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LỜI CAM ĐOAN 

Tôi xin cam đoan đây là công trình nghiên cứu của riêng tôi. Các kết quả 

được viết chung với các tác giả khác đều được sự đồng ý của đồng tác giả trước 

khi đưa vào luận án. Các kết quả nêu trong luận án là trung thực và chưa từng 

được công bố trong các công trình nào khác. 

 

Tác giả 

 

 Nguyễn Duy Phương 
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Lời cảm ơn 

Thực hiện luận án tiến sĩ là một thử thách lớn, đòi hỏi sự kiên trì và tập 

trung cao độ. Tôi thực sự hạnh phúc với kết quả đạt được trong đề tài nghiên 

cứu của mình. Những kết quả đạt được không chỉ là nỗ lực cá nhân, mà còn có 

sự hỗ trợ và giúp đỡ của tập thể giáo viên hướng dẫn, nhà trường, bộ môn, đồng 

nghiệp và gia đình. Tôi muốn bày tỏ tình cảm của mình đến với họ. 

Trước tiên, tôi xin bày tỏ sự biết ơn sâu sắc đến tập thể giáo viên hướng 

dẫn PGS TS Từ Minh Phương và PGS TS Đinh Mạnh Tường. Được làm việc 

với hai thầy là một cơ hội lớn cho tôi học hỏi phương pháp nghiên cứu. Cảm ơn 

hai thầy rất nhiều vì sự hướng dẫn tận tình, nghiêm túc và khoa học. 

Tôi xin trân trọng cảm ơn Bộ môn Khoa học máy tính, Khoa Công nghệ 

thông tin, Phòng Đào tạo, Ban giám hiệu trường Đại học Công nghệ đã tạo điều 

kiện thuận lợi cho tôi trong suốt quá trình thực hiện luận án. 

Tôi xin cảm ơn tập thể Lãnh đạo Học Viện Công nghệ Bưu chính Viễn 

thông,  cán bộ, giảng viên khoa Công nghệ thông tin – Học Viện Công nghệ 

Bưu chính Viễn thông  đã cổ vũ động viên tôi trong quá trình nghiên cứu.  

Tôi cảm ơn tất cả những người bạn của tôi, những người luôn chia sẻ và cổ 

vũ tôi trong những lúc khó khăn và tôi luôn ghi nhớ điều đó. 

Cuối cùng, tôi xin bày tỏ lòng biết ơn vô hạn đối với cha mẹ và gia đình đã 

luôn bên cạnh ủng hộ, giúp đỡ tôi. 
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PHẦN MỞ ĐẦU 

1. Tính cấp thiết của luận án 

 Vấn đề quá tải thông tin (Information Overload) được J.Denning nêu ra  

lần đầu tiên vào năm 1982 [49]. Với những lý lẽ và bằng chứng thuyết phục, 

Denning khẳng định khả năng lựa chọn thông tin hữu ích của người dùng máy 

tính sẽ gặp khó khăn nghiêm trọng bởi sự gia tăng không ngừng lượng thông tin 

khổng lồ đến từ hàng trăm kênh truyền hình, hàng triệu băng hình, sách, báo, tạp 

chí, tài liệu thông qua các hệ thống giao dịch điện tử. Vấn đề Denning công bố 

ngay lập tức được cộng đồng các nhà khoa học máy tính nhiệt tình hưởng ứng và 

tập trung nghiên cứu phương pháp hạn chế ảnh hưởng của vấn đề quá tải thông tin 

đối với người dùng, thúc đẩy một lĩnh vực nghiên cứu mới đó là lọc thông tin.  

Lọc thông tin (Information Filtering) là lĩnh vực nghiên cứu các quá trình 

lọc bỏ những thông tin không thích hợp và cung cấp thông tin thích hợp đến với 

mỗi người dùng. Lọc thông tin được xem là phương pháp hiệu quả hạn chế tình 

trạng quá tải thông tin được quan tâm nhiều nhất hiện nay.  

Lọc thông tin được tiếp cận theo hai xu hướng chính, đó là lọc dựa trên tri 

thức và lọc dựa trên dữ liệu. Trong trường hợp dựa vào tri thức, hệ thống thực 

hiện lọc thông tin bằng cách sử dụng tập luật xây dựng trước. Nhược điểm của 

phương pháp này là để có được một tập luật đủ tốt đòi hỏi chi phí nhiều thời gian 

và kinh nghiệm của chuyên gia; việc cập nhật các luật không thể thực hiện được 

tự động vì nguồn dữ liệu vào thường không có cấu trúc và luôn trong trạng thái 

biến động. Chính vì vậy, lọc dựa trên tri thức có xu hướng ít được sử dụng.  

Đối với các hệ thống lọc dựa trên dữ liệu, các quy tắc lọc được xây dựng từ 

dữ liệu mà hệ thống thu thập được bằng các kỹ thuật thống kê hoặc các thuật toán 

học máy. Cách tiếp cận này cho phép tự động cập nhật các quy tắc lọc và không 

lệ thuộc vào tri thức chuyên gia. Hệ thống lọc dựa trên dữ liệu có khả năng thích 

nghi cao và tận dụng được nguồn dữ liệu. Chính vì vậy, cách tiếp cận này được 

quan tâm nghiên cứu hơn so với phương pháp dựa vào tri thức.  
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 Hệ tư vấn (Recommender System) là hệ thống có khả năng tự động phân 

tích, phân loại, lựa chọn và cung cấp cho người dùng những thông tin, hàng hóa 

hay dịch vụ mà họ quan tâm. Hệ tư vấn được xem như một biến thể điển hình có 

vai trò quan trọng trong lọc thông tin. Nhiều hệ tư vấn đã được thương mại hóa và 

triển khai thành công, tiêu biểu là hệ tư vấn của các hãng Amazon.com, 

Netflix.com, Procter & Gamble. 

Hệ tư vấn được xây dựng dựa trên hai kỹ thuật lọc thông tin chính: Lọc 

theo nội dung (Content-Based Filtering) và lọc cộng tác (Collaborative Filtering). 

Lọc theo nội dung khai thác những khía cạnh liên quan đến nội dung thông tin sản 

phẩm người dùng đã từng sử dụng hay truy nhập trong quá khứ để tạo nên tư vấn. 

Trái lại, lọc cộng tác khai thác những khía cạnh liên quan đến thói quen sử dụng 

sản phẩm của cộng đồng người dùng có cùng sở thích để tạo nên tư vấn.  

 Trong quá trình nghiên cứu và ứng dụng, bên cạnh những vấn đề chung 

của bài toán lọc thông tin thông thường, xuất hiện một số vấn đề mang tính đặc 

thù đối với thông tin tư vấn như tính thưa thớt dữ liệu huấn luyện, xử lý người 

dùng mới, hàng hóa mới, yêu cầu kết hợp các dạng thông tin khác nhau, làm việc 

với dữ liệu kích thước lớn được cập nhật thường xuyên. Mặc dù đã có nhiều 

nghiên cứu nhắm tới nội dung này, nhưng đây vẫn là những vấn đề nghiên cứu 

mở, có tính thời sự và thu hút sự qua tâm của cộng đồng nghiên cứu. 

Đề tài “Phát triển một số phương pháp lọc thông tin cho hệ tư vấn” được 

thực hiện trong khuôn khổ luận án tiến sĩ chuyên ngành khoa học máy tính nhằm 

góp phần giải quyết một số vấn đề còn tồn tại của lọc thông tin cho các hệ tư vấn.  

2. Mục tiêu của luận án 

Mục tiêu của luận án là nghiên cứu áp dụng, cải tiến một số kỹ thuật học 

máy nhằm cải thiện độ chính xác của lọc thông tin trong các hệ tư vấn. Đặc biệt, 

nghiên cứu tập trung vào việc nâng cao kết quả dự đoán nhu cầu người dùng 

trong trường hợp dữ liệu thưa, cũng như trong trường hợp có cả dữ liệu sở thích 

người dùng và thông tin nội dung sản phẩm.  
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3. Các đóng góp của luận án 

 Đóng góp thứ nhất của luận án là đề xuất áp dụng một kỹ thuật Boosting 

cải tiến cho nhiều bài toán phân loại vào lọc cộng tác [3, 81], bao gồm: 

- Đề xuất phương pháp giải quyết bài toán lọc cộng tác bằng kỹ thuật 

Boosting dựa trên biểu diễn dữ liệu phù hợp cho bài toán phân loại của 

học máy; 

- Áp dụng kỹ thuật Boosting cải tiến cho nhiều bài toán phân loại bằng 

phương pháp học đa nhiệm dựa trên gốc quyết định (Decision Stump) cho 

lọc cộng tác nhằm hạn chế ảnh hưởng của vấn đề dữ liệu thưa; 

- Thử nghiệm và đánh giá kết quả phương pháp cải tiến, đặc biệt chú trọng 

đánh giá kết quả dự đoán trong trường hợp dữ liệu thưa của lọc cộng tác. 

Hầu hết các phương pháp học máy cho lọc cộng tác hiện nay đều thực hiện 

những nhiệm vụ học đơn lẻ (Single Task Learning) với giả thiết dữ liệu huấn 

luyện và dữ liệu kiểm tra được mô tả trong cùng một không gian các giá trị đặc 

trưng với cùng một phân bố. Khi phân bố thay đổi, tập dữ liệu huấn luyện và dữ 

liệu kiểm tra phải xây dựng lại. Trên thực tế, việc làm này không phải lúc nào 

cũng thực hiện được làm cho kết quả dự đoán các phương pháp kém tin cậy.  

Mặt khác, tại mỗi thời điểm, phương pháp chỉ thực hiện một nhiệm vụ đơn 

lẻ, kết quả của mỗi nhiệm vụ cụ thể hoàn toàn độc lập với các nhiệm vụ khác. 

Chính vì vậy, phương pháp tiếp cận này sẽ gặp khó khăn khi dữ liệu huấn luyện 

thưa thớt. Để giải quyết vấn đề này, luận án đề xuất áp dụng phương pháp học đa 

nhiệm (Multi-Task Learning) cho lọc cộng tác nhằm sử dụng tập thông tin chung 

giữa các nhiệm vụ học đơn lẻ. Tập thông tin chung tìm được đóng vai trò chia sẻ 

và bổ sung thông tin vào quá trình huấn luyện cho mỗi người dùng khác nhau, 

góp phần nâng cao kết quả dự đoán và hạn chế được ảnh hưởng của tình trạng dữ 

liệu thưa trong lọc cộng tác. 
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Đóng góp thứ hai của luận án là đề xuất một phương pháp lọc kết hợp dựa 

trên mô hình đồ thị [2, 80], bao gồm: 

- Biểu diễn mối liên hệ giữa các đối tượng tham gia hệ thống lọc (Người 

dùng, sản phẩm và nội dung sản phẩm) dựa vào mô hình đồ thị; 

- Xây dựng phương pháp dự đoán cho lọc cộng tác dựa trên mô hình đồ thị. 

- Xây dựng phương pháp trích chọn đặc trưng nội dung sản phẩm dựa trên 

thói quen sử dụng sản phẩm của người dùng; 

- Cá nhân hóa ảnh hưởng của các đặc trưng nội dung đối với thói quen sử 

dụng sản phẩm của người dùng; 

- Áp dụng thuật toán lan truyền mạng trên đồ thị kết hợp để dự đoán, phân 

bổ các sản phẩm cho mỗi người dùng; 

- Thử nghiệm và đánh giá kết quả phương pháp đề xuất.  

 Để tận dụng lợi thế của mỗi phương pháp lọc, luận án đề xuất phương pháp 

kết hợp giữa lọc cộng tác và lọc nội dung dựa trên biểu diễn đồ thị các đối tượng 

tham gia quá trình lọc, bao gồm: người dùng, sản phẩm, đánh giá người dùng và 

nội dung sản phẩm.  

Để tránh những hạn chế của các phương pháp lọc kết hợp trước đây (phương 

pháp trích chọn đặc trưng nội dung chỉ dựa vào nội dung sản phẩm), luận án đề 

xuất phương pháp trích chọn đặc trưng nội dung dựa vào thói quen người dùng 

đối với sản phẩm. Dựa trên phương pháp này, những đặc trưng nội dung được 

xem là quan trọng với mỗi người dùng được giữ lại để phục vụ mục tiêu dự đoán. 

Việc tìm ra những đặc trưng có ảnh hưởng quan trọng đến thói quen người dùng 

không chỉ làm giảm chi phí tính toán của phương pháp (vì số lượng các đặc trưng 

nội dung quan trọng đối với mỗi người dùng còn lại rất ít), mà còn loại bỏ được 

những đặc trưng không ảnh hưởng hoặc ảnh hưởng không tốt đến thói quen sử 

dụng sản phẩm của người dùng.  

Phương pháp dự đoán được đưa về bài toán tìm kiếm trên đồ thị không chỉ 

tận dụng được các thuật toán hiệu quả trên đồ thị mà còn tận dụng được mối liên 

hệ gián tiếp giữa các đối tượng tham gia hệ thống. 
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Phương pháp lọc kết hợp đề xuất được thử nghiệm và áp dụng cho hệ thống 

tư vấn lựa chọn phim đã cho lại kết quả dự đoán tốt. Hệ thống cho phép xem, 

đánh giá, bình luận và gợi ý những phim được xem hợp với sở thích ứng với mỗi 

người dùng. Hệ thống gồm bốn chức năng chính: Chức năng cập nhật, phân tích 

thông tin người dùng và sản phẩm; chức năng học; chức năng lọc và chức năng tư 

vấn. Trong đó, chức năng học và lọc được thực hiện theo phương pháp lọc kết 

hợp đề xuất.  

4. Bố cục của luận án 

Nội dung luận án được xây dựng thành ba chương và một phụ lục, trong đó:  

Chương 1. giới thiệu tổng quan về lọc thông tin. Trình bày những nghiên 

cứu cơ bản của lọc thông tin, các phương pháp lọc thông tin cho hệ tư vấn và 

những vấn đề cần tiếp tục nghiên cứu của mỗi phương pháp. Trên cơ những 

nghiên cứu cơ bản, xác định rõ hướng nghiên cứu của đề tài. Một kết quả nghiên 

cứu cơ bản của đề tài được công bố trong [4]. 

Chương 2. trình bày phương pháp hạn chế ảnh hưởng của vấn đề dữ liệu 

thưa trong lọc cộng tác bằng phương pháp học đa nhiệm. Nội dung trình bày 

trong chương này được tổng hợp dựa trên kết quả nghiên cứu đã công bố trong [3, 

81]. 

Chương 3. trình bày phương pháp kết hợp giữa lọc cộng tác và lọc nội dung 

dựa trên mô hình đồ thị. Nội dung trình bày trong chương này được tổng hợp từ 

kết quả nghiên cứu đã công bố trong [2, 80]. Cuối cùng là một số kết luận và đề 

xuất các nghiên cứu tiếp theo. 

Phần phụ lục. trình bày thiết kế và xây dựng ứng dụng cho phương pháp lọc 

kết hợp được đề xuất trong Chương 3.   
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CHƯƠNG 1 

TỔNG QUAN VỀ LỌC THÔNG TIN CHO HỆ TƯ VẤN 

Chương này trình bày những vấn đề tổng quan về lọc thông tin, các 

phương pháp lọc thông tin cho hệ tư vấn cùng với những hạn chế tồn tại mỗi 

phương pháp. Trên cơ sở những nghiên cứu cơ bản, xác định rõ hướng nghiên 

cứu cụ thể của đề tài. Những kết quả nghiên cứu của đề tài sẽ được trình bày 

trong các chương tiếp theo của luận án. 

Do lọc thông tin là lĩnh vực nghiên cứu có phạm vi rộng lớn, sau khi trình 

bày ngắn về lọc thông tin nói chung, luận án tập trung trình bày vào chủ đề 

nghiên cứu chính của luận án đó là vấn đề lọc trong các hệ tư vấn.  

1.1. GIỚI THIỆU CHUNG 

Lọc thông tin (IF) là lĩnh vực nghiên cứu các quá trình cung cấp thông tin 

thích hợp, ngăn ngừa và gỡ bỏ thông tin không thích hợp cho mỗi người dùng 

[75, 99]. Thông tin được cung cấp (còn được gọi là sản phẩm) có thể là văn bản, 

trang web, phim, ảnh, dịch vụ hoặc bất kỳ dạng thông tin nào được sản sinh ra từ 

các phương tiện truyền thông. Phạm vi ứng dụng của lọc thông tin trải rộng 

trong nhiều ứng dụng thực tế khác nhau của khoa học máy tính. Ứng dụng tiêu 

biểu nhất của lọc thông tin được kể đến là lọc kết quả tìm kiếm trong các máy 

tìm kiếm (Search Engine), lọc e-mail dựa trên nội dung thư và hồ sơ người 

dùng, lọc thông tin văn bản trên các máy chủ để cung cấp thông tin cho tập thể 

hoặc cá nhân thích hợp, loại bỏ những trang thông tin có ảnh hưởng không tốt 

đối với người dùng. Đặc biệt, lọc thông tin có vai trò quan trọng cho các hệ 

thống tư vấn (RS) ứng dụng trong thương mại điện tử.  

Các hệ thống lọc thông tin có thể khác nhau về nguyên lý, phương pháp, 

kỹ thuật, phạm vi ứng dụng nhưng đều thực hiện mục tiêu cung cấp cho người 

dùng những thông tin cần thiết nhất, loại bỏ những thông tin không có giá trị 

hoặc không thích hợp đối với người dùng. Nguyên lý phổ biến được dùng trong 
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lọc thông tin là nguyên lý dựa vào dữ liệu (Data-Based) và nguyên lý dựa vào tri 

thức (Knowledge-Based) [99]. Các phương pháp lọc có thể được thực hiện dựa 

vào nội dung thông tin sản phẩm hoặc lọc dựa trên thói quen sở thích người 

dùng. Các kỹ thuật lọc được phát triển dựa trên nền tảng từ lĩnh vực truy vấn 

thông tin (Information Retrieval), tách thông tin (Information Extraction), phân 

loại thông tin (Information Classificarion). Phạm vi ứng dụng của các hệ thống 

lọc được áp dụng cho tất cả các mô hình thương mại điện tử thực tế: Khách hàng 

- Khách hàng (Customer to Customer), Nhà cung cấp - Khách hàng (Business to 

Customer), Nhà cung cấp - Nhà cung cấp (Business to Business) [75].  

1.1.1. Kiến trúc tổng quát của hệ thống lọc thông tin 

Một hệ thống lọc thông tin tổng quát bao gồm bốn thành phần cơ bản 

[99]: Thành phần phân tích dữ liệu (Data Analyser Component), thành phần mô 

hình người dùng (User Model Component), thành phần học (Learning 

Component) và thành phần lọc ( Filtering Component). 

 

Hình 1.1. Kiến trúc tổng quát của hệ thống lọc thông tin. 

• Thành phần phân tích dữ liệu (DAC) có nhiệm vụ thu thập dữ liệu về sản 

phẩm từ các nhà cung cấp thông tin (ví dụ tài liệu, thư điện tử, sách, báo, tạp 

chí, phim, ảnh...). Dữ liệu về sản phẩm được phân tích và biểu diễn theo một 

khuôn dạng thích hợp, sau đó chuyển đến bộ phận lọc như Hình 1.1. 
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• Thành phần mô hình người dùng (UMC) có thể “hiện” hoặc “ẩn” dùng để lấy 

thông tin về người dùng, như giới tính, tuổi, nơi sinh sống và thông tin người 

dùng đã truy vấn trước đó để tạo nên hồ sơ người dùng. Hồ sơ người dùng 

sau khi tạo ra được chuyển đến thành phần học để thực hiện nhiệm vụ huấn 

luyện.  

• Thành phần học (LC) thực hiện huấn luyện trên tập hồ sơ và phản hồi của 

người dùng theo một thuật toán học máy cụ thể. Thuật toán học lấy dữ liệu từ 

thành phần mô tả người dùng; lấy dữ liệu về sản phẩm đã được biểu diễn từ 

thành phần lọc kết hợp với thông tin phản hồi người dùng để thực hiện nhiệm 

vụ huấn luyện. Kết quả quá trình học được chuyển lại cho bộ phận lọc để 

thực hiện nhiệm vụ tiếp theo. 

• Thành phần lọc (FC) là thành phần quan trọng nhất của hệ thống, có nhiệm 

vụ xem xét sự phù hợp giữa hồ sơ người dùng và biểu diễn dữ liệu sản phẩm 

để đưa ra quyết định phân bổ sản phẩm. Nếu dữ liệu sản phẩm phù hợp với 

hồ sơ người dùng, sản phẩm sẽ được cung cấp cho người dùng đó. Trong 

trường hợp ngược lại, hệ thống loại bỏ sản phẩm khỏi danh sách những sản 

phẩm phân bổ cho người dùng. Người dùng nhận được những sản phẩm thích 

hợp,  xem xét, đánh giá, phản hồi lại cho thành phần học để phục vụ quá 

trình lọc tiếp theo. 

1.1.2. Lọc thông tin và truy vấn thông tin 

Belkin và Croft [75] nhìn nhận lọc thông tin và truy vấn thông tin như hai 

mặt của cùng một vấn đề. Chính vì vậy, nhiều đặc trưng cơ bản của lọc thông tin 

có thể tìm thấy trong lĩnh vực truy vấn thông tin (IR). Tuy nhiên, ta có thể phân 

biệt sự khác biệt giữa hai hệ thống này thông qua việc so sánh một số đặc trưng 

cơ bản dưới đây. 

• Kiểu người dùng. Hệ thống truy vấn thông tin đáp ứng nhu cầu cho tất cả 

người dùng tại mọi thời điểm mà không cần quan tâm đến họ là ai. Trái 
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lại, lọc thông tin quan tâm đến những người dùng thường xuyên sử dụng 

hệ thống dùng, có hồ sơ rõ ràng, có mối quan tâm dài hạn đối với hệ 

thống và luôn nhận được thông tin thích hợp từ hệ thống ở mọi thời điểm.  

• Biểu diễn nhu cầu thông tin. Hệ thống truy vấn thông tin biểu diễn nhu 

cầu người dùng bất kỳ dưới dạng một câu truy vấn. Lọc thông tin biểu 

diễn nhu cầu người dùng lâu dài hệ thống dưới dạng một hồ sơ người 

dùng. Hồ sơ người dùng không chỉ ghi lại các đặc trưng thông tin cá nhân, 

mà còn bao hàm các đặc trưng liên quan đến lịch sử truy cập hay thói 

quen sử dụng thông tin của người dùng này. 

• Mục tiêu hệ thống. Hệ thống truy vấn thông tin quan tâm đến các phương 

pháp cung cấp thông tin thích hợp cho mỗi người dùng phù hợp với truy 

vấn của người dùng này. Lọc thông tin quan tâm đến các phương pháp gỡ 

bỏ dữ liệu hơn là việc nỗ lực tìm kiếm thêm dữ liệu. Cũng vì lý do này, 

lọc thông tin được xem là phương pháp giảm tải thông tin chính được 

quan tâm nhất hiện nay.  

• Cơ sở dữ liệu. Hệ thống truy vấn thông tin thực hiện cung cấp thông tin 

trên các cơ sở dữ liệu tĩnh. Lọc thông tin cung cấp thông tin trên cơ sở dữ 

liệu động, có cấu trúc khác nhau và thường xuyên biến đổi. 

• Phạm vi tương tác.  Hệ thống truy vấn không quan tâm đến sự tương tác 

giữa những người dùng khác nhau. Lọc thông tin quan tâm đến sự tương 

đồng theo sở thích, thói quen hay những đặc trưng xã hội, tự nhiên khác 

nhau của tập người dùng. Hệ thống luôn có một mô hình người dùng để 

giữ lại những đặc trưng cần thiết cho mỗi người dùng. 

1.1.3. Học máy và lọc thông tin 

Học máy (Machine Learning). Học máy là lĩnh vực nghiên cứu của trí 

tuệ nhân tạo tập trung vào việc ra quyết định hoặc phát hiện tri thức dựa trên 

dữ liệu [1, 85, 97]. Các kỹ thuật học máy được sử dụng trong việc dự đoán (ví 
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dụ dự đoán nhu cầu người dùng), phân loại, xếp hạng (ví dụ phân loại, xếp 

hạng thông tin, phân loại người dùng).  

Lọc thông tin có cùng chung mục tiêu với học máy (ML) đó là cung cấp 

thông tin cần thiết cho mỗi người dùng dựa trên những gì có thể học từ những 

kinh nghiệm của cộng đồng trong quá khứ. Chính vì vậy, thành phần lọc thông 

tin được xây dựng theo hai cách tiếp cận chính của học máy: lọc dựa trên tri 

thức và lọc dựa trên dữ liệu.  

Lọc dựa trên tri thức (KBC). Thông tin được lọc bằng cách sử dụng 

các luật. Mỗi luật biểu diễn nhu cầu thông tin người dùng hoặc một mẫu thông 

tin cần lọc. Mỗi quyết định lọc sẽ được thực hiện nếu những điều kiện của luật 

đưa ra được thỏa mãn. Ví dụ trong hệ thống lọc thư điện tử, mỗi luật có thể 

được định nghĩa và áp dụng cho các trường tiêu đề thư (Người gửi, ngày gửi, 

chủ đề...).  

Điểm quan trọng của cách tiếp cận này là các luật do người dùng 

(chuyên gia) cung cấp dựa trên kinh nghiệm hay tri thức của mình. Ưu điểm 

của cách tiếp cận này là hệ thống sẽ đơn giản hơn do không cần sử dụng các kỹ 

thuật học tự động. Nhược điểm là việc xây dựng các luật lọc tốt đòi hỏi nhiều 

thời gian, kinh nghiệm của chuyên gia. Việc cập nhật các luật cũng không thể 

thực hiện tự động. Do nhược điểm này, lọc dựa trên tri thức có xu hướng ít 

được sử dụng. 

Lọc dựa trên dữ liệu (DBC). Khác với lọc dựa trên tri thức, trong cách 

tiếp cận dựa trên dữ liệu, các quy tắc cho thành phần lọc được xây dựng từ dữ 

liệu mà hệ thống thu thập được bằng cách sử dụng kỹ thuật thống kê hoặc các 

thuật toán học máy. Cách tiếp cận này cho phép tạo ra và cập nhật quy tắc lọc 

thông tin mà không cần tới tri thức chuyên gia, đồng thời chất lượng lọc có thể 

tốt hơn so với cách tiếp cận dựa trên tri thức, đặc biệt khi có lượng dữ liệu lớn 

và thường xuyên biến động.  
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Do việc thu thập dữ liệu ngày càng nhanh và dễ, lọc dựa trên dữ liệu 

đang dần trở thành cách tiếp cận chính trong lọc thông tin. Chính vì vậy, luận 

án sẽ tập trung nghiên cứu kỹ thuật lọc thông tin cho hệ tư vấn dựa trên cách 

tiếp cận này. 

1.1.4. Lọc thông tin và các hệ tư vấn 

Hệ tư vấn (RS) là trường hợp riêng của các hệ thống lọc thông tin. Dựa 

trên thông tin đã có về người dùng, hệ tư vấn xem xét trong số lượng rất lớn 

hàng hóa hay thông tin và tư vấn cho người dùng một danh sách ngắn gọn 

nhưng đầy đủ những hàng hóa mà người dùng có khả năng quan tâm [25, 26, 

40, 51, 53, 54, 67, 70, 83].  

Sử dụng hệ tư vấn trong các ứng dụng thương mại điện tử sẽ hỗ trợ 

khách hàng không cần thực hiện các thao tác tìm kiếm sản phẩm, mà chỉ cần 

lựa chọn hàng hóa hoặc dịch vụ ưa thích do hệ thống cung cấp. Điều này sẽ 

làm gia tăng năng lực mua, bán của toàn bộ hệ thống. Chính vì lý do này, hàng 

loạt các công ty đa quốc gia (Amazon.com, Netflix.com, CDNOW, J.C. Penney, 

Procter & Gamble..) đã đầu tư và phát triển thành công công nghệ tư vấn để 

gia tăng hệ thống khách hàng và bán hàng qua mạng [7].  

Do là trường hợp riêng của hệ thống lọc tin, hệ tư vấn có nhiều đặc điểm 

của hệ lọc tin tiêu biểu. Tuy nhiên, do đặc điểm của dữ liệu, người dùng và nội 

dung, hệ tư vấn cũng như các kỹ thuật được sử dụng có một số khác biệt nhất 

định. Tùy vào phương pháp lọc tin, các hệ tư vấn được phân loại thành ba loại: 

Tư vấn dựa vào phương pháp lọc theo nội dung (Content-Based Filtering 

Recommendation), tư vấn dựa vào phương pháp lọc cộng tác (Collaborative 

Filtering Recommendation) và tư vấn dựa vào phương pháp lọc kết hợp (Hybrid 

Filtering Recommendation)[36, 107].  
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• Phương pháp tư vấn dựa vào lọc nội  dung: Hệ thống tư vấn cho người 

dùng những sản phẩm mới có nội dung tương tự với một số sản phẩm họ 

đã từng mua hoặc từng truy nhập trong quá khứ.  

• Phương pháp tư vấn dựa vào lọc cộng tác: Người dùng sẽ được tư vấn 

một số sản phẩm của những người có sở thích giống họ đã từng ưa thích 

trong quá khứ.  

• Phương pháp tư vấn dựa vào lọc kết hợp: Hệ thống tư vấn cho người 

dùng  những sản phẩm tương tự với một số sản phẩm họ đã từng mua 

hoặc từng truy nhập trong quá khứ và sản phẩm của những người có sở 

thích giống họ đã từng ưa thích trong quá khứ. 

Mỗi phương pháp lọc áp dụng cho các hệ tư vấn được phân thành hai 

hướng tiếp cận [36, 107]: lọc dựa vào bộ nhớ (Memory-Based Filtering) và lọc 

dựa vào mô hình (Model-Based Filtering).  

• Các phương pháp lọc dựa vào bộ nhớ (MBF) [21, 22, 29, 52, 57, 63,  64, 

69]: Đây là phương pháp lưu lại toàn bộ các ví dụ huấn luyện. Khi cần 

dự đoán, hệ thống tìm các ví dụ huấn luyện giống trường hợp cần dự 

đoán nhất và đưa ra tư vấn dựa trên các ví dụ này. Trường hợp tiêu biểu 

của lọc dựa vào bộ nhớ là thuật toán K người láng giềng gần nhất 

(KNN). Ưu điểm chính của phương pháp tiếp cận này là đơn giản, dễ cài 

đặt. Tuy nhiên, phương pháp này có thời gian lọc chậm do việc dự đoán 

đòi hỏi so sánh và tìm kiếm trên toàn bộ lượng người dùng và sản phẩm.  

• Phương pháp lọc dựa trên mô hình (MDBF) [27, 30, 32, 33, 34, 35, 37, 

41, 43, 45,  90, 95, 96, 108, 109, 121]. Trong phương pháp này, dữ liệu 

được sử dụng để xây dựng mô hình rút gọn, ví dụ mô hình xác suất hay 

cây quyết định. Mô hình này sau đó được sử dụng để đưa ra các tư vấn.  

Phương pháp này cho phép thực hiện việc dự đoán nhanh, do quá trình 

dự đoán thực hiện trên mô hình đã học trước đó. 
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Bảng 1.1 thống kê một số nghiên cứu tiêu biểu các phương pháp lọc 

thông tin cho hệ tư vấn [36]. 
Bảng 1.1. Phân loại các phương pháp tư vấn và một số nghiên cứu điển hình 

PHƯƠNG PHÁP TƯ VẤN DỰA VÀO LỌC NỘI DUNG 

Lọc nội dung dựa vào bộ nhớ Lọc nội dung dựa vào mô hình 
Các kỹ thuật thông dụng: 

• Tần suất xuất hiện ngược  
• Phân cụm (Clustering) 

 

 

Những nghiên cứu điển hình: 

• Balabanovic và Shoham [69]  
• Pazzani và Billsus [73]  

Các kỹ thuật thông dụng: 

• Mô hình mạng Bayes 
• Mô hình phân cụm 
• Mô hình cây quyết định 
• Mô hình mạng nơ ron nhân tạo 

Những nghiên cứu điển hình: 

• Pazzani [74] 
• Mooney và Roy [92] 
• Billsus và Pazzani  [30] 
• Zhang và các cộng sự [113] 

PHƯƠNG PHÁP TƯ VẤN DỰA VÀO LỌC CỘNG TÁC 

Lọc cộng tác dựa vào bộ nhớ Lọc cộng tác dựa vào mô hình 
Các kỹ thuật thông dụng: 

• K người láng giềng gần nhất (K-

Nearest Neighbour) sử dụng độ 
tương tự cosin hoặc các độ 
tương quan. 

• Phân cụm 
• Độ tương quan gián tiếp 

(Indirect Similarity) 
 

Những nghiên cứu điển hình: 

• Resnick và các cộng sự [83] 
• Breese và các cộng sự [52] 
• Nakamura và Abe [11] 
• M. Deshpande and G. Karypis 

[72] 
• Sarwar và các cộng sự [21] 
• Yu và các cộng sự [63, 64] 
• Herlocker và các cộng sự [55] 
• Wang và các cộng sự [57] 
• Bell và Koren [86] 
• Desrosiers và Karypis [24] 

Các kỹ thuật thông dụng: 

• Mô hình mạng Bayes 
• Mô hình phân cụm 
• Mô hình cây quyết định 
• Mô hình mạng nơ ron nhân tạo 
• Mô hình hồi qui tuyến tính 
• Mô hình thống kê 
• Mô hình đồ thị 

 

Những nghiên cứu điển hình: 

• Nakamura và Abe [11] 
• Umyarov và  Alexander 

Tuzhilin [15, 16, 17] 
• Ungar và Foster [68] 
• Aggarwal và các cộng sự [24] 
• Chien và George [114] 
• Condliff và các cộng sự [71] 
• Kumar và các cộng sự [89] 
• Shani và các cộng sự [41] 
• Hofmann [95, 96] 
• Marlin [18] 
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• Goldberg và các cộng sự [62] • Si và Jin [66] 
• Getoor và Sahami [65] 
• Huang và các cộng sự [119] 
• DeCoste [31] 
• Nikovski và Kulev [33] 
• Su và các cộng sự [105, 106, 

107] 
 

PHƯƠNG PHÁP TƯ VẤN DỰA VÀO LỌC KẾT HỢP 

Lọc kết hợp dựa vào bộ nhớ Lọc kết hợp dựa vào mô hình 
Các kỹ thuật thông dụng: 

• Tổ hợp tuyến tính kết quả dự 
đoán của cả hai phương pháp. 

• Kết hợp các đặc tính của lọc 
cộng tác vào lọc nội dung. 

• Kết hợp các đặc tính của lọc nội 
dung vào lọc cộng tác. 

• Hợp nhất lọc cộng tác và lọc nội 
dung trong cùng mô hình. 

Những nghiên cứu điển hình: 

• Basu và các cộng sự [23] 
• Claypool và các cộng sự [70] 
• Soboroff và Nicolas [46] 
• Billsus và Pazzani [30] 
• Tran và Cohen [98] 
• Melville và các cộng sự [82] 
• Adomavicius và các cộng sự 

[37, 38, 39] 
• Anand và Bharadwaj [28] 
 

Các kỹ thuật thông dụng: 

• Hợp nhất mô hình biểu diễn dữ 
liệu. 

• Hợp nhất mô hình dự đoán. 
• Hợp nhất mô hình biểu diễn dữ 

liệu và mô hình dự đoán. 
 

 

 

Những nghiên cứu điển hình: 

• Gunawardana và Meek [8] 
• Billsus và Pazzani [29] 
• Lazanas và Karacapilidis [10] 
• Popescul và các cộng sự [12] 
• Hofmann [96] 
• Huang và các cộng sự [120, 

121, 122] 
• Su  và các cộng sự [104] 
• Balisico và  Hofmann [47] 
• Good và các cộng sự [76] 

1.2. PHƯƠNG PHÁP LỌC THEO NỘI DUNG 

Lọc theo nội dung là phương pháp thực hiện dựa trên việc so sánh nội 

dung thông tin hay mô tả hàng hóa, nhằm tìm ra những sản phẩm tương tự với 

những gì mà người dùng đã từng quan tâm để giới thiệu cho họ những sản 

phẩm này [4, 6, 19, 69, 73, 84, 92]. Các phương pháp tiếp cận cho lọc theo nội 

dung có nguồn gốc từ lĩnh vực truy vấn thông tin, trong đó mỗi sản phẩm được 

biểu diễn bằng một hồ sơ sản phẩm, mỗi người dùng được biểu diễn bằng một 
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hồ sơ người dùng. Phương pháp dự đoán nội dung nguyên bản của sản phẩm 

thực hiện dựa vào việc xem xét các hồ sơ sản phẩm có mức độ phù hợp cao với 

hồ sơ người dùng [84].  

1.2.1. Bài toán lọc theo nội dung 

Bài toán lọc theo nội dung được phát biểu như sau. Cho P= {p1, p2,.., pN} 

là tập gồm N sản phẩm. Nội dung sản phẩm p∈P được ký hiệu là Content(p) 

được biểu diễn thông qua tập K đặc trưng nội dung của P. Tập các đặc trưng 

sản phẩm p được xây dựng bằng các kỹ thuật truy vấn thông tin để thực hiện 

mục đích dự đoán những sản phẩm khác tương tự với p.  

Cho U = {u1, u2,.., uM} là tập gồm M người dùng. Với mỗi người dùng 

u∈U, gọi ContentBasedProfile(u) là hồ sơ người dùng u. Hồ sơ của người 

dùng u thực chất là lịch sử truy cập hoặc đánh giá của người đó đối với các sản 

phẩm. ContentBasedProfile(u) được xây dựng bằng cách phân tích nội dung 

các sản phẩm mà người dùng u đã từng truy nhập hoặc đánh giá dựa trên các 

kỹ thuật truy vấn thông tin.  

Bài toán lọc theo nội dung khi đó là dự đoán những sản phẩm mới có nội 

dung thích hợp với người dùng dựa trên tập hồ sơ sản phẩm Content(p) và hồ 

sơ người dùng ContendBasedProfile(u).  

1.2.2. Các phương pháp pháp lọc theo nội dung  

Như đã trình bày ở trên, lọc theo nội dung được tiếp cận theo hai xu hướng: 

lọc dựa trên bộ nhớ và lọc dựa trên mô hình. Nội dung cụ thể các phương pháp 

được thực hiện như dưới đây. 

1.2.2.1. Lọc nội dung dựa vào bộ nhớ 

Lọc nội dung dựa vào bộ nhớ là phương pháp sử dụng toàn bộ tập hồ sơ sản 

phẩm và tập hồ sơ người dùng để thực hiện huấn luyện và dự đoán. Trong phương 

pháp này, các sản phẩm mới được tính toán và so sánh với tất cả hồ sơ người 

dùng. Những sản phẩm mới có mức độ tương tự cao nhất với hồ sơ người dùng sẽ 
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được dùng để tư vấn cho người dùng này. Phương pháp này còn được gọi là học 

lười (Lazy Learning) hay học dựa trên ví dụ (Instance-Based Learning) trong các 

tài liệu về học máy [97]. 

Để thực hiện lọc theo nội dung, ta cần giải quyết hai vấn đề: thứ nhất là biểu 

diễn Content(p) dưới dạng vector trọng số các đặc trưng nội dung, thứ hai là tính 

độ tương tự giữa hồ sơ người dùng và hồ sơ sản phẩm. 

Phương pháp biểu diễn hồ sơ sản phẩm: 

Phương pháp ước lượng trọng số các đặc trưng thông dụng nhất thường 

được sử dụng là phép đo tần suất kết hợp với tần suất xuất hiện ngược (Term 

Frequency / Inverse Document Frequency). Phương pháp được thực hiện như sau. 

Gọi fi,j là số lần đặc trưng nội dung ki xuất hiện trong sản phẩm pj. Khi đó tần 

suất TFi,j  của đặc trưng nội dung ki trong sản phẩm pj  được xác định theo công 

thức (1.1). 
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Ở đây, 
jzz

f ,max  là số lần xuất hiện nhiều nhất của đặc trưng nội dung kz 

trong sản phẩm pj.  

Tuy nhiên, những đặc trưng nội dung xuất hiện trong nhiều sản phẩm không 

được dùng để xem xét mức độ tương tự giữa các sản phẩm, thậm chí những đặc 

trưng nội dung này không chứa đựng nhiều thông tin phản ánh nội dung sản 

phẩm. Chính vì vậy, tần suất xuất hiện ngược IDFi, kết hợp với tần suất TFi,j cho 

phép ta chú ý nhiều hơn đến những đặc trưng nội dung có trong sản phẩm này 

nhưng ít xuất hiện trong các sản phẩm khác.  

Phương pháp xác định tần suất xuất hiện ngược được thực hiện như sau. Giả 

sử hệ có N sản phẩm cần được phân bổ hoặc tư vấn cho người dùng và đặc trưng 

nội dung ki xuất hiện trong ni sản phẩm. Tần suất xuất hiện ngược IDFi của đặc 

trưng nội dung ki có tần suất xuất hiện trong sản phẩm pj là TFi,j được xác định 

theo công thức (1.2), mức độ quan trọng hay trọng số của đặc trưng nội dung ki 

được xác định theo công thức (1.3). 
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Trong công thức 1.2, nếu ni ≅ N hay đặc trưng nội dung ki xuất hiện trong đại 

đa số các sản phẩm cần phân bổ đến người dùng thì trọng số wi,j ≅ 0. Nói cách 

khác, những đặc trưng nội dung có trong mọi sản phẩm thì đặc trưng đó không 

chứa nhiều nội dung thông tin phản ánh sản phẩm. Ngược lại, nếu đặc trưng nội 

dung chỉ xuất hiện trong một sản phẩm thì ni = 1, khi đó wi, j = TFi,j. Như vậy, 

những đặc trưng nội dung chỉ xuất hiện ở một loại sản phẩm và không xuất hiện ở 

những sản phẩm khác thì những đặc trưng nội dung này chứa nhiều nội dung 

quan trọng đối với sản phẩm.  

Bằng cách ước lượng này, mỗi sản phẩm pj∈P được biểu diễn như một véc 

tơ trọng số các đặc trưng nội dung Content(pj) = (w1,j, w2,j,..,wK,j). Trong đó, K là số 

lượng đặc trưng nội dung của toàn bộ sản phẩm. 

Phương pháp biểu diễn hồ sơ người dùng: 

Mỗi hồ sơ người dùng ContentBasedProfile(u) cũng được biểu diễn bằng 

một véc tơ trọng số các đặc trưng nội dung (w1,u, w2,u,.., wK,u) , trong đó mỗi wk,u 

biểu thị mức độ quan trọng của đặc trưng nội dung k đối với người dùng u. Véc tơ 

trọng số (w1,u, w2,u,.., wK,u) được tính toán bằng các kỹ thuật khác nhau từ véc tơ 

hồ sơ sản phẩm đã được người dùng thường xuyên truy cập hoặc đánh giá. 

Balabanovic [69] tính toán véctơ trọng số mỗi hồ sơ người dùng 

ContentBasedProfile(u) bằng cách lấy trung bình cộng véc tơ trọng số Content(pj) 

trên các tài liệu pj∈P mà người dùng đã từng truy cập hoặc đánh giá. Pazzani [74] 

sử dụng bộ phân loại Bayes ước lượng khả năng giống nhau của sản phẩm và đề 

xuất thuật toán Winnow thực hiện trong những trường hợp có nhiều đặc trưng nội 

dung.  
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Xác định mức độ tương tự:  

Với cách biểu như trên, véctơ trọng số các đặc trưng nội dung sản phẩm 

ContentBasedProfile(u) và Content(p) có cùng số chiều và ước lượng theo cùng 

một phương pháp (trong trường hợp này là TF-IDF). Việc xác định mức độ thích 

hợp của mỗi sản phẩm p∈P cho người dùng u được xem xét theo mức độ giống 

nhau giữa véc tơ hồ sơ người dùng u∈U và véc hồ tơ sản phẩm p∈P.  

 ))(),(Pr(),( pContentuofileedContentBasSimpur =  (1.4) 

Phương pháp ước lượng mức độ giống nhau giữa véc tơ hồ sơ người dùng 

u∈U và véc tơ hồ sơ sản phẩm p∈P được dùng phổ biến là tìm cosin của hai véc 

tơ trọng số 
u

w  và 
pw .  

 

( )

,

.
,cos),(

1

2
,1

2
,

1 ,,

22

∑∑

∑

==

==

×
==

K

i pi

K

i ui

K

i piui

pu

pu
pu

ww

ww

ww

ww
wwpur

 (1.5) 

Ở đây, K là số lượng đặc trưng nội dung của hệ thống. Trong công thức 1.5, 

nếu cosin của hai véc tơ gần với 1, hay góc tạo bởi hai véc tơ này nhỏ thì mức độ 

tương tự giữa hồ sơ người dùng và hồ sơ sản phẩm càng cao. Ngược lại, nếu cosin 

của hai véc tơ gần với 0, hay góc tạo bởi hai véc tơ lớn thì mức độ phù hợp của 

sản phẩm với hồ sơ người dùng càng thấp. Với cách đo này, nếu người dùng u 

truy nhập nhiều sản phẩm liên quan đến một chủ đề nào đó  thì hệ thống lọc theo 

nội dung sẽ phân bổ những sản phẩm của chủ đề đó cho người dùng u.  

Ngoài cosin, các độ đo tương tự khác như khoảng cách Euclid hay độ tương 

quan Pearson cũng được sử dụng trong những nghiên cứu khác nhau. 

1.2.2.2. Lọc nội dung dựa vào mô hình 

Lọc nội dung dựa trên mô hình là phương pháp sử dụng tập hồ sơ sản phẩm 

và tập hồ sơ người dùng để xây dựng nên mô hình huấn luyện. Mô hình dự đoán 

sau đó sẽ sử dụng kết quả của mô hình huấn luyện để sinh ra tư vấn cho người 
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dùng. Trong cách tiếp cận này, lọc nội dung có thể sử dụng các kỹ thuật học máy 

như mạng Bayes,  phân cụm, cây quyết định, mạng nơron nhân tạo để tạo nên dự 

đoán. 

Pazzani và Billsus [73] sử dụng bộ phân loại Bayes dựa trên những đánh giá 

“thích” hoặc “không thích” của người dùng để phân loại các sản phẩm. Trong đó, 

phương pháp ước lượng xác suất sản phẩm pj có thuộc lớp Ci hay không  dựa vào 

tập các đặc trưng nội dung k1,j ,..,kn,j  của sản phẩm đó. 

 ( )
jnjji

kkkCP ,,2,1 &..&&|  (1.6) 

Panzanni và Billsus  giả thiết các đặc trưng nội dung xuất hiện độc lập nhau, 

vì vậy xác suất ở trên tương ứng với: 

 ∏
x

ijxi
CkPCP )|()( ,  (1.7) 

Vì P (kx,j| Ci) và P (Ci) có thể ước lượng dựa vào tập dữ liệu huấn luyện. Do 

vậy, sản phẩm pj được xem là thuộc lớp Ci nếu xác suất 
( )

jnjji
kkkCP

,,2,1 &..&&|  có giá trị cao nhất thuộc lớp này.  

Solombo [42] đề xuất mô hình lọc thích nghi, trong đó chú trọng đến việc 

quan sát mức phù hợp của tất cả các sản phẩm. Zhang [112] đề xuất mô hình tối 

ưu tập các sản phẩm tương tự dựa vào giá trị ngưỡng. Trong đó, giá trị ngưỡng 

được ước lượng dựa trên tập sản phẩm thích hợp và tập tài liệu không thích hợp 

với mỗi hồ sơ người dùng. 

1.2.3. Những vấn đề tồn tại 

Mặc dù lọc theo nội dung đã áp dụng thành công cho nhiều ứng dụng lọc 

văn bản, tuy vậy phương pháp vẫn tồn tại một số vấn đề cần tiếp tục nghiên cứu 

giải quyết [36, 107]. 

• Vấn đề trích chọn đặc trưng. Lọc theo nội dung kế thừa và phát triển dựa 

chủ yếu vào các phương pháp trích chọn đặc trưng trong lĩnh vực truy vấn 

thông tin. Để có một tập các đặc trưng đầy đủ, nội dung tài liệu phải được 

biểu diễn dưới dạng phù hợp để máy tính có thể tự động phân tích, tính 

toán trọng số các đặc trưng nội dung hoặc phải được thực hiện bán tự 

động. Phương pháp sẽ khó áp dụng trong những trường hơp việc trích 
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chọn nội dung phức tạp, chẳng hạn trích chọn đặc trưng nội dung các đối 

tượng dữ liệu đa phương tiện (hình ảnh, âm thanh, dịch vụ).   

• Vấn đề người dùng mới. Các hệ thống lọc theo nội dung chỉ thực hiện 

hiệu quả khi người dùng đánh giá hoặc truy nhập một số lượng sản phẩm 

đủ lớn. Trong trường hợp người dùng mới, véc tơ hồ sơ người dùng có 

các thành phần là ∅,  vì vậy hệ thống sẽ không thể thực hiện dự đoán và 

phân bổ những sản phẩm thích hợp cho người dùng. 

1.3. PHƯƠNG PHÁP LỌC CỘNG TÁC 

 Không giống như lọc theo nội dung, lọc cộng tác khai thác những khía 

cạnh liên quan đến thói quen sở thích của người sử dụng sản phẩm để đưa ra dự 

đoán các sản phẩm mới cho người dùng này. So với lọc theo nội dung, lọc cộng 

tác không phải phân tích, bóc tách, hiểu, đánh chỉ mục cho các đặc trưng nội 

dung sản phẩm. Chính vì vậy, lọc cộng tác có thể lọc hiệu quả trên nhiều dạng 

sản phẩm khác nhau như hàng hóa, phim, ảnh, tài liệu [55]. Cùng trên một hệ tư 

vấn, người dùng sẽ được tư vấn nhiều loại mặt hàng khác nhau cho  dù các mặt 

hàng này có thể biểu diễn trên không gian các đặc trưng nội dung khác nhau. 

1.3.1. Bài toán lọc cộng tác 

Ký hiệu U = {u1, u2,…, uN} là tập gồm N người dùng, P = {p1, p2,.., pM} 

là tập gồm M sản phẩm mà người dùng có thể lựa chọn. Mỗi sản phẩm  pi∈P có 

thể là hàng hóa, phim, ảnh, tạp chí, tài liệu, sách, báo, dịch vụ hoặc bất kỳ dạng 

thông tin nào mà người dùng cần đến.  

Tiếp theo, ký hiệu R={ rij }, i = 1..N, j = 1..M là ma trận đánh giá, trong 

đó mỗi người dùng ui∈U đưa ra đánh giá của mình cho một số sản phẩm  pj∈P 

bằng một số rij. Giá trị rij phản ánh mức độ ưa thích của người dùng ui đối với 

sản phẩm pj. Giá trị rij có thể được thu thập trực tiếp bằng cách hỏi ý kiến người 

dùng hoặc thu thập gián tiếp thông qua cơ chế phản hồi của người dùng. Giá trị 

rij = ∅ trong trường hợp người dùng ui chưa đánh giá hoặc chưa bao giờ biết đến 

sản phẩm  pj.  

Với một người dùng cần được tư vấn ua (được gọi là người dùng hiện 

thời, người dùng cần được tư vấn, hay người dùng tích cực), bài toán lọc cộng 
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tác là bài toán dự đoán đánh giá của ua đối với những mặt hàng mà ua chưa đánh 

giá (raj = ∅), trên cơ sở đó tư vấn cho ua những sản phẩm được đánh giá cao. 

Bảng 1.2 thể hiện một ví dụ với ma trận đánh giá R = (rij) trong hệ gồm 5 

người dùng U = {u1, u2, u3, u4, u5} và 4 sản phẩm P = {p1, p2, p3, p4 }. Mỗi người 

dùng đều đưa ra các đánh giá của mình về các sản phẩm theo thang bậc {∅, 1, 2, 

3, 4, 5}. Giá trị rij=∅ được hiểu là người dùng ui chưa đánh giá hoặc chưa bao 

giờ biết đến sản phẩm pj. Các giá trị r5,2 =? là sản phẩm hệ thống cần dự đoán 

cho người dùng u5. 

Bảng 1.2. Ví dụ về ma trận đánh giá của lọc cộng tác 

 p1 p2 p3 p4 

u1 2 1 3 5 

u2 4 2 1 ∅ 

u3 3 ∅ 2 4 

u4 4 4 ∅ ∅ 

u5 4 ? 5 5 
 

  

Hình 1.2. Các thành phần của hệ thống lọc cộng tác 
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Ma trận đánh giá R = (rij) là thông tin đầu vào duy nhất của các phương 

pháp lọc cộng tác. Dựa trên ma trận đánh giá, các phương pháp lọc cộng tác 

thực hiện hai tác vụ: Dự đoán quan điểm của người dùng hiện thời (Active User) 

về các sản phẩm mà họ chưa đánh giá, đồng thời đưa ra một danh sách các sản 

phẩm có đánh giá cao nhất phân bổ cho người dùng hiện thời. Hình 1.2  mô tả 

các thành phần của hệ thống lọc cộng tác. 

1.3.2. Các phương pháp lọc cộng tác 

Cũng giống như lọc theo nội dung, lọc cộng tác tiếp cận theo hai xu hướng 

chính: Lọc cộng tác dựa trên bộ nhớ và lọc cộng tác dựa trên mô hình. Mỗi 

phương pháp tiếp cận có những ưu điểm và hạn chế riêng, khai thác các mối liên 

hệ trên ma trận đánh giá người dùng. Cách tiếp cận cụ thể mỗi phương pháp 

được thực hiện như sau. 

1.3.2.1. Lọc cộng tác dựa trên bộ nhớ 

Các phương pháp lọc dựa trên bộ nhớ [21, 52, 56, 83, 100, 101, 102] sử 

dụng toàn bộ ma trận đánh giá để sinh ra dự đoán các sản phẩm cho người dùng 

hiện thời (AU). Về thực chất, đây là phương pháp học lười (LL) hay học dựa trên 

ví dụ (IBL) được sử dụng trong học máy. Phương pháp được thực hiện theo hai 

bước: Tính toán mức độ tương tự và bước tạo nên dự đoán.  

• Tính toán mức độ tương tự sim(x, y): Mô tả khoảng cách, sự liên quan, 

hay trọng số giữa hai người dùng x và y (hoặc giữa hai sản phẩm x và y).  

• Dự đoán: Đưa ra dự đoán cho người dùng cần được tư vấn bằng cách xác 

định tập láng giềng của người dùng này. Tập láng giềng của người dùng 

cần tư vấn được xác định dựa trên mức độ tương tự giữa các cặp người 

dùng hoặc sản phẩm.  

 Các phương pháp tính toán mức độ tương tự 

 Việc tính toán mức độ tương tự giữa hai người dùng x và y được xem xét 

dựa vào tập sản phẩm cả hai người dùng đều đánh giá. Tương tự, việc tính toán 

mức độ tương tự giữa hai sản phẩm x và y được xem xét dựa vào tập người dùng 
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cùng đánh giá cả hai sản phẩm.  Sau đó, sử dụng một độ đo cụ thể để xác định 

mức độ tương tự giữa hai người dùng hoặc sản phẩm.  

 Có nhiều phương pháp khác nhau tính toán mức độ tương tự sim(x, y) 

giữa các cặp người dùng [56, 72]. Hai phương pháp phổ biến nhất được sử dụng 

là độ tương quan Pearson và giá trị cosin giữa hai véctơ.   

• Độ tương quan Pearson giữa hai người dùng x, y (User-Based Similarity) 

được tính toán theo công thức (1.8). Trong đó, 

{ }φφ ≠∧≠∈=
pypxxy

rrPpP ,,|  là tập tất cả các sản phẩm người dùng x và 

người dùng y cùng đánh giá, 
yx

rr ,  là trung bình cộng các đánh giá khác ∅ 

của người dùng x và người dùng y. 
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• Độ tương quan Pearson giữa hai sản phẩm x, y (Item-Based Similarity) 

được tính toán theo công thức (1.9). Trong đó, 

{ }φφ ≠∧≠∈=
yuxuxy

rrUuU ,,|  là tập tất cả người dùng cùng đánh giá sản 

phẩm x và sản phẩm y. Giá trị 
xr , 

y
r  là đánh giá trung bình cho sản phẩm 

x và sản phẩm y. 
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• Độ tương tự véctơ giữa hai người dùng x, y là cosin của hai véctơ x và y 

theo công thức (1.10). Trong đó, hai người dùng x và y được xem xét như 

hai véc tơ m chiều, m=|Pxy| là số lượng các sản phẩm cả hai người dùng 

cùng đánh giá. 
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• Độ tương tự véctơ giữa hai sản phẩm x, y là cosin của hai véctơ x và y 

theo công thức (1.11). Trong đó, hai sản phẩm x và y được xem xét như 

hai véctơ cột n chiều, n=|Uxy| là số lượng các người dùng cùng đánh giá 

sản phẩm p.  
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Chú ý rằng cả hai phương pháp lọc theo nội dung và lọc cộng tác đều sử 

dụng độ đo cosin giống nhau trên tập các sản phẩm. Tuy nhiên, lọc theo nội 

dung sử dụng độ tương tự cosin cho các véc tơ của trọng số được tính theo độ đo 

TF–IDF, lọc cộng tác sử dụng cosin giữa hai véc tơ biểu diễn đánh giá của 

người dùng.  

Một số độ tương tự khác cũng được sử dụng trong lọc cộng tác như: 

Constrained Pearson correlation, Root Mean Square, Spearman rank 

correlation, Kendall’s τ correlation.  Về bản chất, những độ đo tương tự này là 

biến đổi của độ tương quan Pearson [56]. 

 Các phương pháp dự đoán 

 Phương pháp dự đoán mức độ thích hợp của sản phẩm p chưa được người 

dùng u đánh giá được tính toán dựa trên tập những người dùng khác đã đánh giá 

p. Gọi Û là tập N người dùng tương tự nhất đối với u. Khi đó, mức độ phù hợp 

của người dùng u đối với sản phẩm mới p được xác định như một hàm các đánh 

giá của tập láng giềng. Dưới đây là một số phương pháp thông dụng nhất để dự 

đoán mức độ phù hợp của sản phẩm p đối với người dùng u.  
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Trong công thức (1.12),  k được gọi là nhân tố chuẩn hóa, r là trung bình 

các đánh giá của người dùng u được xác định theo (1.13). 
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1.3.2.2. Lọc cộng tác dựa vào mô hình 

 Khác với phương pháp dựa trên bộ nhớ, phương pháp lọc dựa trên mô 

hình [3, 11, 18, 34, 41, 59, 65, 68, 71, 77, 81, 88, 93, 94, 95, 103, 106, 117, 118, 

119] sử dụng tập đánh giá để xây dựng mô hình huấn luyện. Kết quả của mô 

huấn luyện được sử dụng để sinh ra dự đoán quan điểm của người dùng về các 

sản phẩm chưa được họ đánh giá. Ưu điểm của của phương pháp này là mô hình 

huấn luyện có kích thước nhỏ hơn rất nhiều so với ma trận đánh giá và thực hiện 

dự đoán nhanh. Mô hình chỉ cần cập nhật lại khi có những thay đổi lớn và chỉ 

thực hiện lại pha xây dựng mô hình.  

 Mô hình mạng Bayes: 

 Mô hình mạng Bayes biểu diễn mỗi sản phẩm như một đỉnh của đồ thị, 

trạng thái của đỉnh tương ứng với giá trị đánh giá của người dùng đối với sản 

phẩm đã được đánh giá. Cấu trúc của mạng được nhận biết từ tập dữ liệu huấn 

luyện.  

 Breese [52] đề xuất phương pháp mạng Bayes đơn giản cho lọc cộng tác, 

trong đó những đánh giá chưa biết được tính toán theo công thức (1.14). Breese 

giả thiết các giá trị đánh giá được xem xét như những số nguyên nằm giữa 0 và 

n. Đánh giá chưa biết của người dùng u đối với sản phẩm p là ru,p được ước 
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lượng thông qua những đánh giá trước đó của người dùng u. Gọi Pu = { p’∈P | 

ru,p’≠∅}.  Khi đó, đánh giá chưa biết của người dùng u đối với sản phẩm p được 

tính theo công thức (1.14) 

 ( )∑
=

∈=×==
n

i
upupupupu

PpririrEr
0

',,,, ',|Pr)(  (1.14)  

Billsus và Pazzani [29, 30] chuyển đổi dữ liệu có nhiều mức đánh giá 

thành dữ liệu nhị phân. Khi đó, ma trận đánh giá được chuyển đổi thành ma trận 

bao gồm đặc trưng nhị phân. Việc chuyển đổi này làm cho việc sử dụng mô hình 

mạng Bayes trở nên thuận tiện hơn. Tuy nhiên, kết quả phân loại theo các đặc 

trưng nhị phân không phản ánh đúng các bộ dữ liệu thực.  

Su và Khoshgoftaar [103] mở rộng mô hình mạng Bayes cho các tập dữ 

liệu thực gồm nhiều lớp đánh giá khác nhau. Kết quả dự đoán của mô hình tốt 

hơn so với các phương pháp dựa trên độ tương quan Pearson và mô hình mạng 

Bayes đơn giản.  

 Mô hình phân cụm:  

Một cụm là tập các đối tượng dữ liệu có các phần tử trong cụm giống 

nhau nhiều nhất, và khác nhau nhiều nhất đối với các phần tử thuộc các cụm 

khác [107]. Các phương pháp phân cụm cho lọc cộng tác được sử dụng để phân 

chia tập người dùng (hoặc tập sản phẩm) thành các cụm người dùng (hoặc sản 

phẩm) có sở thích tương tự nhau. Khi đó, người dùng (hoặc sản phẩm) thuộc 

cụm nào sẽ được dự đoán và tư vấn các sản phẩm được đánh giá cao trong cụm 

đó [55, 107].  

Độ đo dùng để ước lượng mức độ giống nhau giữa các đối tượng dữ liệu 

thường được sử dụng là khoảng cách Minkowski và độ tương quan Pearson 

[107].  

Cho hai đối tượng dữ liệu X = (x1, x2,..,xn), Y = (y1, y2,..,yn). Khi đó, 

khoảng cách Minkowski được định nghĩa theo công thức (1.15). 
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 Trong đó, n là số chiều của X và Y; xi, yi là giá trị thành phần thứ i của X 

và Y; q là một số nguyên dương. Nếu q =1, thì d(X,Y) là khoảng cách 

Minkowski. Nếu q =2, thì d(X,Y) là khoảng cách Euclid.  

Sarwar [20] và Herlocker [55] cùng các cộng sự sử dụng các kỹ thuật 

phân cụm chia tập người dùng thành các cụm. Phương pháp dự đoán sử dụng 

các thuật toán dựa trên bộ nhớ như độ tương quan Pearson để thực hiện trên mỗi 

cụm dữ liệu.  

 Ungar và Foster [68] sử dụng kỹ thuật K-median phân tập người dùng 

thành các cụm dựa vào những sản phẩm họ đã đánh giá, phân tập sản phẩm 

thành các cụm sản phẩm dựa vào những người dùng đánh giá sản phẩm đó. Tập 

người dùng sau đó được phân cụm lại dựa vào số sản phẩm họ đánh giá. Tương 

tự như vậy, tập sản phẩm cũng được phân cụm lại dựa vào số lượng người dùng 

đã đánh giá sản phẩm. Phương pháp này được đánh giá cao về ý tưởng, nhưng 

trên thực tế kết quả dự đoán không được như mong muốn.  

 Si  và Jin [66] đề xuất mô hình phân cụm bằng mô hình FMM (Flexible 

Mixture Model). Phương pháp phân cụm đồng thời cho cả người dùng và sản 

phẩm và cho phép mỗi người dùng hoặc sản phẩm có thể thuộc nhiều cụm khác 

nhau, sau đó mô hình hóa các cụm người dùng và các cụm sản phẩm độc lập 

nhau để thực hiện dự đoán. Kết quả thử nghiệm đã chứng tỏ phương pháp cho 

lại kết quả tốt hơn so với phương pháp dựa trên độ tương quan Pearson và mô 

hình định hướng (Aspect Model) [95]. 

 Mô hình ngữ nghĩa ẩn: 

Mô hình ngữ nghĩa ẩn cho lọc cộng tác dựa vào các kỹ thuật thống kê, 

trong đó các tham biến ẩn được thiết lập trong một mô hình hỗn hợp để khám 

phá ra cộng đồng người dùng phù hợp với mẫu hồ sơ thích hợp. Hofmann [96] 

đề xuất mô hình định hướng (AM) cấp 3 bằng cách mở rộng mô hình định hướng 

cấp 2 đã được áp dụng cho bài toán phân tích ngữ nghĩa văn bản. Sau đó sử 

dụng thuật toán EM (Expectation Maximization) để ước lượng ngữ nghĩa các 

tham biến ẩn.  
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Si và Jin [66] đề xuất mô hình MM (Multinomial Model) phân loại tập 

người dùng với giả thiết chỉ có một kiểu người dùng duy nhất. Marlin [18] đề 

xuất mô hình MMM (Multinomial Mixture Model), kết hợp với mô hình định 

hướng (AM) [96] để tạo nên mô hình URP (User Rating Profile) với giả thiết có 

nhiều kiểu người dùng và các đánh giá mỗi người dùng độc lập nhau. Marlin  

khẳng định, URP thực hiện tốt hơn so với mô hình AM và MMM [18]. 

Mô hình phân loại và hồi qui: 

Cho tập gồm N véctơ M chiều {xi}. Mục tiêu của phân loại hay hồi qui là 

dự đoán chính xác giá trị đầu ra tương ứng {ci}. Trong trường hợp phân loại, ci 

nhận một giá trị từ một tập hữu hạn gọi là tập các nhãn. Trong trường hợp hồi 

qui, ci có thể nhận một giá trị thực.  

Để áp dụng mô hình phân loại cho lọc cộng tác [23, 29, 84, 103, 106], 

mỗi sản phẩm (hoặc người dùng) được xây dựng một bộ phân loại riêng. Bộ 

phân loại cho sản phẩm y phân loại tập người dùng dựa trên những người dùng 

khác đã đánh giá sản phẩm y. Các bộ phân loại được tiến hành huấn luyện độc 

lập nhau trên tập các ví dụ huấn luyện.  

Một số mô hình khác: Một số mô hình khác cũng được sử dụng trong lọc 

cộng tác như mô hình cực đại Entropy (Maximization Entropy Model) [34], mô 

hình đồ thị (Graph-Based Model) [ 27, 118, 119]. 

1.3.3. Những vấn đề tồn tại 

 So với lọc theo nội dung, lọc cộng tác có ưu điểm là không đòi hỏi biểu 

diễn sản phẩm dưới dạng các đặc trưng nội dung. Ngoài ra, lọc công tác cho kết 

quả chính xác hơn trong một số ứng dụng [56, 119]. Tuy nhiên, lọc cộng tác vẫn 

gặp phải những hạn chế cần được tiếp tục nghiên cứu dưới đây [36, 78, 107]. 

• Vấn đề người dùng mới (New User Problem). Cũng giống như lọc theo 

nội dung, để phân bổ chính xác các sản phẩm người dùng quan tâm, lọc 

cộng tác phải ước lượng được sở thích của người dùng đối với các sản 

phẩm mới thông qua những đánh giá của họ trong quá khứ. Trong trường 
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hợp một người dùng mới, số đánh giá của người dùng cho các sản phẩm 

là ∅, khi đó phương pháp lọc cộng tác không thể đưa ra những tư vấn 

chính xác cho người dùng này.  

• Vấn đề sản phẩm mới (New Item Problem). Trong lọc thông tin, các sản 

phẩm thường xuyên được bổ sung, cập nhật vào hệ thống. Khi xuất hiện 

một sản phẩm mới, tất cả đánh giá người dùng cho sản phẩm này đều là 

∅. Do đó, lọc cộng tác không thể tư vấn sản phẩm cho bất kỳ người dùng 

nào trong hệ thống.  

• Vấn đề dữ liệu thưa (Sparsity Data Problem). Kết quả dự đoán của lọc 

cộng tác phụ thuộc chủ yếu vào số các đánh giá có trước của người dùng 

đối với các sản phẩm. Tuy nhiên, đối với các hệ thống thực tế, số lượng 

người dùng và sản phẩm là rất lớn (hàng triệu người dùng và sản phẩm), 

số những đánh giá biết trước thường rất nhỏ so với số lượng các đánh giá 

cần được dự đoán.  

1.4. PHƯƠNG PHÁP LỌC KẾT HỢP 

Lọc kết hợp hay còn gọi là phương pháp lai [ 2, 8, 10, 28, 70, 74, 80,  96, 

104, 117, 122]  là phương pháp kết hợp giữa cộng tác và lọc nội dung nhằm tận 

dụng lợi thế và tránh những hạn chế của mỗi phương pháp. So với các phương 

pháp khác, lọc kết hợp cho lại kết quả dự đoán tốt và có nhiều triển vọng áp 

dụng trong các ứng dụng thực tế. Bài toán tổng quát của lọc kết hợp được phát 

biểu như sau. 

1.4.1. Bài toán lọc kết hợp 

  Ngoài tập người dùng U, tập sản phẩm P và ma trận lọc cộng tác R như đã 

được trình bày ở trên, ký hiệu C = {c1, c2,.., cK} là tập K đặc trưng biểu diễn nội 

dung thông tin các sản phẩm p∈P hoặc người dùng u∈U. Ví dụ nếu p∈P là một 

bộ phim, khi đó ta có thể biểu diễn nội dung của phim thông qua các đặc trưng ci 

: “thể loại”, “đạo diễn”, “diễn viên”, “hãng sản xuất” và các đặc trưng nội dung 
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khác của phim; nếu u∈U là một người dùng thì ta có thể xem xét đặc trưng ci : 

“tuổi”, “giới tính”, “nghề nghiệp” và các đặc trưng nội dung khác phản ánh 

thông tin cá nhân người dùng.  

  Bài toán của lọc kết hợp là dự đoán cho người dùng hiện thời ua những 

sản phẩm pk∈P chưa được ua đánh giá dựa trên ma trận đánh giá rij và các đặc 

trưng nội dung C = { c1,c2,..,cK}.  

1.4.2. Các phương pháp lọc kết hợp 

Lọc kết hợp được tiếp cận theo bốn xu hướng chính: Kết hợp tuyến tính, 

kết hợp đặc tính của lọc nội dung vào lọc cộng tác, kết hợp đặc tính của lọc cộng 

tác vào lọc nội dung và xây dựng mô hình hợp nhất giữa lọc cộng tác và lọc nội 

dung.  

Kết hợp tuyến tính [46, 70, 74, 98] là phương pháp xây dựng hai lược đồ 

lọc nội dung và lọc cộng tác độc lập nhau. Kết quả dự đoán của toàn bộ mô hình 

có thể được lựa chọn từ phương pháp cho kết quả tốt hơn. Ưu điểm của phương 

pháp này là kế thừa được phương pháp biểu diễn và tính toán vốn có của các 

phương pháp. Nhược điểm lớn nhất của mô hình này là cho lại kết quả không 

cao vì chưa có sự kết hợp hiệu quả giữa nội dung và đánh giá người dùng.  

Kết hợp đặc tính của lọc nội dung vào lọc cộng tác [23, 76, 82] là 

phương pháp dựa trên các kỹ thuật lọc cộng tác thuần túy nhưng vẫn duy trì hồ 

sơ người dùng ContentBasedProfile(u) như một tham biến tham khảo khi tính 

toán sự tương tự giữa các cặp người dùng. Phương pháp có thể phát hiện ra 

những sản phẩm tương tự với hồ sơ người dùng hoặc không tương tự với hồ sơ 

người dùng. Trong trường hợp dữ liệu thưa hoặc người dùng mới, mức độ tương 

tự giữa hồ sơ người dùng và sản phẩm sẽ được xem xét đến để tạo nên dự đoán.  

Kết hợp đặc tính của lọc cộng tác vào lọc nội dung  [10, 46, 80, 105] là 

phương pháp xem xét các đánh giá người dùng của lọc cộng tác như một thành 

phần trong mỗi hồ sơ người dùng. Phương pháp dự đoán thực hiện theo lọc nội 

dung thuần túy và so sánh với kết quả dựa trên biểu diễn hồ sơ người dùng mở 



 41 

rộng. Phương pháp phổ biến nhất thực hiện theo mô hình này là sử dụng các kỹ 

thuật giảm số chiều cho hồ sơ người dùng trước khi kết hợp với đánh giá người 

dùng. 

Mô hình hợp nhất (Unifying Models) [7, 8, 12, 23, 47, 98, 117] là 

phương pháp biểu diễn đặc trưng nội dung và đánh giá người dùng trên cùng mô 

hình. Kết quả dự đoán dựa trên mô hình dữ liệu hợp nhất của cả nội dung và 

đánh giá người dùng.  Basu và các cộng sự [23] đề xuất sử dụng lọc cộng tác và 

lọc nội dung trong một bộ phân loại đơn lẻ. Schein [14] đề xuất phương pháp 

thống kê kết hợp hai phương pháp dựa trên mô hình phân tích ngữ nghĩa ẩn 

(LSM). Ansari [7] đề xuất mô hình hồi qui dựa trên mạng Bayes, trong đó mỗi 

hồ sơ người dùng và sản phẩm được biểu diễn trong cùng một mô hình thống kê. 

Các đánh giá chưa biết rij của người dùng i cho sản phẩm j được xác định theo 

công thức (1.16). 
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Trong đó, i=1,2,..,N biểu diễn tập người dùng; j= 1, 2,..,M biểu diễn tập sản 

phẩm; eij là biến ngẫu nhiên điều khiển nhiễu tương tác giữa người dùng và sản 

phẩm, λi là biến ngẫu nhiên điều khiển nhiễu không quan sát được đối với người 

dùng,  γj  là biến ngẫu nhiên điều khiển nhiễu không quan sát được đối với sản 

phẩm, xij biểu diễn các đặc trưng của người dùng và sản phẩm, zi là véc tơ các 

đặc trưng người dùng, wj là véc tơ các đặc trưng của sản phẩm. Các tham biến 

chưa biết của mô hình là µ, σ2
, Λ, Γ được ước lượng từ dữ liệu đánh giá biết 

trước sử dụng chuỗi Markov ẩn theo phương pháp Monte Carlo.  

Tóm lại, mô hình sử dụng tập các thuộc tính người dùng {zi} tạo thành một 

phần của hồ sơ người dùng, tập các thuộc tính sản phẩm {wj} tạo thành một 

phần của hồ sơ sản phẩm, kết hợp với ma trận tương tác giữa người dùng với 

sản phẩm {xij} để ước lượng đánh giá chưa biết của sản phẩm. 
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Nhiều kết quả so sánh lọc kết hợp đã chứng tỏ phương pháp cho lại kết quả 

dự đoán tốt hơn so với các phương pháp lọc cộng tác và lọc nội dung thuần túy 

[82]. Đặc biệt, lọc kết hợp hạn chế hiệu quả vấn đề dữ liệu thưa và người dùng 

mới. Tuy nhiên, các phương pháp vẫn còn một số hạn chế dưới đây cần được 

nghiên cứu khắc phục [8, 10, 36, 38]. 

1.4.3. Những vấn đề còn tồn tại  

• Thiếu sự kết hợp hiệu quả các đặc trưng nội dung vào lọc cộng tác. 

Không phải tất cả các đặc trưng nội dung của sản phẩm đều ảnh hưởng 

đến thói quen sử dụng sản phẩm của tất cả người dùng. Việc tìm ra tập 

các đặc trưng nội dung có ảnh hưởng quan trọng đến thói quen sử dụng 

sản phẩm của mỗi người dùng cụ thể, sẽ cải thiện đáng kể kết quả dự đoán 

của các mô hình. 

• Thiếu sự kết hợp hiệu quả các đặc tính của lọc cộng tác vào lọc nội dung. 

Các phương pháp lọc cộng tác thực hiện dự đoán dựa trên tập đánh giá 

người dùng đối với sản phẩm. Trái lại, các phương pháp lọc nội dung dựa 

trên biểu diễn nội dung sản phẩm và hồ sơ người dùng sản phẩm. Việc 

thực hiện tính toán mức độ tương tự theo nội dung trên cả nội dung sản 

phẩm và đánh giá người dùng chưa giải quyết triệt để mâu thuẫn giữa các 

cách tiếp cận. 

1.5. KẾT LUẬN 

Như đã trình bày ở trên, phương pháp lọc theo nội dung thực hiện hiệu 

quả với các dạng thông tin được biểu diễn dưới dạng các đặc trưng nội dung 

nhưng lại khó thực hiện trên các dạng thông tin đa phương tiện. Lọc cộng tác 

cho lại kết quả tốt hơn so với lọc nội dung và có thể lọc bất kỳ dạng thông tin 

nào nhưng gặp phải vấn đề dữ liệu thưa, người dùng mới và sản phẩm mới. Lọc 

kết hợp chỉ phát huy hiệu quả nếu ta giải quyết được những mâu thuẫn trong khi 

kết hợp các đặc trưng nội dung vào lọc cộng tác. Chính vì vậy, luận án tập trung 
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nghiên cứu vào một số vấn đề còn tồn tại trong lọc cộng tác và lọc kết hợp với 

mục tiêu cụ thể sau:  

• Nghiên cứu và đề xuất phương pháp hạn chế ảnh hưởng tình trạng dữ liệu 

thưa của lọc cộng tác. Phương pháp đề xuất được trình bày trong Chương 2.  

• Nghiên cứu và đề xuất phương pháp kết hợp giữa lọc cộng tác và lọc nội 

dung để nâng cao chất lượng tư vấn. Mô hình kết hợp đề xuất được trình 

bày trong Chương 3. 

• Xây dựng một ứng dụng dựa trên phương pháp đề xuất. Kết quả cài đặt 

ứng dụng được trình bày trong Phụ lục 1. 
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CHƯƠNG 2 

LỌC CỘNG TÁC BẰNG PHƯƠNG PHÁP HỌC ĐA NHIỆM 

Nội dung chính của chương này trình bày một phương pháp lọc cộng tác 

dựa trên kỹ thuật học đa nhiệm (Multi-task Learning). Học đa nhiệm thực hiện 

đồng thời nhiều bài toán phân loại nhằm phát hiện ra những đặc trưng chung cho 

một hoặc nhiều bài toán phân loại. Tập đặc trưng chung tìm được đóng vai trò 

chia sẻ và bổ sung thông tin giữa các bài toán phân loại khác nhau, góp phần 

nâng cao kết quả dự đoán và hạn chế ảnh hưởng của vấn đề dữ liệu thưa trong 

lọc cộng tác.  

Để thuận tiện cho việc trình bày, vấn đề dữ liệu thưa được trình bày trong 

Mục 2.1. Mục 2.2 trình bày phương pháp phân loại bằng kỹ thuật Boosting. Mục 

2.3 trình bày phương pháp học đa nhiệm dựa trên kỹ thuật Boosting. Mục 2.4 

trình bày về phương pháp thử nghiệm và đánh giá kết quả phân loại trong trường 

hợp dữ liệu thưa.  

2.1. ĐẶT VẤN ĐỀ 

Như đã trình bày trong Chương 1, một khó khăn các phương pháp lọc 

cộng tác gặp phải là vấn đề dữ liệu thưa [9, 14, 24, 36, 107]. Vấn đề dữ liệu thưa 

ảnh hưởng trực tiếp đến kết quả tính toán mức độ tương tự, xác định tập láng 

giềng và nhiều vấn đề liên quan khác trong lọc cộng tác. Chính vì vậy, hạn chế 

ảnh hưởng vấn đề dữ liệu thưa là một trong những trọng tâm nghiên cứu của lọc 

cộng tác [9, 24, 115]. Vấn đề dữ liệu thưa của lọc cộng tác có thể được mô tả 

như sau. 

2.1.1. Vấn đề dữ liệu thưa của lọc cộng tác 

Giả sử hệ gồm N người dùng U = {u1, u2,…, uN}, M sản phẩm P = {p1, 

p2,.., pM} với ma trận đánh giá R =(rij) như đã được trình bày trong Mục 1.3.1. 

Trong các hệ thống lọc cộng tác, số lượng người dùng |U| và số lượng sản phẩm 
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|P| là rất lớn. Tuy vậy, mỗi người dùng chỉ đưa ra một số rất ít các đánh giá của 

mình trong tập các sản phẩm. Điều này làm cho ma trận đầu vào rij có số lượng 

các đánh giá rij≠ ∅ nhỏ hơn rất nhiều lần số các đánh giá rij=∅. Tỷ lệ dữ liệu 

chưa được đánh giá trong tập dữ liệu EachMovie là 97.6% và MovieLens là 

95.7%. Lọc cộng tác gọi vấn đề này là vấn đề dữ liệu thưa (SDP).  

Nhiệm vụ của các phương pháp lọc cộng tác là dự đoán cho người dùng 

hiện thời (AC) dựa trên ma trận đánh giá R với hầu hết các giá trị rij =∅. 

Bảng 2.1. Ma trận đánh giá người dùng  

 p1 p2 p3 p4 p5 

u1 5 ∅ ∅ 4 4 

u2 ∅ 4 ∅ 3 5 

u3 ∅ 4 5 2 3 

u4 5 ∅ 5 ∅ ∅ 

 

2.1.2. Ảnh hưởng của vấn đề dữ liệu thưa 

• Vấn đề dữ liệu thưa đánh giá làm cho nhiều cặp người dùng không xác 

định được mức độ tương tự. Lọc cộng tác gọi vấn đề này là vấn đề dữ liệu 

bao phủ yếu (Reduced Coverage Problem)[107]. Ví dụ ta cần xác định 

mức độ tương tự giữa người dùng u4 và u2 trong Bảng 2.1. Vì số các sản 

phẩm cả u4 và u2 đều đánh giá không phủ nhau hay không giao nhau, do 

đó độ tương tự giữa u4 và u2 tính toán theo các độ đo tương tự là 0. Điều 

này ảnh hưởng trực tiếp đến phương pháp huấn luyện và kết quả dự đoán 

vì các đánh giá khác ∅ của người dùng u2 không bao giờ được xem xét 

đến trong quá trình huấn luyện và tham gia đóng góp vào kết quả dự đoán 

cho người dùng  u4.  

• Vấn đề dữ liệu thưa làm cho việc xác định tập hàng xóm cho người dùng 

hiện thời kém tin cậy. Ví dụ ta cần dự đoán các sản phẩm cho người dùng 
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u4 trong Bảng 2.1, dựa trên các độ đo tương tự ta sẽ tính toán được u4 tương 

tự với u1 vì r[u1, p1] = r[u4, p4] = 5. Kết quả là các sản phẩm p4, p5 sẽ được 

phân bổ cho u4 vì u4 tương tự với u1 và u1 “thích”  p4,  p5. Tuy nhiên, ta 

cũng tính toán được u4 tương tự với u3 vì r[u3, p3] = r[u4, p3] = 5, do đó p4, 

p5 sẽ bị gỡ bỏ trong danh mục các sản phẩm phân bổ cho u4  vì u4 tương tự 

với u3 và u3 “không thích” p4,  p5. Như vậy, nếu coi hoặc u1 hoặc u3 là láng 

giềng của u4 thì kết quả dự đoán trở nên kém tin cậy, nếu xem xét cả u1 và 

u3 đều là láng giềng của p4 thì xảy ra mâu thuẫn vì u1 và u3 hoàn toàn 

không tương tự nhau. 

• Vấn đề dữ liệu thưa làm cho việc giải quyết bài toán đánh giá ban đầu 

(The First Rater Problem) gặp nhiều khó khăn. Khi hệ thống có thêm một 

người dùng mới, người dùng này cần có một số đánh giá ban đầu cho một 

vài sản phẩm thì hệ thống mới có thể dự đoán cho họ những sản phẩm tiếp 

theo. Tương tự như vậy đối với các sản phẩm mới chưa được bất kỳ người 

dùng nào đánh giá, sản phẩm này chỉ được tư vấn đến người dùng khi có 

một vài người dùng đánh giá. Lọc cộng tác còn gọi những vấn đề này là 

vấn đề xuất phát chậm (Cold Start Problem). 

2.1.3. Các phương pháp hạn chế vấn đề dữ liệu thưa 

Hướng tiếp cận phổ biến để hạn chế ảnh hưởng vấn đề dữ liệu thưa dựa vào 

các phương pháp giảm số chiều của ma trận đánh giá. Về bản chất, những 

phương pháp này hạn chế vấn đề dữ liệu thưa bằng cách tạo nên ma trận tương 

tác đặc hơn, sau đó sử dụng ma trận này để tính toán mức độ tương quan giữa 

người dùng hoặc sản phẩm.  

Chiến lược đơn giản nhất để giảm số chiều của ma trận đánh giá là tạo lập 

nên các cụm sản phẩm hoặc cụm người dùng, sau đó sử dụng những cụm này như 

những đơn vị cơ bản để sinh ra dự đoán [14, 20, 24, 55, 103]. Ungar và Foster 

[68] sử dụng kỹ thuật K-median phân cụm người dùng và sản phẩm độc lập 

nhau, sau đó các cụm người dùng và sản phẩm được phân cụm lại để tạo nên các 
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cụm có mức độ tương tự cao theo cả người dùng và sản phẩm.  Si và Jin [66] 

thực hiện phân cụm đồng thời cho cả người dùng và sản phẩm. Mô hình cho 

phép người dùng hoặc sản phẩm có thể ở những cụm khác nhau. Kết quả dự 

đoán được thực hiện trong cụm người dùng hoặc sản phẩm có mật độ đánh giá 

cao nhất. 

Phương pháp giảm số chiều của ma trận đánh giá bằng các kỹ thuật thống kê 

được quan tâm nhiều hơn so với các kỹ thuật phân cụm [20, 29, 62, 79]. Billsus 

và Pazzani [29] đề xuất việc sử dụng phương pháp phát hiện ngữ nghĩa ẩn (LSM) 

dựa trên kỹ thuật phân rã giá trị riêng (SVD). K.Goldberg cùng các cộng sự [62] 

cải tiến phương pháp phân cụm sử dụng kỹ thuật phân tích thành phần chính 

(PCA). Tuy nhiên, trong nhiều trường hợp thông tin hữu ích có thể bị mất trong 

quá trình giảm chiều ma trận làm cho kết quả dự đoán gặp nhiều hạn chế.  

Một hướng tiếp cận khác hạn chế vấn đề dữ liệu thưa dựa vào việc khai thác 

các mối liên hệ gián tiếp trên ma trận đánh giá. Huang [119] biểu diễn người dùng 

và sản phẩm như một đồ thị hai phía (Bipart Graph Model), một phía là tập người 

dùng, phía còn lại là tập sản phẩm, mỗi cạnh nối từ đỉnh người dùng đến đỉnh sản 

phẩm được thiết lập nếu người dùng đã mua hoặc đánh giá cao cho sản phẩm 

tương ứng. Dựa trên biểu diễn mối quan hệ người dùng và sản phẩm, dữ liệu được 

điền vào các ô còn trống trong ma trận đánh giá thực hiện bằng cách lan truyền có 

trọng số trên đồ thị hai phía.  

Desrosiers và Karypis [24] hạn chế vấn đề dữ liệu thưa bằng độ tương quan 

gián tiếp (Indirect Similarity). Trong phương pháp này, mức độ tương tự giữa 

các cặp người dùng không chỉ được tính toán dựa trên tập sản phẩm cả hai người 

dùng cùng đánh giá, mà còn được tăng cường thêm giá trị tương tự gián tiếp 

được tính dựa trên tập sản phẩm hai người dùng đánh giá không giao nhau. 

Phương pháp hạn chế vấn đề dữ liệu thưa của lọc cộng tác đề xuất trong 

chương này được thực hiện dựa trên kỹ thuật học đa nhiệm [3, 81]. Học đa 

nhiệm cho phép phát hiện ra các đặc trưng chung cho một hoặc nhiều người 

dùng khác nhau. Các đặc trưng chung tìm được đóng vai trò chia sẻ, bổ sung 
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thông tin cho những người dùng khác sẽ làm tăng dữ liệu huấn luyện, vì vậy 

nâng cao kết quả dự đoán và hạn chế được ảnh hưởng của tình trạng dữ liệu thưa 

của lọc cộng tác.  

2.2. LỌC CỘNG TÁC BẰNG PHÂN LOẠI 

Lọc cộng tác có thể phát biểu như bài toán phân loại tự động của học máy 

[23, 29, 81, 106, 108]. Dựa trên đánh giá của người dùng về những sản phẩm 

khác nhau, một mô hình phân loại sẽ được xây dựng và huấn luyện cho mỗi 

người dùng. Mô hình này sau đó được sử dụng để phân chia sản phẩm mới 

thành các loại khác nhau, ví dụ như loại “thích” và “không thích”. Tương tự như 

vậy, có thể thay đổi vai trò giữa người dùng và sản phẩm, cho phép ta xây dựng 

được các bộ phân loại cho mỗi sản phẩm để dự đoán một sản phẩm cụ thể có 

“thích” hay “không thích” đối với người dùng. Bài toán lọc cộng tác bằng phân 

loại được phát biểu như sau. 

2.2.1. Phát biểu bài toán lọc cộng tác bằng phân loại 

Cho ma trận đánh giá người dùng R = (rij) như được trình bày ở trên. Các 

hàng của ma trận tương ứng với tập người dùng, các cột của ma trận tương ứng 

với tập sản phẩm, các phần tử rij của ma trận tương ứng với đánh giá của người 

dùng đối với sản phẩm. Thông thường, mỗi người dùng chỉ đánh giá một tập rất 

nhỏ các mặt hàng và do vậy đa số các giá trị rij được để trống (rij = ∅). Nhiệm 

vụ của lọc cộng tác là điền vào hay dự đoán các giá trị thích hợp vào các ô trống 

cho mỗi hàng của ma trận đánh giá.  

Tiếp cận cho lọc cộng tác bằng phân loại, ta cần cá nhân hóa mô hình học 

cho mỗi người dùng. Mỗi người dùng sẽ được xây dựng riêng một bộ phân loại. 

Mỗi bộ phân loại dự đoán các giá trị trống cho một hàng của ma trận đánh giá. 

Ví dụ với ma trận đầu vào của lọc cộng tác R = (rij) mô tả hệ gồm 4 người dùng 

và 5 sản phẩm trong Bảng 2.2, ta cần xây dựng 4 bộ phân loại khác nhau cho 4 

người dùng u1, u2, u3, u4. Giả sử ta cần dự đoán cho người dùng u4 về các sản 
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phẩm p4 và p5. Ta cần huấn luyện một thuật toán học dựa vào thông tin đánh giá 

trước đó của người dùng u4 cho các sản phẩm. Trong Bảng 2.2, người dùng u4 

đã đánh giá 3 sản phẩm p1, p2, p3. Điều này chỉ ra 3 ví dụ huấn luyện p1, p2, p3 sẽ 

được dùng để sinh ra dự đoán cho người dùng u4. 

Bảng 2.2. Ma trận đầu vào của lọc cộng tác 

 p1 p2 p3 p4 p5 

u1 5 2 ∅ 4 4 

u2 ∅ 4 5 3 ∅ 

u3 4 5 2 ∅ 3 

u4 5 3 4 ? ? 

 

Mỗi ví dụ huấn luyện được biểu diễn dưới dạng một véc tơ đặc trưng. Mỗi 

đặc trưng tương ứng với một người dùng khác người dùng cần dự đoán (người 

dùng u1, u2, u3). Giá trị khác rỗng của ma trận đánh giá là giá trị các đặc trưng 

(ví dụ r1,1, r1,2, r2,3, r2,4 là các giá trị đặc trưng ứng với người dùng u1, u2). Nhãn 

phân loại cho các ví dụ huấn luyện là những đánh giá khác ∅ của người dùng 

hiện thời (ví dụ r4,1, r42, r4,3 là các nhãn phân loại cho người dùng u4).   

Một vấn đề đặt ra trong biểu diễn này là nhiều giá trị đặc trưng có giá trị 

rỗng (rij =∅) chưa được điền giá trị (ví dụ r1,3, r2,1). Để khắc phục điều này, ta 

chỉ cần thực hiện một biến đổi đơn giản đưa ma trận đánh giá R = { rij | rij = ∅, 

1, 2,..,V} thành ma trận R = { rij | rij = -1, 0, 1 }. Trong đó, các giá trị rij>θ được 

biến đổi thành +1; các giá trị rij≤ θ được biến đổi thành -1; rij = ∅ được biến đổi 

thành 0; θ là một giá trị ngưỡng được xác định tùy thuộc vào tập dữ liệu kiểm 

nghiệm. Ở đây, giá trị rij = 1 biểu diễn nguời dùng ui “thích” sản phẩm pj, rij=-1 

biểu diễn nguời dùng ui “không thích” sản phẩm pj, rij = 0 biểu diễn nguời dùng 

ui chưa đánh giá hoặc chưa bao giờ biết đến sản phẩm pj.  

Ví dụ với ma trận đánh giá được cho trong Bảng 2.2, ma trận đầu vào cho 

các bài toán phân loại được chuyển đổi thành ma trận trong Bảng 2.3. Các giá trị 
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rij > 3 được chuyển đổi thành +1, các giá trị rij≤3 được chuyển đổi thành -1, 

những giá trị ∅ còn lại được điền là giá trị 0. 

Bảng 2.3. Ma trận đầu vào bài toán phân loại theo người dùng 

 p1 p2 p3 p4 p5 

u1 1 -1 0 1 1 

u2 0 1 1 -1 0 

u3 1 1 -1 0 -1 

u4 1 -1 1 ? ? 

 

Tương tự như trên, ta có thể thay đổi vai trò giữa người dùng và sản phẩm 

để xây dựng nên các bộ phân loại cho các sản phẩm. Mỗi bộ phân loại thực hiện 

dự đoán sản phẩm tương ứng phù hợp hoặc không phù hợp với những người 

dùng nào. Ví dụ ta có thể thay đổi vai trò giữa người dùng và sản phẩm trong 

Bảng 2.2 và thực hiện biến đổi như trên ta được ma trận đầu vào cho bài toán 

phân loại cho các sản phẩm trong Bảng 2.4.  

Bảng 2.4. Ma trận đầu vào bài toán phân loại theo sản phẩm 

 u1 u2 u3 u4 

p1 1 0 1 1 

p2 -1 1 1 -1 

p3 0 1 -1 1 

p4 1 -1 0 0 

p5 1 ? -1 ? 

 

Với ví dụ huấn luyện như trên, bài toán phân loại có thể thực hiện bằng 

những phương pháp phân loại thông dụng, ví dụ mạng nơron nhân tạo, cây 

quyết định, máy hỗ trợ véctơ (SVM) . Tuy nhiên, trước khi sử dụng trực tiếp dữ 

liệu huấn luyện và phân loại, một vấn đề cần giải quyết là trích chọn đặc trưng. 
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Trong trường hợp trình bày ở đây, mỗi đặc trưng chính là đánh giá của một 

người dùng khác với người dùng đang xét (trong ví dụ ở Bảng 2.2, bài toán phân 

loại cho người dùng u4 có 3 đặc trưng là đánh giá của người dùng u1, u2, u3). 

Trên thực tế, số lượng đặc trưng rất lớn và không phải đặc trưng nào cũng liên 

quan tới đánh giá của người dùng đang xét. Việc sử dụng cả các đặc trưng 

không liên quan làm tăng độ phức tạp tính toán đồng thời làm giảm độ chính xác 

phân loại. 

Để giải quyết vấn đề trích chọn đặc trưng, Billsus và Pazzani [29] sử dụng 

phương pháp SVD dể phân tích ma trận đánh giá thành tích của ma trận bao gồm 

các vectơ riêng và ma trận đường chéo bao gồm các giá trị riêng, sau đó rút gọn 

kích thước ma trận bằng cách chỉ giữ lại những vectơ riêng tương ứng với những 

giá trị riêng lớn nhất. Nhờ vậy, những đặc trưng ban đầu được biến đổi thành 

đặc trưng mới. Đặc điểm của đặc trưng mới là số lượng đặc trưng ít hơn, nhưng 

sau khi chiếu dữ liệu xuống đặc trưng mới sẽ cho phương sai lớn hơn so với khi 

chiếu xuống đặc trưng gốc, do vậy dễ phân loại dữ liệu hơn.  

Trong phạm vi luận án, chúng tôi đề xuất một cách tiếp cận khác dựa trên 

việc sử dụng kỹ thuật Boosting cho bài toán phân loại của lọc cộng tác. Nội 

dung cụ thể của phương pháp được trình bày trong Mục 2.2.2. 

2.2.2. Phân loại bằng phương pháp Boosting 

Boosting là phương pháp học máy cho phép tạo ra bộ phân loại mạnh 

(Strong Classifier) có độ chính xác cao bằng cách kết hợp nhiều bộ phân loại có 

độ chính xác kém hơn hay còn được gọi là bộ phân loại yếu (Weak Classifier). 

Dựa trên nguyên tắc chung này, nhiều phiên bản khác nhau của kỹ thuật Boosting 

đã được đề xuất và sử dụng [50, 91, 110, 111]. Trong đó, phiên bản Gentle 

AdaBoost (viết tắt là GentleBoost) được Friedman  đề xuất có nhiều ưu điểm như 

đơn giản, ổn định và cho kết quả phân loại tốt trong nhiều ứng dụng [13]. 

Phương pháp GentleBoost cho trường hợp phân loại hai lớp có thể mô tả 

tóm tắt như sau. Cho tập dữ liệu huấn luyện bao gồm M ví dụ (x1, y1),.., (xM, yM) 
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với xi là vectơ các đặc trưng và yi là nhãn phân loại nhận giá trị  yi = +1 hoặc yi = 

−1 (tương ứng với “thích” và “không thích”). Bộ phân loại mạnh F(x) được tạo 

thành bằng cách tổ hợp tuyến tính các bộ phân loại yếu. 

 ∑ =
=

K

k k xfxF
1

)()(  (2.1) 

Trong đó, x là vectơ đặc trưng đầu vào,  fk(x) là bộ phân loại yếu có khả 

năng dự đoán nhãn phân loại cho vectơ đầu vào x, K là số vòng lặp. Kết quả 

phân loại cuối cùng được tạo ra bằng cách tính sign(F (x)).  

Thuật toán bao gồm K vòng lặp. Tại vòng lặp thứ k, các ví dụ huấn luyện sẽ 

được đánh trọng số lại sao cho những ví dụ bị phân loại sai trong vòng trước 

nhận được trọng số cao hơn và do vậy được bộ phân loại chú ý hơn. Bộ phân 

loại fk(x) được huấn luyện trên dữ liệu có trọng số trong vòng thứ k. Thuật toán 

GentleBoost được thể hiện trong Hình 2.1. 

Đầu vào:  

• Tập dữ liệu huấn luyện gồm M ví dụ (x1, y1),.., (xM, yM) với xi là 

vectơ các đặc trưng và yi là nhãn phân loại nhận giá trị  yi = +1 

hoặc yi = −1. 

• K là số vòng lặp (k≤200). 

Đầu ra: 

• Trả lại ])([sign)]([sign
1∑ =

=
K

k k xfxF  

Các bước thực hiện: 

1. Khởi tạo các trọng số wi = 1/M, i = 1..M, wi là trọng số của ví dụ 

huấn luyện thứ i. 

 Khởi tạo F (x) = 0 

2. Lặp  với k = 1, 2, …, K 

a. Huấn luyện fk (x) sử dụng dữ liệu huấn luyện có trọng số 

b. Cập nhật F (x) ← F (x) + fk (x) 

c. Cập nhật trọng số )( iki xfy

ii
eww

−←  (i=1, 2, .., M) và  chuẩn 

tắc hoá trọng số 

3. Trả về bộ phân loại ])([sign)]([sign
1∑ =

=
K

k k
xfxF  

Hình 2.1. Thuật toán GentleBoost. 
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Tại bước (a) của mỗi vòng lặp, thuật toán lựa chọn fk(x) sao cho sai số phân 

loại (2.2) nhỏ nhất: 

 ∑ =
−=

M

i ikii xfywJ
1

2))((  (2.2) 

Để tìm được bộ phân loại cho phép cực tiểu hoá (2.2), cần xây dựng bộ 

phân loại yếu fk(x) cho phép cực tiểu hoá bình phương lỗi phân loại có tính tới 

trọng số. Có nhiều phương pháp xây dựng bộ phân loại yếu khác nhau. Ở đây, 

bộ phân loại yếu được sử dụng là gốc quyết định (Decision Stump). Gốc quyết 

định là phiên bản đơn giản của cây quyết định với một nút duy nhất. Gốc quyết 

định lựa chọn một đặc trưng của ví dụ huấn luyện, sau đó tuỳ thuộc vào giá trị 

của đặc trưng để gán cho nhãn giá trị 1 hay −1.  

 ( ) ( ) ( )txbtxaxf ff

k
≤+>= δδ  (2.3) 

Trong đó δ (e) = 1 nếu e đúng và δ (e) = 0 nếu ngược lại, t là một giá trị 

ngưỡng, a và b là tham số, x
f là giá trị đặc trưng thứ f của vectơ x. Trong 

trường hợp dữ liệu đánh giá chỉ bao gồm giá trị 1 và 0 hoặc 1 và −1, có thể 

chọn ngưỡng t = 0. Như vậy, ngoài việc phân loại, gốc quyết định còn thực 

hiện trích chọn đặc trưng, mỗi gốc chỉ chọn một đặc trưng duy nhất.  

Quá trình huấn luyện để chọn ra gốc tốt nhất được thực hiện bằng cách 

thử tất cả đặc trưng  f. Với mỗi giá trị của f, giá trị tối ưu của a và b được ước 

lượng theo kỹ thuật bình phương tối thiểu (Least Square Estimation) mà bản 

chất là tính giá trị tham số tại điểm có đạo hàm bằng 0. 
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Giá trị  f , a và b tính được cho sai số dự đoán (2.2) nhỏ nhất sẽ được chọn 

để tạo ra bộ phân loại fk(x) cho vòng lặp thứ k. Bộ phân loại yếu  fk(x) sau đó 

được cộng thêm vào bộ phân loại chính F (x) tại bước b. 

Tại bước (c), thuật toán tiến hành cập nhật lại trọng số )( iki xfy

ii
eww

−← . Các 

ví dụ phân loại sai có yi fk(xi) < 0 được GentleBoost tăng trọng số, các ví dụ 

phân loại đúng có yi fk (xi) >0 bị giảm trọng số. Với cách làm này, thuật toán sẽ 

khiến bộ phân loại chú ý hơn tới những ví dụ hiện đang bị phân loại sai. 

Friedman và các cộng sự chứng minh việc thêm fk(x) vào F(x) tại bước k 

đáp ứng được kỳ vọng mong muốn thông qua các bước cập nhật của phép khai 

triển Niutơn [50] . 

Mệnh đề 2.1. Thuật toán GentleBoost cực tiểu hóa hàm lỗi phân loại thông 

qua các bước của phép khai triển Niutơn.  

Chứng minh. Thực chất, GentleBoost xây dựng bộ phân loại yếu bằng cách sử 

dụng phương pháp Niutơn để cực tiểu hoá hàm lỗi khi phân loại. Dưới đây là 

những phân tích chứng minh cho khẳng định này. 

Trong bài toán phân loại nói chung, giá trị hàm lỗi được tính bằng kỳ vọng 

của số lượng ví dụ bị phân loại sai, tức là bằng: 

  ∑ =
≠=≠

M

i ii yxF
M

yxFE
1

))((
1

)])(([ δδ  (2.6) 

Trong đó, E[.] là kỳ vọng và được tính bằng tỷ lệ lỗi trên dữ liệu huấn 

luyện. Do hàm (2.6) không khả vi, nên thay vào đó các thuật toán Boosting sử 

dụng hàm lỗi theo tiêu chuẩn hàm mũ dưới dạng  

 ][ )( xyF
eEJ

−=  (2.7) 

Dễ dàng nhận thấy hàm (2.6) là giới hạn trên của (2.5) (do 1)( >− ii xFye  khi 

ii yxF ≠)( ), vì vậy cực tiểu hoá (2.6) cho phép giảm giá trị hàm lỗi (2.5).  

Thuật toán GentleBoost xây dựng hàm phân loại sao cho giá trị lỗi J nhỏ 

nhất bằng cách cải thiện dần hàm phân loại. Tại bước thứ k, ta cần cải thiện hàm 
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F(x) bằng cách cập nhật F(x) + fk(x). Thuật toán sẽ lựa chọn fk(x) sao cho giá trị 

hàm lỗi J giảm nhiều nhất. Khai triển hàm J dưới dạng chuỗi Taylor bậc 2, ta có: 
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Do hằng số và hệ số 1/2 không ảnh hưởng tới fk (x), ta có thể viết: 
 ]))(([minarg)( 2)(

xfyeExf k

xyF

f
k

k

−= −  (2.8) 

Thay kỳ vọng bằng giá trị trung bình trên dữ liệu huấn luyện và sử dụng ký 

hiệu trọng số 
)( ii xFy

i
ew

−= , (2.8) được viết  lại như sau: 
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 (2.9) 

Giá trị cần tối ưu chính là hàm lỗi (2.2) đã nói ở trên. Công thức này giải 

thích việc lựa chọn fk (x) bằng kỹ thuật LSE và cách thức cập nhật trọng số wi tại 

bước k. 

Tiếp theo, ta thấy việc cập nhật F(x) sử dụng fk(x) theo (2.8) tương ứng với 

các bước trong phương pháp Niutơn để cực tiểu hoá hàm lỗi. Thật vậy, sử dụng 

một số biến đổi đơn giản, ta có: 
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Các bước cập nhật của phương pháp Niutơn khi đó được tính bởi: 
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Thay trọng số 
)( ii xFy

i
ew

−=  và xác định fk(x) từ (2.9) bằng cách cho đạo 

hàm bằng 0, ta có: 
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Như vậy, việc thêm fk (x) vào F(x) tại bước k đáp ứng được kỳ vọng mong 

muốn tương ứng với các bước cập nhật của phương pháp Niutơn và thuật toán sẽ 

hội tụ nếu chọn K đủ lớn. Trên thực tế, các thử nghiệm cho thấy thuật toán 

GentleBoost cho kết quả tốt với K= 200 vòng lặp [50].  

2.3. PHÂN LOẠI VỚI CÁC ĐẶC TRƯNG CHUNG 

Với phương pháp trình bày ở trên, quá trình trích chọn đặc trưng và huấn 

luyện bộ phân loại cho người dùng ui được thực hiện trên dữ liệu tạo thành từ 

những sản phẩm mà người dùng này đã có đánh giá. Thông thường, mỗi người 

dùng chỉ đánh giá một tập rất nhỏ các sản phẩm, do vậy mỗi bộ phân loại chỉ 

được huấn luyện trên một lượng dữ liệu nhỏ. Đây là yếu tố dẫn tới hiệu quả 

phân loại thấp. Để giải quyết nhược điểm nói trên, mục này sẽ trình bày phương 

pháp huấn luyện và trích chọn đặc trưng đồng thời cho tất cả người dùng thay vì 

cho từng người riêng rẽ như vừa mô tả ở trên. Việc huấn luyện đồng thời cho 

phép kết hợp thông tin và dữ liệu huấn luyện từ những người dùng khác, nhờ 

vậy giảm bớt yêu cầu có nhiều sản phẩm được đánh giá trước cho mỗi người 

dùng. Đây là một kỹ thuật thường được gọi là học đa nhiệm. 

2.3.1. Phương pháp học đa nhiệm 

Để thuận lợi cho việc trình bày, trong phần này chúng tôi tóm tắt về 

phương pháp học đa nhiệm trước khi chuyển sang trình bày về để xuất sử dụng 

học đa nhiệm dựa trên Boosting cho bài toán lọc cộng tác. 

Hầu hết các phương pháp học máy cho lọc cộng tác hiện nay đều thực 

hiện những nhiệm vụ học đơn lẻ. Kết quả của mỗi nhiệm vụ cụ thể hoàn toàn 

độc lập với các nhiệm vụ khác. Trên thực tế, kết quả của mỗi bài toán phân loại 

cho từng người dùng không hoàn toàn độc lập nhau, kết quả của bài toán phân 

loại này có thể được dùng làm ví dụ huấn luyện cho bài toán phân loại khác. 

Chẳng hạn, ta có thể sử dụng kết quả phương pháp học nhận ra quả táo để áp 
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dụng cho việc học nhận ra quả lê, sử dụng phương pháp học chơi đàn Violin để 

học cách chơi đàn Organ. Để thực hiện điều này, trước khi thực hiện nhiệm vụ 

nào đó ta thường nhớ lại và chuyển giao những tri thức nhận được để thực hiện 

những nhiệm vụ khác.  

 Phương pháp học máy thực hiện đồng thời từ nhiều nhiệm vụ liên quan 

để nâng cao kết quả dự đoán được gọi là phương pháp học đa nhiệm [3, 48, 81, 

87]. Bằng việc suy diễn đồng thời giữa các nhiệm vụ, học đa nhiệm phát hiện 

ra những tri thức từ nhiều nhiệm vụ để tăng cường vào kết quả dự đoán cho 

mỗi nhiệm vụ đơn lẻ. Với những bài toán có số lượng nhiệm vụ lớn nhưng có 

số ví dụ huấn luyện ít, học đa nhiệm nâng cao kết quả dự đoán cho mỗi nhiệm 

vụ bằng cách chia sẻ thông tin chung giữa các nhiệm vụ.  

Hình 2.2 mô tả phương pháp học đơn lẻ cho bốn bài toán phân loại với 

ma trận đầu vào được cho trong Bảng 3.3. Mỗi bài toán phân loại được xem xét 

như một nhiệm vụ cần dự đoán. Mỗi nhiệm vụ được biểu diễn như một đồ thị, 

trong đó các cạnh nối từ đỉnh người dùng ui đến đỉnh sản phẩm pj được đánh 

trọng số là giá trị đặc trưng tương ứng. Các cạnh nối từ đỉnh sản phẩm đến 

đỉnh nhiệm vụ tương ứng (Task1, Task2, Task3, Task4) được đánh trọng số là 

các nhãn phân loại, trọng số được đánh dấu “?” là nhãn chưa biết cần được dự 

đoán.  

Trong ví dụ này, bài toán phân loại cho các người dùng khác nhau được 

tiến hành huấn luyện độc lập nhau trên cùng một tập thông tin vào. Kết quả 

mỗi bài toán phân loại là tập các nhãn đầu ra cho các sản phẩm chưa được 

người dùng đánh giá. Quá trình huấn luyện và dự đoán không xử lý bất kỳ mối 

quan hệ nào giữa các nhiệm vụ. Điều này làm cho các phương pháp học đơn lẻ 

cho lại kết quả thấp trong trường hợp có ít dữ liệu huấn luyện.  
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Hình 2.2. Phương pháp STL cho bốn bài toán phân loại độc lập nhau. 

 

Hình 2.3. Phương pháp học MTL cho bốn bài toán phân loại đồng thời 

Trái lại, phương pháp học đa nhiệm tiến hành thực hiện huấn luyện đồng 

thời cho các nhiệm vụ (Hình 2.3). Các nhiệm vụ chia sẻ các giá trị đặc trưng và 

kết quả huấn luyện thông qua một lớp ẩn. Lớp ẩn được xây dựng từ việc xử lý 

Nhiệm vụ 1 Nhiệm vụ 2 Nhiệm vụ 3 Nhiệm vụ 4 
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các mối quan hệ giữa các nhiệm vụ để tăng cường cho các nhiệm vụ đơn lẻ. Đây 

cũng là trọng tâm nghiên cứu của học đa nhiệm.  

Nhiều đề xuất xem xét mối liên hệ giữa các nhiệm vụ trong học đa nhiệm. 

Hướng tiếp cận phổ biến xem xét các mối liên hệ như những ràng buộc cứng 

biết trước để thực hiện quá trình huấn luyện. Những đề xuất khác xem xét các 

nhiệm vụ chia sẻ với nhau thông qua một phần của tham biến [13]. Trong mục 

tiếp theo, chúng tôi xem xét các bài toán phân loại chia sẻ với nhau thông qua 

một tập các giá trị đặc trưng chung và tìm chiến lược tối ưu phương pháp dự 

đoán dựa trên giá trị của các đặc trưng chung.  

2.3.2. Boosting đồng thời cho nhiều bài toán phân loại 

Lọc cộng tác có thể được thực hiện theo phương pháp học đa nhiệm bằng 

kỹ thuật Boosting như đã trình bày trong Mục 2.2.2. Để thực hiện điều này, ta có 

thể xem xét mỗi bài toán phân loại như một nhiệm vụ. Sau đó, thay thế việc thực 

hiện từng bài toán phân loại đơn lẻ cho mỗi người dùng bằng việc thực hiện 

đồng thời cho tập con các bài toán phân loại. Thay việc giảm sai số cho một bài 

toán phân loại bằng việc giảm sai số đồng thời cho tập con các bài toán phân 

loại. Với cách làm này, tại mỗi vòng lặp thuật toán Boosting tìm được một  đặc 

trưng chung cho tất cả các bài toán trong tập con các bài toán phân loại. Đặc 

trưng chung tìm được đóng vai trò chia sẻ và bổ sung thông tin giữa các bài toán 

phân loại để  tăng cường thêm vào kết quả dự đoán. Phương pháp Boosting cải 

tiến cho nhiều bài toán phân loại được thực hiện như sau. 

2.3.2.1. Xây dựng hàm mục tiêu 
Với tập N người dùng U, M sản phẩm P, và giá trị đánh giá rij như đã trình 

bày ở trên, ta có tất cả N  bài toán phân loại, bài toán thứ n, n = 1,…, N được cho 

bởi M ví dụ huấn luyện (xn
1, y

n
1),.., (x

n
M, yn

M), trong đó yn
j = rnj tức là đánh giá 

của người dùng n cho sản phẩm j, và xn
j = (r1j, .. , r(n-1)j, r(n+1)j, .. , rNj) tức là đánh 

giá của tất cả người dùng cho sản phẩm j trừ người dùng n. Cần lưu ý rằng, chỉ 

những cột có rnj ≠ ∅ mới được sử dụng làm ví dụ huấn luyện trong bài toán thứ 
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n (cột của sản phẩm 1, 2, 3 trong ví dụ ở Bảng 2.3). Tuy nhiên, ta vẫn liệt kê cả 

những ví dụ có rnj = ∅. Những ví dụ này sau đó sẽ được gán trọng số bằng 0 và 

do vậy không ảnh hưởng tới kết quả huấn luyện. 

Mỗi ví dụ huấn luyện thứ j tương ứng với n trọng số wn
j, n = 1,…,N. Mỗi 

trọng số được sử dụng khi ví dụ đó được dùng với bộ phân loại thứ n; wn
j = 0 

nếu rnj = 0 tức là ví dụ j không tham gia vào huấn luyện bộ phân loại n. Khi đó 

sai số phân loại được tính bằng tổng sai số cho tất cả N bộ phân loại: 
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Mục tiêu của các phương pháp Boosting là lựa chọn các bộ phân loại yếu 

trong mỗi vòng lặp sao cho (2.14) đạt giá trị nhỏ nhất. 

2.3.2.2. Xây dựng bộ phân loại yếu 

Tại mỗi vòng lặp k, gọi S(t) là tập con các bài toán. Thay vì xác định đặc 

trưng f tốt nhất cho từng bài toán riêng lẻ như ở phần trước, thuật toán cần xác 

định đặc trưng chung cho tất cả bài toán thuộc S(t) và chọn gốc quyết định tương 

ứng sao cho sai số (2.14) là nhỏ nhất. Gốc cây quyết định sẽ có dạng như sau: 
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 (2.15) 

Trong đó, as, bs, cn được xác định sao cho hàm lỗi phân loại (2.14) đạt giá 

trị nhỏ nhất. Vì giá trị gốc cây quyết định phụ thuộc vào việc tập con S(t) nào 

được chọn, do đó fk là một hàm của t. Ký hiệu ),( txf
n

k
 được hiểu là hàm phân 

loại yếu tại bước thứ k cho bài toán thứ n và hàm này chung cho tập con S(t) các 

bài toán phân loại. Do giá trị hàm lỗi (2.14) cũng phụ thuộc vào tập con S(t) nên 

hàm lỗi (2.14) cũng cần viết lại thành hàm của tham số t như sau: 
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Điểm khác nhau cơ bản so với gốc quyết định ở phần trước là gốc quyết 

định (2.15) phân biệt trường hợp bài toán n thuộc tập con S(t) và trường hợp 

không thuộc tập con S(t). Trong trường hợp n không thuộc S(t), hàm ),( txf n

k
 sẽ 

được đặt bằng hằng số cn để tránh trường hợp lựa chọn bộ phân loại một cách 

tình cờ do chênh lệch số lượng giữa ví dụ huấn luyện 1 và −1 (Chẳng hạn trong 

trường hợp quá nhiều ví dụ 1 thì có thể luôn dự đoán nhãn là 1 không cần quan 

tâm tới đặc trưng). 

Với mỗi tập con S(t), giải bài toán cực tiểu hoá sai số (2.15) ta nhận được: 
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∑

∑

=

==
M

i

n

i

M

i

n

i

n

i

n

w

yw

c

1

1
 ,      n ∉ S(t) (2.19) 

Tại mỗi bước lặp, thuật toán sẽ lựa chọn tập con S(t) tốt nhất, tức là tập con 

cho giá trị hàm lỗi (2.16) nhỏ nhất và gốc quyết định tốt nhất cho tập con đó. Ký 

hiệu Fn(x) là bộ phân mạnh cho bài toán phân loại thứ n, thuật toán được thể 

hiện trong Hình 2.4. 

Một chi tiết cần làm rõ đối với thuật toán MC-Boost (Hình 2.4) là cách xác 

định tập con S(t). Nếu liệt kê tất cả tập con S(t) từ N bài toán thì số lượng tập 

con là O(2N). Do vậy, thay vì liệt kê ta có thể sử dụng phương pháp tìm kiếm 

tham lam để giảm số các tập con cần duyệt từ O(2N) thành O(KN
2) theo Mệnh đề 

2.3 dưới đây. 
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Đầu vào:  

• Tập ví dụ huấn luyện của N bài toán phân loại, bài toán thứ n, n= 

1,…, N được cho bởi M ví dụ huấn luyện (x
n

1, y
n

1),.., (x
n

M, y
n

M). 

• K là số vòng lặp (K≤200) 

Đầu ra:  

• Trả về bộ phân loại sign[ F
n

 (x)] 

Các bước thực hiện: 

1. Khởi tạo w
n

j = 1 nếu rnj ≠ ∅ và w
n

j = 0 nếu rnj = ∅, j = 1,..,M;             

n = 1,.., N. 

 Khởi tạo F
n
(x) = 0 

2. Lặp với k = 1, …, K 

a. Lặp với tập con các bài toán S(t) 

i. Tính tham số aS, bS, và c
n
 theo (2.17), (2.18), (2.19). 

ii. Tính sai số ∑∑ ==
−=

M

i i

n

k

n

i

n

i

N

n
txfywtJ

1

2

1
)),(()(  

b. Chọn tập S(t) tốt nhất )(minarg*
tJt

t

=  

c. Cập nhật ),()()( *
txfxFxF i

n

k

nn +←  

d. Cập nhật trọng số ),( *
txfyn

i

n

i
ik

n
ieww

−← , i=1, 2,.., M 

3. Trả về bộ phân loại sign [ F
n

 (x)] 

Hình 2.4. Thuật toán MC-Boost cải tiến sử dụng đặc trưng chung 

cho nhiều bài toán. 

Mệnh đề 2.2. Thuật toán MC-Boost cực tiểu hóa hàm lỗi phân loại thông qua 

các bước của phép khai triển Niutơn.  

Chứng minh. Các phân tích lý thuyết đối với thuật toán GentleBoost ở Mục  

2.2.2 vẫn đúng đối với thuật toán MC-Boost. Thực vậy, thay hàm lỗi (2.14) theo 

tiêu chuẩn hàm ta nhận được (2.20). 

 ][ )(xFy
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Xấp xỉ ( )( ))(xfxFJ n

k

n +  dưới dạng khai triển Taylor bậc 2 ta có  
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 Thay kỳ vọng bằng giá trị trung bình trên M ví dụ huấn luyện và đặt 
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i
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−= , khi đó (2.21) được viết lại thành (2.22). 
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Triển khai các bước cập nhật của phương pháp Niutơn tương tự trong 

Mục 2.2.2, thay trọng số 
)( i

nn
i xFyn

i
ew

−=  và xác định )(xf n

k
từ (2.21) bằng cách 

cho đạo hàm bằng 0 ta nhận được (2.23) là điều cần thực hiện. 
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Điểm khác nhau duy nhất ở đây là tại mỗi bước lặp, thuật toán có thể 

không tìm được hàm ()n

kf  cho sai số nhỏ nhất do phải xác định tập con S(t) một 

cách tham lam. Do vậy, tốc độ hội tụ sẽ chậm hơn so trường hợp tìm được ()n

k
f  

tối ưu. Tuy nhiên, thuật toán vẫn cho phép giảm dần lỗi phân loại tại mỗi bước 

lặp và cho kết quả tốt trong các thử nghiệm. 

2.2.2.3. Độ phức tạp thuật toán 

Mệnh đề 2.3. Số lượng các tập con S(t) cần duyệt của thuật toán MC-

Boost là O(KN
2
). Trong đó, K là số vòng lặp, N là số lượng người dùng. 

Chứng minh. Phương pháp tìm kiếm tham lam trong thuật toán MC-

Boost được tiến hành như sau: 

• Trước tiên, xác định tập con t chỉ bao gồm một bài toán có sai số (2.16) nhỏ 

nhất. Số lượng các tập con cần so sánh trong N tập con để tìm ra tập con có 

sai số (2.16)  nhỏ nhất là N.  

• Tiếp theo trong số (N-1) bài toán còn lại, thêm một bài toán khác vào tập 

con t trước đó sao cho t mới có sai số (2.16) nhỏ nhất. Số lượng các tập 

con cần so sánh (N-1) bài toán để tìm ra bài toán có sai số (2.16)  nhỏ nhất 

là  (N-1).  
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• Tổng quát, giả sử ta đã thêm được i bài toán có sai số (2.16) nhỏ nhất 

trong số (N-i) bài toán phân loại còn lại. Số lượng các tập con cần so sánh 

(N-i) bài toán để tìm ra bài toán có sai số (2.16)  nhỏ nhất là  (N-i). 

• Quá trình được tiếp tục cho đến khi chỉ còn một bài toán phân loại với số 

lượng các tập con cần so sánh là 1. 

Như vậy tổng toàn bộ các tập con cần duyệt của thuật toán là: 

 ( N +  (N-1) +..+  (N-i) + .. +1)= ( N * (N-1) )/2 =O(N2) 

Thuật toán bao gồm K vòng lặp, mỗi vòng lặp duyệt O(N2) tập con S(t). 

Do vậy, số lượng các tập con S(t) cần duyệt của thuật toán là O(KN
2). 

Hình 2.5 dưới đây, mô tả phương pháp duyệt tập con  các bài toán phân 

loại theo MC-Boost. 

 

 

Hình 2.5. Phương pháp duyệt tập con các bài toán phân loại 
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2.4. THỬ NGHIỆM VÀ KẾT QUẢ 

Như đã trình bày trong Chương 1, hiệu quả các phương pháp lọc cộng tác 

được xác định dựa trên khả năng thuật toán dự đoán chính xác đánh giá của 

khách hàng. Phương pháp Boosting đồng thời được trình bày ở trên được đánh 

giá và so sánh với các phương pháp khác theo thủ tục mô tả dưới đây. 

2.4.1. Phương pháp thử nghiệm 

Trước tiên, toàn bộ khách hàng được chia thành hai phần, một phần Utr 

được sử dụng làm dữ liệu huấn luyện, phần còn lại Ute được sử dụng để kiểm 

tra. Dữ liệu huấn luyện được sử dụng để xây dựng mô hình theo thuật toán mô tả 

ở trên. Với mỗi khách hàng thuộc tập dữ liệu kiểm tra u, các đánh giá (đã có) 

của khách hàng được chia làm hai phần Ou và Pu. Ou được coi là đã biết, trong 

khi đó Pu là đánh giá cần dự đoán từ dữ liệu huấn luyện và Ou. 

Sai số dự đoán MAEu với mỗi khách hàng u thuộc tập dữ liệu kiểm tra được 

tính bằng trung cộng sai số tuyệt đối giữa giá trị dự đoán và giá trị thực đối với 

tất cả sản phẩm thuộc tập Pu. 
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  Sai số dự đoán trên toàn tập dữ liệu kiểm tra được tính bằng trung bình 

cộng sai số dự đoán cho mỗi khách hàng thuộc Ute. 
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Giá trị MAE càng nhỏ, phương pháp cho lại kết quả càng chính xác. 

2.4.2. Dữ liệu thử nghiệm  

Thuật toán lọc cộng tác được thử nghiệm trên hai bộ dữ liệu EachMovie 

(www.reserch.compaq.com/SRC/eachmovie/) và MovieLens 

(www.grouplens.org/node/12). Đây là hai bộ dữ liệu được cộng đồng nghiên 
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cứu sử dụng phổ biến trong những nghiên cứu về lọc cộng tác [11, 15, 16, 17, 

18, 21, 27, 29, 38, 39,  52, 56, 57, 95, 96, 106, 107].  

Mặc dù có lọc cộng tác là vấn đề được quan tâm nghiên cứu và đã có ứng 

dụng thương mại, tuy nhiên số bộ dữ liệu chuẩn dùng để đánh giá thuật toán lọc 

cộng tác không nhiều như đối với trường hợp học máy nói chung. Lý do chủ yếu 

là do việc thu thập sở thích khách hàng đòi hỏi nhiều thời gian, phương pháp lấy 

ý kiến hợp lý, đồng thời không được vi phạm hạn chế về thông tin cá nhân. Do 

vậy, hầu hết nghiên cứu về lọc cộng tác chỉ có thể tiếp cận và sử dụng hai bộ dữ 

liệu EachMovie và MovieLens để đánh giá thuật toán lọc. Trong phạm vi luận 

án, đây cũng là hai bộ dữ liệu được sử dụng cho các thử nghiệm.   

EachMovie được xây dựng bởi trung tâm nghiên cứu hệ thống thông tin của 

hãng Compaq. Bộ dữ liệu này gồm 72916 người dùng, 1628 bộ phim với 

2811983 đánh giá, các mức đánh giá được cho từ 1 đến 6 (chính xác là 0.0, 0.2, 

0.4, 0.6, 0.8, 1.0) , trung bình số lượng phim người dùng chưa đánh giá là 

97.6%. Hai mức đánh giá cao nhất (0.8 và 1.0) được biến đổi thành “thích” (+1), 

bốn mức đánh giá còn lại được biến đổi thành “không thích” (−1). Phương pháp 

biến đổi này dựa trên những phân tích thực nghiệm của Billsus và Pazzani [29]. 

Vào tháng 10 năm 2004, hãng Compaq sát nhập với HP và đã ngừng cung cấp bộ 

dữ liệu EachMovie phục vụ công việc nghiên cứu. Bộ dữ liệu thực hiện ở đây 

được chúng tôi thu thập trước tháng 10 năm 2004. 

MovieLens là cơ sở dữ liệu được xây dựng bởi nhóm nghiên cứu 

GroupLens của trường đại học Minnesota. MovieLens có 6040 người dùng, 

3900 bộ phim, 1000209 đánh giá, các mức đánh giá cho từ 1 đến 5, trung bình 

số lượng phim người dùng chưa đánh giá là 95.7%. Dựa trên những phân tích 

thực nghiệm của Billsus và Pazzani [29],  hai mức đánh giá cao nhất (4, 5) được 

biến đổi thành “thích”, các mức còn lại thành “không thích”. 
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2.4.3. So sánh và đánh giá dựa vào giá trị MAE 

Phương pháp Boosting với đặc trưng chung (ký hiệu là MC-Boost) trình 

bày trong Mục 2.3.2 được so sánh với những phương pháp sau: 

- Phương pháp K hàng xóm gần nhất sử dụng độ tương quan Pearson (ký  

hiệu  là  KPC) [52]. Đây là phương pháp lọc cộng tác thông dụng nhất 

thường được sử dụng trong khi so sánh. 

- Phương pháp Boosting không sử dụng đặc trưng chung (GentleBoost) như 

trình bày trong Mục 2.2.2. Việc so sánh với Boosting thông thường cho phép 

làm rõ ảnh hưởng của Boosting đa nhiệm đối với hiệu quả lọc cộng tác. 

Cách thức tiến hành thử nghiệm và so sánh như sau: Lần lượt lấy 100, 200, 

và 300 người dùng được lựa chọn ngẫu nhiên từ bộ dữ liệu MovieLens và được 

dùng làm dữ liệu huấn luyện, 200 người dùng lựa chọn ngẫu nhiên trong số còn 

lại để làm tập kiểm tra.  Đối với bộ dữ liệu EachMovies, lần lượt lấy 1000, 2000, 

và 6000 người dùng được chọn ngẫu nhiên làm dữ liệu huấn luyện, 4000 người 

dùng còn lại được dùng để kiểm tra. Việc tạo tập huấn luyện và tập người dùng 

như vậy được thực hiện 10 lần, độ chính xác được lấy trung bình trên 10 lần thử 

nghiệm. 

2.4.4. Kết quả thử nghiệm 

Để thử nghiệm khả năng của phương pháp mới đề xuất so với những 

phương pháp khác trong việc hạn chế ảnh hưởng của vấn đề dữ liệu thưa, ta thay 

đổi số lượng đánh giá của mỗi người dùng trong tập kiểm tra sao cho số lượng 

đánh giá đã biết lần lượt là 5, 10 và 20, phần còn lại là những đánh giá cần dự 

đoán. Giá trị MAE cho từng bộ được thể hiện trong Bảng 2.5 và Bảng 2.6. Kết 

quả này được lấy trung bình của 10 lần thử nghiệm ngẫu nhiên dữ liệu của tập 

kiểm tra. 
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Bảng 2.5. Kết quả thử nghiệm với MovieLens 

Số đánh giá cho trước của tập kiểm tra Kích thước tập 
huấn luyện 

Phương pháp 

5 10 20 

KPC 0.378 0.337 0.328 

GentleBoost 0.350 0.322 0.291 

 
100 người dùng 

MC-Boost 0.329 0.305 0.292 

KPC 0.361 0.330 0.318 

GentleBoost 0.333 0.314 0.284 

 
200 người dùng 

MC-Boost 0.314 0.299 0.289 

KPC 0.348 0.336 0.317 

GentleBoost 0.325 0.304 0.279 

 
300 người dùng 

MC-Boost 0.308 0.298 0.283 

 

Bảng 2.6. Kết quả thử nghiệm với EachMovie 

Số đánh giá cho trước của tập kiểm tra Kích thước tập 

huấn luyện 
Phương pháp 

5 10 20 

KPC 0.559 0.474 0.449 

GentleBoost 0.515 0.455 0.421 1000 người dùng 

MC-Boost 0.492 0.460 0.429 

KPC 0.528 0.450 0.422 

GentleBoost 0.495 0.424 0.393 2000 người dùng 

MC-Boost 0.484 0.419 0.393 

KPC 0.521 0.437 0.378 

GentleBoost 0.477 0.408 0.362 6000 người dùng 

MC-Boost 0.452 0.397 0.365 

 

Kết quả sai số phân loại MAE trên cả hai bộ dữ liệu cho thấy, dù số lượng 

dữ liệu biết trước nhiều hay ít (số đánh giá biết trước trong tập dữ liệu kiểm tra 

N=5, 10, 20) phương pháp GentleBoost và MC-Boost đều cho lại giá trị MAE 
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nhỏ hơn phương pháp KPC. Điều đó chứng tỏ, việc sử dụng gốc quyết định 

trong trích chọn đặc trưng của thuật toán GentleBoost lựa chọn được phương án 

phân loại tốt hơn so với KPC.  

Trong trường hợp đủ dữ liệu, cụ thể là khi biết trước nhiều đánh giá của 

người dùng trong tập kiểm tra (N=20), phương pháp GentleBoost cho kết quả tốt 

hơn so với MC-Boost. Có thể giải thích kết quả này là do GentBoost chọn được 

đặc trưng tối ưu hơn đối với từng bài toán phân loại, trong khi MC-Boost chỉ 

chọn được đặc trưng tối ưu cho cả nhóm bài toán phân loại.  

Tuy nhiên, khi dữ liệu ít đi, cụ thể là khi chỉ biết trước 5 hoặc 10 đánh giá 

của người dùng kiểm tra thì MC-Boost cho sai số MAE nhỏ hơn so với 

GentleBoost trong đa số trường hợp. Lý do chủ yếu là do MC Boost cho phép 

kết hợp thông tin từ những người dùng tương tự với người dùng kiểm tra thông 

qua các đặc trưng chung và do vậy giảm được ảnh hưởng của việc thiếu nhãn 

phân loại. 

2.4.5. Phân tích kết quả 

Để thấy rõ sự nổi trội của mô hình, chúng tôi lấy giá trị trung bình MAE 

của 10 lần kiểm nghiệm ngẫu nhiên trong tập dữ liệu kiểm tra để tiến hành một 

paired t-test [58]. Các tham số thống kê so sánh giữa KPC với GentleBoost và 

MC-Boost bao gồm: 

• Tham số DF (Degree of Freedom) là số bậc tự do của paired t-test. 

• Tham số Mean là trung bình độ lệch giữa KPC và phương pháp so 

sánh. 

• Tham số SD (Standard Deviation) là độ lệch chuẩn giữa KPC và 

phương pháp so sánh. 

• Tham số SE (Standard Error) là lỗi chuẩn được tính theo độ lệch 

chuẩn của KPC và phương pháp so sánh. 

• Tham số t và p là giá trị kiểm nghiệm của pair t-test được tính theo bậc 

tự do, trung bình độ lệch, và lỗi chuẩn giữa các phương pháp. Giá trị 
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p<0.05 phản ánh pháp KPC có giá trị MAE lớn hơn GentleBoost và 

MC-Boost ít nhất 5%. 

Kết quả kiểm nghiệm các tham số thống kê giữa KPC với GentleBoost và 

MC-Boost ứng với từng bộ dữ liệu huấn luyện của tập MovieLens được thể hiện 

trong các Bảng 2.7, Bảng 2.8 và  Bảng 2.9. Kết quả kiểm nghiệm các tham số 

thống kê giữa KPC với GentleBoost và MC-Boost ứng với từng bộ dữ liệu huấn 

luyện của tập EachMovie được thể hiện trong các Bảng 2.10, Bảng 2.11 và  

Bảng 2.12. Giá trị p (p-value) trong tất cả các bộ dữ liệu huấn luyện đều nhỏ hơn 

0.05. Điều đó chứng tỏ, trên 5% giá trị MAE của phương pháp KPC lớn hơn 

GentleBoost và MC-Boost. Nói cách khác, GentleBoost và MC-Boost cho lại 

kết quả phân loại tốt hơn KPC. 

Bảng 2.7. Các tham số thống kê với K=5 đánh giá biết trước  

của tập dữ liệu MovieLens 

Kích thước tập 
dữ liệu 

Phương 
pháp so sánh 

DF Mean SD SE t-value p-value 

GentleBoost 9 0.028 0.035 0.011 2.549 0.031 100 người 
dùng MC-Boost 9 0.049 0.052 0.016 2.982 0.015 

GentleBoost 9 0.028 0.034 0.011 2.628 0.027 200 người 
dùng MC-Boost 9 0.047 0.046 0.015 3.214 0.011 

GentleBoost 9 0.023 0.026 0.008 2.822 0.020 300 người 
dùng MC-Boost 9 0.040 0.037 0.012 3.425 0.008 
 

Bảng 2.8. Các tham số thống kê với K=10 đánh giá biết trước  
của tập dữ liệu MovieLens 

 

Kích thước tập 
dữ liệu 

Phương 
pháp so 

sánh 
DF Mean SD SE t-value 

p-
value 

GentleBoost 9 0.015 0.017 0.005 2.766 0.022 100 người 
dùng MC-Boost 9 0.032 0.028 0.009 3.623 0.006 

GentleBoost 9 0.016 0.019 0.006 2.713 0.024 200 người 
dùng MC-Boost 9 0.031 0.029 0.009 3.378 0.008 

GentleBoost 9 0.032 0.034 0.011 2.973 0.012 300 người 
dùng MC-Boost 9 0.038 0.032 0.010 3.725 0.005 
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Bảng 2.9. Các tham số thống kê với K=20 đánh giá biết trước  
của tập dữ liệu MovieLens 

 

Kích thước tập 
dữ liệu 

Phương 
pháp so 

sánh 
DF Mean SD SE t-value 

p-
value 

GentleBoost 9 0.037 0.040 0.013 2.916 0.017 100 người 
dùng MC-Boost 9 0.036 0.048 0.015 2.341 0.044 

GentleBoost 9 0.034 0.039 0.012 2.741 0.023 200 người 
dùng MC-Boost 9 0.029 0.037 0.012 2.469 0.036 

GentleBoost 9 0.038 0.033 0.011 3.629 0.027 300 người 
dùng MC-Boost 9 0.034 0.045 0.014 2.377 0.041 
 
 

Bảng 2.10. Các tham số thống kê với K=5 đánh giá biết trước  
của tập dữ liệu EachMovie 

Kích thước tập 
dữ liệu 

Phương 
pháp so sánh 

DF Mean SD SE t-value p-value 

GentleBoost 9 0.044 0.600 0.019 2.335 0.044 1000 người 
dùng MC-Boost 9 0.067 0.066 0.021 3.215 0.011 

GentleBoost 9 0.033 0.035 0.011 2.943 0.016 2000 người 
dùng MC-Boost 9 0.044 0.046 0.016 3.018 0.015 

GentleBoost 9 0.044 0.054 0.017 2.589 0.029 6000 người 
dùng MC-Boost 9 0.069 0.070 0.022 3.112 0.013 
 

Bảng 2.11. Các tham số thống kê với K=10 đánh giá biết trước  
của tập dữ liệu EachMovie 

 

Kích thước tập 
dữ liệu 

Phương 
pháp so 

sánh 
DF Mean SD SE t-value 

p-
value 

GentleBoost 9 0.019 0.021 0.007 2.812 0.020 1000 người 
dùng MC-Boost 9 0.014 0.018 0.006 2.451 0.037 

GentleBoost 9 0.026 0.027 0.008 3.083 0.013 2000 người 
dùng MC-Boost 9 0.031 0.31 0.010 3.203 0.011 

GentleBoost 9 0.029 0.035 0.011 2.641 0.027 6000 người 
dùng MC-Boost 9 0.040 0.043 0.014 2.915 0.017 
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Bảng 2.12. Các tham số thống kê với K=20 đánh giá biết trước  
của tập dữ liệu EachMovie 

Kích thước tập 
dữ liệu 

Phương 
pháp so 

sánh 
DF Mean SD SE t-value 

p-
value 

GentleBoost 9 0.028 0.028 0.009 3.218 0.011 1000 người 
dùng MC-Boost 9 0.020 0.025 0.008 2.541 0.032 

GentleBoost 9 0.029 0.033 0.011 2.758 0.022 2000 người 
dùng MC-Boost 9 0.029 0.035 0.011 2.615 0.028 

GentleBoost 9 0.016 0.020 0.006 2.497 0.034 6000 người 
dùng MC-Boost 9 0.013 0.018 0.006 2.312 0.046 

 

2.5. KẾT LUẬN 

Chương này đã trình bày một phương pháp học đa nhiệm cho lọc cộng tác. 

Phương pháp được phát triển dựa trên nền tảng của kỹ thuật phân loại Boosting 

kết hợp với trích chọn đặc trưng dựa vào gốc cây quyết định. Đây là một cải tiến 

của thuật toán Boosting, trong đó việc lựa chọn đặc trưng cho mỗi bộ phân loại 

yếu được thực hiện đồng thời trên một nhóm người dùng tương tự nhau.  

Ưu điểm chủ yếu của phương pháp này là việc phân loại đồng thời từng 

nhóm người dùng cho phép sử dụng thông tin từ những người dùng tương tự 

nhau và nhờ vậy cải thiện độ chính xác phân loại khi dữ liệu thưa thớt, ví dụ khi 

người dùng cần dự đoán chỉ đánh giá rất ít sản phẩm trước đó.  

Hiệu quả của phương pháp để xuất được kiểm nghiệm trên hai bộ dữ liệu 

MovieLens và EachMovie với những độ thưa thớt dữ liệu khác nhau. Kết quả 

cho thấy, phương pháp đề xuất cải thiện đáng kể độ chính xác so với hai phương 

pháp khác (với giá trị p nhỏ ở 0.05), và có ưu thế rõ ràng khi độ thưa thớt của dữ 

liệu tăng lên. 
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CHƯƠNG 3 

LỌC KẾT HỢP DỰA TRÊN MÔ HÌNH ĐỒ THỊ 

Như đã đề cập trong Chương 1, lọc cộng tác và lọc nội dung là hai 

phương pháp cơ bản được sử dụng trong các hệ tư vấn lựa chọn. Mỗi phương 

pháp có những ưu điểm riêng, khai thác những khía cạnh riêng theo nội dung 

sản phẩm hoặc thói quen người dùng. Kết hợp hai phương pháp trong cùng một 

mô hình cho phép ta tận dụng được lợi thế mỗi phương pháp trong việc nâng cao 

kết quả dự đoán. 

Mô hình kết hợp giữa lọc cộng tác và lọc nội dung được trình bày trong 

chương này thực hiện dựa trên biểu diễn đồ thị quan hệ giữa người dùng, sản 

phẩm và nội dung sản phẩm. Sử dụng biểu diễn đồ thị cho phép tận dụng được 

các mối quan hệ gián tiếp giữa những đối tượng nói trên vào kết quả dự đoán.  

Để thuận tiện cho việc trình bày, Mục 3.1 phát biểu lại bài toán lọc kết 

hợp cùng với các mở rộng khi thêm thông tin nội dung. Mục 3.2 trình bày một 

phương pháp lọc cộng tác bằng đồ thị làm cơ sở để kết hợp với lọc nội dung. 

Mục 3.3 trình bày phương pháp kết hợp giữa lọc cộng tác và lọc nội dung. Mục 

3.4 trình bày về kết quả thử nghiệm, so sánh và đánh giá với các phương pháp 

lọc khác. Mục cuối cùng là kết luận và hướng nghiên cứu tiếp theo.  

3.1. VẤN ĐỀ LỌC KẾT HỢP 

  Giả sử hệ có N người dùng U = {u1, u2,.., uN},  M sản phẩm  P = {p1, p2,.., 

pM} với ma trân đánh giá {rij} như phát biểu trong phần 2.1. Gọi C = { c1, 

c2,..,cK} là K đặc trưng thể hiện nội dung các sản phẩm P. Ví dụ nếu ci là một 

phim, khi đó ta có thể xem xét đặc trưng ci là “thể loại”, “đạo diễn”, “diễn viên”, 

“hãng sản xuất”.... Ký hiệu ma trận Y = (yij) biểu thị mối quan hệ giữa sản phẩm 

và đặc trưng nội dung sản phẩm được xác định theo công thức (3.1). 





=
0

1
ij

y                  (3.1) 
nếu sản phẩm pi có đặc trưng nội dung cj 

nếu sản phẩm pi không có đặc trưng nội dung cj 



 74 

Bài toán của lọc kết hợp là dự đoán cho người dùng hiện thời ua những 

sản phẩm pj∈P chưa được ua đánh giá dựa trên ma trận đánh giá rij và các đặc 

trưng nội dung C = { c1,c2,..,cK}.  

Để minh họa cho mô hình trình bày trong các mục tiếp theo, ta xem xét ví 

dụ sau. Giả sử hệ gồm 5 người dùng U = {u1, u2, u3, u4, u5}, 7 phim P = {p1, p2, 

p3, p4, p5, p6, p7}. Ma trận đánh giá rij  được cho trong Bảng 3.1. Giả sử p1, p2, p4 

, p5, p6 có đặc trưng nội dung phim c1 (“hành động”);   p3, p4, p5, p7 có đặc trưng 

nội dung phim c2 (“tình cảm”). Khi đó, ma trận nội dung Y =(yij) được thể hiện 

trong Bảng 3.2. 

Bảng 3.1. Ma trận đánh giá R 

Sản phẩm Người 

dùng p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7 

u1 1 ∅ -1 1 ∅ -1 ∅ 

u2 ∅ 1 -1 1 -1 ∅ -1 

u3 -1 1 1 -1 ∅ ∅ 1 

u4 -1 -1 ∅ ∅ 1 -1 1 

u5 ? 1 ? -1 1 1 ? 

 

Bảng 3.2. Ma trận Sản phẩm – Nội dung Y 

Nội dung 
Sản phẩm 

c1 c2 

p1 1 0 

p2 1 0 

p3 0 1 

p4 1 1 

p5 1 1 

p6 1 0 

p7 0 1 
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Nhiệm vụ của lọc kết hợp là dự đoán và phân bổ các sản phẩm thích hợp, 

gỡ bỏ những sản phẩm không thích hợp cho người dùng hiện thời ua. Ví dụ ta 

cần dự đoán các sản phẩm cho người dùng u5 các sản phẩm u5 chưa đánh giá đó 

là  p1,  p3,  p7. 

3.2. LỌC CỘNG TÁC DỰA TRÊN MÔ HÌNH ĐỒ THỊ 

  Lọc cộng tác có thể xem xét như bài toán tìm kiếm trên đồ thị dựa trên 

biểu diễn mối quan hệ đánh giá của người dùng đối với các sản phẩm. Mục này 

trình bày một mô hình đồ thị cho lọc cộng tác. Đây là một thành phần quan trọng 

của mô hình đồ thị kết hợp sẽ được trình bày trong mục tiếp theo.  

3.2.1. Phương pháp biểu diễn đồ thị 

Mô hình đồ thị cho lọc cộng tác có thể mô tả như sau. Cho ma trận đánh 

giá đầu vào của lọc cộng tác R = (rij). Gọi X=(xij) là ma trận cấp N×M có các 

phần tử được xác định theo công thức (3.2). Trong đó, 1=
ij

x  tương ứng với 

trạng thái người dùng ui đã đánh giá sản phẩm pj, 0=
ij

x  tương ứng với trạng 

thái người dùng chưa đánh giá sản phẩm pj.  

 


 ≠

=
otherwise

rif
x

ij

ij

0

1 φ
 (3.2) 

Đồ thị biểu diễn đánh giá của người dùng đối với các sản phẩm (Gọi tắt là 

Người dùng - Sản phẩm) G =(V, E) được biểu diễn theo ma trận X, trong đó tập 

đỉnh V = U∪P (U là tập người dùng, P là tập sản phẩm); tập cạnh E bao gồm tập 

các cạnh biểu diễn đánh giá của người dùng đối với sản phẩm. Cạnh nối giữa 

đỉnh  ui∈U và đỉnh pj∈P được thiết lập nếu người dùng ui đã đánh giá sản phẩm 

pj ( 1=
ij

x ). Trọng số của mỗi cạnh được lấy tương ứng là rij. Như vậy, trong biểu 

diễn này, đồ thị Người dùng- Sản phẩm có hai loại cạnh: Cạnh có trọng số 

dương rij=+1 biểu diễn người dùng ui “thích” sản phẩm pj, cạnh có trọng số âm  

rij=-1 biểu diễn người dùng ui “không thích” sản phẩm pj. 
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Ví dụ với ma trận đánh giá R được cho trong Bảng 3.1 thì ma trận X được 

thể hiện như Bảng 3.3. Khi đó, đồ thị được biểu diễn như Hình 3.1. 

Bảng 3.3. Ma trận X  biểu diễn đánh đồ thị Người dùng- Sản phẩm 

Sản phẩm Người 

dùng p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7 

u1 1 0 1 1 0 1 0 

u2 0 1 1 1 1 0 1 

u3 1 1 1 1 0 0 1 

u4 1 1 0 0 1 1 1 

u5 0 1 0 1 1 1 0 

 

 

Hình 3.1. Đồ thị Người dùng- Sản phẩm 

3.2.2. Phương pháp dự đoán trên đồ thị Người dùng- Sản phẩm 

Các phương pháp lọc cộng tác dựa trên độ tương quan [52, 56] thực hiện 

bằng cách xác định những người dùng tương tự nhất với người dùng hiện thời để  

tạo nên tư vấn. Trong ví dụ trên, dễ dàng nhận thấy u5 tương tự nhất với u2, u3 và 

u4 vì u5, u2, u3 cùng “thích” p2 và u5, u4 cùng “thích” p5. Dựa trên mức độ tương 

tự này, các sản phẩm p3, p4 và p7 sẽ được tư vấn cho người dùng u5. 

Cách làm trên có thể được thực hiện dễ dàng trên mô hình đồ thị bằng 

cách xem xét các đường đi độ dài 3 từ đỉnh người dùng đến đỉnh sản phẩm, 

+1 
+1 

-1 
+1 

+1 
+1 -1 -1 

-1 +1 
-1 +1 +1 

-1 -1 
-1 

-1 
+1 +1 

-1 -1 +1 +1 

p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7 

u1 u2 u3 u4 u5 
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những sản phẩm nào có nhiều số đường đi độ dài 3 từ đỉnh người dùng hiện thời 

đến đỉnh sản phẩm sẽ được dùng để tạo nên tư vấn. Ví dụ ta cần phân bổ sản 

phẩm cho người dùng u5, các đường đi u5-p5-u4-p7, u5-p2-u2-p4, u5-p2-u3-p3, u5-

p2-u3-p7 được xem xét đến trong khi dự đoán các sản phẩm cho u5. Những sản 

phẩm có nhiều đường đi nhất đến u5 sẽ được dùng để tư vấn. Ví dụ  p7 có nhiều 

đường đi độ dài 3 hơn so với p3 và p4 (u5-p5-u4-p7, u5-p2-u3-p7) sẽ được tư vấn 

cho u5.  

Hơn thế nữa, phương pháp lọc dựa trên độ tương quan sẽ không bao giờ 

được xem xét đến p1 trong các khả năng tư vấn vì u5 và u1 được xác định là 

không tương tự nhau.  Điều này không đúng trong trường hợp dữ liệu thưa của 

lọc cộng tác, u5 và u1 không tương tự nhau vì chúng có quá ít dữ liệu đánh giá để 

thực hiện tính toán. Nhược điểm này có thể khắc phục trên mô hình đồ thị bằng 

cách mở rộng phương pháp dự đoán đến các đường đi độ dài lẻ lớn hơn 3 (5, 7, 

9...). Những sản phẩm có nhiều đường đi nhất đến nó được dùng để tư vấn cho 

người dùng hiện thời. Với cách làm này, p1 cũng được xem xét đến vì có đường 

đi độ dài 5 (u5-p2-u2-p4-u1-p1). Phương pháp dự đoán trên đồ thị Người dùng- 

Sản phẩm có thể được thực hiện thông qua các bước sau: 

Tách đồ thị Người dùng- Sản phẩm thành các đồ thị con.  Trong số 

các đường đi từ ui đến pj, ta xem xét đến hai loại đường đi: Đường đi theo các 

cạnh có trọng số dương (ví dụ đường đi u5-p2-u3-p3) và đường đi theo các cạnh 

có trọng số âm (ví dụ đường đi u5-p4-u3-p1). Để tính toán hiệu quả cho mỗi loại 

đường đi, ta tách đồ thị Người dùng- Sản phẩm thành hai đồ thị con: Đồ thị con 

chỉ bao gồm các cạnh có trọng số dương và đồ thị con chỉ bao gồm các cạnh có 

trọng số âm. Phương pháp tách cụ thể được trình bày trong Mục 3.2.2.1. 

Dự đoán trên đồ thị con chỉ bao gồm các cạnh có trọng số dương. 

Trọng số đường đi từ đỉnh người dùng ui đến đỉnh sản phẩm pj theo các cạnh có 

trọng số dương được ghi nhận là một số dương phản ánh mức độ “thích” của 

sản phẩm đối với người dùng. Những đường đi có độ dài lớn sẽ được đánh trọng 

số thấp, những đường đi có độ dài nhỏ được đánh trọng số cao. Những sản phẩm 



 78 

nào có trọng số cao sẽ được dùng để tư vấn cho người dùng hiện thời. Đây chính 

là mô hình đồ thị được Huang đề xuất trong [119]. Phương pháp dự đoán cụ thể 

được trình bày trong Mục 3.2.2.2. 

Dự đoán trên đồ thị con chỉ bao gồm các cạnh có trọng số âm. Trọng 

số đường đi từ đỉnh người dùng ui đến đỉnh sản phẩm theo các cạnh có trọng số 

âm được ghi nhận là một số âm phản ánh mức độ “không thích” của người dùng 

đối với sản phẩm. Những đường đi có độ dài lớn sẽ được đánh trọng số cao, 

những đường đi có độ dài nhỏ  được đánh trọng số thấp. Những sản phẩm nào 

có trọng số thấp được loại bỏ ra khỏi danh sách các sản phẩm cần tư vấn cho 

người dùng hiện thời. Phương pháp dự đoán cụ thể được trình bày trong Mục 

3.2.2.3.  

Dự đoán trên tất cả đánh giá. Một sản phẩm người dùng “thích” vẫn có 

thể xuất hiện trong danh sách các sản phẩm loại bỏ khỏi quá trình tư vấn, một 

sản phẩm người dùng “không thích” vẫn có thể xuất hiện trong danh sách các 

sản phẩm cần tư vấn. Để ngăn ngừa tình trạng này, luận án đề xuất phương pháp 

dự đoán trên tất cả đánh giá được trình bày trong Mục 3.2.2.4. 

3.2.2.1. Tách đồ thị Người dùng- Sản phẩm thành các đồ thị con 

Cho đồ thị Người dùng - Sản phẩm G =(V, E) được biểu diễn theo ma 

trận X = (xij) cấp N×M như đã trình bày trong Mục 3.2.1. Ký hiệu ( )++ = ijxX  là 

ma trận cấp N×M được xác định theo công thức (3.3). Ký hiệu ( )−− = ijxX  là ma 

trận cấp N×M được xác định theo công thức (3.4).  
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Đồ thị G+
 =(V, E

+) được biểu diễn theo ma trận X+ có tập đỉnh đúng bằng  

tập đỉnh của G, có tập cạnh E+ bao gồm các cạnh có trọng số dương của G.  
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{ }1|),( =∈==+

ijji
rEpueE

       (3.5) 

Đồ thị G-
 =(V, E

-) được biểu diễn theo ma trận X- có tập đỉnh đúng bằng  

tập đỉnh của G, có tập cạnh E- bao gồm các cạnh có trọng số âm của G.  

 { }1|),( −=∈==−

ijji
rEpueE        (3.6) 

Ví dụ với ma trận đánh giá R được cho trong Bảng 3.1, đồ thị G được biểu 

diễn theo ma trận X trong Bảng 3.3 thì ma trận X+, X- được thể hiện trong Bảng 3.4 

và Bảng 3.5. Đồ thị G+, G- tương ứng được biểu diễn theo Hình 3.2 và Hình 3.3.  

Bảng 3.4. Ma trận X+ biểu diễn các đánh giá thích hợp 

Sản phẩm Người 

dùng p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7 

u1 1 0 0 1 0 0 0 

u2 0 1 0 1 0 0 0 

u3 0 1 1 0 0 0 1 

u4 0 0 0 0 1 0 1 

u5 0 1 0 0 1 1 0 

 

 

Hình 3.2. Đồ thị G+ 
biểu diễn các đánh giá thích hợp 

 

 

+1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 

p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7 

u1 u2 u3 u4 u5 
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Bảng 3.5. Ma trận X-  biểu diễn các đánh giá không thích hợp 

Sản phẩm 
Người dùng 

p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7 

u1 0 0 1 0 0 1 0 

u2 0 0 1 0 1 0 1 

u3 1 0 0 1 0 0 0 

u4 1 1 0 0 0 1 0 

u5 0 0 0 1 0 0 0 

 

 

Hình 3.3. Đồ thị G- 
biểu diễn các đánh giá không thích hợp. 

3.2.2.2. Phương pháp dự đoán trên đồ thị G+ 

Phương pháp dự đoán trên đồ thị G+ được Huang đề xuất dựa trên việc 

tính toán trọng số các đường đi từ đỉnh người dùng đến đỉnh sản phẩm [119]. 

Những sản phẩm nào có trọng số cao nhất sẽ được dùng để tư vấn cho người 

dùng hiện thời.  

Để ý rằng, đồ thị G, G+, G- đều là những đồ thị hai phía, một phía là các 

đỉnh người dùng, phía còn lại là các đỉnh sản phẩm. Do vậy, các đường đi từ 

đỉnh người dùng đến đỉnh sản phẩm luôn có độ dài lẻ.  

Đối với đồ thị hai phía, số các đường đi độ dài L xuất phát từ một đỉnh bất 

kỳ thuộc phía người dùng đến đỉnh bất kỳ thuộc phía sản phẩm được xác định 

-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 

p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7 

u1 u2 u3 u4 u5 
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theo công thức (3.7), trong đó X là ma trận biểu diễn đồ thị hai phía, XT  là ma 

trận chuyển vị của X, L là độ dài đường đi. 
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           (3.7) 

Để ghi nhận trọng số của các đường đi từ đỉnh sản phẩm đến đỉnh người 

dùng trên đồ thị G+ sao cho những đường đi dài có trọng số thấp, những đường 

đi ngắn có trọng số cao, ta sử dụng hằng khử nhiễu α (0<α≤1) theo công thức 

(3.8), trong đó X+ là ma trận biểu diễn đồ thị G+, (X+
)

T  là ma trận chuyển vị của 

X
+, L là độ dài đường đi. Thuật toán dự đoán trên đồ thị G+ được thể hiện trong 

Hình 3.4. 
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Hình 3.4. Thuật toán dự đoán trên đồ thị G+
 

Đầu vào: 

• Ma trận X
+
 là biểu diễn của đồ thị G+

; 

• α  là hằng số (0 <α ≤ 1), L là độ dài đường đi; 

• K là số sản phẩm cần tư vấn. 

Đầu ra: 

• K sản phẩm có trọng số cao nhất chưa được người dùng đánh giá 

Các bước thực hiện: 

Bước 1. Tìm trọng số các đường đi độ dài lẻ L trên đồ thị +
G sao cho các 

đường đi độ có dài nhỏ được đánh trọng số cao, các đường đi có độ dài 

lớn được đánh trọng số thấp. 
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Bước 2. Sắp xếp các sản phẩm theo thứ tự  giảm dần của trọng số Lx +

α . 

Bước 3. Chọn K sản phẩm có trọng số Lx +

α cao nhất chưa được đánh giá 

để tư vấn cho người dùng hiện thời. 
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Mệnh đề 3.1. Độ phức tạp thuật toán dự đoán trên đồ thị G
+ là 

O(L.N2.376). Trong đó, L là độ dài đường đi từ đỉnh người dùng đến đỉnh sản 

phẩm, N là số lượng người dùng. 

Chứng minh. Thực vậy, tại bước 1 của thuật toán tích của L ma trận (X+) 

và (X+)T sẽ có độ phức tạp là O(L. X+.(X+)T). Sử dụng thuật toán nhân hai ma trận 

hiệu quả nhất hiện nay của Coppersmith–Winograd sẽ cho ta độ phức tạp là 

O(N2.376) khi X+ là ma trận vuông (N=M) [44]. Như vậy, độ phức tạp thuật toán 

thực hiện tại bước 1 là O(L.N2.376). 

Độ phức tạp thuật toán thực hiện tại bước 2 chính bằng độ phức tạp của 

thuật toán sắp xếp được sử dụng. Trong trường hợp sử dụng thuật toán Heap 

Sort, độ phức tạp thuật toán tại bước  2 là O(M.log2M). Khi trường hợp xấu nhất 

xảy ra tại bước 1, ta có M =N. Do đó, độ phức tạp tại bước 2 của thuật toán là 

O(N.log2N). 

Độ phức tạp tại bước 3 của thuật toán là hằng số O(K) vì ta chỉ đơn thuần 

chọn K sản phẩm Lx +
α có trọng số cao nhất chưa được người dùng đánh giá, đã 

được sắp xếp ở bước 2 để tư vấn cho người dùng hiện thời. 

Như vậy, độ phức tạp của toàn bộ thuật toán là 

O(L.N2.376 + N.log2N + K) = O(L.N2.376). 

Ví dụ minh họa: 

  Ví dụ với ma trận X+ biểu diễn đồ thị G+ trong Bảng 3.4, lấy α =0.5, L=5. 

Giả sử ta cần tư vấn K=2 sản phẩm cho người dùng u5, khi đó thuật toán thực 

hiện như sau: 

   Tại bước 1 của thuật toán, số các đường đi độ dài 5 từ đỉnh người dùng 

đến đỉnh sản phẩm được xác định theo công thức (3.8).  Khi đó,  
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250.0375.0500.0125.0125.0625.0000.0

375.0125.0375.0000.0125.0250.0000.0

500.0125.0250.0125.0375.0625.0000.0

125.0125.0125.0375.0125.0500.0125.0

000.0000.0000.0375.0000.0125.0250.0

)( 3
5.0X  
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


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



=+

43750.037500.056250.021875.025000.081250.003125.0

37500.018750.037500.006250.018750.043750.000000.0

56250.025000.043750.021875.037500.081250.003125.0

25000.018750.025000.034375.018750.059375.012500.0

03215.003215.003125.028125.003125.018750.015625.0

)( 5

5.0X

 Tại bước 2 của thuật toán: Sắp xếp các sản phẩm theo thứ tự giảm dần 

của trọng số cho người dùng u5 ta nhận được: p2, p5, p7, p6, p3, p4, p1. 

Bước cuối cùng của thuật toán: Chọn K=2 sản phẩm chưa được người 

dùng đánh giá có trọng số cao để tư vấn cho u5 ta nhận được: p3, p7. 

3.2.2.3. Phương pháp dự đoán trên đồ thị G- 

  Để xem xét ảnh hưởng các đánh giá “không thích” vào quá trình dự đoán, 

ta có thể ước lượng mức độ đóng góp của các đánh giá này trên đồ thị G- bằng 

cách phủ định lại phương  pháp dự đoán trên đồ thị G+.  

  Cụ thể phương pháp thay thế việc dự đoán trên đồ thị G+ bằng đồ thị G-. 

Thay việc ước lượng trọng số đường đi từ đỉnh người dùng đến đỉnh sản phẩm dài 

sẽ có trọng số thấp, đường đi ngắn có trọng số cao bằng việc ước lượng trọng số 

các đường đi dài có trọng số cao, đường đi ngắn có trọng số thấp. Thay việc sử 

dụng hằng số khử nhiễu +α bằng hằng số khử nhiễu –α để trọng số các đường đi 

luôn âm và tăng dần theo độ dài đường đi. Thay việc sắp  xếp các sản phẩm theo 

thứ tự giảm dần của trọng số bằng việc sắp xếp các sản phẩm theo thứ tự tăng dần 

của trọng số. Thay quá trình phân bổ các sản phẩm có trọng số cao cho người 

dùng hiện thời bằng việc loại bỏ các sản phẩm có trọng số thấp. Thuật toán dự 

đoán trên đồ thị G- được thể hiện trong Hình 3.5. 
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Hình 3.5. Thuật toán dự đoán trên đồ thị G-
 

  Mệnh đề 3.2. Độ phức tạp thuật toán dự đoán trên đồ thị G- là O(L.N2.376). 

Trong đó, L là độ dài đường đi từ đỉnh người dùng đến đỉnh sản phẩm, N là số 

lượng người dùng. 

Chứng minh. Thực vậy, tại bước 1 của thuật toán tích của L ma trận (X-) 

và   (X-)T sẽ có độ phức tạp là O(L.X-.(X-)T). Sử dụng thuật toán nhân hai ma trận 

hiệu quả nhất hiện nay của Coppersmith–Winograd sẽ cho ta độ phức tạp là 

O(N2.376) [44] khi X- là ma trận vuông (N=M). Như vậy, độ phức tạp thuật toán 

thực hiện tại bước 1 là O(L.N2.376). 

Độ phức tạp thuật toán thực hiện tại bước 2 chính bằng độ phức tạp của 

thuật toán sắp xếp được sử dụng. Trong trường hợp sử dụng thuật toán Heap 

Sort, độ phức tạp thuật toán tại bước  2 là O(M.log2M). Khi trường hợp xấu nhất 

Đầu vào: 

• Ma trận X
- 
là biểu diễn của đồ thị G-; 

• α  là hằng số (0 <α ≤ 1), L là độ dài đường đi; 

• K là số sản phẩm cần tư vấn. 

Đầu ra: 

• K sản phẩm có trọng số nhỏ nhất chưa được người dùng đánh giá 

Các bước thực hiện: 

Bước 1. Tìm trọng số các đường đi độ dài lẻ L trên đồ thị −
G sao cho 

các đường đi có độ dài nhỏ được đánh trọng số thấp, các đường đi có 

độ dài lớn được đánh trọng số cao. 







=−

=−
=

−−−−

−

−

...7,5,3).().(.)(

1.
)(

22
LifXXX

LifX
X

LT

L

α

α
α

α
 

Bước 2. Sắp xếp các sản phẩm theo thứ tự  tăng dần của trọng số Lx−

α
. 

Bước 3. Loại bỏ K sản phẩm có trọng số 
Lx−

α thấp nhất chưa được 

người dùng đánh giá ra khỏi danh sách các sản phẩm cần tư vấn cho 

người dùng hiện thời. 
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xảy ra tại Bước 1, ta có M =N. Do đó, độ phức tạp tại bước 2 của thuật toán là 

O(N.log2N). 

Độ phức tạp tại bước 3 của thuật toán là hằng số O(K) vì ta chỉ đơn thuần 

chọn K sản phẩm Lx −
α có trọng số thấp nhất chưa được người dùng đánh giá, đã 

được sắp xếp ở bước 2 để loại bỏ ra khỏi danh sách các sản phẩm cần tư vấn cho 

người dùng hiện thời. 

Như vậy, độ phức tạp của toàn bộ thuật toán là 

    O(L.N2.376 + N.log2N + K) = O(L.N2.376). 

  Ví dụ minh họa: 

  Ví dụ với ma trận  −X  trong Bảng 3.5, lấy L= 5 và α=0.5. Giả sử ta cần 

gỡ bỏ K=2 các sản phẩm cho người dùng u5. Khi đó,  

 Tại bước 1 của thuật toán, ta tính được: 























−−−−−−−

−−−−−−−

−−−−−−−

−−−−−−−

−−−−−−−

=−

00000.003125.000000.015625.000000.003125.012500.0

03125.050000.003125.018750.018750.034375.050000.0

00000.018750.000000.028125.003125.015625.034375.0

31250.018750.031250.000000.046875.003125.003125.0

15625.034375.015625.003125.034375.015625.018750.0

)( 5
5.0X

 Tại bước 2 của thuật toán, sắp xếp các sản phẩm theo thứ tự tăng dần của 

trọng số, ta nhận được: p4, p1, p2, p6, p3, p5, p7.  

Bước cuối cùng của thuật toán chọn các sản phẩm có trọng số nhỏ nhất 

chưa được u5 đánh giá đưa ra khỏi danh sách các sản phẩm cần tư vấn cho u5 , ta 

nhận được: p1, p3. 

3.2.2.4. Phương pháp dự đoán theo tất cả đánh giá 

  Phương pháp dự đoán trên đồ thị G+ chỉ được thực hiện trên những đánh 

giá “thích” của người dùng đối với sản phẩm, phương pháp dự đoán trên đồ thị 

G
- chỉ được thực hiện trên những đánh giá “không thích” của người dùng đối với 

sản phẩm. Việc bỏ qua những đánh giá “không thích” của người dùng đối với 

sản phẩm có những ảnh hưởng không nhỏ đến chất lượng dự đoán, vì đánh giá  
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“thích” hay “không thích” đều phản ánh thói quen và sở thích sử dụng sản phẩm 

của người dùng.  

  Trong ví dụ trên, nếu thực hiện dự đoán trên đồ thị G+ thì p3 được xem là 

phương án dùng để tư vấn cho u5. Nếu thực hiện dự đoán trên đồ thị G- thì p3 

được xem là phương án loại bỏ ra khỏi danh sách các sản phẩm dùng để tư vấn 

cho u5. Để khắc phục mâu thuẫn này, ta có thể mở rộng phương pháp dự đoán 

cho tất cả các đánh giá “thích” và “không thích” của người dùng. Các bước cụ 

thể của phương pháp được tiến hành như Hình 3.6.  
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Hình 3.6. Thuật toán dự đoán trên tất cả đánh giá 

Đầu vào: 

• Ma trận X
+
, X

-
 là biểu diễn của đồ thị G+

, G
-
 

• α  là hằng số (0 <α ≤ 1), L là độ dài đường đi; 

• K là số sản phẩm cần tư vấn. 

Đầu ra:  

• K sản phẩm có trọng số cao nhất chưa được người dùng đánh giá 

Các bước thực hiện: 
Bước 1. Tính toán ma trận trọng số L

X α)( +  của các đường đi độ dài lẻ 

L trên ma trận +X sao cho các đường đi có độ dài nhỏ được đánh 

trọng số cao, các đường đi có độ dài lớn được đánh trọng số thấp. 
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Bước 2. Tính toán ma trận trọng số LX α)( −  của các đường đi độ dài lẻ 

L trên ma trận −
X sao cho các đường đi có độ dài nhỏ được đánh 

trọng số thấp, các đường đi có độ dài lớn được đánh trọng số cao. 
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Bước 3. Kết hợp ma trận trọng số LLL XXX ααα )()( −+ += . 

Bước 4. Sắp xếp các sản phẩm theo thứ tự  tăng dần của trọng số 
Lxα . 

Bước 5. Chọn K sản phẩm có trọng số Lxα cao nhất chưa được đánh 

giá để tư vấn cho người dùng hiện thời. 
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  Mệnh đề 3.3. Độ phức tạp thuật toán dự đoán trên tất cả đánh giá là 

O(L.N2.376). Trong đó, L là độ dài đường đi từ đỉnh người dùng đến đỉnh sản 

phẩm, N là số lượng người dùng. 

  Chứng minh. Vì ma trận X+ và X- có cùng cấp nên theo Mệnh đề 3.1 và 

Mệnh đề 3.2 ta có độ phức tạp thuật toán tại bước 1 và bước 2 của thuật toán đều 

là O(L.N2.376), trong đó, N là cấp của ma trận X+, X-. Lập luận tương tự như việc 

chứng minh Mệnh đề 3.1 và Mệnh đề 3.2 ta có độ phức tạp của toàn bộ thuật 

toán là O(L.N2.376). 

  Ví dụ minh họa: 

  Ví dụ với ma trận +
X  trong Bảng 3.4, −

X  trong Bảng 3.5, lấy L= 5 và 

α=0.5. Giả sử ta cần tư vấn K=2 sản phẩm cho người dùng u5. Khi đó thuật toán 

thực hiện như sau: 

  Tại bước 1 của thuật toán ta tính được: 























=+

43750.037500.056250.021875.025000.081250.003125.0

37500.018750.037500.006250.018750.043750.000000.0

56250.025000.043750.021875.037500.081250.003125.0

25000.018750.025000.034375.018750.059375.012500.0

03215.003215.003125.028125.003125.018750.015625.0

)( 5
5.0X

  Tại bước 2 của thuật toán ta tính được:  























−−−−−−−

−−−−−−−

−−−−−−−

−−−−−−−

−−−−−−−

=−

00000.003125.000000.015625.000000.003125.012500.0

03125.050000.003125.018750.018750.034375.050000.0

00000.018750.000000.028125.003125.015625.034375.0

31250.018750.031250.000000.046875.003125.003125.0

15625.034375.015625.003125.034375.015625.018750.0

)( 5
5.0X

  Tại bước 3 của thuật toán ta tính được:   























++++++−

+−+−++−

+++−++−

−+−+−++

−−−+−+−

=

43750.037500.056250.006250.025000.078125.009375.0

34375.031250.034375.012500.000000.009375.050000.0

56250.062500.043750.006250.034375.065625.031250.0

00625.000000.006250.034375.028125.056250.009375.0

12500.032150.012500.025000.003125.003125.003125.0

5
5.0X
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  Tại bước 4 của thuật toán, ta sắp xếp được: p2, p5, p7, p6, p3, p4, p1. 

 Tại bước cuối cùng của thuật toán ta chọn p7 và p3 tư vấn cho u5.  

 Như đã đề cập trong Chương 2, lọc cộng tác trong trường hợp dữ liệu 

thưa thường dựa vào phương pháp giảm số chiều ma trận đánh giá. Hạn chế lớn 

nhất của phương pháp này là có thể mất thông tin trong khi giảm số chiều ma 

trận. Hạn chế này cũng có thể khắc phục dựa trên việc xem xét và mở rộng độ 

dài đường đi trên mô hình đồ thị như đã được trình bày ở trên.  

3.3. KẾT HỢP LỌC CỘNG TÁC VÀ LỌC NỘI DUNG 

Mục này trình bày mô hình đồ thị kết hợp giữa lọc cộng tác và lọc nội 

dung. Đối với lọc cộng tác, mô hình quan tâm xem xét và biểu diễn cho tất cả 

các đánh giá “thích” hoặc “không thích” như đã trình bày trong Mục 3.2. Đối 

với các đặc trưng nội dung, mô hình đề xuất phương pháp xác định mức độ quan 

trọng của từng đặc trưng nội dung cụ thể đối với mỗi người dùng dựa trên ước 

lượng sự tương tự theo nội dung và đánh giá người dùng. Phương pháp dự đoán 

được thực hiện dựa trên mức độ đóng góp của các đánh giá người dùng và đặc 

trưng nội dung sản phẩm người dùng ưa thích. 

3.3.1. Biểu diễn đồ thị kết hợp 

Cho ma trận đánh giá người dùng R = (rij) được xác định theo công thức 

(3.1), ma trận nội dung sản phẩm Y = (yij) được xác định theo công thức (3.2), 

ma trận X = (xij) được xác định theo công thức (3.3). Khi đó, đồ thị kết hợp       

G =(V, E) được hình thành bởi tập đỉnh V = U∪P∪C (U là tập người dùng, P là 

tập sản phẩm, C là tập đặc trưng nội dung sản phẩm) và tập cạnh E. Trong đó, 

tập cạnh E bao gồm hai loại cạnh: Cạnh biểu diễn đánh giá của người dùng đối 

với sản phẩm và cạnh biểu diễn giữa sản phẩm và nội dung sản phẩm. Cạnh nối 
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giữa đỉnh  ui∈U và đỉnh pj∈P được thiết lập nếu xij≠0, cạnh nối giữa pi∈P và 

cj∈C được thiết lập nếu yij≠0. Các cạnh đánh giá (ui, pj) được đánh trọng số là rij 

=+1 hoặc rij =-1. Các cạnh nối giữa đỉnh người dùng và đỉnh nội dung (ui, cj) 

được xem như có trọng số bằng nhau là +1. Ví dụ với ma trận đánh giá R được 

cho trong Bảng 3.6, ma trận X được thể hiện trong Bảng 3.7, ma trận Y trong 

Bảng 3.8 thì đồ thị kết hợp được biểu diễn như Hình 3.7. 

 

Bảng 3.6. Ma trận đánh giá R 

Sản phẩm 
Người dùng 

p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7 

u1 1 ∅ -1 1 ∅ -1 ∅ 

u2 ∅ 1 -1 1 -1 ∅ ∅ 

u3 ∅ 1 1 -1 ∅ ∅ 1 

u4 -1 ∅ ∅ ∅ 1 -1 1 

u5 ∅ 1 ∅ -1 1 1 ∅ 

 

Bảng 3.7. Ma trận Người dùng- Sản phẩm X 

Sản phẩm 
Người dùng 

p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7 

u1 1 0 1 1 0 1 0 

u2 0 1 1 1 1 0 0 

u3 0 1 1 1 0 0 1 

u4 1 0 0 0 1 1 1 

u5 0 1 0 1 1 1 0 
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Bảng 3.8. Ma trận Sản phẩm- Nội dung Y 

Nội dung 
Sản phẩm 

c1 c2 

p1 1 0 

p2 1 0 

p3 0 1 

p4 1 1 

p5 1 1 

p6 1 0 

p7 0 1 

 

Hình 3.7. Đồ thị kết hợp người dùng và nội dung sản phẩm 

Trong những nghiên cứu trước đây [116, 117, 122], các tác giả chỉ quan 

tâm đến các đánh giá “thích” (rij=+1) mà không quan tâm đến các đánh giá 

“không thích” (rij=-1). Nói cách khác, biểu diễn đồ thị chỉ bao gồm các cạnh có 

trọng số +1. Điều này chưa thực sự hợp lý trong lọc cộng tác vì cả hai đánh giá 

“thích” và  “không thích” đều phản ánh thói quen người dùng sản phẩm.  

Việc áp đặt lập luận hai sản phẩm tương tự với nhau về nội dung để suy ra 

sự tương tự về sở thích chưa phản ánh đúng thói quen tự nhiên của người dùng. 

Phương pháp biểu diễn liên kết giữa người dùng và nội dung sản phẩm được 

+1 
+1 

-1 

+1 +1 

+1 
-1 

-1 +1 

-1 +1 
+1 

-1 

-1 +1 
+1

-1 +1 -1 +1 

p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7 

u1 u2 u3 u4 u5 

c1 c2 
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tính toán thông qua sự tương tự giữa các đặc trưng nội dung sản phẩm. Tuy 

nhiên, cách làm này không xem xét đến ảnh hưởng của các giá trị đánh giá của 

người dùng đối với các đặc trưng nội dung sản phẩm. Chính vì vậy, không điều 

chỉnh hợp lệ sự tương tự giữa những người dùng. Để chứng tỏ điều này, chúng 

ta xem xét ví dụ cho bởi Hình 3.7. 

Trong ví dụ này, sản phẩm p3 và p4 có chung đặc trưng c2. Nếu xét trên 

quan điểm của lọc nội dung, phương pháp tính toán sự tương tự theo nội dung sẽ 

cho ta kết quả p3 tương tự với p4 vì chúng cùng chung đặc trưng c2. Tuy nhiên, 

điều này không đúng cho người dùng u1 vì u1 đánh giá p3 là +1 (“thích” ) và p4 là 

-1 (“không thích”). Nói cách khác nếu xem xét ở góc độ người dùng, p3 và p4 

không tương tự nhau và c2 không có ảnh hưởng gì đến thói quen sử dụng sản 

phẩm của u1. Ví dụ này chứng tỏ sự cần thiết kết hợp đánh giá người dùng để 

tính toán mức độ tương tự giữa sản phẩm và sản phẩm thông qua nội dung của 

nó.   

Để kết hợp đánh giá người dùng trong khi tính toán sự tương tự giữa các 

sản phẩm, ta coi mỗi đặc trưng sản phẩm có mức độ quan trọng riêng đối với 

thói quen sử dụng sản phẩm của người dùng. Mức độ quan trọng mỗi đặc trưng 

cụ thể có thể ước lượng được bằng cách quan sát tất cả các sản phẩm pj∈P chứa 

đựng đặc trưng ck ∈C mà ui ∈ U đã đánh giá trước đó. Ví dụ để xem xét đặc 

trưng c1 quan trọng hay không quan trọng với người dùng u1, ta cần quan sát các 

sản phẩm p1, p3, p6 có đặc trưng c1 để thực hiện tính toán. Phương pháp ước 

lượng mức độ quan trọng mỗi đặc trưng nội dung sản phẩm cho từng người 

dùng được trình bày chi tiết trong Mục 3.3.2. Đây cũng điểm mới khác biệt quan 

trọng của mô hình đề xuất so với các mô hình lọc kết hợp dựa trên đồ thị khác. 

3.3.2. Xây dựng liên kết người dùng và nội dung sản phẩm 

Trong phần này, chúng tôi để xuất một phương pháp xây dựng liên kết 

người dùng với nội dung sản phẩm trên cơ sở cá nhân hóa các liên kết này. 
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Với đồ thị được biểu diễn ở trên, bằng trực quan có thể nhận thấy, người 

dùng ui “thích” hay “không thích” nội dung cj phụ thuộc vào số các sản phẩm 

pk∈P có nội dung cj mà ui đã đánh giá (rik ≠ 0).  Gọi sik là số các sản phẩm pj có 

nội dung ck mà người dùng ui đã đánh giá. Giá trị sik chính là số đường đi độ dài 

2 từ đỉnh người dùng ui đến đỉnh đặc trưng nội dung ck thông qua các đỉnh trung 

gian pj.  

 ∑
=

=
M

j
jkijik

yxs
1

*  (3.9) 

Để ý rằng, sik bao gồm số các sản phẩm pj có nội dung ck mà người dùng 

ui đã đánh giá +1 “thích” và số các sản phẩm người dùng ui đánh giá -1 “không 

thích”. Gọi wik là hiệu số giữa tập các sản phẩm pj có nội dung ck người dùng ui 

đánh giá “thích” và tập các sản phẩm pj có nội dung ck người dùng ui đánh giá 

“không thích”. Giá trị wik chính là tích của hai ma trận rij và yjk được xác định 

theo công thức (3.10). 

 ∑
=

=
M

j
jkijik

yrw
1

*  (3.10) 

Khi giá trị của sik lớn và wik>0  (số lượng đánh giá các sản phẩm pj của 

người dùng ui có nội dung ck “thích” lớn hơn nhiều số lượng đánh giá “không 

thích”), ta có thể khẳng định nội dung ck là quan trọng đối với ui. Nếu giá trị của 

sik lớn và wik≤0  (số lượng đánh giá các sản phẩm pj của người dùng ui có nội 

dung ck “thích” nhỏ hơn số lượng đánh giá “không thích”) ta cũng có thể khẳng 

định nội dung ck là không quan trọng đối với ui. Tuy nhiên, trong trường hợp sik 

nhỏ thì dù wik≤0 hay wik>0  ta cũng không thể khẳng định nội dung pk là quan 

trọng hay không quan trọng đối với người dùng ui. Để ngăn ngừa điều này, ta sử 

dụng ngưỡng γ để phân tập đánh giá người dùng thành hai loại: Tập đánh giá 

của người dùng ui cho các sản phẩm pj có nội dung ck lớn hơn γ (sik>γ) và tập 

sik≤γ; ngưỡng T (0<T≤1) dùng để so sánh với tỷ lệ giữa những đánh giá “thích” 

trên toàn bộ đánh giá sik (wik/sik). Công thức (3.11) dưới đây dùng để xác định 

mức độ quan trọng của đặc trưng nội dung ck đối với người dùng ui. 
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Trong công thức (3.11), nếu sik>γ thì 1
),min(
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định theo công thức (3.12). Nếu  sik≤γ thì 
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định theo công thức (3.13). 
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Trong thử nghiệm, ta có thể dùng ngưỡng γ = 20, nghĩa là nếu người dùng 

ui đánh giá các sản phẩm pj có nội dung ck lớn hơn 20 thì vik được xác định theo 

(3.12), trường hợp còn lại vij được tính theo (3.13). Giá trị ngưỡng T được chọn 

là 0.7, nghĩa là số cạnh có trọng số dương gấp đôi số cạnh có trọng số âm đối 

với mỗi đặc trưng được xem là quan trọng.  

Với mỗi cặp đỉnh (ui, ck) có vik >0, chúng ta thiết lập một liên kết trực tiếp 

giữa người dùng ui và đặc trưng ck với trọng số vik. Ví dụ với các ma trận R, X, Y 

được cho trong Bảng 3.6, 3.7, 3.8, chọn γ =2 và T =0.3. Khi đó, sik, wik, vik được 

tính toán theo như kết quả dưới đây.  

1 ∅ -1 1 ∅ -1 ∅ 1 0 1 1 0 1 0 

∅ 1 -1 1 -1 ∅ ∅ 0 1 1 1 1 0 0 

∅ 1 1 -1 ∅ ∅ 1 0 1 1 1 0 0 1 

-1 ∅ ∅ ∅ 1 -1 1 1 0 0 0 1 1 1 

 

 

R= 

∅ 1 ∅ -1 1 1 ∅ 

 

 

X= 

0 1 0 1 1 1 0 
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1 0 3 2 1 0 0.33 0.00 

1 0 3 3 1 -1 0.33 0.00 

0 1 2 3 0 1 0.00 0.33 

1 1 2 2 0 2 0.00 1.00 

1 1 4 2 2 0 0.50 0.00 

1 0 
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V= 

 

 

Ma trận S ghi nhận số các đường đi từ đỉnh người dùng ui đến đỉnh nội 

dung ck. Ma trận W ghi nhận tổng các trọng số của tất cả các đường đi từ đỉnh 

người dùng ui đến đỉnh nội dung ck . Giá trị vik được tính toán dựa trên giá trị của 

sik và wik, với sik>γ (γ=2) thì vik được tính toán theo (3.11), những giá trị còn lại 

được tính toán theo (3.12). Các giá trị vik>0 phản ánh đặc trưng ck quan trọng đối 

với người dùng ui và  được thiết lập một cạnh nối trực tiếp từ đỉnh người dùng 

đến đỉnh đặc trưng nội dung. Trong ví dụ trên, v11≠0, v21≠0, v51≠0, v32≠0, v42≠0 

nên ta thiết lập được các cạnh (u1, c1), (u2, c1), (u5, c1), (u3, c2),và (u4, c2). Đồ thị 

Hình 3.7 được biến đổi thành đồ thị Hình 3.8, trong đó các cạnh mới thiết lập 

thêm được nối bằng các nét đứt. 

 

Hình 3.8. Đồ thị thiết lập liên kết giữa người dùng và đặc trưng nội dung 

v51 v32 
v42 

v21 v11 
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+1 
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p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7 

u1 u2 u3 u4 u5 

c1 c2 
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3.3.3. Phương pháp dự đoán 

 Các phương pháp lọc cộng tác thuần túy, lọc nội dung thuần túy, lọc kết 

hợp đơn giản, lọc kết hợp dựa vào ước lượng mức độ quan trọng của các đặc 

trưng nội dung (Ký hiệu là Combined-Graph) có thể xem như một bài toán tìm 

kiếm trên đồ thị kết hợp. Để thuận tiện cho việc trình bày, ta sử dụng đồ thị 

trong Hình 3.8 làm ví dụ minh họa. Các phương pháp có thể được thực hiện như 

dưới đây.  

3.3.3.1. Lọc cộng tác dựa trên mô hình đồ thị kết hợp 

Các phương pháp lọc cộng tác thuần túy thực hiện dự đoán dựa trên việc 

tính toán mức độ tương tự giữa ua với những người dùng còn lại thông qua các 

giá trị đánh giá rij , sau đó phân bổ K sản phẩm chưa được ua đánh giá có mức 

độ tương tự cao nhất đối với ua. Chẳng hạn, ta cần phân bổ các sản phẩm cho 

người dùng u5, sự tương tự giữa u5 và u3 là cao nhất vì chúng có chung nhiều 

nhất các đánh giá giống nhau ( r52 = r32 = +1 và r54 = r34 = -1). Dựa vào nhận xét 

này, các sản phẩm chưa được u5 đánh giá là p3 và p7 sẽ được phân bổ cho u5. 

Kém tương tự nhất với u5 là u1 vì chúng không tương tự nhau bất kỳ đánh giá 

nào. Chính vì vậy p1 sẽ không bao giờ được phân bổ cho p5.  

Phương pháp dự đoán này có thể dễ dàng cài đặt bằng mô hình đồ thị 

thông qua việc tính toán các đường đi độ dài 3 từ đỉnh người dùng đến đỉnh sản 

phẩm thông qua các cạnh đánh giá. Những sản phẩm nào có số đường đi độ dài 

3 nhiều nhất đến nó sẽ được phân bổ cho người dùng hiện thời.   

3.3.3.2. Lọc nội dung dựa trên mô hình đồ thị kết hợp 

 Các phương pháp lọc theo nội dung thuần túy thực hiện dự đoán dựa trên 

việc so sánh nội dung sản phẩm người dùng từng ưa thích và chọn ra những sản 

phẩm có nội dung tương tự  nhất để phân bổ cho họ những mặt hàng này. Ví dụ 

ta cần phân bổ các sản phẩm cho người dùng u5, vì u5 đã từng thích hợp với việc 

sử dụng p2, p5, p6 có đặc trưng nội dung c1 , p1 có đặc trưng nội dung c1 nên p1 

được xem là tương tự nhất với p2, p5, p6 sẽ được phân bổ cho u5. Kém tương tự 
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nhất đối với u5 là p7 vì u5 đã từng không thích hợp với việc phân bổ p4 có đặc 

trưng nội dung c2 và p7 là sản phẩm tương tự nhất với p4 chứa đựng đặc trưng c2. 

Như vậy, với lọc nội dung,  p1 được xem xét như phương án ưu tiên nhất phân 

bổ cho u5 và p7 luôn bị gỡ bỏ ra khỏi danh sách các sản phẩm phân bổ cho u5. 

Trái lại, lọc cộng tác lại xem p7 là phương án ưu tiên nhất phân bổ cho u5 còn p1 

luôn là phương án gỡ bỏ ra khỏi danh sách các sản phẩm phân bổ cho u5. Ví dụ 

này một lần nữa minh chứng cho sự khác biệt lớn giữa cánh tiếp cận của lọc 

cộng tác và lọc nội dung. 

Phương pháp dự đoán theo nội dung cũng dễ dàng cài đặt dựa trên mô 

hình đồ thị bằng cách xem xét tất cả các đường đi thông qua đỉnh đặc trưng nội 

dung (u5-p2-c1-p1, u5-p5-c1-p1 và u5-p6-c1-p1). Những sản phẩm nào có nhiều 

đường đi nhất thông qua đỉnh đặc trưng nội dung sẽ được phân bổ cho người 

dùng hiện thời.  

3.3.3.3. Phương pháp lọc kết hợp đơn giản  

Phương pháp lọc kết hợp đơn giản (Ký hiệu là SimpleHybrid) được thực 

hiện bằng cách kết hợp phương pháp lọc nội dung như đã trình bày trong Mục 

3.4.3.2 và lọc cộng tác trong Mục 3.4.3.1. Những sản phẩm nào có số đường đi 

nhiều nhất đến nó sẽ được dùng để phân bổ cho người dùng hiện thời. Phương 

pháp này dễ dàng được thực hiện bằng cách tổng hợp số đường đi độ dài 3 từ 

đỉnh người dùng đến đỉnh sản phẩm theo từng phương pháp riêng biệt nhau, sau 

đó cộng kết quả để tìm những sản phẩm có nhiều đường đi nhất để phân bổ cho 

người dùng.  

3.3.3.4. Phương pháp kết hợp đề xuất 

Như đã trình bày ở trên, phương pháp dự đoán đề xuất dựa trên việc ước 

lượng mức độ quan trọng các đặc trưng nội dung cho mỗi người dùng. Để thực 

hiện điều này trên đồ thị kết hợp, ta xem xét và thực hiện tính toán mức độ đóng 

góp vào kết quả dự đoán cho hai loại đường đi: đường đi thông qua đỉnh nội 

dung (đường đi loại 1) và đường đi thông qua đỉnh sản phẩm (đường đi loại 2).  
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Đường đi loại 1 luôn có độ dài 2 đi từ đỉnh người dùng ui∈U thông qua 

các cạnh nối đỉnh nội dung ck∈ C đến đỉnh sản phẩm pj∈P. Những đường đi này 

phản ánh sự tương tự của người dùng sản phẩm đối với các đặc trưng nội dung. 

Trong ví dụ Hình 3.8, đường đi này có dạng u1-c1-p2, u1-c1-p4. Điều này là hoàn 

toàn tự nhiên đối với người dùng u1 vì u1 thích hợp với việc phân bổ các sản 

phẩm có nội dung c1 và p2, p5 là hai sản phẩm có đặc trưng nội dung c1. Cách 

làm này giống như các phương pháp lọc theo nội dung. Tuy nhiên, điểm  khác 

biệt quan trọng của mô hình này và lọc nội dung ở chỗ việc so sánh nội dung 

dựa trên cơ sở đánh giá của người dùng. Ngoài các đường đi độ dài 2, phương 

pháp không mở rộng thêm độ dài đường đi loại này. Trọng số mỗi đường đi này 

được cho là 1.   

Đường đi loại 2 bao gồm các đường đi từ đỉnh người dùng đến đỉnh sản 

phẩm chưa được người dùng đánh giá thông qua các đỉnh sản phẩm và đỉnh 

người dùng trung gian. Độ dài những đường đi này không vượt quá L. Chẳng 

hạn các đường đi có dạng u1-p4-u3-p2, u1-p4-u3-p2-u3-p7. Vì chúng ta quan tâm 

đến những liên kết giữa đỉnh người dùng và đỉnh sản phẩm nên độ dài các 

đường đi này luôn là một số lẻ. Những đường đi độ dài lẻ có thể thông qua các 

cạnh có trọng số âm hoặc các cạnh có trọng số dương đều được  xem xét đến 

trong quá trình dự đoán. Các đường đi loại này bao gồm: 

• Tất cả các đường đi từ đỉnh người dùng đến đỉnh sản phẩm thông qua các 

cạnh trung gian đều có trọng số dương. Ví dụ các đường đi u1-p4-u2-p2, và 

u2-p2-u3-p3 (Hình 3.8) . Những đường đi loại này được xem là quan trọng 

và sẽ được đánh trọng số cao. Những đường đi càng dài sẽ ít được chú ý 

hơn bằng cách nhân với một thừa số α (0≤α≤1) để giảm trọng số. Trọng 

số các đường đi này được tính toán trên đồ thị G+ như đã trình bày trong 

Mục 3.2.2.2. 

• Tất cả các đường đi từ đỉnh người dùng đến đỉnh sản phẩm thông qua các 

cạnh trung gian đều có trọng số âm. Ví dụ các đường đi u1-p3-u2-p5, và 

u1-p6-u4-p1 trong Hình 3.8. Những đường đi loại này cũng được xem là 
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quan trọng và sẽ được đánh trọng số cao. Những đường đi càng dài sẽ ít 

được chú ý hơn bằng cách nhân nó với một thừa số α (0≤α≤1) để giảm 

trọng số. Trọng số các đường đi này được tính toán trên đồ thị G- như đã 

trình bày trong Mục 3.2.2.3.  

• Những đường đi qua hai đỉnh trung gian và kết thúc tại cùng một đỉnh 

nhưng trái dấu, điều đó có nghĩa cả hai người dùng có đánh giá khác nhau 

về sản phẩm này. Đối với những đường đi này, chúng ta không cần xem 

xét đến vì hai người dùng không tuơng đồng với nhau về sở thích, ví dụ 

các đường đi  u1-p3-u3-p4 có trọng số (u1, p3) =-1, (p3, u3)=1.  

• Những đường thông qua hai đỉnh liên tục nhau đều có trọng số âm, ví dụ 

đường  u1-p6-u4-p5,  trong đó liên kết u1-p6 và  p6-u4 đều có trọng số âm. 

Điều này có nghĩa hai người dùng đều tương tự với p6 (đều là không thích 

hợp). Tuy nhiên, trong thử nghiệm các đường đi loại này cho lại kết quả dự 

đoán không cao. Do vậy, ta không cần xem xét đến những đường đi này. 

Để xác định mức độ đóng góp của mỗi loại đường đi vào kết quả dự đoán, 

ta sử dụng tham số λ  (0 ≤ λ ≤1) điều chỉnh mức độ ưu tiên cho từng loại. Gọi 

2
1Y  là trọng số các đường đi loại 1 có độ dài 2 từ đỉnh người dùng bất kỳ đến các 

đỉnh sản phẩm thông các đỉnh nội dung có dạng ui-cj-pr. Gọi LX α  là trọng số các 

đường đi loại 2 từ đỉnh người dùng bất kỳ ui đến các đỉnh sản phẩm pr thông qua 

các đỉnh sản phẩm có dạng ui-pj-uk-pr.  Khi đó, mức độ đóng góp của mỗi loại 

đường đi W được xác định theo công thức (3.14). Thuật toán dự đoán trên đồ thị 

kết hợp được thể hiện trong Hình 3.9. 

 ( ) 2
11. YXW L λλ α −+=  (3.14) 

Trong công thức (3.14), nếu ta ưu tiên cho lọc cộng tác thì λ được lấy gần 

với 0. Nếu ưu tiên cho lọc nội dung thì λ được lấy gần với 1. Nếu λ =0 thì 

phương pháp dự đoán trở lại đúng mô hình lọc cộng tác dựa trên tất cả đánh giá 

như đã trình bày trong Mục 3.2.2.4. Nếu λ =1 thì phương pháp dự đoán hoàn 
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toàn dựa trên nội dung. Nếu lấy λ = 0.5 thì mức độ ưu tiên cho lọc cộng tác và 

lọc nội dung là như nhau. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Hình 3.9. Thuật toán dự đoán trên đồ thị kết hợp 

 

Đầu vào: 

• Ma trận biểu diễn các cạnh Người dùng - Nội dung; 

• Ma trận X
+
, X

-
 biểu diễn đồ thị G+

, G
-
 ; 

• L là độ dài đường đi trên đồ thị G+
, G

-
 ; 

• α , λ  là các hằng số (0 <α, λ ≤ 1); 

• K là số sản phẩm cần tư vấn. 

Đầu ra: 

• K sản phẩm có trọng số cao nhất chưa được người dùng đánh giá 

Các bước thực hiện: 

Bước 1: Xác định  trọng số các đường đi loại 1 là 2
1Y . 

Bước 2: Xác định trọng số các đường đi loại 2 là L
Xα : 

a. Tìm L
X α)( + là trọng số các đường đi trên đồ thị G+

 theo thuật toán 

được trình bày trong Mục 3.2.2.2. 

b. Tìm L
X α)( − là trọng số các đường đi trên đồ thị G-

 theo thuật toán 

được trình bày trong Mục 3.2.2.3. 

c. Kết hợp trọng số LX α)( +  và LX α)( − :    

LLL XXX ααα )()( −+ += . 

Bước 3: Hợp nhất trọng số của hai loại đường đi theo công thức (3.14) 

ta nhận được: ( ) 2
11. YXT L λλ α −+=  

Bước 4:  Sắp xếp các sản phẩm theo thứ tự giảm dần của trọng số. 

Bước 5.  Chọn K sản phẩm có trọng số cao nhất tư vấn cho người dùng 

hiện thời.  
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Mệnh đề 3.4. Độ phức tạp thuật toán trên đồ thị kết hợp là O(L.|U|2.376 + 

(|U|+|P|+|C|)2.376). Trong đó, |U| là số lượng người dùng, |P| là số lượng sản 

phẩm, |C| là số lượng các đặc trưng nội dung. 

Chứng minh. Để tính toán 2
1Y  tại bước 1 của thuật toán, ta cần thực hiện 

lấy luỹ thừa bậc 2 của ma trận vuông có cấp (|U|+|P|+|C|), sau đó chiếu xuống 

thành phần (|UP|). Độ phức tạp tính toán của toàn bộ bước 1 là 

O(|U|+|P|+|C|)2.376.   

Theo Mệnh đề 3.3, độ phức tạp của bước 2 là O(|U|)2.376. Như vậy, độ 

phức tạp tính toán của bước 1 và bước 2 là O(L.|U|2.376 + (|U|+|P|+|C|)2.376). 

Ví dụ minh họa:  

Giả sử ta cần tư vấn K=2 sản phẩm cho người dùng u5 trong hệ gồm 5 

người dùng và 7 sản phẩm với ma trận R, X, Y được cho trong Bảng 3.6, Bảng 

3.7, Bảng 3.8 theo thứ tự.  Chọn α = 0.5, L=5, λ =0.72. Khi đó các bước thực 

hiện của thuật toán trên đồ thị kết hợp cho lại kết quả như sau:  

Tại bước 1 của thuật toán ta tính được trọng số các đường đi loại 1 là: 























=

0111011

1011100

1011100

0111011

0111011

2
1Y   

 Thực hiện tuần tự (a), (b), (c) trong bước 2 của thuật toán với α=0.5, 

L=5, ta có:  

 Tại bước (2.a) của thuật toán, trọng số các đường đi độ dài L=5, α =0.5 

trên đồ thị G+ là: 























=+

43750.037500.056250.021875.025000.081250.003125.0

37500.018750.037500.006250.018750.043750.000000.0

56250.025000.043750.021875.037500.081250.003125.0

25000.018750.025000.034375.018750.059375.012500.0

03125.003125.003125.028125.003125.018750.015625.0

)( 5

5.0X
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 Tại bước (2.b) của thuật toán, trọng số các đường đi độ dài L=5, α =0.5 

trên đồ thị G- là: 























−−−−−−−

−−−−−−−

−−−−−−−

−−−−−−−

−−−−−−−

=−

000000.000000.000000.012500.000000.000000.000000.0

00000.028125.003125.000000.015625.000000.015625.0

00000.000000.000000.012500.000000.000000.000000.0

00000.015625.015625.000000.028125.000000.003125.0

00000.031250.012500.000000.031250.000000.012500.0

)( 5

5.0X  

 Tại bước (2.c) của thuật toán, trọng số các đường đi độ dài L=5, α =0.5 

trên tất cả các đánh giá là: 























+++++++

+−+++++

+++++++

++++−++

++−+−++

=

43750.037500.056250.009375.025000.081250.003125.0

37500.009375.034375.006250.003125.043750.015625.0

56250.025000.043750.009375.037500.081250.003125.0

25000.003125.009375.034375.009375.059375.009375.0

03125.000000.009375.028125.028125.018750.003125.0

5
5.0X    

 Kết hợp trọng số giữa lọc cộng tác và lọc nội dung theo bước 3 của thuật 

toán với λ=0.7:  2
15.0

2
15.0 *3.0*7.0)1( YXYXW LL +=−+= γγ .  























+++++++

+−+++++

+++++++

++++−++

++−+−++

=

30625.026250.0393750.006563.017500.056875.002186.0

26250.006563.034063.004375.002188.030625.010938.0

39375.017500.030625.006563.026250.056875.002188.0

17500.002188.006563.024063.006563.042563.006563.0

02188.000000.006563.019688.019688.013125.002188.0

*)7.0( 5
5.0X  























=−

00000.030000.030000.030000.000000.030000.030000.0

30000.000000.030000.030000.030000.000000.000000.0

30000.000000.030000.030000.030000.000000.000000.0

0000.030000.030000.030000.000000.030000.030000.0

0000.030000.030000.030000.000000.030000.030000.0

)1( 2
1Yγ  























+++++++

+++++++

+++++++

++++−++

++++−++

=

30625.056250.0693750.036563.017500.086875.032186.0

56250.023437.064063.034375.032188.030625.010938.0

69375.017500.060625.036563.056250.056875.002188.0

17500.032188.036563.054063.006563.072563.036563.0

02188.030000.023437.049688.019688.043125.032188.0

W  

 Tại bước 4 của thuật toán ta sắp xếp được: p1, p7, p3. 
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 Tại bước 5 của thuật toán, chọn p1, p7 tư vấn cho người dùng u5. 

3.3.4. Thuật toán lan truyền mạng 

Một trong những khó khăn khi thực hiện dự đoán các sản phẩm cho người 

dùng hiện thời dựa trên đồ thị ở trên là chúng ta phải thực hiện nhiều phép nhân 

ma trận để tính toán L
X α)( +  và L

X α)( − . Thuật toán nhân ma trận tốt nhất hiện nay 

có độ phức tạp tính toán là O(N2.376) [44], trong đó N là cấp của ma trận. Điều 

này khó có thể thực hiện được khi số lượng người dùng và sản phẩm lớn. Chính 

vì vậy, ta có thể sử dụng thuật toán lan truyền mạng để tránh các phép nhân ma 

trận có kích cỡ lớn trong các thuật toán trình bày ở trên.  

Ý tưởng đầu tiên của thuật toán lan truyền mạng xuất phát từ lĩnh vực tâm 

lý học được sử dụng rộng rãi trong trí tuệ nhân tạo áp dụng cho các mạng ngữ 

nghĩa [60, 61, 119]. Hiện nay, thuật toán mạng truyền được Google áp dụng 

thành công trong các máy tìm kiếm được gọi là Google PageRank. Đặc biệt, 

thuật toán đóng vai trò quan trọng trong tin sinh học giải quyết các bài toán phân 

loại Protein [60]. Huang [119] áp dụng hiệu quả thuật toán mạng lan truyền cho 

lọc cộng tác dựa trên biểu diễn đồ thị hai phía biểu diễn các đánh giá “thích 

hợp”.  Thuật toán có thể được mô tả như sau. 

Gọi ua là người dùng hiện thời cần được phân bổ các sản phẩm. Để đơn 

giản trong trình bày thuật toán, ta ký hiệu N là tập các đỉnh ua có thể đi qua đến 

các đỉnh sản phẩm, đỉnh ni ∈N được xem là một đỉnh người dùng. Gọi eij là 

trọng số liên kết giữa đỉnh ni và nj. Giá trị eaj là trọng số liên kết giữa  đỉnh người 

dùng hiện thời ua và nj.  

Đối với các đường đi loại 1, ma trận (eij) được chuẩn hóa từ ma trận X+
, X

- 

như đã được trình bày ở trên. Đối với các đưởng đi loại 2, ma trận (eij) được 

chuẩn hóa từ ma trận biểu diễn đồ thị chỉ có các cạnh nối giữa đỉnh người dùng 

với đỉnh nội dung. Gọi ai(t) là trọng số các đường đi giữa ua và đỉnh ni ∈ N khi 

duyệt các đường đi độ dài L. Thuật toán hội tụ đến tập đỉnh khi thực hiện đúng L 

bước lặp được thể hiện trong Hình 3.10. 
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Hình 3.10. Thuật toán lan truyền mạng 

Trong thuật toán trên, α ∈[0,1] là hằng số được dùng để giảm trọng số các 

đường đi có độ dài lớn. Trong kiểm nghiệm, ta lấy α =1 để tính toán trọng số 

các đường đi loại 1 và α=0.5 cho các đường đi loại 2. 

Độ phức tạp thuật toán lan truyền mạng là O(N.S), trong đó N là số lượng 

người dùng, S là số lượng trung bình các phần tử khác 0 của  (eij) [2, 80]. 

Đầu vào: 

• Ma trận (eij) được chuẩn hóa từ ma trận tương ứng cho mỗi loại 

đường đi; 

• α là hằng số điều chỉnh trọng số đường đi (0≤α≤1); 

• K là số sản phẩm cần tư vấn. 

Đầu ra: 

• K sản phẩm có trọng số cao nhất chưa được người dùng đánh giá. 

Các bước thực hiện: 

1. Thiết lập ai(0) = 0 cho tất cả ni∈N, aa(0) = 1 

2. for t =0, 1, 2, .., L 

3.   for  ni∈ N do  

4.    ai(t) = eai  ; 

5.    for nj∈N do 

6.     if  eij>0 or t=L  then 

7.      ai(t) ←ai(t) + α.eji.aj(t-1); 

8.    endfor 

9.   endfor 

10.  endfor 

11.  return (ai(L):  là trọng số các đường đi độ dài L 
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3.4. THỬ NGHIỆM VÀ KẾT QUẢ 

Mô hình đề xuất được thử nghiệm trên bộ dữ liệu MovieLens. Sai số dự 

đoán được ước lượng thông qua độ chính xác (precision), độ nhậy (recall) và F-

Measure theo thủ tục được mô tả dưới đây.  

3.4.1. Dữ liệu thử nghiệm 

Hầu hết các kết quả nghiên cứu về lọc thông tin trước năm 2004 đều được 

kiểm nghiệm trên hai tập dữ liệu EachMovie và MovieLens [11, 12, 14, 18, 20, 

21, 25, 27, 29, 30, 32, 41, 42, 47, 48, 55, 56, 95, 96]. Hiện nay, hãng HP đã 

ngừng cung cấp bộ EachMovie vì vậy các kết quả nghiên cứu chủ yếu được 

kiểm nghiệm trên bộ dữ liệu MovieLens [8, 9, 10, 15, 16, 17, 24, 28, 38, 39, 43, 

59, 86, 105]. Trong điều kiện hiện tại, bộ dữ liệu EachMovie được chúng tôi thu 

thập được không có các đặc trưng nội dung phim nên không thể tiến hành kiểm 

nghiệm được cho mô hình lọc kết hợp đề xuất. Chính vì vậy, mô hình đề xuất 

được tiến hành thử nghiệm trên hai tập dữ liệu của bộ dữ liệu MovieLens.  

Tập dữ liệu MovieLens thứ nhất (MovieLens1) gồm 1682 người dùng, 942 

phim với trên 100000 đánh giá. Tập dữ liệu MovieLens thứ hai (MovieLens2) 

gồm 6040 người dùng, 3900 phim với trên 1000000 đánh giá như đã được mô tả 

trong Chương 2 (www.grouplens.org/node/12).  

Chọn ngẫu nhiên trong tập MovieLens1 500 người dùng làm dữ liệu huấn 

luyện, chọn ngẫu trong số còn lại 150 người dùng làm dữ liệu kiểm tra. Chọn 

ngẫu nhiên trong tập MovieLens2 1000 người dùng làm dữ liệu huấn luyện, 

chọn ngẫu trong số còn lại 320 người dùng làm dữ liệu kiểm tra. Hai mức đánh 

giá cao nhất (4, 5) được biến đổi thành “thích” (+1), các mức còn lại biến đổi 

thành “không thích” (-1) [29]. Các đặc trưng nội dung của phim được chọn là 

thể loại và đạo diễn. Các tập dữ liệu này cũng được Grouplens cung cấp kèm 

theo các tập dữ liệu tương ứng.  
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3.4.2. Phương pháp thử nghiệm 

Phương pháp đánh giá sai số phân loại dựa trên độ chính xác P (Precision) 

và độ nhạy R (Recall) được Billsus và Basu đề xuất năm 1998 cho các hệ thống 

lọc văn bản và được xem như phương pháp tiêu chuẩn cho các hệ thống lọc theo 

nội dung và lọc kết hợp [20, 26]. Phương pháp được tiến hành như sau. 

Trước tiên toàn bộ sản phẩm trong tập dữ liệu kiểm tra được chia thành hai 

lớp: Lớp các sản phẩm phân bổ thích hợp và lớp các sản phẩm phân bổ không 

thích hợp. Gọi N là tổng số các đánh giá người dùng trong tập dữ liệu kiểm tra, 

trong đó Nr là số các sản phẩm người dùng đã đánh giá thích hợp, Nrs là số các sản 

phẩm phương pháp lọc dự đoán chính xác, khi đó độ chính xác P được tính theo 

công thức (3.15), độ nhạy R được tính toán theo công thức (3.16), và độ đo F (F-

Measure) được tính theo công thức (3.17). Giá trị P, R, F_Measure càng lớn độ, 

chính xác của phương pháp càng cao. 

 
r

rs

N

N
P =  (3.15) 

 
N

N
R rs=  (3.16) 

 
( )RP

RP
MeasureF

+

××
=

2
_  (3.17) 

3.4.3. So sánh và đánh giá dựa vào Precision, Recall và F-measure 

Mô hình lọc cộng tác kết hợp với lọc nội dung dựa trên đồ thị (ký hiệu là 

CombinedGraph). Độ chính xác, độ nhạy và F-Measure được tính toán dựa trên 

danh sách đầu tiên của 10, 20 và 50 sản phẩm dùng để tư vấn. Các giá trị 

ngưỡng lần lượt được chọn là: γ = 20 và   α = 0.5, λ =0.8.  

Kết quả kiểm nghiệm của mô hình đề xuất được lấy trung bình từ 10 lần 

kiểm nghiệm ngẫu nhiên cùng với kết quả của của các phương pháp: 

• Phương pháp lọc cộng tác dựa trên người dùng sử dụng thuật toán 

KNN và độ tương quan Pearson (ký  hiệu  là  UserBased) [52]. Đây là 

phương pháp lọc cộng tác thông dụng nhất và thường được sử dụng 

khi so sánh. 
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• Phương pháp lọc cộng tác trên đồ thị G+ (Ký hiệu là 3Hop) như đã 

trình bày trong Mục 3.2.2.2. Đây là một trong những phương pháp có 

độ chính xác tốt nhất hiện nay. 

• Phương pháp lọc theo nội dung (ký hiệu là ContentBased) dựa trên mô 

hình đồ thị như đã trình bày trong Mục 3.3.3.2.  

• Phương pháp lọc kết hợp đơn giản (Ký hiệu là SimpleHybrid) như đã 

trình bày trong Mục 3.3.3.3. 

Bảng 3.9. Giá trị Precision, Recall, F-Measure kiểm nghiệm trên tập MovieLens1  

Số sản phẩm dùng để tư vấn 
Phương pháp 

  

Độ đo 10 20 50 

Độ nhạy 0.001 0.031 0.078 

Độ chính xác 0.003 0.041 0.054 
 

UserBased 
F-Measure 0.123 0.028 0.054 

Độ nhạy 0.018 0.026 0.046 

Độ chính xác 0.038 0.032 0.026   ContentBased 

F-Measure 0.020 0.024 0.028 

Độ nhạy 0.138 0.207 0.361 

Độ chính xác 0.331 0.286 0.214  3Hop 

F-Measure 0.152 0.190 0.222 

Độ nhạy 0.098 0.144 0.259 

Độ chính xác 0.211 0.174 0.144   SimpleHybrid 

F-Measure 0.105 0.123 0.152 

Độ nhạy 0.142 0.215 0.366 

Độ chính xác 0.339 0.291 0.215   CombinedGraph 

F-Measure 0.157 0.195 0.224 
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Bảng 3.10. Giá trị Precision, Recall, F-Measure kiểm nghiệm trên tập MovieLens2 

Số sản phẩm dùng để tư vấn    

Phương pháp 

  

Độ đo 10 20 50 

Độ nhạy 0.007 0.021 0.069 

Độ chính xác 0.015 0.025 0.034 

 

UserBased 

F-Measure 0.009 0.023 0.045 

Độ nhạy 0.009 0.017 0.037 

Độ chính xác 0.022 0.020 0.018 

  

 ContentBased 

F-Measure 0.013 0.018 0.024 

Độ nhạy 0.155 0.222 0.377 

Độ chính xác 0.284 0.225 0.164 

  

3Hop 

F-Measure 0.200 0.223 0.228 

Độ nhạy 0.117 0.162 0.279 

Độ chính xác 0.186 0.148 0.118 

  

 SimpleHybrid 

F-Measure 0.144 0.155 0.166 

Độ nhạy 0.165 0.234 0.381 

Độ chính xác 0.292 0.240 0.175 

   

CombinedGraph 

F-Measure 0.211 0.237 0.240 

Kết quả kiểm nghiệm cho thấy mô hình đề xuất cho lại kết quả độ chính xác, 

độ nhạy và F-Measure đều lớn hơn so với các phương pháp còn lại. Điều đó 

chứng tỏ việc xác định mức độ ưa thích của người dùng đối với những đặc trưng 

nội dung sản phẩm có ý nghĩa đặc biệt quan trọng để nâng cao chất lượng dự 

đoán cho các hệ thống tư vấn. 

3.4.4. Phân tích kết quả 

Để thấy rõ sự nổi trội của mô hình, chúng tôi lấy giá trị trung bình F-

Measure sau 10 lần kiểm nghiệm ngẫu nhiên của 150 người dùng trong tập dữ 

liệu kiểm tra của MovieLens1 và 320 người dùng trong tập dữ liệu kiểm tra của 
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MovieLens2 để tiến hành một paired t-test [58]. Các tham số thống kê so sánh 

mức độ nổi trội thống kê giữa CombinedGraph và các phương pháp còn lại bao 

gồm: Số bậc tự do của paired t-test (DF),  trung bình độ lệch giữa 

CombinedGraph và phương pháp so sánh (Mean), độ lệch chuẩn (SD) giữa 

CombinedGraph và phương pháp so sánh, lỗi chuẩn trung bình (SE) của 

CombinedGraph và phương pháp so sánh, t và p là giá trị nổi trội thống kê (SS) 

của kiểm nghiệm của pair t-test giữa CombinedGraph và phương pháp so sánh. 

Giá trị p<0.05 chứng tỏ phương pháp CombinedGraph cho lại giá trị F-Measure 

lớn hơn phương pháp so sánh ít nhất 5% trên tổng số lần lần quan sát.  

Kết quả kiểm nghiệm các tham số thống kê giữa CombinedGraph và các 

phương pháp ứng với trường hợp sử dụng K= 10, 20, 50 sản phẩm cần tư vấn 

của tập MovieLens1 được thể hiện trong Bảng 3.11, Bảng 3.12, Bảng 3.13 theo 

thứ tự. Kết quả kiểm nghiệm các tham số thống kê giữa CombinedGraph và các 

phương pháp ứng với trường hợp sử dụng K= 10, 20, 50 sản phẩm cần tư vấn 

của tập MovieLens2 được thể hiện trong Bảng 3.14, Bảng 3.15, Bảng 3.16 theo 

thứ tự. Giá trị p (p-value) tính toán được đều nhỏ hơn 0.05 trong tất cả các 

trường hợp K=10, 20, 50 trên hai tập dữ liệu. Chính vì vậy, ta có thể khẳng định 

phương pháp đề xuất thực hiện tốt hơn so với UserBased, ContentBased, 3Hop, 

và SimpleHybrid.  

 

Bảng 3.11. Kết quả kiểm nghiệm paired t-test với K=10 sản phẩm cần tư vấn  
trên tập MovileLens1 

Phương 
pháp so sánh 

DF Mean SD SE t-value p-value 

UserBased 149 0.034 0.198 0.016 2.104 0.037 

ContentBased 149 0.137 0.772 0.063 2.175 0.031 

3Hop 149 0.005 0.027 0.002 2.291 0.023 

SimpleHybrid 149 0.052 0.266 0.022 2.391 0.018 
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Bảng 3.12. Kết quả kiểm nghiệm paired t-test với K=20 sản phẩm cần tư vấn  

trên tập MovileLens1 

Phương 
pháp so sánh 

DF Mean SD SE t-value p-value 

UserBased 149 0.167 0.815 0.067 2.511 0.013 

ContentBased 149 0.171 0.868 0.071 2.413 0.012 

3Hop 149 0.005 0.031 0.003 1.993 0.048 

SimpleHybrid 149 0.072 0.366 0.030 2.411 0.018 

 
Bảng 3.13. Kết quả kiểm nghiệm paired t-test với K=50 sản phẩm cần tư vấn  

trên tập MovieLens1 

Phương 
pháp so sánh 

DF Mean SD SE t-value p-value 

UserBased 149 0.170 0.821 0.067 2.536 0.012 

ContentBased 149 0.196 0.916 0.075 2.622 0.010 

3Hop 149 0.002 0.012 0.001 2.019 0.045 

SimpleHybrid 149 0.072 0.381 0.031 2.317 0.022 

 

Bảng 3.14. Kết quả kiểm nghiệm paired t-test với K=10 sản phẩm cần tư vấn  
trên tập MovileLens2 

Phương 
pháp so sánh 

DF Mean SD SE t-value p-value 

UserBased 319 0.202 1.823 0.102 2.078 0.039 

ContentBased 319 0.198 1.784 0.100 1.985 0.048 

3Hop 319 0.011 0.076 0.004 2.574 0.011 

SimpleHybrid 319 0.067 0.534 0.030 2.243 0.026 
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Bảng 3.15. Kết quả kiểm nghiệm paired t-test với K=20 sản phẩm cần tư vấn  
trên tập MovileLens2 

Phương 
pháp so sánh 

DF Mean SD SE t-value p-value 

UserBased 319 0.214 1.750 0.098 2.188 0.029 

ContentBased 319 0.219 1.768 0.099 2.216 0.027 

3Hop 319 0.014 0.103 0.006 2.437 0.015 

SimpleHybrid 319 0.082 0.654 0.037 2.243 0.027 

 

Bảng 3.16. Kết quả kiểm nghiệm paired t-test với K=50 sản phẩm cần tư vấn  

trên tập MovileLens2 

Phương 
pháp so sánh 

DF Mean SD SE t-value p-value 

UserBased 319 0.222 1.567 0.088 2.534 0.012 

ContentBased 319 0.216 1.313 0.073 1.983 0.004 

3Hop 319 0.012 0.095 0.005 2.251 0.025 

SimpleHybrid 319 0.074 0.523 0.029 2.531 0.013 

 

3.4.5. Trường hợp dữ liệu thưa 

Một trong những khó khăn của các hệ tư vấn là vấn đề ít dữ liệu đánh giá. 

Các phương pháp User-Based và Content-Based cho lại kết quả tư vấn thấp vì 

hầu hết liên kết giữa đỉnh người dùng và đỉnh sản phẩm không được thiết lập. 

Trái lại, trong trường hợp này mô hình đề xuất phát huy hiệu quả bằng cách xem 

xét các mối liên kết giữa đỉnh người dùng và đỉnh nội dung. Chính vì vậy, mô 

hình ít bị ảnh hưởng khi dữ liệu đánh giá thưa thớt. Để kiểm tra điều này, ta lấy 

ngẫu nhiên 400 người dùng làm dữ liệu huấn luyện, 100 người dùng làm dữ liệu 

kiểm tra trong tập MovieLens1. 25% đánh giá của mỗi người dùng trong tập dữ 

liệu kiểm tra được ẩn đi để thực hiện dự đoán, sau đó loại bỏ ngẫu nhiên các 

phần tử của ma trận đánh giá R để làm tăng mức độ dữ liệu thưa. Giá trị F-
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Measure dùng cho 50 sản phẩm đầu tiên để tư vấn của CombinedGraph được thể 

hiện trong Hình 3.11 ổn định hơn so với User-Based và Content-Based. 
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Hình 3.11. Giá trị F-Measure ở các mức độ thưa thớt dữ liệu. 

3.5. KẾT LUẬN 

Chương này trình bày một mô hình trực quan, đơn giản và hiệu quả kết 

hợp giữa lọc cộng tác và lọc nội dung. Mô hình cho phép biểu diễn tất cả các đối 

tượng tham gia quá trình lọc bằng đồ thị, bao gồm: Người dùng, đánh giá người 

dùng đối với sản phẩm, sản phẩm và nội dung sản phẩm.  

Đối với lọc cộng tác, mô hình biểu diễn tất cả các đánh đánh giá người 

dùng trên một đồ thị hai phía. Dựa trên biểu diễn này, quá trình phân bổ sản 

phẩm thích hợp cho mỗi người dùng được thực hiện trên đồ thị chỉ bao gồm các 

biểu diễn “thích”, quá trình lược bỏ thông tin không thích hợp được thực hiện 

trên đồ thị chỉ bao gồm những biểu diễn “không thích”. Phương pháp dự đoán 

trên tất cả các đánh giá, cho phép ta giảm  thiểu các lỗi có thể xảy ra trong quá 

trình dự đoán và phân bổ thông tin (Một sản phẩm người dùng “không thích” có 

thể có mặt trong danh sách các sản phẩm cần tư vấn. Một sản phẩm người dùng 

“thích” có thể có mặt trong danh sách các sản phẩm cần loại bỏ).  
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Đối với lọc nội dung, mô hình xây dựng phương pháp trích chọn đặc 

trưng không dựa vào nội dung sản phẩm như các cách tiếp cận trước đây, mà 

thực hiện trích chọn đặc trưng nội dung dựa vào đánh giá người dùng. Trên cơ 

sở ước lượng mức độ quan trọng của các đặc trưng nội dung cho mỗi người 

dùng, mô hình thiết lập liên kết trực tiếp giữa người dùng với các đặc trưng đó, 

đồng thời lược bỏ những đặc trưng không quan trọng hoặc không ảnh hưởng đến 

thói quen sử dụng sản phẩm của mỗi người dùng. Bằng cách làm này, mô hình 

cá nhân hóa được ảnh hưởng của các  đặc trưng nội dung cho mỗi người dùng. 

Liên kết giữa người dùng với những đặc trưng nội dung sản phẩm quan 

trọng đối với người dùng được thiết lập tạo nên mối liên hệ giữa lọc cộng tác và 

lọc nội dung. Đây cũng là điểm mới khác biệt quan trọng của mô hình đề xuất so 

với các mô hình trước đây. Trong đó, lọc cộng tác được thực hiện bằng cách lan 

truyền tỏa có trọng số trên các cạnh biểu diễn đánh giá người dùng đối với sản 

phẩm, lọc nội dung được thực hiện bằng cách lan truyền có trọng số trên các 

cạnh người dùng và đặc trưng nội dung sản phẩm.     

Phương pháp dự đoán được đưa về bài toán tìm kiếm trên đồ thị cho phép 

ta sử dụng biểu diễn đồ thị bằng ma trận thưa để giảm thiểu không gian biểu 

diễn dữ liệu, đồng thời có thể sử dụng các thuật toán hiệu quả trên đồ thị. Kết 

quả kiểm nghiệm trên bộ dữ liệu MovieLens cho thấy, mô hình cho lại kết quả 

tốt hơn các phương pháp lọc cộng tác dựa trên độ tương quan và lọc theo nội 

dung thuần túy.  
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KẾT LUẬN 

Lọc cộng tác và lọc nội dung là hai phương pháp tiếp cận chính được áp 

dụng cho các hệ thống lọc thông tin. Lọc nội dung thực hiện tốt trên các đối 

tượng dữ liệu được biểu diễn dưới dạng các đặc trưng nội dung nhưng lại khó 

thực hiện trên các dạng thông tin đa phương tiện. Lọc cộng tác có thể lọc được 

mọi loại thông tin nhưng gặp phải khó khăn khi người dùng dữ liệu đánh giá 

thưa thớt, một người dùng mới chưa có đánh giá nào về sản phẩm, một sản 

phẩm mới chưa được người dùng nào đánh giá. Dựa vào những nghiên cứu cơ 

bản này, luận án tập trung giải quyết vào hai vấn đề chính còn tồn tại của lọc 

thông tin cho các hệ tư vấn, đó là vấn đề dữ liệu thưa của lọc cộng tác và vấn đề 

kết hợp hiệu quả giữa lọc cộng tác và lọc nội dung.  

 Đối với vấn đề dữ liệu thưa của lọc cộng tác, luận án đề xuất sử dụng 

phương phân loại bằng kỹ thuật Boosting dựa trên gốc quyết định đã được áp 

dụng thành công trong nhiều lĩnh vực khác nhau của học máy [3, 81]. Trên cơ sở 

áp dụng phương pháp Boosting, luận án đề xuất phương pháp MC-Boost hạn 

chế ảnh hưởng của vấn đề dữ liệu thưa trong lọc cộng tác bằng kỹ thuật học đa 

nhiệm. Kết quả kiểm nghiệm trên các bộ dữ liệu về phim cho thấy, trong trường 

hợp dữ liệu tương đối đầy đủ phương pháp Boosting và  MC-Boost đều cho lại 

kết quả tốt hơn so với phương pháp lọc theo độ tương quan Pearson. Trong 

trường hợp dữ liệu thưa, phương pháp MC-Boost cho lại kết quả tốt hơn so với 

phương pháp Boosting cho từng bài toán phân loại.  

Đối với vấn đề kết hợp giữa lọc cộng tác và lọc nội dung, luận án đề xuất 

một mô hình đồ thị biểu diễn tất cả các đối tượng tham gia hệ thống lọc, bao 

gồm: Người dùng, đánh giá người dùng, sản phẩm và nội dung sản phẩm [2, 80]. 

Để phát huy tính hiệu quả của lọc cộng tác, mô hình biểu diễn tất cả các đánh 

đánh giá người dùng bằng một đồ thị hai phía. Việc biểu diễn quan hệ Người 

dùng- Sản phẩm như một đồ thị hai phía cho phép ta giảm thiểu không gian biểu 
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diễn dữ liệu vì ma trận đánh giá R có rất ít dữ liệu đánh giá. Dựa trên biểu diễn 

đồ thị này, hệ thống tư vấn có thể được triển khai dễ dàng theo tất cả các khía 

cạnh: Phân bổ thông tin thích hợp hoặc gỡ bỏ thông tin không thích hợp cho mỗi 

người dùng.  

Để kết hợp hiệu quả giữa lọc cộng tác và lọc nội dung, mô hình xây dựng 

phương pháp trích chọn đặc trưng nội dung sản phẩm dựa vào đánh giá người 

dùng. Trên cơ sở trích chọn những đặc trưng nội dung sản phẩm quan trọng cho 

mỗi người dùng, mô hình thiết lập liên kết giữa người dùng với các đặc trưng 

đó, đồng thời lược bỏ những đặc trưng không quan trọng hoặc không ảnh hưởng 

đến thói quen sử dụng sản phẩm của người dùng (Mục 3.3.2). Bằng cách làm 

này, mô hình cá nhân hóa được ảnh hưởng của các  đặc trưng nội dung đối với 

mỗi người dùng.   

Phương pháp dự đoán của mô hình được xem xét như một bài toán tìm 

kiếm trên đồ thị bằng thuật toán lan truyền mạng. Đóng góp vào kết quả dự đoán 

cho mỗi loại đường đi (Đường đi thông qua đỉnh nội dung sản phẩm, đường đi 

thông qua các cạnh đánh giá) được điều chỉnh linh hoạt, mềm dẻo cho từng ứng 

dụng cụ thể thông qua các hằng số khử nhiễu. Kết quả kiểm nghiệm trên bộ dữ 

liệu MovieLens cho thấy, mô hình cho lại kết quả tốt hơn các phương pháp lọc 

cộng tác dựa trên độ tương quan và lọc theo nội dung thuần túy. Đặc biệt, mô 

hình thực hiện tốt trong trường hợp dữ liệu đánh giá thưa thớt. 

Tóm lại, đóng góp chính của luận án đó là:  

Thứ nhất, luận án đề xuất sử dụng phương pháp Boosting dựa trên gốc 

quyết định (GentleBoost) cho lọc cộng tác trong trường hợp có tương đối đầy đủ 

dữ liệu. Trong trường hợp dữ liệu thưa, luận án đề xuất phương hạn chế vấn đề 

này bằng pháp học đa nhiệm (MC-Boost). 

Thứ hai, luận án đề xuất một phương pháp biểu diễn đơn giản và hiệu quả 

chung cho lọc cộng tác và lọc nội dung trên mô hình đồ thị. Mô hình cho phép 

tận dụng hiệu quả các mối liên hệ gián tiếp của lọc cộng tác vào quá trình tư 

vấn.  
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Thứ ba, luận án đề xuất một phương pháp trích chọn đặc trưng nội dung 

dựa vào thói quen sử dụng sản phẩm của người dùng. Tiếp cận theo phương 

pháp này, mô hình khắc phục được hạn chế trong trích chọn đặc trưng của các 

phương pháp lọc nội dung.  

Cuối cùng, phương pháp lọc kết hợp đề xuất được sử dụng để xây dựng 

hệ tư vấn lựa chọn phim (được trình bày trong Phụ lục 1). Hệ thống phản ánh 

đầy đủ các chức năng cơ bản của một hệ thống lọc thông tin, bao gồm thành 

phần phân tích thông tin, thành phần mô hình người dùng, thành phần học và 

thành phần lọc. Hệ thống cho lại kết quả tư vấn tốt trên bộ dữ liệu MovieLens 

gồm 3900 phim và 6040 người dùng. 
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PHỤ LỤC 1 

XÂY DỰNG HỆ THỐNG TƯ VẤN LỰA CHỌN PHIM 

DỰA TRÊN MÔ HÌNH ĐỒ THỊ KẾT HỢP 

Hệ thống tư vấn lựa chọn phim (Film Recommendation System) được xây 

dựng dựa vào mô hình đồ thị kết hợp đã được trình bày trong Chương 3. Hệ 

thống cho phép người dùng xem phim, tra cứu nội dung phim, đánh giá phim, 

tìm kiếm nội dung phim, tư vấn phim và một số chức năng cập nhật thông tin về 

phim và thông tin người dùng. Toàn bộ hệ thống được xây dựng dựa trên công 

nghệ JSP với giao diện Web thân thiện, đẹp và dễ sử dụng.  

1.1. KIẾN TRÚC TỔNG QUÁT CỦA HỆ THỐNG 

Kiến trúc của hệ thống được thiết kế theo mô hình ba tầng: Tầng trình 

bày, tầng logic và tầng dữ liệu. Ngoài ra, để có thể tương tác giữa tầng trình bày 

và tầng logic, hệ thống sử dụng khối điều khiển để quản lý các luồng thực thi 

công việc. Nhiệm vụ chi tiết của mỗi tầng được mô tả trong Hình 1. 

1.1.1. Tầng trình bày  

Là tầng trên cùng có nhiệm vụ giao tiếp trực tiếp với người dùng. Tầng 

này được xây dựng dưới dạng một website. Nhiệm vụ của tầng là cung cấp giao 

diện cho người dùng, gửi yêu cầu tư vấn, tìm kiếm, đánh giá cho các tầng bên 

dưới thông qua khối điều khiển. 

1.1.2. Tầng Logic 

Đây là tầng xử lý những công việc quan trọng nhất của hệ thống, bao gồm 

các nhiệm vụ học, lọc và tạo nên tư vấn cho người dùng. Kết quả các chức năng 

trong tầng này giao tiếp thông qua khối điều khiển và chuyển đến tầng giao diện 

để sinh ra tư vấn cho người dùng hiện thời. Khi được kích hoạt, các chức năng 

sẽ lấy dữ liệu cần thiết, thực hiện tính toán và hiển thị kết quả. Trong tầng 

Logic, hai chức năng chính được thiết lập đó là chức năng học được thực hiện 
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offline (“Pha Offline”) và chức năng dự đoán được thực hiện online (“Pha  

Online”). 

 

Hình 1. Kiến trúc hệ thống. 

• Chức năng học có nhiệm vụ xây dựng mô hình dựa trên dữ liệu đánh giá 

phim của người dùng, kết hợp với các đặc trưng nội dung của phim được 

xây dựng theo mô hình đồ thị đã trình bày trong Chương 3. Trong chức 

năng này, mô đồ thị kết hợp được xây dựng trong khối 

“CombinedGraph”, sau đó thực hiện tính toán theo thuật toán mạng lan 

truyền cho mỗi người dùng để lưu lại kết quả trong khối “Đặc trưng nội 

dung phim”.  
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• Chức năng “Tư vấn”: Khi có yêu cầu tư vấn từ một người dùng được gửi 

từ khối điều khiển, chức năng sẽ sử dụng dữ liệu được xây dựng từ pha 

học offline để tìm trọng số đường đi độ dài L cao nhất (UI_Path) và chọn 

ra Top-N phim có trọng số cao nhất để tư vấn cho khách hàng (Top – N). 

1.1.3.Tầng dữ liệu 

Có nhiệm vụ quản trị cơ sở dữ liệu của hệ thống bao gồm: dữ liệu về 

người dùng, nội dung phim, đánh giá người dùng cho các phim, các đặc trưng 

nội dung phim và kết quả tính toán theo mô hình mạng lan truyền nhận được từ 

chức năng học. 

1.2. CÁC CHỨC NĂNG CHÍNH CỦA HỆ THỐNG 

Hệ thống được thiết kế và thực hiện trên Hệ điều hành Windows XP sử 

dụng ngôn ngữ lập trình Java trong môi trường PHP. Hệ thống sử dụng tập dữ 

liệu MovieLens, được thiết kế trên MySql. Toàn bộ hệ thống được thiết kế như 

một Website  với những chức năng chính như sau:  

Đăng nhập: Trang chủ của hệ thống được định danh bằng một địa chỉ 

Website, người dùng có thể đăng nhập thông qua địa chỉ Web để truy nhập vào 

trang chủ của hệ thống. Nếu người dùng đã có tài khoản trong hệ thống, người 

dùng sẽ nhận được danh sách các phim hệ thống tư vấn cho họ. Nếu là người 

dùng mới đăng ký tài khoản lần đầu vào hệ thống, hệ thống sẽ yêu cầu người 

dùng đánh giá tối thiểu 20 phim trước khi thực hiện cung cấp dịch vụ tư vấn 

phim. Sau khi đăng nhập, người dùng được phép sử dụng các dịch vụ hệ thống 

FRM cung cấp, như: Tìm kiếm thông tin về phim, xem danh sách phim, danh 

sách phim mới, xem phim, tóm tắt nội dung phim, các vai đóng trong phim, 

những bình luận về phim, đánh giá cho phim, đánh giá nhân vật của tháng, phim 

của tháng ... 

Tìm kiếm: Chức năng này cung cấp công cụ tìm kiếm thông tin về phim.  

Người dùng có thể đưa ra tùy chọn của mình thông qua các lựa chọn: Từ khóa, 

diễn viên, đạo diễn, thể loại phim. 
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Danh sách phim: Chức năng này cung cấp danh sách các phim theo thể 

loại, nước sản xuất, hãng phim, công ty phát hành, đạo diễn hoặc diễn viên dưới 

dạng một tùy chọn do người dùng chỉ định. Người dùng có thể đưa ra lựa chọn 

của mình như thể loại phim (Hành động, tình cảm, viễn tưởng, hoạt hình...), theo 

nước sản xuất (Anh, Mỹ, Ca-na-đa, Trung Quốc...) hoặc theo hãng sản xuất, công 

ty phát hành, diễn viên đóng ... Những thông tin này cung cấp cho người dùng 

nhằm hỗ trợ họ có lựa chọn chính xác phim để xem, đánh giá và  bình phẩm. 

  Phim mới: Chức năng này cung cấp danh sách các phim mới đang được 

trình chiếu cùng với những giới thiệu tóm tắt về phim, đánh giá về phim do 

những người dùng khác của hệ thống đã đánh giá, những bình phẩm và bình 

chọn của khán giả cho phim.  

Xem phim: Đưa ra màn hình trình chiếu phim Online, người dùng có thể 

xem, đánh giá, bình phẩm và đánh giá cho phim. 

Tóm tắt nội dung phim: Cung cấp thông tin nội dung của phim như tóm 

tắt phim, diễn viên đóng phim, người viết kịch bản, hãng phát hành phim. 

Bình chọn của người dùng: Hệ thống sẽ tự động đưa ra bình chọn của 

người dùng cho các phim. Những phim hay của tháng, đạo diễn, diễn viên phim 

của tháng được hệ thống cung cấp cho người dùng. 

Thông tin điện ảnh: Cung cấp những thông tin về điện ảnh mới nhất cho 

người dùng. 

Thông tin bên lề: Cung cấp những bình luận của người dùng, nhà phê 

bình, các chuyên gia trong lĩnh vực điện ảnh cho mỗi phim. 

Giới thiệu diễn viên: Giới thiệu thông tin về các diễn viên trong phim, 

diễn viên nổi tiếng. Những thông tin này hỗ trợ người dùng trong việc tìm kiếm 

những phim mà mình ưa thích thông qua diễn viên. 
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1.2.1. Giao diện trang chủ của hệ thống 

 

Hình 2. Giao diện trang chủ của hệ thống 
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1.2.2. Mô tả chi tiết phim 

 
Hình 3. Mô tả chi tiết phim 



 133

1.2.3. Giao diện tìm kiếm thông tin về phim 

 
Hình 4. Giao diện tìm kiếm thông tin về phim. 
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1.2.4. Hiển thị phim theo thể loại 

 
Hình 5. Danh sách phim theo thể loại. 
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1.2.5. Tư vấn phim cho người dùng 

 
Hình 6. Kết quả tư vấn cho mỗi người dùng sau khi đăng nhập. 

1.3. KẾT LUẬN 

Hệ thống tư vấn lựa chọn phim được xây dựng dựa vào mô hình đồ thị kết hợp 

đề xuất đã mô tả đầy đủ các chức năng chính của một hệ thống lọc thông tin, bao 

gồm: chức năng học, chức năng lọc, chức năng phân tích dữ liệu, chức năng 

người dùng. Ứng dụng cho lại kết quả tư vấn tốt ngay cả trong trường hợp dữ 

liệu đánh giá người dùng thưa thớt. 


