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LỜI NÓI ĐẦU

Tư vấn, khuyến nghị sản phẩm và hỗ trợ khách hàng mua sắm, sử dụng dịch vụ rất quan trọng bởi nó ảnh hưởng trực tiếp tới doanh thu và lợi nhuận của các doanh nghiệp. Các hệ thống khuyến nghị hiện nay được sử dụng nhất nhiều, đặc biệt trong thương mại điện tử (eBay, Amazon... ) và mạng xã hội (Facebook, Instagram...).

Dịch vụ giá trị gia tăng (viết tắt VAS, tiếng anh Value-added service) là thuật ngữ khá phổ biến dùng trong lĩnh vực công nghiệp viễn thông, VAS được biết đến là những dịch vụ ngoài gọi, fax. Đối với điện thoại di động thì dịch vụ ngoài gọi (thoại) thì các dịch vụ khác ví dụ SMS, nhạc chờ, các dịch vụ trên nền Data như GPRS hay 3g... điều được xem là dịch vụ giá trị gia tăng. Tập khách hàng sử dụng viễn thông là tập khách hàng lớn nhất ở Việt Nam hiện nay (hơn 100 triệu thuê bao cả 3 nhà mạng lớn Viettel, Vina, Mobiphone). Hiện nay dịch vụ VAS đang phát triển rất mạnh, doanh thu lớn, chiếm tỉ lệ lớn trong tổng doanh thu của các nhà mạng. Riêng Viettel đã có khoảng hơn 300 dịch vụ VAS, việc lựa chọn dịch vụ phù phợp cho khách hàng trở nên cực kỳ quan trọng.

Hiện nay, phần lớn các hệ thống khuyến nghị phát triển dựa vào lọc cộng tác dựa trên ba phương pháp chính: Lọc dựa trên nội dung (Content-based filtering), Lọc dựa trên cộng tác (Collaborative Filtering) và kết hợp cả 2 phương pháp trên. Lọc dựa trên nội dung là phương pháp tư vấn dịch vụ mới dựa trên nội dung của sản phầm, lịch sử sử dụng dịch vụ của người dùng. Lọc dựa trên cộng tác là phương pháp tư vấn dịch vụ cho người dùng dựa trên lịch sử, đánh giá về sản phẩm/dịch vụ của người dùng khác có cùng đặc điểm với người dùng cần tư vấn.

Vì vậy trong luận văn này, chúng tôi nghiên cứu và ứng dụng một số phương pháp lọc của cả 3 phương pháp trên để áp dụng cho bài toán dịch vụ VAS trong ngày Viễn thông.  Nội dung chính của luận văn này bao gồm những vẫn đề chính sau:

Vấn đề 1: Tìm hiểu về hệ thống khuyến nghị (Recommender System).

Vấn đề 2: Tìm hiểu, phân tích bài toán khuyến nghị cho dịch vụ VAS.

Vấn đề 3: Phân tích, tìm hiểu một số phương pháp, kỹ thuật sử dụng để xây dựng hệ thống khuyến nghị cho bài toán dịch vụ VAS.

Vấn đề 4: Xây dựng hệ thống thử nghiệm và demo chương trình.

Cụ thể trong vấn đề 1 sẽ được làm rõ trong chương 1, giới thiệu chung về hệ thống khuyến nghị, sự cần thiết, hiệu quả đem lại và các mô hình của hệ thống khuyến nghị. Chương 2 sẽ giải quyết vấn đề 2, giới thiệu dịch vụ VAS trong ngành Viễn thông, phân tích bài toán. Chương 3 tìm hiểu một số mô hình, kỹ thuật áp dụng vào bài toán VAS. Và cuối cùng, phần thử nghiểm chương trình sẽ được trình bày trong chương 4.
CHƯƠNG 1. TỔNG QUAN VỀ HỆ THỐNG KHUYẾN NGHỊ
1.1. Giới thiệu chung
Hệ thống khuyến nghị (Recommender System – RS) [2], hay còn gọi là hệ thống tư vấn là một hệ thống lọc thông tin nhằm dự đoán đánh giá sở thích, mối quan tâm, nhu cầu của người dùng để đưa ra một hoặc nhiều mục, sản phẩm, dịch vụ mà người dùng có thể sẽ quan tâm với xác suất lớn nhất. 

Trong những năm gần đây, hệ thống khuyến nghĩ đã trở lên phổ biến và được sử dụng trong nhiều lĩnh vực khác nhau như truyền hình, tin tức, dịch vụ tài chính,viễn thông, thương mại điện tử và mạng xã hội … Một vài ví dụ phổ biến và dễ gặp nhất như là gợi ý kết bạn trên Facebook dựa vào các đặc điểm như sinh sống cùng vị trí, học cùng trường, làm cùng cơ quan, hay đơn giản là có cùng sở thích, quan tâm với một lĩnh vực nào đó trên Facebook. Amazone có hệ thống khuyến nghị các sản phẩm cho người dùng… 
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Hình 1.1 Ví dụ về hệ thống khuyến nghị của Amazon.
Một trong những mô hình đơn giản nhất của hệ thống khuyến nghị đó chính là bảng xếp hạng: bài hát có nhiều người nghe nhất, các bộ phim nhiều người xem nhất, các sản phẩm có nhiều người mua nhất … Hệ thống không có thông tin gì của người sử dụng, nó sẽ dự đoán ở mức đơn giản nhất là có nhiều người mua sản phẩm này nhất thì xác suất người dùng nó đang tư vấn sẽ mua sản phầm này cũng cao nhất.

Ý tưởng của hệ thống khuyến nghị cũng xuất phát từ hành vi của người mua hàng: người mua hàng thường sẽ hỏi bạn bè, chuyên gia, hay từ chính người bán hàng tư vấn cho mình về sản phẩm họ có ý định mua. Người được hỏi sẽ tiến hành thu tập thông tin từ người mua bao gồm: nhu cầu sử dụng, đặc điểm sản phẩm, màu sắc chức năng yêu thích …, kết hợp với kiến thức hiểu biết của mình về sản phẩm để đưa ra đề xuất, lời khuyên sản phẩm phù hợp nhất cho người mua. Ở một mức cao hơn, người được hỏi sẽ liên hệ, liên tưởng những người đã từng mua sản phẩm mà có đặc điểm tương đồng với người mua, từ đó họ dự đoán người mua sẽ có khả năng thích sản phẩm nào nhất để đưa ra khuyến nghị cho người mua. 

1.2. Bài toán khuyến nghị
Phát biểu bài toán:

Input:
· Cho tập người dùng U, mỗi người dùng ui thuộc U có các đặc điểm I = {i1, i2,… ik}.
· Một tập các sản phẩm, dịch vụ (gọi chung là sản phẩm) P, mối sản phẩm pj có các đặc điểm đặc trựng J = {j1, j2,… jx} 
· Một ma trận R= (rij) với i=1,... N; j=1,... M, thể hiện mối quan hệ giữa tập người dùng U và tập sản phẩm P. Trong đó rij là đánh giá của người dùng ui cho sản phẩm pj, N và M lần lượt là số người dùng và số sản phẩm.
Output:

Danh sách các sản phẩm pj thuộc P có độ phù hợp với người dung ui  thuộc U nhất.

Để giả bài toán này chúng ta cần xây dựng hàm F(ui,pi) để đo độ phù hợp sản phẩm pi đối với người dùng ui, từ đó sẽ lấy ra được danh sách các sản phẩm/dịch vụ phù hợp (có khả năng người dùng chọn) cao nhất.
Tùy thuộc vào phương pháp sử dụng ta có nhiều cách xây dựng hàm F, các cách xây dựng hàm F phụ thuộc chủ yếu bởi các yếu tố sau:

+ Đặc điểm của người dùng ui (lọc theo nội dung người dùng) : điều này được đánh giá chủ quan bởi các quy luật tự nhiên, hoặc các quy tắc cơ bản. Ví dụ ui là nam thì sẽ có xu hướng mua các sản phẩm của nam hơn các sản phẩm của nữ, ui trẻ tuổi sẽ thích nghe những bản nhạc trẻ…
+ Đặc điểm của sản phẩm pj (lọc theo nội dung sản phẩm): giống như lọc theo nội dung người dùng, các sản phẩm có đặc điểm giống nhau, thì cũng có khả năng được một người dùng đánh giá như nhau. Ví dụ về đặc điểm của các bộ phim có thể là thể loại phim, chủ đề phim, loại kỹ xảo sử dụng trong phim…
+ Lịch sử giao dịch của người dùng ui : từ lịch sử giao dịch có thể suy ra ngành/vấn đề/chủ đề mà ui quan tâm, do đó những sản phẩm có cùng lĩnh vực sẽ có độ liên quan cao hơn. Ví dụ một người đã từng mua áo và giầy đá bóng thì có thể dự đoán người này yêu bóng đá, thích thể thao. Từ đó suy ra người này sẽ có khả năng sử dụng dịch vụ hoặc mua các sản phẩm thể thao cao hơn các dịch vụ/sản phẩm khác.

+ Những người dùng ut khác có cùng các đặc điểm giống ui: với quan niệm rằng những người dùng giống nhau sẽ thích, đánh giá những sản phẩm giống nhau. Các đặc điểm của ut  bao gồm tập đặc điểm I ban đầu, kết hợp với các đặc điểm cộng tác như cùng mua mặt hàng nào đó, có các hành vi mua hàng giống nhau… Việc tìm hiểu những mặt hàng/dịch vụ mà ut đã từng quan tâm sẽ đưa ra được những gợi ý phù hợp cho người dùng ui.
1.3. Các hướng tiếp cận


Có 2 hướng tiếp cấn chính để xây dựng bài toán khuyến nghị. Cách 1 là Dựa trên nội dung (Content-based): Hệ thống dựa trên nội dung tập trung vào các thuộc tính của mặt hàng, tính tương tự của sản phẩm được xác định bằng cách đo sự tương tự trong các thuộc tính của chúng. Cách 2 là Lọc cộng tác (Collaborative-Filtering) tập trung vào mối quan hệ giữa người sử dụng và các mặt hàng. Tính tương tự của các mặt hàng được xác định bởi sự tương tự của xếp hạng của những mặt hàng đó bởi những người dùng đã đánh giá cả hai mặt hàng. Các hệ thống khuyến nghị ngày nay thường kết hợp cả 2 hướng tiếp cận trên gọi là hệ thống khuyến nghị lai (Hybrid).

Lọc dựa trên nội dung (Content-based) dựa trên mô tả của sản phẩm và thông tin của người dùng. Trong hệ thống khuyến nghị dựa trên nội dung, từ khoá được sử dụng để mô tả các mục và hồ sơ người dùng được xây dựng để chỉ ra loại mục mà người dùng này thích. Nói cách khác, các thuật toán này cố gắng đề xuất các mục tương tự như các mục mà người dùng thích trong quá khứ (hoặc đang kiểm tra trong hiện tại). Đặc biệt, các ứng viên khác nhau được so sánh với các mục được đánh giá trước đây bởi người sử dụng và các mục phù hợp nhất được khuyến khích. Vấn đề chính của phương pháp này là bị giới hạn bởi nội dung của sản phẩm, chỉ tư vấn được các sản phẩm tương tự trong cùng mục nội dung.
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Hình 1.2 Ví dụ một mô hình kỹ thuật lọc dựa theo nội dung [5]

Trong hình 1.2, ta thấy người dùng A thích bộ phim A; bộ phim C có tính chất tương tự như phim A. Do đó bộ phim C được giới thiệu cho người dùng A.

Lọc cộng tác (Collaborative-Filtering)[4] dựa trên việc thu thập và phân tích một lượng lớn thông tin về hành vi, hoạt động hoặc sở thích của người dùng và dự đoán những gì người dùng sẽ thích dựa trên sự tương đồng với người dùng khác. Ưu điểm chính của phương pháp tiếp cận lọc cộng tác là nó không dựa vào nội dung có thể phân tích được của máy và do đó nó có khả năng đề xuất chính xác các hạng mục phức tạp như phim ảnh mà không đòi hỏi sự hiểu biết về chính bản thân nó. Lọc cộng tác dựa trên giả định rằng những người đồng ý trong quá khứ sẽ đồng ý trong tương lai và rằng họ sẽ thích các loại mặt hàng tương tự như họ thích trong quá khứ. Khi xây dựng một mô hình từ hành vi của người dùng, sự phân biệt thường được thực hiện giữa các hình thức thu thập dữ liệu rõ ràng và tiềm ẩn.
Ví dụ về thu thập dữ liệu rõ ràng bao gồm:

· Yêu cầu người dùng xếp hạng mục trên thang trượt.

· Yêu cầu người dùng tìm kiếm.

· Yêu cầu người dùng xếp hạng các bộ sưu tập từ yêu thích đến ít yêu thích nhất.

· Trình bày hai mục cho người dùng và yêu cầu họ chọn một trong số họ tốt hơn.

· Yêu cầu người dùng tạo danh sách các mặt hàng mà họ thích.

Các ví dụ về thu thập dữ liệu ngầm bao gồm:

· Quan sát các mục mà người dùng xem trong một cửa hàng trực tuyến.

· Phân tích thời gian xem của sản phẩm / người dùng.

· Giữ bản ghi các mục mà người dùng mua hàng trực tuyến.

· Lấy danh sách các mục mà người dùng đã nghe hoặc xem trên máy tính của mình.

· Phân tích mạng xã hội của người dùng và khám phá những sở thích và không thích tương tự.
Các phương pháp tiếp cận lai (Hybrid) [4] có thể được thực hiện bằng nhiều cách: bằng cách đưa ra các dự đoán dựa trên nội dung và dựa trên cộng tác một cách riêng biệt và sau đó kết hợp chúng; bằng cách thêm các tính năng dựa trên nội dung vào một cách tiếp cận hợp tác (và ngược lại). Một số nghiên cứu thực nghiệm so sánh hiệu suất của lai với các phương pháp hợp tác và dựa trên nội dung thuần túy và chứng minh rằng các phương pháp lai có thể đưa ra các khuyến nghị chính xác hơn các phương pháp thuần túy. Một số cách kết hợp như sau:
· Sử dụng cả hai phương pháp, sau đó dùng hai kết quả thu được để quyết định: 
· Sử dụng kết quả của phương pháp nào tốt hơn (tùy từng thời điểm)
· Dùng cả hai kết quả để đánh giá.
· Xây dựng hệ thống lọc cộng tác có sử dụng các đặc trưng của phương pháp lọc dựa trên nội dụng.
· Xây dựng hệ thống lọc dựa trên nội dung có sử dụng các đặc trưng của phương pháp lọc cộng tác.
· Xây dựng hệ thống kết hợp cả lọc cộng tác và lọc dựa trên nội dung (chia làm nhiều pha, mỗi pha là lọc cộng tác hoặc lọc nội dung).
1.4. Chức năng
Cải thiện trải nghiệm người dùng: từ việc dự đoán và đưa ra những mặt hàng/dịch vụ đúng với sở thích của khách hàng sẽ làm tăng sự hài lòng của khách hàng.


Tăng hiệu năng hoạt động bằng tự động hóa: việc khuyến nghị sản phẩm truyền thống thường được làm thủ công, hiệu quả không cao và bị hạn chế về hiệu năng.
Biến khách hàng tiềm năng thành khách hàng thật: đúng như mục đích của bài toán, hệ thống sẽ tư vấn được những sản phẩm tiềm năng mà ngay cả khách hàng cũng chưa nghĩ đến.
CHƯƠNG 2. PHÂN TÍCH BÀI TOÁN DỊCH VỤ VAS
2.1. Tổng quan về VAS

Các dịch vụ giá trị gia tăng có tên Tiêng Anh là Value Added Services (VAS). Các dịch vụ giá trị gia tăng là một thuật ngữ được sử dụng để chỉ các dịch vụ phụ trợ cho một dịch vụ cơ bản. Thuật ngữ này được sử dụng rộng rãi trong một sô ngành công nghiệp, đáng chú ý nhất viễn thông. Dịch vụ giá trị gia tăng thường được giới thiệu đến khách hàng sau khi khách hàng đã mua các dịch vụ cơ bản [15]. 
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Hình 2.1 Các dịch vụ VAS trong ngành Viễn thông.
Dịch vụ cơ bản đóng vai trò trung tâm và các dịch vụ giá trị gia tăng thường là những dịch vụ phụ thuộc vào nó. Trong một sô trường hợp, một dịch vụ giá trị gia tăng được cung cáp cho khách hàng mà không có phí phát sinh. Trong một số trường hợp khác, các dịch vụ giá trị gia tăng được cung cấp cho một khách hàng hiện tại với một khoản phí bổ sung khiêm tốn. Cơ cấu giá thực của các dịch vụ giá trị gia tăng thường sẽ phụ thuộc vào việc các nhà cung cấp coi các dịch vụ này như những tiện ích nhằm tạo dựng mối quan hệ mạnh mẽ hơn với khách hàng hay như một nguồn thu nhập bổ sung.

Một trong nhưng cách dễ nhất để hiểu được khái niệm về các dịch vụ giá trị gia tăng là nhìn vào bản chất của các dịch vụ thông báo cuộc gọi lỡ MCA (Miss Call Alert) của nhà mạng Viettel và Mobifone. Đây là một hệ thống cho phép thuê bao di động nhận được bản tin SMS thông báo thông tin về các cuộc gọi nhỡ tới số thuê bao của mình khi điện thoại di động của của họ đang tắt máy, hết pin hoặc ngoài vùng phủ sóng.

2.2. Phân loại dịch vụ VAS

2.2.1.
Các dịch vụ cơ bản

Là toàn bộ các dịch vụ dựa trên dịch vụ cơ bản của viễn thông đó là thoại và SMS. Những dịch vụ VAS cơ bản này phụ thuộc hoàn toàn vào thoại hoặc SMS, loại hình dịch vụ này làm thêm giá trị cho dịch vụ mà nó phụ thuộc. 
Dịch vụ thông báo cuộc gọi nhỡ (MCA), tin nhắn thoại (Voice mail), hay dịch vụ chặn cuộc gọi (Callblock) … là những dịch vụ VAS cơ bản dựa trên dịch vụ thoại.
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Hình 2.2 Dịch vụ MCA của Viettel 
Các dịch vụ chặn tin nhắn spam, block tin nhắn… là những dịch vụ VAS cơ bản dựa trên SMS.

2.2.2.
Các dịch vụ tiện ích

Các dịch vụ tiện ích là các dịch vụ cung cấp thêm thông tin, nội dung cho người dùng cũng qua thoại hoặc SMS.

Đối với thoại, có những dịch vụ VAS dựa vào cuộc gọi của khách hàng như nhạc chờ (Imuzik của Viettel) người dùng sẽ được nghe những bản nhạc hoặc bài hát yêu thích thay vì tiếng chuông mặc định của nhà cung cấp, chữ ký cuộc gọi (Call Sign) – người dùng có cài đặt một bản tin flash hiển thị thông tin của mình như một name card trên màn hình của người được gọi. Nhưng cũng có những dịch vụ cung cấp nội dung, thông tin qua thoại như dịch vụ tổng đài nông nghiệp, tổng đài thông tin xã hội…

Tương tự đối với thoại, trên nền SMS cũng có rất nhiều dịch vụ tiện ích, đặc biệt là các dịch vụ cung cấp nội dung thông qua SMS rất phong phú và đa dạng như cung cấp thông tin kết quả bóng đá, kết quả xổ số, truyện cười…

2.2.3.
Các dịch vụ trên nền DATA

Dịch vụ DATA di động là dịch vụ cung cấp mạng truyền tải dữ liệu số không giây thông qua mạng viễn thông, người dùng của dịch vụ này chính là các thuê bao di động của nhà mạng. Bản thân các gói cước DATA có thể coi như là 1 loại hình dịch vụ VAS của Viễn thông. Tuy nhiên, hiện nay dịch này đã trở lên quá phổ biến, nên người ta có thể coi nó là dịch vụ cơ bản của Viễn thông cùng với Thoại và SMS. Các dịch vụ DATA hiện nay ở Việt Nam cũng như trên thế giới chủ yếu trên nền 3G và 4G.

3G, hay 3-G (viêt tắt của third-generation technology): [17] là thế hệ thứ ba của chuân công nghệ điện thoại di động, cho phép truyên cả dữ liệu thoại và dữ liệu ngoài thoại (tải dữ liệu, gửi email tin nhắn nhanh, hình ảnh...). 3G cung cấp cụ hai hệ thống là chuyển mạch sợi và chuyển mạch kênh. Hệ thông 3G yêu cầu một mạng truy cập radio hoàn toàn khác so với hệ thống 2G hiện nay. Điểm mạnh của công nghệ này so với công nghệ 2G và 2.5G là cho phép truyền, nhận các dừ liệu, âm thanh, hình ảnh chất lượng cao cho cả thuê bao cố định và thuê bao đang di chuyển ở các tốc độ khác nhau. Với công nghệ 3G, các nhà cung cáp có thể mang đến cho khách hàng các dịch vụ đa phương tiện, như âm nhạc chát lượng cao; hình ảnh, video chất lượng và truyền hình số; Các dịch vụ định vị toàn cầu (GPS); Emaihvideo streamina: Hish-ends games;... 
Cũng giống như 3G, 4G viêt tắt của fourth-generation technology) là công nghệ truyền thông không dây thế hệ thứ tư, cho phép truyền tải dữ liệu với tốc độ vượt trội hơn so với thế hệ thứ ba (3G). Tốc độ đạt được trong điều kiện lý tưởng có thể lên tới 1 cho đến 1,5 Gb/giây, cao hơn rất nhiều so với 2G và 3G.

Các dịch vụ dựa trên công nghệ 3G/4G như [16]:

· Điện thoại truyền hình (Video call): Cho phép người gọi và người nghe có thừ nhìn thấy hình ảnh của nhau trên ĐTDĐ, giống như hai người đang nói chuyện trực tiêp với nhau.

· Nhắn tin đa phương tiện (MMS): Cho phép truyền tải đồng thời hình ảnh và âm thanh, các đoạn video clip (dừ liệu động) và text (văn bản) cùng lúc trên bản tin với tốc độ nhanh và dung lượng lớn.

· Xem phim trực tuyến (Video Streaming): xem phim trên ĐTDĐ với chất lượng hình ảnh, âm thanh tốt, không bị giật hình hay trề tiếng như truy cập Internet. Ví dụ: MobiTV của Viettel; Mobile TV của Vinaphone 

· Truyền tải dừ liệu, như: tải phim trực tuyến (Video Downloading): người dùng dịch vụ 3G có thừ tải trực tiếp các bộ phim từ ngay ĐTDĐ của mình, với tốc độ nhanh, nhờ vào đường truyền băng rộng. Ví dụ: Mclip. Imuzik 3G của Viettel.

· Thanh toán điện tử (Mobile Payment): Cho phép thanh toán hóa đơn hay giao dịch chuyên tiên... qua tin nhắn SMS (nêu khách hàng có tài khoản mở tại rngân hàng và có liên kết với nhà cung cáp dịch vụ di động). 
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Hình 2.3 Ví dụ về dịch vụ Bankplus của Viettel
· Truy cập Internet di động (Mobile Internet): Cho phép người dùng có thừ két nôi từ xa trên ĐTDĐ với các thiết bị điện tử tại văn phòng hay ở nhà. Ví dụ: Mobile Internet, D-com 3G của Viettel; Mobile Broadband của Vinaphone; FastConnect 3G của Mobifone.

· Các dịch vụ game online, tương tác trực tuyến trên điện thoại di động.

· Quảng cáo di động (Mobile Advertizing)...
2.3. Đặc trưng của bài toán khuyến nghị VAS

Người dùng (user) trong bài toán khuyến nghị dịch vụ VAS chính là các thuê bao di động. Thông tin (profile) của người dùng ảnh hướng tới việc sử dụng dịch vụ đặc trưng bởi các thông tin sau:

· Loại thuê bao: trả trước, trả sau

· Thông tin nhân thân: Giới tính, độ tuổi

· Gói cước thuê bao: Sim học sinh sinh viên, sim cho người dân tộc thiểu số, sim DCOM…
· Tiêu dùng hàng tháng của thuê bao: Tổng tiêu dùng, tiêu dùng dành riêng cho thoại, tiêu dùng dành riêng cho SMS, Data, VAS…

· Thông tin địa điểm sử dụng dịch vụ: thành thị, nông thôn, vùng miền, hay tỉnh huyện cụ thể.
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00.00.00¥
00.00.00¥
00.00.00¥
00.00.00¥
00.00.00 F
00.00.00 F
00.00.00 F
00.00.00 F
00.00.00¥

%060
1008
030
Doe1
Ho04
1008
nose
5056
nas1
1008
H031

26-AUG-2012
17-Nov-2004
27-AUG-2012
28-AUG-2012
03-928-2005
03-Nov-2004
11-788-2005
15-DEC-2004
s1mR-2011
20-Nov-2007
12-5E2-2005

11343
19.12.2
00.32.45
18.43.00
12.05.22
00.00.00
18.32.20
17.33.30
23.15.08
17.37.05
0e.54.51





Hình 2.4  Một số thông tin về người dùng Viễn thông

Lịch sử giao dịch, trạng thái sử dụng dịch vụ của người dùng:

· Có sử dụng gói cước Data hay không.

· Đang sử dụng những dịch vụ VAS nào, các dịch vụ này sẽ được phân loại giống như đã trình bày trong phần 2.2.

· Tiêu dùng riêng các từng loại dịch vụ VAS.

· Lịch sử giao dịch cụ thể đối với từng dịch vụ.

Kênh tiếp cận: Do người dùng của bài toán VAS là các thuê bao di động, nên có các kênh tiếp cận khách hàng như sau [15]:
· Tin nhắn SMS (Short Messaging Services): gửi một đoán tin văn bản ngắn với nội dung mời/tư vấn dịch vụ VAS cho khách hàng tiềm năng sau khi phân tích. Đây là cách tiếp cận phổ biến nhất từ trước đến nay. Ưu điểm của nó là trực tiếp đến khách hàng, không yêu cầu bất cừ điều kiện gì từ khách hàng.

· IVRS (Interactive Voice Response Services): giống như SMS, cách tiếp cận này cũng dựa vào dịch vụ cơ bản của viễn thông đó là gọi xuống máy khách hàng để tư vấn dịch vụ. Cách này có ưu điểm là tương tác nhanh, trực tiếp nhưng cũng dễ gây phiền toái cho khách hàng. Nền tảng này tích hợp máy tính và điện thoại để nhận diện giọng nói tương tác với người dùng giống như một cuộc gọi bình thường. Các thuê bao có thể sử dụng phím bấm trên điện thoại để tương tác với hệ thống IVR để truy cập vào các hệ thống VAS như tin tức, trò chuyện trực tiếp, thông tin phim, cười, nghe lời bình luận trực tiếp ... 
· WAP (Wireless Application Protocol) – Giao thức ứng dụng không dây: Ngày nay, dưới sự phát triển rất mạnh của công nghệ truyền dữ liệu không dây 3G/4G, các dịch vụ VAS cũng phát triển rất nhiều như xem Videos, nghe nhạc, đọc báo… trên nền WAP, do đó việc tư vấn qua wap hoàn toàn giống với các hệ thống khuyến nghị trong thương mại điện tử khác.
· USSD (Unstructured Supplementary Service Data) – Dữ liệu bổ sung không có cấu trúc: là một giao thức dựa trên giao thức GSM, được sử dụng để gửi văn bản giữa điện thoại di động và một chương trình ứng dụng trong mạng (các hệ thống dịch vụ VAS). Ví dụ một trong những tiện tích sử dụng USSD của nhà mạng Viettel là bấm *098# hoặc đơn giản là kiểm tra tài khoản gốc *101#
· STK – The SIM Application Toolkit: Bộ công cụ Ứng dụng SIM cho phép nhà cung cấp dịch vụ thông qua ứng trong thẻ SIM (Subscriber Identity Module).
CHƯƠNG 3. MỘT SỐ KỸ THUẬT CHO HỆ THỐNG KHUYẾN NGHỊ
3.1. Lọc cộng tác dựa trên bộ nhớ
Phương pháp lọc cộng tác dựa trên bộ nhớ (Memory-base Collaborative Filtering) [1] [4] là phương pháp sử dụng toàn bộ dữ liệu có được về người dùng và sản phẩm/dịch vụ để tạo ra dự đoán. Các hệ thống sử dụng phương pháp này thường tìm ra tập người dùng (thường hay dược gọi là láng giềng) – những người mà đã có lịch sử sử dụng/đánh giá sản phẩm/dịch vụ, sau đó sử dụng nhiều thuật toán khác nhau để tính toán dự đoán đánh giá sản phẩm. Một trong những kỹ thuật phổ biến và được sử dụng rộng rãi nhất của phương pháp này là lọc cộng tác dựa trên láng giềng gần nhất (nearest – neighbor). Vì phương pháp này sử dụng toàn bộ dữ liệu có được để dự đoán trực tiếp nên tốn nhiều bộ nhớ để lưu trữ, không hiệu quả đối với hệ thống có dữ liệu thưa thớt.

Có hai cách tiếp cận dựa trên bộ nhớ phổ biến đó là: hệ thống lọc dựa trên người dùng và hệ thống lọc dựa trên sản phẩm. Hệ thống lọc dựa trên người dùng sẽ tìm ra tập người dùng tương tự với người dùng đang xét dựa trên các sản phẩm mà các người người dùng đó cùng đánh giá, sau đó sẽ dữ đoán dánh giá của người dùng u với sản phẩm p dựa trên đánh giá trung bình (hoặc theo trọng số) của nhóm người dùng tương tự. Tương tự như vậy, hệ thống lọc dựa trên sản phẩm sẽ tìm ra các sản phẩm tương tự nhau dựa vào nhóm người cùng đánh giá các sản phẩm đó, hệ thống dự đoán đánh giá của người dùng u’ với sản phẩm p’ dựa trên đánh giá trung (hoặc trọng số) của các sản phẩm tương tự.

Việc đo độ tương tự giữa người dùng hoặc sản phẩm quyết định đến hiệu quả của phương pháp này, do đó cần chọn phương pháp đo độ tương tự phù hợp với từng bài toàn, từng kiểu dữ liệu khác nhau. Các phương pháp đo độ tương tự phổ biến hiện nay: khoảng cách Manhattan, khoảng cách Euclidean, hệ số tương quan Pearon, hệ số tương tự Cosine...
3.1.1. Một số phương pháp tính độ đo tương tự [4]

Cho: 


· u, v là 2 người dùng trong bài toán khuyến nghị.
· rup , rvp , rui , rvi lần lượt là đánh giá của người dùng u và v cho sản phẩm p, i. 
· Pu, Pv lần lượt là tập sản phẩm mà người dùng u và v đã đánh giá, m là tổng số sản phẩm chung của u và v
· 
[image: image7.wmf],

uv

rr

là trung bình tất cả đánh giá của người dùng u và v
· Iui , Ivi  là tập các thuộc tính của người dùng u và v, i = 1,2,3…k.
a) Khoảng cách Manhattan

[image: image50.wmf]1

(,)||

m

Manhattanupvp

p

uvrr

d

=

-

=

å


Độ tương tự giữa người dùng u và người dùng v được tính dựa trên các sản phẩm và 2 người dùng này cùng đánh giá:
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b) Khoảng cách Euclidean


Khoảng cách Euclidean là khoảng cách rất đơn giản và phổ biến. Nó tỏ ra khá hiệu quả trong nhiều bài toán cụ thể (d  trong lọc cộng tác, d’ trong lọc nội dung):

[image: image8.wmf]2

1

(,)()

m

Euclideanupvp

p

uvrr

d

=

-

=

å



[image: image9.wmf]2

1

(,)()

k

Euclideanuivi

i

uvII

d

=

-

¢

=

å


c) Hệ số tương quan Pearson [4]

Phương pháp này tính toán độ tương quan thống kê giữa xếp hạng chung của hai người dùng để xác định sự giống nhau của họ. Công thức tính hệ số tương quan Pearson như sau:
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Hệ số tương quan Pearson có giá trị nằm trong đoạn [-1, 1]. Nếu S > 0 thì hai người dùng có xu hướng đánh giá giống nhau, S < 0 thì hai người dùng này có xu hướng đánh giá trái ngược nhau.
d) Hệ số tương tự Cosine


Hệ số tương tự Cosine mô phỏng người dùng trong không gian vector (ru, rv là vector đánh giá của u và v), sau đó lấy cosine của góc tạo bởi các vector này để tính độ tương tự giữa các người dùng:
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Cũng giống như hệ số tương quan Pearson, hệ số tương quan Cosine có giá trị nằm trong đoạn [-1, 1]. Nếu S > 0 thì hai người dùng có xu hướng đánh giá giống nhau, S < 0 thì hai người dùng này có xu hướng đánh giá trái ngược nhau.
3.1.2. Phương pháp K- láng giềng gần nhất (KNN)
Phương pháp KNN (K-nearest neighbor)[12] là một trong những phương pháp cổ phổ biến và đơn giản nhất được sử dụng trong phương pháp lọc cộng tác dựa trên bộ nhớ. Tuy sử dụng dữ liệu lớn để dự đoán gây tốn bộ nhớ, nhưng nó cho kết quả nhanh và hiệu quả trong nhiều trường hợp. Ý tưởng của phương pháp này là những người dùng tương tự nhau sẽ có khả năng thích những sản phẩm giống nhau. Mục tiêu của KNN tìm ra K đối tượng – láng giềng (người dùng hoặc sản phẩm) “gần” với đối tượng X đang xét nhất. Từ K đối tượng tìm được, ta tính toán ước lược của X dựa trên các đánh giá của K đối tượng trên. Đại lượng “gần” ở đây có thể được đo bằng khoảng cách hoặc độ tương tự giữa các đối tượng với nhau.
 
Các hệ hống khuyến nghị ngày nay sử dụng KNN thường được phân ra làm hai phương pháp cơ bản là KNN dựa trên người dùng và KNN dựa trên sản phẩm:
·  KNN dựa trên người dùng:

Mục tiêu của phương pháp này là để dự đoán đánh giá của người dùng X với sản phẩm Y, ta đi tìm K người dùng ui, i = (1, 2, 3 … k) tương tự X nhất. Từ đánh giá thực tế K người dùng ui với sản phẩm Y ta có thể tính ước lượng đánh giá của X lên Y. Các bước cụ thể như sau:

1. Tính khoảng cách/ độ tương tự của toàn bộ người dùng khác với người dùng X.

2. Tìm tập K người dùng (u1,u2, …,uk) có độ tương tự gần giống với X nhất:

K = { mini d(ui, X) } , với i=1...k, d là độ tương tự của ui với X
3. Tính ước lượng đánh giá rxy của người dùng X với sản phẩm Y theo công thức sau:
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Trong đó:


+ rxiy là đánh giá của người dùng uxi cho sản phẩm Y

+ hi(uxi) là mức độ ảnh hưởng của người dùng uxi trong việc đưa ra dự đoán đánh giá rxy. Với d(ux,uxi) là khoảng cách giữa hai người dùng x và xi ta có hi(uxi) được tính theo công thức sau:
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· KNN dựa trên sản phẩm: [6]
Triết lý của phương pháp này như sau: để xác định đánh giá của người dùng X lên bộ phim Y, chúng ta đi tìm các bộ phim tương tự như Y (dựa vào thể loại, diễn viên, chủ đề …) và dựa trên đánh giá của người dùng X lên các bộ phim tương tự này để ước lượng đánh giá của X với bộ phim Y, từ đó đưa ra quyết định có tư vấn Y cho X hay không. Các hệ thống khuyến nghị sản phẩm thường sử dụng độ đo Cosine để tính độ tương tự giữa các sản phẩm a và b:
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Trong đó:


+ Rua, Rub là đánh giá của người dùng u cho sản phẩm a, b.

+ 
[image: image15.wmf]u
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 là giá trị trung bình các đánh giá của người dùng u.

+ U(a) và U(b) tương ứng là tập người dùng đánh giá cho sản phẩm a và tập người dùng đánh giá cho sản phẩm b.

Các bước thực hiện phương pháp này như sau:

1. Tính độ tương tự của toàn bộ sản phẩm khác với sản phẩm Y.

2. Tìm tập K sản phẩm (p1,p2, …,pk) có độ tương tự gần giống với Y nhất mà người dùng X đã đánh giá:
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 = { mini sim(pi, Y) } , với i=1...k, sim là độ tương tự của pi với Y dựa trên công thức (3.7).
3. Tính ước lượng đánh giá của X lên sản phẩm p theo công thức sau:
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3.2. Lọc cộng tác dựa trên mô hình
Phương pháp lọc dựa trên mô hình (Model-base Collaborative Filtering) [1] sử dụng dữ liệu đã đánh giá của người dùng để huấn luyện và xây dựng một mô hình đánh giá. Từ mô hình sau khi đánh giá sau khi huấn luyện ta có thể tính toán ước lượng đánh giá của người dùng cho các sản phẩm chưa được đánh giá. Ưu điểm của phương pháp này là chỉ cần thực hiện huấn luyện một lần, mô hình đánh giá sau khi huấn luyện có kích thước nhỏ hơn nhiều so với dữ liệu ban đầu, không tốn không gian lưu trữ. Tuy nhiên chi phí và thời gian cho việc xây dựng mô hình đánh giá lớn.
3.3. Mô hình nhân tố ẩn

Mô hình nhân tố ẩn (Latent factor models) [8][9][13] làm biến đổi cả người dùng và các mục vào cùng một không gian đặc trưng tiềm ẩn, là một trong những mô hình thành công nhất và phổ biến nhất trong các hệ thống tư vấn khuyến nghị. Hầu hết các mô hình hiện tại trong mô hình này xác định cả yếu tố ẩn của người dùng và các yếu tố ẩn của sản phẩm. Các nhân tố ẩn thường là các thông tin mô tả về người dùng và sản phẩm (một loại metadata). Ví dụ trong phim ảnh, các nhân tố ẩn có thể là thể loại phim (hài, hành động, kinh dị …), diễn viễn trong phim, tâm lý nhân vật của bộ phim, phân loại phìm cho người lớn hoặc trẻ em … 
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Hình 3.1 Ví dụ về một mô hình nhân tố ẩn [8]

Hình 3.1 là  minh hoạ đơn giản về phương pháp tiếp cận tiềm ẩn, đặc trưng cho cả người dùng và phim sử dụng hai trục – nam so với nữ và viễn tưởng (escapist) hay chân thực (serious). Đối với mô hình này, dự đoán đánh giá của một người dùng cho một bộ phim, so với đánh giá trung bình của bộ phim, tương đương với vị trí của bộ phim và người dùng đó trên đồ thị. Ở đây ta có thể đoán người dùng Gus có thể thích “Dumb and Dumber”, “Independence Day” và không thích “The Color Purple”, “Sense and Sensibility”. Một số người dùng như Dave là trung lập.
3.3.1. Phương pháp thừa số hóa ma trận (Matrix factorization – MF) [3] [8]
· Ma trận đánh giá

Cho tập người dùng U = {u1, u2, u3… un} và tập sản phẩm P = {p1, p2, p3… pm}, với n và m lần lượt là số người dùng và số sản phẩm. Ma trận R= {rij, i=1…n, j=1…m} là ma trận đánh giá của tập U và P, trong đó rij là đánh giá của người dùng ui cho sản phẩm pj. Ta quy định rij = 
[image: image19.wmf]Æ

 khi chưa biết đánh giá của người dùng ui đối với sản phẩm pj (hay người dùng ui chưa đánh giá pj). Khi toàn bộ giá trị rij của ma trận R đều khác 
[image: image20.wmf]Æ

 ta có ma trận đánh giá dày đặc:
Bảng 3.1 Ma trận đánh giá dày đặc

	
	p1
	p2
	p3
	p4
	…
	pm

	u1
	4
	2
	1
	5
	…
	3

	u2
	3
	5
	4
	5
	…
	1

	u3
	1
	4
	3
	4
	…
	5

	…
	…
	…
	…
	…
	…
	…

	un
	2
	1
	4
	5
	…
	3



Trong thực tế, tập người dùng và tập sản phẩm rất lớn, số lượng đánh giá sản phẩm của một người dúng rất nhỏ so với số sản phẩm (có rất nhiều sản phẩm không được người dùng đánh giá), do đó trong ma trận đánh giá thực tế có rất nhiều giá trị rij = 
[image: image21.wmf]Æ

. Ta có ma trận đánh giá thưa thớt:
Bảng 3.2 Ma trận đánh giá thưa thớt
	
	p1
	p2
	p3
	p4
	…
	pm

	u1
	4
	2
	1
	
[image: image22.wmf]Æ


	…
	
[image: image23.wmf]Æ



	u2
	3
	
[image: image24.wmf]Æ


	
[image: image25.wmf]Æ


	5
	…
	1

	u3
	1
	4
	3
	
[image: image26.wmf]Æ


	…
	5

	…
	…
	…
	…
	…
	…
	…

	un
	2
	
[image: image27.wmf]Æ


	4
	5
	…
	3



Vì ma trận đánh giá R thường rất lớn và thưa thớt, nên việc dự đoán giá trị của các phần tử rij = 
[image: image28.wmf]Æ

 gặp nhiều khó khăn. Để giải quyết vấn đề này, phương pháp thừa số hóa ma trận được xem là một trong những phương pháp hữu hiệu nhất hiện nay. Nó được sử dụng phổ biến trong các hệ khuyến nghị bởi có hiệu suất cao cả về chất lượng khuyến nghị và khả năng mở rộng.
· Phương pháp thừa số hóa ma trận


Phương pháp thừa số hóa ma trận là một trong những thành công nhất của mô hình nhân tố ẩn. Nó cho phép kết hợp các thông tin đã có với thông tin bổ sung. Khi thông tin phản hồi rõ ràng không có sẵn, hệ thống tư vấn có thể suy ra sở thích của người dùng bằng cách sử dụng thông tin phản hồi ngầm hoặc gián tiếp phản ánh ý kiến bằng cách quan sát hành vi người dùng.

Phương pháp thừa số hóa ma trận ánh xạ người dùng và sản phẩm vào một không gian f chiều Rf, sự tương tác giữa người dùng và sản phẩm được mô hình hóa trong không gian này. Khi đó, mỗi sản phẩm i được liên kết với một vector sản phẩm 
[image: image29.wmf]f
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, mỗi người dùng u được liên kết với một vector người dùng 
[image: image30.wmf]f
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. Đối với mỗi sản phẩm i, các yếu tố qi đo mức độ tích cực hay tiêu cực của sản phẩm đó. Đối với mỗi người dùng u nhất định, các yếu tố pu đo lường mức độ quan tâm của người dúng đó với các sản phẩm về các yếu tố tích cực hay tiêu cực tương ứng. Tích vector sản phẩm và vector người dùng 
[image: image31.wmf]T
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mô phỏng mối tương tác giữa người dùng u và sản phẩm i. Ta có ước tính đánh giá của u đối với sản phẩm I như sau: [8]
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   (3.10) 
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Hình 3.2. Ví dụ minh họa phương pháp thừa số hóa ma trận, x32 = (a,b,c)*(x,y,z)
Vấn đề thách thức chính là tính toán để lập ánh xạ của từng sản phẩm và người dùng đến các vector nhân tố qi , 
[image: image34.wmf]f
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. Dựa vào công thức (3.10) ta có thể dễ dàng ước tính đánh giá của một người dùng cung cấp cho bất kỳ một sản phẩm nào.

Quá trình phân tích ma trận sẽ xảy ra vấn đề tổn thất. Giá trị tổn thất L được tính dựa trên các sản phẩm đã được người dùng đánh giá, Giá trị trung bình của hàm tổn thất càng nhỏ thì tính hiệu quả của mô hình càng được đánh giá cao và ngược lại: [8]
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Trong đó K là tập người dùng – sản phẩm (u,i) mà ta đã biết đánh giá rui. Hằng số λ là một số dương dùng để làm mịn sai số.
· Phương pháp sử dụng các đặc trưng ưu tiên (Biased Matrix Factorization ) 
Một lợi ích của cách tiếp cận thừa số hóa ma trận trong lọc cộng tác là tính linh hoạt của nó trong việc xử lý các khía cạnh dữ liệu khác nhau và các yêu cầu ứng dụng cụ thể khác nhau. Công thức (3.10) cố gắng nắm bắt sự tương tác giữa các người dùng và các sản phẩm để tạo ra các giá trị đánh giá khác nhau. Tuy nhiên, nhiều biến thể được quan sát thấy trong các giá trị xếp hạng là do các hiệu ứng liên quan đến người dùng hoặc sản phẩm, được gọi là các đặc trưng ưu tiên (biases hoặc intercepts), các đặc trưng này không phụ thuộc vào bất cứ sự tương tác nào. Ví dụ: trong một số hệ thống lớn, một số người dùng có xếp hạng cao hơn những người khác và đối với một số sản phẩm có xu hướng được xếp hạng cao hơn so với những sản phẩm khác. Do đó, có thể thấy một số sản phẩm được xem là tốt hơn (hoặc tồi tệ hơn) một số sản phẩm khác. Chính vì vậy, ta có thể xác định thêm thành phần đặc trưng ưu tiên này vào đặc trưng của người dùng và đặc trưng của sản phẩm để mô hình hóa. Mô hình hóa một xấp xỉ đặc trưng ưu tiên có thể được tính như sau:
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Trong đó:

· bui là thành phần đặc trưng ưu tiên của người dùng u và sản phẩm i
· µ là đánh giá trung bình tổng thể

· bu và bi lần lượt là sai lệch tương ứng với giá trị trung bình của người dùng u và sản phẩm i

Ví dụ, giả sử ước tính bậc nhất cho người dùng là đánh giá của thuê bao X về dịch vụ MCA, đánh giá trung bình của tất cả các dịch vụ VAS tiện ích là 3,5 sao (
[image: image37.wmf]m

=3,5). MCA được đánh giá tốt hơn so với các dịch vụ trung bình, và nó có xu hướng được đánh giá trên mức trung bình là 0,2 sao. Mặt khác, X là một người dùng đặc trưng, có xu hướng đánh giá thấp hơn so với mức đánh giá trung bình là 0,1 sao. Như vậy, ước tính đánh giá cho dịch vụ MCA của X là 3,6 sao (3,5+0,2-0,1).


Áp dụng vào công thức (3.10) ta có công thức tính ước lượng đánh giá sử dụng đặc trưng ưu tiên như sau:
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Từ đó ta có hàm mất mát (3.10) trở thành:
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3.4. Tiêu chuẩn đánh giá[4]
Một giả thiết cơ bản trong các hệ thống khuyến nghị là nếu hệ thống cung cấp các dự đoán càng chính xác thì sự ưa thích và tin cậy của người dùng với hệ thống sẽ càng nhiều hơn. Chính vì vậy mà độ chính xác của các dự đoán đã trở thành một tiêu chí cơ bản trong việc đánh giá các thuật toán của hệ thống khuyến nghị. Có rất nhiều các tiêu chuẩn đánh giá như: MAE, RMSE, CBD, AUC … Tuy nhiên phổ biến nhất hiện nay là tiêu chuẩn MAE và RMSE.

3.4.1. Mean absolute error (MAE)


Một phương pháp đơn giản để đo chất lượng khuyến nghị là đo lường sai số tuyệt đối trung bình (MAE) , đôi khi còn được gọi là độ lệch tuyệt đối. Phương pháp này chỉ đơn giản mang ý nghĩa của sự khác biệt tuyệt đối giữa mỗi dự đoán và xếp hạng cho tất cả các xếp hạng được giữ lại của người dùng trong tập kiểm tra, MAE được tính như sau:
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Trong đó:

· rui là đánh giá thực tế của người dùng u cho sản phẩm i.
· 
[image: image41.wmf]ui
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 là đánh giá dự đoán của người dùng u cho sản phẩm i (do hệ thống khuyến nghị đưa ra).
· n là tổng số dự đoán đánh giá.

3.4.2. Root mean square error (RMSE)

Sai số bình phương trung bình (RMSE) là một biện pháp liên quan có ảnh hưởng của việc nhấn mạnh nhiều hơn vào các lỗi lớn. Nó được tính như MAE, nhưng bình phương lỗi trước khi cộng tổng lại:
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Trong đó:

· rui là đánh giá thực tế của người dùng u cho sản phẩm i.
· 
[image: image43.wmf]ui
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 là đánh giá dự đoán của người dùng u cho sản phẩm i (do hệ thống khuyến nghị đưa ra).
· n là tổng số dự đoán đánh giá.

3.4.3.  Normalized Mean absolute error (NMAE)
MAE có cùng tỷ lệ đánh giá ban đầu, ví dụ đánh giá ở thang 5 sao được biểu diễn bằng số nguyên trong đoạn [1,5], một MAE là 0,7 có nghĩa là thuật toán trung bình bị giảm 0,7 sao. Điều này hữu ích cho việc hiểu kết quả trong một ngữ cảnh cụ thể, nhưng làm cho việc so sánh các kết quả trên các bộ dữ liệu rất khó khăn vì chúng có các phạm vi đánh giá khác nhau (sai số 0,7 sẽ có ý nghĩa hơn khi xếp hạng ở [1,5] hơn khi chúng ở [-10,10]). Do đó, Lỗi tuyệt đối trung bình được bình thường hóa (Normalized Mean absolute error - NMAE) đôi khi được sử dụng để giải quyết sự thiếu hụt này. NMAE chuẩn hóa lỗi bằng cách phân chia theo phạm vi xếp hạng có thể (rhigh và rlow là các xếp hạng tối đa và tối thiểu trong hệ thống), kết quả là một số trong khoảng [0,1] cho tất cả thang đánh giá:
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Trong đó:

· rui là đánh giá thực tế của người dùng u cho sản phẩm i.
· 
[image: image45.wmf]ui
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 là đánh giá dự đoán của người dùng u cho sản phẩm i (do hệ thống khuyến nghị đưa ra).
· n là tổng số dự đoán đánh giá.

Kết quả của NMAE khó giải thích về quy mô xếp hạng ban đầu nhưng có thể sử dụng để so sánh được giữa các thang đánh giá khác nhau. Do đó chúng rất hữu ích trong việc đo lường kết quả của các bộ dữ liệu có có đặc trưng khác nhau.

CHƯƠNG 4: THỰC NGHIỆM VÀ ĐÁNH GIÁ

Mục tiêu chính của chương này là thực hiện giải pháp KNN và giải pháp thừa số hóa ma trận trên tập dữ liệu mô phỏng thuê bao di động đăng ký dịch vụ VAS. Các kết quả thu được dùng để làm căn cứ so sánh và đánh giá hiệu quả của hai thuật toán trong việc xây dựng hệ thống khuyến nghị sản phẩm dịch vụ VAS.
KNN là phương pháp đơn giản và chạy nhanh, nó tỏ ra hiệu quả khi dữ liệu lớn và có nhiều thông tin. Phương pháp MF có độ chính xác cao và phù hợp với tập dữ liệu thưa.
4.1. Dữ liệu thực nghiệm
Tập dữ liệu sử dụng để thực nghiệm: gồm 123427 xếp hạng từ hơn 7913 người dùng di động cho hơn 1077 gói cước dịch vụ VAS. Dữ liệu được xây dựng mô phỏng từ tập thuê bao sử dụng dịch vụ VAS của Viettel. Do lí do bảo mật thông tin khách hàng nên các người dùng và dịch vụ được mã hóa bằng id của người dùng và dịch vụ, đặc trưng của người dùng được scale thay đổi. Bảng 4.1 là danh sách các file dữ liệu dùng để thử nghiệm thuật toán:
Bảng 4.1 Danh sách các file dữ liệu thử nghiệm

	STT
	File train
	Số lượng 

bản ghi
	File test
	Số lượng 

bản ghi
	Ghi chú

	1
	mf_train_1.txt
	109999
	mf_test_1.txt
	10775
	MF fold 1

	2
	mf_train_2.txt
	110775
	mf_test_2.txt
	9999
	MF fold 2

	3
	mf_train_3.txt
	110775
	mf_test_3.txt
	9999
	MF fold 3

	4
	mf_train_4.txt
	110775
	mf_test_4.txt
	9999
	MF fold 4

	5
	mf_train_5.txt
	110775
	mf_test_5.txt
	9999
	MF fold 5

	6
	mf_train_6.txt
	110775
	mf_test_6.txt
	9999
	MF fold 6

	7
	knn_train_1.txt
	45000
	knn_test_1.txt
	4999
	KNN fold 1

	8
	knn_train_2.txt
	44999
	knn_test_2.txt
	5000
	KNN fold 2

	9
	knn_train_3.txt
	44999
	knn_test_3.txt
	5000
	KNN fold 3

	10
	knn_train_4.txt
	44999
	knn_test_4.txt
	5000
	KNN fold 4

	11
	knn_train_5.txt
	44999
	knn_test_5.txt
	5000
	KNN fold 5

	12
	knn_train_6.txt
	44999
	knn_test_6.txt
	5000
	KNN fold 6


· Dữ liệu thử nghiểm phương pháp KNN

Trong phương pháp KNN, mỗi người dùng có rất nhiều thuộc tính như đã trình bày ở mục 2.3. Nhưng trong phạm vi tiến hành thực nghiệp, chùng tôi chỉ sử dụng 4 thuộc tính của người dùng là tổng tiêu dùng (tồng tiền cước) mà người dùng trả cho từng đầu mục Thoại, Nhắn tin, VAS và Data để tính độ tương tự giữa các khách hàng. Các doanh thu này đã được scale về trong đoạn [0, 1] để bảo mật và dễ tính toán. Mỗi người dùng được biểu diễn dưới dạng vector U(mobile, sms, vas, data).  Thuộc tính của sản phẩm không được sử dụng đến trong phạm vi thử nghiệm.
· Các file dữ liệu train từ knn_train_1.txt đến knn_train_6.txt và test từ knn_test_1.txt đến knn_test_6.txt  (thử nghiệm 6 lần). Mỗi bản ghi trong các file này gồm 5 trường: 4 trường đầu là thuộc tính của người dùng, 1 trường cuối là mã dịch vụ mà người dùng đó đang sử dụng (quy ước khách hàng đang sử dụng dịch vụ nào thì mức đánh giá cho dịch vụ đó là 5).
· Tập thuộc tính người dùng I = { mobile, sms, vas, data } (4 trường đầu trong file dữ liệu), lúc này k=4. Ví dụ ta có 2 người dùng u(0.2, 0.5, 0, 0.1) và v(0.3, 0.2, 01, 0.5), khoảng cách giữa u và v có thể tính theo công thức (3.3) như sau:
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· Sau khi tính được khoản cách giữa người dùng, ta có thể tìm ra K người dùng gần nhất, từ đó tính ước lược đánh giá của người dùng đó theo công thức (3.6) và (3.7). Cuối cùng ta so sánh ước lượng đánh giá tính được với đánh giá thực tế của người dùng với dịch vụ đang sử dụng (quy ước là 5 cho mã dịch vụ - trường số 5 trong file knn_test_x.txt)
Bảng 4.2 Dữ liệu thử nghiệm thuật toán KNN

	Total_mobile
	Total_sms
	Total_vas
	Total_data
	Service_id

	0.0013

0

0.1602

0.0804

0.0002

0.0895
	0.0096

0.0117

0.018

0.041

0.0099

0.0156
	0

0

0.0036

0.0041

0

0
	0.0796

0.0619

0.0619

0.292

0.0637

0
	1255

1276

57

130

704

61


· Dữ liệu thử nghiểm phương pháp MF

Trong phương pháp MF, dữ liệu sử dụng để thử nghiệm là ma trận R sử dụng dịch vụ VAS của các thuê bao di động, rij = 5 tức là người dùng i đang sử dụng dịch vụ VAS j:
· Bảng 4.3 Ma trận sử dụng dịch vụ VAS

	
	p1
	p2
	p3
	p4
	…
	pm

	u1
	5
	?
	?
	?
	?
	?

	u2
	?
	?
	5
	?
	?
	5

	u3
	?
	5
	?
	?
	?
	5

	…
	?
	5
	?
	5
	?
	?

	un
	5
	5
	?
	5
	?
	?


· Các file dữ liệu train (từ mf_train_1.txt đến mf_train_6.txt) và test (từ mf_test_1.txt đến mf_test_6.txt) của thuật toán MF. Cấu trúc các file này gồm 3 trường mã thuê bao di động (khách hàng), mã dịch vụ mà thuê bao đó đang dùng (dịch vụ/sản phẩm), và đánh giá của thuê bao với dịch vụ mà họ đang dùng (vì không có dữ liệu thuê bao rating dịch vụ họ dùng, nên quy ước thuê bao dùng dịch vụ nào thì đánh giá 5 cho dịch vụ đó)
                       Bảng 4.4 Dữ liệu thử nghiệm thuật toán MF
	Ma_tb
	Ma_dv
	Rating

	16213

234715

105976

228791
	63

85

83

57
	5

5

5

5



Tập dữ liệu này được tạo ra với mục đích phục vụ cho việc nghiên cứu lọc cộng tác và dự đoán đánh giá. Dữ liệu được trích lọc sao cho 1 thuê bao sử dụng từ 12 dịch vụ trở lên và mỗi dịch vụ có nhiều người dùng. 
4.2. Phương pháp thực nghiệm


4.2.1. Môi trường thực nghiệm

· Cấu hình máy: Chip Intel(R) Core i3, Ram 2GB, 32-bit.

· Công cụ hỗ trợ: thuật toán được chạy trên Python 2.7, cmd trên Windows 7.

· Tập dữ liệu sử dụng để thực nghiệm: gồm 123427 xếp hạng từ hơn 7913 người dùng di động cho hơn 1077 gói cước dịch vụ VAS. Dữ liệu được xây dựng mô phỏng từ tập thuê bao sử dụng dịch vụ VAS của Viettel.

· Các phương pháp tham gia thực nghiệm: phương pháp KNN và phương pháp MF.
· Tiêu chuẩn đánh giá: giá trị RMSE.

4.2.2. Phương pháp tiến hành thực nghiệm


Hai thuật toán KNN và MF được cài đặt bằng ngôn ngữ Python, sử dụng các thư viện đại số ma trận tuyến tính numpy, và học máy sklearn để tính toán.

	Thuật toán KNN:

1: Nạp dữ liệu huấn luyện và dữ liệu kiểm tra vào 2 mảng train_set và test_set, chọn hằng số K.

2: for u  in test_set
Mảng neighbors = getNeighbor(train_set, K) // công thức Euclidean (3.3) để tính K láng giềng gần nhất của u


[image: image47.wmf]u

r

$

 = getRate(neighbors)  // công thức (3.6) để tính ước lược đánh giá
3: Tính RMSE // theo công thức (3.16) để đánh giá kết quả


	Thuật toán MF:

1: Nạp dữ liệu huấn luyện và kiểm tra vào 2 mảng train_set và test_set, chọn hằng số λ , K.

2:  Sử dụng thư viện pandas để ma trận hóa tập huấn luyện train_set
3:  Sử dụng thư viện numpy để tách ma trận train_set thành ma tích hai ma trận người dùng U và sản phẩm P
4:  Sử dụng Gradient descent để giảm mất mát lần lượt U và P

5:  for (u, i)  in test_set

[image: image48.wmf]ui

r
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 = Uu x Pi //  tính ước lược đánh giá của u với i
6:  Tính RMSE // theo công thức (3.16) để đánh giá kết quả



Chúng tôi sử dụng cách đánh giá Cross-Validation. Chia dữ liệu làm 6 tập, thực hiện 6 lần: lấy 1 tập làm tập test, 5 tập còn lại dùng để huấn luyện, sau đó lấy kết quả trung bình. Thuật toán KNN thực hiện huấn luyện trên các tập knn_train_n.txt và kiểm tra trên các tập knn_test_n.txt tương ứng (n = 1, 2…6). Thuật toán MF thực hiện huấn luyện trên các tập mf_train_n.txt và kiểm tra trên các tập mf_test_n.txt tương ứng (n = 1, 2…6). Với mỗi phương pháp, chúng tôi sẽ thu hồi được 6 giá trị RMSE tương ứng. Giá trị trung bình RMSEtb của 6 kết quả này sẽ được dùng để để dánh giá thuật toán.
4.3. Kết quả thực nghiệm


Sau khi tiến hành thực nghiệm, chúng tôi thu về được kết quả như sau:
Bảng 4.5 Kết quả RMSE ứng với 6 bộ dữ liệu

	STT
	Phương pháp
	Bộ dữ liệu 1
	Bộ dữ liệu 2
	Bộ dữ liệu 3
	Bộ dữ liệu 4
	Bộ dữ liệu 5
	Bộ dữ liệu 6
	RMSEtb

	1
	KNN
	4.911679
	4.914127
	4.912884
	4.914404
	4.915279
	4.911859
	4.913372

	2
	MF
	1.172562
	1.144632
	1.131938
	1.165666
	1.120762
	1.141586
	1.146191


4.4. So sánh và đánh giá kết quả thực nghiệm

Phương pháp KNN cho sai số RMSE rất lớn, điều này cho thấy dữ liệu tiêu dùng của thuê bao (thoại, sms, vas, data) không phải là yếu tố có giá trị đối với việc thuê bao đó đăng ký sử dụng dịch vụ VAS hay không.

Phương pháp thừa số hoa ma trận cho kết quả tốt hơn nhiều so với phương pháp KNN, kết quả này nhỏ so với độ thưa thớt của bộ dữ liệu. Như vậy phương pháp này phù hợp với việc xây dựng hệ thống khuyến nghị dịch vụ VAS.
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Hình 4.1 Biểu đồ so sánh RMSE của 2 phương pháp KNN và MF 
KẾT LUẬN
Kết quả đạt được:
· Nghiên cứu cơ bản về hệ thống khuyến nghị, các kỹ thuật, thuật toán được sử dụng để xây dựng hệ thống khuyến nghị sản phẩm.

· Xây dựng các đặc trưng của bài toán khuyến nghị cho dịch vụ VAS trong ngành Viễn thông.

· Tìm hiểu và áp dụng, thử nghiệm hai phương pháp học máy là KNN và MF vào bài toàn khuyến nghị dịch vụ VAS.
Hướng nghiên cứu tiếp theo của luận văn:
· Thử nghiệm nhiều đặc trưng của bài toán khuyến nghị VAS trên thuật toán KNN để cho kết quả tốt hơn.
· Kết hợp lọc cộng tác với lọc nội dung, có thể áp dụng thêm deep learning.
· Thử nghiệm tư vấn một số dịch vụ VAS cụ thể để đánh giá kết quả thực tế.
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