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Những bình luận phản hồi trong các hệ thống trực tuyến là một 

nguồn dữ liệu mang nhiều thông tin, cảm xúc của khách hàng về 

những sản phẩm hoặc dịch vụ. Những thông tin này được khai thác 

nhằm đem lại những ích lợi trong việc hoạch định chiến lược, quản 

trị khách hàng. Để đạt được những kết quả tốt đối với mô hình phân 

tích cảm xúc, đòi hỏi một lượng lớn dữ liệu được gán nhãn. Chi phí 

cho việc gán nhãn dữ liệu huấn luyện bởi con người là rất lớn. 

Trong nghiên cứu này chúng tôi đề xuất một mô hình làm tăng dữ 

liệu văn bản dựa trên các câu bình luận áp dụng cho ngôn ngữ tiếng 

Việt. Một số kỹ thuật cơ bản được sử dụng nhằm sinh thêm số 

lượng bình luận như chèn từ, thay thế từ, xóa từ. Kết quả thực 

nghiệm đã cho thấy hiệu quả của mô hình này. 

ABSTRACT 

Comments from online system are used as a data source that 

exist in relevant information about customer sentiment. These 

include sentiments toward a product or service. This is useful for 

making a specific decision for customers and management. In 

order to building a high accuracy prediction model, it requires 

much more labeled data. In this paper, we have investigated a 

simple approach for augmenting text data based on Vietnamese 

language comments. Four basic techniques are used to generate 

more new sentences such as random insertion, random swap, word 

replacement, word deletion. The results of experimental shows that 

the proposed approach is efficient. 

1. Giới thiệu 

Trong thời đại số hóa như hiện nay, ngày càng có nhiều người dùng đưa ra những ý kiến 

đóng góp trên các website thương mại, mạng xã hội. Những bình luận này rất quan trọng đối với 

nhiều doanh nghiệp và dịch vụ, bởi những ý kiến đó cung cấp một số lượng lớn thông tin nhằm 

hỗ trợ doanh nghiệp, giúp họ nâng cao chất lượng sản phẩm và dịch vụ. Do vậy, các quyết định 

của các công ty đối với khách hàng dựa nhiều vào những đánh giá này (Pang & Lee, 2008). Tuy 

nhiên, sử dụng các cách thủ công áp dụng cho việc phân tích những bình luận này sẽ mất rất 
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nhiều thời gian và việc tổng quát hóa các kết quả cũng rất khó khăn. Phân tích cảm xúc là một 

chủ đề nghiên cứu dựa trên phương pháp học máy nhằm tìm ra ý kiến của con người thông qua 

những câu bình luận. Thời gian gần đây, phân tích cảm xúc nhận được sự quan tâm rất lớn và đã 

được áp dụng rộng rãi vào các lĩnh vực như phân tích thị trường (Chopra & Sharma, 2021), phân 

tích tỷ lệ đánh giá sản phẩm (Sayyed & Samara, 2020), lĩnh vực chính trị (Costa, Aparicio, & 

Aparicio, 2021; Matalon, Magdaci, Almozlino, & Yarim, 2021), truyền thông xã hội (Drus & 

Khalid, 2019). 

Phân tích cảm xúc có thể được xem là một bài toán trong khai thác văn bản thuộc lĩnh 

vực xử lý ngôn ngữ tự nhiên. Do phải hiểu được ngữ nghĩa trong bối cảnh nhất định, cho nên 

việc phân tích trên những đoạn văn bản ngắn khó khăn hơn nhiều so với những đoạn văn bản 

dài. Dựa trên mục đích của việc phân lớp, cảm xúc của một bình luận có thể được phân ra thành 

nhiều loại khác nhau như: Tiêu cực, tích cực, trung lập. Như vậy, việc thu thập một số lượng lớn 

dữ liệu không có nhãn từ các hệ thống mạng xã hội là tương đối đơn giản nhưng việc gán nhãn 

đầy đủ loại cảm xúc cho các câu bình luận rất tốn chi phí. Kết quả phân lớp dựa rất nhiều vào 

dữ liệu được gán nhãn, đồng thời yêu cầu số lượng dữ liệu đủ lớn có nhãn cho việc xây dựng mô 

hình. Phương pháp làm tăng thêm dữ liệu đầu vào cho mô hình là một trong những phương pháp 

ít tốn kém nhưng hiệu quả để giải quyết vấn đề này. Việc làm tăng thêm dữ liệu này được áp 

dụng rộng rãi trong các bài toán thị giác máy tính (Wang & Luis, 2017) bằng cách sử dụng những 

kỹ thuật đơn giản như lật hình, xoay hình, cắt hình, thay đổi tỷ lệ ảnh hoặc biến đổi màu sắc 

(Duong & Truong, 2019b) nhằm thay đổi hình ảnh ban đầu. Do sự phức tạp về mặt ngữ nghĩa, 

sự đa dạng về mặt ngữ pháp và ngữ cảnh của ngôn ngữ, cho nên phương pháp làm tăng thêm dữ 

liệu đối với bài toán sử dụng dữ liệu văn bản vẫn còn là vấn đề nhiều thách thức. 

Một số nghiên cứu trong việc sinh thêm dữ liệu cho mô hình huấn luyện dựa trên phương 

pháp học máy nửa giám sát đã được đề xuất. Trong nghiên cứu của Lu, Zheng, Velivelli, và Zhai 

(2006) áp dụng phương pháp lan truyền để tạo ra dữ liệu không được gán nhãn thông qua trọng 

số của đồ thị vô hướng. Lee, Lay, Gan, Tan, và Abdullah (2019) kết hợp có thứ tự hai mô hình 

học máy giám sát và học máy không giám sát để xử lý một số lượng nhỏ dữ liệu được gán nhãn. 

Trong công trình nghiên cứu của Shakeel, Asim, và Imdadullah (2020), phương pháp làm tăng 

thêm dữ liệu và mô hình nhiều tầng nhằm phát hiện những lời diễn giải trong những đoạn văn 

bản ngắn được các tác giả đề xuất. Cách tiếp cận này dựa trên mối liên hệ giữa tập các văn bản 

với khái niệm lý thuyết đồ thị nhằm tạo ra những cặp văn bản có diễn giải và không có diễn giải. 

Wei và Kai (2019) giới thiệu một số kỹ thuật đơn giản cho việc tăng thêm dữ liệu văn bản với 

tên gọi Easy Data Augmentation (EDA), bao gồm bốn kỹ thuật cơ bản như thay thế từ, chèn từ 

ngẫu nhiên, thay đổi vị trí từ ngẫu nhiên, và xóa từ ngẫu nhiên. Thêm vào đó, trong công trình 

này phương pháp thay thế từ đồng nghĩa và phương pháp làm nhiễu ngẫu nhiên dựa trên không 

gian véc-tơ từ cũng được nghiên cứu áp dụng. Bài báo của Giridhara, Chinmaya, Reddy, Syed, 

và Andreas (2019) cũng sử dụng từ đồng nghĩa nhằm thay thế từ trong câu, nhưng từ được giới 

hạn ở ba từ loại là danh từ, tính từ và trạng từ. Từ ngữ dùng để thay thế trong câu được chọn lựa 

dựa vào việc tính toán các giá trị của mỗi từ cùng nghĩa và từ cùng nghĩa có giá trị cao nhất sẽ 

được sử dụng trong phương pháp này. Kết quả thực nghiệm chỉ ra rằng, trong một số trường hợp 

việc thay thế từ đồng nghĩa đối với động từ hoặc giới từ có thể đem lại sự sai sót ngữ pháp của 

câu đồng thời có thể sai ý nghĩa so với câu gốc ban đầu. Tuy nhiên, việc sai sót này không xảy 

ra đối với trường hợp thay thế từ đồng nghĩa là các loại từ được kể ở trên. 

Phân tích cảm xúc đối với tiếng Việt trong các công trình nghiên cứu nhận được ít sự 

quan tâm. Trong công trình nghiên cứu (Nguyen & Duong, 2019) của mình, các tác giả đã áp 
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dụng những kỹ thuật cơ bản nhằm sinh ra thêm nhiều dữ liệu văn bản như thay thế từ đồng nghĩa 

và hoán đổi vị trí từ ngẫu nhiên trong trường hợp học nửa giám sát. Trong bài báo này, chúng 

tôi tập trung nghiên cứu về vấn đề trên bằng cách sử dụng một số kỹ thuật thay thế từ đồng nghĩa 

hoặc gần nghĩa đối với văn bản tiếng Việt. Từ gần nghĩa trong không gian véc-tơ nhúng từ được 

tính toán dựa trên độ đo khoảng cách cosine (Mikolov, Chen, Corrado, & Dean, 2013). Hai từ có 

độ đo gần bằng nhau về khoảng cách cosine thì được tính là gần nghĩa với nhau. Bài báo có bố 

cục được thể hiện ở các mục như sau. Phần 2 trình bày phương pháp, phần 3 mô tả thực nghiệm 

và những kết quả đạt được, phần cuối cùng là tổng kết một số thảo luận. 

2.  Mô hình làm tăng dữ liệu văn bản 

Toàn bộ mô hình làm tăng dữ liệu văn bản được thể hiện ở Hình 1. Những bình luận trên 

các hệ thống trực tuyến đối với sản phẩm được sử dụng như là cơ sở để vạch ra nhiều quyết định 

về mặt quản lý. Những đánh giá này thể hiện ở những cách khác nhau, đôi khi là hình ảnh, biểu 

tượng, thông thường là những câu văn bản ngắn. Vì vậy, quá trình tiền xử lý văn bản là một trong 

những bước chính nhằm làm “sạch” cho những bình luận này. Các ký tự trong dữ liệu văn bản 

không mang ý nghĩa cảm xúc sẽ được loại bỏ khỏi tập dữ liệu huấn luyện. Một số việc cơ bản 

trong quá trình tiền xử lý như tách từ, loại bỏ URL, hashtag, địa chỉ email, các biểu tượng, số, 

những ký tự trùng, loại bỏ dấu câu (dấu chấm, dấu phẩy, dấu hai chấm, …); chuyển tất cả văn bản 

về ký tự thường. Trong công trình nghiên cứu này, chúng tôi tập trung vào việc tiền xử lý bao gồm 

tách từ, loại bỏ từ stopword và xử lý những từ phủ định.  

 

Hình 1. Các bước thực hiện trong mô hình 

 Do sự phức tạp về mặt ngữ pháp đối với ngôn ngữ tiếng Việt, cho nên việc phân đoạn là 

một việc cần thiết và quan trọng. Trong tiếng Việt có hai loại từ là từ đơn và từ ghép. Điều này có 

nghĩa là một từ khi đứng riêng một mình sẽ mang một ý nghĩa và khi ghép chung với một từ khác 

lại mang một ý hoàn toàn khác khi đứng riêng. Ví dụ từ “quê” và từ “hương”, khi đứng riêng lẻ 

hai từ này có ý nghĩa khác hoàn toàn so với khi được ghép chung (“quê hương”) với nhau. Do vậy, 
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chúng ta cần một thư viện xử lý đủ tốt, có độ chính xác cao để thực hiện việc phân đoạn này. Trong 

nghiên cứu này, thư viện pyvi được sử dụng để phân đoạn toàn bộ dữ liệu văn bản. Pyvi là một 

thư viện xử lý ngôn ngữ tự nhiên dành cho tiếng Việt, được viết bằng ngôn ngữ Python. Bên cạnh 

đó, ở bước tiền xử lý, những từ stopword cũng được chúng tôi loại ra khỏi tập dữ liệu đầu vào. Từ 

stopword là từ có mặt nhiều ở các văn bản mặc dù chúng không mang ý nghĩa về nội dung, chúng 

chỉ có ý nghĩa về mặt ngữ pháp. Một số từ stopword trong ngôn ngữ tiếng Việt như: thì, là, vì, vậy, 

mà, cho nên, … Những từ stopword này được lựa chọn dựa trên việc tính toán giá trị TF-IDF 

(Term Frequency - Invert Document Frequency) của mỗi từ. Đối với những từ mang ý nghĩa phủ 

định, dựa vào công trình nghiên cứu (Bui, 2014), chúng tôi xây dựng một danh sách các từ phủ 

định thường có trong ngôn ngữ tiếng Việt. Ví dụ một số từ mang ý nghĩa phủ định trong ngôn ngữ 

tiếng Việt: không, chẳng, chưa, chả, đâu, đâu có, nào, nào có, khỏi, ứ. Trước tiên chúng xác định 

các từ phủ định trong các câu, sau đó kết hợp với những từ mang ý nghĩa cảm xúc (Vu & Park, 

2014), thêm vào một từ NOT_ để nhận biết là tích cực hoặc tiêu cực. 

Tất cả các bình luận sau khi phân đoạn sẽ được mã hóa thành véc-tơ đặc trưng từ. Hai 

phương pháp trích xuất đặc trưng được xem xét sử dụng như túi từ (Bag of Words) và TF-IDF. 

Hai phương pháp này đơn giản nhưng hiệu quả đối với việc biểu diễn dữ liệu văn bản (Ahuja, 

Chung, Kohli, Gupta, & Ahuja, 2019). TF (Term Frequency) là tần suất xuất hiện của từ trong một 

đoạn văn bản. TF của một từ được tính bằng cách lấy số lần xuất hiện của từ đó chia cho tổng số 

từ có trong trong đoạn văn. 

𝑇𝐹(𝑡) =
𝑓(𝑡,𝑑)

𝑇
                                                                        (1) 

Với: t là từ trong đoạn văn, 𝑓(𝑡, 𝑑) là số lần có mặt của từ, T là tổng số từ của đoạn văn. 

Mặc dù có nhiều từ có mặt trong hầu hết các văn bản, nhưng những từ này không chứa 

đựng ý nghĩa trong việc nhận dạng cảm xúc chứa đựng bên trong từ đó. Ví dụ những 1từ như thì, 

là, mà, vậy, ... Qua đó, ta thấy mức độ quan trọng của mỗi từ trong văn bản là khác nhau. Có những 

từ xuất hiện nhiều nhưng không quan trọng, ngược lại có nhiều từ xuất hiện ít nhưng lại quan 

trọng. Vì vậy, tính IDF (Invert Document Frequency) nhằm tìm ra mức độ quan trọng của một từ 

đối với văn bản. Giá trị này được tính bằng cách lấy logarit của tổng số văn bản có trong bộ dữ 

liệu chia cho số lượng văn bản có từ t xuất hiện. 

𝐼𝐷𝐹 (𝑡, 𝐷) = log
𝑁

|{𝑑 ∈𝐷∶𝑡 ∈𝑑}|
                                                            (2) 

Với: N là tổng số văn bản trong bộ dữ liệu và mẫu số là số lượng văn bản có chứa từ t. Như 

vậy, giá trị TF-IDF được tính như công thức bên dưới:  

𝑇𝐹 − 𝐼𝐷𝐹(𝑡, 𝑑, 𝐷) = 𝑇𝐹(t) 𝑥 𝐼𝐷𝐹(𝑡, 𝐷)                                               (3) 

Bốn kỹ thuật cơ bản nhằm tăng dữ liệu văn bản (Wei & Kai, 2019) được chi tiết như sau: 

(1) Thay thế từ: Nhiều công trình nghiên cứu đã sử dụng WordNet cho việc thay thế từ 

đồng nghĩa. Nhưng đối với ngôn ngữ tiếng Việt, không có bộ WordNet đủ tốt cho việc thay thế 

này. Vì vậy, từ gần nghĩa sẽ được dựa trên khoảng cách cosine trong không gian vec-tơ nhúng từ 

Word2vec (Mikolov & ctg., 2013). Trong bài báo này, chúng tôi sử dụng mô hình tiền huấn luyện 

(Vu, 2016) cho việc thực nghiệm kết quả. 

(2) Chèn từ: Kỹ thuật này được sử dụng để tìm ra những từ đồng nghĩa có trong câu, sau 

đó chèn những từ đồng nghĩa này vào cuối câu. 

(3) Thay đổi vị trí từ: Kỹ thuật này sẽ được thực hiện hoán đổi n lần, với n bằng số lượng 

từ có trong câu trừ đi một. 
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(4) Xóa từ: Một câu mới sẽ được tạo ra từ câu gốc ban đầu bằng cách xóa đi các từ thuộc 

loại từ động từ, trạng từ, giới từ. 

Bảng 1 thể hiện các câu của một bình luận sau khi áp dụng các kỹ thuật làm tăng dữ liệu 

nói trên. Sau khi áp dụng bốn kỹ thuật làm tăng văn bản này, cấu trúc ngữ pháp và ý nghĩa câu có 

thể bị thay đổi. Tuy nhiên cảm xúc trong câu vẫn không thay đổi. Trong bài toán phân loại này, 

chúng ta chỉ tập trung vào cảm xúc của câu bình luận, bỏ qua việc phân tích cấu trúc ngữ pháp và 

bối cảnh ngữ nghĩa. 

Bảng 1 

Câu bình luận được tạo ra sau khi áp dụng bốn kỹ thuật làm tăng văn bản 

 

Nguồn: Đây là kết quả của công trình nghiên cứu 

3.  Thực nghiệm và kết quả 

Trong phần thực nghiệm, để tìm ra kết qua cho mô hình đề xuất, chúng tôi sử dụng bộ dữ 

liệu trong công trình nghiên cứu (Nguyen & Duong, 2019). Bộ dữ liệu 1 và bộ dữ liệu 2 là hai bộ 

dữ liệu ngôn ngữ tiếng Việt về lĩnh vực thức ăn được thu thập tại trang web streetcodevn.com. Bộ 

dữ liệu 3 được thu thập tại cuộc thi AI về phân tích cảm xúc ở Việt Nam. Những đặc điểm chi tiết 

của ba bộ dữ liệu này được trình bày ở Bảng 2. Toàn bộ các nhận xét được chia thành hai phân 

lớp: tích cực và tiêu cực. 

Bảng 2 

Chi tiết các bộ dữ liệu sử dụng trong việc thực nghiệm 

 

Nguồn: Đây là bộ dữ liệu từ công trình nghiên cứu 
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Có nhiều bộ phân lớp đã đạt được kết quả tốt trong lĩnh vực xử lý ngôn ngữ tự nhiên. Trong 

công trình nghiên cứu (Duong & Truong, 2019a; Tun, Johnny, & Ling, 2021) các tác giả đã cho 

chúng ta thấy sự so sánh về tính hiệu quả của các bộ phân lớp được áp dụng đối với phương pháp 

làm tăng dữ liệu văn bản. Vì vậy, chúng tôi thực nghiệm trên ba bộ phân lớp được sử dụng phổ 

biến là Naïve Bayes, Random Forest và Support Vector Machine. Việc thực nghiệm được thực 

hiện trên ngôn ngữ Python với cấu hình máy tính CPU Core I7, bộ nhớ RAM 8Gb. 

Sau khi thực hiện việc tiền xử lý, các kỹ thuật làm tăng dữ liệu được áp dụng nhằm tạo ra 

thêm nhiều câu bình luận. Bảng 3 thể hiện tổng số lượng câu nhận xét và tổng số lượng từ đối với 

mỗi bộ dữ liệu trong hai thời điểm trước và sau khi áp dụng các bước làm tăng dữ liệu. Số lượng 

từ trong bộ dữ liệu 1 sau khi áp dụng các kỹ thuật là hơn mười triệu từ. Ba bộ phân lớp phổ biến 

(Duong & Truong, 2019a) được áp dụng trong nghiên cứu này bao gồm Naïve Bayes (NB), 

Random Forest (RF) và Support Vector Machine (SVM). Kết quả phân loại trong hai tình huống 

có áp dụng và không áp dụng các kỹ thuật làm tăng dữ liệu văn bản được thể hiện ở Bảng 4. Kết 

quả trung bình bộ phân lớp Naïve Bayes đạt được là 84% trong cả hai tình huống trước và sau khi 

áp dụng các kỹ thuật làm tăng văn bản. Bộ phân lớp Support Vector Machine đạt được ở mức 

87%. Độ chính xác cao nhất ở bộ phân lớp Random Forest với kết quả 95% sau khi áp dụng các 

kỹ thuật làm tăng dữ liệu, tăng gần 10% so với trước khi áp dụng. Với kết quả này, chứng tỏ các 

kỹ thuật làm tăng dữ liệu văn bản được đề xuất trong nghiên cứu này đã đạt được hiệu quả. 

Bảng 3 

Tổng số câu bình luận và tổng số từ trong mỗi bộ dữ liệu sau khi áp dụng các kỹ thuật kể trên 

 

Nguồn: Đây là kết quả của công trình nghiên cứu 

Bảng 4 

Kết quả trước và sau khi áp dụng các kỹ thuật làm tăng văn bản 

 

Nguồn: Đây là kết quả của công trình nghiên cứu 

4. Phần kết luận  

Phương pháp tạo thêm dữ liệu văn bản dựa trên bốn kỹ thuật đã được chúng tôi trình bày và 

áp dụng đối với bài toán phân tích cảm xúc. Kết quả thực nghiệm trên ba bộ dữ liệu cho thấy hiệu 
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quả của mô hình được chúng tôi đề xuất. Bằng cách sử dụng các kỹ thuật đơn giản cho việc thay thế 

và chèn từ, cùng với việc sử dụng những bộ phân lớp phổ biến, độ chính xác của mô hình đã cải 

thiện được gần 10%. Với công trình nghiên cứu này, chúng tôi sẽ tiếp tục xây dựng bộ từ vựng về 

cảm xúc đối với ngôn ngữ tiếng Việt nhằm làm cho phương pháp này nâng co thêm hiệu quả. 
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