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Lời cảm ơn

Đầu tiên, chúng tôi xin chân thành gửi lời cảm ơn đến Ban tổ chức PiMA vì đã
hết lòng giúp đỡ, phát triển chương trình trong xuyên suốt bốn mùa để chúng tôi
có được cơ hội trải nghiệm một trại hè Toán học bổ ích và thú vị. Đến với PiMA,
chúng tôi không chỉ tiếp xúc với những kiến thức mới lạ, mà còn được nhìn thấy
rõ ràng hơn sự liên kết giữa khoa học với đời sống thường nhật thông qua những
chia sẻ từ mentor, cũng như những diễn giả đầy nhiệt huyết và kinh nghiệm. Họ đã
tận tình chỉ dạy và mong muốn lan toả niềm đam mê, niềm yêu thích toán học của
mình đến với các học sinh THPT như chúng tôi. Không chỉ có thế, chương trình đã
mang những học sinh có cùng niềm yêu thích toán học từ mọi hoàn cảnh, mọi vùng
miền đến gần nhau hơn, tạo môi trường để chúng tôi chia sẻ và học tập lẫn nhau.
Những câu chuyện ở PiMA là điều khiến mùa hè của chúng tôi có ý nghĩa hơn bao
giờ hết.

Tiếp đến, chúng tôi muốn cảm ơn các vị mentor đã giúp đỡ nhóm là anh Nguyễn
Hồ Thăng Long, anh Vũ Lê Thế Anh và chị Phạm Thanh Ngọc đã theo dõi và nhẫn
nại giúp đỡ nhóm trong suốt quá trình nghiên cứu hoàn thành được dự án. Các anh
chị chính là niềm cảm hứng của chúng tôi.

Cuối cùng, nhóm xin cảm ơn trường Đại học Khoa học Tự nhiên TP.HCM cùng với
các đơn vị tài trợ khác đã tạo điều kiện, cung cấp cơ sở vật chất để trại hè PiMA
có thể diễn ra thành công tốt đẹp.

Chúng tôi tin rằng, dù trại hè năm nay có khép lại, hành trình PiMA cũng như
tình cảm của mỗi trại viên cũng sẽ không bao giờ là kết thúc. Rằng mỗi người chúng
tôi sẽ sử dụng những gì có được từ PiMA làm động lực thúc đẩy bản thân vươn lên
trong tương lai.

Với ảnh hưởng tích cực mà PiMA 2019 đã mang lại, chúng tôi xin chúc chương
trình có thể tiếp tục duy trì và tiến xa hơn nữa trong tương lai để những thế hệ học
sinh tiếp theo cũng có thể trải nghiệm một trại hè tuyệt vời như vậy.

Xin cảm ơn.

Nhóm 3
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Tóm tắt nội dung

Việc nhận định cảm xúc của con người thông qua ngôn ngữ chữ viết là một vấn đề
khá mới mẻ. Nhờ vào Internet cùng với khả năng truy cập một lượng lớn thông tin
đã tạo điều kiện để các nhà nghiên cứu từ nhiều ngành khác nhau: xử lí ngôn ngữ
tự nhiên (NLP), học máy (ML), và thậm chí là tâm lí học,. . . có thể thực hiện việc
nghiên cứu xác định cảm xúc dựa vào nguồn dữ liệu văn bản công khai.

Trong khuôn khổ bài báo cáo lần này, nhóm 3 chúng tôi xin trình bày về mô hình
LSTM và cách áp dụng nó để giải quyết bài toán Sentiment Analysis. Cụ thể
là về những vấn đề mà Sentiment Analysis đặt ra (vanishing gradient, exploding
gradient), cũng như đi sâu vào phân tích những điểm vượt trội của LSTM so với mô
hình RNN truyền thống, những cải tiến giúp nó có thể giải quyết vấn đề trong bài
toán Sentiment Analysis mà RNN truyền thống không làm được. Song, chúng tôi
sẽ đề xuất những ứng dụng, hướng phát triển trong tương lai cũng như mã nguồn
demo cho mô hình LSTM phục vụ mục đích tham khảo.

Keywords : Recurrent Neural Network (RNN), Long Short-Term Memory (LSTM),
Sentiment Analysis, Vanishing Gradient, Exploding Gradient, Backpropagation Through
Time (BPTT)
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1 Giới thiệu bài toán Sentiment Analysis

NLP (Natural Language Processing) hay còn gọi là xử lí ngôn ngữ tự nhiên là một
lĩnh vực quan trọng trong Machine Learning. Một số bài toán quan trọng trong
NLP: Text Classification, Machine Translation, Text Generation,...

Bài toán Sentiment Analysis là một bài toán con trong Text Classification. Đối
với Sentiment Analysis nếu dùng những mô hình Machine Learning truyền thống
thì chúng ta sẽ biểu diễn văn bản thông qua các từ ngữ quan trọng có ảnh hưởng
đến việc phân loại câu. Nhưng phương pháp này có những hạn chế nhất định.

Ví dụ, xét một bài toán Sentiment Analysis đơn giản là phân loại bình luận
phim, chúng ta có câu như sau: “Phim rất hay nhưng tôi không thích”

Đối với chúng ta, khi đọc sẽ biết ngay đây là một câu bình luận tiêu cực (Neg-
ative) nhưng nếu áp dụng một số mô hình ML truyền thống thì máy sẽ phân loại
đây là bình luận tích cực (Positive). Lí giải khá đơn giản bởi vì ta thấy có sự xuất
hiện của từ thường hay xuất hiện trong bình luận tích cực đó là “hay” . Trong trường
hợp này mô hình truyền thống lại tỏ ra không hiệu quả.

Như vậy ta mong muốn tạo được một mô hình có thể “hiểu” được ngữ nghĩa của
câu hay ít nhất cũng phải “nhớ” được thứ tự các từ ngữ trong câu.

2 Recurrent Neural Network(RNN)

2.1 Giới thiệu

Trong mạng Neural Network (NN) thông thường, chúng ta mặc định tất cả dữ liệu
đầu vào cũng như các dữ liệu đầu ra là hoàn toàn độc lập với nhau, và mặc dù ý
tưởng này có thể giúp ta giải quyết được nhiều bài toán nhưng trong một số vấn đề
nhất định, khi mà giả thuyết của chúng ta sai - tức các dữ liệu đầu vào (đầu ra) phụ
thuộc vào nhau, mô hình NN lại trở nên tồi tệ. Ví dụ như trong trường hợp muốn
dự đoán tình tiết tiếp theo của bộ phim thì phải tận dụng những thông tin từ các
phần trước của bộ phim; lúc này, các dữ liệu phụ thuộc vào nhau và tuân theo một
trình tự thì không thể sử dụng NN được nữa.

Được khám phá vào năm 1982 bởi John Hopfield, Recurrent Neural Network (RNN)
ra đời. Khác với mạng NN, Recurrent Neural Network (RNN) tận dụng thêm những
thông tin về thứ tự. RNN ghi nhớ những gì nó đã thực hiện ở quá khứ và những
kí ức đó sẽ ảnh hưởng đến những tính toán trong tương lai. Nhờ vào khả năng này
cùng với tính linh động trong dữ liệu đầu vào và đầu ra (không cố định kích thước)
mà RNN đã là một phát minh đột phá trong việc phát triển nhận dạng giọng nói
(speech recognition) và xử lí ngôn ngữ tự nhiên (natural language processing - NLP)...
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Hình 1: Cấu trúc của Neural Network (NN)

2.2 Cấu trúc

Đầu tiên, hãy cùng nhìn lại mạng NN truyền thống: Trong NN truyền thống, trọng
số (weight) giữa 2 nơ ron khác nhau thì khác nhau. Còn RNN sử dụng cùng một
bộ trọng số tại mọi thời điểm t, việc này được gọi là chia sẻ trọng số theo thời gian
(weight shared across time). Cách này giúp giảm độ phức tạp đi rất nhiều khi ta
cần cập nhật trọng số.

Theo lí thuyết, việc sử dụng trạng thái ẩn tại thời điểm t−1 làm input để tính toán
trạng thái ẩn tại thời điểm t (tính ht dựa vào ht−1) giúp cho RNN có thể ghi nhớ
được tất cả các thông tin từ thời điểm bắt đầu đến thời điểm t. Nhưng trên thực
tế, RNN không thể ghi nhớ những thông tin từ những thời điểm cách xa nó, việc
này sẽ được đề cập ở Vanishing/Exploding Gradient.
Mạng RNN:

Hình 2: Sơ đồ cấu trúc của RNN
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Trong đó:
xt là đầu vào tại thời điểm t,
ht là trạng thái ẩn tại thời điểm t. Đây được xem như là trí nhớ của RNN. Được
tính dựa vào input và trạng thái ẩn tại thời điểm t− 1, tức xt và ht−1; yt là đầu ra
tại thời điểm t.

Biểu đồ trên thấy mạng RNN cho ra output tại từng thời điểm t, nhưng điều này còn
phụ thuộc vào từng bài toán. Ví dụ khi ta cần giải bài toán Sentiment Analysis
thì chỉ cần quan tâm đến output cuối cùng thôi. Do đó mà RNN linh động hơn rất
nhiều so với mạng NN. Trong khi mạng NN giới hạn đầu vào và đầu ra bởi kích
thước,. . . thì RNN không như vậy.
Một số ví dụ như: bài toán nhận diện cảm xúc văn bản nhận vào một chuỗi kí tự

Hình 3: Tùy theo bài toán mà ta có các cách cho ra output

và cho ra kết quả là một số nguyên phân loại sắc thái của chuỗi kí tự đó, bài toán
dịch thuật từ ngôn ngữ này sang ngôn ngữ khác nhận vào một chuỗi kí tự và cho ra
một chuỗi kí tự có độ dài khác với chuỗi ban đầu, ngoài ra còn có nhiều bài toán
khác như nhận diện giọng nói, phân tích chuỗi ADN,.. Từ biểu đồ trên ta cũng có
thể dễ dàng suy ra công thức tính trạng thái ẩn ht (dựa vào xt và ht−1) tổng quát
như sau:

ht = f(xt,ht−1)

Ở phiên bản đầu tiên của RNN thì các phép tính toán được thực hiện như sau

h1 = tanh(Ux1)

ht = tanh(Uxt +Wht−1)

ŷt = softmax(Vht) = softmax(ot)

6
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2.3 Softmax

Softmax là một hàm phi tuyến thường được dùng ở các neuron output để nó phân
loại dữ liệu đầu vào thành vào các nhóm khác nhau. Hay nói cách khác, khi áp dụng
cho trường hợp của RNN, hàm softmax nhận vào ot, và trả về các giá trị zti thể hiện
xác xuất giá trị ot rơi vào lớp i (tích cực, tiêu cực, trung tính).

o =



o1

o2

...

on


, y = softmax(o) =



z1

z2

...

zn


, trong đó zi =

eoi
n∑

k=1

eok

Hình 4: Hàm softmax dùng trong bài toán phân loại ở mạng NN5

5.Nguồn: http://rinterested.github.io/statistics/softmax.html
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2.4 Cross Entropy Loss

Cross-entropy loss hay còn gọi là log loss, dùng để đo error value trong các bài toán
phân loại (classification). Cross-entropy trả về kết quả là một giá trị thực trong
đoạn [0;1].

L =
N∑
t=1

H(yt, ŷt)

L =
N∑
t=1

yt · log(ŷt)

Có 2 lý do để hàm này được dùng cho một bài toán phân loại là:

• Hàm này đạt cực tiểu khi ŷt = yt

• Khi ŷti càng xa yti thì giá trị của hàm loss sẽ khá lớn và tăng khá nhanh. Do
đó, khi dùng hàm này thì việc tối ưu hóa sẽ giúp cho ta cho ra các output gần
với giá trị thực hơn.

Hình 5: Đồ thị hàm cross entropy L = p log(q)+(1−p) log(1− q) (đường xanh) và đồ
thị hàm bình phương khoảng cách L = (q−p)2 (đường đỏ) với giá trị p=0.1(machine
learning cơ bản[1]). Có thế thấy càng ra xa giá trị 0.1 thì hàm cross entropy tăng
nhanh hơn hàm bình phương khoảng cách.

Khi chỉ cần phân loại vào 2 lớp, ta có thể dùng binary cross-entropy:

L = −(y log(ŷt) + (1− y) log(1− ŷt))

Bài toán Sentiment Analysis mà chúng tôi trình bày ở đây chỉ có một output
ŷN sau khi đã tính toán với các input x1, x2,..., xN. Do đó, hàm cross entropy mà
chúng tôi sẽ dùng trong lúc tính toán là

L = y · log(ŷN)

8
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2.5 Backpropagation ở RNN

Trong khi train, để cho mạng có thể "học" từ những dữ liệu train thì nó cần phải
tối ưu hóa hàm Loss bằng cách điều chỉnh các tham số bằng phương pháp gradient
descent. Để sử dụng được phương pháp đó thì ta cần phải tính đạo hàm của hàm
Loss theo các tham số trong mỗi lần chạy. Vì vậy, bên cạnh quá trình lan truyền tiến
(feedforward) thì ta cần một quá trình lan truyền ngược (backpropagation) để tính
đạo hàm từ output ngược về input. Đối với RNN, quá trình tính toán lan truyền
ngược được thực hiện như sau.

• ∂L
∂V

V =
[
V1 V2 ... Vd

]
=


V11 V12 ... V1d
V21 V22 ... V2d

...
Vc1 Vc2 ... Vcd


Xét một phần tử bất kì Vij của V ở dòng i và cột j

∂L

∂Vij
=

(
∂ŷN

∂Vij

)T
∂L

∂ŷN

=

(
∂oNi

∂Vij

∂ŷN

∂oNi

)T
∂L

∂ŷN

=
∂oNi

∂Vij

(
∂ŷN

∂oNi

)T
∂L

∂ŷN

Trong đó, với đạo hàm thứ ba

L = −y · log(ŷN) = −[y1 log(ŷN1) + y2 log(ŷN2) + ...+ yc log(ŷNc)]

⇒ ∂L

∂ŷN

=



∂L
∂ŷN1

∂L
∂ŷN2

...

∂L
∂ŷNc


=



− y1
ŷN1

− y2
ŷN2

...

− yc
ŷNc


Với đạo hàm thứ hai

ŷN =



ŷN1

ŷN2

...

ŷNc


=



eoN1

S

eoN2

S

...

eoNc

S


, với S =

c∑
k=1

eoNk
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⇒ ∂ŷN

∂oNi

=



∂ŷN1

∂oNi

∂ŷN2

∂oNi

...
∂ŷNi

∂oNi

...

∂ŷNc

∂oNi


=



−ŷN1ŷNi

−ŷN2ŷNi

...

ŷNi − ŷ2Ni

...

−ŷNcŷNi


Suy ra

(
∂ŷN

∂oNi

)T
∂L

∂ŷN

=
[
−ŷN1ŷNi −ŷN2ŷNi ... ŷNi − ŷ2Ni ... −ŷNcŷNi

]


− y1
ŷN1

− y2
ŷN2

...

− yc
ŷNc


(
∂ŷN

∂oNi

)T
∂L

∂ŷN

= y1ŷNi+y2ŷNi+...+yiŷNi−yi+...+ycŷNi =

(
c∑

k=1

yk

)
ŷNi−yi

Vì các phần tử y1, y2,..., yc là các giá trị xác suất để output được xếp vào các

lớp phân loại nên do đó
c∑

k=1

yk = 1. Vì vậy,(
∂ŷN

∂oNi

)T
∂L

∂ŷN

= ŷNi − yi

Với đạo hàm thứ nhất

oNi =
d∑

k=1

VikhNk

⇒ ∂oNi

∂Vij
= hNj

Từ đó ta suy ra

∂L

∂Vij
=
∂oNi

∂Vij

(
∂ŷN

∂oNi

)T
∂L

∂ŷN

= (ŷNi − yi)hNj

Tính toán tương tự như trên với các phần tử thuộc cột j của V, ta được

∂L

∂Vj

=



∂L
∂V1j

∂L
∂V2j

...

∂L
∂Vcj


=



(ŷN1 − y1)hNj

(ŷN2 − y2)hNj

...

(ŷNc − yc)hNj


= (ŷN − y)hNj
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Và ta tiếp tục tính đạo hàm cho các thành phần V1, V2,..., Vd, ta được

∂L

∂V
=
[

∂L
∂V1

∂L
∂V2

... ∂L
∂Vc

]
=
[
hN1(ŷN − y) hN2(ŷN − y) ... hNc(ŷN − y)

]
∂L

∂V
= (ŷN − y)hN

T

hay
∂L

∂V
= (ŷN − y)⊗ hN

• ∂L
∂U

, ∂L
∂W

Sử dụng quy tắc chuỗi (chain rule), ta có:

∂L

∂U
=
∂hN

∂U

∂ŷN

∂hN

∂L

∂ŷN

Hai nhân tử đạo hàm ∂ŷN

∂hN
, ∂L
∂ŷN

có thể được tính toán tương tự như phần trên,

còn nhân tử ∂hN

∂U
có thể được tính bằng chain rule khi biết hN là hàm của h1,

h2,..., hN−1

∂L

∂U
=

N−1∑
k=1

∂hk

∂U

∂hN

∂hk

∂ŷN

∂hN

∂L

∂ŷN

Tới lượt ∂hN

∂hk
thì cũng phải tính bằng chain rule nếu như k 6= N − 1. Khi dùng

chain rule thì ∂hN

∂hk
là tích của các thành phần ∂hN

∂hN−1
, ∂hN−1

∂hN−2
,..., ∂hk+1

∂hk
.

∂L

∂U
=

N−1∑
k=1

∂hk

∂U

(
N−1∏
j=k

∂hj+1

∂hj

)
∂ŷN

∂hN

∂L

∂ŷN

Tiếp theo ∂L
∂W

cũng được tính tương tự như trên.

∂L

∂W
=

N−1∑
k=1

∂hk

∂W

(
N−1∏
j=k

∂hj+1

∂hj

)
∂ŷN

∂hN

∂L

∂ŷN

2.6 Gradient Descent

Gradient descent là một trong những thuật toán phổ biến nhất sử dụng trong việc
train các mô hình học máy. Như ta đã biết, một mô hình học máy chủ yếu là bao
gồm các tham số và một hàm mất mát để tính toán độ hiệu quả của tham số đó.
Mạng của chúng ta học bằng cách điều chỉnh các tham số để tối thiểu hàm mất
mát.
Gradient descent hoạt động bằng cách tối ưu hoá dần dần một bộ tham số ban đầu.
Để tối ưu một bộ trọng số, ta phải tìm cách biểu thị mối quan hệ của hàm mất mát
đối với các trọng số bằng cách tìm gradient của hàm mất mát như ta đã thực hiện
ở phần trên. Gradient sẽ cho ta biết chiều tăng của hàm số, vì vậy nên nếu muốn
tối thiểu hàm số cần phải đi theo chiều ngược lại. Đó cũng chính là lí do mà thuật
toán này có tên gọi là Gradient descent (đi ngược Gradient). Thuật toán Gradient
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Hình 6: Mô tả thuật toán Gradient Descent. Nguồn: Medium

descent được dùng như sau

W = W − α ∂L
∂W

Với W là tham số, L là hàm loss và α là tốc độ học (learning rate) với giá trị do ta
chọn.

2.7 Vanishing/Exploding Gradient

Trong việc xử lí ngôn ngữ, dữ liệu văn bản nói chung, thường sẽ gặp trường hợp đòi
mạng phải ghi nhớ những thông tin rất lâu về trước- hay nói cách khác là xử lí các
phụ thuộc xa (long-term dependency). Mặc dù RNN được thiết kế để có thể nhớ
được những thông tin trước đó, nhưng trên thực tế, điều này lại không đúng. Vấn
đề này gọi là vanishing gradient. Từ những năm đầu của 1990, vanishing gradient
trở thành một bước cản lớn đối với sự phát triển của RNN.
Như ta đã biết, gradient của hàm mất mát biểu diễn cách mà sự thay đổi của mọi
trọng số dẫn đến sự thay đổi của hàm mất mát, từ đó cho ta biết hướng đi để có
thể tối thiểu nó. Nếu ta không biết được hướng đi, cũng có nghĩa là ta không biết
cách để cập nhật trọng số sao cho hàm mất mát giảm dần và mạng của ta sẽ dừng
học.
Vanishing gradient là hiện tượng khi mà gradient trở nên rất nhỏ khiến việc cập
nhật trọng số chỉ khiến trọng số thay đổi một cách không đáng kể, do đó cũng sẽ
không làm cho hàm mất mát giảm đi. Ta cùng xem lại đạo hàm của hàm mất mát
tại thời điểm t theo trọng số U của mạng RNN:

∂L

∂U
=

N−1∑
k=1

∂hk

∂U

(
N−1∏
j=k

∂hj+1

∂hj

)
∂ŷN

∂hN

∂L

∂ŷN
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Giả sử ta sử dụng hàm kích hoạt là hàm tanh, ht = tanh(Uxt +Wht−1)

∂ht+1

∂ht

= W(1− ht � ht)

Hàm tanh giới hạn giá trị của các phần tử trong ht vào khoảng [-1;1]. Khi mà các
đạo hàm như trên bé hơn 1, nếu N càng xa k thì dẫn tới khi tính đạo hàm của hN

theo hk sẽ phải tính một cái tích rất dài của các số bé hơn 1 kéo theo đạo hàm của
L theo U sẽ càng tiến tới 0

∂hN

∂hk

→ 0

⇔ ∂L

∂U
→ 0

Đây được gọi là hiện tượng vanishing gradient khi mà một thành phần trong gradient
của hàm mất mát mà ta tính ra đối với biến hk cách xa hN rất bé. Vì vậy trong các
trường hợp input là một chuỗi rất dài thì khi chạy tới một phần tử càng xa thì mạng
sẽ có xu hướng "quên " đi những phần tử trước đó. Exploding gradient ngược lại với
vanishing gradient, thay vì giảm dần thì exploding gradient là hiện tượng gradient
tăng dần và trở nên rất lớn. Vanishing gradient và exploding gradient là những vấn
đề chung của mạng NN, hầu hết RNN thường phải đối mặt với vấn đề vanishing
gradient. Để khắc phục nhược điểm đó người ta đã phát triển một mô hình khác
tương tự RNN là Long Short-Term Memory (LSTM)

3 Long Short-Term Memory(LSTM)

3.1 Giới thiệu

Những vấn đề vanishing gradient, exploding gradient, short-term memory khiến
mạng RNN gặp khó khăn trong việc mô hình các câu dài. Do vậy mà người ta
đã tạo ra một cấu trúc mạng mới gọi là Kí ức ngắn hạn-dài hạn (Long Short-term
Memory – LSTM). LSTM được chỉnh sửa từ RNN, nhưng thay vì chỉ đơn giản sử
dụng trạng thái ẩn ở thời điểm t− 1 là ht−1 để tính trạng thái ẩn ht thì LSTM thực
hiện thêm một loạt các thao tác tính toán khác để nó có khả năng ghi nhớ tốt hơn.

3.2 Cấu trúc

Trong mô hình này ta thay đổi cách tính hidden state bằng cách thêm 3 cổng it, ft,
ot, 1 biến C̃t và một biến mới Ct.

Cổng input kiểm tra xem có thông tin nào đáng để có thể tác động lên bộ nhớ
cũ và cập nhật bộ nhớ với các thông tin mới đó.

it = σ(Uixt +Wiht−1)

Cổng forget xem xét xem thông tin nào trong bộ nhớ cần được giữ lại cũng như
thông tin nào cần được quên đi. Nó là một hàm sigmoid đóng vai trò là một bộ lọc
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Hình 7: Sơ đồ cấu trúc của LSTM

thông tin. Nếu đóng cổng này (trả về 0) sẽ không có thông tin nào được giữ lại, nếu
mở cổng này (trả về 1) thì mọi thông tin đều được giữ lại.

ft = σ(Ufxt +Wfht−1)

Cổng output quyết định xem thông tin nào sẽ được output.

ot = σ(Uoxt +Woht−1)

Các công thức tính đều giống nhau chỉ khác nhau ở các tham số. Các cổng này
sử dụng hàm sigmoid để co giá trị của vector xuống trong đoạn [0,1]. Và ta nhân
element-wise các cổng với một vector khác sẽ cho ta biết nên cho bao nhiêu phần
của vector đó được đi qua.

C̃t là "ứng cử viên" cho hidden state như ta thấy là cách tính của nó là cách
tính hidden state trong mạng RNN truyền thống.

C̃t = tanh(Ugxt +Wght−1)

Ct đóng vai trò là trí nhớ RNN. Tính dựa vào trí nhớ trước đó Ct−1, cổng forget,
hidden state tiềm năng và cổng input.

Ct = Ct−1 � ft + C̃t � it

ht là hidden state ở thời điểm t.

ht = tanh(Ct)� ot
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Bên cạnh đó để cho thuận lợi trong tính toán ta quy ước các biến sau.

zt =


ît
f̂t
ôt̂̃
Ct

 =


Uixt +Wiht−1
Ufxt +Wfht−1
Uoxt +Woht−1
Ucxt +Wcht−1

 , U =


Ui

Uf

Uo

Uc

 , W =


Wi

Wf

Wo

Wc


⇔ zt = Uxt +Wht−1

Trong đó zt là một biến đại diện cho các cổng khi ta chỉ lấy những thành phần trong
các hàm activation. W, U là ma trận chứa các tham số mà mạng dùng trong suốt
một lần chạy.

3.3 Backpropagation ở LSTM

Ở phần này ta trình bày quá trình backpropagation để tính các đạo hàm riêng của
hàm loss với các ma trận tham số. Để cho thuận tiện, ta đặt chung kí hiệu cho đạo
hàm riêng của hàm L theo các ma trận là

δat =
∂L

∂at

Với at là một ma trận bất kì tại thứ tự t

• δot

∂L

∂otk
=

∂L

∂htk

∂htk
∂otk

= δhtk tanh(Ctk)

Suy ra
δot = δht � tanh(Ct)

• δCt

∂L

∂Ctk

=
∂L

∂htk

∂htk
∂Ctk

+
∂L

∂C(t+1)k

∂C(t+1)k

∂Ctk

∂L

∂Ctk

= δhtk(1− tanh2(Ctk))otk + δC(t+1)kf(t+1)k

Suy ra
δCt = δht � [1− tanh2(Ct)]� ot + δCt+1 � ft+1

• δit

∂L

∂itk
=

∂L

∂Ctk

∂Ctk

∂itk
= δCtkC̃tk

Suy ra
δit = δCt � C̃t
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• δft

∂L

∂ftk
=

∂L

∂Ctk

∂Ctk

∂ftk
= δCtkC(t−1)k

Suy ra
δft = δCt �Ct−1

• δC̃t

∂L

∂C̃tk

=
∂L

∂Ctk

∂Ctk

∂C̃tk

= δCtkitk

Suy ra
δC̃t = δCt � it

• δ̂it, δf̂t, δôt

∂L

∂îtk
=

∂L

∂itk

∂itk

∂îtk
= δitkσ

′(̂itk)

∂L

∂îtk
= δitkσ(̂itk)[1− σ(̂itk)] = δitkitk(1− itk)

Suy ra
δ̂it = δit � it � (1− it)

Tương tự
δf̂t = δft � ft � (1− ft)

δôt = δot � ot � (1− ot)

• δ ̂̃Ct

∂L

∂
̂̃
Ctk

=
∂L

∂C̃tk

∂C̃tk

∂
̂̃
Ctk

= δC̃tk tanh
′(
̂̃
Ctk)

∂L

∂
̂̃
Ctk

= δC̃tk[1− tanh2(
̂̃
Ctk)] = δC̃tk(1− C̃2

tk)

Suy ra

δ
̂̃
Ct = δC̃t � (1− C̃t � C̃t)

• δzt

δzt =


δ̂it
δf̂t
δôt

δ
̂̃
Ct

 =


δit � it � (1− it)
δft � ft � (1− ft)
δot � ot � (1− ot)

δC̃t � (1− C̃t � C̃t)


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• δht−1

δht−1 =

(
∂zt
∂ht−1

)T
∂L

∂zt
= (WT )T δzt = Wδzt

δht−1 được tính để phục vụ cho việc tính tiếp δzt−1. Để bắt đầu quá trình
backpropagation thì đầu tiên ta cần tính δhN (có thể dễ dàng tính được từ
output). Cuối cùng sau khi đã tính xong các vector δz1, δz2,..., δzN thì ta có
thể bắt tay vào tính δW, δU

• δU, δW

δU =
N∑
t=1

∂L

∂zt

(
∂zt
∂U

)T

=
N∑
t=1

δztxt
T =

N∑
t=1

δzt ⊗ xt

δW =
N∑
t=2

∂L

∂zt

(
∂zt
∂W

)T

=
N∑
t=2

δztht−1
T =

N∑
t=2

δzt ⊗ ht−1

Thành phần chính gây ra vanishing gradient trong RNN là ∂ht+1

∂ht
= (1 − h2t )W .

Tương tự trong LSTM, ta quan tâm đến ct
ct−1

= ft. Do hàm ft là một hàm sigmoid

nên giá trị 0 < ft < 1 nên về cơ bản thì LSTM vẫn bị vanishing gradient nhưng bị
ít hơn so với RNN. Hơn thế nữa, khi mang thông tin lên bộ nhớ thì ít khi cần phải
quên giá trị bộ nhớ cũ nên ft ≈ 1, giúp ta chống được vanishing gradient.

4 Áp dụng

Mô tả bài toán

Sau khi tìm hiểu lý thuyết về hai mô hình RNN, LSTM ở các phần trên thì đến
phần này chúng ta sẽ áp dụng mô hình vào một bài toán cụ thể và cũng là bài toán
chính của dự án này (Sentiment Analysis). Như đã đề cập trong phần tổng quát
Sentiment Analysis là một bài toán con của Text Classification. Nhiệm vụ của
chúng ta là phải xây dựng một mô hình để có thể phân loại được một bình luận là
tích cực(positive) hay tiêu cực (negative) dựa vào đánh giá của khách hàng.

Tản mạn một xíu về ứng dụng của bài toán này trong cuộc sống: Giả sử bạn
là chủ của một cửa hàng ăn uống và cửa hàng của bạn có một trang web riêng để
khách hàng có thể review cho cửa hàng của bạn. Sau khi có được dữ liệu rồi thì dĩ
nhiên bạn sẽ cần thống kê lại xem có bao nhiêu người bình luận tích cực, tiêu cực
và bình luận tiêu cực thường đến từ vấn đề gì để từ đó bạn sẽ cố gắng khắc phục
để đáp ứng nhu cầu của khách hàng. . . Vậy nên ta có thể thấy tính ứng dụng của
bài toán này rất là cao.

Khi huấn luyện bất cứ mô hình nào, ta luôn cần phải có bộ dữ liệu. Bộ dữ liệu
mà nhóm mình sử dụng là “IMDB Dataset of 50K Movie Reviews”, có thể được tìm
thấy ở [15].
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4.1 Xử lý dữ liệu

4.1.1 Phân tích dữ liệu

Đầu tiên chúng ta sẽ quan sát về số dữ liệu cũng như sự phân bố của dữ liệu vào
các lớp là như thế nào:

Hình 8: Sự phân bố của dữ liệu vào các lớp

Biểu đồ trên cho ta thấy chúng ta có 50000 dữ liệu và được phân bố đều vào 2 lớp
là positive và negative với 25000 dữ liệu mỗi lớp (Trong trường hợp số lượng dữ liệu
bị mất cân bằng thì cần phải tiến hành cân bằng lại dữ liệu).

Thử quan sát 15 dòng dữ liệu đầu tiên xem như thế nào:
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Quan sát thấy do bộ dataset đơn giản nên các câu cũng khá dễ phân biệt. Còn
một số câu có một số kí tự đặc biệt không mong muốn như “<br/><br/>” vì thế
ta cần phải lọc lại các câu. Vấn đề này sẽ được nói trong phần tiền xử lý dữ liệu.

4.1.2 Tiền xử lý dữ liệu

Clean data
Theo như quan sát dữ liệu ở trên thì dữ liệu có một số câu chứa những kí tự đặc
biệt dẫn đến việc chúng ta phải clean data, mục đích là để lọc những câu chứa kí tự
đặc biệt, chứa biểu cảm không cần thiết cho việc phân loại.

Tokenizer
Tách câu ra thành các từ, sau đó ứng với mỗi từ được gán cho một số nguyên và
trả mảng của các từ sau khi đã tách và chuyển thành số.

Hình 9: 30 từ đầu tiên được tách và được biểu diễn bởi 1 số nguyên từ 1 tới 30

Pad Sequences
Việc thao tác với các chuỗi có độ dài khác nhau là vô cùng khó khăn. Ví dụ một câu
có 1 từ và một câu có 100 từ, chính vì thế cần phải chuyển dữ liệu về dạng mảng
numpy 2D, để padding giúp các chuỗi có độ dài bằng nhau và bằng một giá trị nào
đó.
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Hình 10: 1 câu sau khi đã được Pad Sequences, với độ dài là 200

Word Embedding
Chuyển từ hoặc cụm từ thành một vector mà giữa chúng có sự tương quan về mặt ý
nghĩa. Hơn thế chúng ta còn có thể thực hiện trên những vector này các phép tính
cộng, trừ.

Ví dụ: vector Hoàng Hậu + vector Nhà Vua - vector Phụ Nữ = vector Đàn Ông

Hình 11: Ứng dụng Word Embedding vào dữ liệu của nhóm em
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Hình 12: Một câu sau khi đã được Word Embedding thành dạng vector
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4.2 Thiết kế mô hình

Mô hình mà nhóm mình thiết kế có dạng như sơ đồ sau:

Hình 13: Mô hình

Thiết kế mô hình bằng Python

Ở đây nhóm mình thử 2 kiến trúc mạng RNN và LSTM vừa học được ở phần 2 để
thiết kế mô hình để so sánh sự khác biệt. Nhìn chung để so sánh thì nhóm mình
quyết định dùng chung mọi tham số, chỉ thay đổi kiến trúc của mô hình.
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Giải thích mô hình:

• Lớp Embedding đầu tiên có nhiệm vụ embedding các câu thành các vector sau
đó đưa vào lớp Bidirectional lồng LSTM.

Hình 14: Sơ đồ hoạt động của BLSTM

• Lớp Bidirectional lồng LSTM là một kiến trúc mở rộng của LSTM, nếu như
bài toán phân loại văn bản trong LSTM, lớp phía sau phụ thuộc vào các lớp
phía trước như vậy sẽ không có sự “công bằng” giữa lớp phía sau và lớp phía
trước trong việc quyết định ý nghĩa của câu.
Lấy ví dụ ta có 1 câu: “Em là trại sinh”, như vậy thì từ quan trọng trong việc
biểu diễn ý nghĩa của câu là “trại sinh”. Nhìn chung trong một số trường hợp
các từ ngữ phía trước lại không mang ý nghĩa quan trọng trong câu, trong khi
những từ ngữ quan trọng lại ở cuối, nên chúng ta cần phải sử dụng một kiến
trúc mạng khác để giải quyết vấn đề này. Bidirectional lồng LSTM có nghĩa là
sẽ có 2 luồng LSTM chạy song song, 1 luồng chạy từ đầu tới cuối, luồng kia thì
ngược lại. Như vậy việc quyết định ý nghĩa của câu sẽ trở nên “công bằng” hơn.

• Lớp Fully Connected Layer dùng để phân loại với activation cuối là hàm sig-
moid.

• Dùng dropout để giảm overfitting do mô hình quá phức tạp để diễn giải dữ liệu.

• Loss Function là hàm Binary entropy và optimizer là Adam
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Mô hình đầu tiên là mô hình RNN cơ bản, tức đầu ra của lớp phía trước sẽ được
đưa ngược trở lại thành đầu vào của lớp tiếp theo:

Độ chính xác của mô hình vào khoảng 0.6, loss khoảng 0.6.

Mô hình thứ 2 là mô hình LSTM:

Độ chính xác của mô hình gần đạt 0.9, loss gần tiến tới 0.3 trên tập validation.

Như vậy có thể thấy, ở bài toán Sentiment Analysis này LSTM đã phát huy khả
năng của mình và đạt hiệu quả cao. Ngược lại RNN đạt được kết quả khá tệ.
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Ta có thể lý giải cho việc này như sau:
Chính vấn đề Vanishing Gradient của RNN mà nhóm đã trình bày ở phần 2 đã ảnh
hưởng đến hiệu năng của RNN. Nếu phân tích dữ liệu kĩ hơn ta có thể thấy 1 câu
bình luận khá dài, điều này lại là nhược điểm của RNN nên kết quả ta nhận được
không có gì bất ngờ.
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5 Kết luận đánh giá

Mặc dù mô hình Neural Network (NN) rất mạnh mẽ trong việc xử lí hình ảnh và
nhiều ứng dụng khác, nhưng bản thân NN không có bộ nhớ nên sẽ gặp nhiều vấn
đề trong việc giải các bài toán về dữ liệu mang tính thứ tự như văn bản,...Điều
này giới hạn NN trong khuôn khổ giải quyết những bài toán có các input độc lập.
Recurrent Neural Network (RNN) giải quyết những vấn đề trên bằng cách lưu giữ
những thông tin ngắn hạn về những tính toán nó đã thực hiện trước đó, do vậy
mà một vài input trước đó sẽ ảnh hưởng đến việc sinh ra output lúc sau, tuy nhiên
do gặp phải vấn đề về vanishing gradient/exploding gradient nên khả năng nhớ của
RNN cũng hạn chế. Long Short-term Memory (LSTM) mở rộng ý tưởng của RNN
bằng cách tạo ra bộ nhớ dài hạn song song với bộ nhớ ngắn hạn, khiến nó trở thành
một công cụ tuyệt vời để xử lí dữ liệu không độc lập.

Hơn thế nữa, mô hình RNN/LSTM còn rất linh động trong việc nhận dữ liệu đầu
vào và trả về giá trị đầu ra có kích thước tuỳ ý. Việc này có ý nghĩa và ứng dụng
rất lớn trong thực tiễn. Ví dụ như soạn nhạc (music composing), soạn thảo văn bản
(text generating),...

Tuy mô hình LSTM mạnh mẽ là vậy, có cải tiến hơn mạng RNN nhưng cũng không
hẳn là không có điểm yếu. LSTM có thể nhớ một chuỗi độ dài 100, 1000, nhưng
không thể là 10000 hay 100000. RNN/LSTM nói chung rất ’cồng kềnh’, chúng đòi
hỏi yêu cầu phần cứng nhất định, tài nguyên lớn để có thể train được nhanh chóng.

Về bài toán, Sentiment Analysis là một bước tiến quan trọng, giúp ta có thể
phân tích nguồn dữ liệu công khai trên mạng xã hội, internet một cách nhanh
chóng. Ngoài việc sử dụng hệ thống các thang điểm để cho người dùng đánh giá,
bây giờ ta đã có thể tận dụng nhiều lợi thế hơn trong thông tin văn bản như bình
luận... bằng những bước tiến công nghệ vượt bậc trong AI: RNN/LSTM.

Tổng kết lại, tuy LSTM là một mô hình tốt để giải các bài toán về dữ liệu có
trình tự nhưng vẫn còn một vài hạn chế cần khắc phục, giải quyết và có thể mở
rộng ra các mô hình có kết quả tốt hơn.
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6 Hướng phát triển trong tương lai

Hiện tại mô hình nhóm chúng mình gặp vấn đề overfitting khi lựa chọn epoch không
phù hợp, độ chính xác trên tập test vẫn chưa thật sự cao, dữ liệu chưa thật sự nhiều.
Trong tương lai nhóm mình muốn khắc phục tình trạng này bằng một số phương
pháp như: Gia tăng dữ liệu (tăng dữ liệu từ bộ dữ liệu có sẵn hoặc thu thập thêm
dữ liệu review từ bên ngoài), xây dựng một mô hình phù hợp hơn bằng cách điều
chỉnh các tham số của mô hình như số lớp, số chiều vector,. . . Sử dụng một số
phương pháp giảm overfitting như: Early stopping, Dropout, Batch normalization,
Regularization,. . .

Bài toán Sentiment Analysis lần này nhóm chúng mình làm trên bộ dữ liệu
tiếng Anh, trong tương lai, nhóm muốn áp dụng cho bài toán này với ngôn ngữ là
tiếng Việt. Nhìn chung thì các bước tiền xử lý dữ liệu tiếng Anh khá là đơn giản,
đơn cử như là việc tokenizer với tiếng Anh dễ dàng hơn nhiều so với tiếng Việt. Vì
phần lớn các từ tiếng Anh chỉ cần tách ra 1 từ là có nghĩa còn đối với hệ thống
tiếng Việt thì ta có hệ thống từ ghép vô cùng phong phú, khi 2 từ đứng một mình
thì chúng không có nghĩa nhưng khi ghép lại thì tạo thành 1 từ có nghĩa như: bắt
bẻ, dạy dỗ, cà khịa,. . . Chưa kể đại từ nhân xưng của tiếng Việt lại phong phú vô
cùng phụ thuộc vào cảm xúc người nói, người viết cộng thêm dấu câu, dấu chữ,. . .
Tổng kết lại ta thấy bài toán Sentiment Analysis cho tiếng Việt khó khăn hơn
rất nhiều so với tiếng Anh đặc biệt là khi dữ liệu ngôn ngữ ở Việt Nam lại vô cùng
“quý hiếm” - đây chính là phần khó khăn nhất trong bài toán này vì với mô hình
DL thì dữ liệu là thứ không thể thiếu. Khó khăn là thế nhưng nhóm chúng mình
vẫn mong muốn có thể nghiên cứu về bài toán này bởi vì điều đó thật sự có ý nghĩa
cho cộng đồng Machine Learning Việt Nam.
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7 Các kí hiệu đã dùng

• · là tích vô hướng giữa 2 vector.
Ví dụ: cho 2 vector a, b ∈ Rn

a · b = aTb = a1b1 + a2b2 + ...+ anbn

• � là element-wise product nghĩa là nhân 2 phần tử tương ứng của 2 vector để
cho ra một vector mới.
Ví dụ:

a� b =


a1b1
a2b2
...
anbn


• ⊗ là tích ngoài giữa 2 vector cho ra kết quả là một ma trận. Ví dụ:

a⊗ b = abT =


a1b1 a1b2 ... a1bn
a2b1 a2b2 ... a2bn
...
anb1 anb2 ... anbn


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