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ỨNG DỤNG CÁC MÔ HÌNH CHỦ ĐỀ ẨN  

VÀO MÔ HÌNH PHÂN HẠNG LẠI DÒNG CẬP NHẬT  

TRÊN MẠNG XÃ HỘI TWITTER 

Nguyễn Thị Tươi 

Khóa K20, chuyên ngành Hệ Thống Thông Tin 

Tóm tắt Luận văn: 

Twitter là một trong những mạng xã hội phát triển mạnh với đông đảo thành viên. 

Khái niệm “vòng kết nối” của mỗi người dùng được định nghĩa là tập hợp các bạn bè 

của người dùng đó. Vòng kết nối càng lớn, lượng tin (dòng cập nhật) gửi tới trang nhà 

(timelines) của người dùng sẽ càng nhiều. Theo nghiên cứu của Liangjie và cộng sự 

(2012), người dùng có thể mất khá nhiều thời gian với các dòng cập nhật vô ích. Nhằm 

tư vấn và giảm thiểu thời gian lãng phí cho người dùng, giải pháp xếp hạng dòng cập 

nhật trên mỗi trang của người dùng là một chủ đề nghiên cứu được quan tâm. Nói cách 

khác, bài toán Xếp hạng dòng cập nhật được chú trọng. Đây chính là bài toán trọng tâm 

của luận văn. 

Theo Chunjing Xiao và cộng sự (2015), độ ảnh hưởng người dùng (user influence) 

được đánh giá là rất hữu ích trong hệ tư vấn. Với mục đích tiếp tục phát triển nghiên 

cứu năm 2013 về mô hình xếp hạng dòng cập nhật, luận văn đề xuất phương pháp nâng 

cao hiệu quả tính hạng cho mô hình bằng cách áp dụng độ ảnh hưởng người dùng vào 

làm giàu đặc trưng. Độ ảnh hưởng của người dùng được tìm thông qua luật kết hợp dựa 

trên cơ sở nghiên cứu của Fredrik Erlandsson và cộng sự (2016). Thuật toán Apriori là 

một trong những thuật toán tìm luật kết hợp phổ biến nhất, được sử dụng cho mô hình 

này. Bổ sung đặc trưng độ ảnh hưởng người dùng qua luật kết hợp vào mô hình tính 

hạng là điểm mới so với các công trình trước đó. Phương pháp học xếp hạng CRR 

(Combined Regression and Ranking), một phương pháp học xếp hạng kết hợp SVM-

rank và hồi quy; và phân phối xác suất chủ đề ẩn LDA (Latent Dirichlet Allocation) làm 

giàu đặc trưng nội dung tiếp tục được sử dụng trong mô hình. Thực nghiệm đối với dữ 

liệu Twitter của người dùng Jon Bowzer Bauman cho kết quả khả quan. 

Từ khóa: dòng cập nhật, CRR, LDA, Apriori  
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MỞ ĐẦU 

Ngày nay, mạng xã hội phát triển mạnh mẽ mang những nhận xét, đánh giá, những 

thông tin phản ánh xã hội thực tới mỗi người, và ngày càng đi sâu vào cuộc sống của 

mỗi chúng ta. Chúng cung cấp nhiều thông tin cập nhật có tính thời gian thực có được 

từ kết nối trực tuyến của mọi người. Dòng các tin mới đến trang cá nhân của mỗi người 

dùng được gọi là dòng cập nhật của người dùng đó. Mặc dù dòng cập nhật đưa đến 

những thông tin mới, nhưng tồn tại một hạn chế là không ít người dùng đã phải dành 

khá nhiều thời gian với dòng cập nhật, bởi có không ít tin mới trong dòng cập nhật mang 

lại thông tin không cần thiết cho họ. Nhiều người dùng rơi vào tình cảnh bị ngập trong 

dòng cập nhật mà không thể xử lý chúng một cách đầy đủ. Với mục đích giải quyết vấn 

đề này, giải pháp được quan tâm là sắp xếp các tin trong dòng cập nhật sao cho hợp lý 

nhất với mỗi người dùng. L. Hong và cộng sự (2012) nêu bật vấn đề xếp hạng dòng cập 

nhật (gọi tắt là Xếp hạng dòng).  

Bài toán xếp hạng dòng trong mạng xã hội được đặt ra để giải quyết vấn đề cập 

nhật tin cho mỗi người dùng, đưa ra danh sách các tin trong dòng cập nhật theo một thứ 

tự (theo "hạng") quan tâm của người dùng, như là một hình thức tư vấn cho người dùng 

đó. Dù không nhận được sự phản hồi của người dùng như hệ thống tư vấn, nhưng lọc 

nội dung vẫn có thể được áp dụng trong mô hình giải quyết bài toán. Bài toán xếp hạng 

này khác biệt với bài toán xếp hạng kết quả tìm kiếm ở điểm là bài toán xếp hạng dòng 

không có câu truy vấn. Do đó, không thể dựa theo đặc trưng đối tượng xếp hạng có chứa 

nhiều thông tin liên quan tới câu truy vấn để tiến hành sắp xếp. Với bài toán này, việc 

xếp hạng các tin trong dòng cập nhật cần căn cứ vào lịch sử hành vi của người dùng để 

tìm ra mối quan hệ giữa cá nhân người dùng đó với đối tượng xếp hạng, thậm chí cả 

quan hệ với người dùng khác.  

Tương tự như các mạng xã hội khác, người dùng trên Twitter cũng đối mặt với 

lượng lớn các dòng cập nhật liên tục từ những người bạn của mình. Như đã đề cập trong 

[1], chúng tôi tập trung vào bài toán xếp hạng dòng trên mạng xã hội Twitter, và tiếp tục 

phát triển mô hình xếp hạng dòng của mình. Phương pháp xếp hạng đang được quan 

tâm nhiều trong thời gian gần đây – phương pháp học tính hạng [2, 3, 4] được áp dụng 

trong mô hình này. Cụ thể, đó là phương pháp học tính hạng CRR [5] (Combined 

Regression and Ranking).  

Mô hình xếp hạng dòng sử dụng thuật toán học tính hạng – thuật toán dựa trên nền 

tảng học máy, nên việc xây dựng các tập dữ liệu huấn luyện là cần thiết. Chúng tôi đi 
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tìm các yếu tố đặc trưng của tweet. Như đã phát biểu trong [1], yếu tố nội dung của tweet 

- một yếu tố cơ sở tất yếu cho quá trình học, được tìm ra dựa vào phương pháp phân 

cụm không giám sát, đó là mô hình chủ đề ẩn [6, 7]. Yếu tố nội dung được biểu diễn 

dưới hình thức một tập các phân phối tweet theo chủ đề. Trong mô hình xếp hạng dòng, 

mô hình chủ đề ẩn LDA được sử dụng. Ngoài yếu tố nội dung, độ ảnh hưởng người 

dùng được nhận diện là một yếu tố quan trọng. Theo C. Xiao và cộng sự (2015), F. 

Riquelme và P. G. Cantergiani (2016) [8, 9], các cập nhật của người dùng có độ ảnh 

hưởng lớn thường được nhiều người theo dõi hơn. Dựa trên quan điểm này, chúng tôi 

nhận thấy các dòng cập nhật từ những người bạn có ảnh hưởng tới người dùng đang xét 

nên được tư vấn cho người dùng đó. Hay nói cách khác, độ ảnh hưởng người dùng nên 

được tham gia vào quá trình học tính hạng. Do vậy, chúng tôi quyết định cải thiện mô 

hình tính hạng [1] với sự tham gia của đặc trưng độ ảnh hưởng người dùng. F. Erlandsson 

và cộng sự (2016) [10] đã thực hiện tìm các người dùng có độ ảnh hưởng lớn trên mạng 

xã hội dựa vào khai phá luật kết hợp. Theo hướng tiếp cận này, chúng tôi công thức hóa 

độ ảnh hưởng của người dùng qua số lượng luật kết hợp tìm được trên tập các tweet. 

Thuật toán khai phá luật kết hợp được sử dụng là thuật toán Apriori [11]. 

Khái quát lại, luận văn đề xuất phương pháp cải thiện mô hình tính hạng mà chúng 

tôi đã đề xuất trong [1] thành mô hình với cốt lõi là phương pháp học tính hạng, xây 

dựng đặc trưng nội dung dựa trên mô hình LDA, và xây dựng đặc trưng người dùng dựa 

trên luật kết hợp. Nội dung của luận văn chia thành các chương như sau: 

Chương 1: Luận văn trình bày về các dòng cập nhật của mỗi người dùng trên mạng 

xã hội Twitter và phát biểu bài toán xếp hạng các dòng cập nhật đó. Đồng thời nêu lên 

hướng giải quyết và ý nghĩa của bài toán này. 

Chương 2: Luận văn trình bày về các phương pháp mà mô hình đề xuất sẽ sử dụng: 

phương pháp học tính hạng, mô hình chủ đề ẩn và luật kết hợp. 

Chương 3: Luận văn trình bày mô hình xếp hạng dòng và cách hoạt động của mô 

hình đó. 

Chương 4: Luận văn trình bày thực nghiệm cho việc áp dụng mô hình xếp hạng 

trong chương 3 vào việc tính hạng tập các tweet của người dùng trên Twitter. 
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Chương 1.  

 

DÒNG CẬP NHẬT TRÊN MẠNG XÃ HỘI 

TWITTER VÀ BÀI TOÁN XẾP HẠNG 

DÒNG 

Trong chương này, chúng tôi trình bày một cách chi tiết về mạng xã hội Twitter, 

các dòng cập nhật cũng như bài toán xếp hạng dòng và ý nghĩa của bài toán. 

1.1. Mạng xã hội Twitter và dòng cập nhật trên Twitter 

Twitter là dịch vụ mạng xã hội ra đời năm 2006, một trang micro-blog được phát 

triển bởi Twitter Inc, cung cấp một dịch vụ mạng miễn phí cho phép người dùng sử dụng 

gửi và nhận các tin nhắn (tweet), và đã trở thành một hiện tượng phổ biến toàn cầu. Số 

lượng thành viên của Twitter lên tới gần 500 triệu người dùng vào tháng 12 năm 2012 

[12], và hiện thời, số lượng thành viên tích cực tháng là khoảng 316 triệu người1.  

Twitter là lưới kết nối các thành viên với nhau một cách dễ dàng. Khi muốn theo 

dõi thông tin của thành viên khác, mỗi thành viên chỉ cần thực hiện following thành viên 

đó. Twitter có các chỉ số follower – số người theo dõi mình, following - số người mình 

theo dõi, retweet, tweets – số tweet mình đã viết... Các tweet có độ dài 144 kí tự, như tin 

nhắn SMS, hiển thị trên trang cá nhân của mỗi người. Số lượng kí tự hạn hẹp là một 

trong các yếu tố làm cho tweet lan nhanh hơn trên mạng xã hội. Một số hoạt động trên 

Twitter như reply, retweet, favorite… Hơn nữa, Twitter hỗ trợ giao diện chương trình 

ứng dụng (API) đầy đủ, cho phép mọi thành viên có thể sử dụng để lập trình ứng dụng. 

API giúp người sử dụng có thể lấy được các thông tin về các người dùng trong mạng xã 

hội như tên truy cập, ID, số lượng bạn bè, số lượng tweet mỗi ngày… 

Dòng cập nhật trên mạng xã hội Twitter được hiểu là dòng cập nhật của mỗi người 

dùng. Người dùng A following B, thì A được gọi là follower của B, và B được gọi là 

followee của A. Khi các followee đăng các thông điệp (tweet), các tweet này sẽ được 

                                              
1 https://www.socialbakers.com/statistics/twitter/, truy cập ngày 28 tháng 10 năm 2016. 

https://www.socialbakers.com/statistics/twitter/
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hiển thị trên timelines của follower [13]. Khi số lượng followee là lớn thì lượng dòng 

cập nhật đến trang của follower có thể lên tới hàng trăm tweet. C. Li và cộng sự [13] 

cũng chỉ ra rằng một khi số lượng dòng cập nhật là lớn, các cập nhật mới sẽ hiển thị trên 

đầu, thay thế các cập nhật cũ. Như vậy bất kì người dùng nào cũng có thể rơi vào tình 

cảnh bị tràn ngập thông tin và dễ bỏ qua những tin cần thiết với bản thân họ. Giải pháp 

xếp hạng dòng cập nhật của mỗi người dùng được đưa ra để giải quyết vấn đề này. 

Hình 1.1. Minh họa dòng cập nhật trên Twitter minh họa cách hiển thị các dòng 

cập nhật trên trang cá nhân của người dùng trên mạng xã hội Twitter. Các tweet mới 

được hiển thị lần lượt theo thời gian: tweet đến sau cùng sẽ được hiển thị ở đầu danh 

sách.  

  

Hình 1.1. Minh họa dòng cập nhật trên Twitter 

Mỗi khi người dùng đăng nhập vào trang Twitter, hệ thống sinh ra danh sách các 

dòng cập nhật từ nhiều nơi, dựa vào kết nối following của người đó. Danh sách cập nhật 

có thể nhỏ hoặc lớn, phụ thuộc vào việc cập nhật tin của các bạn bè. Nếu số lượng các 

cập nhật trong danh sách vượt quá ngưỡng cho phép, các cập nhật này không thể hiển 

thị trên một màn hình và người dùng cần phải thực hiện thao tác cuộn xuống. Một danh 

sách các cập nhật mà người dùng nhìn thấy trên một màn hình được gọi là một trang. 

Khi lượng cập nhật càng nhiều thì số lượng trang sẽ càng lớn, người dùng sẽ phải thực 

hiện cuộn xuống nhiều lần nếu muốn xem hết các cập nhật đó. Trong trường hợp các 

cập nhật mà người dùng quan tâm ở các trang cuối, người dùng rất dễ bỏ qua. Nếu các 

cập nhật mà người dùng này quan tâm được đưa lên các trang đầu thì sẽ giảm thiểu được 

số lần thực hiện thao tác cuộn đó, tiết kiệm được thời gian và tăng sự yêu thích mạng xã 

hội này của người dùng. 

L. Hong và cộng sự (2012) [14] đã khẳng định phương pháp xếp hạng là phù hợp 

để giải quyết vấn đề này của người dùng. Xếp hạng lại các dòng cập nhật cho ra một 

danh sách theo mức độ giảm dần sự quan tâm và khi hiển thị các cập nhật đó theo danh 

sách này, người dùng sẽ rút ngắn được thời gian của mình. Như vậy, danh sách đó chính 
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là một sự tư vấn cho người dùng nên xem các cập nhật ở đầu danh sách trước các cập 

nhật ở phía cuối danh sách. Hay nói cách khác là tư vấn cho người dùng bằng cách đưa 

các cập nhật có độ quan tâm cao lên đầu danh sách. Để thực hiện được việc sắp xếp này, 

công việc cần thiết là đi tìm lời giải của bài toán xếp hạng dòng cập nhật. Mục tiếp theo 

của luận văn sẽ phát biểu tường minh bài toán đó. 

1.2. Bài toán xếp hạng dòng cập nhật 

Bài toán xếp hạng dòng cập nhật là bài toán sắp xếp các cập nhật đến trang của 

mỗi người dùng. Trước khi phát biểu về bài toán này trên mạng xã hội Twitter, chúng 

tôi đưa ra một số định nghĩa để tường minh hơn về bài toán.  

1.2.1. Một số định nghĩa 

Trong bài toán xếp hạng dòng cập nhật trên mạng xã hội Twitter, chúng tôi đưa ra 

một số định nghĩa như sau: 

 Dòng trên mạng xã hội Twitter được hiểu là dòng cập nhật của người dùng. 

Mỗi người dùng có các tweet mới (các cập nhật) đăng bởi các bạn bè trên 

trang của họ, đó là dòng cập nhật của họ. 

 Xếp hạng dòng trên mạng xã hội Twitter cơ bản là xếp hạng các tweet mới 

của mỗi người dùng trên mạng xã hội này. 

 Trang là tập hợp các tweet của mỗi người dùng hiển thị trên kích thước một 

màn hình máy tính mà không cần thao tác di chuyển xuống, kéo thanh cuộn. 

 Quy ước các tweet được hiển thị theo thứ tự giảm dần và chia thành các 

trang trên màn hình. Di chuyển giữa các trang bằng thao tác cuộn xuống 

hay cuộn lên.  

 Để phân biệt các tweet được người dùng ui quan tâm với các tweet không 

được quan tâm, ta đưa ra định nghĩa interesting Tweet (InT) và not 

interesting tweet (NinT). InT là các tweet được người dùng quan tâm, sự 

quan tâm thể hiện ở việc ui đó thực hiện các hành động retweet, reply và 

favorite. Ngược lại, NinT là các tweet không được người dùng thực hiện 

retweet, reply hay favorite.  

1.2.2. Bài toán xếp hạng dòng cập nhật 

Bài toán xếp hạng dòng trên mạng xã hội Twitter là bài toán sắp xếp các tweet xuất 

hiện trong mỗi trang người dùng theo mức độ quan tâm của người dùng đó.  

Ta có: 

 Tập các người dùng trên mạng xã hội Twitter là 𝑈 = {𝑢𝑖}, 𝑖 = 1, 𝑁 

 Tập các người dùng mà ui following là 𝑈𝑖 = {𝑢𝑖′}, 𝑖′ = 1, 𝑛 (𝑖 ≠ 𝑖′) 
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 Tập các tweet hiển thị trên timelines của ui là 𝑇𝑢𝑖
= {𝑡𝑢𝑖𝑗}. Đây là tập hợp 

các tweet do các người dùng trong tập 𝑈𝑖 đăng lên Twitter. 

Nhiệm vụ của bài toán là sắp thứ tự các tweet 𝑡𝑘 theo mức độ quan tâm của người 

dùng ui. Bài toán được phát biểu như sau: 

Input:   Các tweet mới đưa lên trên trang của người dùng 𝑢𝑖. 

Output:  Danh sách các tweet đó theo thứ tự giảm dần mức độ quan tâm của 

người dùng 𝑢𝑖. 

1.3. Hướng tiếp cận giải quyết bài toán 

Để giải quyết một bài toán xếp hạng các dòng cập nhật hay các tweet mới đến của 

mỗi người dùng, hoàn toàn có thể áp dụng phương pháp xếp hạng đã được nghiên cứu 

trước đó dù bài toán này không có câu truy vấn. Một trong các hướng giải quyết gần đây 

là kĩ thuật học máy để học hàm xếp hạng tự động như học xếp hạng [4]. L. Hong và 

cộng sự [14] đã đề cập tới một mô hình giải bài toán xếp hạng cập nhật trên mạng xã 

hội LinkedIn, có liên quan tới phương pháp học tính hạng. D. P. Rout (2015) [15] cũng 

đưa ra vấn đề xếp hạng các dòng cập nhật trên Twitter timelines theo hướng học xếp 

hạng. Trong [1], chúng tôi nghiên cứu và áp dụng phương pháp học tính hạng cùng mô 

hình chủ đề ẩn được sử dụng để làm giàu đặc trưng dữ liệu vào bài toán trên. Trong luận 

văn, chúng tôi nâng cao mô hình xếp hạng của mình bằng cách áp dụng độ ảnh hưởng 

của người dùng vào làm giàu đặc trưng vì độ ảnh hưởng của người dùng được đánh giá 

là rất hữu ích trong hệ tư vấn… [8, 9].  Do vậy, đây sẽ là một đặc trưng quan trọng góp 

phần vào nâng cao mô hình xếp hạng. Đặc trưng này được tìm ra dựa vào luật kết hợp 

[10]. 

Học tính hạng là một trong các phương pháp xếp hạng đang được nghiên cứu mạnh 

trong những năm gần đây [3, 4, 12] và có thể sử dụng vào bài toán này nếu coi các dòng 

thông tin của mỗi người dùng tương ứng với các kết quả của truy vấn. Vì vậy, chúng tôi 

sử dụng phương pháp học xếp hạng để thực hiện sắp xếp các tweet mới đến của mỗi 

người dùng. Danh sách kết quả cũng được coi như là một tư vấn cho người dùng, chúng 

tôi sử dụng lọc nội dung trong các hệ thống tư vấn cho bài toán này với chủ định đi tìm 

các yếu tố liên quan tới nội dung tweet mà người dùng quan tâm. Mục đích để tư vấn 

tweet tương tự cho người dùng xem trước bằng cách gán vị trí đầu vào tweet đó trong 

danh sách và ngược lại. Nội dung của tweet qua sự phân bố xác suất của nội dung theo 

các chủ đề để tính hạng đã được chứng minh là có hiệu quả trong bài toán xếp hạng [1]. 

Ngoài nội dung, sự ảnh hưởng của bạn bè người dùng cũng có thể ảnh hưởng đến thứ 

hạng của các tweet. Lí giải đơn giản rằng, khi một người bạn thân của người dùng này 

đăng một tweet thì sự quan tâm của người dùng này sẽ cao hơn so với một người lạ đăng 



15 

 

tweet. Việc sử dụng độ ảnh hưởng của người dùng thể hiện qua các luật kết hợp vào bài 

toán xếp hạng hoàn toàn chưa được nghiên cứu trước đây. 

Một cách tổng quan, với mục đích nâng cao mô hình xếp hạng dòng mà chúng tôi 

đã đề xuất trong [1], chúng tôi thực hiện áp dụng độ ảnh hưởng của người dùng dựa trên 

luật kết hợp vào làm giàu đặc trưng. Đây là một hướng mở rộng mà hoàn toàn do luận 

văn đưa ra và thực hiện, vận dụng từ những kiến thức về học xếp hạng, mô hình chủ đề 

ẩn và luật kết hợp.  

Như giới thiệu ở trên, học xếp hạng là cách sắp xếp dựa trên học máy, là một trong 

những hướng nghiên cứu được quan tâm nhiều. Đến nay có khá nhiều phương pháp học 

xếp hạng như SVM-rank, RankRLS, SoftRank, CRR... [4]. Trong luận văn, chúng tôi 

tiếp tục áp dụng phương pháp học xếp hạng CRR [5] cho bài toán xếp hạng dòng với 

giả thiết rằng với mỗi người dùng, tập tweet mới được coi là kết quả của một khóa truy 

vấn.  

Về mô hình chủ đề ẩn, hiện tại đã có nhiều mô hình cải biên LDA áp dụng vào bài 

toán tương tự như Author-Topic Model [16], Twitter-User model [17]. Tuy nhiên, để 

tập trung vào việc xác minh tính hiệu quả của việc áp dụng độ ảnh hưởng của người 

dùng qua luật kết hợp, chúng tôi tiếp tục sử dụng LDA để chỉ số hóa nội dung của tweet. 

Mỗi tweet được coi là một tài liệu, mô hình này sẽ tìm ra các chủ đề ẩn theo xác suất 

phân phối các chủ đề trên tweet đó. Sự phân phối xác suất này thể hiện được nội dung 

mà tweet nói đến.  

Luật kết hợp (Association Rule - AR) là khái niệm khá phổ biến trong lĩnh vực 

khai phá dữ liệu [11]. Mục đích của luật kết hợp là tìm ra các mối quan hệ trong khối 

lượng lớn dữ liệu dựa trên khai phá tập phổ biến (frequent itemset) [18]. Trong [10], F. 

Erlandsson và các cộng sự đã coi mỗi người dùng là một đối tượng trong tập các người 

dùng trên mạng xã hội Twitter. Từ đó tìm các luật kết hợp giữa các người dùng, để tìm 

ra những người dùng có độ ảnh hướng lớn. Dựa trên kết quả này, chúng tôi thực hiện 

tìm các luật kết hợp dựa vào thuật toán Apriori [11] và xem xét mỗi tweet có bao nhiêu 

luật kết hợp liên quan tới. Sau đó chúng tôi sử dụng số lượng luật kết hợp liên quan đại 

diện cho độ ảnh hưởng của người dùng. Như đã nói, độ ảnh hưởng của người dùng được 

sử dụng để làm giàu đặc trưng người dùng của tweet tham gia vào việc tính hạng. 

1.4. Ý nghĩa của bài toán xếp hạng dòng 

Các cập nhật xã hội trên trang của mỗi người dùng cung cấp cơ hội cho chúng ta 

truy cập thông tin nhanh chóng, nhưng khi số lượng bạn bè của chúng ta là một con số 

khá lớn, lượng cập nhật sẽ trở nên khổng lồ. Do đó, để giải quyết vấn đề tràn ngập thông 

tin cho người dùng, bài toán xếp hạng các dòng cập nhật được đặt ra trên mạng xã hội 

Twitter. Đây là một bài toán sắp xếp các tweet mới đến trên trang của mỗi người dùng. 

Kết quả của bài toán là sự tư vấn cho người dùng, giúp họ nhanh chóng hơn trong việc 
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nắm bắt các thông tin mình quan tâm và tiết kiệm thời gian cho bản thân. Mặt khác, sự 

tư vấn cho người dùng có kết quả tốt sẽ mang lại sự yêu thích của người dùng với mạng 

xã hội và số lượng người tham gia mạng sẽ tăng lên đáng kể. 

1.5. Tóm tắt chương 1 

Trong chương 1, luận văn đã trình bày tổng quan về mạng xã hội Twitter và nội 

dung liên quan tới dòng cập nhật. Luận văn cũng đã nêu lên được vấn đề bất lợi cho 

người dùng khi bị tràn ngập thông tin và phát biểu được bài toán xếp hạng các dòng cập 

nhật cùng hướng tiếp cận để giải quyết bài toán. Ngoài ra, luận văn cũng đã nêu lên ý 

nghĩa của bài toán này. 

Chương tiếp theo, chúng tôi thực hiện chi tiết hóa nền tảng kiến thức liên quan về 

học xếp hạng, mô hình chủ đề ẩn và luật kết hợp. Đồng thời, chúng tôi trình bày thuật 

toán học xếp hạng, phương pháp mô hình chủ đề ẩn cũng như thuật toán tìm luật kết hợp 

được lựa chọn để xây dựng mô hình xếp hạng dòng.
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Chương 2.  

 

CÁC PHƯƠNG PHÁP HỌC XẾP HẠNG, 

MÔ HÌNH CHỦ ĐỀ ẨN VÀ LUẬT KẾT 

HỢP 

Chương này trình bày các nội dung nền tảng liên quan tới mô hình giải quyết bài 

toán. Mục đầu tiên trình bày nội dung cơ bản về xếp hạng dòng, các phương pháp học 

xếp hạng và các phương pháp đánh giá xếp hạng. Mục tiếp theo giới thiệu phương pháp 

làm giàu đặc trưng dựa trên mô hình chủ đề ẩn. Mục sau đó trình bày luật kết hợp và 

thuật toán sinh luật kết hợp. Mục cuối cùng trình bày nội dung ý tưởng khai thác đặc 

trưng chủ đề ẩn và đặc trưng độ ảnh hưởng của người dùng dựa trên luật kết hợp trong 

học xếp hạng dòng của mô hình xếp hạng do luận văn đề xuất. 

2.1. Một số nội dung cơ bản về Xếp hạng dòng 

2.1.1. Giới thiệu 

Xếp hạng nói chung được hiểu là sự sắp xếp. Nhiều ứng dụng, phần mềm có sự 

sắp xếp, đơn giản như MS Excel, MS Dos, sự sắp xếp theo chiều tăng hay giảm của các 

dữ liệu... hay phức tạp hơn, trong các máy tìm kiếm, sắp xếp các kết quả trả về sao cho 

phù hợp... Đặc biệt, sắp xếp các dòng thông tin mới (tweet mới) trên mạng xã hội Twitter 

trên timelines của mỗi người dùng mang tính cá nhân và tư vấn cao. Đây chính là Xếp 

hạng dòng và cũng được coi là Xếp hạng đối tượng (với đối tượng là Tweet). Công việc 

thiết yếu là sắp xếp các đối tượng tweet của mỗi người dùng theo sự giảm dần mức độ 

quan tâm của mỗi người dùng đó. Mỗi đối tượng tweet cần xác định giá trị thứ hạng thể 

hiện mức độ quan tâm của người dùng với nó. Do vậy, để xếp hạng các đối tượng, ta 

cần xác định hàm tính giá trị thứ hạng, gọi là hàm tính hạng. Mỗi đối tượng gồm có các 

đặc trưng là những chi tiết của bản thân đối tượng đó. Hàm tính hạng là sự kết hợp của 

các đặc trưng này. 
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2.1.2. Học xếp hạng 

Học xếp hạng là một loại học máy giám sát hoặc bán giám sát, trong đó mục tiêu 

là để tự động xây dựng một mô hình xếp hạng từ dữ liệu huấn luyện là tập dữ liệu đã có 

xếp hạng đúng. Học xếp hạng là một trong các phương pháp điển hình trong việc xếp 

hạng đối tượng đang nhận được khá nhiều sự quan tâm của các nhà nghiên cứu. Như đã 

giới thiệu, chúng tôi sử dụng học xếp hạng cho bài toán đặc biệt Xếp hạng dòng (không 

có câu truy vấn) với giả thiết tất cả các tweet mới tương ứng với tập kết quả trả về với 

một câu truy vấn.  

Như đã đề cập trong [1], các thuật toán học xếp hạng đều có hai nhiệm vụ chính: 

(1) xây dựng hàm tính hạng, (2) tính toán thứ hạng của đối tượng mới. Các nhiệm vụ có 

đầu vào và đầu ra khác nhau, cụ thể như sau: 

 Xây dựng hàm tính hạng 

o Đầu vào:   Tập các đối tượng có sẵn thứ tự đúng và các đặc trưng 

o Đầu ra:  Hàm tính hạng 

 Tính toán thứ hạng đối tượng mới 

o Đầu vào:  Tập đối tượng mới và hàm tính hạng 

o Đầu ra: Thứ hạng của mỗi đối tượng 

Hàm tính hạng thu được từ các thuật toán học được sử dụng để tính hạng cho các 

tài liệu mới: cho một tập các đối tượng mới cần được sắp xếp thứ tự, hàm tính hạng thu 

được sẽ tính toán ra thứ hạng của mỗi đối tượng trong danh sách đó. Để biết được độ 

chính xác của hàm tính hạng này, tập dữ liệu kiểm tra được sử dụng. Các độ chính xác 

thu được nhờ việc áp dụng các phương pháp đánh giá xếp hạng. 

Một số hướng tiếp cận của học xếp hạng. 

TY. Liu [4] đã phân tích các thuật toán học xếp hạng và chỉ ra sự phân chia các 

thuật toán đó theo các hướng tiếp cận như sau: 

 Hướng tiếp cận Pointwise 

Theo hướng này, các đối tượng xi trong dữ liệu học có một điểm số hay thứ 

tự yi. Tiếp đó, học xếp hạng có thể được xấp xỉ bởi hồi quy (hồi quy có thứ 

tự). Với D = {(xi, yi)}, hàm tính hạng h( xi ) thỏa mãn, r(xi) = yi. Một số thuật 

toán học xếp hạng như: OPRF [4], SLR [19]… 

 Hướng tiếp cận Pairwise  

Có D = {(xi, xj)} là tập các cặp đối tượng được sắp thứ tự, với mỗi cặp (xi, 

xj) có thứ hạng của xi cao hơn thứ hạng của xj, hay xi phù hợp hơn xj: xi> xj). 

Tìm r(x): 

∀(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) ∈ 𝑆 𝑐ó 𝑥𝑖 > 𝑥𝑗  𝑡ℎì 𝑟(𝑥𝑖) > 𝑟(𝑥𝑗) 

Một số thuật toán học xếp hạng như SVM-rank, RankRLS … 

http://translate.googleusercontent.com/translate_c?depth=1&ei=aLo4UYvBCOeRiQeE6IDwCw&hl=vi&prev=/search%3Fq%3Dlearn%2Bto%2Brank%26hl%3Dvi%26biw%3D1366%26bih%3D643&rurl=translate.google.com.vn&sl=en&u=http://en.wikipedia.org/wiki/Supervised_learning&usg=ALkJrhh0Riih7suLWtPSSXjvw4h9NbeYdg
http://translate.googleusercontent.com/translate_c?depth=1&ei=aLo4UYvBCOeRiQeE6IDwCw&hl=vi&prev=/search%3Fq%3Dlearn%2Bto%2Brank%26hl%3Dvi%26biw%3D1366%26bih%3D643&rurl=translate.google.com.vn&sl=en&u=http://en.wikipedia.org/wiki/Semi-supervised_learning&usg=ALkJrhjcjhO-E0SYOtmZk3FDfW4N56vNYA
http://translate.googleusercontent.com/translate_c?depth=1&ei=aLo4UYvBCOeRiQeE6IDwCw&hl=vi&prev=/search%3Fq%3Dlearn%2Bto%2Brank%26hl%3Dvi%26biw%3D1366%26bih%3D643&rurl=translate.google.com.vn&sl=en&u=http://en.wikipedia.org/wiki/Ranking_function&usg=ALkJrhhVTm_HBTaricJQriW1Rt3NVBbjHA
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 Hướng tiếp cận Listwise 

Các thuật toán theo hướng này cố gắng trực tiếp sắp xếp tất cả các đối tượng 

trong dữ liệu học. Điều này thực sự khó khăn. Khi thứ hạng của K đối tượng 

đầu tiên được xác định thì tất cả các đối tượng khác đều có hạng thấp hơn. 

Với D = {x1, x2…, xm} có sắp thứ tự: x1 > x2 >… > xm, tìm hàm tính hạng 

r(x) sao cho r(x1) > r(x2)> … > r(xm). Một số thuật toán học xếp hạng như 

ListMLE, PermuRank … 

Sử dụng phương pháp học xếp hạng để xây dựng mô hình tính hạng, cần xây dựng 

tập dữ liệu huấn luyện là đầu vào của quá trình học. Việc xây dựng cũng như định dạng 

của dữ liệu huấn luyện, luận văn sẽ đề cập trong phần sau. Ngay sau đây, chúng tôi sẽ 

nói về các thuật toán học xếp hạng cụ thể như SVM-rank và CRR. Thuật toán SVM-rank 

là một thuật toán khá phổ biến và thuật toán CRR là kết quả của ý tưởng kết hợp thuật 

toán xếp hạng (SVM-rank) với hồi quy tuyến tính. Để hiểu hơn về sự kết hợp trong 

CRR, chúng tôi nghiên cứu và áp dụng thuật toán này vào mô hình đề xuất của mình để 

xây dựng mô hình tính hạng cho mỗi người dùng. 

2.1.3. Các phương pháp học xếp hạng điển hình 

2.1.3.1. Phương pháp SVM-rank 

Xếp hạng SVM (SVM-rank) [20] là một ứng dụng của máy véc-tơ hỗ trợ (Support 

vector machine) được sử dụng để giải quyết bài toán xếp hạng bằng việc sử dụng thuật 

toán học giám sát SVM. SVM-rank được Joachims công bố năm 2002 với mục đích cải 

thiện hiệu suất của các công cụ tìm kiếm trên Internet. SVM-rank là thuật toán học xếp 

hạng theo hướng tiếp cận pairwise. Chẳng hạn, ta có tập sắp thứ tự D = {(d1, 3), (d2, 1), 

(d3, 1)}, khi đó có các cặp so sánh thứ tự (d2, d1) và (d3, d1), cặp (d2, d3) không xác định 

thứ tự so sánh.  

Giải quyết bài toán theo hướng tiếp cận Pairwise, xếp hạng được đưa về bài toán 

phân lớp cho từng cặp đối tượng. Với X là tập các đặc trưng của từng đối tượng và R là 

tập các thứ hạng, ta có ánh xạ thể hiện hàm tính hạng: 𝑋 → 𝑅 , 𝑥𝑖 >  𝑥𝑗 ↔ 𝑟(𝑥𝑖) > 𝑟( 𝑥𝑗)  

 𝑟(𝑥) =  𝑤𝑇𝑥 (2.1) 

Tư tưởng chính của SVM [21] là xác định biên (siêu phẳng) chia không gian các 

đối tượng cần xếp hàng thành hai nửa và tìm siêu phẳng tốt nhất (tối ưu) mà khoảng 

cách từ siêu phẳng tới đối tượng gần nhất trong cả 2 tập phân chia là lớn nhất. 

Với dữ liệu có thể phân tách tuyến tính, siêu phẳng có dạng:  𝑤𝑇𝑥 + 𝑏 = 0. Từ 

đây, có thể thấy mối quan hệ giữa hàm tính hạng 𝑟(𝑥) và siêu phẳng. Do đó, dựa vào 

phương pháp SVM, tìm được siêu phẳng sẽ suy ra hàm tính hạng 𝑟(𝑥). Đây chính là tư 

tưởng chính của SVM-rank. 



20 

 

Các công cụ SVMlight, SVMrank do T. Joachims cung cấp2 cho người dụng lựa chọn 

học xếp hạng đối tượng dựa vào phương pháp này.   

Nhiều phương pháp dựa vào tối ưu SVM, chẳng hạn [5, 22]…Trong [5], sự kết 

hợp xếp hạng dựa trên SVM-rank với hồi quy, Sculley đưa ra thuật toán CRR sẽ được 

trình bày trong phần tiếp theo. 

2.1.3.2. Phương pháp CRR 

Trong [5], D.Sculley đưa ra nhận định rằng mô hình hồi quy tốt sẽ cho xếp hạng 

tốt, nhưng mô hình hồi quy chưa thực sự hoàn hảo có thể dẫn tới hiệu quả của xếp hạng 

là không tốt. Tương tự với mô hình xếp hạng, trong trường hợp không tốt, mô hình xếp 

hạng có thể cho kết quả không cao. Tác giả tìm ra phương pháp kết hợp cho hiệu quả 

tốt ở cả hồi quy và xếp hạng. Tư tưởng chính của phương pháp này là xây dựng mô hình 

tính hạng dựa trên mô hình hồi quy tuyến tính và mô hình tính hạng pairwise (sử dụng 

SVM-rank): 

 Phương thức hồi quy 

Mục tiêu của hồi quy có giám sát là học mô hình w để dự đoán giá trị mục tiêu 

thực 𝑦′ ∈ 𝑅 cho véc-tơ đặc trưng x, sử dụng hàm dự đoán f(w,x), có sai số nhỏ và hàm 

loss function l(y,y’) (loss function là hàm tính độ sai lệch giữa y và y’). 

 Mục tiêu để rủi ro cho mô hình là thấp nhất là làm cho sai số nhỏ, với loss function 

được cho bởi công thức:  

 𝐿(𝑤, 𝐷) =
1

|𝐷|
∑ 𝑙(𝑦, 𝑓(𝑤, 𝑥))

(𝑥,𝑦,𝑞)∈𝐷)

 (2.2) 

Ở đây, l(y,y’) là hàm sai số cho từng đối tượng và được tính theo hàm logistic loss [5, 

23], với y’ = f(w,x) và y là giá trị đúng của x.  

Công thức thể hiện sai số nhỏ nhất với mô hình w như sau: 

 𝑚𝑖𝑛𝑤∈𝑅𝑚𝐿(𝑤, 𝐷) + 


2
||𝑤||

2

2
 (2.3) 

Logistic loss [5, 23] thường được sử dụng trong hồi quy tuyến tính, phương thức 

này thường sử dụng trong phân lớp, nhưng nó cũng có thể là phương thức cho hồi quy 

trong việc dự đoán giá trị thực. Logistic loss như sau:  

 𝑦 ∈ [0,1], 𝑦′ ∈ [0,1] , 𝑙(𝑦, 𝑦′) = 𝑦𝑙𝑜𝑔𝑦′ + (1 − 𝑦) log(1 − 𝑦′). (2.4) 

                                              
2 https://www.cs.cornell.edu/people/tj/svm_light/svm_rank.html  

https://www.cs.cornell.edu/people/tj/svm_light/svm_rank.html
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Đây cũng là hàm lồi và Hàm dự đoán (𝑤, 𝑥) =
1

1+𝑒−(𝑤,𝑥)
 . Hàm biến đổi khi tính theo 

hướng Pairwise là 𝑡(𝑦) =  
1+𝑦

2
. Giá trị của t (y – y’) luôn nằm trong [0, 1] khi y, y’ cũng 

thuộc đoạn đó.  

 Phương thức xếp hạng. 

Mục tiêu của phương thức này là học mô hình w với mức độ sai số nhỏ trong tập 

dữ liệu D, sử dụng hàm dự đoán f(w,x) cho mỗi véc-tơ đặc trưng trong tập đó, đối với 

loss function trên cơ sở xếp hạng. Học xếp hạng theo hướng tiếp cận Pairwise được tác 

giả lựa chọn và sử dụng SVM-rank. 

Có tập dữ liệu D, tập huấn luyện D, ta mở rộng tới tập P là các tập các cặp ứng viên. 

Quá trình học sẽ thực hiện với tập P các cặp véc-tơ đó. 

Các cặp ứng viên có dạng (a, ya, qa), (b, yb, qb) với ya ≠ yb và qa ≠ qb. Nếu ya > yb, 

thì a phù hợp hơn b, tương đương với thứ hạng của a trước thứ hạng của b. Với tập dữ 

liệu cho trước Dlearn, |P| = O( |D|2 ), nhưng kết quả có thể là |P| << O( |D|2 ).  

Với tập P như trên, cần tìm mô hình w tối ưu hàm mục tiêu Pairwise, thể hiện trong 

công thức:  

 𝑚𝑖𝑛𝑤∈𝑅𝑚𝐿(𝑤, 𝑃) +  


2
||𝑤||2

2 (2.5) 

Ở đây, loss function L (w, P) được định nghĩa qua các cặp véc-tơ khác nhau từ P: 

 𝐿(𝑤, 𝑃) =
1

|𝑃|
∑ 𝑙(𝑡(𝑦𝑎 − 𝑦𝑏), 𝑓(𝑤, 𝑎 − 𝑏))

(((𝑎,𝑦𝑎,𝑞𝑎),(𝑏,𝑦𝑏,𝑞𝑏))∈𝑃)

 (2.6) 

Hàm biến đổi t(y) sẽ trả ra một giá trị chênh lệch y, hàm l được tính theo square loss [5]. 

Square loss thể hiện sự chênh lệch giữa giá trị đúng y và giá trị dự đoán y’ theo 

hàm bình phương: 𝑙(𝑦, 𝑦′) = (𝑦 − 𝑦′)2. Đây là một hàm lồi và hàm biến đổi t(y) được 

xác định: 𝑡(𝑦) = 𝑦. Hàm dự đoán 𝑓(𝑥) = (𝑤, 𝑥) 

 Sự kết hợp xếp hạng và hồi quy. 

Phương pháp kết hợp xếp hạng và hồi quy nhằm tối ưu kết quả với sai số hồi quy 

L (w, D) và sai số xếp hạng Pairwise L (w, P). Sự kết hợp thể hiện trong biểu thức:  

𝑚𝑖𝑛

𝑤 ∈ 𝑅𝑚

𝛼𝐿(𝑤, 𝐷) + (1 − 𝛼)𝐿(𝑤, 𝑃) +

2

||𝑤||2
2 

 
 

Tham số 𝛼 ∈ [0, 1] thể hiện sự điều chỉnh qua lại giữa sai số hồi quy và sai số xếp 

hạng pairwise. Nếu lấy 𝛼 =  1 sẽ trở về hồi quy chuẩn, lấy 𝛼 = 0 sẽ trờ về vấn đề xếp 

hạng pairwise thông thường và không có sự kết hợp nào giữa hồi quy và xếp hạng trong 

các trường hợp này. Thuật toán D. Sculley đưa ra (thuật toán CRR) được trình bày  như 

Hình 2.1: 
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Cho trước: α, , dữ liệu huấn luyện D và số lần lặp t. 

 

Hình 2.1. Thuật toán CRR [5] 

Thuật toán thuần cho việc tối ưu sự kết hợp sẽ liệt kê đầy đủ tập các cặp ứng viên 

P. Số thành phần thuộc P là bình phương số thành phần thuộc D hay |P|=|D|2 nên khó 

thực hiện ở tập dữ liệu lớn. T. Joachims [22] đã đưa ra phương thức cho độ phức tạp 

O(|D|log|D|). 

Thuật toán đưa ra phương thức tối ưu sự kết hợp hồi quy và xếp hạng sử dụng 

phương pháp Stochastic gradient descent [5]. Phương pháp này giúp tối thiểu hàm mục 

tiêu, vấn đề xuất hiện trong học mô hình.  

Phương thức StochasticGradientStep trả ra kết quả khác nhau với các hàm sai số 

khác nhau. Chẳng hạn, với square loss, y  R, phương thức này trả ra (1 − 
𝑖
)𝑤𝑖−1 +


𝑖
𝑥(𝑦 − (𝑤𝑖−1, 𝑥)). Với logistic loss, giả sử y{0,1}, phương thức trả ra 

(1 − 
𝑖
)𝑤𝑖−1 + 

𝑖
𝑥 (𝑦 −

1

1+𝑒−(𝑤𝑖−1,𝑥)
 ). 

Như vậy, mô hình w được trả ra là mô hình học tính hạng.  

𝑤𝑜 ← ∅ 

𝑓𝑜𝑟 𝑖 = 1 𝑡𝑜 𝑡 

𝑙ấ𝑦 𝑛𝑔ẫ𝑢 𝑛ℎ𝑖ê𝑛 𝑠ố 𝑧 𝑡ừ [0,1] 

𝑖𝑓 𝑧 <  𝛼 𝑡ℎ𝑒𝑛 

(𝑥, 𝑦, 𝑞) ← 𝑅𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚𝐸𝑥𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒(𝐷) 

𝑒𝑙𝑠𝑒 

((𝑎, 𝑦𝑎 , 𝑞), (𝑏, 𝑦𝑏 , 𝑞))  ← 𝑅𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚𝐶𝑎𝑛𝑑𝑖𝑑𝑎𝑡𝑒𝑃𝑎𝑖𝑟(𝑃) 

𝑥 ← (𝑎 − 𝑏) 

𝑦 ← 𝑡(𝑦𝑎 − 𝑦𝑏) 

𝑒𝑛𝑑 𝑖𝑓 


𝑖

←
1

𝑖
 

𝑤𝑖 ← 𝑆𝑡𝑜𝑐ℎ𝑎𝑠𝑡𝑖𝑐𝐺𝑟𝑎𝑑𝑖𝑒𝑛𝑡𝑆𝑡𝑒𝑝(𝑤𝑖−1, 𝑥, 𝑦, ,
𝑖
) 

𝑒𝑛𝑑 𝑓𝑜𝑟 

𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛 𝑤𝑡 



23 

 

2.1.4. Phương pháp đánh giá xếp hạng dòng 

Để đánh giá chất lượng một xếp hạng, không chỉ các độ đo thông dụng trong học 

máy như độ chính xác (precision), độ hồi tưởng (recall), độ đo F không sử dụng mà độ 

đo Rooted Mean Squared Error (RMSE) – được dùng để đo độ chính xác của giá trị dự 

đoán - cũng vậy. Các bài về lọc cộng tác như [24, 25, 26], cũng thảo luận về các mặt 

hạn chế của các loại thước đo này. L. Hong và cộng sự [14] đã phân tích và lựa chọn 

các thước đo phổ biến dựa trên xếp hạng trong thu hồi thông tin (Information Retrieval). 

Đó là độ chính xác mức k (Precision@K – P@K) và độ chính xác trung bình (Mean 

Average Precision – MAP). Trong luận văn, chúng tôi cũng sử dụng các độ đo này để 

đánh giá mô hình xếp hạng. 

Trước khi trình bày các thước đo, chúng tôi đưa ra một ví dụ; sau đó vừa trình bày 

vừa thực hiện đánh giá với các thước đo đó. 

Ví dụ:  Giả sử 6 đối tượng được xếp hạng tương ứng là: c, a, e, b, d 

Một xếp hạng của các đối tượng cần đánh giá là: c, b, e, a, d. 

 Độ chính xác mức K: P@K 

Độ chính xác xếp hạng ở mức K - Precision@K (P @K): độ chính xác của K đối 

tượng đầu bảng xếp hạng. Xác định số đối tượng đúng ở K vị trí đầu tiên của xếp hạng 

và gọi là Match@K, và độ chính xác mức K: 

 P@K =  
Match@K

K
 (2.7) 

Với ví dụ trên ta có: P@1 = 1/1, P@2 = 1/2, P@3 = 2/3; P@4 = 2/4; P@5 = 3/5; 

 Độ chính xác trung bình: MAP 

Độ chính xác trung bình là giá trị trung bình của các P@K tại các mức K có đối 

tượng đúng. Gọi I(K) là hàm xác định đối tượng ở vị trí hạng K nếu đúng I(K) =1 và 

ngược lại I(K) = 0. Độ chính xác trung bình: 

 𝐴𝑃 =
∑ 𝑃@𝐾 × 𝐼(𝐾)𝑛

𝐾=1

∑ 𝐼(𝑗)𝑛
𝑗=1

 (2.8) 

Với n là số đối tượng được xét. 

MAP là độ chính xác trung bình trên N xếp hạng. (N truy vấn, mỗi truy vấn có một 

thứ tự xếp hạng kết quả tương ứng). MAP được tính như sau: 
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 𝑀𝐴𝑃 =
∑ 𝐴𝑃𝑖

𝑁
𝑖=1

𝑁
 (2.9) 

Với ví dụ trên (N = 1), ta có 𝑀𝐴𝑃 = 𝐴𝑃1 =  
1

3
(

1

1
+

2

3
+

3

5
) ≈ 0.67 

2.2. Mô hình chủ đề ẩn 

2.2.1. Giới thiệu 

Mô hình chủ đề ẩn [6] là mô hình xác suất phân phối các chủ đề ẩn trên mỗi tài 

liệu. Chúng được xây dựng dựa trên ý tưởng rằng mỗi tài liệu có một xác suất phân phối 

vào các chủ đề, và mỗi chủ đề là sự phân phối kết hợp giữa các từ khóa. Hay nói cách 

khác, ý tưởng cơ bản là dựa trên việc coi tài liệu là sự pha trộn của các chủ đề. Biểu diễn 

các từ và tài liệu dưới dạng phân phối xác suất có lợi ích rất lớn so với không gian vector 

thông thường. 

Ý tưởng của các mô hình chủ đề ẩn là xây dựng những tài liệu mới dựa theo phân 

phối xác suất. Trước hết, để tạo ra một tài liệu mới, cần chọn ra một phân phối những 

chủ đề cho tài liệu đó, điều này có nghĩa tài liệu được tạo nên từ những chủ đề khác 

nhau, với những phân phối khác nhau. Tiếp đó, để sinh các từ cho tài liệu ta có thể lựa 

chọn ngẫu nhiên các từ dựa vào phân phối xác suất của các từ trên các chủ đề. Một cách 

hoàn toàn ngược lại, cho một tập các tài liệu, có thể xác định một tập các chủ đề ẩn cho 

mỗi tài liệu và phân phối xác suất của các từ trên từng chủ đề. Nhận thấy sự phù hợp 

của khía cạnh này, luận văn sử dụng chúng cho mô hình đề xuất. 

Sử dụng mô hình chủ đề ẩn để biết được xác suất các chủ đề ẩn trong tweet đang 

xét. Xác suất đó được biểu diễn theo vectorr thể hiện sự phân bố nội dung của tweet trên 

các chủ đề theo xác suất. Từ đó, sử dụng vector này làm đặc trưng nội dung cho tweet 

để xếp hạng.  

2.2.2. Phương pháp mô hình chủ đề ẩn 

Hai phân tích chủ đề sử dụng mô hình ẩn là Probabilistic Latent Semantic Analysis 

(pLSA) và Latent Dirichlet Allocation (LDA): 

 pLSA là một kỹ thuật thống kê nhằm phân tích những dữ liệu xuất hiện đồng thời 

[7]. Phương pháp này được phát triển dựa trên LSA [6], mặc dù pLSA là một 

bước quan trọng trong việc mô hình hóa dữ liệu văn bản, tuy nhiên nó vẫn còn 

chưa hoàn thiện ở chỗ chưa xây dựng được một mô hình xác suất tốt ở mức độ 

tài liệu. Điều đó dẫn đến vấn đề gặp phải khi phân phối xác suất cho một tài liệu 

nằm ngoài tập dữ liệu học, ngoài ra số lượng các tham số có thể tăng lên một 

cách tuyến tính khi kích thước của tập dữ liệu tăng. 
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 LDA là một mô hình sinh xác suất cho tập dữ liệu rời rạc dựa trên phân phối 

Dirichlet, được D. M. Blei và cộng sự phát triển vào năm 2003 [6, 27]. LDA được 

xây dựng dựa trên ý tưởng: mỗi tài liệu là sự trộn lẫn của nhiều chủ đề (topic).  

LDA là một mô hình hoàn thiện hơn so với PLSA và có thể khắc phục được những 

nhược điểm đã nêu trên. Do đó, chúng tôi chọn loại mô hình chủ đề ẩn này để sử dụng 

trong việc xây dựng mô hình tính hạng dòng của luận văn. 

Về bản chất, LDA là một mô hình Bayes phân cấp 3 mức (mức kho ngữ liệu, mức 

tài liệu và mức từ ngữ). Mỗi tài liệu trong tập hợp được coi là một hỗn hợp xác định trên 

tập cơ bản các chủ đề. Mỗi chủ đề là một hỗn hợp không xác định trên tập cơ bản các 

xác suất chủ đề. Về khía cạnh mô hình hóa văn bản, các xác suất chủ đề là một biểu diễn 

cụ thể, rõ ràng cho một tài liệu. Dưới đây, luận văn sẽ trình bày những nét cơ bản về mô 

hình sinh trong LDA. 

 Mô hình sinh trong LDA 

Cho trước tập M tài liệu D = {d1, d2…dM}, trong đó tài liệu thứ m gồm Nm từ, từ 

wi được rút ra từ tập các thuật ngữ {t1, t2…tV), V là số các thuật ngữ. 

Quá trình sinh trong mô hình LDA diễn ra như sau:  

 Mô hình LDA sinh các từ wm,n có thể quan sát, các từ này được phân chia 

về các tài liệu.  

 Với mỗi tài liệu, một tỉ lệ chủ đề 𝜗m được chọn từ phân bố Dirichlet 

(Dir(�⃗�)), từ đó, xác định các từ thuộc chủ đề cụ thể.  

 Sau đó, với mỗi từ thuộc tài liệu, chủ đề của từ đó được xác định là một chủ 

đề cụ thể bằng cách lấy mẫu từ phân bố đa thức (Mult(𝜗m)).  

 Cuối cùng, từ phân bố đa thức (Mult(�⃗⃗�zm,n)), một từ cụ thể wm,n được sinh 

ra dựa trên chủ đề đã được xác định. Các chủ đề �⃗⃗�zm,n được lấy mẫu một 

lần trong toàn kho ngữ liệu. 
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Hình 2.2. Mô hình biểu diễn của LDA [27] 

 Các khối vuông trong hình trên biểu diễn các quá trình lặp. 

 Các tham số đầu vào bao gồm: 

 𝛼 và 𝛽: tham số mức tập hợp kho ngữ liệu 

 𝜗m: phân bố chủ đề trên tài liệu m (tham số mức tài liệu) 

 Và Θ = {𝜗m}m=1
M: ma trận M x K 

 𝑧m,n: chỉ số chủ đề của từ thứ n trong tài liệu m (biến mức từ ngữ) 

 �⃗⃗�zm,n: phân bố thuật ngữ trên chủ đề cụ thể zm,n 

 Và Φ = {�⃗⃗�k}k=1
K: ma trận K x V 

 𝑤m,n: từ thứ n của văn bản n (biến mức từ ngữ) 

 𝑀: số lượng các tài liệu 

 𝑁m: số lượng từ trong tài liệu m (độ dài của văn bản sau khi đã loại 

bỏ stop word) 

 𝐾: số lượng các chủ đề ẩn 

 𝐷𝑖𝑟𝑣à𝑀𝑢𝑙𝑡: phân bố Dirichlet và phân bố đa thức 

Vì 𝑤m,n phụ thuộc điều kiện vào phân bố �⃗⃗�k và𝑧m,n phụ thuộc vào phân bố 𝜗m, xác 

suất để một chỉ mục chủ đề 𝑤m,nlà một từ t nằm trong phân bố chủ đề trên tài liệu 𝜗m và 

phân bố từ trên chủ đề (Φ) là: 

 p(𝑤m,n = t|𝜗m, Φ) = ∑ 𝑝( 𝑤m,n = t|�⃗⃗�k) p(𝑧m,n = k|𝜗m) (2.10) 

Với xác suất của mỗi thuật ngữ, ta có thể xác định được xác suất chung của tất cả 

các biến đã biết và biến ẩn với các tham số Dirichlet cho trước: 
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 𝑝(𝑑m, 𝑧m, 𝜗m, Φ|�⃗�, 𝛽) = 𝑝(Φ|𝛽) ∏ 𝑝(𝑤𝑁_𝑚
𝑛=1 m,n|�⃗⃗�zm,n)𝑝(𝑧m,n|𝜗m) 𝑝(𝜗m|�⃗�) (2.11) 

Tính tích phân trên 𝜗m, Φ và tổng trên 𝑧m, ta xác định được xác suất của tài liệu 

𝑑m. Khi đã có xác suất của mỗi tài liệu 𝑝(𝑑m|�⃗�, 𝛽), xác suất của cả kho ngữ liệu D = {d1, 

d2, …, dM} là tích của tất cả các xác suất của tất cả các tài liệu nằm trong đó: 

 𝑝(𝐷|�⃗�, 𝛽) = ∏ 𝑝(𝑀
𝑛=1 𝑑m|�⃗�, 𝛽) (2.12) 

 Ước lượng tham số và suy luận thông qua Gibbs Sampling cho mô hình LDA 

Ước lượng tham số cho mô hình LDA bằng tối ưu hóa một cách trực tiếp và chính 

xác suất của toàn bộ tập dữ liệu là khó có thể thực hiện. Một giải pháp đã được đề ra là 

sử dụng phương pháp ước lượng xấp xỉ như phương pháp biến phân [6] và lấy mẫu 

Gibbs [28]. Lấy mẫu Gibbs được xem là một thuật toán nhanh, đơn giản và hiệu quả để 

huấn luyện LDA. 

Một chủ đề được gán cho một từ cụ thể được lấy mẫu theo phân bố đa thức sau: 

 𝑝(𝑧𝑖 = 𝑘|𝑧¬𝑖 , �⃗⃗⃗�) =
𝑛𝑘,¬𝑖

(𝑡)
+ 𝛽𝑡

[∑ 𝑛𝑘

(𝑣)
+ 𝛽𝑣

𝐾
𝑣=1 ] − 1

𝑛𝑚,¬𝑖
(𝑘)

+ 𝛼𝑘

[∑ 𝑛𝑚
(𝑗)

+ 𝛼𝑗
𝐾
𝑗=1 ] − 1

 (2.13) 

Trong đó: 

 𝑛𝑘,¬𝑖
(𝑡)

  là số lần từ t được gán cho chủ đề k, không tính đến lần gán hiện thời; 

 [∑ 𝑛𝑘
(𝑣)

− 1𝑉
𝑣=1 ] là số từ được gán cho chủ đề k, không tính lần gán hiện 

thời; 

 𝑛𝑚,¬𝑖
(𝑘)

 là số từ trong tài liệu m được gán cho chủ đề k, không tính lần gán 

hiện thời; 

 [∑ 𝑛𝑚
(𝑗)

− 1𝐾
𝑗=1 ] là số từ trong tài liệu m, không kể từ t.  

Sau khi lấy mẫu Gibbs, giá trị các tham số được xác định, các phân phối ẩn được 

tính như sau: 

 𝜑𝑘,𝑡 =
𝑛𝑘

(𝑡)
+ 𝛽𝑡

∑ 𝑛𝑘

(𝑣)
+ 𝛽𝑣

𝑉
𝑣=1

 (2.14) 

 𝜗𝑚,𝑘 =
𝑛𝑚

(𝑘)
+ 𝛼𝑘

∑ 𝑛𝑚
(𝑗)

+ 𝛼𝑗
𝐾
𝑗=1

 (2.15) 

Với mô hình chủ đề ẩn LDA, cho trước một tập các văn bản, LDA tìm xem topic 

model nào đã sinh ra tập các văn bản trên. Bao gồm: 

 Tìm phân phối xác suất trên tập từ đối với mỗi topic  
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 Tìm phân phối topic của mỗi tài liệu  

Trong luận văn, chúng tôi sử dụng phân phối topic của mỗi tài liệu được tìm ra từ 

LDA để làm đặc trưng nội dung cho việc xây dựng tập huấn luyện cho quá trình học của 

phương pháp học xếp hạng. 

2.3. Luật kết hợp 

2.3.1. Giới thiệu 

Luật kếp hợp (Association Rule - AR) là lớp các quy tắc quan trọng trong khai phá 

dữ liệu, được R. Agarwal và cộng sự giới thiệu năm 1993 [29]. Khai phá luật kết hợp 

được xem là một nhiệm vụ khai phá dữ liệu cơ bản. Mục đích của khai phá luật kết hợp 

là tìm ra các mối quan hệ đồng xảy ra trong khối lượng lớn dữ liệu. Luật kết hợp không 

chỉ ứng dụng rộng rãi trong phân tích dữ liệu thị trường [11], mà còn được ứng dụng 

trong tìm những người dùng có độ ảnh hưởng lớn tới các người dùng khác trên mạng xã 

hội [10].  

Các khái niệm cơ bản của luật kết hợp được tóm tắt như dưới đây. 

Cho tập các giao dịch (transactiones) 𝑇 = {𝑡1, 𝑡2, … , 𝑡𝑛}, và tập các đối tượng 

(item) 𝐼 = {𝑖1, 𝑖2, … , 𝑖𝑚}. Mỗi giao dịch 𝑡𝑖 là tập các item với 𝑡𝑖 ⊆ 𝐼. 

 Những luật kết hợp này có dạng 𝑋 → 𝑌, 𝑣ớ𝑖 𝑋 ⊆ 𝐼, 𝑌 ⊆ 𝐼, 𝑣à 𝑋 ∩ 𝑌 = ∅ 

𝑋 (hoặc 𝑌) là một nhóm các item và được gọi là itemset. Một itemset gồm k itemes 

gọi là k-itemset. 

Để đo lường luật kết hợp, độ hỗ trợ (support) và độ tin cây (confidence) là 2 tham 

số được sử dụng. 

Độ hỗ trợ (Support) của luật kết hợp X→Y là tần suất của giao dịch chứa tất cả 

các item trong cả hai tập X và Y.  

 𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 =
(𝑋  𝑌). 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡

𝑛
 (2.16) 

Trong đó:  

𝑛 là tổng số giao dịch. 

(𝑋  𝑌). 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡 là số giao dịch có X và Y 

Độ tin cậy (confidence) của luật kết hợp là xác suất xảy ra Y khi đã biết X.  

 𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 =
(𝑋  𝑌). 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡

𝑋. 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡
 (2.17) 

Trong đó:  
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(𝑋  𝑌). 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡 là số giao dịch có X và Y 

𝑋. 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡 là số giao dịch có X 

Mục tiêu: Với cơ sở dữ liệu giao dịch T, khai phá luật kết hợp là tìm các luật kết 

hợp trong T thỏa mãn 2 tiêu chí minimum support (minsup) và minimum confidence 

(minconf). Nói cách khác, cần tìm các luật kết hợp AR sao cho 𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝐴𝑅) ≥ 𝑚𝑖𝑛𝑠𝑢𝑝 

và 𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒(𝐴𝑅) ≥ 𝑚𝑖𝑛𝑐𝑜𝑛𝑓. 

Minimum support và Minimum confidence gọi là các giá trị ngưỡng (threshold) và 

phải xác định trước khi sinh các luật kết hợp. 

Tập phổ biến là itemset mà tần suất xuất hiện của nó >= minsup. 

2.3.2. Thuật toán Apriori 

Thuật toán Apriori là một thuật toán phổ biến trong việc tìm tất cả các luật kết hợp 

thỏa mãn minsup và minconf trong một cơ sở dữ liệu giao dịch. Thuật toán bao gồm 2 

bước chính:  

Bước 1. Tạo tất cả các tập phổ biến: Một tập phổ biến là một tập các item có 

độ support lớn hơn hoặc bằng minsup 

Bước 2. Tạo tất cả các luật kết hợp mạnh từ các tập phổ biến trong bước 

1: Một luật kết hợp mạnh là luật có độ confidence lớn hơn hoặc bằng 

minconf 

Một tập phổ biến có k phần tử gọi là frequent k-itemset. Trong bước 1, thực hiện 

tìm frequent k+1-itemset từ frequent k-itemset. Trong bước 2, thực hiện tìm các luật kết 

hợp trong các frequent k-itemset với 𝑘 ≥ 2 

Chi tiết các bước được thể hiện ở các mục dưới đây. 

2.3.2.1. Tạo các tập phổ biến 

Thuật toán Apriori tìm tất cả tập phổ biến bằng cách sử dụng frequent k-itemset để 

tìm frequent (k+1)-itemset, cho đến khi không có frequent (k+n)-itemset được tìm thấy. 

Các bước chính như sau: 

1. Duyệt toàn bộ cơ sở dữ liệu giao dịch để có được độ support S của 1-itemset, 

so sánh S với minsup, để có được 1-itemset (L1) 

2. Sử dụng Lk-1 nối (join) Lk-1 … để sinh ra các ứng viên (candidate) k-itemset. 

Loại bỏ các ứng viên itemset không thể là tập phổ biến thu được các 

candidate k-itemset 

3. Duyệt toàn bộ cơ sở dữ liệu giao dịch để có được độ support của mỗi 

candidate k-itemset, so sánh S với minsup để thu được frequent k –itemset 

(Lk) 

4. Lặp lại từ bước 2 cho đến khi tập candidate itemset rống. 
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Mã giả tạo các tập phổ biến của thuật toán thể hiện trong Hình 2.3 và Hình 2.4. 

 

Hình 2.3. Thuật toán Apriori tạo các tập phổ biến [11] 

 

Hình 2.4. Hàm candidate-gen [11] 

𝑨𝒍𝒈𝒐𝒓𝒊𝒕𝒉𝒎 𝐴𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟𝑖(𝑇) 

1 𝐶1 ← 𝑖𝑛𝑖𝑡 − 𝑝𝑎𝑠𝑠(𝑇);    //the first pass over T 

2 𝐹1 ← {𝑓|𝑓 ∈ 𝐶1, 𝑓. 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡/𝑛 ≥ 𝑚𝑖𝑛𝑠𝑢𝑝}; //n is the no of transactions in T 

3 𝒇𝒐𝒓 (𝑘 = 2; 𝐹𝑘−1 ≠ ∅;  𝑘++) 𝒅𝒐  //subsequent passes over T  

4 𝐶𝑘 ← 𝑐𝑎𝑛𝑑𝑖𝑑𝑎𝑡𝑒 − 𝑔𝑒𝑛(𝐹𝑘−1); 

5 𝒇𝒐𝒓 𝑒𝑎𝑐ℎ 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑡 ∈ 𝑇 𝒅𝒐  //scan the data once 

6 𝒇𝒐𝒓 𝑒𝑎𝑐ℎ 𝑐𝑎𝑛𝑑𝑖𝑑𝑎𝑡𝑒 𝑐 ∈ 𝐶𝑘 𝒅𝒐 

7 𝒊𝒇 𝒄 𝒊𝒔 𝒄𝒐𝒏𝒕𝒂𝒊𝒏𝒆𝒅 𝒊𝒏 𝒕 𝒕𝒉𝒆𝒏 

8 𝒄. 𝒄𝒐𝒖𝒏𝒕 + +; 

9 𝒆𝒏𝒅𝒇𝒐𝒓 

10 𝒆𝒏𝒅𝒇𝒐𝒓 

11 𝐹𝑘 ← {𝑐 ∈ 𝐶𝑘| 𝑐. 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡/𝑛 ≥ 𝑚𝑖𝑛𝑠𝑢𝑝} 

12 𝒆𝒏𝒅𝒇𝒐𝒓 

13 𝒓𝒆𝒕𝒖𝒓𝒏 𝐹 ← 𝑈𝑘𝐹𝑘; 

𝑭𝒖𝒏𝒄𝒕𝒊𝒐𝒏 𝑐𝑎𝑛𝑑𝑖𝑑𝑎𝑡𝑒 − 𝑔𝑒𝑛(𝐹𝑘−1) 

1 𝐶1 ← ∅;      //initialize the set of candidates 

2 𝒇𝒐𝒓𝒂𝒍𝒍 𝑓1, 𝑓2 ∈ 𝐹𝑘−1    //find all pairs of frequent itemsets 

3 𝑤𝑖𝑡ℎ 𝑓1 = {𝑖1, … , 𝑖𝑘−2, 𝑖𝑘−1}  //that differ only in the last item 

4 𝑎𝑛𝑑 𝑓2 = {𝑖1, … , 𝑖𝑘−2, 𝑖𝑘−1
′ } 

5 𝑎𝑛𝑑 𝑖𝑘−1 < 𝑖𝑘−1
′  𝒅𝒐    //according to the lexicographic 

order 

6 𝑐 ← {𝑖1, … , 𝑖𝑘−2, 𝑖𝑘−1
′ }   //join the two itemsets 𝑓1 and 𝑓2 

7 𝐶𝑘 ← 𝐶𝑘 ∪ {𝑐};    //add the new itemset c to the 

candidate 

8 𝒇𝒐𝒓 𝑒𝑎𝑐ℎ (𝑘 − 1)-𝑠𝑢𝑏𝑠𝑒𝑡 𝑠 𝑜𝑓 𝑐 𝒅𝒐 

9 𝒊𝒇(𝑠 ∉ 𝐹𝑘−1) 𝒕𝒉𝒆𝒏 

10 𝑑𝑒𝑙𝑒𝑡𝑒 𝑐 𝑓𝑟𝑜𝑚 𝐶𝑘;   //delete c from the candidate 

11 𝒆𝒏𝒅𝒇𝒐𝒓 

12 𝒆𝒏𝒅𝒇𝒐𝒓 

13 𝒓𝒆𝒕𝒖𝒓𝒏 𝐶𝑘;     //return the generated candidates 
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2.3.2.2. Tạo luật kết hợp 

Sử dụng các tập phổ biến để tạo tất cả các luật kết hợp theo các bước chính sau: 

1. Với mỗi tập phổ biến f, chúng ta tìm tất cả tập con không rỗng của f.  

2. Với mỗi tập con 𝛼, chúng ta có rule (𝑓 − 𝛼) → 𝛼 nếu 𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 =

(𝑓. 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡)/((𝑓 − 𝛼). 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡) ≥ 𝑚𝑖𝑛𝑐𝑜𝑛𝑓. (Ở đây, 𝑓. 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡 hoặc (𝑓 −

𝛼). 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡 là độ support của 𝑓 hoặc (𝑓 − 𝛼)). 

Mã giả tạo các luật kết hợp thể hiện trong Hình 2.5. 

 

Hình 2.5. Thuật toán sinh luật kết hợp [11] 

2.4. Nhận xét và ý tưởng 

Như đã trình bày ở trên, học xếp hạng đang là giải pháp xếp hạng phổ biến trong 

những năm gần đây. Đến nay đã có rất nhiều công trình nghiên cứu về học xếp hạng và 

áp dụng với nhiều dữ liệu khác nhau từ kết quả tìm kiếm đến các văn bản… Với giả 

thiết cho bài toán Xếp hạng dòng: các dòng cập nhật trên trang người dùng tương đương 

𝑨𝑳𝒈𝒐𝒓𝒊𝒕𝒉𝒎 𝑔𝑒𝑛𝑅𝑢𝑙𝑒𝑠(𝑭)   //F is the set of all frequent itemset 

1 𝒇𝒐𝒓 𝑒𝑎𝑐ℎ 𝑓𝑟𝑒𝑞𝑢𝑒𝑛𝑡 𝑘 − 𝑖𝑡𝑒𝑚𝑠𝑒𝑡 𝑓𝑘 𝑖𝑛 𝐹, 𝑘 ≥ 2 𝒅𝒐 

2 𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 𝑒𝑣𝑒𝑟𝑦 1 − 𝑖𝑡𝑒𝑚 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑒𝑞𝑢𝑒𝑛𝑡 𝑟𝑢𝑙𝑒 𝑜𝑓 𝑓_𝑘  𝑤𝑖𝑡ℎ 𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 ≥

𝑚𝑖𝑛𝑐𝑜𝑛𝑓 𝑎𝑛𝑑 𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 ← 𝑓𝑘 . 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡/𝑛 //n is the total number of transactions in T 

3 𝐻1 ← {𝑐𝑜𝑛𝑠𝑒𝑞𝑢𝑒𝑛𝑡𝑠 𝑜𝑓 𝑎𝑙𝑙 1-𝑖𝑡𝑒𝑚 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑒𝑞𝑢𝑒𝑛𝑡 𝑟𝑢𝑙𝑒𝑠 𝑑𝑒𝑟𝑖𝑣𝑒𝑑 𝑓𝑟𝑜𝑚 𝑓𝑘  𝑎𝑏𝑜𝑣𝑒}; 

4 𝑎𝑝 − 𝑔𝑒𝑛𝑅𝑢𝑙𝑒𝑠{𝑓𝑘 , 𝐻1}; 

5 𝒆𝒏𝒅𝒇𝒐𝒓 

 

𝑷𝒓𝒐𝒄𝒆𝒅𝒖𝒓𝒆 𝑎𝑝 − 𝑔𝑒𝑛𝑅𝑢𝑙𝑒𝑠{𝑓1, 𝐻𝑚} //𝐻𝑚 is the set of m-item consequents 

1 𝒊𝒇(𝑘 > 𝑚 + 1) 𝐴𝑁𝐷 (𝐻𝑚  ≠ ∅) 𝒕𝒉𝒆𝒏    

2 𝐻𝑚+1  ← 𝑐𝑎𝑛𝑑𝑖𝑑𝑎𝑡𝑒 − 𝑔𝑒𝑛(𝐻𝑚); 

3 𝒇𝒐𝒓 𝑒𝑎𝑐ℎ ℎ𝑚+1 𝑖𝑛 𝐻𝑚+1 𝒅𝒐 

4 𝑐𝑜𝑛𝑓 ← 𝑓𝑘 . 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡/(𝑓𝑘 − ℎ𝑚+1 ). 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡; 

5 𝒊𝒇(𝑐𝑜𝑛𝑓 ≥ 𝑚𝑖𝑛𝑐𝑜𝑛𝑓) 𝒕𝒉𝒆𝒏 

6 𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 𝑡ℎ𝑒 𝑟𝑢𝑙𝑒 (𝑓𝑘 − ℎ𝑚+1) → ℎ𝑚+1𝑤𝑖𝑡ℎ 𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 = 𝑐𝑜𝑛𝑓 𝑎𝑛𝑑 

𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 = 𝑓𝑘 . 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡/𝑛;  //n is the total number of transactiones in T 

7 𝒆𝒍𝒔𝒆 

8 𝑑𝑒𝑙𝑒𝑡𝑒 ℎ𝑚+1 𝑓𝑟𝑜𝑚 𝐻𝑚+1; 

9 𝒆𝒏𝒅𝒇𝒐𝒓 

10 𝑎𝑝 − 𝑔𝑒𝑛𝑅𝑢𝑙𝑒𝑠(𝑓𝑘 , 𝐻𝑚+1); 

11 𝒆𝒏𝒅𝒊𝒇 
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với tập các kết quả tìm kiếm; chúng tôi đưa ra ý tưởng sử dụng thuật toán học xếp hạng 

để giải quyết bài toán này. Theo phương pháp học xếp hạng, mô hình do chúng tôi đề 

xuất cần xây dựng một mô hình tính hạng. Mô hình này thể hiện sự kết hợp giữa các đặc 

trưng của tài liệu (tweet). Thuật toán CRR được sử dụng để sinh mô hình tính hạng. 

Mô hình chủ đề ẩn LDA khá mạnh mẽ trong việc tìm ra phân phối xác suất của các 

tài liệu trên các chủ đề ẩn, liên quan mật thiết tới nội dung của các tài liệu đó. Hiểu về 

mô hình này, chúng tôi tận dụng nó vào việc tìm ra đặc trưng nội dung của tài liệu 

(tweet) để phục vụ cho việc xây dựng mô hình tính hạng.  

Độ ảnh hưởng người dùng đã được chỉ ra là một yếu tố đặc biệt ảnh hưởng tới hành 

vi người dùng. Nắm được điều này, chúng tôi cũng tận dụng nó vào việc làm giàu đặc 

trưng người dùng phục vụ cho xây dựng mô hình tính hạng. Đặc trưng này được tính 

dựa trên khai phá luật kết hợp giữa các người dùng trên tập các tweet. 

Như vậy, ý tưởng cốt lõi của mô hình xếp hạng là sử dụng phương pháp học tính 

hạng để xây dựng mô hình tính hạng cho các dòng cập nhật của mỗi người dùng trên 

mạng xã hội Twitter. Ở giai đoạn xác định các đặc trưng xây dựng mô hình tính hạng, 

mô hình chủ đề ẩn được sử dụng trong hệ thống để bổ sung các đặc trưng liên quan đến 

nội dung và khai phá luật kết hợp giữa các người dùng để bổ sung đặc trưng độ ảnh 

hưởng người dùng cho các tweet. 

2.5. Tóm tắt chương 2 

Trong chương 2, luận văn đã trình bày cơ sở nền tảng về học tính hạng, phương 

pháp xếp hạng CRR, mô hình chủ đề ẩn LDA và thuật toán Apriori khai phá luật kết 

hợp. Chúng tôi cũng trình bày được ý tưởng của mình qua việc nêu rõ vai trò của phương 

pháp học tính hạng, mô hình chủ đề ẩn LDA, và khai phá luật kết hợp trong mô hình đề 

xuất. Chúng tôi vận dụng phương pháp học tính hạng để tìm ra mô hình tính hạng tương 

ứng với mỗi người dùng. Vận dụng LDA tìm ra phân phối chủ đề cho mỗi tài liệu để bổ 

sung đặc trưng nội dung, và dùng Apriori để tìm luật kết hợp, phản ánh đặc trưng ảnh 

hưởng người dùng cho các dòng cập nhật. 

Chương tiếp theo, chúng tôi sẽ trình bày tổng quan về mô hình đề xuất  

dựa trên các ý tưởng của mình và mô hình hóa hệ thống dưới dạng sơ đồ.
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Chương 3.  

 

MÔ HÌNH XẾP HẠNG DÒNG CẬP NHẬT 

TRÊN TWITTER 

Trong chương này, luận văn trình bày chi tiết về mô hình xếp hạng dòng xã hội 

cho mỗi người dùng và cách hoạt động của mô hình đó. Mô hình này phát triển từ mô 

hình của chúng tôi [1] với bổ sung ý tưởng khai thác độ ảnh hưởng người dùng [8, 9] 

tìm được qua phương pháp khai phá luật kết hợp [10]. 

3.1. Phương pháp đề xuất 

Như đã được đề cập trong [1], mô hình xếp hạng dòng cập nhật bao gồm hai pha 

chính: học tính hạng (learning) và xếp hạng (ranking) 

 Learning: Tìm ra mô hình tính hạng theo sự quan tâm của người dùng dựa 

vào nội dung tweet và độ ảnh hưởng của người gửi. 

 Ranking: Sử dụng các kết quả của pha learning để tính hạng cho các tweet 

mới. Từ đó, thực hiện xếp hạng các tweet mới 

 

Hình 3.1. Mô hình xếp hạng dòng [1] 

Theo C. Xiao và cộng sự, F. Riquelme và P. G. Cantergiani [8, 9], độ ảnh hưởng 

của người dùng được đánh giá là rất hữu ích trong hệ tư vấn, tuyên truyền thông tin…Vì 

 
Training 

tweet set 

New 

tweet set 

Feature 

representation 

 

 Model 

Learning

  

Ranking

  

Ranked 

tweet list 

CRR 



34 

 

vậy, độ ảnh hưởng của người dùng rất có thể nâng cao hiệu quả cho mô hình xếp hạng 

dòng cập nhật [1]. Luận văn tập trung nâng cao mô hình này ở bước biểu diễn đặc trưng 

(feature representation). Ngoài việc sử dụng các đặc trưng cho tweet như cũ, chúng tôi 

sử dụng độ ảnh hưởng của người dùng vào làm giàu đặc trưng cho hệ thống phân 

hạng.  

Để đo lường độ ảnh hưởng của người dùng, F. Erlandsson và cộng sự [10] đã coi 

danh sách các tweet trên Facebook trong một miền xác định như một cơ sở dữ liệu giao 

dịch, và tập item là tập các người dùng. Sau đó thực hiện tìm ra các luật kết hợp giữa 

các người dùng. Từ đó đưa ra danh sách những người dùng có độ ảnh hưởng lớn tới 

những người dùng khác. Dựa theo quan điểm này, chúng tôi thực hiện đo lường độ ảnh 

hưởng của người dùng dựa vào luật kết hợp giữa các người dùng trên mạng xã hội 

Twitter. Cơ sở dữ liệu giao dịch là tập các tweet T = {t1, t2…tm}, và tập item là tập các 

người dùng Twitter U = {u1, u2… un}.  

Giả sử có luật kết hợp {u1, u2}  {u3} với độ support = 50% và confidence = 80%. 

Luật kết hợp này chỉ ra rằng người dùng u1 và u2 có ảnh hưởng tới người dùng u3. 

Nếu tweet nào được người dùng u1 và u2 thích thì xác suất người dùng u3 cũng thích là 

80%, và 50% các bài tweet là cả ba người dùng này đều thích. 

 Thuật toán Apriori [11] được sử dụng để tìm các luật kết hợp cho tập người dùng 

liên quan. Hình 3.2 thể hiện bước biểu diễn đặc trưng sau khi đã cải tiến mô hình. 
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Hình 3.2 Bước biểu diễn đặc trưng (Feature representation) 

PBước tiền xử lý dữ liệu (1. Preprocessing) cho tweet bao gồm các nhiệm vụ sau: 

 Tách từ (word segmentation): xử lý loại bỏ các dấu cách nếu thừa, tách các 

từ ghép như “won’t” thành “will not”… 

 Loại bỏ tên người dùng vì nó không bổ sung nghĩa cho nội dung của tweet 

(bắt đầu bằng kí tự @) 

 Loại bỏ từ dừng3 – những từ không có ý nghĩa.  

 Loại bỏ các kí tự đặc biệt, như là kí tự “#” – kí tự được sử dụng để đánh dấu 

hash tag (cách thức cho phép người dùng đánh dấu các từ khóa mà mình 

quan tâm để dễ dàng truy cập sau này) 

 Thực hiện tạo đầu vào cho ước lượng LDA và thuật toán Apriori. 

                                              
3 Những từ phổ biến và không có nghĩa. Danh sách các stop word lấy tại đây: 

http://jmlr.org/papers/volume5/lewis04a/a11-smart-stop-list/english.stop 
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3.2. Đặc trưng và điểm số quan tâm của tweet 

Dữ liệu huấn luyện và dữ liệu kiểm tra được xây dựng dựa trên các đặc trưng và 

điểm số quan tâm (nhãn) của tweet.  

Mỗi tweet t được đăng lên trên trang người dùng u có các thông tin về: 

 Thời gian tweet đến (thời gian ut đăng tweet) 

 Người đăng ut  

 Đặc điểm của tweet (retweet, reply, hash tag…) 

 Nội dung của tweet. 

Các ý tưởng sử dụng thông tin của tweet. 

 Chúng tôi sử dụng yếu tố thời gian để phân chia các tweet cũ và mới. Các 

thông tin về người đăng (hay người gửi) tweet và nội dung của tweet được 

khai thác để tìm ra các đặc trưng cần thiết cho việc xây dựng mô hình tính 

hạng.  

 Thông tin liên quan tới người đăng tweet được sử dụng để tính các đặc trưng 

tác giả gửi tweet, độ ảnh hưởng người dùng. Đặc điểm của tweet cũng được 

sử dụng tính các đặc trưng retweet, reply... Đặc trưng nội dung tweet thu 

được thông qua việc sử dụng mô hình chủ để ẩn. Luận văn sử dụng tập phân 

phối xác suất của các chủ đề trên mỗi tweet là tập đặc trưng nội dung của 

tweet đó. 

 Để tính toán mức độ quan tâm (hay thứ hạng) của các tweet với người dùng 

u, chúng tôi khảo sát các hành động retweet, reply, favorite có được người 

nhận thực hiện trên mỗi tweet hay không.  

3.2.1. Điểm số quan tâm của tweet 

Như đã được đề cập trong [1], một số nội dung chính về điểm số của tweet được 

trình bày như sau. 

Xét 𝑇𝑢𝑖
= {𝑡𝑢𝑖𝑗}, 𝑗 = [1, … ] là tập các dòng cập nhật - tweet của người dùng ui. 

Trong đó gồm có tập các tweet mà ui quan tâm (interesting tweet) (𝑇𝑢𝑖1  ) và tập các 

tweet mà ui không quan tâm (𝑇𝑢𝑖2).  

Để tìm nhãn cho mỗi tweet hay nói cách khác là tính điểm số quan tâm của tweet 

trên trang của người dùng 𝑢𝑖, chúng tôi thực hiện tìm danh sách các người dùng được 

𝑢𝑖 retweet hay reply. Gọi 𝑈𝑟𝑤𝑢𝑖
 là tập người bạn được 𝑢𝑖 retweet và 𝑈𝑟𝑒𝑢𝑖

 là tập người 

bạn được 𝑢𝑖 reply. Với mỗi tweet 𝑡𝑢𝑖𝑗, (j là số thứ tự của tweet trong tập các tweet đang 

xét của người dùng 𝑢𝑖), thực hiện tính các điểm sau: 
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 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑟𝑤(𝑡𝑢𝑖𝑗) = {
1, 𝑡𝑢𝑖𝑗

∈ 𝑈𝑟𝑤𝑢𝑗

0, 𝑡𝑟ườ𝑛𝑔 ℎợ𝑝 𝑐ò𝑛 𝑙ạ𝑖
 (3.1) 

 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑟𝑒 (𝑡𝑢𝑖𝑗
) = {

1, 𝑡𝑢𝑖𝑗 ∈ 𝑈𝑟𝑒𝑢𝑖

0, 𝑡𝑟ườ𝑛𝑔 ℎợ𝑝 𝑐ò𝑛 𝑙ạ𝑖
 (3.2) 

 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑓𝑣(𝑡𝑢𝑖𝑗) = {
1, 𝑡𝑢𝑖𝑗

𝑙à 𝑓𝑎𝑣𝑜𝑢𝑟𝑖𝑡𝑒

0, 𝑡𝑟ườ𝑛𝑔 ℎợ𝑝 𝑐ò𝑛 𝑙ạ𝑖
 (3.3) 

Điểm của tweet 𝑡𝑢𝑖𝑗 là tổng điểm của 3 điểm trên. Nếu điểm của tweet lớn hơn 0 

thì đó là interesting tweet. 

 𝑙(𝑡) = {
1,2 𝑜𝑟 3          𝑡 ∈ 𝑇𝑢𝑖1

0, 𝑡 ∈ 𝑇𝑢𝑖2
 (3.4) 

3.2.2. Đặc trưng của tweet 

Theo phương pháp học xếp hạng, thứ hạng của đối tượng được học thông qua các 

giá trị của các đặc trưng của đối tượng đó. Thực hiện việc học xếp hạng với đối tượng 

là tweet, chúng tôi xác định các đặc trưng sử dụng trong việc học xếp hạng tweet. Sau 

khi xác định các đặc trưng, mỗi tweet sẽ được biểu diễn dưới dạng vector các đặc trưng. 

Có 6 đặc trưng đơn lẻ và 1 đặc trưng nội dung. Nếu đặc trưng nội dung thể hiện qua k 

chủ đề ẩn, thì tweet được biểu diễn dưới dạng vector có kích thước là k+6. Dưới đây là 

tóm lược cách tính các đặc trưng cũ – đã được đề cập trong [1] và trình bày cách tính 

đặc trưng độ ảnh hưởng người dùng. 

1. Đặc trưng tác giả gửi tweet 

Điểm của tác giả đăng tweet được tính theo số following và follower của tác giả 

đó: 

 𝑎𝑢𝑡ℎ𝑜𝑟(𝑢) =
𝑖(𝑢)

𝑖(𝑢) + 𝑜(𝑢)
 (3.5) 

Trong đó, i(u) là số người theo dõi của u (follower) và o(u) là số người u theo dõi 

(following). 

2. Đặc trưng nội dung 

Trên cơ sở [1], luận văn sử dụng tập phân phối xác suất của các chủ đề trên mỗi 

tài liệu là thành phần của tập đặc trưng nội dung.  

Giả sử chúng ta xác định được K topic từ tập dữ liệu học. Với mỗi tweet t, luận 

văn tính các xác suất để tài liệu d thuộc vào topic i là pt(i), với i=1,…,k. 

Từ đó xác định được tập đặc trưng nội dung từ mô hình chủ đề ẩn LDA là: 
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 𝑇 = [𝑝𝑡1, 𝑝𝑡2 … 𝑝𝑡𝑘] (3.6) 

3. Đặc trưng Retweet 

Retweet là một trong các chỉ số đặc biệt của tweet. Khi tweet được sự tán thành 

của nhiều người dùng, tweet đó có thể được retweet và lan nhanh trên mạng xã hội. Hệ 

thống nên tư vấn cho người dùng đọc các tweet này. Do đó, đặc trưng retweet cũng được 

xét để xây dựng tập huấn luyện. Đặc trưng này được tính điểm như sau: 

 𝑅𝑤(𝑡𝑢𝑗) = {
1, 𝑡𝑢𝑗  đượ𝑐 𝑟𝑒𝑡𝑤𝑒𝑒𝑡

0, 𝑡𝑟ườ𝑛𝑔 ℎợ𝑝 𝑐ò𝑛 𝑙ạ𝑖
 (3.7) 

4. Đặc trưng reply 

Tương tự với đặc trưng retweet, đặc trưng reply cũng được tính dựa theo công thức 

như sau: 

 𝑅𝑒(𝑡𝑢𝑗) = {
1, 𝑡𝑢𝑗  𝑙à 𝑡𝑤𝑒𝑒𝑡 𝑟𝑒𝑝𝑙𝑦

0, 𝑡𝑟ườ𝑛𝑔 ℎợ𝑝 𝑐ò𝑛 𝑙ạ𝑖
 (3.8) 

5. Đặc trưng hash tag 

Hash tag là đặc trưng liên quan tới nội dung của tweet. Đặc trưng này có giá trị nhị 

phân, tweet đang xét có điểm được tính như sau: 

 ℎ𝑡𝑎𝑔(𝑡) = {
1, 𝑡 𝑐ℎứ𝑎 ℎ𝑎𝑠ℎ𝑡𝑎𝑔

0, 𝑡𝑟ườ𝑛𝑔 ℎợ𝑝 𝑐ò𝑛 𝑙ạ𝑖
 (3.9) 

6. Đặc trưng url 

Url cũng là một đặc trưng liên quan tới nội dung của tweet. Đặc trưng này có giá 

trị nhị phân, tweet đang xét có điểm được tính như sau: 

 𝑢𝑟𝑙(𝑡) = {
1, 𝑡 𝑐ℎứ𝑎 𝑈𝑅𝐿
0, 𝑡𝑟ườ𝑛𝑔 ℎợ𝑝 𝑐ò𝑛 𝑙ạ𝑖

 (3.10) 

7. Đặc trưng độ ảnh hưởng người dùng 

Như đã giới thiệu ở chương 2, xét cơ sở dữ liệu giao dịch là tập các tweet T = {t1, 

t2…tn}. Tập các item là tập các người dùng: U = {u1, u2… um}.  

Minh họa cơ sở dữ liệu giao dịch như Bảng 3.1 

Bảng 3.1 Minh họa cơ sở giao dịch tìm luật kết hợp giữa các người dùng 

Giao dịch 

(Tweet) 

Item  

(User) 

t1 User 1, User 2, User 3 
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t2 User 1, User 4 

t3 User 4, User 5 

t4 User 1, User 2, User 4 

t5 User 1,User 2,User 6, User 4, User 3 

… … 

tm User 2, User 3, User 6 

Để thực hiện tính độ ảnh hưởng của người dùng cho tweet t của user uk, ta thực 

hiện các bước sau: 

Bước 1: Tìm tập luật kết hợp. 

Với user đang xét uk, thực hiện tìm các luật kết hợp có dạng  

{ui, …uj}  {uk} thỏa mãn độ support >= minsup và conf >= minconf với minsup, 

minconf cho trước. Như vậy, ta sẽ có tập các luật kết hợp thỏa mãn: A = {a1, a2…} 

Ví dụ ta xét User 3, với minconf = 0.7. Một số luật kết hợp như dưới đây: 

Luật kết hợp a1 = {User 2, User 6}  {User 3} có conf = 2/2 = 1 (thỏa mãn) 

Luật kết hợp a2 = {User 1, User 2}  {User 3} có conf = 2/3 = 0.67 (không 

thỏa mãn) 

Luật kết hợp a3 = {User 2}  {User 3} có conf = 3/4 = 0.75 (thỏa mãn). 

Luật kết hợp a4 = {User 6}  {User 3} có conf = 2/2 = 1 (thỏa mãn) 

Như vậy ta có A = {a1, a3, a4} 

Bước 2: Tìm tập user tham gia vào tweet t 

Với tweet t, ta tìm tập các user tham gia vào tweet này qua các hoạt động thích, 

retweet, reply: U(t) = {u1, u2…ut} với ut ≠ uk 

Bước 3: Xác định độ ảnh hưởng qua số lượng luật kết hợp phù hợp 

Gọi n(t) là số lượng các luật kết hợp trong A thỏa mãn có sự tham gia của các user 

trong U(t). Độ ảnh hưởng người dùng tới user uk được tính như sau: 

 𝑖𝑛𝑓𝑙𝑢(𝑡) = 𝑛(𝑡) (3.11) 

3.3. Tóm tắt chương 3  

Trong chương 3, luận văn đã cụ thể hóa mô hình xếp hạng với các công việc cần 

làm trong mỗi giai đoạn. Ngoài ra, chương này cũng trình bày cách tính điểm cho tweet 

(nhãn tweet) và các đặc trưng để xây dựng tập dữ liệu huấn luyện.  
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Chương tiếp theo, chúng tôi hiện thực hóa các công việc phải làm trong thực 

nghiệm với người dùng trên Twitter. Do tính tương tự giữa các người dùng, chúng tôi 

lựa chọn thực nghiệm với một người dùng ngẫu nhiên trên mạng xã hội Twitter.
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Chương 4.  

 

THỰC NGHIỆM VÀ ĐÁNH GIÁ 

Trong chương này, chúng tôi trình bày thực nghiệm dựa trên mô hình đề xuất ở 

chương ba. Chúng tôi tiến hành thực nghiệm với dữ liệu tweet là các dòng cập nhật của 

một người dùng trên Twitter. Việc lựa chọn người dùng là hoàn toàn ngẫu nhiên. Bắt 

đầu với việc xây dựng tập dữ liệu huấn luyện và tập dữ liệu kiểm tra dựa trên công cụ 

JGibbLDA (cài đặt của mô hình chủ đề ẩn LDA) và các chương trình tự xây dựng. Sau 

đó, thực hiện quá trình học xếp hạng với chương trình mã nguồn mở chạy thuật toán 

CRR.  

Chúng tôi thực hiện hai thí nghiệm: (1) sử dụng mô hình LDA và sử dụng đặc 

trưng độ ảnh hưởng người dùng dựa trên luật kết hợp, (2) sử dụng mô hình LDA nhưng 

không sử dụng đặc trưng độ ảnh hưởng người dùng dựa trên luật kết hợp. Dựa vào kết 

quả thực nghiệm, chúng tôi tiến hành đánh giá, so sánh, nhận xét, rút ra kết luận và đưa 

ra định hướng tiếp theo. 

4.1. Môi trường thực nghiệm 

4.1.1. Cấu hình phần cứng 

Bảng 4.1 Cấu hình máy tính thực nghiệm 

Thành phần Chỉ số 

CPU Intel Core i3-2330M 2.2Ghz 

RAM 4GB 

HDD 500GB 

OS Ubuntu 11.10 (32bit) 

Window 8 (hỗ trợ tính dữ liệu) 
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4.1.2. Công cụ phần mềm 

Trong quá trình thực nghiệm, chúng tôi sử dụng một số công cụ và phần mềm mã 

nguồn mở được liệt kê trong Bảng 4.2: 

Bảng 4.2 Danh sách phần mềm sử dụng trong thực nghiệm 

STT Tên phầm mềm Tác giả Nguồn 

1 Eclipse-SDK-3.7.0  http://www.eclipse.org/dowloads 

2 Mã nguồn mở 

thuật toán CRR: 

sofia-ml 

D.Sculley http://code.google.com/p/sofia-ml 

3 JGibbLDA Xuan-Hieu 

Phan và Cam-Tu 

Nguyen 

http://jgibblda.sourceforge.net/ 

4 MS-Excel trong bộ 

MS-Office 2013 

Microsoft http://www.microsoft.com 

5 Stopword Nguyễn Thị Tươi Tự xây dựng với ngôn  ngữ java 

6 Apriori Nguyễn Thị Tươi Tự xây dựng với ngôn ngữ java 

Dưới đây là mô tả về các phần mềm chính trong thực nghiệm. 

 Phần mềm mã nguồn mở sofia-ml 

Đây là phần mềm viết bằng ngôn ngữ C++ trên môi trường Linux, chạy thuật toán 

CRR, do tác giả của thuật toán này xây dựng. Trong thực nghiệm, chúng tôi sử dụng hai 

chức năng của phần mềm này:  

(1) Xây dựng hàm tính hạng – model từ tập tweet huấn luyện. 

Thực hiện chức năng này, phần mềm có đầu vào đầu ra như sau: 

 Đầu vào: file dữ liệu train 

 Đầu ra: file chứa mô hình tính hạng  

(2) Dùng model thu được, dự đoán hạng cho tập tweet test 

 Đầu vào: file dữ liệu test và mô hình tính hạng thu được ở (1) 

 Đầu ra: file chứa các hạng dự đoán của mỗi tweet. 

Các file dữ liệu có định dạng như sau: 

<class-label> <feature-id>:<feature-value> ... <feature-id>:<feature-value>\n 

<class-label> qid:<optional-query-id> <feature-id>:<feature-value> ... <feature-

id>:<feature-value>\n 

<class-label> <feature-id>:<feature-value> ... <feature-id>:<feature-value># 

Optional comment or extra data, following the optional "#" symbol.\n 

  

http://www.eclipse.org/dowloads
http://code.google.com/p/sofia-ml
https://sites.google.com/site/pxhieu
https://sites.google.com/site/pxhieu
http://www.dais.is.tohoku.ac.jp/~ncamtu/
http://www.dais.is.tohoku.ac.jp/~ncamtu/
http://jgibblda.sourceforge.net/
http://www.microsoft.com/
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 Phần mềm mã nguồn mở JGibbLDA 

Đây là phần mềm viết bằng ngôn ngữ Java, là cài đặt của mô hình chủ đề ẩn LDA 

sử dụng phương pháp lấy mẫu Gibb. Trong thực nghiệm, chúng tôi sử dụng phần mềm 

này để tìm phân phối xác suất các chủ đề nội dung trên mỗi tweet.  

Các chức năng mà chúng tôi sử dụng bao gồm ước lượng mô hình LDA từ tập 

tweet huấn luyện (tham số -est) và suy ra phân phối xác suất cho tập tweet test từ mô 

hình LDA ước lượng được (tham số -inf). 

(1) Ước lượng mô hình LDA:  

$ lda -est [-alpha <double>] [-beta <double>] [-ntopics <int>] [-niters 

<int>] [-savestep <int>] [-twords <int>] -dfile <string> 

Trong đó, các tham số trong [] là không bắt buộc. 

 -est: Ước lượng mô hình LDA từ tập dữ liệu hỗn tạp 

 -alpha <double>: giá trị của alpha , tham số của LDA. Mặc định alpha là 

50 / K (K là số lượng chủ đề) 

 -beta <double>: giá trị của beta cũng là tham số của LDA. Mặc định là 0.1 

 -ntopics <int>: Số lượng chủ đề. Mặc định là 100 

 -niters <int>: Số lần lặp lấy mẫu Gibbs. Giá trị mặc định là 2000. 

 -savestep <int>: Số bước mô hình LDA được lưu vào ổ cứng (đếm bởi số 

lần lặp lấy mẫu Gibbs). Giá trị mặc định là 200. 

 -twords <int>: Số lượng các từ xuất hiện nhiều nhất trong mỗi chủ đề. Mặc 

định là 0. 

 -dfile <string>: File dữ liệu huấn luyện. 

(2) Suy ra phân phối xác suất cho dữ liệu mới: 

$ lda -inf -dir <string> -model <string> [-niters <int>] [-twords <int>] 

-dfile <string> 

 -inf: Suy ra phân phối xác suất cho dữ liệu mới sử dụng mô hình LDA đã có 

trước. 

 -dir <string>: Thư mục chứa mô hình 

 -model <string>: Tên của mô hình đã có trước. 

 -niters <int>: Số lần lặp lấy mẫu Gibbs. Giá trị mặc định là 20. 

 -twords <int>: Số lượng từ xuất hiện nhiều nhất trong mỗi chủ đề. Mặc 

định là 0. 

 -dfile <string>: File chứa dữ liệu mới 

(3) Cả dữ liệu huấn luyện mô hình và dữ liệu mới đều có định dạng đầu vào như sau: 

   [M] 
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[document1] 

[document2] 

... 

[documentM] 

Trong đó, dòng đầu tiên là tổng số tài liệu. Mỗi dòng sau đó là một tài liệu. 

[documenti] là tài liệu thứ i của tập dữ liệu bao gồm Nitừ:  

[documenti] = [wordi1] [wordi2] ... [wordiNi] 

Trong đó, [wordij] (i=1..M, j=1..Ni) là các chuỗi kí tự và chúng phân tách 

nhau bởi dấu cách. 

(4) Đầu ra:  là tập các file  

<model_name>.others,  

<model_name>.phi, 

<model_name>.theta, 

<model_name>.tassign, 

<model_name>.word.  

Trong đó:  

<model_name>.others: file chứa các tham số sử dụng như anfa, beta,… 

<model_name>.phi: File chứa phân phối từ - chủ đề. Mỗi dòng là một chủ đề, mỗi 

cột là một từ trong file wordmap.txt. 

<model_name>.theta: File chứa phân phối chủ đề - tài liệu. Mỗi dòng là một tài 

liệu, và mỗi cột là một chủ đề. 

<model_name>.tassign: File chứa chủ đề chính của từ trong dữ liệu huấn luyện. 

Mối dòng là một tài liệu chứa danh sách <wordij>:<chủ đề của wordij> 

<model_file>.twords: File chứa tập các từ phổ biến nhất trong mỗi chủ đề. 

 Chương trình Stopword 

Chương trình này có nhiệm vụ sau: 

 Loại bỏ tên người dùng (bắt đầu bằng @) trong mỗi tweet 

 Loại bỏ các dấu # (sau là hash tag) trong mỗi tweet 

 Loại bỏ các URL 

 Loại bỏ các kí tự đặc biệt. 



45 

 

 Loại bỏ các stop word trong tweet 

Chương trình có đầu vào là tập nội dung các tweet và đầu ra là file chứa nội dung 

tweet đã thực hiện bước loại bỏ trên. 

 Chương trình Apriori 

Chương trình này có nhiệm vụ tìm các luật kết hợp giữa các người dùng. Input và 

output của chương trình như sau: 

Input: Cơ sở dữ liệu giao dịch (.csv file), độ support nhỏ nhất (minsup) và độ tin 

cậy nhỏ nhất (minconf). 

Output: txt file chứa thông tin các tập phổ biến thỏa mãn minsup và các luật kết 

hợp thỏa mãn minconf. 

Định dạng input file (cơ sở dữ liệu giao dịch (.csv)) như sau: 

 

Hình 4.1. Định dạng input file chương trình Apriori 

Mỗi dòng là một giao dịch. Các item ngăn cách nhau bằng dấu “,”. 

Định dạng file output như sau: 
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Hình 4.2. Định dạng file output chương trình Apriori 

4.2. Dữ liệu thực nghiệm 

Trong thực nghiệm, chúng tôi sử dụng các 

dòng tweet của người dùng có tên 

Jon Bowzer Bauman (@JonBowzerBauman). 

Hình 4.3 minh họa về người dùng này trên 

Twitter. 

Dữ liệu thực nghiệm được stream trong 

thời gian tháng 10 năm 2016, bao gồm hơn  6400 

dòng cập nhật đến trang của người dùng này. 

    

 

Hình 4.3. Minh họa người dùng được  

sử dụng trong thực nghiệm 
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4.3. Thực nghiệm 

Chúng tôi thực hiện hai thí nghiệm sau với mục đích làm rõ vai trò của việc sử 

dụng luật kết hợp bổ sung đặc trưng độ ảnh hưởng của người dùng cho tweet trong xếp 

hạng dòng: 

 Thí nghiệm 1 (TN1): Thực hiện xây dựng mô hình tính hạng có sử dụng mô 

hình LDA và sử dụng đặc trưng độ ảnh hưởng người dùng dựa trên luật 

kết hợp 

 Thí nghiệm 2 (TN2): Thực hiện xây dựng mô hình tính hạng có sử dụng mô 

hình LDA nhưng không sử dụng đặc trưng độ ảnh hưởng người dùng 

dựa trên luật kết hợp 

Với thí nghiệm 1, chúng tôi tiến hành các công việc sau: 

(1) Thu thập và tiền xử lý dữ liệu. 

(2) Xây dựng mô hình chủ để ẩn và đặc trưng nội dung 

(3) Tìm tập luật kết hợp và xây dựng đặc trưng độ ảnh hưởng người dùng 

(4) Tính các giá trị cho các đặc trưng còn lại của tweet. 

(5) Xây dựng dữ liệu huấn luyện và dữ liệu kiểm tra. 

(6) Học tính hạng từ dữ liệu huấn luyện 

(7) Sử dụng mô hình tính hạng cho dữ liệu kiểm tra và đánh giá. 

Với thí nghiệm 2, chúng tôi không thực hiện công việc (3) 

Các công việc trên được thực hiện như sau. 

Công việc 1: Lấy dữ liệu, tiền xử lý dữ liệu 

Sử dụng streaming API của Twitter, chúng tôi có được dữ liệu tweet liên quan 

đến người dùng Jon Bowzer Bauman là hơn 6400 tweet. 

Do sử dụng streaming API, nên tất cả các cập nhật đều được lấy về, bao gồm: 

(1) Tweet do chính người dùng đang xét đăng lên 

(2) Tweet do bạn (trong danh sách following) đăng lên 

(3) Retweet tweet mà người retweet là người dùng đang xét 

(4) Retweet tweet mà người viết tweet và người retweet đều là bạn 

(5) Retweet tweet mà người viết tweet không phải bạn, nhưng người retweet 

là bạn. 

(6) Reply tweet mà người reply là người dùng đang xét 

(7) Reply tweet mà người reply là bạn (following) 

Tuy nhiên, qua khảo sát trên mạng xã hội Twitter, chúng tôi nhận thấy, trong các 

loại trên, (1), (3), (6) không được hiển thị trên timelines của người dùng.  
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Do vậy, chúng tôi lọc các tweet này ra, thu được 5854 tweet. Chia tập tweet làm 

tập huấn luyện (5254 tweet) và tập kiểm tra (600 tweet). 

Tiếp theo, chúng tôi sử dụng chương trình Stopword để xây dựng tập dữ liệu chủ 

đề ẩn huấn luyện và tập dữ liệu chủ đề ẩn kiểm tra với định dạng đầu vào của phần mềm 

JGibbLDA. 

Sau cùng, chúng tôi thực hiện tạo cơ sở dữ liệu giao dịch người dùng dựa trên các 

tweet kiểu (3), (6) (những tweet liên quan trực tiếp từ người dùng) làm đầu vào cho thuật 

toán Apriori. 

Minh họa cơ sở dữ liệu giao dịch người dùng như Hình 4.4 

 

Hình 4.4. Minh họa cơ sở dữ liệu người dùng 

Công việc 2: Xây dựng mô hình chủ đề ẩn và đặc trưng nội dung 

Đặc trưng nội dung được xây dựng dựa trên mô hình chủ đề ẩn LDA như sau 

o Sử dụng tập dữ liệu chủ đề ẩn huấn luyện và tập dữ liệu chủ đề ẩn kiểm tra đã 

xây dựng trong công việc 1. 

o Chạy phần mềm JGibbLDA với câu lệnh:  

$lda -est -ntopics 30 -twords 20 -dfile models/tweet/tweethoc.dat 

Chúng tôi chủ định tìm sự phân phối của mỗi tweet trên 30 chủ đề. Đầu ra bao gồm 

các file model-final.others, model-final.phi, model-final.theta, model-final.tassign, 
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model-final.twords ( là mô hình model-final) . Chúng tôi sử dụng file model-final.theta 

để làm đặc trưng nội dung cho dữ liệu huấn luyện. Đặc trưng nội dung của dữ liệu huấn 

luyện được minh họa như hình dưới đây: 

 

Hình 4.5. Minh họa đặc trưng nội dung (dữ liệu huấn luyện) 

o Sử dụng mô hình thu được, chạy phần mềm JGibbLDA với câu lênh:  

$lda -inf -dir models/tweet -model model-final -twords 20 -dfile 

tweettest.dat 

Đầu ra là các file tweettest.dat.model-final.others, tweettest.dat.model-final.phi, 

tweettest.dat.model-final.theta, tweettest.dat.model-final.tassign, tweettest.dat.model-

final.twords. Chúng tôi sử dụng file tweettest.dat.model-final.theta để làm đặc trưng nội 

dung cho dữ liệu kiểm tra. Đặc trưng nội dung của dữ liệu kiểm tra được minh họa như 

hình dưới đây: 
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Hình 4.6. Minh họa đặc trưng nội dung (dữ liệu kiểm tra) 

Công việc 3: Tìm tập luật kết hợp và xây dựng đặc trưng độ ảnh hưởng người dùng 

Vì tweet có số lượng lớn, nhưng có nhiều người dùng tham gia, nên độ hỗ trợ sẽ 

thấp. Ngoài ra, việc sử dụng các tweet do chính người dùng reply hay retweet, nên các 

luật tìm được sẽ có độ tin cậy là 100%. Trong thực nghiệm, sử dụng cơ sở dữ liệu giao 

dịch người dùng cùng độ hỗ trợ 2.5% và độ tin cậy 100%, chạy chương trình Apriori để 

tìm ra các luật kết hợp giữa các người dùng với người dùng đang xét. Minh họa tập luật 

kết hợp như Hình 4.7. 
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Hình 4.7. Minh họa luật kết hợp 

Với mỗi tweet trong tập huấn luyện và tập kiểm tra, đếm số luật kết hợp mà có sự 

tham gia của tác giả tweet, và sử dụng nó làm đặc trưng độ ảnh hưởng người dùng.  

Công việc 4: Tính các giá trị cho các đặc trưng còn lại và điểm số của tweet. 

Dựa theo công thức đã nêu trong chương 3, sử dụng MS-Excel, chúng tôi thực hiện 

tính giá trị cho các đặc trưng tác giả, retweet, reply, URL và hash tag cho tập dữ liệu 

huấn luyện và tập dữ liệu kiểm tra. Chúng tôi cũng thực hiện tính điểm số của mỗi tweet, 

và sử dụng điểm số làm nhãn cho tweet. 

Công việc 5: Xây dựng dữ liệu huấn luyện và dữ liệu kiểm tra 

Với giá trị các đặc trưng đã tính trước, chúng tôi sử dụng MS-Excel để xây dựng 

file huấn luyện và file kiểm tra theo định dạng đầu vào của phần mềm sofia-ml. 

Minh họa dữ liệu cho file huấn luyện và file kiểm tra như các hình dưới đây:  
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Hình 4.8. Minh họa dữ liệu file huấn luyện (TN1) 

 

Hình 4.9. Minh họa dữ liệu file kiểm tra (TN1) 

 

Hình 4.10. Minh họa dữ liệu file huấn luyện (TN2) 
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Hình 4.11. Minh họa dữ liệu file kiểm tra (TN2) 

Công việc 6: Sinh mô hình tính hạng 

Ở cả hai thí nghiệm, chúng tôi chạy phần mềm sofia-ml với chức năng sinh mô 

hình, đầu vào là file huấn luyện, thu được hàm tính hạng. Sau đó, chúng tôi chạy sofia-ml 

với chức năng dự đoán hạng (để kiểm tra mô hình), đầu vào là file kiểm tra và hàm tính 

hạng, chúng tôi thu được file kết quả chứa nhãn dự đoán của các tweet trong dữ liệu 

kiểm tra. 

Công việc 7: Đánh giá mô hình tính hạng 

Để đánh giá hàm tính hạng, chúng tôi sử dụng MS-Excel để tính các độ chính xác 

P@K, Map đã trình bày trong 2.1.4. với hai file kết quả thu được từ hai thí nghiệm. 

4.4. Kết quả và Đánh giá 

Sau khi thực nghiệm với hai thí nghiệm (1) và (2), chúng tôi thu được 2 hàm tính 

hạng. Sử dụng MS-Excel, chúng tôi đánh giá các mô hình của thí nghiệm trên, thể hiện 

trong các hình sau: 

 

Hình 4.12. Đánh giá hai mô hình 

Bảng 4.3 thể hiện sự so sánh giữa hai mô hình thu được: 
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Bảng 4.3 Bảng so sánh hai mô hình thu được 

Mô hình MAP 

Mô hình 1  76,34% 

Mô hình 2  70,1% 

Mô hình 1 thu được ở thí nghiệm 1 và mô hình 2 thu được ở thí nghiệm 2. 

Các mô hình với độ chính xác mức K và độ chính xác trung bình Map được thể 

hiện trong bảng trên cho thấy mô hình 1 có độ chính xác cao hơn. Vì vậy, việc bổ sung 

them phần khai phá khoản mục thường xuyên trong luật kết hợp làm tăng chất lượng 

của các đặc trưng người dùng cho tweet, góp phần tăng độ chính xác của xếp hạng dòng 

trên mạng xã hội Twitter.
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Kết luận và định hướng nghiên cứu tiếp 

theo 

Qua tìm hiểu về luật kết hợp và dựa trên các kiến thức về học xếp hạng, mô hình 

chủ đề ẩn, luận văn đã thực hiện bổ sung phần khai phá khoản mục thường xuyên trong 

luật kết hợp nhằm tăng chất lượng của các đặc trưng cho mô hình xếp hạng dòng cập 

nhật trên mạng xã hội. 

Luận văn đạt được các kết quả sau đây: 

- Đề nghị mô hình xếp hạng dòng cập nhật cải tiến từ mô hình của chúng tôi 

[1] với bổ sung độ ảnh hướng người dùng được tính theo thuật toán Apriori. 

- Xây dựng phần mềm thực nghiệm và kết quả thực nghiệm đối với hai 

phương án đạt MAP trên 0.70. 

Tuy nhiên, do hạn chế về thời gian nên luận văn vẫn tồn tại những hạn chế như: 

dữ liệu và các đặc trưng sử dụng cho xếp hạng chưa được phong phú. 

Trong thời gian tới, chúng tôi sẽ thực hiện với dữ liệu tốt hơn, các đặc trưng 

phong phú hơn, để nâng cao kết quả thực nghiệm.
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