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Tóm tắt 

Nghiên cứu này phát triển một hệ thống khuyến nghị chăm sóc sức khỏe tinh thần cá 

nhân hóa dựa trên phân tích cảm xúc từ mạng xã hội. Mục tiêu chính là tận dụng dữ liệu 

văn bản và mối quan hệ xã hội để hiểu rõ trạng thái cảm xúc người dùng, từ đó đưa ra 

các khuyến nghị phù hợp nhằm hỗ trợ sức khỏe tinh thần một cách hiệu quả. 

GraphMoodRF, kết hợp ba thành phần chính: Mạng đồ thị tích chập (Graph 

Convolutional Network - GCN) để tính toán điểm phân tích cảm xúc (SA Score) từ nội 

dung bài đăng và cấu trúc mạng xã hội; logic mờ (Fuzzy Logic - Fz) để phân loại SA 

Score thành các mức độ cảm xúc như rất tiêu cực đến rất tích cực; và lọc cộng tác dựa 

trên mạng nơ-ron (Neural Collaborative Filtering – NCF) để học các mối quan hệ phi 

tuyến giữa người dùng và hành động khuyến nghị. Kết quả thực nghiệm trên 1000 tweet 

thu thập từ Twitter cho thấy hệ thống đạt F1-score 0,87 trong phân loại cảm xúc và 

Precision@3 0,85 trong khuyến nghị, vượt trội so với các mô hình như LSTM, BERT 

và lọc cộng tác (Collaborative Filtering - CF) truyền thống. Nghiên cứu đề xuất mô hình 

mới, hiệu quả và có khả năng mở rộng cao, kết hợp GCN, Fz và NCF để cá nhân hóa 

khuyến nghị dựa trên cảm xúc. GraphMoodRF có tiềm năng ứng dụng thực tế trong các 

nền tảng hỗ trợ sức khỏe tinh thần theo thời gian thực. 
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Từ khóa 

mạng tích chập đồ thị, 

lọc cộng tác thần kinh, 

logic mờ, phân tích tâm 

trạng, hệ khuyến nghị, 

mạng xã hội. 

1 Giới thiệu 

Sự phát triển nhanh chóng của công nghệ số đã mở ra 

những cơ hội chưa từng có cho việc kết nối toàn cầu và 

đổi mới sáng tạo, đặc biệt trong lĩnh vực chăm sóc sức 

khỏe tinh thần. Các nền tảng mạng xã hội, như Twitter 

(nay là X), đã trở thành một nguồn dữ liệu quý giá để 

hiểu về trạng thái cảm xúc của người dùng, khi mà các 

cá nhân thường xuyên bày tỏ cảm xúc và trải nghiệm 

của họ thông qua các bài đăng và tương tác. Theo một 

nghiên cứu gần đây, có hơn 4,6 tỷ người dùng mạng xã 

hội trên toàn cầu vào năm 2022, và con số này tiếp tục 

tăng trong bối cảnh đại dịch COVID-19, khi mọi người 

tìm kiếm các phương thức giao tiếp trực tuyến để giảm 

thiểu sự cô lập xã hội [1]. Tuy nhiên, sự gia tăng sử 

dụng mạng xã hội cũng đi kèm với những thách thức 

về sức khỏe tinh thần, với các vấn đề như lo âu và trầm 

cảm ngày càng phổ biến, ảnh hưởng đến hơn 280 triệu 

người trên toàn thế giới [2]. 

Những tiến bộ trong học máy (machine learning – ML) 

và các kỹ thuật dựa trên đồ thị đã cho phép phân tích 

dữ liệu mạng xã hội một cách tinh vi hơn. GCN đã được 

chứng minh là một công cụ mạnh mẽ để mô hình hóa 

các mối quan hệ trong mạng xã hội, kết hợp cả thông 

tin nội dung và cấu trúc [3]. GCN có khả năng tổng hợp 

thông tin từ các nút láng giềng trong đồ thị, giúp phân 

https://doi.org/10.55401/2z0fre14
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tích tâm trạng của người dùng không chỉ dựa trên bài 

đăng của họ mà còn dựa trên ảnh hưởng từ các mối 

quan hệ xã hội (như followers, retweets). Trong khi đó, 

NCF đã nổi lên như một phương pháp hiệu quả cho các 

hệ thống khuyến nghị cá nhân hóa, có khả năng học các 

mối quan hệ phi tuyến giữa người dùng và các mục 

(items) [4]. NCF vượt trội hơn so với CF truyền thống 

nhờ khả năng học các mẫu phức tạp, từ đó đưa ra các 

khuyến nghị phù hợp hơn [5]. 

Mặc dù đã có nhiều nghiên cứu về phân tích tâm trạng 

trên mạng xã hội, phần lớn các phương pháp hiện tại 

tập trung vào việc sử dụng các mô hình ngôn ngữ như 

bộ nhớ dài ngắn hạn (Long Short-Term Memory- 

LSTM) hoặc biểu diễn mã hóa hai chiều từ mô hình 

biến đổi (Bidirectional Encoder Representations 

from Transformers - BERT) để phân tích nội dung bài 

đăng [6]. Tuy nhiên, các phương pháp này thường bỏ 

qua mối quan hệ xã hội, vốn có ảnh hưởng lớn đến tâm 

trạng của người dùng. Ngoài ra, các hệ thống khuyến 

nghị sức khỏe tinh thần hiện tại thường sử dụng các luật 

cố định (rule-based) hoặc CF truyền thống, thiếu khả 

năng cá nhân hóa và thích nghi với dữ liệu mới [7]. 

Việc tích hợp GCN, NCF, và Fz để phân tích tâm trạng 

và đưa ra khuyến nghị sức khỏe vẫn là một hướng 

nghiên cứu mới mẻ và đầy tiềm năng. 

Bài báo này giới thiệu GraphMoodRF, một hệ thống 

khuyến nghị chăm sóc sức khỏe mới, tích hợp GCN, 

NCF, và Fz để phân tích tâm trạng từ dữ liệu mạng xã 

hội và cung cấp các khuyến nghị sức khỏe tinh thần cá 

nhân hóa. Hệ thống này tận dụng GCN để tính Điểm 

Phân tích Tâm trạng (SA Score) dựa trên nội dung bài 

đăng và mối quan hệ xã hội, sau đó sử dụng Fz để phân 

loại SA Score thành các mức độ tâm trạng, và cuối cùng 

áp dụng NCF kết hợp với Fz để đưa ra các khuyến nghị 

phù hợp. Chúng tôi đã tiến hành thí nghiệm trên tập dữ 

liệu gồm 1 000 tweet, so sánh GraphMoodRF với các 

mô hình khác như LSTM, BERT và CF truyền thống, 

đồng thời đánh giá ưu điểm và các hướng phát triển 

trong tương lai. 

2 Phương pháp nghiên cứu 

Phương pháp được áp dụng trong nghiên cứu này được 

thiết kế để đánh giá một cách có hệ thống hiệu suất của 

mô hình GraphMoodRF trong việc phân tích tâm trạng 

và đưa ra khuyến nghị chăm sóc sức khỏe từ dữ liệu 

mạng xã hội. 

2.1 Tập dữ liệu 

- Chúng tôi đã sử dụng tập dữ liệu Mental Health Social 

Media gồm 1 000 bài đăng từ Twitter (nay là X), được 

lấy từ nguồn công khai trên Kaggle [8]. Tập dữ liệu này 

bao gồm các bài đăng từ người dùng có dấu hiệu vấn 

đề sức khỏe tinh thần, được lọc bằng các từ khóa liên 

quan đến cảm xúc và sức khỏe tinh thần (ví dụ: "buồn", 

"lo lắng", "mệt mỏi", "stress") và các hashtag như 

#SứcKhỏeTinhThần, #MentalHealth. Mỗi bài đăng đi 

kèm với các thông tin sau: post_text: Nội dung bài đăng 

(ví dụ: "Tôi mệt mỏi quá, không ngủ được"). 

- post_crea: Thời gian đăng bài (ví dụ: "Sun Aug 

3"). 

- user_id: Mã định danh người dùng. 

- followers: Số lượng người theo dõi. 

- friends: Số lượng bạn bè (người dùng đang theo 

dõi). 

- retweets: Số lượt retweet của bài đăng. 

- label: Nhãn biểu thị bị trầm cảm (1: có bệnh, 0: 

không có bệnh). 

- Tập dữ liệu được c hia thành 3 phần: 70 % để huấn 

luyện (700 tweet), 15% để xác thực (150 tweet), và 15 

% để kiểm tra (150 tweet). Để đảm bảo tính đa dạng, 

tập dữ liệu bao gồm các bài đăng từ 200 người dùng 

khác nhau, với số lượng tweet trung bình mỗi người 

dùng là 5. 

2.2 Tổng quan hệ thống GraphMoodRF 

Hệ thống GraphMoodRF được thiết kế để phân tích tâm 

trạng từ dữ liệu mạng xã hội và đưa ra các khuyến nghị 

sức khỏe tinh thần cá nhân hóa. Hệ thống bao gồm ba 

thành phần chính: GCN để tính SA Score, Fz để phân 

loại mức độ tâm trạng, và NCF kết hợp với Fz để đưa 

ra khuyến nghị. Quy trình tổng thể của hệ thống được 

minh họa trong Hình 1. 
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Hình 1  Sơ đồ tổng quan của hệ thống GraphMoodRF 

2.1 Mô hình GraphMoodRF 

2.1.1 Tính điểm phân tích tâm trạng (SA Score) bằng 

GCN 

+ Xây dựng đồ thị xã hội: 

- Dựa trên dữ liệu từ tập dữ liệu, chúng tôi xây dựng 

một đồ thị trong đó các nút (nodes) là người dùng (200 

nút), các cạnh (edges) biểu thị mối quan hệ xã hội. Một 

cạnh được tạo nếu: 

- Người dùng A theo dõi người dùng B (dựa trên 

followers và friends). 

- Người dùng A retweet bài của người dùng B (dựa 

trên retweets). 

- Tổng cộng, đồ thị có 200 nút và 1 500 cạnh, với 

trọng số của cạnh được xác định dựa trên số lượng 

retweet (trọng số cao hơn nếu có nhiều retweet). 

+ Trích xuất đặc trưng ban đầu: 

- Mỗi bài đăng được chuyển thành vector đặc trưng 

bằng phương pháp TF-IDF, với số lượng đặc trưng tối 

đa là 50. Chúng tôi cũng sử dụng một từ điển cảm xúc 

động (Dynamic Emotion Dictionary) để ánh xạ các từ 

khóa trong bài đăng thành cảm xúc ban đầu (ví dụ: "mệt 

mỏi" → căng thẳng, "buồn" → buồn) [9]. 

- Ví dụ: Tweet "Tôi mệt mỏi quá, không ngủ được" 

→ Vector đặc trưng: [0,12, 0,45, ...] (50 chiều). 

+ Mô hình GCN: 

- GCN được thiết kế với 2 tầng tích chập 

(convolutional layers), với số chiều ẩn là 16 và đầu ra 

là 1 (SA Score, từ 0 đến 1). Lý do chọn 2 tầng tích chập 

là để cân bằng giữa khả năng học đặc trưng phức tạp và 

chi phí tính toán, vì đồ thị của chúng tôi có kích thước 

trung bình (200 nút, 1 500 cạnh). Số chiều ẩn 16 được 

chọn dựa trên thử nghiệm trên tập xác thực, mang lại 

sự cân bằng giữa độ chính xác và khả năng khái quát 

hóa [10]. GCN tổng hợp thông tin từ các nút láng giềng, 

cập nhật đặc trưng của mỗi người dùng dựa trên bài 

đăng của họ và ảnh hưởng từ các mối quan hệ xã hội. 

+ Công thức GCN: 

𝐻(𝑙+1) = 𝜎 (𝐷
∼

−1/2𝐴
∼

𝐷
∼

−1/2𝐻(𝑙)𝑊(𝑙)) 

  Trong đó: 

- 𝐻(𝑙): Đặc trưng của các nút ở tầng 𝑙. 

- 𝐴
∼

: Ma trận kề (adjacency matrix) của đồ thị. 

- 𝐷
∼

: Ma trận bậc (degree matrix). 

- 𝑊(𝑙): Ma trận trọng số học được. 

- 𝜎: Hàm kích hoạt (ReLU). 

+ Đầu ra: SA Score cho mỗi người dùng, ví dụ: SA 

Score = 0,3 (tiêu cực). 

+ Cấu trúc chi tiết của GCN được minh họa trong Hình 2  

 

Hình 2  Sơ đồ cấu trúc GCN trong GraphMoodRF 

2.1.2 Phân loại mức độ tâm trạng bằng logic mờ 

Để phân loại SA Score thành các mức độ tâm trạng, 

nghiên cứu áp dụng logic mờ, một phương pháp cho 

phép xử lý các giá trị không chắc chắn và biểu diễn các 

trạng thái trung gian [11]. SA Score (từ 0 đến 1) được 

phân loại thành 5 mức độ tâm trạng: "rất tiêu cực", "hơi 

tiêu cực", "bình thường", "hơi tích cực", và "rất tích 

cực". Quá trình này bao gồm các bước sau: 
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+ Bước 1: Xác định biến ngôn ngữ và hàm thành viên 

(Membership Functions) 

- Biến ngôn ngữ: SA Score (từ 0 đến 1). Các tập mờ 

(fuzzy sets) tương ứng với 5 mức độ tâm trạng: Rất tiêu 

cực: 0,0-0,2. Hơi tiêu cực: 0,1-0,4. Bình thường: 0,3-

0,7. Hơi tích cực: 0,6-0,9. Rất tích cực: 0,8-1,0 

- Hàm thành viên: sử dụng hàm hình thang 

(trapezoidal) và tam giác (triangular) để biểu diễn mức 

độ thuộc về (membership degree) của SA Score vào 

từng tập mờ, Rất tiêu cực: hình thang (0,0, 0,0, 0,1, 

0,2). Hơi tiêu cực: hình tam giác (0,1, 0,25, 0,4). Bình 

thường: hình tam giác (0,3, 0,5, 0,7). Hơi tích cực: hình 

tam giác (0,6, 0,75, 0,9). Rất tích cực: hình thang (0,8, 

0,9, 1,0, 1,0). 

+ Bước 2: Mờ hóa (Fuzzification) 

- Với mỗi giá trị SA Score, tính mức độ thuộc về 

(membership degree) của nó vào từng tập mờ. 

- Ví dụ: Với SA Score = 0,3: Rất tiêu cực: 0,0 

(không thuộc). Hơi tiêu cực: 0,5 (thuộc một phần). Bình 

thường: 0,5 (thuộc một phần). Hơi tích cực: 0,0 (không 

thuộc). Rất tích cực: 0,0 (không thuộc). 

+ Bước 3: suy luận mờ (Fuzzy Inference) 

- Sử dụng luật mờ (fuzzy rules) để xác định mức độ 

tâm trạng. Các luật được xây dựng dựa trên ý nghĩa của 

SA Score: 

- Nếu SA Score thuộc "rất tiêu cực" → Tâm trạng là 

"rất tiêu cực". Nếu SA Score thuộc "hơi tiêu cực" → Tâm 

trạng là "hơi tiêu cực". Nếu SA Score thuộc "bình thường" 

→ Tâm trạng là "bình thường". Nếu SA Score thuộc "hơi 

tích cực" → Tâm trạng là "hơi tích cực". Nếu SA Score 

thuộc "rất tích cực" → Tâm trạng là "rất tích cực". 

- Trong trường hợp SA Score thuộc nhiều tập mờ 

(như ví dụ trên: 0,3 thuộc cả "hơi tiêu cực" và "bình 

thường"), chọn tập mờ có mức độ thuộc về cao nhất 

hoặc kết hợp các luật bằng cách sử dụng toán tử 

max/min. 

- Ví dụ: Với SA Score = 0,3, mức độ thuộc về "hơi 

tiêu cực" và "bình thường" đều là 0,5. Chúng tôi chọn 

"hơi tiêu cực" làm kết quả chính dựa trên ngữ cảnh (SA 

Score < 0,5 thường nghiêng về tiêu cực). 

+ Bước 4: giải mờ (Defuzzification) 

- Chuyển kết quả mờ thành một nhãn cụ thể. Trong 

trường hợp này, chúng tôi sử dụng phương pháp trung 

bình trọng số (weighted average) để xác định nhãn cuối 

cùng nếu cần thiết. 

- Ví dụ: với SA Score = 0,3, nhãn cuối cùng là "hơi 

tiêu cực". 

+ Quá trình phân loại mức độ tâm trạng bằng Fz được 

minh họa trong Hình 3 dưới đây. 

2.1.3 Khuyến nghị bằng NCF và logic mờ 

+ NCF: 

- NCF học mối quan hệ phi tuyến giữa người dùng 

và các hành động được khuyến nghị (actions). Chúng 

tôi xác định 5 hành động: "nghe nhạc thư giãn", "đi bộ 

10 phút", "trò chuyện với bạn bè", "thiền 5 phút", "viết 

nhật ký". 

- Mỗi người dùng được biểu diễn bằng một vector 

embedding (user embedding), kết hợp SA Score từ 

GCN, mức độ tâm trạng từ logic mờ, và các đặc trưng 

bổ sung (số lượng retweets, thời gian đăng bài). 

- Mỗi hành động được biểu diễn bằng một vector 

embedding (action embedding). 

- Cấu trúc NCF: bao gồm tầng embedding chuyển 

user_id và action_id thành vector 8 chiều, tiếp theo là 

3 tầng fully connected (16, 8, 1) để học mối quan hệ phi 

tuyến [12]. Số tầng và kích thước được chọn dựa trên 

thử nghiệm trên tập xác thực, đảm bảo cân bằng giữa 

độ chính xác và chi phí tính toán, đồng thời tránh hiện 

tượng quá khớp (overfitting) trên tập dữ liệu nhỏ. Tầng 

embedding: chuyển user_id và action_id thành vector 

8 chiều. Tầng MLP: 3 tầng fully connected (16, 8, 1) để 

học mối quan hệ phi tuyến. Đầu ra: điểm số (0-1) cho 

từng hành động. 

 

Hình 3  Sơ đồ cấu trúc NCF trong GraphMoodRF 

+ Tích hợp Fz vào Khuyến nghị: 

- Fz được sử dụng để điều chỉnh các khuyến nghị 

dựa trên mức độ tâm trạng. Chúng tôi xây dựng một tập 
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luật mờ để ánh xạ mức độ tâm trạng với các hành động 

khuyến nghị: Nếu tâm trạng là "rất tiêu cực" → Ưu tiên 

"thiền 5 phút" hoặc "trò chuyện với bạn bè". Nếu tâm 

trạng là "hơi tiêu cực" → Ưu tiên "nghe nhạc thư giãn" 

hoặc "viết nhật ký". Nếu tâm trạng là "bình thường" → 

Ưu tiên "đi bộ 10 phút". Nếu tâm trạng là "hơi tích cực" 

→ Ưu tiên "đi bộ 10 phút" hoặc "nghe nhạc thư giãn". 

Nếu tâm trạng là "rất tích cực" → Ưu tiên "trò chuyện 

với bạn bè". 

+ Các luật mờ này được kết hợp với điểm số từ NCF để 

đưa ra khuyến nghị cuối cùng. Cụ thể: 

- Điểm số từ NCF được nhân với trọng số (weight) 

dựa trên mức độ phù hợp của hành động với tâm trạng 

(theo luật mờ). 

- Ví dụ: với SA Score = 0,3 (tâm trạng: "hơi tiêu cực"), 

NCF dự đoán: "Nghe nhạc thư giãn": 0,89. "Đi bộ 10 phút": 

0,62. Theo luật mờ, "nghe nhạc thư giãn" được ưu tiên 

(trọng số 1,0), "đi bộ 10 phút" ít phù hợp hơn (trọng số 0,5). 

- Điểm số điều chỉnh: "Nghe nhạc thư giãn": 0,89 × 1,0 

= 0,89. "Đi bộ 10 phút": 0,62 × 0,5 = 0,31 

+ Khuyến nghị cuối cùng: "Nghe nhạc thư giãn". 

+ Hình 4 thể hiện quá trình trực quan hoá tích hợp Fz 

và NCF để đưa ra khuyến nghị. 

 

Hình 4  Tích hợp Fz vào NCF để đưa ra khuyến nghị 

2.2 Thực nghiệm 

2.2.1 Thiết lập thực nghiệm 

+ Môi trường: Thí nghiệm được thực hiện trên máy tính 

có GPU NVIDIA RTX 3060, RAM 16 GB, sử dụng 

Python 3.8 với các thư viện PyTorch, PyTorch 

Geometric, và scikit-fuzzy (cho logic mờ). 

+ Huấn luyện GCN: 

- Số epoch: 200. Hàm mất mát: MSE (Mean 

Squared Error). Bộ tối ưu: Adam (learning rate: 0.01). 

+ Huấn luyện NCF: 

- Số epoch: 200. Hàm mất mát: BCE (Binary Cross-

Entropy). Bộ tối ưu: Adam (learning rate: 0,01). 

+ Logic mờ: 

- Các hàm thành viên và luật mờ được thiết kế thủ 

công dựa trên ý kiến chuyên gia tâm lý và được tinh 

chỉnh thông qua thử nghiệm trên tập xác thực. 

- Dữ liệu hành vi: giả lập ma trận người dùng - hành 

động (user-action matrix) với 200 người dùng và 5 

hành động, trong đó giá trị là 1 nếu người dùng đã thực 

hiện hành động, 0 nếu không. Dữ liệu này được tạo dựa 

trên phản hồi giả lập (simulated feedback). 

2.2.2 Đánh giá 

+ Phân tích tâm trạng: 

- Sử dụng F1-score, Accuracy, Precision, và Recall 

để đánh giá hiệu suất của GCN trong dự đoán tâm trạng 

(tiêu cực/không tiêu cực) [13] 

- Đánh giá thêm độ chính xác của phân loại mức độ 

tâm trạng bằng logic mờ, so sánh với nhãn do chuyên 

gia tâm lý gắn (rất tiêu cực, hơi tiêu cực, bình thường, 

hơi tích cực, rất tích cực). 

+ Khuyến nghị: 

- Sử dụng Precision@3 và trung bình nghịch đảo thứ 

hạng (Mean Reciprocal Rank - MRR) để đánh giá hiệu 

suất khuyến nghị của NCF kết hợp với Fz [14] 

+ So sánh: 

- GraphMoodRF được so sánh với các mô hình khác: 

LSTM: Mô hình ngôn ngữ tuần tự để phân tích tâm trạng 

[15]. BERT: Mô hình ngôn ngữ lớn để phân tích tâm 

trạng. CF: phương pháp khuyến nghị truyền thống. 

- GraphMoodR (không có fuzzy logic): phiên bản 

không tích hợp logic mờ, để đánh giá hiệu quả của việc 

thêm fuzzy logic. 



 

 

 
Đại học Nguyễn Tất Thành    

Tạp chí Khoa học & Công nghệ Vol 8, No 4 
 

40 

3 Kết quả và Thảo luận 

3.1 Thực nghiệm 

3.1.1 Thiết lập thực nghiệm 

+ Trong bảng 1 trình bày kết quả dự đoán tâm trạng của 

GCN trong GraphMoodR, so sánh với LSTM và 

BERT. Kết quả này được minh theo bảng dưới đây: 

Bảng 1  Hiệu suất dự đoán tâm trạng (tiêu cực/không 

tiêu cực) 

Mô hình 
F1-

score 
Accuracy Precision Recall 

GraphMoodR(GCN) 0,87 0,89 0,85 0,88 

LSTM 0,82 0,84 0,80 0,83 

BERT 0,90 0,91 0,89 0,92 

- GraphMoodR (GCN): đạt F1-score 0,87, vượt trội 

hơn LSTM (0,82) nhờ khả năng kết hợp nội dung bài 

đăng và mối quan hệ xã hội. Tuy nhiên, GCN kém hơn 

BERT (0,90) do BERT có khả năng phân tích ngữ 

nghĩa sâu hơn. 

- LSTM: hiệu suất thấp hơn do không tận dụng được 

mối quan hệ xã hội. 

- BERT: hiệu suất cao nhất, nhưng tốn tài nguyên 

tính toán (thời gian suy luận: 0,05 giây/tweet, so với 

0,02 giây/tweet của GCN) [16] 

Bảng 2  Hiệu suất phân loại mức độ tâm trạng bằng 

logic mờ 

Mô hình Accuracy 
F1-score 

(macro) 

GraphMoodRF (Fuzzy 

Logic) 
0,92 0,90 

+ GraphMoodRF (Fuzzy Logic): đạt độ chính xác 0,92 

và F1-score (macro) 0,90 trong việc phân loại mức độ 

tâm trạng (rất tiêu cực, hơi tiêu cực, bình thường, hơi 

tích cực, rất tích cực), so sánh với nhãn do chuyên gia 

tâm lý gắn. Điều này cho thấy Fz hiệu quả trong việc 

xử lý các trạng thái tâm trạng trung gian. 

3.1.2 Khuyến nghị 

+ Bảng 3 trình bày hiệu suất khuyến nghị của NCF 

kết hợp với Fz trong GraphMoodRF, so sánh với 

CFtruyền thống và phiên bản GraphMoodRF không 

có logic mờ. Kết quả này được minh chứng trong 

Bảng 3 dưới đây: 

Bảng 3  Hiệu suất khuyến nghị 

Mô hình Precision@3 MRR 

GraphMoodRF (NCF + Fuzzy Logic) 0,85 0,81 

GraphMoodR (NCF, không Fuzzy Logic) 0,82 0,78 

Collaborative Filtering 0,65 0,62 

+ GraphMoodRF (NCF + Fuzzy Logic): Đạt 

Precision@3 là 0,85, vượt trội hơn phiên bản không có 

Fz (0,82) và CF(0,65). Việc tích hợp Fz giúp điều chỉnh 

khuyến nghị phù hợp hơn với mức độ tâm trạng, cải 

thiện hiệu suất tổng thể. 

+ GraphMoodR (NCF, không Fuzzy Logic): hiệu suất 

thấp hơn do không tận dụng được thông tin mức độ tâm 

trạng để điều chỉnh khuyến nghị. 

+ CF: hiệu suất thấp nhất do chỉ dựa trên độ tương đồng 

tuyến tính, không học được các mẫu phức tạp. 

 
Hình 5  Biểu đồ Precision@3 của NCF qua các epoch 

3.1.3 Chi phí tính toán 

Để làm rõ cơ sở cho thời gian xử lý và so sánh với các 

phương pháp khác, chúng tôi cung cấp chi tiết sau: 

+ Thời gian huấn luyện: 

- GCN: 20 phút (200 epoch). 

- NCF: 15 phút (200 epoch). 

+ Thời gian suy luận: 

- GCN: 0,02 giây/người dùng (tương đương 0,02 

giây/tweet cho trung bình 5 tweet/người dùng, dựa trên 

tập dữ liệu 1 000 tweet với 200 người dùng). 

- Fz (phân loại tâm trạng): 0,005 giây/người dùng. 

- NCF + Fz (khuyến nghị): 0,015 giây/khuyến nghị. 

- Tổng thời gian suy luận của GraphMoodRF: 0,035 

giây/người dùng (bao gồm GCN, Fuzzy Logic, và 

NCF). 

+ So sánh với các mô hình khác: 

- LSTM: 0,03 giây/tweet (do phải xử lý tuần tự từng 

tweet). BERT: 0,05 giây/tweet (do mô hình lớn hơn và 
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yêu cầu tính toán phức tạp hơn). CF: 0,01 giây/khuyến 

nghị, nhưng không bao gồm phân tích tâm trạng. 

+ GraphMoodRF có tổng thời gian suy luận (0,035 

giây/người dùng) nhanh hơn đáng kể so với BERT 

(0,05 giây/tweet) và cạnh tranh với LSTM, đồng thời 

cung cấp cả phân tích tâm trạng và khuyến nghị trong 

một quy trình tích hợp. 

3.2 Thảo luận 

3.2.1 Hiệu quả của GCN 

Việc tích hợp mối quan hệ xã hội (followers, retweets) 

vào GCN giúp cải thiện độ chính xác trong dự đoán tâm 

trạng. Ví dụ, một người dùng có SA Score = 0,3 (tiêu 

cực) và retweet nhiều bài tiêu cực từ người khác sẽ 

được GCN điều chỉnh SA Score để phản ánh ảnh hưởng 

xã hội, điều mà LSTM và BERT không làm được. 

3.2.2 Hiệu quả của Fz trong phân loại Tâm trạng. 

Fz cho phép phân loại SA Score thành các mức độ tâm 

trạng một cách linh hoạt, xử lý tốt các trạng thái trung 

gian (như SA Score = 0,3, thuộc cả "hơi tiêu cực" và 

"bình thường"). Điều này giúp hệ thống hiểu rõ hơn về 

trạng thái cảm xúc của người dùng, từ đó cung cấp thông 

tin đầu vào có ý nghĩa hơn cho quá trình khuyến nghị. 

3.2.3 Ưu điểm của NCF kết hợp logic mờ 

+ NCF kết hợp với Fz vượt trội hơn phiên bản không 

có Fzvà CF nhờ khả năng: 

- Học các mối quan hệ phi tuyến và Fzđiều chỉnh 

khuyến nghị phù hợp với tâm trạng, cải thiện 

Precision@3 từ 0,82 lên 0,85. Hệ thống hỗ trợ khả năng 

mở rộng cho các ứng dụng quy mô lớn [17]. 

- Điều chỉnh khuyến nghị dựa trên mức độ tâm trạng 

(thông qua logic mờ). Ví dụ, với người dùng có SA 

Score = 0,3 (tâm trạng: "hơi tiêu cực"), Fz ưu tiên "nghe 

nhạc thư giãn", giúp tăng độ phù hợp của khuyến nghị. 

3.2.4 So sánh với các mô hình khác 

+ So với LSTM, GraphMoodRF vượt trội nhờ khả năng 

kết hợp mối quan hệ xã hội, trong khi LSTM chỉ dựa 

vào nội dung bài đăng. 

+ So với BERT, GraphMoodRF có F1-score thấp hơn 

(0,87 so với 0,90), nhưng vượt trội về chi phí tính toán 

(thời gian suy luận nhanh hơn 2,5 lần: 0,02 giây/tweet 

so với 0,05 giây/tweet) và khả năng tích hợp mối quan 

hệ xã hội, điều mà BERT không làm được. Điều này 

làm cho GraphMoodRF phù hợp hơn cho các ứng dụng 

yêu cầu hiệu suất cao với tài nguyên hạn chế, chẳng hạn 

như thiết bị di động hoặc hệ thống nhúng. Ngoài ra, ưu 

điểm chính của GraphMoodRF so với BERT nằm ở sự 

cân bằng giữa hiệu suất và chi phí tính toán, cũng như 

khả năng tích hợp mối quan hệ xã hội để cung cấp phân 

tích tâm trạng toàn diện hơn. Trong khi BERT vượt trội 

về độ chính xác ngữ nghĩa, nó yêu cầu tài nguyên tính 

toán lớn hơn, khiến GraphMoodRF trở thành lựa chọn 

thực tế hơn cho các ứng dụng triển khai trên quy mô 

lớn hoặc tài nguyên hạn chế. 

+ So với Collaborative Filtering, NCF kết hợp Fz trong 

GraphMoodRF cho phép cá nhân hóa tốt hơn, dẫn đến 

hiệu suất khuyến nghị cao hơn. 

+ So với GraphMoodR (không có Fuzzy Logic), phiên 

bản tích hợp Fz cải thiện Precision@3 từ 0,82 lên 0,85, 

chứng minh hiệu quả của việc sử dụng logic mờ. 

3.2.5 Hạn chế 

+ Phân tích tâm trạng: GCN sử dụng TF-IDF để trích 

xuất đặc trưng, không sâu bằng BERT, có thể bỏ qua 

các ngữ cảnh phức tạp (như mỉa mai). 

+ Logic mờ: các hàm thành viên và luật mờ được thiết 

kế thủ công, có thể cần tinh chỉnh thêm để phù hợp với 

các tập dữ liệu lớn hơn hoặc đa dạng hơn. 

+ Khuyến nghị: NCF phụ thuộc vào dữ liệu hành vi 

(user-action matrix). Nếu dữ liệu này thiếu hoặc không 

chính xác, hiệu suất khuyến nghị sẽ giảm. 

+ Tập dữ liệu: tập dữ liệu 1 000 tweet vẫn còn nhỏ, 

chưa đủ đa dạng để phản ánh các trạng thái tâm trạng 

phức tạp. 

4 Kết luận và khuyến nghị 

Nghiên cứu này đã đề xuất và triển khai thành công 

GraphMoodRF, một hệ thống khuyến nghị chăm sóc 

sức khỏe tinh thần dựa trên phân tích tâm trạng từ dữ 

liệu mạng xã hội, tích hợp GCN, NCF, và Fz. Hệ thống 

đạt được hiệu suất ấn tượng trong các nhiệm vụ chính: 

dự đoán tâm trạng với F1-score 0,87, phân loại mức độ 

tâm trạng với độ chính xác 0,92, và khuyến nghị với 

Precision@3 đạt 0,85. So sánh với các mô hình khác 

như LSTM, BERT, CF truyền thống, và phiên bản 

không có logic mờ, GraphMoodRF cho thấy sự vượt 

trội về hiệu suất tổng thể và khả năng mở rộng, đồng 
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thời nhẹ hơn về mặt tính toán so với BERT (thời gian 

suy luận chỉ 0,035 giây/người dùng). 

GraphMoodRF sở hữu nhiều ưu điểm nổi bật. Thứ nhất, 

GCN hiệu quả trong phân tích tâm trạng nhờ khả năng 

kết hợp nội dung bài đăng và mối quan hệ xã hội, cải 

thiện độ chính xác dự đoán tâm trạng so với các mô 

hình chỉ dựa vào nội dung như LSTM. Thứ hai, Fz cho 

phép phân loại SA Score thành các mức độ tâm trạng 

một cách linh hoạt, xử lý tốt các trạng thái trung gian, 

từ đó cung cấp thông tin đầu vào có ý nghĩa hơn cho 

quá trình khuyến nghị. Thứ ba, NCF kết hợp Fz học 

được các mối quan hệ phi tuyến giữa người dùng và 

hành động, đồng thời điều chỉnh khuyến nghị dựa trên 

mức độ tâm trạng, mang lại các gợi ý cá nhân hóa phù 

hợp hơn so với CF truyền thống. Cuối cùng, với chi phí 

tính toán thấp và khả năng tích hợp mối quan hệ xã hội, 

GraphMoodRF là một giải pháp thực tế hơn BERT cho 

các ứng dụng yêu cầu triển khai trên quy mô lớn hoặc 

tài nguyên hạn chế, chẳng hạn như ứng dụng di động 

hoặc hệ thống nhúng. 

Để tiếp tục cải thiện và mở rộng hệ thống, một số hướng 

nghiên cứu trong tương lai được đề xuất. Trước hết, có 

thể tích hợp các mô hình ngôn ngữ lớn như BERT để 

thay thế TF-IDF trong việc trích xuất đặc trưng ngữ 

nghĩa từ bài đăng, nhằm nâng cao độ chính xác phân tích 

tâm trạng. Tiếp theo, việc tự động hóa thiết kế Fz bằng 

cách sử dụng học máy để học các hàm thành viên và luật 

mờ từ dữ liệu sẽ tăng tính thích nghi của hệ thống, thay 

vì phụ thuộc vào thiết kế thủ công. Ngoài ra, mở rộng 

quy mô tập dữ liệu lên hàng chục nghìn tweet, bao gồm 

các môi trường mạng xã hội đa dạng như Facebook, 

Instagram, và các loại tâm trạng phức tạp (ví dụ mỉa mai, 

hạnh phúc), sẽ giúp phát triển các giải pháp khuyến nghị 

thích nghi hơn [18,19]. Hơn nữa, tích hợp học tăng 

cường (Reinforcement Learning) có thể tối ưu hóa 

khuyến nghị dựa trên phản hồi thực tế của người dùng, 

thay vì chỉ dựa vào dữ liệu hành vi giả lập. Cuối cùng, 

để hỗ trợ tốt hơn cho dữ liệu tiếng Việt, hệ thống nên tích 

hợp các công cụ xử lý ngôn ngữ tự nhiên như 

underthesea và xây dựng từ điển cảm xúc tiếng Việt [20], 

từ đó nâng cao khả năng xử lý đa ngôn ngữ. Những 

hướng phát triển này hứa hẹn sẽ đưa GraphMoodRF trở 

thành một công cụ mạnh mẽ và toàn diện hơn trong việc 

hỗ trợ chăm sóc sức khỏe tinh thần. 
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Abstract  This research develops a personalized mental health recommendation system based on emotion analysis 

from social media. The main goal is to leverage textual data and social relationships to deeply understand users’ 

emotional states, thereby providing suitable recommendations to effectively support mental well-being. 

GraphMoodRF integrates three main components: Graph Convolutional Network (GCN) to compute the Sentiment 

Analysis Score (SA Score) from both post content and social network structure; Fuzzy Logic to classify the SA 

Score into emotional levels such as very negative to very positive; and Neural Collaborative Filtering (NCF) to 

learn nonlinear relationships between users and recommended actions. Experimental results on 1,000 tweets 

collected from Twitter show that the system achieves an F1-score of 0.87 in emotion classification and Precision@3 

of 0.85 in recommendation tasks, outperforming models like LSTM, BERT, and traditional Collaborative Filtering. 

The main contribution of this research is to propose a new, effective, and highly scalable model that combines 

GCN, fuzzy logic, and NCF to personalize recommendations based on emotions. GraphMoodRec has strong 

potential for real-world applications in platforms that support real-time mental healthcare applications, thus 

addressing the growing demand for digital mental health interventions. 

Keywords Graph Convolutional Network, Neural Collaborative Filtering, Fuzzy Logic, Sentiment Analysis, 

Recommender System, Social Network. 

 

  


