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TÓM TẮT
Mặc dù các mô hình học sâu mang lại hiệu quả dự đoán ấn tượng trong các tác vụ xử lý ngôn ngữ
tự nhiên (NLP), chúng cũng dấy lên lo ngại về độ tin cậy và những vấn đề đạo đức bởi tính chất
hộp đen của chúng. Vì vậy, một bài toán mới đang thu hút nhiều nỗ lực nghiên cứu là giải thích
mô hình NLP thông qua việc làm rõ tầm quan trọng của các đặc trưng đầu vào đối với dự đoán đầu
ra của các mô hình học sâu này. Trong các mức dự đoán của NLP, dự đoán mức chuỗi từ liên quan
đến nhiều tác vụ quan trọng như nhận diện thực thể, gán nhãn ngữ nghĩa, rút trích sự kiện… Tuy
nhiên, dự đoán mức chuỗi từ lại chưa được quan tâm trong các kỹ thuật giải thích hiện có. Bài báo
này giới thiệu một cách tiếp cận giải thích tầm quan trọng của đặc trưng từ vựng đối với dự đoán
mức chuỗi từ trong tác vụ gán nhãn ngữ nghĩa. Phương pháp của chúng tôi có thể đánh giá đồng
thời tầm ảnh hưởng và độ hữu ích của từng từ vựng trong câu đối với kết quả dự đoán. Chúng tôi
cũng đề xuất một cách tiếp cận mới về cơ chế làm nhiễu dữ liệu dựa trên việc lựa chọn từ thay thế
một cách thông minh nhằm che giấu hiệu quả đặc trưng từ vựng, qua đó khắc phục những hạn
chế của các kỹ thuật làm nhiễu dữ liệu phổ biến hiện nay. Thông qua thực nghiệm trên văn bản
Y Sinh, chúng tôi chứng minh hiệu quả phương pháp giải thích của mình trong việc cung cấp lời
giải thích vừa dễ hiểu đối với con người, vừa trung thực với quá trình xử lý bên trong mô hình NLP.
Từ khoá: Tính khả diễn giải, NLP khả diễn giải, giải thích mô hình, gán nhãn ngữ nghĩa văn bản

GIỚI THIỆU
Trong xử lý ngôn ngữ tự nhiên (NLP), việc chuyển từ
các mô hình trong suốt cổ điển nhưmô hình dựa trên
luật và cây quyết định sang các mô hình học sâu như
BERT đã gây ra lo ngại về độ tin cậy của các mô hình
hộp đen này. Độ phức tạp của các mô hình học sâu
khiến con người khó hiểu rõ những yếu tố chi phối
dự đoán đầu ra, dẫn đến sự hoài nghi về độ ổn định
và vấn đề đạo đức trong các mô hình NLP. Đạo đức
trong NLP rất quan trọng vì các mô hình NLP có ảnh
hưởng trực tiếp đến ngôn ngữ, nhận thức và văn hóa
con người, từ đó dẫn đến nguy cơ duy trì các định
kiến xã hội nếu bản thân các mô hình này tiềm ẩn
định kiến 1,2. Do đó, nghiên cứu về tính khả diễn giải
trong các mô hình NLP, gọi tắt là X-NLP (một nhánh
của Trí tuệ Nhân tạo Khả diễn giải, gọi tắt là XAI),
ngày càng thu hút sự quan tâm của xã hội3. Liênminh
châu Âu thậm chí đã đưa yêu cầu về tính khả diễn giải
vào các đạo luật của họ, như EU’s General Data Pro-
tection Regulation (GDPR) để bảo vệ quyền lợi của
người dùng. Khả năng diễn giải giúp đảm bảo các mô
hình NLP ra quyết định không thiên vị, tuân thủ các
chuẩn mực về đạo đức và tính công bằng trong việc
ứng dụngAI4. X-NLP tập trung vào các phương pháp
giúp con người giám sát và hiểu rõ hơn về việc đưa ra

dự đoán của các mô hình NLP, phổ biến nhất là giải
thích bằng cách làm rõ ảnh hưởng của các đặc trưng
đầu vào lên dự đoán đầu ra 5.
Trong các tác vụ NLP, gán nhãn ngữ nghĩa (Semantic
Role Labeling – SRL) có tầm ảnh hưởng lớn. SRL giúp
máy tính hiểu tri thức quan trọng từ dữ liệu văn bản
bằng cách rút trích các sự việc và đối tượng được nói
đến trong câu. Đối tượng xử lý của SRL là cấu trúc
đối số vị ngữ (Predicate Argument Structure – PAS),
bao gồm động từ chính của câu và các đối tượng liên
quan gọi là các đối số. SRL không chỉ nhận biết mà
còn gán cho mỗi đối số một vai trò ngữ nghĩa cụ thể,
qua đó trình bày rõ ràng sự việc trong câu. Năng lực
này quan trọng đối với các tác vụ đọc hiểu văn bản
như rút trích sự kiện và nhận dạng thực thể. Trong
lĩnh vực Y Sinh, với kho tri thức chuyên ngành đồ sộ
vượt quá khả năng khai thác thủ công, SRL giúp khai
thác tri thức Y Sinh hiệu quả hơn, gián tiếp nâng cao
chất lượng chăm sóc sức khỏe 6. Tuy nhiên, phần lớn
công trình X-NLP tập trung giải thích những kết quả
dự đoán ở mức từ, mức câu, và mức văn bản 7,8,9,
trong khi việc giải thích kết quả dự đoán ở mức chuỗi
từ như tác vụ SRL vẫn là một vấn đề mở cần thêm nỗ
lực nghiên cứu.
Vì vậy, chúng tôi nghiên cứu và đề xuất một giải pháp
X-NLP cho tác vụ SRL, lấy bối cảnh thử nghiệm là văn
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bản trong lĩnh vực Y Sinh. Văn bản Y Sinh thường
chứa thông tin quan trọng liên quan đến chăm sóc sức
khỏe và trị bệnh, nơi độ chính xác và tính minh bạch
là vô cùng cần thiết vì mọi quyết định đều gắn liền với
trách nhiệm lớn về sức khỏe và tính mạng con người.
Việc hiểu để tin tưởng vào quyết định của mô hình
NLP là rất cần thiết. Sai sót hoặc hiểu lầm trong việc
đọc hiểu văn bản Y Sinh có thể gây ra hậu quả nghiêm
trọng10. Do đó, đây là một trong những lĩnh vực mà
khả năng giải thích dự đoán của mô hình NLP là đặc
biệt có ý nghĩa.
Đặc trưng được dùng để giải thích là đặc trưng từ
vựng, một loại đặc trưng hiển thị tường minh trong
văn bản mà bất kỳ ai cũng có thể nhìn thấy. Do đó,
so với các đặc trưng ẩn hoặc đặc trưng chuyên sâu về
ngôn ngữ học, đặc trưng từ vựng có thế mạnh trong
việc đem lại lời giải thích dễ hiểu và thân thiện với
người dùng.
Cấu trúc của bài báo này như sau: Phần 1 giới thiệu
tầm quan trọng của việc giải thích các mô hình NLP
học sâu, qua đó nêu bật ý nghĩa nghiên cứu của chúng
tôi. Phần 2 khái quátmột số kiến thức nền tảng về giải
thích tầm quan trọng của đặc trưng trong NLP. Phần
3 sẽ trình bày tổng quan hiện trạng nghiên cứu trong
lĩnh vực này, qua đó phân tích các hạn chế của những
nghiên cứu hiện có để đề ra mục tiêu cho nghiên cứu
của chúng tôi. Các phương pháp đề xuất của chúng
tôi sẽ được mô tả chi tiết trong Phần 5. Kết quả thực
nghiệm và các thảo luận liên quan sẽ được trình bày
chi tiết ở Phần 6. Cuối cùng, Phần 7 sẽ đưa ra kết luận
và hướng nghiên cứu trong tương lai.

TỔNGQUAN
Phần này trình bày tổng quan về SRL và X-NLP, gồm
mô tả tác vụ SRL (Phần Tác vụ gán nhãn ngữ nghĩa),
các loại giải thích (Phần Phân loại lời giải thích), chất
lượng giải thích (Phần Chất lượng lời giải thích ) và
các phương pháp giải thích (Phần Các hướng tiếp cận
X-NLP).

Tác vụ gán nhãn ngữ nghĩa

Mục tiêu của tác vụ gán nhãn ngữ nghĩa (Semantic
Role Labeling - SRL) là trích xuất Cấu trúc Đối số
Vị ngữ (Predicate Argument Structure - PAS) từ văn
bản. Tác vụ SRL sẽ xác định các thành phần của PAS
trong một câu, bao gồm động từ chính (vị ngữ) và
các đối tượng liên quan của nó (đối số), mỗi đối số
mang một vai trò ngữ nghĩa khác nhau. PAS cho các
động từ tiếng Anh được ghi chép trong nhiều bộ ngữ
liệu, như VerbNet11, FrameNet12, PropBank13, chủ
yếu dành cho lĩnh vực tổng quát hơn là các lĩnh vực

chuyên môn. Ví dụ, trong câu “Dennis sold his apart-
ment to John for 20,000 USD”, PAS bao gồm “sold” là
vị ngữ (động từ chính) và bốn đối số của nó là:
• “Dennis” – Vai trò ngữ nghĩa: Người bán
• “his apartment” – Vai trò ngữ nghĩa: Người bán
• “John” – Vai trò ngữ nghĩa: Người mua
• “20,000 USD” – Vai trò ngữ nghĩa: Giá trị giao dịch
Trong lĩnh vực Y Sinh, PAS chỉ bao gồm các động từ
liên quan đến các sự kiện Y Sinh quan trọng, thay vì
bao quát tất cả các động từ tiếng Anh. Các khung đối
số trongY Sinh khác biệt đáng kể so với ngônngữ tổng
quát. Một số công trình, như GREC14 và PASBio15,
đã soạn lại khung đối số chuyên biệt cho các động từ
Y Sinh.

Phân loại lời giải thích
Giải thích trong NLP được phân loại theo hai khía
cạnh chính: Phạm vi và thời điểm giải thích.
Phạm vi giải thích bao gồm:
• Giải thích cục bộ: Giải thích dự đoán cho từng dữ
liệu đầu vào.
• Giải thích toàn cục: Cung cấp cái nhìn toàn diện về
quá trình dự đoán của mô hình NLP.
• Giải thích theo lớp: Giải thích chung cho tất cả dự
đoán của một lớp đầu ra.
Thời điểm giải thích bao gồm:
•Giải thích nội tại: Tạo ra lời giải thích song song với
dự đoán của mô hình
• Giải thích hậu nghiệm: Tạo ra lời giải thích sau khi
mô hình đã dự đoán, yêu cầu các bước xử lý bổ sung
và một mô hình giải thích tách biệt.
Lựa chọn loại giải thích nào là phụ thuộc vào bối cảnh
và chi tiết cụ thể của mô hình NLP. Giải thích nội tại
quan trọng trong phát triển mô hình mới, và sẽ sớm
trở thành một tiêu chí chính thức trong việc đánh giá
mô hình. Ngược lại, giải thích hậu nghiệm cho phép
hiểu các mô hình phức tạp đang có sẵn mà không cần
can thiệp cấu trúc hay hiệu suất mô hình16.

Chất lượng lời giải thích
Các giải pháp X-NLP hướng đến hai tiêu chí về chất
lượng: Tính dễ hiểu và tính trung thực 5.
• Tính dễ hiểu đảm bảo các lời giải thích phải dễ hiểu
và hữu ích cho con người, hỗ trợ họ đánh giá độ tin
cậy và gỡ lỗi của mô hình. Sự tham gia của con người
là rất quan trọng khi đánh giá tính dễ hiểu. Ví dụ,
người dùng dựa trên các lời giải thích để chọn ra mô
hình NLP phù hợp nhất, hoặc để dự đoán kết quả của
mô hình trên dữ liệu đầu vào mới.
• Tính trung thực đảm bảo lời giải thích phản ánh
chính xác cách hoạt động bên trong của mô hình. Nó
phải tiết lộ được cả ưu điểmvà nhược điểm trong logic
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của mô hình. Đạt được điều này là một thách thức và
đòi hỏi nhiều nỗ lực nghiên cứu 17.
Dung hòa giữa tính dễ hiểu và tính trung thực là
không dễ dàng. Các giải thích tập trung vào conngười
có thể chỉ nhấnmạnh những khía cạnhmà họ hiểu và
quan tâm, thay vì cung cấp cái nhìn toàn diện về tất cả
các yếu tố ảnh hưởng đến đầu ra của mô hình. Điều
này có thể dẫn đến các giải thích không đầy đủ, làm
giảm tính trung thực.
Ở các mô hình giải thích hậu nghiệm, người ta cũng
mong muốn tính độc lập mô hình (model agnosti-
cism), mặc dù không bắt buộc. Các kỹ thuật giải thích
độc lập mô hình có thể giải thích dự đoán của bất kỳ
mô hình NLP nào mà không cần biết kiến trúc hoặc
tham số của nó. Điều này tạo ra các giải thích chỉ dựa
trên dữ liệu, bao gồm dữ liệu đầu vào, đầu ra hoặc
dữ liệu ẩn (latent data), mang lại sự linh hoạt trong
việc giải thích các mô hình NLP khác nhau. Nghiên
cứu của chúng tôi cũng đi theo hướng giải thích hậu
nghiệm để có thể giải thích các mô hình hộp đen mà
không đòi hỏi quyền tiếp cận vào kiến trúc bên trong
mô hình NLP như các phương pháp giải thích dựa
trên đạo hàm (gradient) hoặc điểm attention.

Các hướng tiếp cận X-NLP
Tiêu chí phổ biến nhất để phân loại các hướng tiếp cận
X-NLP là nhìn từ góc độ người dùng để phân loại dựa
trên nội dung giải thích. Điều này là vì nội dung đóng
vai trò quyết định đối với chất lượng lời giải thích.
Theo thuật ngữ được giới thiệu bởi tác giả Danilevsky
và cộng sự, X-NLP được chia thành bốn hướng tiếp
cận dựa trên nội dung giải thích3:
•Giải thích bằng tầm quan trọng của đặc trưng: Loại
giải thích này định lượng tầm quan trọng của các đặc
trưng mà mô hình NLP sử dụng khi đưa ra dự đoán.
•Giải thích dựa trên ví dụ: Các giải thích này sử dụng
các ví dụ cụ thể để làm rõ lý do đằng sau các dự đoán.
• Giải thích dựa trên nguồn gốc: Cách giải thích này
cung cấp thông tin chi tiết về quá trình lập luận của
mô hình NLP, thể hiện chuỗi logic liên quan đến các
dự đoán của chúng.
•Giải thích dựa trên quy nạp khai báo: Các giải thích
này đúc kết các hướng dẫn cơ bản, như bộ luật hoặc
mã giả, màmô hình NLP dựa vào khi đưa ra dự đoán.
Trong các hướng tiếp cận này, giải thích bằng tầm
quan trọng của đặc trưng thu hút nhiều nỗ lực nghiên
cứu nhất vì nó gắn liền chặt chẽ với cơ chế của học
máy và rất thân thiện với người dùng, với các đặc
trưng đầu vào dễ nhận biết như từ ngữ và cụm từ làm
nguyên liệu giải thích5. Do đó, chúng tôi chọn giải
thích bằng tầm quan trọng của đặc trưng làm hướng
tiếp cận cho nghiên cứu của mình.

Ởmột góc nhìn khác, các hướng tiếp cậnX-NLP cũng
chia ra hai phân nhánh riêng biệt:
• Giải thích nội tại (intrinsic explanation): Lời giải
thích được tạo ra đồng thời với các dự đoán của mô
hình NLP bằng cách sử dụng dữ liệu trung gian được
tạo ra trong quá trình dự đoán. Với giải thích nội
tại, mô hình NLP và mô hình giải thích thường cùng
là một mô hình. Các mô hình truyền thống có tính
trong suốt như cây quyết định hoặc mô hình dựa trên
luật là thuộc nhóm này.
• Giải thích hậu học (post-hoc explanation): Lời giải
thích được tạo ra sau khi mô hình đã đưa ra dự đoán.
Vì vậy, mô hình NLP và mô hình giải thích hậu học
thường là hai mô hình khác nhau.
Giải thích hậu học đòi hỏi các bước xử lý bổ sung sau
khi mô hình NLP đã đưa ra dự đoán của mình. Mô
hình giải thích hậu học vàmô hìnhNLP thường là hai
mô hình riêng biệt. Do đó, giải thích hậu học có thế
mạnh trong việc giải thích các mô hình hộp đen đang
tồn tại mà không đòi hỏi phải tiếp cận hoặc can thiệp
vào kiến trúc mô hình. Điều này tạo nên tính độc
lậpmô hình (model agnostic), một điều không thể đạt
được ở giải thích nội tại. Vì vậy, chúng tôi định hướng
nghiên cứu của mình theo nhánh giải thích hậu học
để đề xuất phương pháp giải thích có nhiều khả năng
mở rộng trong tương lai.

NHỮNGNGHIÊN CỨU LIÊN QUAN
Phép giải thích bằng tầm quan trọng đặc trưng, ký
hiệu là I, sẽ đo lường tầm quan trọng của n đặc trưng
trong không gian đặc trưng F của mẫu dữ liệu x, đối
với dự đoán y của mô hình NLP M:

I (x, y,M) : F → In (1)

Trong đó, I ⊂ R, và thường là [0,1] hoặc [-1, 1].
Phương pháp này chủ yếu dùng cho giải thích cục bộ,
bao gồm cả giải thích nội tại và giải thích hậu nghiệm.
Các nghiên cứu thường đo lường ảnh hưởng của một
đặc trưng f đến các dự đoán của mô hình NLP bằng
cách loại bỏ f khỏi đầu vào và ghi lại các thay đổi trong
dự đoán:

f J(x, y, M) =△ f←null p(y ;θM) (2)

Trong khi hầu hết các nghiên cứu tập trung vào việc
đánh giá tầm quan trọng của f khi kết hợp với các đặc
trưng khác18,19, một số ý kiến cho rằng nên đánh giá
ảnh hưởng độc lập của từng đặc trưng20,21. Cũng có
tranh luận về tầm quan trọng của tần suất đặc trưng:
một số tác giả cho rằng các đặc trưng xuất hiện thường
xuyên ít ảnh hưởng hơn22, trong khi những tác giả
khác tin rằng chúng có ảnh hưởng lớn đến dự đoán
của mô hình5.
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Giải thích nội tại

Ước lượng tầm quan trọng đặc trưng bằng
đạo hàm
Phương pháp này đo lường tầm quan trọng của một
đặc trưng đầu vào bằng cách sử dụng đạo hàm. Cụ
thể, một đặc trưng đầu vào sẽ có độ quan trọng cao
khi dự đoán đầu ra rất nhạy cảm với những biến động
ở đặc trưng ấy:

Egradiant(x,c) = Lp(∇x p(c ;θ)) (3)

Nói cách khác, chỉ một biến động nhỏ ở đặc trưng ấy
cũng có thể dẫn tới thay đổi đáng kể trong dự đoán
đầu ra của mô hình NLP23. Trong biểu thức (2),
∇x p(c ;θ) đại diện cho đạo hàm của xác suất mà
mô hình NLP dự đoán cho lớp đầu ra c đối với đầu
vào x, và θ là các tham số của mô hình. Lp là những
phép chuẩn hóa vectơ dùng để tính toán độ lớn của
các vectơ đạo hàm, bao gồm chuẩn L1 (Manhattan),
L2 (Euclidean), và L∞ (chuẩn Maximum hoặc Infin-
ity).
Trong các mô hình tuyến tính, phương pháp sử dụng
đạo hàmnày hoạt động tốt và đưa ra các giải thích liên
quan trực tiếp đến cách mô hình đưa ra quyết định.
Tuy nhiên, trong cácmôhình phức tạp hơn (phi tuyến
tính), phương pháp này chỉ đưa ra giá trị xấp xỉ, và đôi
khi không phản ánh chính xác tầm quan trọng của
một từ trong câu24.

Ước lượngtầmquantrọngđặc trưngbằngat-
tention
Giải thích dựa trên attention là một kỹ thuật phổ biến
khác dùng cho các giải thích cục bộ và nội tại. Phương
pháp này định lượng tầm quan trọng của đặc trưng
bằng cách sử dụng điểm attention. Tuy nhiên, các
nghiên cứuđưa ra quanđiểmmâu thuẫn về chất lượng
giải thích của nó. Một số nghiên cứu cho rằng điểm
attention không phải là lời giải thích thực sự25, trong
khi những nghiên cứu khác lại đề xuất rằng khi được
áp dụng đúng cách, attention có thể mang lại những
thông tin ý nghĩa 26.
Cũng có nhận định rằng điểm attention tự thân nó
không đem lại các giải thích rõ ràng, nhưng attention
saliency có thể cung cấp những thông tin ý nghĩa 27.
Không giống như điểm attention, attention saliency
làm nổi bật các vùng đặc trưng giàu ý nghĩa tương
ứng với các nhãn đầu ra khác nhau. Để cải thiện độ
tin cậy trong giải thích, điểm attention có thể được kết
hợp với kết quả giải thích lấy từ các phương pháp giải
thích khác28. Qua đó, nhóm tác giả không chỉ nâng
cao hiệu quả mô hình NLP mà còn đem lại lời giải
thích từ điểm attention nhưng tương đồng với các kỹ
thuật giải thích khác. Điều này cho thấy rằng các giải

thích dựa trên attention có tiềm năng nhưng cần được
nghiên cứu sâu hơn.
Điểm attention cũng được dùng để xác định từ
nào trong câu là quan trọng đối với quá trình dự
đoán8,29,30. Ngoài ra, token [CLS] trong cácmôhình
BERTcũng giúpđo lường tầmquan trọng của từ trong
tác vụ phân loại văn bản8. Token [CLS] đại diện cho
toàn bộ chuỗi đầu vào và rất quan trọng cho các dự
đoán NLP. Công trình này tập trung vào vector ngữ
cảnh của token [CLS] ở lớp cuối cùng trong BERT,
lấy trung bình cộng các ma trận self-attention của tất
cả các attention-head trong lớp này để tính toán tầm
quan trọng của đặc trưng từ vựng trong cả câu. Đối
với tác vụ phát sinh hình ảnh từ văn bản, cơ chế at-
tention được liên kết giữa văn bản và hình ảnh, gọi
là attention xuyên ngữ cảnh 30. Attention xuyên ngữ
cảnh được dùng để xác định từ nào trong văn bản đầu
vào có ảnh hưởng lớn đến vùng nào trong hình ảnh
được tạo ra.
Tuy nhiên, như đã trình bày, nghiên cứu của chúng
tôi thuộc nhánh giải thích hậu học, vì vậy các hướng
tiếp của nhánh giải thích nội tại không phải là trọng
tâm nghiên cứu của chúng tôi. Các nghiên cứu liên
quan dưới đây sẽ tập trung vào giải thích hậu học.

Làm nhiễu dữ liệu (Data perturbation)
Tầm quan trọng của đặc trưng thường được đánh giá
bằng kỹ thuật làm nhiễu dữ liệu, nghĩa là cố tình thay
đổi dữ liệu đầu vào để quan sát ảnh hưởng gây ra cho
các dự đoán đầu ra, qua đó đo lường tầm quan trọng
của vùng đặc trưng bị thay đổi31,32. Ví dụ, LIME (Lo-
cal Interpretable Model-agnostic Explanations) tạo ra
một tập dữ liệu đầu vào bị làmnhiễu X̃ bằng cáchngẫu
nhiên loại bỏ các đặc trưng khỏi đầu vào 18. Sau đó,
LIME gán trọng số wx(x̃) cho mỗi mẫu bị làm nhiễu
x̃ ∈ X̃ , dựa trên thước đo độ tương đồng D (ví dụ,
độ tương đồng cosine) với đầu vào gốc x chứa n đặc
trưng:

wx (x̃) =

√√√√exp

(
−D(x, x̃)

(0.75∗
√

n)2

)
(4)

Việc gán trọng số này biến X̃ i thành một phân phối
gần như tuyến tính. Sau đó, LIME huấn luyện một
mô hình hồi quy tuyến tính trên tập dữ liệu có trọng
số này, và các hệ số βi trong phương trình hồi quy (5)
đại diện cho tầm quan trọng của mỗi đặc trưng fi bị
loại bỏ trong x̃i:

g(x̃) = β0 +β1x̃1 +β2x̃2 + · · ·+βnx̃n (5)

Để khớp g(x) với mô hình NLP M đang được giải
thích, LIME sử dụng hàm mất mát bình phương có

(4)

(5)
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trọng số như trong phương trình (6). Cách tiếp cận
này cho phép LIME giải thích các mô hình NLP phức
tạp bằngmột mô hình hồi quy tuyến tính dễ hiểu hơn
làm mô hình thay thế.

L(M,g,wx) = ∑
x̃,x̃′∈X̃

wx(x̃)(M (x̃)−g(x̃′))
2

(6)

SHAP, một phiên bản khác của LIME, sử dụng Lý
thuyết Trò chơi để tính toán các tương tác đặc trưng
bằng cách ước lượng giá trị Shapley của mỗi đặc
trưng19. SHAP mang lại các giải thích phù hợp với
cách suy nghĩ của con người hơn so với LIME. Trọng
số trong phương trình (4) trở thành:

wx (x̃,−→cv) =
(n−1)(

n
−→cv|

)
−→cv|(n− −→cv|) (7)

Trong đó,−→cv là vector one-hot chỉ ra các đặc trưng bị
làm nhiễu trong x̃, và |−→cv| là số lượng số 1 trong −→cv.
Việc gán trọng số này giúp ước lượng giá trị Shapley
ϕi của đặc trưng thứ i khi huấn luyệnmô hình hồi quy
tuyến tính:

g(x̃) = ϕ0 +∑n
i=1 ϕix̃i (8)

Làm nhiễu dữ liệu cũng được sử dụng để so sánh khả
năng giải thích của các mô hình NLP bằng cách lần
lượt ẩn đi các từ có độ quan trọng cao trong đầu vào,
và mô hình NLP nào có nhiều thay đổi đầu ra hơn
được coi là dễ giải thích hơn33,34.

Giải thích thông qua đặc trưng từ vựng

Từ vựng là loại đặc trưng dễ nhận biết nhất trong các
tác vụ NLP, dễ hiểu với người dùng và vì vậy thu hút
sự chú ý đáng kể trong cộng đồng nghiên cứu X-NLP.
Tầm quan trọng của mỗi từ có thể được định lượng
bằng huấn luyện có giám sát. Trong đó, một tập ngữ
liệu có gán nhãn sẵn độ quan trọng của mỗi từ được
dùng để huấn luyện việc sinh ra các lời giải thích
mới35. Trong các lĩnh vực không có được dữ liệu
huấn luyện như vậy, một giải pháp là dùng huấn luyện
đối kháng không giám sát36. Cụ thể, các tác giả phát
triển hai mô hình lựa chọn từ vựng, một mô hình P
cố gắng chọn những từ có sức ảnh hưởng cao, và một
mô hình đối kháng P̃ chọn các từ ngẫu nhiên, và mô
hình NLP chính M sẽ đưa ra các dự đoán riêng biệt từ
mỗi bộ từ được chọn bởi P và P̃. Mục tiêu là làm cho
các dự đoán của M từ bộ từ của P có F1 cao hơn so
với các dự đoán từ bộ từ của P̃.

Nhận xét
Các kỹ thuật làm nhiễu dữ liệu hiện tại gặp nhiều hạn
chế đáng kể. Cách làm nhiễu dữ liệu phổ biến nhất
trong X-NLP là cố ý che giấu (masking) hoặc xóa bỏ
(deleting) các từ trong câu nhằm đánh giá tác động
của chúng đối với dự đoán của mô hình và ước tính
tầm quan trọng của chúng31,32. Tuy nhiên, các cách
làm này có nguy cơ cao sẽ làm sai lệch lời giải thích.
Việc che giấu các từ vựng trong cácmô hình ngôn ngữ
thường dẫn đến việc đánh giá thấp tầm quan trọng
của đặc trưng, bởi vì cácmô hình ngôn ngữ, vốn được
huấn luyện cho các tác vụ như dự đoán từ tiếp theo
hoặc điền vào chỗ trống, vẫn có thể dự đoán các từ bị
che, dẫn đến ít thay đổi trong dự đoán đầu ra và do đó
gây hiểu lầm rằng từ bị che ít quan trọng. Ngược lại,
việc loại bỏ một khái niệm có thể làm gián đoạn cấu
trúc câu và ngữ pháp, gây thêm nhiễu ngoài ý muốn.
Những gián đoạn này có thể dẫn đến nhiều thay đổi
hơn trong dự đoán, không chỉ đến từ sự vắng mặt của
từ bị xóa mà còn do lỗi ngữ pháp và sự không hoàn
chỉnh của câu, dẫn đến việc đánh giá quá cao tầm
quan trọng của các từ bị xóa.
Ngoài ra, như đã đề cập, hiện trạng nghiên cứu về X-
NLP tập trung giải thích những kết quả dự đoán ở
mức từ, mức câu, và mức văn bản. Do đó, cần có sự
nghiên cứu tỉ mỉ hơn về giải pháp tính toán tầm quan
trọng của đặc trưng đối với những tác vụ dự đoán ở
mức chuỗi từ như SRL.
Từ những nhận xét trên, bài báo này đề xuất một giải
pháp làm nhiễu dữ liệu mới nhằm khắc phục hạn chế
của che giấu hoặc xóa bỏ từ vựng. Bên cạnh đó, chúng
tôi cũng phát triển một kỹ thuật tính toán tầm quan
trọng đặc trưng dành riêng cho dự đoán NLP ở mức
chuỗi từ.

PHƯƠNG PHÁP THỰC HIỆN
Phương pháp làm nhiễu dữ liệu
Để khắc phục việc đánh giá quá cao hoặc quá thấp
tầmquan trọng củamột đặc trưng,một vấn đề thường
gặp phải trong làm nhiễu dữ liệu bằng xóa từ hoặc che
từ (Phần Nhận xét), chúng tôi đề xuất phương pháp
Smart Substitution. Phương pháp này không che từ
hay xóa từ, mà sẽ thay từ cần đánh giá bằng một từ
khác, lựa chọn từ thay thế một cách khôn ngoan. Các
tiêu chí lựa chọn từ thay thế:
- TC1: Từ dùng để thay thế phải có cùng từ loại với từ
gốc để hạn chế xáo trộn ngữ pháp trong câu. Do đó,
tập ứng viên chính là tập hợp những thực từ có cùng
từ loại với từ gốc cần được thay thế.

• Ýnghĩa: TC1 giúp khắc phụcmặt hạn chế của kỹ
thuật xóa bỏ (deleting). Việc loại bỏ từ cần đánh

| | |
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giá bằng cách xóa bỏ sẽ gây phá vỡ cấu trúc câu,
dẫn tới những biến động trong dự đoán đầu ra
của mô hình không chỉ đến từ sự vắng mặt của
từ bị xóa bỏ mà còn đến từ dữ liệu ngoài phân
phối do ngữ pháp sai và cấu trúc câu không hoàn
chỉnh. TC1 giúp đảm bảo ngữ pháp đúng đắn
trong câu và nhờ đó giảm thiểu rủi ro này.

- TC2: Từ dùng để thay thế phải có ngữ nghĩa đủ khác
biệt với từ gốc để đảm bảo loại bỏ tối đa đóng góp của
từ gốc vào dự đoán của mô hình, tránh đánh giá quá
thấp vai trò của nó.

• Ýnghĩa: TC2 giúp khắc phụcmặt hạn chế của kỹ
thuật che giấu (masking). Vì tiêu chí này yêu cầu
thay từ cần đánh giá bằng từ có ngữ nghĩa khác
biệt nên đã áp đặt được cácmôhình ngônngữ và
không cho phép chúng suy đoán ra từ gốc. Điều
này giúp loại bỏ từ cần đánh giá ra khỏi câu một
cách hiệu quả, từ đó đo lường được tầm quan
trọng của từ một cách trung thực hơn.

Để đạt TC2, từ gốc và ứng viên thay thế được so sánh
với nhau bằng độ tương đồng cosine. Tuy nhiên, độ
tương đồng cosine nguyên thủy chỉ quan tâm chênh
lệch góc xoay giữa hai vec-tơ biểu diễn từ, không quan
tâm đến chênh lệch về độ lớn vec-tơ. Điều này có thể
dẫn đến không đánh giá trọn vẹn được độ tương đồng
giữa hai từ. Do đó, chúng tôi đề xuất một phiên bản
mới của độ tương đồng cosine, gọi là cosinemodule, có
quan tâm cả khác biệt về độ lớn của vec-tơ.

cosinemodule(v1, v2) =(
1− ||v1|− |v2||

|v1|+ |v2|

)
.cosine(v1, v2)

(9)

cosine(v1, v2) =
v1.v2

|v1| . |v2|
(10)

Liên quan đến việc lựa chọn ứng viên thay thế từ tập
ứng viên C dựa trên độ tương đồng, chúng tôi đặt ra
hai giả thuyết (GT) về giá trị độ tương đồng giữa ứng
viên (ký hiệu là cand) và từ gốc (ký hiệu là org). Hai
giả thuyết này sẽ được xác thực qua thực nghiệm:
- GT1: Từ dùng để thay thế phải trái nghĩa với
từ gốc. Theo đó, độ tương đồng phải càng gần
-1 càng tốt, ứng viên thay thế được chọn sẽ là
argmin
cand∈C

(
1+ cosine

(
vorg, vcand

)∣∣.
- GT2: Từ dùng để thay thế phải xa nghĩa với
từ gốc. Theo đó, độ tương đồng phải càng gần
0 càng tốt, ứng viên thay thế được chọn sẽ là
argmin
cand∈C

(
cosine

(
vorg, vcand

)∣∣.
Ngoài ra, quá trình tách từ của NLP có thể tách một
từ thành nhiều hơn một token, mỗi token sẽ có vec-
tơ biểu diễn riêng, nên để tổng hợp được một vec-tơ

biểu diễn duy nhất của từ, phục vụ cho TC2, chúng
tôi cũng đặt ra hai phương án cần được đánh giá bằng
thực nghiệm:
- PA1: Vec-tơ biểu diễn từ là tổng trên từng chiều của
các vec-tơ token trong từ.
- PA2: Vec-tơ biểu diễn từ là trung bình cộng trên
từng chiều của các vec-tơ token trong từ.
Như vậy, khi tìm từ thay thế cho một từ gốc, phương
pháp Smart Substitution sẽ tổ hợp hai công thức tính
độ tương đồng (cosine và cosinemodule), hai giả thuyết
về giá trị độ tương đồng (GT1 và GT2), và hai phương
án về tổng hợp vec-tơ biểu diễn từ (PA1 và PA2), tất
cả tạo nên 8 trường hợp riêng biệt, cho ra 8 từ thay
thế cho một từ gốc. Trong 8 trường hợp này, trường
hợp nào cho lời giải thích trung thực nhất là điều sẽ
được kiểm tra qua thực nghiệm (PhầnKết quả và thảo
luận).
Ngoài ra, trong ngôn ngữ luôn tồn tại một số lượng
lớn các mạo từ, giới từ vốn chỉ đóng vai trò ngữ pháp
(function word), không mang nhiều ngữ nghĩa. Để
hạn chế việc bùng nổ dữ liệu cần xử lý một cách vô
ích, chúng tôi chỉ đánh giá tầm quan trọng của những
thực từ (content word) trong câu, bao gồm động từ
chính, danh từ, tính từ và các trạng từ.

Định lượng tầmquan trọngcủađặc trưng từ
vựng cho dự đoán NLPmức chuỗi từ
Xét câu s, mỗi vị ngữ hoặc đối số mà mô hình SRL
nhận biết trong s gọi là một dự đoán s.p. Điểm khác
biệt của dự đoán mức chuỗi từ s.p là nó bao gồm
nhiều nhãn đầu ra cho nhiều từ t nằm trong chuỗi
từ của dự đoán s.p. Một ví dụ phổ biến là các nhãn
B, I, O trong các dự đoán mức chuỗi từ như thực thể
của tác vụ nhận biết thực thể có tên (NER), đối số của
tác vụ SRL…Vì vậy, tầm quan trọng của một từ w đối
với s.p được tổng hợp từ tầm quan trọng củaw đối với
từng từ t trong nằm trong s.p. Mỗi từ này được mô
hình SRL dự đoánmột nhãn đầu ra t.y với xác suất sự
đoán P( t.y ). Tầm quan trọng này bao gồm hai khía
cạnh: Sức ảnh hưởng (Impact – ký hiệu: Imp) và độ
hữu ích (Usefulness – ký hiệu: Us f ).
Sức ảnh hưởng của từ w lên dự đoán p, ký hiệu là
w.Imp(p) đo lường tỷ lệ đóng góp của w vào dự đoán
p. Nếu w.Imp(p) là một đại lượng dương thì sự hiện
diện của từ w ủng hộ cho dự đoán p. Ngược lại, nếu
w.Imp(p) âm thì w chống lại dự đoán p, nghĩa là w
khi ấy có xu hướng kéo mô hình sang một kết quả dự
đoán nào đó khác chứ không phải p. Trong quá trình
tổng hợp w.Imp(p) từ sức ảnh hưởng của w lên mỗi
từ trong p, các từ này sẽ có trọng số khác nhau. Cụ
thể, từ nào không bị w làm cho thay đổi nhãn phân
loại đầu ra thì chỉ nhận trọng số bằng 1 vì những từ
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ấy thuộc vùng ảnh hưởng yếu củaw. Ngược lại, từ nào
bị w làm cho thay đổi nhãn phân loại đầu ra, chứng tỏ
thuộc vùng ảnh hưởng trọng yếu của w, sẽ có trọng số
bằng 2. Sức ảnh hưởng của w lên mỗi từ t được ước
lượng dựa vào độ chênh lệch xác suất của nhãn đầu ra
dành cho t giữa lúc có mặt w và lúc vắng mặt w.
Gọi s̃ là phiên bản của s sau khi thay thế w bằng w̃ lấy
từ kỹ thuật SmartSub. Khi đó, w.Imp(p) sẽ được định
lượng bằng giải thuật 4.1 sau đây.
Giải thuật 4.1: Định lượng sức ảnh hưởng của đặc
trưng từ vựng w lên dự đoán p trong câu s
f unction Imp(s, w, s.p)

s̃ = SmartSub(s, w) ; // tạo phiên bản nhiễu s̃ của
s để so sánh hai kết quả dự đoán đầu ra của s và s̃

M(s̃); // và cho mô hình SRL thực hiện việc dự
đoán trên s̃

Imp = 0;sumWeight = 0; //Khởi gán sức ảnh
hưởng của w và tổng trọng số của các từ trong p =
0

For t ∈ s.p ∪ s̃.p; // Tính toán Imp chỉ quan tâm
những từ nằm trong dự đoán gốc và dự đoán nhiễu

l = s.t.y; l̃ = s̃.t.y; // Ở s và s̃, cùng một từ có
thể nhận nhãn dự đoán khác nhau

I f l = l̃ // Nếu việc làm nhiễu không thay đổi
nhãn của từ t (trước sau t vẫn nhận nhãn l)

//Tầm ảnh hưởng của w lên t là tỷ lệ biến thiên
xác suất nhãn l giữa câu gốc và câu nhiễu

Imp = Imp+(P(s.t.l)−P(s̃.t.l));
sumWeight+= 1; // khi nhãn của t không đổi

thì trọng số của t chỉ là 1
Else // Nếu việc làm nhiễu có gây thay đổi nhãn

của từ t từ l thành l̃
//Tầm ảnh hưởng của w lên t là tổng tỷ lệ biến

thiên xác suất của cả hai nhãn l và l̃
Imp = Imp+(P(s.t.l)−P(s̃.t.l));

Imp = Imp+(P
(

s̃.t.l̃
)
−P

(
s.t.l̃

)
);

sumWeight+ = 2; // khi nhãn của t thay đổi
thì trọng số của t là 2

End i f
End For

   // Tầm ảnh hưởng của w lên s.p là trung bình cộng
có trọng số các ảnh hưởng của w lên từng trong p

Imp = Imp/sumWeight;
return Imp;

end f unction
Độ hữu ích của từ w lên dự đoán p, ký hiệu là
w.Us f (p) đo lường tỷ lệ đóng góp của w vào việc làm
cho dự đoán p tiến gần hơn với dự đoán chuẩn vàng
pgold . Nếu w.Us f (p) là một đại lượng âm thì w là
một từ có hại cho dự đoán của mô hình, và ngược
lại. Tương tự như với w.Imp(p), việc định lượng
w.Us f (p) cũng dành cho mỗi từ trong dự đoán của

mô hình và dự đoán chuẩn vàng những trọng số khác
nhau. Những từ mà tính chính xác trong dự đoán về
nhãn của chúng bị đảo ngược bởi w (đúng thành sai,
hoặc sai thành đúng) thể hiện rõ rệt sự hữu ích hay có
hại của w nên có trọng số bằng 2. Những từ còn lại
không bị w làm thay đổi tính đúng sai trong dự đoán
sẽ có trọng số bằng 1. Độ hữu ích củaw đối vớimột từ
t được tính dựa trên độ biến thiên tăng của xác suất
nhãn đúng và sự biến thiên giảm của xác suất nhãn
sai dành cho t. Cụ thể, w.Us f (p) sẽ được định lượng
bằng giải thuật 4.2 sau đây.
Giải thuật 4.2: Định lượng độ hữu ích của đặc trưng
từ vựng w lên dự đoán p trong câu s
f unction Us f (s, w, s.p)

s̃ = SmartSub(s, w) ; // tạo phiên bản nhiễu s̃ của
s bằng SmartSub để so sánh kết quả dự đoán

M(s̃); // và cho mô hình SRL thực hiện việc dự
đoán trên s̃

Us f = 0;sumWeight = 0; //Khởi gán độ hữu ích
của từ w và tổng trọng số của các từ trong p = 0

For t ∈ s.p ∪ s̃.p ∪ pgold ; // Chỉ quan tâm các từ
trong dự đoán gốc, dự đoán nhiễu và dự đoán đúng

l = s.t.y; l̃ = s̃.t.y; lgold = t.ygold ;
I f l = l̃ = lgold // Nếu khi có hay không có w thì

nhãn đoán cho t vẫn đúng
         //Độ hữu ích của w lên t là độ tăng xác suất
nhãn l khi có sự hiện diện của w

Us f =Us f +(P(s.t.l)−P(s̃.t.l));
sumWeight+ = 1; // khi độ chính xác cho

nhãn của t không đổi thì trọng số của t chỉ là 1
Else i f l ̸= lgold ∧ l̃ ̸= lgold // Nếu khi có hay

không có w thì nhãn đoán cho t vẫn sai
          // Độ hữu ích của w lên t là trung bình cộng
mức độ mà w làm giảm xác suất hai nhãn sai l và l̃
          // và mức độ mà w làm tăng xác suất nhãn
đúng lgold

Us f =Us f +(P(s̃.t.l)−P(s.t.l));

Us f =Us f +(P
(

s̃.t.l̃
)
−P

(
s.t.l̃

)
);

Us f =Us f +(P
(
s.t.lgold

)
−P

(
s̃.t.lgold

)
);

Us f =Us f/3;
sumWeight+ = 1; // khi độ chính xác cho

nhãn của t không đổi thì trọng số của t chỉ là 1
Else i f l ̸= lgold ∧ l̃ = lgold // Nếu khi không có

w thì nhãn đoán đúng, có w thì đoán sai
          // Độ hữu ích của w lên t là trung bình cộng
mức độ mà w làm giảm xác suất nhãn sai l
          // và mức độ mà w làm tăng xác suất nhãn
đúng l̃ (cả hai tỷ lệ này đều sẽ âm vì khi này w có hại)

Us f =Us f +(P(s̃.t.l)−P(s.t.l));

Us f =Us f +(P
(

s.t.l̃
)
−P

(
s̃.t.l̃

)
);

Us f =Us f/2;
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sumWeight+ = 2; // khi độ chính xác cho
nhãn của t có thay đổi thì trọng số của t sẽ là 2

Else i f l = lgold ∧ l̃ ̸= lgold // Nếu khi không có
w thì nhãn đoán sai, có w thì đoán đúng
          // Độ hữu ích của w lên t là trung bình cộng tỷ
lệ mà w làm giảm xác suất nhãn sai l̃
          // và tỷ lệ mà w làm tăng xác suất nhãn đúng l
(cả hai tỷ lệ này đều sẽ dương vì khi này w có ích)

Us f =Us f +(P(s.t.l)−P(s̃.t.l));

Us f =Us f +(P
(

s̃.t.l̃
)
−P

(
s.t.l̃

)
);

Us f =Us f/2;
sumWeight+ = 2; // khi độ chính xác cho

nhãn của t có thay đổi thì trọng số của t sẽ là 2
End i f

End For
  // Độ hữu ích của w lên s.p là trung bình cộng có
trọng số các độ hữu ích của w lên từng từ trong p

Us f =Us f/sumWeight;
return Us f ;

end f unction
Trong hầu hết các nghiên cứu về giải thích bằng tầm
quan trọng đặc trưng, các phương pháp thường ước
lượng tầm quan trọng của đặc trưng dựa trên biến
động trong dự đoán cuối cùng củamô hình. Điều này
chỉ nhận biết được những ảnh hưởng đủ sức làm thay
đổi dự đoán cuối cùng, không thể nhận biết những
ảnh hưởng tinh vi lên từng phân lớp đầu ra. Giải thuật
4.1 và 4.2 giúp khắc phục điều này, quan sát từng thay
đổi nhỏ trong phân bố xác suất, không bỏ lỡ vai trò
của bất kỳ từ nào dù là mạnh hay yếu.
Nhận xét
Kỹ thuật tính toán sức ảnh hưởng và độ hữu ích của
đặc trưng mà chúng tôi đề xuất tiết kiệm chi phí tính
toán khá đáng kể so với LIME và đặc biệt là với SHAP.
Cả LIME và SHAP đều đòi hỏi huấn luyện lại mô hình
hồi quy tuyến tính cho mỗi điểm dữ liệu.
Ngoài ra, giải thuật 4.1 và 4.2 chỉ có độ phức tạp O(n)
với n là số từ trong s.p ∪ s̃.p (với giải thuật 4.1) và
trong s.p ∪ s̃.p ∪ pgold (với giải thuật 4.2), và n luôn
nhỏ hơn tổng số từ trong câu. Trong khi đó, độ phức
tạp của LIME, do liên quan đến việc tính trọng số cho
mỗi mẫu nhiễu, có độ phức tạp O(n d) với n là toàn
bộ số lượng từ trong câu và d là số chiều của vec-tơ
biểu diễn. SHAP, có độ phức tạp tính toán rất cao vì
nó tính toán các giá trị Shapley, vốn dựa trên lý thuyết
trò chơi. Độ phức tạp của SHAP có thể đạtmứcO(2n)
trong trường hợp tính toán chính xác hoặc O(n log n)
với các phương pháp xấp xỉ bằng kỹ thuật Kernel.
Không chỉ vậy, LIME sử dụng kỹ thuật làm nhiễu xóa
bỏ và SHAP sử dụng kỹ thuật làm nhiễu che giấu nên
đều chịu ảnh hưởng từ hạn chế của hai kỹ thuật làm
nhiễu này khi áp dụng vào giải thích dự đoán NLP,
nhất là dự đoán của nhữngmô hình dựa trênmô hình
ngôn ngữ tiền huấn luyện.

KẾT QUẢ VÀ THẢO LUẬN
Dữ liệu và kịch bản thử nghiệm
Dữ liệu thử nghiệm
Về dữ liệu, chúng tôi sử dụng bộ ngữ liệu PASBio+37,
một nguồn dữ liệu PAS cho lĩnh vực Y Sinh được gán
nhãn chi tiết để làm bối cảnh cho kỹ thuật giải thích
củamình. PASBio+ làmột nguồn dữ liệu phù hợp cho
nghiên cứu của chúng tôi vì:

• PASBio+ cung cấp bối cảnh văn bản Y Sinh.
• Kích thước của PASBio+ là trên 7000 câu, đủ để
huấn luyện mô hình SRL. Các bộ dữ liệu khác
như BioVerbNet38 hoặc GREC 14 chỉ có dưới
1500 câu, đemđến rủi ro vấn đề dữ liệu thưa, gây
nhiễu cho quá trình ước lượng tầm quan trọng
của đặc trưng.

• Bộ đối số của PASBio+ là kế thừa từ PASBio15,
được các chuyên gia viết thủ công cho từng động
từ nên có độ chuyên biệt về Y Sinh cao hơn
rất nhiều so với các bộ dữ liệu khác cũng sử
dụng văn bản Y Sinh nhưng lại vaymượn khung
đối số của lĩnh vực tổng quát như BioProp6,
BioVerbNet38. Điều ấy là quan trọng vì các đối
số này chính là đối tượng được giải thích trong
nghiên cứu của chúng tôi.

Vì những lý do trên, PASBio+ là bộ dữ liệu phù hợp
nhất mà chúng tôi có thể tiếp cận được cho nghiên
cứu của mình.
Kịch bản thử nghiệm
Thách thức về dữ liệu chuẩn vàng (benchmark)
X-NLP đối mặt với những thách thức phức tạp hơn
nhiều so với NLP thông thường. Trong NLP, mỗi tác
vụ với một bộ ngữ liệu đều có sẵn một bộ giải pháp
chuẩn vàng thống nhất để đánh giá hiệu quả của tất
cả các mô hình. Tuy nhiên, X-NLP không có được sự
đơn giản này. Để đánh giá các lời giải thích do X-NLP
tạo ra, nhiều nghiên cứu đã cố gắng xây dựng thủ công
các bộ dữ liệu giải thích chuẩn vàng chung39,40,41.
Dù vậy, các bộ dữ liệu này chỉ có thể đo lường mức
độ dễ hiểu của lời giải thích bằng cách so sánh nó với
cách suy nghĩ chủ quan của con người.
Một thách thức lớn hơn đối với X-NLP là việc đánh
giá tính trung thực của lời giải thích. Đánh giá tính
trung thực yêu cầu lời giải thích phải phản ánh chính
xác hành vi bên trong của mô hình NLP, tức là giải
thích được chính xác cách thức mà mô hình đưa ra
kết quả. Điều này có nghĩa là mỗi mô hình NLP đòi
hỏi một chuẩn vàng riêng, dựa trên tư duy nội tại của
chính mô hình đó, do đó không thể tạo ra một bộ dữ
liệu giải thích chuẩn vàng chung cho mọi mô hình.
Việc xây dựng thủ công các bộ dữ liệu riêng để đánh
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giá tính trung thực cho từng mô hình NLP là không
khả thi trong thực tế.
Giải pháp đánh giá không cần dữ liệu chuẩn vàng
Dođó, chúng tôi đề xuấtmột giải pháp có thể đánh giá
gián tiếp tính trung thực của một kỹ thuật giải thích
ε bất kỳ khi giải thích một mô hình NLP M bất kỳ mà
không cần thông qua dữ liệu giải thích chuẩn vàng:

• Trước tiên, ta dùng kỹ thuật giải thích ε để ước
lượng được mức độ thông minh của mô hình
NLP. Mô hình càng thông minh khi nó càng
để cho những đặc trưng hữu ích (giá trị Us f
cao) phát huy sức ảnh hưởng cao (giá trị Imp
cao) trong khi kìm hãm xuống tối thiểu sức ảnh
hưởng của những đặc trưng có hại, và ngược lại.
Cụ thể, độ thông minh của mô hình M khi thực
hiện dự đoán trên tập hợp câu S được ước lượng
thông qua kỹ thuật giải thích ε được tính như
sau:

Smartε (M,S) =
Spearman

s∈S;w∈s.W ;p∈s.P
(M.Imp(s,w, p) ;M.Us f (s,w, p))

(11)

Với s.W là tập hợp các từ trong câu s, và s.P là tập hợp
các dự đoán trong câu s.

• Sau đó, ta so sánh độ thông minh ước lượng
này với hiệu quả dự đoán thực tế của mô hình
NLP thể hiện qua các độ đo kinh điển (như độ
chính xác, độ bao phủ, điểm F1, điểm Brier…).
Độ thông minh càng tương quanmạnh với hiệu
quả dự đoán thực tế cho thấy phương pháp giải
thích ε càng phản ánh trung thực năng lực của
mô hình NLP. Sự tương quan này, ký hiệu là
Honesty, cũng được tính bằng hệ số tương quan
Spearman giữa độ thông minh (được ước lượng
từ kết quả giải thích) và hiệu quả dự đoán (được
đo từ thực nghiệm) khi xét trên một chuỗi n các
tập câu Si khác nhau trong toàn bộ ngữ liệu. Do
sức ảnh hưởng và độ hữu ích được tính dựa trên
phânbố xác suất nhãndựđoánđầu ra nên chúng
tôi chọn đại lượng đo hiệu quả dự đoán là (1 –
điểm Brier).

ε. Honesty(M)

= Spearman
i=1..n

(Smartε (M, Si);(1−M.BrierScore(Si))

(12)

Giá trị ε.Honesty càng cao cho thấy kỹ thuật giải thích
ε càng trung thực và ngược lại.
Kỹ thuật giải thích đối chứng (Baseline)
Chúng tôi so sánh kết quả giải thích của mình với các
kỹ thuật đối chứng sau:

•Kỹ thuật tạo dữ liệu nhiễu bằng xóa bỏ (deleting) và
che giấu (masking) kết hợp với giải thuật 4.1 và 4.2 để
ước lượng tầm quan trọng đặc trưng (Bảng 2).
• Hai phương pháp kinh điển tạo dữ liệu nhiễu bằng
xóa bỏ (LIME) và che giấu (SHAP) (Bảng 3).

Kết quả thực nghiệm và thảo luận
Dưới đây là một ví dụ cụ thể để so sánh cách các
phương pháp khác nhauước lượng sức ảnh hưởng của
đặc trưng. Xét câu: “In plants it is estimated that be-
tween 1000 and 5000 chloroplast proteins are encoded
by nuclear genes”. Trong đó, “encoded” là vị ngữ, “nu-
clear genes” là đối sốA0 với vai trò ngữ nghĩa là gene or
RNA, và “between 1000 and 5000 chloroplast proteins”
là đối số A1 với vai trò ngữ nghĩa là gene product. Khi
cho các phương pháp khác nhau ước lượng sức ảnh
hưởng của từng từ khi mô hình SRL dự đoán đối số
thứ nhất “nuclear genes”, kết quả được trực quan hóa
bằng bản đồ nhiệt trong Hình 1 (màu đậm thể hiện
sức ảnh hưởng cao).

Hình 1: Một ví dụ minh họa kết quả ước lượng sức
ảnh hưởng của từ bởi các phương pháp khác nhau.

Có thể thấy cả sáu phương pháp đều nhận biết sức ảnh
hưởng cao nhất của chính bản thân đối số “nuclear
genes”, đối tượng trung tâm của việc giải thích. Tuy
nhiên, Smart Substitution còn nhận biết được tầm
quan trọng của hai thành phần còn lại trong PAS là
vị ngữ “encoded” và đối số A1. LIME và phương pháp
xóa bỏ (deleting) cũng nhận biết được điều này. Dù
vậy, hai phương pháp này lại không làm được điều
mà Smart Substitution làm được: (i) Phân biệt rõ độ
quan trọng của A0 cao hơn hẳn A1 do A0 mới chính
là dự đoán đang được giải thích; (ii) Phân biệt độ quan
trọng của đầu tố cao hơn thành phần bổ nghĩa trong
A1. Ngoài ra, LIME và phương pháp xóa bỏ, với cùng
một hạn chế về cách tạo dữ liệu nhiễu, đã đánh giá quá
cao sức ảnh hưởng của các thành phần nòng cốt trong
ngữ pháp câu (như các danh từ và đại từ: “it”, “plants”;
hoặc động từ: “is”, “estimated”) dù cho chúng không
liên quan mật thiết với PAS trong câu này. Phương
pháp che giấu (masking) cho kết quả nhạt nhất trên
bản đồ nhiệt, điều này là vì những vị trí che giấu của
phương pháp này đã bị đoán biết bởi mô hình SRL
do mô hình này có cốt lõi là BioBERT, vốn là một mô

(11)
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hình ngôn ngữ có khả năng điền vào chỗ trống. Một
điểm nổi bật nữa của Smart Substitution trong ví dụ
này là sự nhận biết tầm quan trọng của “are” và “by”,
hai từ này giữ vai trò then chốt trong việc phân loại
“nuclear genes” là A0. Trong khi đó, bốn phương pháp
còn lại đều không nhận biết “by” là quan trọng.

Hình 2: Điểm attention của đối số A0 dành cho các
từ còn lại trong câu.

Ngoài ra, khi chúng tôi lấy trung bình cộng điểm at-
tention của hai từ trong dự đoán “nuclear genes” dành
cho các từ còn lại trong câu, kết quả trực quan hóa
trên bản đồ nhiệt không đem lại lời giải thích có ý
nghĩa nào (Hình 2). Ngoại trừ việc hai từ này chú ý
mạnh nhất vào chính mình, sự chú ý của chúng vào
các từ còn lại trong câu rất mờ nhạt và hầu như ngẫu
nhiên. Điều này tương đồng với nhận định của nhiều
nghiên cứu cho rằng điểm attention không đem lại lời
giải thích mà con người có thể hiểu được 25,42. Một
ưu điểm khác của phương pháp chúng tôi đề xuất so
với các phương pháp dựa trên attention là có thể ước
lượng cả sức ảnh hưởng và độ hữu ích của mỗi từ
trong câu, trong khi cơ chế attention, dù cho có thực
sự là một cách tiếp cận giải thích hiệu quả, cũng chỉ
ước lượng được sức ảnh hưởng.
Để đánh giá tính trung thực của tám phương pháp
làm nhiễu dữ liệu đã được đề xuất (Phần 4.1), chúng
tôi so sánh các giá trị Honesty tương ứng. Kết quả
thực nghiệm được trình bày trong Bảng 1.

Bảng 1: Giá trị Honesty của tám phương pháp Smart
Sunstitution

PA1 PA2

cosine cosinemodule cosine cosinemodule

GT1 0.715 0.724 0.727 0.738

GT2 0.778 0.782 0.776 0.780

Kết quả thực nghiệm trên đây cho thấy khi so sánh
phương pháp chọn từ thay thế xa nghĩa (GT2) với
phương pháp chọn từ thay thế trái nghĩa (GT1), dù
cho vector biểu diễn được lấy tổng hay lấy giá trị trung
bình, và bất kể sử dụng độ tương đồng cosine hay
cosinemodule, thì đều cho giá trị Honesty cao hơn 5-
6% một cách ổn định. Điều này cho thấy GT2 là một
giả thuyết phù hợp với thực nghiệm hơn GT1, qua đó
có thể kết luận rằng ứng viên thay thế xa nghĩa sẽ cho

hiệu quả giải thích trung thực hơn ứng viên thay thế
trái nghĩa. Điều đó thể hiện ở chỗ lời giải thích này
cho phép ước lượng năng lực của mô hình có tương
quanmạnh hơn với hiệu quả dự đoán thực tế. Kết quả
này cũng phù hợp với tư duy của con người, vì vớimột
từ trái nghĩa, ta có thể dễ dàng đoán biết từ gốc ban
đầu, nhưng với một từ xa nghĩa, việc suy đoán từ gốc
ban đầu sẽ khó khăn hơn rất nhiều.
Về phương diện đo lường độ tương đồng giữa từ
gốc với từ ứng viên, khi so sánh việc sử dụng độ
tương đồng cosine với cosinemodule, ta nhận thấy
cosinemodule cho lời giải thích có giá trị Honesty cao
hơn cosine trong mọi phương án và giả thuyết. Điều
này cho thấy cosinemodule đem lại hiệu quả đo lường
độ tương đồng giữa hai vec-tơ biểu diễn tốt hơn nhờ
có xem xét đến độ lớn vec-tơ, thay vì chỉ quan tâm góc
lệch vec-tơ như độ tương đồng cosine. Tuy nhiên, có
thể thấy rằng mức cải thiện này chỉ tầm trên dưới 1%,
không cải thiện rõ rệt bằng việc sử dụng ứng viên xa
nghĩa thay cho ứng viên trái nghĩa.
Ngược lại với các so sánh trên, việc so sánh giữa PA1
và PA2 trong việc tổng hợp các vec-tơ biểu diễn token
thành vec-tơ biểu diễn từ không cho ta thấy một xu
hướng rõ rệt nào. Qua đó, ta có thể nhận xét rằng cả
hai phương án đều cho hiệu quả tương đương nhau
trong việc giải thích tầm quan trọng của một từ. Tuy
nhiên, về phương diện chi phí tính toán thì tính tổng
(PA1) hiệu quả hơn tính trung bình cộng (PA2). Dù
cho khác biệt này là nhỏ, nhưng khi đối diện với khối
lượng ngữ liệu lớn, với hàng ngàn câu và mỗi câu có
vài chục từ, thì đây cũng là một yếu tố đáng xem xét.
Ngoài ra, chúng tôi cũng so sánh giá trị Honesty đạt
được trong kỹ thuật làm nhiễu dữ liệu của chúng tôi
với giá trị đạt được trong các kỹ thuật làm nhiễu dữ
liệu truyền thống là che giấu (masking) và xóa bỏ
(deleting), cũng như với LIME và SHAP. Kết quả thực
nghiệm được trình bày trong Bảng 2 và Bảng 3.

Bảng 2: Giá trị Honesty của phương pháp truyền
thống (deleting, masking) so với phương pháp Smart
Sunstitution

Delet-
ing

Mask-
ing

Smart
Substitution

(max)

Smart
Substitution

(min)

0.583 0.576 0.782 0.715

Số liệu trong Bảng 2 và Bảng 3 cho thấy tất cả phương
án của Smart Substitution, dù là phương án tốt nhất
(Honesty = 0.782) hay kém nhất (Honesty = 0.715),
đều cho kết quả vượt trội hơn hẳn so với các phương
pháp làm nhiễu dữ liệu truyền thống.
LIME cho Honesty thấp nhất. Điều này phù hợp với
nhận định của một khảo sát về giải thích hậu nghiệm
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Bảng 3: Giá trị Honesty của phương pháp LIME và
SHAP so với phương pháp Smart Sunstitutio

LIME SHAP Smart
Substitution

(max)

Smart
Substitution

(min)

0.574 0.686 0.782 0.715

rằng LIME không có thế mạnh trong việc giải thích
các mô hình NLP 5. Nguyên nhân nằm ở cách LIME
xử lý câu văn nhưmột túi từ (bag of words) nên đã bỏ
qua trật tự từ, một yếu tố rất quan trọng trong xử lý
ngôn ngữ tự nhiên. SHAP dựa trên nền tảng là LIME
nên cũng không tránh khỏi hạn chế này. Tuy nhiên,
việc xấp xỉ giá trị Shapley giúp SHAP ước lượng toàn
diện tầm quan trọng của mỗi từ khi có quan tâm đến
tương tác của nó với các từ còn lại. Do đó, Honesty
của SHAP cao hơn đáng kể so với LIME, Deleting và
Masking.
Về mặt nguyên lý, phương pháp Smart Substitution
mà chúng tôi đề xuất dựa trên vec-tơ biểu diễn từ.
Điều này khắc phục được hạn chế của túi từ do có
quan tâm đến trật tự từ trong câu (cùngmột từ nhưng
đứng ở những vị trí khác nhau trong câu sẽ có vec-tơ
biểu diễn khác nhau). Cũng như SHAP, phương pháp
của chúng tôi có quan tâm đến sự tương tác giữa các
từ trong câu vì vec-tơ biểu diễn từ được mã hóa bởi
BioBERT, vốn là một mô hình transformer nên mỗi
vec-tơ biểu diễn từ đều được tính toán dựa trên tương
quan với các từ còn lại.
Vềmặt thực nghiệm, phương pháp Smart Substitution
cải thiện đáng kể hiệu quả làm nhiễu dữ liệu, đem lại
lời giải thích có độ trung thực cao hơn khoảng 20%
so với các phương pháp làm nhiễu dữ liệu hiện đang
được sử dụng rộng rãi.

KẾT LUẬN VÀHƯỚNG PHÁT TRIỂN
Trong bài báo này, chúng tôi giới thiệu một góc nhìn
mới về tầm quan trọng của đặc trưng từ vựng trong
việc giải thích các mô hình hộp đen, qua đó cho thấy
tầm quan trọng của mỗi từ trong câu đối với dự đoán
đầu ra của mô hình NLP không chỉ thể hiện ở tầm
ảnh hưởngmà còn thể hiện ở độ hữu ích của nó trong
việc đem lại một dự đoán chính xác. Chúng tôi cũng
phát triển những giải thuật nhằm tính toán các đại
lượng này, đặc biệt hướng đến các dự đoán NLP mức
chuỗi từ vốn chưa được quan tâm đúng mức trong
các nghiên cứu về X-NLP hiện có. Các giải thuật này,
nhờ vào việc sử dụng vec-tơ phân bố xác suất trên các
nhãn đầu ra thay vì dự đoán cuối cùng của mô hình,
có thể nhận biết những ảnh hưởng dù là nhỏ nhất của

từng đặc trưng từ vựng lên việc ra quyết định của mô
hình NLP, giúp ích thiết thực cho hoạt động gỡ lỗi và
tinh chỉnh mô hình.
Chúng tôi cũng đề xuất một phương pháp mới trong
việc làm nhiễu dữ liệu, là công đoạn rất quan trọng
của hướng tiếp cận giải thích hậu nghiệm dựa trên
tầm quan trọng của đặc trưng. Phương pháp làm
nhiễu dữ liệu của chúng tôi giúp khắc phục các hạn
chế về tính trung thực của lời giải thích mà các
phương pháp làm nhiễu dữ liệu phổ biến hiện nay
đang gặp phải.
Kết quả thực nghiệm cho tác vụ SRL trên văn bản Y
Sinh cho thấy các phương pháp được đề xuất trong bài
báo này cho ra lời giải thích phù hợp với hiệu quả dự
đoán thực tế của mô hình và đạt được độ trung thực
vượt trội hơn các phương pháp làmnhiễu dữ liệu hiện
có.
Hiện tại, phương pháp làm nhiễu dữ liệu của chúng
tôi chỉ xem xét từ loại và ngữ nghĩa của từ khi chọn
ứng viên thay thế. Hướng phát triển tương lai sẽ quan
tâm thêm các khía cạnh chuyên sâu hơn về ngữ pháp
như sự tương hợp giữa chủ từ và vị từ, thì (tense) và
cách (voice) của động từ… Ngoài ra, việc ứng dụng
giá trị Shapley trong giải thích tầm quan trọng của
đặc trưng cũng là một hướng nghiên cứu đáng quan
tâm19. Trong tương lai, chúng tôi sẽ nghiên cứu để
tích hợp việc ước lượng Shapley vào các giải thuật đã
được đề xuất trong bài báo này. Kỹ thuật hiện tại được
đề xuất và thử nghiệm cho tác vụ SRL trên văn bản Y
Sinh, việc nghiên cứu nhằm tổng quát hóa cho các tác
vụ NLP khác và trên những lĩnh vực văn bản khác
cũng là một hướng phát triển tương lai có nhiều ý
nghĩa.
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ABSTRACT
While deep learning models show impressive performance in natural language processing (NLP)
tasks, they raise concerns about reliability and ethical implications due to their black-box nature.
Consequently, a burgeoning area of research focuses on elucidating NLP models by clarifying the
importance of input features to the models' output predictions. Among the various levels of NLP
predictions, sequence-level predictions are crucial for tasks such as named entity recognition, se-
mantic role labeling, and event extraction. However, current explanation techniques have largely
overlooked sequence-level predictions. This paper presents an approach to explaining the impor-
tance of word features in sequence-level predictions within the semantic role labeling task. Our
method evaluates both the impact and usefulness of each word in a sentence regarding model
predictions. Additionally, we propose a novel data perturbation mechanism that strategically se-
lects substitution words to more effectively mask word feature information, addressing the limi-
tations of existing data perturbation techniques. Through experiments on biomedical texts, we
demonstrate the effectiveness of our explanation method in providing explanations that are both
comprehensible to humans and faithful to the actual processing within NLP models.
Key words: predicate-argument structure, semantic role labelling, explainability, interpretability,
explainable NLP
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