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MỞ ĐẦU 

1. Lý do chọn đề tài 

 Với sự phát triển không ngừng các lĩnh vực công nghệ, việc nhận diện cảm xúc 

trong văn bản tiếng Việt được ứng dụng trong nhiều lĩnh vực như: quản trị doanh 

nghiệp, quản trị thương hiệu sản phẩm, quản trị quan hệ khách hàng, khảo sát ý kiến 

khách hàng hay dễ hiểu hơn là phân tích đánh giá, ý kiến phản hồi của khách hàng về 

một sản phẩm, …. Việc dự đoán là vô cùng quan trọng vì ý kiến, đánh giá của khách 

hàng ngày càng trở nên có giá trị thiết thực hơn. Do đó, vấn đề này được các doanh 

nghiệp quan tâm nhiều hơn. Họ cần xây dựng một hệ thống để phân tích ý kiến phản 

hồi của khách hàng về sản phẩm một cách tự động để qua đó nắm bắt được cảm nhận 

và thị hiếu của khách hàng, từ đó họ sẽ có chiến lược để nâng cao khả năng cạnh tranh 

với đối thủ và thích ứng được với sự biến động không ngừng của thị trường. Những 

thông tin này giúp hỗ trợ doanh nghiệp trong việc nhận biết các vấn đề để xây dựng và 

phát triển sản phẩm. 

Còn trong nghiên cứu, việc xây dựng hệ thống nhận diện cảm xúc  trong văn 

bản tiếng Việt là một bước tiến lớn trong xử lý ngôn ngữ tự nhiên, giúp giải quyết được 

nhiều vấn đề đang mắc phải. Xây dựng mô hình giải quyết bài toán phân tích cảm xúc 

người dùng. Cụ thể chúng tôi chia cảm xúc của khách hàng qua các ý kiến đánh giá, 

phản hồi ra thành hai trạng thái cảm xúc riêng biệt. Từ đó, chúng tôi xây dựng bài toán 

nhận diện cảm xúc người dùng bằng phương pháp phân lớp. Trong đó, mỗi ý kiến đánh 

giá, phản hồi diễn đạt cảm xúc từ khách hàng được biểu diễn thành một vector để đưa 

vào huấn luyện mô hình phân lớp. 

2. Tổng quan về vấn đề nghiên cứu 

Trong những năm gần đây, phân tích và nhận diện cảm xúc ngày càng trở nên 

phổ biến để xử lý dữ liệu truyền thông xã hội trên các cộng đồng trực tuyến, blog, wiki, 

nền tảng tiểu blog và các phương tiện cộng tác trực tuyến khác. Phân tích nhận diện 

cảm xúc là một nhánh của nghiên cứu điện toán sinh thái nhằm phân loại văn bản 

(nhưng đôi khi cả âm thanh và video ) thành tích cực hoặc tiêu cực. Đây là một lĩnh 
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vực liên quan đến truy xuất thông tin và tổng hợp thông tin vì nó yêu cầu dữ liệu phải 

được thu thập, tích hợp và phân loại. Hầu hết các tài liệu về ngôn ngữ tiếng Anh nhưng 

gần đây ngày càng có nhiều ấn phẩm đề cập đến vấn đề đa ngôn ngữ. Hệ thống phân 

tích nhận diện cảm xúc có thể được phân loại rộng rãi thành dựa trên tri thức và dựa 

trên thống kê. Trong khi hầu hết các công việc áp dụng nó như là một bài toán phân 

loại đơn giản, phân tích cảm xúc là một bài toán nghiên cứu  đòi hỏi phải giải quyết 

nhiều nhiệm vụ NLP (Natural Language Processing), bao gồm nhận dạng thực thể được 

đặt tên [3], trích xuất khái niệm [4], phát hiện châm biếm[5], trích xuất khía cạnh và 

phát hiện tính chủ quan [6]. Phát hiện tính chủ quan là một nhiệm vụ cần thiết của phân 

tích cảm xúc vì hầu hết các công cụ phát hiện cảm tính đều được tối ưu hóa để phân 

biệt giữa văn bản tích cực và tiêu cực 

Hiện tại thì cộng đồng khoa học mới chỉ giải quyết tốt bài toán phân tích và 

nhận diện cảm xúc trong văn bản tiếng Việt ở cấp độ đơn giản, tức là phân tích cảm 

xúc với hai lớp cảm xúc tiêu cực và tích cực với độ chính xác hơn 85%. Bài toán phân 

tích cảm xúc có một số phương pháp [7] giải quyết như sau: 

• Phương pháp thủ công (dò từ khóa): việc dự đoán cảm xúc dựa vào việc tìm 

kiếm các từ cảm xúc riêng lẻ, xác định điểm số cho các từ tích cực, xác định 

điểm số cho các từ tiêu cực và sau đó là tổng hợp các điểm số này lại theo 

một độ đo xác định để quyết định xem văn bản mang màu sắc cảm xúc gì. 

Điểm hạn chế của phương pháp này là quan tâm đến thứ tự các từ và sẽ bỏ 

qua các từ quan trọng. Độ chính xác của mô hình phụ thuộc vào độ tốt của 

bộ từ điển các từ cảm xúc.Ưu điểm của phương pháp này là dễ thực hiện, 

tính toán nhanh, chỉ tốn công sức cho việc xây dựng bộ từ điển dữ liệu của 

các từ cảm xúc thôi.  

• Phương pháp Deep Learning Neural Network [8]: phương pháp  phân tích 

nhận diện cảm xúc đã được giải quyết bằng mô hình học Recurrent Neural 

Network với một phương pháp được dùng phổ biến hiện nay là Long Short 

Term Memory Neural Network (LSTMs), kết hợp với phương pháp  mô hình 

vector hóa từ Word2Vector với kiến trúc được sử dụng là Continuous Bag-
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of-Words (CBOW).  

• Phương pháp kết hợp rule-based và corpus-based [8]: Phương pháp này kết 

hợp sử dụng mô hình Deep Learning Recursive Neural Network với hệ tri 

thức chuyên gia được sử dụng  trong xử lý ngôn ngữ tự nhiên được gọi là 

Sentiment Treebank. Sentiment Tree là một mô hình cây phân tích cú pháp 

của một câu văn, trong đó ở mỗi nút trong cây được kèm theo bộ trọng số 

cảm xúc lần lượt là: rất tiêu cực, tiêu cực, trung tính, tích cực và rất tích cực. 

3. Mục đích nghiên cứu 

Tìm hiểu các lí thuyết cần thiết để xây dựng được mô hình giải quyết bài toán 

nhận diện cảm xúc người dùng tiếng Việt qua các ý kiến đánh giá, phản hồi ... với cảm 

xúc mong đợi ở hai dạng định tính: 

- Nhận diện tính tích cực – tiêu cực của văn bản. 

- Xác định tính chủ quan – khách quan của văn bản. 

Bên cạnh đó, mô hình giải quyết bài toán nhận diên cảm xúc trong văn bản tiếng 

việt phải được tối ưu về độ chính xác, hiệu suất thời gian thực hiện, giúp giải quyết các 

vấn đề còn mắc phải trong nhận diện cảm xúc khách hàng nói riêng và xử lý ngôn ngữ 

tự nhiên ở Việt Nam nói chung. 

4. Đối tượng nghiên cứu 

Đối tượng nghiên cứu: Nhận diện cảm xúc cho văn bản tiếng việt theo văn bản 

và đặc trưng của văn bản. Từ kết quả nhận diện cảm xúc, xây dựng mô hình nhận diện 

cảm xúc cho văn bản tiếng Việt 

Phạm vi nghiên cứu: Nhận diện cảm xúc trong văn bản tiếng Việt với các phản 

hồi, ý kiến đánh giá sản phẩm trên website bán hàng shopee.vn, Lazada.vn 

5. Phương pháp nghiên cứu 

Trong luận văn này chúng tôi sử dụng phương pháp nghiên cứu lý thuyết kết 

hợp với xây dựng mô hình ứng dụng thực nghiệm: 
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• Thu thập các tài liệu, các nghiên cứu liên quan đến đề tài 

• Về mặt lý thuyết, luận án tìm hiểu tổng quan về cảm xúc trong văn bản tiếng 

Việt, các phương pháp nhận dạng cảm xúc, đồng thời cũng trình bày một số mô 

hình nhận diện cảm xúc được tổng hợp từ các tài liệu, bài báo khoa học. 

• Về mặt thực nghiệm, chúng tôi sử dụng các bộ công cụ để tính toán, phân tích, 

thống kê và đánh giá các tham số đặc trưng, tiến hành nghiên cứu và thực hiện 

các thực nghiệm để nhận diện cảm xúc dựa trên các mô hình với hai loại cảm 

xúc tích cực, tiêu cực, từ đó đánh giá kết quả đạt được để xác nhận giá trị của 

các mô hình và các tham số sử dụng. 
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CHƯƠNG 1  

 TỔNG QUAN TÀI LIỆU 
 

1.1 Ngôn ngữ tự nhiên 

Trong ngôn ngữ học, ngôn ngữ tự nhiên là ngôn ngữ nào phát sinh, không suy 

nghĩ trước trong não bộ của con người. Một số ngôn ngữ điển hình  mà con người được 

sử dụng để giao tiếp với nhau, có thể ngôn ngữ âm thanh, ngôn ngữ ký hiệu, các ký 

hiệu xúc giác hay chữ viết [2]. Hiểu một cách đơn giản, ngôn ngữ tự nhiên (Natural 

Language) là ngôn ngữ mà con người dùng để giao tiếp với nhau như tiếng Việt, tiếng 

Anh,… và khác với ngôn ngữ nhân tạo như ngôn ngữ máy tính (Pascal, C, Python, …) 

hay mã Morse, Braille, …. 

Theo thống kê, trên thế giới có khoảng 5600 ngôn ngữ, được phân bố rất không 

đồng đều và chỉ có một số ít các ngôn ngữ là có chữ viết. 

 Đặc điểm 

Một số đặc điểm của ngôn ngữ tự nhiên [2]: 

o Ngôn ngữ tự nhiên là một hiện tượng xã hội đặc biệt. 

o Ngôn ngữ tự nhiên là một trong những phương tiện giao tiếp quan trọng nhất 

của con người, các phương tiện khác cũng được diễn giải qua ngôn ngữ tự 

nhiên. 

o Ngôn ngữ tự nhiên là một hệ thống các tín hiệu đặc biệt. 

 Phân loại [8] 

o Phân loại ngôn ngữ theo nguồn gốc lịch sử 

o Phân loại ngôn ngữ theo trật tự từ 

o Phân loại ngôn ngữ theo loại hình: được nhiều người sử dụng nhất. 

Phân loại các ngôn ngữ tự nhiên theo loại hình là cách phân loại ngôn ngữ tự 

nhiên theo cấu trúc và chức năng của ngôn ngữ tự nhiên. Từ việc phân loại người ta 

thu được các loại hình ngôn ngữ. Loại hình ngôn ngữ tự nhiên là một tập hợp các 
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ngôn ngữ tự nhiên. Trong mỗi ngôn ngữ thì có ba nhóm thuộc tính: thuộc tính phổ 

quát (thuộc tính chung), thuộc tính riêng biệt, thuộc tính loại hình. Trong đó thuộc 

tính loại hình được dùng làm tiêu chuẩn khi phân loại ngôn ngữ. 

1.2 Ngôn ngữ tiếng Việt 

Tiếng Việt là ngôn ngữ đơn lập, nghĩa là trong mỗi âm tiết đều được phát âm tách 

rời nhau và được biểu diễn bằng một chữ viết cụ thể. Đặc điểm này được thể hiện ở tất 

cả các mặt như về ngữ âm, từ vựng, ngữ pháp. 

 Đặc điểm ngữ âm 

Trong ngôn ngữ tiếng Việt thì ‘tiếng’ là một loại đơn vị đặc biêt. Về mặt ngữ 

âm, mỗi tiếng của tiếng Việt là một âm tiết. Hệ thống âm vị trong ngôn ngữ tiếng 

Việt thì rất phong phú và có tính cân đối. Trong ngôn ngữ tiếng Việt có rất nhiều 

từ được dùng để gợi hình, tượng thanh có giá trị gợi tả đặc sắc. Khi chúng ta viết 

câu, viết lời trong tiếng Việt thì phải chú ý đến sự hài hoà về ngữ âm, đến ngữ điệu 

của câu văn [1]. 

 Đặc điểm từ vựng [1] 

Trong tiếng Việt. mỗi tiếng đều là một yếu tố có nghĩa. Tiếng là một đơn vị cơ 

sở trong hệ thống các đơn vị có nghĩa của ngôn ngữ tiếng Việt. Từ tiếng, người ta 

có thể tạo ra rất nhiều đơn vị từ vựng khác nhau để định danh cho sự vật, hiện 

tượng,… và chủ yếu được tạo ra bằng các phương thức ghép và phương thức láy. 

Việc tạo ra các đơn vị trong ngôn ngữ tiếng Việt ở phương thức ghép chịu sự 

chi phối của quy luật kết hợp về ngữ nghĩa, ví dụ: đất nước. xe lửa, nhà lầu xe hơi, 

dậu đổ bìm leo,…. Theo phương thức này, tiếng Việt sử dụng các yếu tố cấu tạo từ 

thuần Việt hay được vay mượn từ các ngôn ngữ khác nhau để tạo ra các từ ngữ mới, 

ví dụ: nhân viên, karaoke, thư điện tử (e-mail), hộp thư thoại (voice mail), phiên 

bản (version), xa lộ thông tin, văn bản siêu liên kết, truy cập ngẫu nhiên, .... 

Việc tạo ra các đơn vị từ vựng bằng phương thức láy thì quy luật phối hợp ngữ 

âm chi phối chủ yếu việc tạo ra các đơn vị từ vựng, chẳng hạn: đom đóm, bơ vơ,long 
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lanh, ầm ầm, lấm tấm, … 

 Đặc điểm ngữ pháp 

Từ của tiếng Việt đặc trưng là không biến đổi hình thái. Khi kết hợp các từ thành 

các kết cấu như ngữ, câu, phương thức trật tự từ và hư từ [2] rất quan trọng. 

Việc sắp xếp các từ trong tiếng Việt theo một trật tự nhất định sẽ mạng ý nghĩa 

khác nhau qua đó biểu thị các quan hệ cú pháp. Trong tiếng Việt khi nói “Mùa xuân 

lại đến” là khác với “Lại đến mùa xuân“.Nhờ kết hợp trật tự của từ mà ngữ nghĩa 

của chúng cũng khác nhau. Trong tiếng Việt thì trật tự kết cấu câu chủ ngữ đứng 

trước, vị ngữ đúng sau là trật tự phổ biến nhất. 

Phương thức hư từ cũng là một trong những phương thức ngữ pháp chủ yếu 

được sử dụng trong ngôn ngữ tiếng Việt. Nhờ hư từ mà tổ hợp các từ khác nhau có 

nghĩa khác nhau. Hư từ kết hợp với trật tự từ cho phép tiêng Việt tạo ra các câu về 

hình thức và nội dung cơ bản giống nhau nhưng khác nhau hoàn toàn về sắc thái 

biểu cảm. Ví dụ, so sánh các câu sau đây: 

 Bạn ấy không uống nước ngọt. 

 Nước ngọt, bạn ấy không uống. 

 Nước ngọt, bạn ấy cũng không uống. 

1.3 Xử lý ngôn ngữ tự nhiên 

Xử lý ngôn ngữ tự nhiên [2] là một phạm trù trong xử lý thông tin với dữ liệu 

đầu vào là các văn bản hay là tiếng nói. Ngày nay, các dữ liệu dạng này ngày càng trở 

thành là một trong những kiểu dữ liệu chính và lưu dưới dạng điện tử. Đặc điểm chung 

của dữ liệu là không có cấu trúc, hoặc nửa cấu trúc và không thể lưu lại dưới dạng bảng 

biểu. Do đó chúng ta cần phải xử lý để chuyển từ không thể hiểu thành có thể hiểu 

được. 

Xử lý ngôn ngữ tự nhiên (Natural Language Processing) [2] là một lĩnh vực khoa 

học máy tính kết hợp giữa Trí tuệ nhân tạo & Ngôn ngữ học tính toán chủ yếu tập trung 

các xử lý tương tác giữa con người và máy tính sao cho máy tính có thể hiểu được ngôn 
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ngữ của con người. 

Xử lý ngôn ngữ tự nhiên là hướng dẫn máy tính thay thế và giúp đỡ con người 

thực hiện các công việc về xử lý ngôn ngữ như: dịch thuật, phân tích dữ liệu văn bản, 

nhận dạng tiếng nói, tìm kiếm thông tin, tóm tắt văn bản,… 

 Một số bài toán về xử lý ngôn ngữ tiêu biểu 

Nhận dạng tiếng nói [12] (Speech recognization): phổ biến trong các hệ thống trợ 

lý ảo như Siri của Apple, Cortana của Microsoft, Google Assistant của Google, Alexa 

của Amazon, …. 

Tổng hợp tiếng nói (Speech Synthesis) [32] : từ dữ liệu đầu vào là một văn bản, 

phân tích và chuyển thành tiếng nói. Hiện tại có rất nhiều các hãng công nghệ lớn như 

IBM và Amazon đều có dịch vụ Text to Speech chất lượng tốt nhưng chưa được hỗ 

trợ ngôn ngữ tiếng Việt.. 

Nhận dạng ký tự quang học [14] (Optical Character Recognition): từ một văn bản 

được in trên giấy máy tính sẽ chuyển thành một tệp văn bản và lưu được.  

Tổng hợp tiếng nói (Speech synthesis hoặc Text to Speech – TTS) [33]: chuyển 

đổi ngôn ngữ từ dạng văn bản sang tiếng nói, thường được dùng trong đọc các văn 

bản tự động. 

Truy xuất thông tin (Information Retrieval) [19]:  hệ thống thực hiện xử lý và tìm 

các tài liệu dưới dạng không có cấu trúc (thường là văn bản) đáp ứng nhu cầu về thông 

tin từ những nguồn dữ liệu lớn. Các hệ thống được sử dụng phổ biến nhất hiện nay 

như các công cụ tìm kiếm như Google, Yahoo, hoặc Bing search. 

Trích chọn thông tin (Information Extraction – IE): nhận diện loại thực thể, mối 

quan hệ giữa các thực thể và các sự kiện trong văn bản ngôn ngữ tự nhiên. Trích chọn 

thông tin sẽ trả về thông tin mà người dùng mong muốn.  

Trả lời câu hỏi(Question Answering) [33]: Hệ thống có khả năng tự động trả lời 

câu hỏi của người dùng bằng phương thức là truy xuất thông tin từ một tập hợp các 

tài liệu. 
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Tóm tắt văn bản tự động (Automatic Text Summarization): là ứng dụng mà đầu 

vào là một văn bản và đầu ra là một văn bản được tóm tắt nội dung ngắn gọn mà vẫn 

giữ được nội dung chính của văn bản.  

Chatbot: là một chương trình mà máy tính có khả năng trò chuyện (chat), hỏi đáp 

với con người qua hình thức hội thoại dưới dạng văn bản (text).  

Dịch máy (Machine Translation): là việc con người sử dụng máy tính để dịch từ 

một ngôn ngữ này sang ngôn ngữ khác một cách tự động hóa toàn bộ . 

Kiểm lỗi chính tả tự động: là việc sử dụng máy tính để tự động phát hiện các lỗi 

chính tả trong văn bản (lỗi từ vựng, lỗi ngữ pháp, lỗi ngữ nghĩa) và đưa ra gợi ý cách 

thức chỉnh sửa lỗi. 

Tìm kiếm và truy xuất thông tin (Information Retrieval): từ một nguồn có rất nhiều 

file thông tin, tìm ra những file có liên quan đến câu hỏi cần tìm. Điển hình như Google 

Search, Yahoo Search, Bing, … hay một công cụ thuần Việt là Tìm kiếm Cốc Cốc. 

Rút trích thông tin văn bản (Information Extraction) [26]: tìm ra những đoạn bên 

trong của văn bản chứa nội dung ta cần biết. 

Khai phá dữ liệu (Data Mining) [17]: là quá trình phân tích dữ liệu từ một tập dữ 

liệu lớn để tìm ra các mẫu. Data Mining rất hữu ích trong việc tăng doanh thu và cắt 

giảm chi phí cho lĩnh vực kinh doanh. Đây là một hướng đi rất tiềm năng ở Việt Nam. 

  Tình hình và những vấn đề chính trong xử lý ngôn ngữ tiếng Việt 

Về xử lý tiếng nói và tiếng Việt, theo chúng tôi biết, hiện nay có rất nhiều nghiên 

cứu  đã phân tích, nhận dạng và xử lý ngôn ngữ tự nhiên. Bên ngoài Việt Nam, cũng 

có nhiều nghiên cứu về xử lý ngôn ngữ tiếng Việt và có những thành tựu nhất định  
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CHƯƠNG 2   

CƠ SỞ LÝ THUYẾT 
 

Bài toán nhận diện cảm xúc [17] thuộc dạng bài toán phân tích ngữ nghĩa văn 

bản. Vì vậy, chúng tôi sẽ xây dựng một mô hình để phân tích và hiểu được ý nghĩa của 

câu văn, đoạn văn để quyết định xem câu văn đó hay đoạn văn đó mang ý nghĩa sắc 

thái cảm xúc  nào. Về cơ bản, chúng ta có thể chia cảm xúc con người thành nhiều loại 

và việc này tương ứng với các bài toán phân lớp dữ liệu trong khai thác dữ liệu. Do đó, 

chúng tôi xây dựng ứng dụng nhận diện cảm xúc người dùng bằng phương pháp phân 

lớp dữ liệu. 

Chúng tôi mô tả khái quát mô hình phân tích cảm xúc của người dùng. Dữ liệu 

đầu vào của bài toán là một câu văn, đoạn văn hay tổng quát hơn là một văn bản, còn 

kết quả đầu ra mong muốn là loại cảm xúc nào. Tùy vào mức độ chi tiết của việc phân 

tích mà ta phân chia thành số lượng loại cảm xúc. Chẳng hạn với bài toán đánh giá sản 

phẩm tiêu dùng, ta có thể phân loại cảm xúc người dùng ở hai mức độ có tính chất định 

tính: tích cực và tiêu cực. 

2.1 Các mô hình mạng neuron dùng trong học sâu 

 Định nghĩa 

Có một số cách để mô tả học sâu. Học sâu [23] là một lớp của các thuật toán 

máy học mà: 

- Sử dụng một tầng (cascade) nhiều lớp để trích tách các đặc điểm với các đơn 

vị xử lý phi tuyến. Mỗi lớp sau thì dùng đầu ra từ lớp trước để làm đầu vào.  

- Học nhiều cấp độ ứng với các mức độ trừu tượng khác nhau, ở mỗi mức độ 

thì hình thành một hệ thống phân cấp của các khái niệm. 

 Các mạng nơ ron nhân tạo 

Một trong những phương pháp học sâu thành công nhất là mạng nơron nhân 

tạo [34].  
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Phương pháp mạng bộ nhớ dài ngắn hạn (LSTM) [34] của Hochreiter & 

Schmidhuber (1997). Trong năm 2009, các mạng LSTM đa chiều sâu đã có những 

thành công nhất định trong năm 2009 với nghiên cứu nhận dạng chữ viết tay. 

Các phương pháp sử dụng đào tạo trước không có giám sát để tạo ra một mạng 

nơ ron. Sau đó mạng nơ ron này được đào tạo tiếp tục bằng cách truyền ngược có 

giám sát để tiến hành phân loại dữ liệu và có dán nhãn.  

Mạng neuron sâu (DNN-Deep neural Network) [34] là một mạng neuron nhân 

tạo (ANN) với nhiều đơn vị lớp ẩn giữa các lớp đầu vào và các lớp đầu ra. Các kiến 

trúc DNN này được thể hiện như một thành phần được xếp lớp của các hình ảnh 

nguyên thủy.  

Các mạng neuron sâu tích chập (CNN) [26] được sử dụng thành công trong lĩnh 

vực thị giác máy tính.  

2.2  Word2Vec Text Embedding 

 Khái niệm 

Word2Vec [30] là biểu diễn các từ (word) dưới dạng một phân bố quan hệ với 

những  từ còn lại (distributed representation) [8]. Mỗi từ thì được biểu diễn bằng một 

vector mang giá trị là biểu diễn phân bố quan hệ của từ này đối với các từ khác có 

trong từ  điển. Như thế thay vì chỉ có kết nối one-to-one giữa các phần từ trong vector 

và một từ, biểu diễn từ sẽ là sự dàn trải của tất cả các thành phần liên quan của 

vector và mỗi phần tử trong một vector sẽ góp phần định nghĩa cho nhiều từ khác. 
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Hình 2.1: Cách biểu diễn các từ trên Word2Vec [23] 

Với cách biểu diễn như vậy, chúng ta phát hiên  ra rằng các vector mang lại cho 

ta cả cú pháp và ngữ nghĩa ở mức độ nào đó để máy tính có thể hiểu được 

 Phương thức hoạt động 

Công cụ Word2Vec sẽ lấy các bộ ngữ liệu của  văn bản (Corpus) như là một 

dữ liệu đầu vào và từ đó tạo ra các dữ liệu đầu ra là Word Vector [23]. Đầu 

tiên, nó sẽ xây dựng một bộ từ vựng (Vocabulary) từ các văn bản dữ liệu sau 

khi đã được huấn luyện, sau đó nó sẽ học cách biểu diễn từ của Vector. Kết 

quả chúng ta thu được là một file Word Vector có thể được sử dụng trong các 

ứng dụng của xử lý ngôn ngữ tự nhiên và các ứng dụng học máy. 

Có hai dạng mô hình chính trong Word2Vec: Continuous Bag of Words với 

Continuous Skip-Gram và có hai thuật toán chính được sử dụng trong 

Word2Vec là Hierarchical Softmax và Negative Sampling [21]. 

Về mô hình: 

- Continuous Bag of Words: Ý tưởng của mô hình CBOW là mô hình dự 

đoán của từ hiện tại dựa trên các từ xung quanh hay các từ trong cùng 

một ngữ cảnh. Ngữ cảnh ở đây có thể là một câu, một đoạn văn hay một 
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tập các từ đứng cạnh nhau [23]. Đầu vào của mô hình CBOW sẽ là tập 

hợp tất cả các ngữ cảnh và đầu ra là từ hiện tại mà chúng ta cần dự đoán. 

Mô hình CBOW sử dụng tầng chiếu chung cho tất cả các từ trong toàn 

văn bản, do đó tất cả các từ sẽ được chiếu vào các vị trí giống nhau. Ngoài 

việc sử dụng các từ đứng trước, CBOW còn sử dụng các từ đứng sau từ 

hiện tại để phân loại chính xác các từ hiện tại dựa trên việc xây dựng bộ 

phân loại Log-Linear cho các từ đứng trước và từ đứng sau. Trong mô 

hình này, thứ tự của các từ không làm ảnh hưởng đến kết quả dự đoán. 

 

 

 

 

 

 

Hình 2.2: Mô hình Continous Bag of Words [23] 

- Continuous Skip-gram: Kiến trúc của Continuous Skip-gram giống với 

Continuos Bag of Word, tuy nhiên thay vì dự đoán từ hiện tại dựa trên 

ngữ cảnh, mô hình này sẽ tập trung vào việc tối ưu hóa việc phân loại 

của một từ dựa trên các từ khác trong cùng một câu. Phương pháp này sử 

dụng tần chiếu liên tục và dự đoán các từ theo một dải phía trước và phía sau 

từ hiện tại. Việc tăng kích thước dải từ sẽ cải thiện chất lượng của Vector 

từ đầu ra, tuy nhiên nó cũng làm tăng độ phức tạp của việc tính toán. Vì 

những từ càng xa nhau thì sẽ thường ít liên quan đến các từ hiện tại hơn 

là những từ gần với nó, do đó chúng ta có thể đánh số trọng số cho những 

từ ở xa nhỏ hơn để khắc phục vấn đề này. Không giống với các kiến trúc 

mạng nơ-ron được sử dụng trước đó để học Vector từ, việc chúng ta xây 

dựng đào tạo mô hình Skip-gram không sử dụng đến các phép nhân ma 
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trận dày đặc. Điều này sẽ giúp chúng ta thực hiện việc đào tạo trở nên vô 

cùng  hiệu quả, một máy đơn đã được tối ưu thì có thể đào tạo hơn 100 tỉ 

từ trong một ngày. Một mở rộng đáng ngạc nhiên của phương pháp này 

đó là việc áp dụng các phép tính cộng/trừ đại số cho các Vector chúng ta 

có thể thu được các kết quả khả quan về ngữ nghĩa [23]. 

 

 

 

 

 

 

 

Hình 2.3: Mô hình Continuous Skip-gram [23] 

Về thuật toán: 

- Phương pháp này để biểu diễn tất cả các từ có trong từ điển thì chúng tôi 

sử dụng cây nhị phân. Ứng với mỗi từ sẽ được biểu diễn là một lá trong 

cây. Với mỗi lá thì sẽ tồn tại duy nhất một đường đi từ gốc tới lá, từ đó 

đường này sẽ được sử dụng để ước lượng xác suất mỗi từ biểu diễn bởi 

lá . 

- Negative Sampling chỉ đơn giản là chúng ta chỉ cập nhật mẫu đầu ra của 

từ ở mỗi vòng lặp . Từ đầu ra đó mục tiêu sẽ được giữ trong mẫu và được 

cập nhật và chúng ta sẽ thêm một vài từ như mẫu âm tính .  

2.3  GloVe Vectors Text Embedding 

GloVe (Vectơ toàn cầu cho đại diện từ) [22] là một trong những phương pháp 

được dùng thay thế để tạo nhúng từ. Phương pháp này được dựa trên kỹ thuật là 

phân tích nhân tử ma trận trên các ma trận ngữ cảnh của từ. Một ma trận lớn về 
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thông tin sẽ đồng xuất hiện được xây dựng và chúng ta đếm từng “từ” và tần suất 

xuất hiện của từ, chúng ta thấy các từ này trong một số “ngữ cảnh” trong một kho 

ngữ liệu lớn. Chúng tôi tiến hành quét kho dữ liệu của mình theo cách sau: đối với 

mỗi thuật ngữ, chúng tôi sẽ tìm kiếm với các thuật ngữ ngữ cảnh trong một số khu 

vực thì được xác định bởi kích thước cửa sổ trước của thuật ngữ và kích thước cửa 

sổ sau của thuật ngữ. Ngoài ra, chúng tôi đưa ra ít trọng lượng hơn cho các từ xa 

hơn. 

Tất nhiên, số lượng “ngữ cảnh” là rất lớn, vì nó có kích thước của một tổ hợp. 

Vì vậy, sau đó chúng tôi phân tích nhân tử của ma trận này để tạo ra một ma trận 

với số chiều thấp hơn, khi đó mỗi hàng được biểu diễn một vectơ cho mỗi từ.  

Trong luận văn này, chúng tôi đã sử dụng cả GloVe và Word2Vec để chuyển 

đổi văn bản của chúng tôi thành các bản nhúng và cả hai phương pháp này đều thể 

hiện các hiệu suất tương đương. 

2.4  Các mô hình nhận diện cảm xúc trong văn bản 

a. Phân tích cảm xúc tiếp cận theo xử lý ngôn ngữ tự nhiên [2] 

Các ý kiến đánh giá, bình luận của khách hàng trên các website là dạng ngôn 

ngữ tự nhiên được viết ra. Do đó, việc chuẩn bị tập dữ liệu để phân tích, ở đây là 

dữ liệu văn bản là các nội dung bình luận, ý kiến đánh giá, phản hồi của khách hàng 

để lại sau khi sử dụng những sản phẩm của các cửa hàng, có thể trên website, trên 

các trang mạng xã hội. Tiếp theo là tiền xử lý, chúng ta tiến hành làm sạch dữ liệu, 

loại bỏ các kí tự đặc biệt, các loại dữ liệu rác, các dữ liệu không chuẩn hóa, sau đó 

chuẩn hóa dữ liệu về dạng ngữ pháp ngữ nghĩa. Ở giai đoạn khảo sát phân tích 

nghiên cứu sẽ phân tích được khái quát tính chất, nội dung, số lượng của tập dữ liệu 

thu được. Lựa chọn các yếu tố đầu vào để phân tích và dữ liệu đầu vào sẽ có rất 

nhiều chiều. Lựa chọn chiều nào thích hợp nhất để phân tích là môt việc rất quan 

trọng. Các chiều đầu vào có độ chính xác càng cao thì kết quả phân tích sẽ có độ 

chính xác càng cao. Bước cuối cùng là đánh giá kết quả thực nghiệm và tiến hành 

triển khai dự án. 
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b. Phân tích cảm xúc tiếp cận theo phương pháp học máy 

Phân tích cảm xúc đã được định nghĩa là tính toán nghiên cứu các ý kiến đánh 

giá, tình cảm và cảm xúc được thể hiện trong văn bản (Liu, 2012) [16]. Hay nói 

cách khác, khai thác ý kiến là một phương pháp trích xuất ý kiến của người dùng 

để tạo ra một tài liệu cụ thể, đã trở thành mối quan tâm nghiên cứu lớn nhất trong 

mạng xã hội (Pang & Lee, 2008) [18]. Đặc biệt, trong thời đại phát triển kỹ thuật 

số, chúng ta hiện có một khối lượng dữ liệu rất lớn được lưu lại dưới dạng văn bản 

dùng để phân tích.  

Học máy là một ứng dụng của Trí tuệ nhân tạo, là một lĩnh vực giúp hệ thống 

tự động hiểu được dữ liệu từ dữ liệu được đào tạo mà chúng ta không cần lập trình 

cụ thể. Học máy chia làm 4 phần (Das, Dey, Pal, & Roy, 2015) [19]: học có giám 

sát, học bán giám sát, học không giám sát và học củng cố.  

Máy học có giám sát là thuật toán được dùng để dự đoán tập dữ liệu đầu ra dựa 

vào tập dữ liệu đã được huấn luyện. Phương pháp phân loại và hồi quy là hai loại 

của máy học có giám sát. Phân loại là chia dữ liệu theo từng nhóm rồi đưa ra kết 

quả dự đoán, hồi quy thì cho ra kết quả dự đoán là một số thực cụ thể. 

Máy học không giám sát là thuật toán dự đoán dữ liệu đầu ra dựa vào duy nhất 

tập dữ liệu đầu vào, dữ liệu đầu vào sẽ không được dán nhãn hoặc kết quả đầu ra. 

Máy học không giám sát bao gồm phân nhóm và tích hợp. Thuật toán phân nhóm 

là phân tập dữ liệu thành các nhóm nhỏ dựa vào các liên quan của dữ liệu trong 

nhóm. Thuật toán tích hợp sẽ tìm ra một số quy luật trên tập dữ liệu để tiến hành 

khai phá dữ liệu. 

Học bán giám sát [10] là thuật toán kết hợp của cả hai thuật toán có giám sát và 

không giám sát. Dữ liệu chia một phần được gán nhãn, phần còn lại thì không được 

gán nhãn.  

Trong nghiên cứu này, chúng tôi chọn phương pháp học có giám sát để áp dụng 

cho bài toán nhận diện cảm xúc khách hàng dựa trên các ý kiến đánh giá, bình luận. 
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c. Mô hình nghiên cứu tổng quan 

Trong nghiên cứu này, trước tiên chúng tôi tiến hành thu thập dữ liệu thô từ các 

trang web shopee.vn, lazada.vn. Sau đó dữ liệu thô được tiền xử lý và gán nhãn 

trước khi tiến hành học máy. Dữ liệu được chia thành hai nhóm: tập dữ liệu huấn 

luyện (training data), tập dữ liệu kiểm tra (test data).  

Giai đoạn huấn luyện: là giai đoạn học tập trên tập dữ liệu huấn luyện của mô 

hình phân loại cảm xúc trong văn bản. Ở bước này, mô hình sẽ học từ dữ liệu có 

nhãn (trong nghiên cứu này nhãn là Tích cực, Tiêu cực). Dữ liệu văn bản sẽ được 

số hóa thông qua bộ trích xuất đặc trưng để mỗi mẫu dữ liệu trong tập huấn luyện 

trở thành 1 vector nhiều chiều. Thuật toán máy học sẽ học và tối ưu các tham số để 

đạt được kết quả tốt trên tập dữ liệu này. Nhãn của dữ liệu được dùng để đánh giá 

việc mô hình học tốt không và dựa vào đó để tối ưu. 

Giai đoạn kiểm tra: là giai đoạn sử dụng mô hình học máy sau khi nó đã học 

xong. Ở giai đoạn này, dữ liệu trên tập dữ liệu kiểm tra cần dự đoán cũng vẫn thực 

hiện các bước trích xuất đặc trưng. Mô hình đã học sau đó nhận đầu vào là đặc 

trưng đó và đưa ra kết quả dự đoán. 
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CHƯƠNG 3  

 NHẬN DIỆN CẢM XÚC TRONG VĂN BẢN TIẾNG VIỆT 
 

3.1 Tiền xử lý ngữ liệu 

Dữ liệu được thu thập về sẽ có dạng thô, do chưa được xử lý nên có thể dữ liệu 

bị rỗng, dữ liệu không đúng chính tả, dữ liệu quá ngắn, quá dài hoặc chứa các biểu 

tượng icon. Điều này sẽ làm ảnh hưởng đến kết quả thu được sao cùng của mô hình, vì 

vậy chúng ta cần làm sạch dữ liệu trước khi phân tích. 

Xóa các icon, các kí tự đặc biệt: các kí tự đặc biệt không mang ý nghĩa trong việc 

phân loại mà nó sẽ gây nhiễu trong quá trình phân tích. Chuyển tất cả về chữ thường, 

mỗi số, các ký tự đặc biệt. Chữ in hoa và chữ thường sẽ có mã unicode khác nhau, về 

mặt ngữ nghĩa thì giống nhau nhưng máy tính sẽ không thể phân biệt dữ liệu đầu vào, 

dẫn đến kết quả dự đoán có thể bị ảnh hưởng. Vì vậy, việc chuyển toàn bộ chữ về chữ 

thường là công việc hợp lý và cần thiết cho hệ thống phân tích và dự đoán. 

Chuyển dạng từ rõ nghĩa: việc chuyển dạng từ rõ nghĩa là rất cần thiết cho bước 

tiền xử lý dữ liệu khi phân tích. Các bình luận hay các ý kiến trên các website do người 

dùng bình luận bằng tiếng Việt nên việc viết tắt, viết sai chính tả là hiển nhiên. Chẳng 

hạn như: từ ko đúng (không đúng), vs (với), 100k (100.000),… hay dữ liệu sẽ không 

đồng bộ, không được chuẩn hóa. Việc này sẽ làm ảnh hưởng gây nhiều đến kết quả 

phân tích.  

Xóa dòng dữ liệu: tập dữ liệu thu về sẽ có rất  nhiều dữ liệu bị trống, dữ liệu 

trống sẽ không có ý nghĩa trong quá trình phân tích, gây hao tốn bộ nhớ lưu trữ. 

a. Tách từ [27] 

Trong tiếng Việt, dấu cách (space) sẽ không được sử dụng như một dạng kí hiệu 

dùng để phân tách từ, nó chỉ có ý nghĩa khi phân tách các âm tiết với nhau. Vì thế, khi 

chúng tôi tiến hành xử lý tiếng Việt, công đoạn tách từ (word segmentation) là một 

trong những công việc đầu tiên cơ bản và quan trọng nhất. 

Ví dụ : từ “đất nước” được tạo ra từ 2 âm tiết “đất” và “nước”, cả 2 âm tiết này 
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đều có ý nghĩa riêng khi chúng đứng độc lập, nhưng khi ghép lại sẽ mang một ý nghĩa 

khác. Vì vậy, bài toán tách từ trở thành một trong những bài toán tiền đề cho việc xây 

dựng các ứng dụng xử lý ngôn ngữ tự nhiên khác như phân loại văn bản, tóm tắt văn 

bản, máy dịch tự động,.… 

Về mặt biểu hiện, tách từ là gom nhóm các từ đơn liền kề thành một cụm từ có ý 

nghĩa. Ví dụ: "Cách tách từ cho tiếng Việt." sau khi tách từ thì thành "Cách tách từ cho 

tiếng_Việt." Về hình thức, các từ đơn được gom nhóm với nhau bằng cách nối với nhau 

bằng ký tự gạch dưới "_", trong trường hợp này là từ “tiếng_Việt”. Sau khi thực hiện 

tách từ thì mỗi từ (Token) trong câu được cách nhau bởi một khoảng trắng, trong trường 

hợp này: "tiếng Việt " thì từ "tiếng_Việt" cách dấu "." bởi một khoảng trắng. Đây là 

quy ước chung cho tất cả các ngôn ngữ của bài toán tách từ trong XLNNTN [2].  

Về mặt ngữ nghĩa, việc tách từ văn bản đầu vào trước khi đưa vào huấn luyện mô 

hình máy học là để giải quyết các bài toán liên quan đến ngữ nghĩa của văn bản, tức là 

kết quả đầu ra mang tính suy luận dựa trên việc hiểu ý nghĩa của văn bản đầu vào. Ví 

dụ như các dạng bài toán: phát hiện đạo văn, tóm tắt văn bản, hỏi đáp tự động, hỗ trợ 

khách hàng tự động, phân tích cảm xúc văn bản, dịch máy, và trợ lý ảo. 

Mục tiêu của việc tách từ văn bản đầu vào là để khử tính nhập nhằng về ngữ nghĩa 

của văn bản. Tùy vào từng loại ngôn ngữ có những đặc điểm khác nhau mà việc tách 

từ văn bản cũng có độ khó khăn khác nhau. Với ngôn ngữ hòa kết như tiếng Anh, thì 

việc tách từ khá đơn giản vì ranh giới từ được nhận diện bằng khoảng trắng và dấu câu. 

Với ngôn ngữ tiếng Việt, thuộc loại hình đơn lập, mang đặc điểm là từ tiếng Việt không 

biến đổi hình thái, ranh giới từ không được xác định mặc nhiên bằng khoảng trắng. 

Tiếng Việt có đặc điểm là ý nghĩa ngữ pháp nằm ở ngoài từ, phương thức ngữ pháp 

chủ yếu là trật tự từ và hư từ. 

Cho nên có trường hợp một câu có thể có nhiều ngữ nghĩa khác nhau tuỳ vào cách 

chúng ta tách từ như thế nào, dẫn đến gây nhập nhằng về ngữ nghĩa của câu. Ví dụ câu 

"Cam phun thuốc sâu không ăn." có thể tách với ý nghĩa hoàn toàn khác như sau: 

• Cam / phun thuốc / sâu / không / ăn. 
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• Cam / phun / thuốc sâu / không / ăn. 

Với câu "Ăn cơm không được uống rượu", có thể được tách từ như sau: 

• Ăn / cơm / không / được / uống / rượu. 

• Ăn / cơm không / được / uống / rượu. 

Bài toán tách từ có ba hướng tiếp cận: 

o Tiếp cận dựa vào từ điển cố định: Ý tưởng của hướng tiếp cận này là  

những cụm từ được tách ra từ văn bản phải được so khớp với các từ trong 

từ điển 

o Tiếp cận dựa vào thống kê thuần túy: Dựa trên các thông tin như tần số 

xuất hiện của từ trong tập huấn luyện ban đầu 

o Tiếp cận dựa trên cả hai hướng trên: Với mục đích kết hợp các hướng 

tiếp cận khác nhau để thừa hưởng được các ưu điểm của nhiều kỹ thuật 

và các hướng tiếp cận khác nhau nhằm nâng cao kết quả. Hướng tiếp cận 

này thường kết hợp giữa hướng dựa trên thống kê và dựa trên từ điển 

nhằm tận dụng các mặt mạnh của các phương pháp này. Tuy nhiên hướng 

tiếp cận này lại mất nhiều thời gian xử lý, không gian đĩa và đòi hỏi nhiều 

chi phí. 

o Hướng tiếp cận dựa trên ký tự: Hướng tiếp cận này đơn thuần là rút trích 

ra một số lượng nhất định các tiếng trong văn bản như rút trích từ 1 ký 

tự ( unigram) hay nhiều ký tự ( n- gram). Ưu điểm nổi bật của hướng tiếp 

cận này là tính đơn giản, dể ứng dụng, ngoài ra còn có thuận lợi là ít tốn 

chi phí cho các thao tác tạo chỉ mục và xử lý câu truy vấn. 

Tách từ chính xác là công việc rất quan trọng, nếu không chính xác sẽ làm cho ý 

nghĩa của câu sẽ không đúng, ảnh hưởng trực tiếp đến tính chính xác kết quả của 

chương trình. 

Để thực việc tách từ trong văn bản tiếng Việt trong luận văn này chúng tôi sử 

dụng bộ công cụ Tokenizer. 
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b. Chuẩn hóa từ [24] 

Mục đích của việc chuẩn hóa từ là đưa văn bản không đồng nhất về cùng một 

dạng. Chuẩn hóa cũng giúp tối ưu bộ nhớ lưu trữ và tăng tính chính xác là rất quan 

trọng. 

Ví dụ: U.S.A = USA 

Ví dụ trong từ điển, dữ liệu huấn luyện của chúng ta không có U.S.A, chỉ có USA, 

thì việc chuyển đổi những từ như U.S.A về USA là điều cần thiết để thực hiện các 

bước xử lý tiếp theo được chính xác. 

Có rất nhiều cách viết, với mỗi cách viết khi chúng ta lưu trữ sẽ làm tốn lượng bộ 

nhớ khác nhau, như một nữa kích thước tập tin chỉ tốn 1/2 dung lượng so với toàn bộ 

tập tin nên tuỳ theo nhu cầu cũng như tình hình thực tế, chúng ta sẽ đưa văn bản về 

một dạng đồng nhất. 

Ngoài ra trong một vài trường hợp, nếu các ký tự số không mang lại lợi ích gì khi 

phân tích thì cũng sẽ tiến hành loại bỏ các ký tự số đó, nếu cứ để nguyên rất có thể 

các ký tự số sẽ trở thành tiếng ồn, ảnh hưởng đến tính chính xác của mô hình sau này. 

c. Loại bỏ stopword [2] 

StopWords là những từ trong ngôn ngữ tự nhiên xuất hiện rất nhiều, tuy nhiên nó 

lại không mang nhiều ý nghĩa mà chủ yếu đóng vai trò trong ngữ pháp. Ở tiếng việt 

StopWords là những từ như: để, đó, này, kia,....  

Có rất nhiều cách để loại bỏ StopWords nhưng thường được sữ dụng có 2 cách 

chính là: 

o Dùng từ điển 

Cách này đơn giản nhất, chúng ta tiến hành lọc văn bản, loại bỏ những từ mà 

chúng xuất hiện trong từ điển StopWords: cậu, của, cứ, dù, nọ, phóc, này, kia, để,…. 

o Dựa theo tần suất xuất hiện của từ 

Với cách này, chúng ta tiến hành đếm xem số lần xuất hiện của từng từ trong 



22  

toàn bộ dữ liệu sau đó sẽ tiến hành loại bỏ những từ xuất hiện nhiều lần. 

d. Xóa HTML code trong dữ liệu [2] 

Dữ liệu được chúng ta thu thập từ các website thường vẫn còn sót lại các đoạn mã 

HTML. Các mã HTML code này là rác, chẳng những chúng không có tác dụng cho 

việc phân loại mà còn làm cho kết quả phân loại văn bản bị giảm đi. 

Việc xóa các HTML code này cũng khá đơn giản, chúng tôi đã sử dụng regex trong 

Python để xóa đi một cách đơn giản 

e. Xóa các ký tự không cần thiết [2] 

Tiền xử lý dữ liệu bao gồm việc loại bỏ các dữ liệu không có tác dụng cho việc 

phân loại văn bản. Việc này giúp: 

o Giảm thiểu tối đa số chiều đặc trưng, làm tăng tốc độ học và xử lý dữ liệu 

o Tránh làm ảnh hưởng xấu tới kết quả của mô hình khi phân loại dữ liệu 

Trong ngôn ngữ tiếng Việt, các ký tự không cần thiết thường gặp rất nhiều như: 

các dấu ngắt câu, số đếm và các ký tự đặc biệt, các ký tự này không giúp chúng ta 

phân loại một văn bản thuộc loại cảm xúc nào. Do đó, chúng ta nên loại bỏ nó đi. 

Riêng với số đếm, ngày tháng, email, chúng ta đưa nó về các token chung như: 

<number>, <date>, <email>,.… Việc này có thể không giúp ích cho mô hình học tốt 

hơn nhưng sẽ giúp ích trong việc giữ được mạch của dữ liệu. 

3.2 Chuẩn hóa các đặc trưng văn bản 

Mục tiêu của chuẩn hóa: 

Khi chúng ta chuẩn hóa một tài nguyên ngôn ngữ tự nhiên [23], chúng ta cần 

giảm bớt tính ngẩu nhiên trong đó, đưa chúng về gần hơn với các “tiêu chuẩn” đã được 

xác định trước. Khi chuẩn hóa cần cố gắng đưa mọi thứ gần hơn với “phân phối chuẩn” 

nghĩa là chúng ta tìm cách làm cho mọi thứ “hoạt động như mong đợi” theo hình dạng 

tốt và có thể đoán được 

Đầu tiên, bằng cách chúng ta làm giảm biến thể, tức là làm ít đi các biến đầu vào 
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để việc xử lý được dể dàng và làm tăng hiệu xuất tổng thể của mô hình  

Thứ hai, việc chuẩn hóa sẽ làm giảm kích thước đầu vào, khi chúng ta sử dụng 

các cấu trúc như BoW và TF-IDF sẽ làm giảm số lượng các xử lý để tạo bản nhúng. 

Thứ ba, việc chuẩn hóa giúp xử lý các đầu vào vi phạm mã, nhằm đảm bảo rằng 

dữ liệu đầu vào sẽ được tuân theo quy định cụ thể. 

Cuối cùng, việc chuẩn hóa dữ liệu nếu được thực hiện đúng cách giúp cho việc 

trích xuất thông kê được chính xác và đáng tin cậy 

Khi thực hiện việc chuẩn hóa thì chúng tôi quan tâm nhất hai điều là cấu trúc câu 

và từ dựng. Khi chuẩn hóa cần giải quyết các vấn đề sau: 

 Loại bỏ những khoảng trắng và dấu câu bị trùng lắp. 

 Loại bỏ các chữ in hoa. 

 Xóa hoặc thay thế các ký tự đặc biệt và các biểu tượng cảm xúc. Ví dụ: xóa các 

thẻ bắt đầu bằng dấu $,#,@ ,... 

 Chuyển các chữ số thành số. Ví dụ: ‘năm mươi lăm’ thành ’55’. 

 Thay thế các giá trị cho loại của chúng. Ví dụ ‘$100’ -> ‘money’. 

 Chuẩn hóa các từ viết tắt. Ví dụ : ‘VN’ -> ‘Việt Nam’. 

 Chuẩn hóa định dạng ngày tháng. 

 Sữa lỗi chính tả: khi viết các bình luận người dùng thường viết sai chính tả rất 

nhiều cho nên làm giảm biến thể của từ dựng. 

 Thay thế cho các từ hiếm gặp thành các từ đồng nghĩa được thông dụng hơn 

3.3  Vector hóa văn bản [24] 

Word embedding là một trong những bước quan trọng khi xây dựng bài toán 

phân tích cảm xúc trong văn bản tiếng Việt bằng mô hình máy học. Một lý do cơ bản  

mà chúng ta cần phải vector hóa văn bản là máy tính không thể hiểu được nghĩa của 

các từ. Như vậy để xử lý ngôn ngữ tự nhiên chúng ta cần có một phương pháp để biểu 
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diễn văn bản dưới dạng mà máy tính có thể hiểu được. Phương pháp tiêu chuẩn để biểu 

diễn các văn bản thành các vector. Khi đó các từ hay các cụm từ được ánh xạ thành 

những vector trong không gian số thực. 

Khi vector hóa văn bản, chúng tôi sử dụng 2 phương pháp chính sau đây: 

Phương pháp Word Embedding cổ điển và Neural Embedding (Vector hóa văn bản 

theo phương pháp mạng nơ-ron). 

a. Phương pháp word embedding cổ điển 

 Bag of words(BoW) 

BoW [24] là một phương pháp biểu diễn vector cổ điển được sử dụng nhiều 

nhất. Khi đó mỗi từ sẽ được biểu diễn thành một vector có số chiều bằng đúng 

với số từ trong bộ từ vựng và ứng với vị trí của từ đó trong túi từ, phần tử đó sẽ 

được đánh dấu là 1, còn các vị trí còn lại đánh dấu là 0. 

 

 

Hình 3.1: Mô hình BoW [24] 

Trong phương pháp BoW này, các từ giống nhau sẽ có trọng số  như nhau. 

Phương pháp này không quan tâm đến tần suất xuất hiện của từ hay ngữ cảnh 

của từ. Trong thực tế, khi phân tích từ chúng ta cần hiểu rõ nghĩa của từ, chúng 

ta cần xét nghĩa của từ trong toàn văn bản hơn là xét nghĩ độc lâp 

 TF_IDF [24] 

TF-IDF là một phương pháp thống kê nhằm giúp phản ánh được độ quan 

trọng của từ đối với văn bản trên toàn bộ dữ liệu đầu vào. TF-IDF thể hiện được 

trọng số của mỗi từ theo ngữ cảnh trong toàn văn bản. TF-IDF chuyển đổi dạng 

https://trituenhantao.io/tu-dien-thuat-ngu/word-embedding/
https://trituenhantao.io/tu-dien-thuat-ngu/embedding/
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biểu diễn văn bản thành dạng không gian vector (VSM), hoặc thành những 

vector thưa thớt. Phương pháp này giúp làm tăng tỷ lệ thuận với số lần xuất hiện 

của từ trong văn bản và số các văn bản mà có chứa các từ đó trên toàn tập liệu 

đầu vào.  

TF(Term frequency) : Tần suất xuất hiện của một từ trong một đoạn văn bản. 

IDF( Invert Document Frequency) : Được dùng để đánh giá mức độ quan 

trọng của một từ trong văn bản. 

Khi tính TF thì mức độ quan trọng của các từ là như nhau. Tuy nhiên trong 

văn bản thường xuất hiện nhiều từ không quan trọng với tần xuất cao. Do đó ta 

cần làm giảm đi mức độ quan trọng của từ đó bằng IDF. Cách tính TF-IDF được 

cho bởi công thức sau: 

tfi = ni/Ni 

Trong đó: 

 i: 1….D 

 ni: Tần số xuất hiện của từ trong văn bản i. 

 Ni : Tổng số từ trong văn bản i. 

  Idfi = log2D/d 

Trong đó: 

 D : Tổng số document trong tập dữ liệu. 

 d : Số lương document có sự xuất hiện của từ. 

  tfidfi  =  tfi * idfi 

 Distributional Embedding 

Phương pháp Dítributional Embedding giúp chúng ta có thể xem xét tổng 

quan toàn bộ ngữ cảnh của từ. Ở phương pháp này mỗi từ sẽ được biểu diễn 
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trên các thông tin tương hỗ với các từ khác trong tập dữ liệu đầu vào và dưới 

dạng tần suất xuất hiện trong ma trận trên toàn bộ tập dữ liệu hay xem xét 

trong tập dữ liệu lân cận hoặc xét trên giới hạn của các từ xung quanh. 

 

Hình 3.2: Ví dụ ma trận thuật toán Distributional Embedding  [24] 

Phương pháp Dítributional Embedding ra đời trước phương pháp Neural 

Embedding. Phương pháp này giúp chúng ta quan sát được tầm quan trọng của mỗi 

từ tốt hơn. 

b. Phương pháp Neural Embedding 

 Word2vec  

Phương pháp Word2vec [30] là một mô hình đơn giản và nổi tiếng giúp tạo 

ra các biểu diễn embedding của từ trong một không gian có số chiều thấp hơn 

nhiều lần so với số từ trong từ điển. Mô hình dự đoán sẽ biểu diễn vector từ thông 

qua các từ, ngữ cảnh xung quanh nhằm tăng khả năng dự đoán được nghĩa của từ 

Có 2 cách xây dựng mô hình Word2vec dùng  để biểu diễn phân tán của từ 

trong không gian vector: 

 Sử dụng ngữ cảnh để dự đoán mục tiêu (CBOW). 

https://trituenhantao.io/tu-dien-thuat-ngu/embedding/
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 Sử dụng một từ để chúng ta dự đoán ngữ cảnh mục tiêu (Continuous 

skip-gram) xem xét các từ ngữ cảnh xung quanh sẽ được đánh giá tốt hơn 

so với các từ trong ngữ cảnh nhưng ở vị trí xa hơn. 

 

 

Hình 3.3: Mô hình CBOW và Skip-gram [30] 

Trong hai thuật toán trên, thuật toán CBOW khi thực thi sẽ ít tốn thời gian để 

huấn luyện mô hình hơn Skip-gram. Tuy nhiên, thuật toán Skip-gram có độ chính 

xác cao hơn và có chứa cả những từ ít xuất hiện. 

 Glove 

Thuật toán GloVe [26] dựa trên sự tương phản có lợi với cùng dự đoán của 

ma trận đồng xuất hiện được sử dụng trong thuật toán 

Distributional Embedding, nhưng sử dụng phương pháp Neural Embedding để 

phân tích ma trận đồng xuất hiện thành những vector có ý nghĩa và có tỷ trọng 

hơn. 

Thuật toán Glove nhanh hơn thuật toán CBOW, nhưng cả hai thuật toán đều 

không hiển thị để cung cấp kết quả đầu ra tốt và rỏ ràng hơn thay vì dùng cả hai 

 FastTest  

Thuật toán FastText [26] được xây dựng trên Word2Vec bằng cách học các 

https://trituenhantao.io/tu-dien-thuat-ngu/embedding/
https://trituenhantao.io/tu-dien-thuat-ngu/embedding/
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biểu diễn vectơ cho mỗi từ và n-gram được tìm thấy trong mỗi từ. Các giá trị 

của các biểu diễn sau đó được tính trung bình thành một vectơ ở mỗi bước đào 

tạo. Việc này sẽ giúp rất nhiều trong tính toán để bổ sung cho việc đào tạo, và 

nó cho phép chúng ta nhúng từ để mã hóa thông tin các từ phụ.  

3.4 Mô hình nhận diện cảm xúc sử dụng học sâu 

Bài toán nhận diện cảm xúc được giải quyết bằng mô hình học sâu recurrent 

neural network với phương pháp được sử dụng là mô hình học máy không giám sát , 

mô hình máy học có giám sát và mô hình Naïve Bayes,  được kết hợp với mô hình 

vector hóa từ Word2vector với kiến trúc Continuous Bag of Words và mô hình vector 

hóaTF-IDF.

 

Hình 3.4: Mô hình SAV [29] 

 

 Để thực hiện được mô hình này thì đòi hỏi chúng ta phải có được một tập dữ 

liệu càng lớn càng tốt để tạo Word2Vec CBOW và TF-IDF đạt được chất lượng tốt 

và dữ liệu đươc gán nhãn đủ lớn để tao tập huấn luyện và tập kiểm tra bằng mô hình 

máy học có giám sát. Từ đó chúng tôi sẽ đánh giá được độ chính xác thông qua mô 

hình. 

 

 

 

https://trituenhantao.io/tu-dien-thuat-ngu/n-gram/
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CHƯƠNG 4   

THỰC NGHIỆM 
 

4.1   Xây dựng ngữ liệu 

4.1.1 Cơ sở lý thuyết của bộ dữ liệu 

Với mục tiêu xây dựng một hệ thống nhận diện cảm xúc trong văn bản tiếng 

Việt, luận văn tập trung vào khía cạnh phân tích cảm xúc trong các bình luận, 

đánh giá sản phẩm trên website Shopee.vn, Lazada.vn,... Với chủ đề này, luận 

văn tập trung nghiên cứu xoay quanh phân loại cảm xúc trong các phản hồi của 

khách hàng 

4.1.2 Xây dựng bộ dữ liệu 

Với nội dung đã tìm hiểu về chủ đề phản hồi, đánh giá của khách hàng, bộ 

dữ liệu của chúng tôi được thu thập từ các trang bán hàng trực tuyến và được 

phân tích sẵn thành tập huấn luyện và tập kiểm tra.  

Bộ dữ liệu được xây dựng thành 1 file data.csv. Mỗi dòng dữ liệu có 2 

thành phần: review, sentiment.  

• Review: là các phản hồi, đánh giá sản phẩm của khách hàng. 

• Sentiment: Phân loại cảm xúc của khách hàng được phân loại như 

sau: đánh giá thuôc 4, 5 sao là ‘Tích cực’, các đánh giá 1, 2 sao là 

‘Tiêu cưc’.  

Với cấu trúc như trên, luận văn đã xây dựng được 1 bộ dữ liệu với 4063 

đánh giá, trong đó có 2030 đánh giá ‘Tích cực’, 2033 đánh giá ‘Tiêu cực'.
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Hình 4.1: Mô tả bộ dữ liệu 

Thông kê dữ liệu được trình bày trong bảng sau: 

 

Bảng 4.1:  Bộ dữ liệu 

Bộ dữ liệu Tích cực Tiêu cực 

Huấn luyện 1,608 1,592 

Kiểm tra 422 441 

Sau khi chúng tôi thực hiện việc tiền xử lý dữ liệu gồm tách từ và loại bỏ các 

hư từ cũng như các dấu câu không cần thiết. Chúng tôi thu được dữ liệu như 

trong bảng sau: 

 

 

 



31  

Bảng 4.2: Bộ dữ liệu đã tiền xử lý 

Bộ dữ liệu Tích cực Tiêu cực 

Huấn luyện 1,608 1,592 

Kiểm tra 422 441 

 

4.1.3  Tiền xử lý dữ liệu [31] 

Tiền xử lý dữ liệu là một trong những bước quan trọng nhất khi giải quyết 

bất kỳ bài toán nào trong lĩnh vực Học máy. Để mô hình có thể đưa ra kết quả 

có độ chính xác cao thì bộ dữ liệu luôn cần được xử lý, làm sạch và biến đổi 

trước khi trở thành dữ liệu huấn luyện cho mô hình học máy. 

Đối với luận văn này, dữ liệu input đầu vào là các phản hồi, đánh giá của 

khách hàng về sản phẩm. Dữ liệu thường không chuẩn, vì thế ta phải tiến hành 

xử lý dữ liệu: 

 Loại bỏ các dãy html. 

 Loại bỏ các dấu ngoặc vuông. 

 Loại bỏ văn bản nhiễu. 

 Loại bỏ các ký tự đặc biệt. 

 Đưa các từ trong văn bản về từ gốc. 

 Loại bỏ các từ dừng trong tiếng Việt. 

Tiếp theo, chúng tôi tiến hành xử lý bộ dữ liệu. Ở đây chúng tôi sẽ áp dụng 

thuật toán Tokenziner đây là một nhánh con trong tập xử lý ngôn ngữ tự nhiên. 

Tokenziner cho phép ta vectơ hóa một kho ngữ liệu văn bản, bằng cách biến 

mỗi văn bản thành một chuỗi các số nguyên hoặc thành một vectơ trong đó hệ 

số cho mỗi mã thông báo có thể là nhị phân, dựa trên số từ, dựa trên tf-idf ... 
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4.2  Huấn luyện mô hình 

 Sơ đồ huấn luyện: 

 

Hình 4.2: Mô hình huấn luyện 

Theo sơ đồ trên, chúng tôi sử dụng đầu vào của mô hình học có giám sát LSTMs 

(Long short-term memory) là các tập tin đã gán nhãn, chứa các đoạn văn bản đã được 

xử lý tách từ bằng công cụ Tokenizer và mô hình Word2Vector. 

Mô hình Word2Vector là kết quả của quá trình huấn luyện nông dựa trên mô hình 

Bags of words và TF-IDF để vector hóa từ, hay nói cách khác là đưa từ vào không gian 

vector 

Kết quả của quá trình huấn luyện ta thu được: 

Xây dựng được mô hình phân lớp để khi có dữ liệu mới thì có thể xác định dữ liệu 

đó được phân lớp nào. 
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Một bộ trọng số của mạng nơron LSTMs [28] được lưu xuống file cùng với các 

siêu tham số cấu hình mạng LSTMs mà chúng tôi đã thiết lập. Hai tập tin này sẽ được 

tải vào mạng LSTMs để kiểm tra, vận hành hoặc có thể tiếp tục huấn luyện sau này. 

Sơ đồ kiểm tra: 

 

Hình 4.3: Mô hình kiểm tra 

Ở giai đoạn kiểm tra: 

- Mô hình LSTMs [28] sẻ tải lên các file cấu hình và file lưu bộ trọng số 

của mạng nơron. Đồng thời chúng tôi sử dụng đến mô hình Word2Vector 

và mô hình TF-IDF với vai trò là hệ tri thức từ vựng. 

- Mô hình Classifier: dữ liệu ở tập kiểm tra được đưa vào mô hình để tiến 

hành phân lớp. 

Trong quá trình kiểm tra, chúng tôi đưa vào bộ dữ liệu bao gồm các tập tin chứa 

các đoạn văn được gán nhãn đã tách từ bằng công cụ Tokenizer trước đó. Kết quả phân 

lớp đầu ra sẽ được ghi nhận lại để so sánh với nhãn mong đợi ban đầu của dữ liệu, từ 
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đó cho chúng tôi thu được kết quả độ chính xác của mô hình. 

Nếu sau quá trình kiểm tra, độ chính xác của mô hình đạt được ở một mức độ chấp 

nhận được thì ta sử dụng kết quả mô hình này vào vận hành thực tế.  

4.3  Thực nghiệm và đánh giá kết quả 

Sau giai đoạn tiền xử lý, dữ liệu sẽ được thực thi theo 2 mô hình vectơ hóa 

Word2vec và TF-IDF được giới thiệu ở trên và phân lớp theo 3 phương pháp phân lớp 

khác nhau. Mỗi lần chạy, chúng tôi sẽ tiến hành đánh giá hiệu suất, tốc độ huấn luyện 

cùng với tính chính xác và đưa ra hướng điều chỉnh thích hợp cho chúng trong các 

nghiên cứu sau. 

Toàn bộ quá trình chạy thực nghiệm được tiến hành trên cấu hành máy và IDE với 

cấu hình như sau:  

- Mã máy: HP Elitebook 2540p 

- CPU: Core i7-640LM 

- SSD: 120GB 

- RAM 6GB, DDR3 1333Mhz (PC3-10666) 

- Ngôn ngữ : Python 

- Thực thi: https://colab.research.google.com/drive 

Bảng 4.2: Kết hợp mô hình vector hóa dữ liệu với các phương pháp phân lớp 

Tên Mô hình vector hóa Phương pháp phân lớp 

1 BoW Logistic Regression 

2 BoW Linear SVM 

3 BoW Naive Bayes 

4 TF-IDF Logistic Regression 

5 TF-IDF Linear SVM 

6 TF-IDF Naive Bayes 

7 CNN Tensorflow 

Thực nghiêm để phân lớp đánh giá [31] 

https://colab.research.google.com/drive
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Đầu tiên, chúng tôi phân loại các văn bản tiếng Việt để nhận biết các văn bản có 

tính chủ quan và tính khách quan của văn bản. Cụ thể là, khi tiến hành thực nghiệm phân 

lớp đánh giá chủ quan và đánh giá khách quan với số lần lặp tối đa 500 lần, kết quả thu 

được như sau: 

Đối với phương pháp hồi quy logistic, chúng tôi sử dụng mô hình vector hóa 

BOW và TF-IDF để xây dựng tập huấn luyện thu được : đối với mô hình BOW độ 

chính xác là 0,6998, đối với mô hình TF-IDF độ chính xác là 0,7056 

 

Hình 4.4: Điểm quyết định cho phương pháp Logistic Regression 

Sau đó, chúng tôi tiến hành xây đựng báo cáo trên tập dữ liệu kiểm tra về các chỉ 

số phân loại chính. 
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Hình 4.5: Báo cáo trên tập dữ liệu kiểm tra với PP Logistic Regression 

Kết quả thu được: đối với điểm precision lớp ‘Tích cực’ mô hình BOW thấp hơn 

mô hình TF-IDF lần lượt là 0,74 và 0,76, lớp ‘Tiêu cực’ thì tương đồng nhau. Đối với 

điểm Recall, ở mô hình BOW số điểm có nhãn là ‘Tiêu cực’ được mô hình nhận ra cao 

hơn nhãn ‘ Tích cực’ lần lượt là 0,63 và 0,77, tương tự với mô hình TF-IDF là 0,61 và 

0,8. Đối với điểm f1-score, ở cả 2 mô hình đều khá tương đồng nhau lần lượt lá 0,70 

và 0,71. 

Đối với phương pháp Linear SVM, điểm chính xác khi xây dựng tập huấn luyện 

của 2 mô hình tương đồng nhau 

 

 

Hình 4.6: Điểm quyết định cho phương pháp Linear SVM 
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Kết quả báo cáo phân lớp của 2 mô hình 

 

 

Hình 4.7: Báo cáo trên tập dữ liệu kiểm tra với phương pháp Linear SVM 

Theo kết quả thu được thực hiện trên tập dữ dữ liệu kiểm tra là tương đương 

nhau trên cả 2 mô hình: các điểm accuracy, precision, recall , f1-score . 

Đối với phương pháp Naïve Bayes điểm chính xác khi xây dựng tập huấn luyện 

là tương đương nhau 

 

Hình 4.8: Điểm quyết định cho phương pháp Naive Bayes 

Kết quả báo cáo phân lớp cho tập dữ liệu kiểm tra 
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Hình 4.9: Báo cáo trên tập dữ liệu kiểm tra với phương pháp Naive Bayes 

 

Từ kết quả cho thấy các điểm precision, recall,  cho cả 2 mô hình BOW và TF-

IDF là bằng nhau, riêng điểm f1-score ở các nhãn của mô hình BOW cao hơn 0,01 

so với mô hình TF-IDF 

Đầu tiên ta có các quy ước sau: số điểm true Tích cực (TP), những điểm được 

phân loại là Tích cực (FP), những điểm thực sự là Tích cực (FN) 

Precision =
TP

TP FP
 

Recall =
TP

TP FN
 

F1= 
Pr *Re

2
Pr Re

ecison call

ecison call
 

Kết quả sau khi thực nghiệm với tập dữ liệu: 
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Bảng 4.3: Hiệu suất của các phương pháp phân lớp cảm xúc (đo bằng F1) 

 

Tên Tích cực Tiêu cực Average 

F1 Precision Recall F1 Precision Recall F1 

1 74 63 68 67 77 72 70 

2 75 63 68 67 78 72 70 

3 78 61 69 67 82 74 71 

4 76 61 68 67 80 73 70 

5 76 61 68 66 80 72 70 

6 78 61 68 67 82 73 71 

 

Ngoài ra, trong luận văn này chúng tôi còn thực nghiệm trên mạng nơ ron nhân 

tạo với phương pháp Tensorflow [26] được sử dụng . Chúng tôi thực hiện huấn luyện 

mô hình với epochs=100. 

 

Hình 4.10: Kết quả huấn luyện với phương pháp Tensorflow 

Sau khi chạy huấn luyện cho mô hình, ta quan sát thấy độ chính xác đạt mức trung 

bình chỉ 50,55% . 

Sau khi xây dựng mô hình huấn luyện, chúng tôi tiến hành thực nghiệm trên tập 

dữ liệu kiểm tra
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Hình 4.11: Kết quả trên tập dữ liệu kiểm tra với phương pháp Tensorflow 

Kết quả thu được của mô hình với độ chính xác 50,55%  
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KẾT LUẬN VÀ KIẾN NGHỊ 

1. Các kết quả đạt được của luận văn 

Sau một thời gian tìm hiểu và nghiên cứu, chúng tôi đã áp dụng mô hình giải 

quyết bài toán gồm các bước: Tiền xử lý dữ liệu, vector hóa dữ liệu và phân loại cảm 

xúc bằng mô hình nhận diện cảm xúc sử dụng học sâu đã đạt được kết quả khả quan. 

Sau khi huấn luyện và kiểm tra trên cùng một tập dữ liệu ban đầu thì phương pháp xử 

lý dữ liệu TF-IDF và BoW  kết hợp với phương pháp phân lớp Naïve Bayes đã cho độ 

chính xác 71% là tốt nhất 

Để làm được điều đó, chúng tôi đã hoàn tất những việc như sau: 

- Tìm hiểu về các đặc điểm của ngôn ngữ tiếng Việt, về xử lý ngôn ngữ tự nhiên 

và xử lý ngôn ngữ tiếng Việt. Tìm hiểu, phân tích và xây dựng thành công mô 

hình giải quyết bài toán phân lớp cảm xúc người dùng với định tính “Xác định 

tính tích cực – tiêu cực của văn bản”. 

- Nghiên cứu và áp dụng phương pháp vector hóa dữ liệu Word2Vec, TF-IDF và 

CNN. 

- Nghiên cứu các phương pháp tiền xử lý tiếng Việt nhằm cải thiện hiệu suất khi 

tiến hành huấn luyện. 

- Nghiên cứu và áp dụng các phương pháp phân lớp và kết hợp với ba phương 

pháp xử lý văn bản tiếng Việt kể trên để chọn ra được phương pháp máy học tốt 

nhất cho phân lớp cảm xúc người dùng. 

- Áp dụng kết hợp các phương pháp xử lý văn bản tiếng Việt và các thuật toán 

phân lớp để đánh giá trên bộ dữ liệu 

- Xây dựng và gán nhãn cho bộ dữ liệu (Dataset) 

2.  Nhận xét, đề xuất, khuyến nghị 

2.1  Nhận xét 

Tất cả mô hình kết hợp với các phương pháp xử lý dữ liệu văn bản tiếng Việt 
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đã sử dụng thì đều cần một lượng lớn dữ liệu đầu vào. Nếu dữ liệu ít hoặc thiếu 

cân bằng, độ chính xác khi tiến hành các phương pháp phân lớp sẽ bị ảnh hưởng 

và không ổn định. 

2.2  Đề xuất 

Luận văn có thể áp dụng thêm một số phương pháp tiền xử lý dữ liệu và áp dụng 

thêm các thuật toán phân lớp hay tối ưu các thuật toán phân lớp hiện có để mô hình 

giải quyết bài toán nhận diên cảm xúc  trong văn bản tiếng Việt được tốt hơn. 

2.3  Kiến nghị 

 Phân tích cảm xúc nói riêng và xử lý ngôn ngữ tự nhiên nói chung là một trong 

những nhánh nghiên cứu phức tạp nhưng lợi ích mà nó mang lại trong cuộc Cánh mạng 

công nghiệp 4.0 tai Việt Nam là rất lớn. Nếu đề tài được đầu tư và phát triển tốt có thể 

được áp dụng rộng rãi trong các lĩnh vực như giáo dục, y tế, kinh doanh, giải trí, ….. 

Vì tất cả các lĩnh vực này đều cần một mô hình để xây dựng phân lớp và nhận diện 

cảm xúc của người dùng hiệu quả như đề tài. 

3. Hướng nghiên cứu tiếp theo  

Trong những nghiên cứu tiếp theo, chúng tôi sẽ tiếp tục nghiên cứu để cải thiện 

hiệu suất phân loại và nhận diện cảm xúc trong văn bản tiếng Việt. Kể tiếp, chúng tôi 

cũng sẽ tiến hành thu thâp thêm dữ liệu thực nghiệm để ổn định hiệu suất của mô hình. 

Cùng với đó, chúng tôi cũng tiến hành thực nghiệm trên bộ dữ liệu phong phú hơn về 

số lượng, khía cạnh, ý kiến của người dùng. 
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BẢN CAM ĐOAN 

 

Tôi cam đoan đã thực hiện việc kiểm tra mức độ tương đồng nội dung luận văn 

qua phần mềm DoIT một cách trung thực và đạt kết quả mức độ tương đồng 13% toàn 

bộ nội dung luận văn. Bản luận văn kiểm tra qua phần mềm là bản cứng luận văn đã 

nộp để bảo vệ trước hội đồng. Nếu sai tôi xin chịu các hình thức kỷ luật theo quy định 

hiện hành của học viện. 

 

TP.HCM, Ngày 25 tháng 01 năm 2022 
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