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LỜ I C Ả M Ơ N

Để hoàn thành bản báo cáo này, nhóm 2 đã nhận được rất nhiều sự giúp đỡ của các thành

viên trong trại hè.

Lời đầu tiên chúng em bày tỏ lòng biết ơn sâu sắc đến quan tâm của mọi người trong thời

gian qua:

Chúng em xin gửi lời cảm ơn chân thành nhất đến các co-founders anh Cấn Trần Thành

Trung, anh Trần Hoàng Bảo Linh, anh Lê Việt Hải cùng ban tổ chức PiMA 2019 đã mang

đến trải nghiệm thú vị và bổ ích cho chúng em trong mùa hè này. Không chỉ được tìm hiểu

sâu về Toán ứng dụng nói chung và Deep Learning nói riêng mà chúng em còn được rèn

luyện những kĩ năng làm việc nhóm, lập trình, nghiên cứu và viết báo cáo. Đó đều là những

kinh nghiệm quý báu cho chúng em trên chặng đường tương lai.

Hi vọng trong những năm tiếp theo, PiMA có thể tiếp tục phát triển để lan toả niềm đam

mê Toán học cho các bạn học sinh THPT trên khắp đất nước.

Chúng em xin cảm ơn các anh chị trong ban mentors và các diễn giả, đặc biệt là sự giúp đỡ

tận tình của anh Lâm Hữu Phúc, anh Trần Thanh Bình và chị Vương Nguyễn Thùy Dương

trong quá trình tìm hiểu và chuẩn bị bài báo cáo này. Bên cạnh đó, chúng em cũng muốn

bày tỏ lòng biết ơn đến trường Đại Học Khoa Học Tự Nhiên TP.HCM và các nhà tài trợ đã

tạo điều kiện để trại hè PiMA 2019 được diễn ra thành công.

Cuối cùng xin cảm ơn các bạn trại sinh khác đã đồng hành cùng chúng mình trong 12 ngày

trại vừa qua.

Do thời gian tìm hiểu ngắn, kiến thức còn có hạn nên thiếu sót là điều không thể tránh khỏi.

Nhóm chúng em rất mong nhận được đóng góp từ phía các anh chị mentors và bạn đọc để

dự án có thể hoàn thiện hơn.
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TÓ M T Ắ T N Ộ I D U N G

Nội dung bản báo cáo này xoay quanh mạng Nơ ron Hồi quy (RNN), các tính chất, các vấn

đề liên quan đến RNN như Gradient Vanishing, Gradient Exploding, cách khắc phục các

vấn đề trên thông qua cấu trúc LSTM, và ví dụ cài đặt LSTM và so sánh với mô hình RNN

cơ bản trong việc giải quyết bài toán Sentiment Analysis .
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Đặt vấn đề 1

1 ĐẶ T V Ấ N Đ Ề

Dữ liệu văn bản là một trong những hình thức phổ biến nhất của dữ liệu, được sử dụng

trong nhiều bài toán máy học phổ biến:

1. Phân loại văn bản (text classification): Dự đoán xem người sử dụng có hài lòng với sản

phẩm hay không dựa vào reviews; phát hiện email spam, phân biệt sắc thái văn bản

2. Dịch tự động (machine translation)

3. Trả lời câu hỏi tự động (question answering) và chatbot

4. Tóm tắt văn bản (text summarization)

Một trong những tính chất đặc thù của dữ liệu dạng văn bản đó chính là tính chất phụ

thuộc của các từ vào ngữ cảnh, cũng như nội dung các từ đã từng xuất hiện. Giả sử chúng

ta có câu ”Tôi đi ăn”, từ tiếp theo khả năng sẽ là ”cơm” hoặc ”mì”, mà không phải là ”ghế

nhựa”. Tính chất này đưa đến cho chúng ta ý tưởng xây dựng một mô hình cho dữ liệu văn

bản:

ht = f (xt, ht−1)

với ht được gọi là vector "trạng thái ẩn" (hidden state) tại vị trí t, được tính phụ thuộc vào

xt là từ ở vị trí t và trạng thái ẩn ht−1 của từ trước t− 1. Vector trạng thái ẩn ht−1 này có vai

trò lưu lại thông tin của các từ trước nó, giúp chúng ta có thể mô hình hoá mối quan hệ

giữa mỗi từ và các từ trước trong văn bản. Chúng ta có thể dùng những trạng thái ẩn này

làm feature cho các bài toán máy học đã nêu ở trên.

Mô hình này được gọi là là một mạng nơ-ron hồi quy (Recurrent Neural Network) truyền

thống.

Trong thực tế, mạng nơ ron này thường gặp vấn đề trong việc mô hình những câu có độ

dài tương đối lớn. Vấn đề này được giải quyết phần nào bởi mạng nơ ron Long Short-Term

Memory của Hochreiter và Schmidhuber. Ở dự án này, chúng ta sẽ tìm hiểu về LSTM và

ứng dụng nó vào bài toán Sentiment Analysis (nhận diện cảm xúc văn bản).
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2 CƠ S Ở T OÁ N H Ọ C

Để đọc báo cáo này, người đọc cần có các kiến thức cơ bản về Đại số tuyến tính, Giải tích

hàm nhiều biến.

Ở đây, chúng tôi xin trình bày một vài định nghĩa cơ bản của các công cụ được dùng trong

báo cáo này.

Định nghĩa. Ma trận Jacobi

f : Rn → Rm

(x1, x2, · · · , xn) 7→ yi(x1, x2, · · · , xn) , i = 1, · · · , m

Khi đó ma trận Jacobi của f được định nghĩa là ma trận sau:

J f (x1, x2, ..., xn) =


∂y1
∂x1

· · · ∂y1
∂xn

... . . . ...
∂ym
∂x1

· · · ∂ym
∂xn


Định lý. Quy tắc mắt xích cho đạo hàm riêng

Cho hàm số khả vi f : Rn → R và các hàm số khả vi x1, x2, · · · , xn : Rm → R đều là hàm

số theo các biến t1, t2, · · · , tm, khi đó:

∂ f
∂ti

=
n

∑
j=1

∂ f
∂xj

∂xj

∂ti
, i ∈ {1, 2, · · · , m}

Định nghĩa. Matrix norm

p-norm (p ∈ R) của một ma trận A được định nghĩa bởi

‖A‖p = max
x : ‖x‖p=1

‖Ax‖p

với ‖x‖p là vector norm.

Trong bài viết này do chỉ sử dụng 2-norm nên để thuận tiện ta sẽ kí hiệu 2-norm của ma

trận A bởi ‖A‖.
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3 RE C U R R E N T NE U R A L NE T W O R K - RNN

3.1 Giới thiệu RNN

Mạng nơ ron nhân tạo (Artificial Neural Network - ANN) là một mô hình toán học hay

mô hình tính toán được xây dựng dựa trên các mạng nơ-ron sinh học. Nó gồm có một nhóm

các nơ-ron nhân tạo (nút) nối với nhau, và xử lý thông tin bằng cách truyền theo các kết nối

và tính giá trị mới tại các nút. Kiến trúc chung của một mạng nơron nhân tạo (ANN) gồm 3

thành phần đó là: Input Layer, Hidden Layer và Output Layer.

Hình 1: MLP
Hình 2: RNN

Mạng nơ ron hồi quy (Recurrent Neural Network - RNN) là một lớp của ANN mà các

liên kết giữa các nút tạo thành một đường truyền có hướng theo trình tự thời gian. Khác với

mạng nơ ron nhiều lớp( Multi-layer Perceptron -MLP: thông tin được truyền thẳng từ lớp

đầu vào qua các lớp ẩn đến lớp đầu ra), RNN có khả năng ghi nhớ thông tin ở các bước tính

toán trước đó để dựa vào đó đưa ra dự đoán chính xác nhất cho bước dự đoán hiện tại.

Ứng dụng của bài toán RNN: RNN được ứng dụng và thành công ở nhiều bài toán:

• Speech to text: Chuyển giọng nói sang văn bản.

• Sentiment analysis : Nhận diện cảm xúc văn bản..

• Machine translation: Bài toán dịch tự động giữa các ngôn ngữ.

• Video recognition: Nhận diện hành động trong video.

• Heart attack: Dự đoán đột quỵ tim.
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3.2 Mô hình chung của mang RNN và thuật toán lan truyền ngược theo thời

gian (Backpropagation through time)

Mô hình chung của một mạng RNN thường được cho bởi công thức:

xt = σ(Wrecxt−1 + Winut + b) (∗)

Trong bài viết này, để thuận tiện, ta có thể viết công thức này dưới dạng:

xt = Wrecσ(xt−1) + Winut + b (∗∗)

Trong đó ut là đầu vào và xt là trạng thái tại bước thứ t. Các tham số của mô hình được cho

bởi ma trận trọng số hồi quy Wrec, ma trận trọng số của đầu vào Win và bias b. σ là một hàm

số element-wise (thường là tanh và sigmoid). Hàm mất mát của mô hình là E = ∑T
t=1 Et với

Et = L(xt).

Hình 3: RNN dưới dạng chuỗi

Lưu ý: Mô hình có công thức (∗∗) tương đương với mô hình có công thức (∗) nếu ta lấy

Et = L(σ(xt)) thay vì Et = L(xt).

Để áp dụng thuật toán backpropagation, ta phải biểu diễn RNN dưới dạng một một chuỗi

các layer giống nhau trong đó mỗi layer nhận đầu vào từ cả layer trước và từ data (xem

Hình 3). Vì tính chất đặc biệt này của các layer nên các ma trận trọng số tại mỗi bước là

giống nhau.

Thuật toán lan truyền ngược theo thời gian về bản chất là thuật toán lan truyền ngược (vẫn

sử dụng quy tắc mắc xích để tính gradient của hàm mất mát đối với các trọng số). Cụm từ



Recurrent Neural Network - RNN 5

"theo thời gian" được thêm vào nhằm nhấn mạnh rằng nó được dùng trong mô hình có

yếu tố thời gian (dữ liệu được truyền thêm vào tại mỗi bước).

∂E
∂θ

=
T

∑
t=1

∂Et

∂θ
(1)

∂Et

∂θ
=

t

∑
k=1

(
∂Et

∂xt

∂xt

∂xk

∂xk
∂θ

)
(2)

∂xt

∂xk
=

t

∏
i=k+1

∂xi

∂xi−1
=

t

∏
i=k+1

W>rec diag(σ′(xt−1)) (3)

với θ là trọng số của mô hình.

∂xt

∂xk
ở (3) thể hiện sự ảnh hưởng của kết quả ở bước thứ k đối với bước thứ t. Ta gọi

sự ảnh hưởng đó là dài hạn nếu k� t và ngắn hạn trong các trường hợp còn lại.

Kết hợp các đẳng thức (1), (2), (3) ta tính được đạo hàm của hàm mất mát E đối với

trọng số θ. Từ (1) để ý rằng điểm đặc biệt của thuật toán backpropagation trong RNN so

với thuật toán backpropagation truyền thống là ta cộng tổng đạo hàm của hàm mất mát đối

với trọng số tại mỗi bước.
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4 VẤ N Đ Ề VA N I S H I N G /E X P LO D I N G G R A D I E N T T R O N G

RNN T R U Y Ề N T H Ố N G

4.1 Vấn đề phụ thuộc xa (Long-term dependency)

Sức mạnh của RNN nằm ở ý tưởng sử dụng thông tin của các bước trước để thực hiện tác

vụ hiện tại. Điều này đặc biệt hữu dụng trong các bài toán có yếu tố thời gian (VD: dịch tự

động, phân tích sắc thái bình luận, gợi ý từ ngữ,...). Nếu RNN có thể thực hiện hiệu quả ý

tưởng của nó thì ứng dụng của nó là rất lớn.

Trong một số bài toán, ta chỉ cần xem xét thông tin của một số ít bước trước để thực hiện

tác vụ tại bước hiện tại. Ví dụ như cần dự đoán từ tiếp theo trong câu: "Anh Phúc đẹp ..."

thì mô hình chỉ cần xem xét các từ trong câu để cho ra kết quả là "trai". Trong trường hợp

này khoảng cách của các thông tin liên quan là không lớn nên RNN có thể thực hiện không

quá khó khăn. Các thông tin trong trường hợp này được gọi là phụ thuộc gần (short-term

dependency).

Hình 4: Short-term dependency

Câu hỏi đặt ra ở đây là liệu khi khoảng cách giữa các thông tin liên quan lớn thì liệu RNN

có thể xử lý tốt hay không? Ví dụ một đoạn văn "Lâm Hữu Phúc là một du học sinh Mỹ ...

Hiện tại anh ấy đã thông thạo tiếng Việt và tiếng ...". Giả sử giữa hai câu văn cách nhau một

đoạn dài. Khi đó để dự đoán được từ tiếp theo ta phải biết được rằng "Lâm Hữu Phúc" và

"anh ấy" cùng trỏ về một người dù khoảng cách giữa chúng là xa nhau. Thông tin trong

trường hợp trên được gọi là phụ thuộc xa (long-term dependency).
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Hình 5: Long-term dependency

Trên lý thuyết thì RNN vẫn có thể xử lý được trong trường hợp trên. Tuy nhiên trong thực

tế thì lại không như vậy. Đây là vấn đề chính mà mạng RNN gặp phải. Nguyên nhân của

vấn đề này là hiện tượng Vanishing Gradient được giải thích kĩ trong phần tiếp theo.

4.2 Vấn đề Vanishing / Exploding Gradient

Trong một Neural Network (NN), thông tin được truyền từ lớp đầu vào đến lớp đầu ra

còn gradient của hàm mất mát được tính bằng cách lan truyền ngược (backpropagation) từ

lớp đầu ra về lại lớp đầu vào sau đó sử dụng thuật toán gradient descent để cập nhật các

trọng số. Tuy nhiên đối với NN nhiều lớp thì khi lan truyền ngược đến các lớp thấp hơn thì

gradient sẽ nhỏ dần và tiến dần về 0. Hơn nữa, đối với giá trị quá gần với 0 thì máy tính sẽ

làm tròn về 0 sẽ dẫn đến việc trọng số không được cập nhật. Hiện tượng này được gọi là

vanishing gradient. Ngược lại, exploding gradient là hiện tượng mà gradient sẽ lớn dần khi

tới các lớp thấp khiến nó vượt quá khả năng tính toán của máy tính. Tiếp theo chúng ta sẽ

xem xét kĩ lưỡng nguyên nhân xảy ra hai vấn đề này.

4.3 Nguyên nhân

Trong RNN, các hàm sigmoid, tanh,... thường được sử dụng làm activation function ở các

layer. Đặc điểm chung của các hàm này là khi tiến dần tới cận trên/dưới của nó thì sự thay

đổi lớn ở đầu vào chỉ khiến cho giá trị của hàm thay đổi rất ít. Vì vậy đạo hàm của hàm số

tại các điểm này là rất nhỏ (� 1). Điều này dẫn đến hiện tượng vanishing gradient do các

trọng số của ta gần như không được cập nhật và coi như là không "học" được gì.
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Điều này có thể xảy ra khi các trọng số khởi tạo của chúng ta không tốt. Ví dụ khi giá trị

tuyệt đối của các trọng số quá lớn thì khi đi qua hàm sigmoid đạo hàm của nó sẽ tiến dần

tới 0. Tuy nhiên, thậm chí khi trọng số của chúng ta đã được khởi tạo tốt thì vấn đề này vẫn

xảy ra. Ví dụ các trọng số được khởi tạo sao cho sau khi đi qua hàm sigmoid thì đạo hàm

của hàm số bằng khoảng 0.2 (tốt bởi σ′(x) ∈ [0, 0.25]) thì sau khi qua n lớp thì đạo hàm chỉ

có giá trị 0.2n. Đây là con số rất nhỏ (≈ 0) bởi số lớp trong một mô hình RNN thực tế là khá

lớn. Chúng ta sẽ chứng minh chặt chẽ ý tưởng này trong phần tiếp theo.

Hình 6: Đồ thị của hàm sigmoid và đạo hàm của nó

Ở Hình 6 ta đưa ra ví dụ là hàm sigmoid. Có thể thấy rõ từ đồ thị rằng khi x tiến tới +∞

hay −∞ thì đạo hàm của hàm số tiến tới 0.

4.4 Biểu diễn và chứng minh toán học cho vấn đề Vanishing / Exploding Gra-

dient trong RNN

Để hiểu về vấn đề này, xét biểu thức
∂xt

∂xk
có dạng là tích của t− k ma trận Jacobian (xem

(3)). Ở đây ta sẽ chứng minh norm của tích này tiến về 0 hay tăng lên tới +∞ tương tự như

tích các số thực. Ta chứng minh kết quả sau:

Cho mạng RNN như định nghĩa ở phần trước với σ là hàm số thỏa σ′(x) bị chặn bởi γ ∈ R.

Chứng minh rằng điều kiện đủ để xảy ra vanishing gradient là λ <
1
γ

với

λ = max{|λ1|, |λ2|, · · · , |λn|} và λ1, λ2, · · · , λn là các eigenvalue của Wrec
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Chứng minh

Từ điều kiện của σ ta có:

∥∥diag
(
σ′(xk)

)∥∥ ≤ γ, ∀k (4)

Áp dụng bất đẳng thức Cauchy-Schwarz và (4):

∥∥∥∥∂xk+1

∂xk

∥∥∥∥ =
∥∥∥W>rec diag(σ′(xk)

∥∥∥ ≤ ∥∥∥W>rec

∥∥∥ ∥∥diag(σ′(xk)
∥∥ < γ · 1

γ
< 1, ∀k (5)

⇒ ∃η ∈ R :
∥∥∥∥∂xk+1

∂xk

∥∥∥∥ ≤ η < 1, ∀k

Từ đây bằng quy nạp ta chứng minh được rằng:

∂Et

∂xt

(
t−1

∏
i=k

∂xi+1

∂xi

)
≤ ηt−k ∂Et

∂xt
(6)

Do η < 1 nên đẳng thức này chứng minh được rằng sự ảnh hưởng của kết quả ở bước

thứ k đối với bước thứ t sẽ giảm theo hàm số mũ nếu t càng lớn. Đây chính là hiện tượng

vanishing gradient.

Thay đổi điều kiện của λ trong kết quả trên thành λ >
1
y

ta có được điều kiện cần để xảy ra

vấn đề exploding gradient.

Kết quả này có ý nghĩa bởi các hàm activation trong RNN như sigmoid, tanh đều thỏa tính

chất của hàm σ trong các kết quả trên. Cụ thể thì γ ứng với hàm sigmoid là
1
4

và với hàm

tanh là 1.
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5 LSTMS (LO N G SH O R T TE R M ME M O RY N E T W O R KS )

- SỰ C Ả I T I Ế N C Ủ A RNN

5.1 Lịch sử ra đời

Để giải quyết các khó khăn của mạng RNN truyền thống là Gradient Vanishing và Gradient

Exploding, vào năm 1997, Sepp Hochreiter và Jürgen Schmidhuber lần đầu tiên giới thiệu

về mạng LSTM.

Dựa trên phiên bản gốc, về sau, LSTM được nhiều nhà khoa học máy tính khác cải tiến qua

nhiều phiên bản và được sử dụng rất rộng rãi cho đến ngày nay bởi tính hiệu quả đến bất

ngờ của nó trên nhiều loại bài toán khác nhau.

5.2 Cấu trúc

Mạng LSTM có cấu trúc “mắt xích” (chain structure). Mỗi đơn vị bao gồm 4 lớp Neural

Network tương tác chặt chẽ với nhau; các “khối nhớ” khác nhau còn được gọi là các cell của

mỗi đơn vị.
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- Đầu tiên, những thông tin không còn “có ích” trong cell state sẽ bị xóa bằng Forget Gate.

Input xt (input tại một thời điểm cụ thể) và input ht−1 (output của cell kề trước) được

đưa vào Forget Gate, lần lượt được nhân với các ma trận trọng số và chuẩn hóa bằng cách

cộng với độ lệch (bias). Kết quả khi qua hàm kích hoạt sigmoid sẽ cho output có các giá trị

nằm trong khoảng [0, 1]. Trong một cell state cụ thể, nếu output là 0 thì toàn bộ thông tin sẽ

bị quên và và nếu output là 1 thì toàn bộ thông tin sẽ được giữ lại để sử dụng về sau.

- Tiếp theo, Input Gate có nhiệm vụ thêm những thông tin “có ích” vào cell state.

Ban đầu, thông tin được điều chỉnh bằng việc sử dụng hàm sigmoid để chọn lọc giá

trị nào sẽ được giữ lại, qua việc sử dụng các input xt và ht−1 như Forget Gate. Tiếp theo,

một vector được tạo ra bằng cách áp dụng hàm tanh (cho output trong đoạn [−1, 1]).

Sau đó, các giá trị của vector nói trên và các giá trị điều chỉnh được nhân với nhau để tạo

được một thông tin “có ích” để cập nhật cho cell state.
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- Cuối cùng, việc trích xuất thông tin từ cell state tại một thời điểm cụ thể sẽ được thực hiện

bằng Output Gate.

Đầu tiên, một vector sẽ được tạo ra bằng cách áp dụng hàm tanh cho cell state để cho

output vào khoảng [−1, 1] rồi nhân với output của hàm sigmoid để được output mà ta

mong muốn. Và output đó sẽ được làm input cho cell trong đơn vị tiếp theo.

Một cách tương tự, các quá trình trên được lặp lại ở các đơn vị tiếp theo.

5.3 Giải thích tính hiệu quả của LSTM

Như đã đề cập ở đề mục lớn của phần này, ta có thể xem LSTM là một sự cải tiến, một sự

điều chỉnh khôn khéo về mặt toán học của RNN truyền thống để giải quyết hai khó khăn là

Vanishing Gradient và Exploding Gradient.

Đặt Et là hàm lỗi tại đơn vị thứ t của mạng LSTM.

Theo Quy tắc “Mắt xích” (Chain Rule)

∂Et

∂W
=

∂Et

∂Ht
· ∂Ht

∂Ct
· ∂Ct

∂Ct′
· ∂Ct′

∂W
(7)

Ta có

∂Ck
∂Ck−1

=
∂( fk ∗ Ck−1)

∂Ck−1
+

∂(ik ∗ C̃k−1)

∂Ck−1
≈ fk (8)

Do đó với t > t′

∂Ct

∂Ct′
=

t

∏
k=t′+1

∂Ck
∂Ck−1

≈
t

∏
k=t′+1

fk
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Thay vào (7) ta có

∂Et

∂W
≈ ∂Et

∂Ht
· ∂Ht

∂Ct
·

t

∏
k=t′+1

fk ·
∂Ct′

∂W

Để ý đẳng thức (8), Gradient
∂Ck

∂Ck−1
xấp xỉ với hàm Forget Gate fk, và nếu Forget Gate quyết

định thông tin nào đó cần nhớ, nó sẽ “mở” và các giá trị sẽ gần với 1 để cho thông tin đi vào.

Để đơn giản, ta có thể xem

fk ≈~1

Khi đó,
∂Ct

∂Ct′
sẽ không tiến về 0. Và cuối cùng,

∂Et

∂W
cũng sẽ không tiến về 0.

Như vậy, trong mạng LSTM, vấn đề Vanishing Gradient sẽ khó xảy ra hơn so với RNN

truyền thống.

Hơn nữa, với giải thích như trên, ta cũng có thể khẳng định mạng LSTM cũng tránh

được vấn đề Exploding Gradient vì các giá trị luôn bị chặn bởi 1 bởi sự kích hoạt của hàm

sigmoid fk.



Bài toán Sentiment Analysis 14

6 BÀ I T OÁ N SE N T I M E N T AN A LYS I S

6.1 Giới thiệu bài toán

Sentiment Analysis - hay phân tích sắc thái - là một bài toán Học máy đề cập đến việc phân

tích cảm xúc của con người thông qua văn bản. Đầu vào của bài toán thường là các câu văn,

đoạn văn hoặc tài liệu ngôn ngữ tự nhiên (Tiếng Việt, Tiếng Anh) và đầu ra của bài toán là

các loại cảm xúc (tích cực, trung lập, tiêu cực). Sentiment Analysis giúp các doanh nghiệp

quan tâm đến cảm xúc, đánh giá của người tiêu dùng trên các dịch vụ, sản phẩm.

Để giải quyết Sentiment Analysis, có thể sử dụng nhiều phương pháp. Một trong số

đó chính là áp dụng RNN kết hợp với cấu trúc LSTM

6.2 Ví dụ về cài đặt mạng RNN kết hợp LSTM trong Python để giải Sentiment

Analysis

Mô hình mạng RNN kết hợp LSTM dưới đây được cài đặt trong Python với thư viện Keras

6.2.1 Nạp tệp dữ liệu

Dataset được sử dụng trong ví dụ cài đặt này là Sentiment140 - tập dữ liệu gồm 1,600,000

Tweet trên Tweeter, đã được làm sạch emoji (biểu tượng cảm xúc) Ta import các thư viện

cần thiết

Quy định một số tham số cố định

http://help.sentiment140.com/
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Sử dụng thư viện panda để load dataset vào biến df, sau đó kiểm tra lại kích thước.

Vì bên trong datasets có các chỉ số quy định cảm xúc của câu (0 là Negative - tiêu cực, 1 là

Neutral - trung lập và 2 là Positive - tích cực) nên ta cần tạo một Map để chỉ dữ liệu từ số

sang trạng thái thích hợp

6.2.2 Tiền xử lý

1. Word2Vec

Với một bài xử lý ngôn ngữ tự nhiên NLP, tiền xử lý là giai đoạn quan trọng, vì máy

tính chỉ hiểu được các vector đại số, không thể hiểu được văn bản. Do đó, cần phải có

một phương pháp chuyển đổi các văn bản sang các vector đại số.

Cách truyền thống thường xuyên được sử dụng được gọi là one-hot encoding
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. Các từ sẽ được thể hiện dưới dạng các one-hot vector. Đặc điểm của one-hot vector:

• Độ lớn vector bằng số lượng từ vựng

• Vector chỉ bao gồm các số 0 và một số 1 duy nhất tại vị trí của chính từ đó trong

bộ từ điển

• Không thể hiện được sự tương quan hay liên hệ giữa các từ

Đặc điểm cuối cùng của one-hot vector chính là động lực để tìm ra những phương

pháp vectorize tốt hơn mà vẫn thể hiện được những mối liên hệ về ngữ nghĩa, ngữ

pháp của các từ. Một trong những phương pháp đó chính là Word2Vec. Có 2 dạng

Word2Vec chính được khái quát như sau:

• Skip-gram: dùng để tìm các từ có mối quan hệ với từ đã cho.

• Continuous Bag of Words(CBOW): dùng tìm từ phù hợp với ngữ cảnh đã cho
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Ở trong mô hình mạng LSTM này, dựa vào công dụng của hai loại Word2Vec, Skip-

gram Word2Vec là phương pháp phù hợp để tiền xử lý bộ từ vựng.

Đầu tiên, tìm bộ stopwords phù hợp nhờ thư viện nltk nhằm loại bỏ các từ không có ý

nghĩa hoặc các kí tự đặc biệt trong thứ tiếng đang sử dụng (ở đây là tiếng Anh)

Thực hiện phương pháp Train-test split: Tách tập data ban đầu thành 2 tập train và test

nhằm sử dụng để huấn luyện và kiểm chứng mô hình, chống hiện tượng Overfitting

Chia nhỏ văn bản thành các từ và gói vào biến document nhằm tạo bộ data cho việc

huấn luyện mô hình Word2Vec.

Huấn luyện Word2Vec
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2. Tokenizing và Padding

Tokenizing và padding là quá trình cắt nhỏ văn bản thành các từ và vector hóa thành

các vector có chiều bằng nhau
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Chỉnh sửa nhãn và gán nhãn vào tệp nhãn kết quả

Khi thực hiện xong hai kỹ thuật trên, tạo Embedding Layer cho mạng RNN từ các vector

nhận được.

6.2.3 Xây dựng mô hình mạng LSTM

Tạo mô hình mạng LSTM đơn giản (1 lớp LSTM)
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6.2.4 Xây dựng mô hình mạng RNN

Tạo mô hình mạng RNN đơn giản (1 lớp RNN) để so sánh hiệu năng với mạng RNN có

LSTM

6.2.5 Huấn luyện mô hình

Bắt đầu huấn luyện 2 mô hình với cùng một hàm mất mát BinaryCrossentropy và hàm tối ưu

hóa Adam Lưu lại quá trình huấn luyện thông qua ReduceLROnPlateau và EarlyStopping
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Hình 7: LSTM Compile Hình 8: RNN Compile

Bắt đầu quá trình huấn luyện

6.2.6 Dự đoán

Sử dụng mô hình LSTM đã được huấn luyện để thử dự đoán một vài văn bản
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s

6.2.7 Nhận xét

• Về thời gian chạy: LSTM mất khá nhiều thời gian để huấn luyện xong (hơn tận 1 tiếng

40 phút so với mạng RNN)

• Về loss và accuracy:



Bài toán Sentiment Analysis 23

Hình 10: LSTM Plotting Hình 11: RNN Plotting

Hình 9: Code Plotting

Dựa vào hai đồ thị trên có thể đưa ra nhận xét sau: Mô hình LSTM hoạt động hiệu

quả hơn rất nhiều so với mô hình RNN thông thường, với loss lẫn validation loss đều

thấp và accuracy đều cao ( 80%)
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