
Tạp chí Khoa học Đại học Huế: Kinh tế và Phát triển; 

Tập 135, Số 5C, 55-69, 2026 
 

pISSN: 2588–1205  

eISSN: 2615–9716 

 

DOI: 10.26459/hueunijed.v135i5C.8556 55 

 

  

ĐÁNH GIÁ TRẢI NGHIỆM DỊCH VỤ NHÀ HÀNG TẠI  

THÀNH PHỐ HUẾ THÔNG QUA PHÂN TÍCH CẢM XÚC BẰNG 

PHƯƠNG PHÁP HỌC KẾT HỢP ĐA MÔ HÌNH 

   
Dương Thị Hải Phương*, Lê Thị Quỳnh Liên 

Trường Đại học Kinh Tế, Đại học Huế, 99 Hồ Đắc Di, Huế, Việt Nam 

* Tác giả liên hệ: Dương Thị Hải Phương <dthphuong@hce.edu.vn> 

(Ngày nhận bài: 17-7-2026; Ngày chấp nhận đăng: 14-8-2026) 

Tóm tắt. Nghiên cứu này đánh giá trải nghiệm của du khách quốc tế đối với dịch vụ nhà hàng tại 

thành phố Huế thông qua việc ứng dụng phương pháp học kết hợp đa mô hình trong phân tích 

cảm xúc. Bằng cách kết hợp mô hình VADER, Cardiff EN và XLM-RoBERTa để xử lý tập dữ liệu 

gồm 39.465 đánh giá trực tuyến tiếng Anh, kết quả nghiên cứu ghi nhận tỷ lệ đồng thuận liên mô 

hình đạt 90,53%. Về tổng thể, trải nghiệm khách hàng ghi nhận mức độ hài lòng vượt trội với 

37.816 đánh giá tích cực, được định hình chủ yếu bởi chất lượng món ăn và thái độ phục vụ. Phân 

tích sâu hơn cho thấy nhóm “gia đình” có mức độ hài lòng cao nhất, trong khi nhóm “cặp đôi” 

có quy mô khách hàng lớn nhất nhưng lại có điểm đánh giá trung bình thấp hơn. Từ các phát 

hiện thực nghiệm, nghiên cứu đề xuất các hàm ý quản trị thiết thực cho doanh nghiệp ẩm thực: 

chủ động thiết lập quy trình giám sát tín hiệu cảnh báo từ phản hồi tiêu cực và điều chỉnh không 

gian, sản phẩm, dịch vụ nhằm tối ưu hóa trải nghiệm cho từng phân khúc trọng điểm. 
 

Từ khóa: đánh giá trực tuyến (eWOM), trải nghiệm khách hàng, phương pháp học kết hợp đa mô 

hình, dịch vụ nhà hàng, thành phố Huế 
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Abstract. This study evaluates international tourists' experiences with restaurant services in Hue 

City using an ensemble sentiment analysis approach. By combining VADER, Cardiff EN, and 

XLM-RoBERTa models to process a dataset of 39,465 English online reviews, the research records 

an inter-model agreement rate of 90.53%. Overall, customer experience reflects an outstanding 

level of satisfaction, with 37,816 positive reviews, driven primarily by the quality of the food and 

the service attitude. Further analysis reveals that the "Family" group exhibits the highest level of 

satisfaction, whereas the "Couples" group, despite constituting the largest customer segment, 

records a lower average rating. Based on these empirical findings, the study proposes practical 

managerial implications for culinary businesses: proactively establishing monitoring processes 
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for early warning signals from negative feedback and adjusting spatial design and service 

products to optimize experiences for each key target segment.  

 

Keywords: electronic word-of-mouth (eWOM), customer experience, ensemble sentiment 

analysis, restaurant services, Hue City 

1. Giới thiệu   

Trong bối cảnh chuyển đổi số diễn ra mạnh mẽ, sự phổ biến của các nền tảng trực tuyến đã làm thay 

đổi căn bản cách thức vận hành và tiếp thị của ngành du lịch và dịch vụ ẩm thực. Phương thức truyền miệng 

điện tử (Electronic Word-of-Mouth - eWOM) thông qua các nền tảng đánh giá như TripAdvisor, Google 

Reviews hay Yelp đã trở thành nguồn thông tin tham chiếu quan trọng, chi phối trực tiếp đến hệ thống thông 

tin tiếp thị và hành vi quyết định của người tiêu dùng (Watson & Wu, 2022). Đối với một trung tâm văn hóa, 

du lịch trọng điểm như thành phố Huế, việc thu hút và giữ chân khách quốc tế không chỉ dựa vào các giá trị 

di sản mà còn phụ thuộc rất lớn vào trải nghiệm ẩm thực được chia sẻ trên không gian mạng. Những đánh 

giá trực tuyến này đóng vai trò kiến tạo niềm tin, định hình kỳ vọng và quyết định ý định lựa chọn nhà hàng 

của các du khách đến sau (Y. Zhao và cộng sự, 2020). 

Mặc dù khối lượng dữ liệu đánh giá trực tuyến là khổng lồ, các phân tích hiện hành của nhiều nhà hàng 

thường chỉ dừng lại ở việc quan sát điểm đánh giá (rating) trung bình (Khan và cộng sự, 2023). Cách tiếp cận 

này bộc lộ một khoảng trống nghiên cứu lớn do tính chất định lượng bề mặt của nó. Điểm số từ 1 đến 5 sao 

có thể phản ánh mức độ hài lòng chung, nhưng hoàn toàn không thể giải thích nguyên nhân sâu xa tạo nên 

cảm xúc của khách hàng. Chẳng hạn, một đánh giá 3 sao có thể xuất phát từ việc thức ăn rất ngon nhưng thái 

độ phục vụ kém, hoặc ngược lại. Do đó, việc ứng dụng các phương pháp trí tuệ nhân tạo để khai phá dữ liệu 

văn bản phi cấu trúc - nơi chứa đựng những mô tả chi tiết, đa chiều về bối cảnh trải nghiệm - đang trở thành 

một đòi hỏi thực tiễn và học thuật cấp thiết nhằm tối ưu hóa năng lực quản trị dịch vụ (Mehraliyev và cộng 

sự, 2022). 

Tuy nhiên, khi ứng dụng các kỹ thuật xử lý ngôn ngữ tự nhiên (NLP) vào phân tích cảm xúc, phần lớn 

các phân tích hiện hành vẫn có xu hướng phụ thuộc vào các thuật toán đơn lẻ. Các mô hình truyền thống dựa 

trên từ điển (như VADER) tuy có tốc độ xử lý nhanh nhưng thường bộc lộ giới hạn trong việc nắm bắt các sắc 

thái ngữ cảnh phức tạp hoặc từ lóng (Borg & Boldt, 2020). Ngược lại, các mô hình học sâu tiên tiến dù sở hữu 

sức mạnh phân tích ngữ nghĩa vượt trội nhưng lại tiềm ẩn rủi ro về độ lệch dự đoán và hiện tượng quá khớp 

(De León Languré & Zareei, 2023). Sự hạn chế của các phương pháp đơn lẻ này tạo ra một khoảng trống nghiên 

cứu thứ hai về mặt phương pháp luận: cần có một cơ chế kiểm chứng chéo để tối ưu hóa tính nhất quán và 

tính toàn vẹn của kết quả phân loại (Araque và cộng sự, 2017; Tiwari và cộng sự, 2023). 

Để giải quyết các khoảng trống nêu trên, nghiên cứu này được thực hiện nhằm đánh giá chất lượng 

dịch vụ nhà hàng tại thành phố Huế bằng cách ứng dụng phương pháp học kết hợp đa mô hình để phân tích 

cảm xúc trong các đánh giá trực tuyến. Đặc biệt, nghiên cứu giới hạn trong các đánh giá tiếng Anh. Việc thu 

hẹp đối tượng vào các đánh giá tiếng Anh không chỉ phản ánh trực tiếp trải nghiệm của phân khúc du khách 

quốc tế mà còn nhằm tối ưu hóa sự ổn định của các công cụ xử lý ngôn ngữ tự nhiên đã được chuẩn hóa quốc 

tế (Jurafsky & Martin, 2026). Cách tiếp cận này giúp khai thác tối đa sức mạnh của các mô hình học sâu, giảm 

thiểu độ lệch trong quá trình phân loại cảm xúc, từ đó cung cấp những phát hiện mang tính khách quan cao 

về chất lượng dịch vụ ẩm thực. 
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Trên cơ sở định hướng mục tiêu và phương pháp luận nêu trên, cấu trúc của bài báo được tổ chức như 

sau: tiếp nối phần đặt vấn đề, mục 2 trình bày cơ sở lý thuyết về đánh giá trực tuyến và các cách tiếp cận trong 

phân tích cảm xúc đa mô hình. Mục 3 mô tả quy trình thu thập, làm sạch dữ liệu và phân tích cảm xúc theo 

phương pháp học kết hợp đa mô hình. Tiếp theo, mục 4 tập trung phân tích thực nghiệm các đặc trưng dữ 

liệu và kết quả đánh giá cảm xúc, từ đó thảo luận về trải nghiệm khách hàng tại các nhà hàng ở thành phố 

Huế. Cuối cùng, mục 5 tổng kết các phát hiện chính, đồng thời đề xuất những hàm ý quản trị thiết thực và 

định hướng cho các nghiên cứu trong tương lai. 

2. Cơ sở lý thuyết và tổng quan nghiên cứu    

2.1.   Đánh giá trực tuyến và trải nghiệm khách hàng    

Trong kỷ nguyên số, eWOM đã trở thành một thành tố cấu trúc không thể tách rời của hệ sinh thái du 

lịch và dịch vụ ẩm thực (Pourfakhimi và cộng sự, 2020). Khác với các hình thức quảng cáo truyền thống, đánh 

giá trực tuyến từ khách hàng mang tính khách quan và có độ tin cậy cao hơn, ảnh hưởng trực tiếp đến quá 

trình ra quyết định của những người tiêu dùng tiềm năng (Hasan & Mayr, 2026; B. B. Pandey và cộng sự, 

2026). Đối với ngành dịch vụ nhà hàng, trải nghiệm khách hàng không chỉ được hình thành tại thời điểm tiêu 

dùng thực tế (tiếp xúc trực tiếp với không gian, nhân viên, món ăn) mà còn được định hình trước bởi kỳ vọng 

sinh ra từ việc đọc các đánh giá trên mạng (Khan và cộng sự, 2023). 

Các nghiên cứu gần đây chỉ ra rằng có một mối liên hệ biện chứng chặt chẽ giữa nội dung đánh giá trực 

tuyến và nhận thức về chất lượng dịch vụ ẩm thực. Khách hàng có xu hướng đánh giá chất lượng dịch vụ dựa 

trên các thuộc tính cụ thể được cộng đồng mạng nhắc đến nhiều nhất, chẳng hạn như vệ sinh, giá cả, thái độ 

nhân viên và hương vị món ăn (Khan và cộng sự, 2023). Những đánh giá tích cực tạo ra hiệu ứng lan truyền, 

củng cố niềm tin và nâng cao giá trị thương hiệu. Ngược lại, các đánh giá tiêu cực đóng vai trò như những tín 

hiệu đứt gãy trong chuỗi cung ứng dịch vụ, làm suy giảm nghiêm trọng nhận thức của khách hàng về chất 

lượng tổng thể (Buhalis và cộng sự, 2019). Do đó, việc đo lường và thấu hiểu chính xác nội dung eWOM là 

chìa khóa để các nhà quản trị quản lý kỳ vọng và tối ưu hóa trải nghiệm khách hàng (Cheung & Thadani, 2012; 

Mehraliyev và cộng sự, 2022). 

2.2.   Phương pháp học kết hợp đa mô hình trong phân tích cảm xúc 

Sự gia tăng bùng nổ của dữ liệu văn bản phi cấu trúc từ eWOM đã thúc đẩy sự phát triển mạnh mẽ của 

kỹ thuật phân tích cảm xúc nhằm tự động hóa việc trích xuất thái độ và quan điểm của người dùng. Phân tích 

cảm xúc không chỉ đơn thuần là việc phân loại nhãn cảm xúc (tích cực, tiêu cực, trung lập), mà là một quá 

trình xử lý ngôn ngữ tự nhiên phức tạp nhằm giải mã các tín hiệu cảm tính ẩn sâu trong văn bản (Pang & Lee, 

2008; J. Zhao và cộng sự, 2016). Trong ngữ cảnh dịch vụ ẩm thực, việc phân tích cảm xúc đòi hỏi mô hình phải 

vượt qua các thách thức về sự đa dạng trong cách diễn đạt, sự xuất hiện của từ lóng, cùng những cấu trúc câu 

mang tính ngữ cảnh cao (Mehraliyev và cộng sự, 2022). Mục tiêu cốt lõi của quá trình này là chuyển đổi những 

dữ liệu phi cấu trúc từ các bài đánh giá thành những hiểu biết giá trị , giúp nhà quản trị nhận diện rõ nét 

những điểm chạm dịch vụ thành công hoặc các điểm nghẽn cần can thiệp kịp thời (Buhalis và cộng sự, 2019). 

Trong đó, có hai cách tiếp cận chính đang được ứng dụng rộng rãi: 

- Thứ nhất, phương pháp dựa trên từ điển. Tiêu biểu cho cách tiếp cận này là mô hình VADER (Valence 

Aware Dictionary and sEntiment Reasoner). VADER hoạt động dựa trên một tập hợp các quy tắc từ vựng học, 

được tối ưu hóa đặc biệt cho các đoạn văn bản ngắn, mang tính mạng xã hội (Hutto & Gilbert, 2014). Ưu điểm 

của phương pháp này là tốc độ xử lý nhanh, không đòi hỏi tài nguyên tính toán lớn và phản ánh tốt cường độ 
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cảm xúc thông qua điểm tổng hợp. Tuy nhiên, phương pháp từ điển thường bộc lộ hạn chế trong việc nắm 

bắt các sắc thái ngữ cảnh phức tạp, hiện tượng châm biếm hoặc cấu trúc câu đảo ngữ (Borg & Boldt, 2020). 

- Thứ hai, phương pháp học sâu với kiến trúc Transformer. Sự ra đời của kiến trúc Transformer đã tạo ra 

bước đột phá trong xử lý ngôn ngữ tự nhiên. Các biến thể như RoBERTa hay XLM-RoBERTa (XLM-R) sử dụng 

cơ chế tự chú ý (self-attention) để phân tích sự phụ thuộc giữa tất cả các từ trong một câu, từ đó hiểu được 

ngữ cảnh chuyên sâu thay vì chỉ dịch nghĩa từng từ đơn lẻ (Conneau và cộng sự, 2020). Đặc biệt, mô hình tinh 

chỉnh như Cardiff NLP (được đào tạo trên kho dữ liệu Twitter/X khổng lồ) thể hiện hiệu suất vượt trội trong 

việc phân loại văn bản mạng xã hội (Barbieri và cộng sự, 2020). 

Thực tiễn nghiên cứu cho thấy việc sử dụng các phương pháp đơn lẻ luôn tồn tại sự đánh đổi. Nếu 

phương pháp dựa trên từ điển bộc lộ giới hạn trong việc xử lý ngữ cảnh phức tạp, thì các mô hình học sâu 

tiên tiến như XLM-R hay Cardiff NLP, dù sở hữu sức mạnh ưu việt, vẫn đối mặt với nguy cơ tạo ra độ lệch 

dự đoán hoặc hiện tượng quá khớp do phụ thuộc quá lớn vào dữ liệu huấn luyện gốc (De León Languré & 

Zareei, 2023). Để giải quyết triệt để bài toán này, các nghiên cứu hiện đại đề xuất sử dụng phương pháp học 

kết hợp đa mô hình. Việc tích hợp kết quả từ một mô hình dựa trên quy tắc (Vader) và các mô hình học sâu 

(như Cardiff EN, XLM-R) cho phép tận dụng ưu thế bù trừ: Vader đảm bảo sự ổn định về mặt quy tắc ngôn 

ngữ học cơ bản, trong khi các kiến trúc Transformer giải quyết chiều sâu ngữ cảnh. Cơ chế biểu quyết hoặc 

đồng thuận đa mô hình này giúp giảm thiểu đáng kể độ lệch từ các mô hình đơn lẻ, qua đó gia tăng tính nhất 

quán và tính toàn vẹn của kết quả phân loại cảm xúc tự động (Tiwari và cộng sự, 2023)    

3. Phương pháp nghiên cứu và dữ liệu    

3.1 Dữ liệu nghiên cứu 

Nghiên cứu này sử dụng tập dữ liệu quy mô lớn gồm các bài đánh giá của người dùng được thu thập 

từ TripAdvisor. Đây là nền tảng dẫn đầu về nội dung do người dùng tạo (User-Generated Content - UGC) 

trong hệ sinh thái du lịch toàn cầu, cung cấp cái nhìn toàn diện, đa chiều và khách quan về cảm xúc của khách 

hàng (Liu, 2020). Đối với các cơ sở kinh doanh ẩm thực tại thành phố Huế, nền tảng này đóng vai trò là một 

kênh tham chiếu dữ liệu quan trọng, phản ánh trực tiếp bức tranh trải nghiệm thực tế của phân khúc du khách 

quốc tế.   

Quá trình thu thập dữ liệu được thiết lập tự động hóa và tiến hành thông qua hai giai đoạn tuần tự 

nhằm đảm bảo tính toàn vẹn của dữ liệu: 

Trích xuất siêu dữ liệu nhà hàng: Nghiên cứu thiết lập một quy trình truy xuất có chủ đích thông qua giao 

diện dữ liệu của TripAdvisor để định vị toàn bộ các cơ sở kinh doanh nhà hàng đang hoạt động tại khu vực 

thành phố Huế. Mỗi cơ sở kinh doanh được ghi nhận với các siêu dữ liệu cơ bản và một mã định danh vị trí 

duy nhất, đóng vai trò là tham số bắt buộc cho bước thu thập đánh giá chi tiết. 

Thu thập đánh giá trực tuyến: Dựa trên danh sách mã định danh đã thiết lập, hệ thống tiến hành các lệnh 

gọi truy xuất lặp lại để trích xuất toàn bộ các bài đánh giá liên quan đến từng nhà hàng. Mỗi quan sát được 

trích xuất thành công chứa đựng các biến số cấu trúc cốt lõi, bao gồm: dữ liệu văn bản phi cấu trúc (tiêu đề - 

title và nội dung chi tiết bài đánh giá - review), điểm số đánh giá (rating theo thang đo từ 1 đến 5 sao), loại du 

khách (trip_type bao gồm solo, couples, family, friends, business) và thời gian của bài đăng (date). Ví dụ trực 

quan về một bài đánh giá với các thông tin thành phần được trích xuất từ nền tảng TripAdvisor được thể hiện 

trong Hình 1.   
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Hình 1. Ví dụ về một bài đánh giá trên nền tảng TripAdvisor 

Nguồn: Chụp từ nền tảng TripAdvisor và nhóm tác giả tự chú thích 

Để đảm bảo tính đồng nhất và tối ưu hóa hiệu năng tính toán của các kiến trúc NLP, bộ dữ liệu thô đã 

được áp dụng bộ lọc ngôn ngữ nghiêm ngặt. Cụ thể, nghiên cứu giới hạn phạm vi quan sát hoàn toàn vào các 

đánh giá được viết bằng tiếng Anh, loại bỏ các ngôn ngữ khác nhằm duy trì sự ổn định cho các thuật toán học 

máy. Quá trình này đã xây dựng thành công một tập dữ liệu tiêu chuẩn quy mô lớn gồm 39.465 quan sát, bao 

trùm chuỗi thời gian dài hạn từ năm 2010 đến đầu năm 2026. Cấu trúc của bảng dữ liệu sau quá trình thu thập 

và đồng bộ hóa biến số được minh họa chi tiết trong  

Hình 2. 

 

 
 

Hình 2. Minh hoạ tập dữ liệu 

Nguồn: Kết quả thu thập dữ liệu của nhóm tác giả 

https://doi.org/10.26459/hueunijed.v135i5B.8331
https://doi.org/10.26459/hueunijed.v135i5B.8331


Dương Thị Hải Phương và CS.  

 

60  

 

 

Phân tích cấu trúc ban đầu của bộ dữ liệu cho thấy sự xuất hiện của hiện tượng mất cân bằng lớp rõ rệt, 

đặc trưng bởi sự chiếm đa số của các điểm số đánh giá ở mức cao (4 và 5 sao). Sự mất cân bằng tự nhiên này 

phản ánh đúng hành vi chia sẻ của người dùng trên các nền tảng du lịch, nơi những khách hàng có trải nghiệm 

tốt thường có xu hướng để lại phản hồi tích cực. Tuy nhiên, từ góc độ khai phá dữ liệu, đặc điểm này tiềm ẩn 

rủi ro gây ra độ lệch cho các mô hình phân loại dự đoán. Do đó, việc nắm bắt và xử lý cấu trúc dữ liệu mất 

cân bằng này là tiền đề bắt buộc, đòi hỏi nghiên cứu phải tích hợp phương pháp học kết hợp đa mô hình và 

thiết lập các bộ quy tắc biểu quyết chặt chẽ nhằm nhận diện chính xác các tín hiệu cảm xúc ẩn (tiêu cực, trung 

lập) trong các bước phân tích tiếp theo. 

3.2 Tiền xử lý dữ liệu  

Để tối ưu hóa chất lượng đầu vào cho các mô hình học máy, quy trình tiền xử lý dữ liệu được tiến hành 

nghiêm ngặt qua các bước chuẩn hóa. Đầu tiên, biến Text_raw được khởi tạo bằng cách hợp nhất trường title 

và review (sử dụng dấu chấm và khoảng trắng làm ký tự phân cách) nhằm bảo toàn toàn vẹn ngữ cảnh của 

câu văn. Biến thời gian (date) cũng được chuyển đổi từ định dạng timestamp sang datetime để phục vụ cho 

các phân tích chuỗi thời gian. Bước kiểm định chất lượng dữ liệu được thực hiện để phát hiện và xử lý các giá 

trị khuyết thiếu và bản ghi trùng lặp. Kết quả kiểm định cho thấy bộ dữ liệu có độ hoàn thiện cao, không tồn 

tại dòng dữ liệu trùng lặp nào. Đối với các giá trị khuyết thiếu, nhóm nghiên cứu áp dụng các phương pháp 

thay thế phù hợp với đặc tính của từng biến số (Bảng 1). Sau quá trình tiền xử lý, toàn bộ 39.465 quan sát đều 

đạt tiêu chuẩn về sự đồng nhất, không còn giá trị khuyết và sẵn sàng cho quy trình dán nhãn tự động. 

Bảng 1. Tổng hợp kết quả kiểm tra và xử lý dữ liệu khuyết thiếu 

Biến số 
Số lượng khuyết thiếu 

(dòng) 
Phương pháp xử lý Tình trạng sau xử lý 

title 34 Điền giá trị rỗng 0 (Hoàn thiện) 

trip_type 4.042 Điền nhãn "Unknown" 0 (Hoàn thiện) 

review, rating, date... 0 Không can thiệp 0 (Hoàn thiện) 

Nguồn: Kết quả phân tích từ dữ liệu nghiên cứu 

 

3.3 Chiến lược biểu quyết đa mô hình trong phân tích cảm xúc 

Để khắc phục rào cản về độ lệch và hiện tượng quá khớp thường gặp ở các thuật toán đơn lẻ, nghiên 

cứu thiết lập một hệ thống phân loại cảm xúc tích hợp. Hệ thống này được cấu trúc bởi ba công cụ chấm điểm 

độc lập, được lựa chọn có chủ đích nhằm đảm bảo tính tương thích cao nhất với đặc thù của bộ dữ liệu đánh 

giá trực tuyến: 

Mô hình dựa trên từ điển (VADER): Đóng vai trò là màng lọc nền tảng dựa trên các quy tắc từ vựng học. 

VADER tính toán điểm tổng hợp, ký hiệu là CVader  [-1, 1]. Dựa trên điểm số này, nhãn cảm xúc định hướng 

của VADER (SGe) được xác định theo ngưỡng tiêu chuẩn: tích cực (Po) nếu CVader ≥ 0,05; tiêu cực (Ne) nếu CVader 

 -0,05; và trung lập (Nu) đối với các giá trị nằm trong khoảng còn lại.  
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Mô hình học sâu Cardiff EN: Đây là mô hình kiến trúc Transformer được tinh chỉnh trên kho dữ liệu 

khổng lồ của nền tảng mạng xã hội Twitter/X. Do đó, Cardiff EN có khả năng bắt sóng cực tốt các từ lóng, biểu 

tượng cảm xúc hoặc cấu trúc ngữ pháp không chính quy - những yếu tố xuất hiện dày đặc trong văn phong 

tự do của các review nhà hàng.  

Mô hình học sâu XLM-RoBERTa (XLM-R): Là mô hình ngôn ngữ đa ngữ ưu việt. Việc tích hợp XLM-R 

giúp hệ thống xử lý hiệu quả các bình luận tiếng Anh được viết bởi phân khúc du khách quốc tế mang theo 

các cấu trúc diễn đạt mang tính địa phương. 

Để đảm bảo hiệu năng xử lý cho bộ dữ liệu lớn, các mô hình học sâu được triển khai trên nền tảng điện 

toán tăng tốc bằng GPU (Tesla T4). Trong nghiên cứu này, Cardiff EN và XLM-R được áp dụng trực tiếp dưới 

dạng mô hình học sẵn (pre-trained inference) mà không qua tinh chỉnh (fine-tuning). Chiến lược này được lựa 

chọn nhằm kiểm soát rủi ro sai lệch miền: bộ trọng số gốc của Cardiff EN đã được tối ưu hóa chuyên sâu trên 

dữ liệu mạng xã hội nên có khả năng tổng quát hóa rất tốt đối với văn phong eWOM phi chuẩn mực. Hơn 

nữa, việc giữ nguyên trọng số gốc giúp hệ thống triệt tiêu hoàn toàn rủi ro quá khớp (overfitting) - một nguy 

cơ hiện hữu nếu cố gắng huấn luyện lại trên tập dữ liệu đánh giá nhà hàng đang bị mất cân bằng lớp nghiêm 

trọng. Quá trình ra quyết định phân loại cảm xúc cuối cùng (Sfinal) được hệ thống hóa thông qua một chiến 

lược biểu quyết đa mô hình (multi-model voting strategy) thay vì các thuật toán học máy tham số hóa. Chiến 

lược rẽ nhánh logic này gồm hai giai đoạn: 

Trong giai đoạn đầu, hệ thống thiết lập nhãn đồng thuận học sâu (SC) bằng cách đối chiếu nhãn dự đoán 

của Cardiff EN (SCardiff) và XLM-R (SXLM-R). Công thức (1) đóng vai trò như một màng lọc sơ cấp: nếu hai mô 

hình Transformer có sự đồng thuận tuyệt đối, kết quả được ghi nhận; nếu xảy ra xung đột ngữ nghĩa, nhãn 

tạm thời được gán về trạng thái trung lập (Nu) để chờ xử lý thêm. 

𝑆𝐶 = {
𝑆𝐶𝑎𝑟𝑑𝑖𝑓𝑓  𝑛ế𝑢 𝑆𝐶𝑎𝑟𝑑𝑖𝑓𝑓 = 𝑆𝑋𝐿𝑀−𝑅
𝑁𝑢          𝑛ế𝑢 𝑆𝐶𝑎𝑟𝑑𝑖𝑓𝑓 ≠ 𝑆𝑋𝐿𝑀−𝑅

 (1) 

Trong giai đoạn hai, hệ thống tiến hành đối chiếu toàn cục giữa nhãn học sâu (SC) và nhãn định hướng 

của VADER (SGe). Kết quả thực nghiệm ghi nhận tỷ lệ đồng thuận liên mô hình cực kỳ cao, lên đến 90,53% 

(tương đương 35.727 đánh giá). Đối với 9,47% (3.738 đánh giá) dữ liệu xảy ra sự bất đồng quan điểm giữa hệ 

thống học sâu và VADER, công thức (2) được kích hoạt để sử dụng VADER như một cơ sở phân xử, dựa trên 

độ lớn của điểm tổng hợp CVader: 

𝑆𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙

{
 

 
𝑆𝑐  𝑛ế𝑢 𝑆𝐶 = 𝑆𝐺𝑒                                    

𝑃𝑜 𝑛ế𝑢 𝑆𝐶 ≠ 𝑆𝐺𝑒𝑣à 𝐶𝑉𝑎𝑑𝑒𝑟 ≥ 0,2    

 𝑁𝑒 𝑛ế𝑢 𝑆𝐶 ≠ 𝑆𝐺𝑒𝑣à 𝐶𝑉𝑎𝑑𝑒𝑟 ≤ −0,2    
𝑁𝑢 𝑡𝑟𝑜𝑛𝑔 𝑐á𝑐 𝑡𝑟ườ𝑛𝑔 ℎợ𝑝 𝑐ò𝑛 𝑙ạ𝑖 

 (2) 

Việc thiết lập ngưỡng 0,2 thay vì ngưỡng 0,05 mặc định của VADER được quyết định dựa trên các 

nghiên cứu về độ nhạy ngữ cảnh của từ điển (Borg & Boldt, 2020). Ngưỡng mặc định thường quá nhạy cảm 

với các nhiễu văn bản nhỏ; do đó, việc áp dụng một biên độ phân loại khắt khe hơn giúp đảm bảo rằng các 

quan sát được quyết định gán nhãn tích cực (Po) hoặc tiêu cực (Ne) trong tình huống xung đột thuật toán đều 

sở hữu cường độ thái độ thực sự rõ nét, từ đó tối ưu hóa tính toàn vẹn của kết quả phân loại. 

4. Kết quả nghiên cứu và thảo luận 

4.1 Phân tích thống kê mô tả đặc điểm tập dữ liệu 

Nghiên cứu được tiến hành trên tập dữ liệu hoàn chỉnh gồm 39.465 đánh giá tiếng Anh của du khách 

quốc tế đối với hệ thống các nhà hàng tại thành phố Huế. Phân bố điểm đánh giá (rating) cho thấy tỷ trọng 
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vượt trội của các trải nghiệm tích cực, với 28.860 đánh giá đạt mức 5 sao và 6.818 đánh giá đạt mức 4 sao. 

Ngược lại, các đánh giá ở mức 1 sao và 2 sao chiếm tỷ lệ rất nhỏ, lần lượt là 777 và 898 đánh giá (Hình 3). 

 
Hình 3. Phân bố điểm đánh giá (Rating) 

Nguồn: Kết quả phân tích từ dữ liệu nghiên cứu 

 

Bên cạnh các đặc điểm định lượng, phân tích cấu trúc dữ liệu cho thấy sự phân bố lệch phải về độ dài 

của các bài đánh giá ( 

Hình 4). Đa số các phản hồi tập trung trong khoảng từ 100 đến 500 ký tự, phản ánh thói quen chia sẻ 

ngắn gọn, súc tích của du khách trên các nền tảng số. Đặc điểm này không chỉ khẳng định tính chất văn phong 

mạng xã hội của tập dữ liệu mà còn củng cố tính tương thích khi áp dụng đồng thời mô hình từ điển VADER 

và các kiến trúc Transformer, giúp đảm bảo độ ổn định và hiệu năng tính toán trong quá trình xử lý ngôn ngữ 

tự nhiên. 

 
 

Hình 4. Phân bố độ dài các đánh giá trực tuyến 

Nguồn: Kết quả phân tích từ dữ liệu nghiên cứu 
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Xét về biến động chuỗi thời gian trong giai đoạn 2010 - 2026, lượng đánh giá có xu hướng tăng dần và 

duy trì ổn định trong giai đoạn 2015 - 2019. Dữ liệu phản ánh rõ nét tác động của các cú sốc ngoại cảnh (như 

đại dịch toàn cầu) khi số lượng đánh giá sụt giảm nghiêm trọng trong giai đoạn 2020 - 2021, chạm đáy vào 

năm 2021 với chỉ 24 đánh giá được ghi nhận. Tuy nhiên, từ năm 2022, chu kỳ phục hồi bắt đầu và bùng nổ đạt 

đỉnh vào năm 2024 với 4.990 đánh giá, cho thấy sự khởi sắc mạnh mẽ của ngành dịch vụ ẩm thực tại địa 

phương (Hình 5). 

 
Hình 5. Xu hướng số lượng đánh giá trực tuyến theo năm 

Nguồn: Kết quả phân tích từ dữ liệu nghiên cứu 

Về đặc điểm phân khúc khách hàng (trip_type), Hình 6 cho thấy đa số thực khách quốc tế đến Huế lưu 

trú và trải nghiệm dịch vụ theo dạng cặp đôi (Couples), chiếm số lượng lớn nhất với 17.353 đánh giá. Tiếp 

theo là nhóm khách đi cùng bạn bè (friends) với 7.987 đánh giá và nhóm gia đình (family) với 6.384 đánh giá. 

Các nhóm khách đi một mình (solo) hoặc đi công tác (business) chiếm tỷ trọng không đáng kể. 

 

 
 Hình 6. Phân bố loại khách (trip_type) 

Nguồn: Kết quả phân tích từ dữ liệu nghiên cứu 
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4.2 Kết quả gán nhãn bằng chiến lược biểu quyết đa mô hình 

Sau quá trình xử lý, phân bố nhãn cảm xúc cuối cùng (Sent_F) khẳng định xu hướng tích cực bao trùm 

toàn bộ tập dữ liệu (Bảng 2). Cụ thể, có 37.816 đánh giá mang nhãn tích cực (Po), 1.307 đánh giá mang nhãn 

tiêu cực (Ne) và chỉ có 342 đánh giá mang nhãn trung lập (Nu). Xét về tỷ trọng, nhóm tích cực chiếm tỷ lệ lớn 

nhất với 95,8%, củng cố niềm tin vào chất lượng dịch vụ hiện có. Tỷ lệ đồng thuận liên mô hình đạt 90,53% 

giữa hệ thống học sâu và mô hình VADER không chỉ xác nhận tính ổn định của quy trình gán nhãn mà còn 

góp phần hạn chế tác động của các yếu tố nhiễu từ thuật toán đơn lẻ, từ đó gia tăng tính nhất quán trong việc 

nhận diện thái độ của du khách. 

Bảng 2. Phân bổ nhãn cảm xúc cuối cùng (Sent_F) 

Nhãn cảm xúc Ký hiệu Số lượng (đánh giá) 

Tích cực Po 37.816 

Tiêu cực Ne 1.307 

Trung lập Nu 342 

Nguồn: Kết quả phân tích từ dữ liệu nghiên cứu 

4.3 Thảo luận về trải nghiệm khách hàng đối với dịch vụ nhà hàng 

Sự vượt trội tuyệt đối của các nhãn cảm xúc tích cực cho thấy các cơ sở kinh doanh ẩm thực tại Huế đã 

đáp ứng rất tốt kỳ vọng của du khách quốc tế. Để lý giải sâu hơn về các giá trị tạo nên sự hài lòng này, nghiên 

cứu kết hợp trực quan hóa dữ liệu văn bản (Wordcloud) tại Hình 7 và trích xuất bảng tần suất các từ khóa phổ 

biến nhất (Bảng 3). Dữ liệu định lượng cho thấy khách hàng đặc biệt quan tâm đến yếu tố sản phẩm cốt lõi và 

thái độ phục vụ. 

Theo Error! Reference source not found., các từ vựng xuất hiện với tần suất dày đặc nhất tập trung rõ 

rệt vào ba nhóm trọng tâm: sản phẩm cốt lõi ("food", "delicious"), chất lượng đánh giá chung ("good", "great", 

"nice"), và trải nghiệm dịch vụ ("staff", "service", "friendly"). Trong đó, yếu tố ẩm thực ("food") ghi nhận tần 

suất xuất hiện cao nhất với 29.152 lần, vượt trội hơn hẳn so với các yếu tố khác. Minh chứng định lượng vững 

chắc này củng cố cho nhận định rằng: chất lượng món ăn ngon kết hợp với dịch vụ thân thiện, chuyên nghiệp 

của đội ngũ nhân viên chính là những trụ cột cốt lõi định hình trải nghiệm xuất sắc của du khách quốc tế tại 

thành phố Huế. 

 
Hình 7. Wordcloud các từ khoá chính trong các đánh giá trực tuyến 

Nguồn: Kết quả phân tích từ dữ liệu nghiên cứu 
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Bảng 3. Top 10 từ khóa xuất hiện với tần suất cao nhất trong các đánh giá tích cực 

STT Từ khóa Tần suất xuất hiện Nhóm ý nghĩa chủ đạo 

1 food 29.152 Sản phẩm cốt lõi (Ẩm thực) 

2 good 20.331 Chất lượng chung 

3 great 15.772 Chất lượng chung 

4 restaurant 14.339 Không gian/Địa điểm 

5 staff 12.809 Trải nghiệm dịch vụ 

6 service 12.239 Trải nghiệm dịch vụ 

7 place 10.743 Không gian/Địa điểm 

8 friendly 10.251 Trải nghiệm dịch vụ 

9 nice 9.277 Chất lượng chung 

10 delicious 8.460 Sản phẩm cốt lõi (Ẩm thực) 

Nguồn: Kết quả phân tích từ dữ liệu nghiên cứu 

Song song với bức tranh trải nghiệm tích cực, việc phân tích nhóm 1.307 đánh giá mang nhãn tiêu cực 

(Ne) đóng vai trò chính trong việc thiết lập hệ thống tín hiệu cảnh báo sớm. Mặc dù chỉ chiếm tỷ trọng nhỏ, 

dữ liệu văn bản từ nhóm này thường phơi bày trực diện những điểm đứt gãy trong quá trình cung ứng dịch 

vụ. Thông qua việc đọc rà soát định tính một phân mẫu ngẫu nhiên trong tập đánh giá tiêu cực này, kết hợp 

với các phát hiện phổ biến trong ngành dịch vụ ẩm thực (Khan và cộng sự, 2023), nhóm nghiên cứu nhận thấy 

sự không hài lòng thường hội tụ vào ba nhóm nguyên nhân chính: rào cản về thời gian chờ đợi (ví dụ: "slow", 

"wait", "delay"), sai sót trong chất lượng sản phẩm ("cold", "bland", "salty"), và sự thiếu chuyên nghiệp trong 

tương tác ("rude", "ignore", "unprofessional"). Khác với các con số đánh giá tĩnh mang tính phản ánh kết quả 

bề mặt, sự xuất hiện của các cụm từ vựng này trên không gian mạng là những tín hiệu cảnh báo sống động 

cho thấy sự suy giảm chất lượng dịch vụ đang bắt đầu xuất hiện. Việc trích xuất thành công các điểm chạm 

tiêu cực ngay từ giai đoạn sớm sẽ cung cấp cho các nhà hàng tại thành phố Huế một công cụ chẩn đoán rủi ro 

sắc bén, cho phép ban quản lý can thiệp, điều chỉnh quy trình vận hành kịp thời trước khi những sai sót cục 

bộ chuyển hóa thành khủng hoảng thương hiệu diện rộng. 

Đi sâu hơn vào đặc điểm của du khách, kết quả phân tích điểm đánh giá trung bình theo từng loại hình 

du khách ( 

Hình 8) cung cấp những góc nhìn quản trị quan trọng. Dù tất cả các nhóm đều có điểm trung bình ở 

mức cao (dao động từ 4,42 đến 4,63), nhóm khách “gia đình” (family) lại là phân khúc ghi nhận mức độ hài 

lòng cao nhất (4,63 điểm). Xếp sau là nhóm “bạn bè” (friends) (4,61) và “cặp đôi” (couples) (4,58). Kết quả này 

cho thấy không gian và cách thức phục vụ của các nhà hàng tại Huế hiện tại đang rất phù hợp với các nhóm 

khách đông người, mang tính gắn kết gia đình hoặc cộng đồng. Tuy nhiên, nhóm "cặp đôi" (couples) - phân 

khúc chiếm thị phần lớn nhất với 17.353 lượt đánh giá - lại ghi nhận mức điểm trung bình (4,58) thấp hơn đôi 

chút so với nhóm "gia đình". Mặc dù mức chênh lệch 0,05 điểm là tương đối nhỏ và cần có thêm các kiểm định 
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thống kê chuyên sâu để khẳng định sự khác biệt tuyệt đối, nhưng với quy mô khách hàng lớn của phân khúc 

này, đây vẫn là một tín hiệu đáng lưu tâm. Các nhà quản trị có thể cân nhắc thử nghiệm các tinh chỉnh nhỏ về 

không gian (như tăng tính riêng tư, lãng mạn) hoặc thiết kế các gói dịch vụ cá nhân hóa. Dù vậy, để có cơ sở 

triển khai diện rộng, các cơ sở kinh doanh nên tiến hành thêm các khảo sát định tính nhằm xác nhận nhu cầu 

cụ thể của tệp khách hàng chủ lực này. 

Đáng chú ý, ngoài các phân khúc khách hàng đã được định danh rõ ràng, kết quả phân tích (Hình 6 và  

Hình 8) cũng ghi nhận sự hiện diện của 4.042 đánh giá thuộc nhóm "unknown" (do thiếu thông tin khai 

báo từ hồ sơ người dùng). Nhóm này ghi nhận mức điểm đánh giá trung bình thấp nhất (4,42 điểm). Mặc dù 

chiếm khoảng 10% tổng quy mô mẫu, nhưng do tính chất khuyết danh và không xác định được đặc điểm 

hành vi cốt lõi, nhóm dữ liệu này chủ yếu đóng vai trò duy trì tính toàn vẹn của tổng thể thống kê. Việc thiếu 

hụt các thông tin đặc thù khiến nhóm "unknown" không đủ cơ sở thực tiễn để hệ thống xuất ra các hàm ý 

quản trị hay chiến lược cá nhân hóa chuyên biệt như các nhóm khách hàng mục tiêu khác. 

 

Hình 8. Điểm đánh giá trung bình theo loại khách 

Nguồn: Kết quả phân tích từ dữ liệu nghiên cứu 

5.   Kết quả và hàm ý quản trị  

5.1   Kết luận   

Nghiên cứu đã chứng minh tính hiệu quả và tính nhất quán cao của chiến lược phân tích cảm xúc đa 

mô hình trong việc bóc tách và phân loại định hướng cảm xúc từ tập dữ liệu phi cấu trúc quy mô lớn. Bằng 

cách sử dụng mô hình dựa trên từ điển (VADER) và các kiến trúc học sâu đa ngữ tiên tiến (Cardiff EN, XLM-

R), nghiên cứu đã giải quyết thành công bài toán độ lệch thường gặp ở các thuật toán đơn lẻ, đạt tỷ lệ đồng 

thuận liên mô hình lên đến 90,53% trong quá trình gán nhãn cho 39.465 đánh giá tiếng Anh. Kết quả phân tích 

khẳng định bức tranh tươi sáng của ngành dịch vụ ẩm thực tại thành phố Huế khi nhận được sự đánh giá rất 

cao từ du khách quốc tế, với 37.816 đánh giá mang nhãn tích cực. Trải nghiệm xuất sắc này được định hình 

chủ yếu bởi hai yếu tố cốt lõi là chất lượng món ăn và thái độ phục vụ. 
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5.2 Hàm ý quản trị 

Kết quả phân tích từ bộ dữ liệu thực nghiệm cung cấp những nền tảng quan trọng để xây dựng các hàm 

ý quản trị thiết thực, góp phần nâng cao năng lực cạnh tranh cho các cơ sở kinh doanh nhà hàng tại Huế. Xét 

ở khía cạnh quản trị rủi ro, mặc dù số lượng đánh giá tiêu cực chỉ chiếm tỷ trọng nhỏ với 1.307 đánh giá, đây 

lại là nguồn thông tin cốt lõi để chẩn đoán tình trạng vận hành của doanh nghiệp. Các nhà quản lý cần thiết 

lập một quy trình giám sát thường xuyên nhằm trích xuất và phân tích chuyên sâu nhóm nhãn tiêu cực (Ne). 

Việc chủ động khai thác các tín hiệu cảnh báo này sẽ giúp nhà hàng định vị nhanh chóng các điểm nghẽn 

trong khâu dịch vụ, chẳng hạn như sự chậm trễ trong phục vụ hoặc chất lượng nguyên liệu không đồng đều. 

Từ đó, doanh nghiệp có thể triển khai các biện pháp can thiệp và khắc phục tức thời, ngăn chặn sự lan truyền 

của các đánh giá bất lợi trước khi chúng gây tổn hại sâu rộng đến uy tín thương hiệu. 

Bên cạnh chiến lược kiểm soát rủi ro, nghiên cứu cũng đặt ra những gợi ý về việc tối ưu hóa cấu trúc 

dịch vụ dựa trên đặc thù của từng phân khúc khách hàng. Dữ liệu thực nghiệm đã bộc lộ một sự chênh lệch 

nhỏ giữa quy mô và mức độ hài lòng: nhóm khách cặp đôi (couples) dù mang lại khối lượng khách hàng lớn 

nhất với 17.353 lượt đánh giá, nhưng lại sở hữu điểm đánh giá trung bình (4,58) thấp hơn so với mức 4,63 của 

nhóm gia đình (family). Thực tế này gợi ý rằng các nhà hàng có thể xem xét những tinh chỉnh linh hoạt về 

không gian (ví dụ: bố trí thêm các khu vực ngồi riêng tư, điều chỉnh ánh sáng) hoặc thiết kế các gói trải nghiệm 

ẩm thực dành riêng cho hai người. Tuy nhiên, do mức chênh lệch điểm số không quá lớn, các can thiệp này 

nên được thực hiện một cách thận trọng, trên cơ sở thử nghiệm và kết hợp với việc lắng nghe phản hồi trực 

tiếp. Từ đó, doanh nghiệp sẽ tìm ra điểm cân bằng tối ưu: vừa gia tăng sự hài lòng cho tệp khách hàng chủ 

lực (cặp đôi), vừa cam kết duy trì những tiện ích không gian thân thiện, củng cố lòng trung thành và giữ vững 

lợi thế cạnh tranh đối với phân khúc khách gia đình. 

5.3 Hạn chế và hướng nghiên cứu tiếp theo 

Mặc dù đã cung cấp những góc nhìn đa chiều về trải nghiệm khách hàng, nghiên cứu này vẫn tồn tại 

một số hạn chế nhất định cần được xem xét. Thứ nhất, về phạm vi dữ liệu, nghiên cứu hiện chỉ giới hạn ở việc 

thu thập và phân tích các bài đánh giá trực tuyến bằng tiếng Anh. Điều này có thể chưa phản ánh trọn vẹn và 

mang tính đại diện tuyệt đối cho trải nghiệm của các tệp khách quốc tế sử dụng ngôn ngữ khác. Thứ hai, về 

phương pháp đánh giá mô hình, tỷ lệ 90,53% mới chỉ phản ánh mức độ đồng thuận liên mô hình. Do giới hạn 

về nguồn lực, nghiên cứu chưa có điều kiện xây dựng một tập nhãn chuẩn do con người gán để tiến hành 

kiểm định đối chiếu chéo độ chính xác tuyệt đối của thuật toán. Thứ ba, bản chất của dữ liệu eWOM thường 

đi kèm với hiện tượng thiên lệch chọn mẫu. Tỷ lệ 95,8% đánh giá tích cực phần nào phản ánh cảm xúc của 

những khách hàng sẵn lòng để lại đánh giá trực tuyến nhiều hơn là mang tính đại diện thống kê cho toàn bộ 

tổng thể thực khách thực tế. Cuối cùng, mô hình hiện tại chỉ thực hiện việc phân loại định hướng cảm xúc 

tổng thể (tích cực, tiêu cực, trung lập) trên toàn bộ đoạn văn bản đánh giá, mà chưa bóc tách cụ thể cảm xúc 

cho từng thuộc tính dịch vụ chi tiết. 

Tuy nhiên, nghiên cứu hiện tại đóng vai trò nền tảng vô cùng quan trọng trong việc thiết lập một bộ dữ 

liệu tiếng Anh đã được làm sạch, xử lý nhiễu và dán nhãn với tỷ lệ đồng thuận liên mô hình cao. Đây là tiền 

đề vững chắc cho các bước tiến học thuật và ứng dụng tiếp theo. Trong tương lai, nhóm nghiên cứu hướng tới 

việc phát triển các thuật toán phân tích cảm xúc theo khía cạnh (Aspect-Based Sentiment Analysis - ABSA) 

nhằm định vị chính xác và chi tiết các điểm chạm làm hài lòng du khách. Đồng thời, dựa trên bộ dữ liệu chuỗi 

thời gian chất lượng cao này, việc ứng dụng các thuật toán học máy để xây dựng hệ thống tín hiệu cảnh báo 

sớm và mô hình dự báo chất lượng dịch vụ nhà hàng tại thành phố Huế sẽ được triển khai, góp phần thúc đẩy 

sự phát triển bền vững của hệ sinh thái du lịch số. 
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