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Tóm tắt. Báo cáo này tổng quan về hướng nghiên cứu của đề tài, kết quả đạt 

được và dự kiến kế hoạch nghiên cứu trong thời gian tới. Mô hình hóa người 

dùng là xu hướng mới trong việc tăng cường khả năng thích ứng của các hệ 

thích nghi (adaptive system) và hệ khuyến nghị (recommender system). Bản 

chất của các hệ thống mô hình hóa là khai thác mô hình người dùng (user mod-

el) hay hồ sơ người dùng (user profile) để khám phá các mẫu (pattern) hay 

thông tin tiềm ẩn về người dùng. Lọc cộng tác (Collaborative Filtering - CF) là 

một trong những kỹ thuật quan trọng của khai thác mô hình người dùng và là 

cách tiếp cận thành công nhất để xây dựng các hệ khuyến nghị, khai thác mạng 

xã hội để phát hiện sở thích người dùng. Nghiên cứu tập trung vào kỹ thuật khai 

thác mô hình người dùng bằng CF. Tính mới của nghiên cứu là đề xuất một giải 

thuật tìm tập phổ biến (mẫu mua hàng) qua khai thác nhị phân (bit mining). 

Giải thuật này tăng tốc độ và độ hữu ích của CF khi giảm thời gian xử lý và 

giới thiệu cho người dùng những mặt hàng mà họ yêu thích. Đồng thời, nghiên 

cứu đề xuất một kiến trúc trừu tượng cho việc thi công và đánh giá các thuật 

toán CF, làm nền tảng cho những nhà nghiên cứu khi phát triển CF.  

1 Giới thiệu 

1.1 Tổng quan Vấn đề Nghiên cứu 

Mô hình người dùng [25], [37] là hạt nhân của các hệ thích nghi (adaptive system) và 

hệ khuyến nghị (recommender system). Các nghiên cứu cơ sở bao gồm các nghiên 

cứu về các phương pháp xây dựng mô hình người dùng, các hệ thống thi công việc 

mô hình hóa người dùng, cụ thể như sau: 

 Phương pháp máy học [19]: Dựa trên giao tiếp người và máy. Phân tích các dữ liệu 

từ sự tương tác của người dùng và hệ thống để suy luận mô hình người dùng, với 

nhiều chủ đề liên quan như: mạng neuron, cây quyết định, giải thuật di truyền, 

mạng Bayesian … làm cơ sở cho một số phương pháp khác. 

 Phương pháp Bayesian [8], [13], [23], [24], [34], [35]: Dựa trên suy luận thống kê 

Bayesian trong đó các quan sát hay bằng chứng học tập sẽ được dùng để suy luận 

xác suất về sự hiểu biết của người dùng về một phần tử tri thức nào đó. 



 Phương pháp chồng (overlay) [16, 26, 34]: Mô hình người dùng là tập con của mô 

hình tri thức chuyên gia, trong đó mỗi phần tử trong mô hình này sẽ chứa những dữ 

liệu về người dùng. 

 Phương pháp khuôn mẫu (stereotype) [31]: Người dùng sẽ được gom nhóm và 

phân lớp theo từng stereotype, mỗi stereotype là tập những đặc trưng thường xuất 

hiện của người dùng.  

 Phương pháp dựa kế hoạch [8]: Kế hoạch là chuỗi những hoạt động nhằm đạt được 

mục tiêu, hệ thống theo dõi những hoạt động này để phân loại người dùng.  

Các hệ thống cụ thể thi công việc mô hình hóa người dùng: Shell mô hình hóa (Us-

er Modeling Shell) [28], trình chủ mô hình hóa (User Modeling Server) [2], [9], [15], 

hệ mô hình hóa người dùng dựa trên tác tử (Agent-based User Model) [7], hệ mô hình 

hóa người dùng di động (Mobile User Model) [4], [5]. Hệ thống mô hình hóa người 

dùng GUMS [30] được xem là hệ độc lập ứng dụng đầu tiên. Các shell mô hình hóa 

đã đưa ra một nền tảng cho những trình chủ mô hình hóa phổ biến ngày nay. Những 

kỹ thuật mô hình hóa được áp dụng trong trình chủ cũng giống như trong shell, ví dụ, 

shell um được trình chủ Personis sử dụng, Personis nhúng um vào trong cấu trúc trình 

chủ kết hợp với lưu trữ cơ sở dữ liệu.  

Bản chất của các hệ mô hình hóa là khai thác tri thức từ mô hình người dùng để 

phục vụ cho các hệ thích nghi và hệ khuyến nghị. Có nhiều phương pháp khai thác 

mô hình người dùng như: khai thác mẫu tuần tự (sequential pattern) [27], [36], phân 

lớp tài liệu [3], xây dựng nhóm người dùng [3] và lọc cộng tác (Collaborative Filter-

ing - CF) [1]. CF là xu hướng của việc khai thác mô hình người dùng nhằm phục vụ 

cho các hệ khuyến nghị. Giả định cơ bản của CF là nếu người dùng X và Y đánh giá n 

mặt hàng tương tự nhau, hoặc có những hành động tương tự (ví dụ, mua, xem, nghe) 

sẽ đánh giá hoặc có hành động trên các sản phẩm khác cũng tương tự như vậy [20]. 

Kỹ thuật CF sử dụng dữ liệu các mặt hàng ưa thích của nhiều người dùng trước đó 

để khuyến nghị cho người dùng mới những mặt hàng mà họ có thể thích. Trong kỹ 

thuật CF, dữ liệu đánh giá là một ma trận gồm một danh sách m người dùng {u1, u2, . . 

. , um} và một danh sách n mặt hàng {i1, i2, . . . , in} và đánh giá của mỗi người dùng u 

trên mặt hàng i được đặc tả bằng thang giá trị, thông thường từ 1 đến 5. Một số giá trị 

bị thiếu trong ma trận do người dùng không cung cấp sở thích của họ trên một mặt 

hàng cụ thể. 

Bảng 1. Ma trận đánh giá 

 i1 i2 i3 

u1 1 2 1 

u2 2 1 2 

u3 4 1 5 

u4 1 2 ? 

 

Có nhiều vấn đề trong lọc cộng tác như dữ liệu thưa, số lượng người dùng và mặt 

hàng ngày càng tăng, đáp ứng tức thời yêu cầu tư vấn và một số vấn đề khác như tính 

đồng nghĩa (các mặt hàng tương tự hay giống nhau nhưng có tên khác nhau), dữ liệu 



bị nhiễu và các vấn đề bảo vệ sự riêng tư, sự hữu ích của các mặt hàng khuyến nghị. 

Nghiên cứu tập trung giải quyết một số vấn đề trong lọc cộng tác như tốc độ và tính 

hữu ích.  

  

1.2 Nghiên cứu Liên quan 

Các hệ thống lọc cộng tác thế hệ đầu như GroupLens [29] dùng dữ liệu người dùng 

đánh giá để tính độ tương tự giữa các người dùng hoặc giữa các mặt hàng và đưa ra 

khuyến nghị theo các giá trị độ tương tự đã được tính toán. Các phương pháp lọc cộng 

tác dựa trên bộ nhớ (memory-based CF) được phát triển trong các hệ thương mại như 

Amazon, Barnes và Noble vì các phương pháp này dễ thực hiện và có hiệu quả cao 

[1], [11], [18].  

Tuy nhiên, các kỹ thuật memory-based CF có một vài hạn chế như độ tương tự 

giữa các mặt hàng không đáng tin cậy trong trường hợp dữ liệu thưa. Để đạt được 

hiệu suất dự đoán tốt hơn và khắc phục hạn chế của các thuật toán memory-based CF, 

cách tiếp cận lọc cộng tác dựa trên mô hình (model-based CF) được đưa ra. Cách tiếp 

cận này dùng dữ liệu đánh giá “thô” để ước lượng hoặc xây dựng mô hình cho việc 

dự đoán. Mô hình có thể dạng khai thác dữ liệu hoặc máy học. Các kỹ thuật model-

based CF nổi tiếng như mô hình BNs (Bayesian belief nets) CF [22], [33], mô hình 

cụm CF (clusteing CF model) [3], mô hình ngữ nghĩa tiềm ẩn CF (latent semantic CF 

model) [10], mô hình MDP CF (Markov decision process-based CF) [6] và kỹ thuật 

giảm chiều ma trận (Singular Value Decomposition - SVD, Principle Component 

Analysis - PCA) [20]. 

Bên cạnh lọc cộng tác, lọc nội dung (Content-based Filtering - CBF) là một hướng 

tiếp cận khác của hệ khuyến nghị. CBF thực hiện khuyến nghị bằng cách phân tích 

nội dung của thông tin văn bản và tìm các quy tắc trong nội dung. Điểm khác chính 

của CF và CBF là CF chỉ dùng dữ liệu đánh giá người dùng-mặt hàng để thực hiện dự 

đoán và khuyến nghị, trong khi CBF thực hiện dự đoán dựa trên các đặc trưng của 

người dùng và các mặt hàng [12]. Cả hai hệ khuyến nghị CBF và CF đều có những 

hạn chế. Trong khi các hệ CF không khai thác thông tin đặc trưng của người dùng hay 

mặt hàng, các hệ CBF không tận dụng những tương tự về sở thích tiềm ẩn trong cộng 

đồng [21]. 

Kỹ thuật lai CF (Hybrid CF) như thuật toán content-boosted CF [17] và Personali-

ty Diagnosis [14], kết hợp kỹ thuật CF và kỹ thuật CBF với hy vọng tránh được 

những hạn chế của các cách tiếp cận trên và do đó kỹ thuật này cải thiện được hiệu 

suất tư vấn. 

CF là kỹ thuật mạnh trong khai thác mô hình người dùng khi nó có khả năng phát 

hiện những thông tin ẩn trong mạng xã hội, đồng thời không đòi hỏi nhiều thông tin 

về người dùng như các hệ mô hình hóa hiện có. Tuy nhiên việc cài đặt chúng gặp bốn 

vấn đề sau, cần được giải quyết: 

1. Quá nhiều giải thuật CF và không có chuẩn chung để xây dựng chúng. Điều này 

gây trở ngại cho những nhà nghiên cứu. 

2. Các độ đo đánh giá CF cần được chuẩn hóa. 

3. Tốc độ và thời gian đáp ứng cần được cải thiện. 



4. Một số giải thuật CF tuy có độ chính xác cao khi ước lượng giá trị đánh giá 

nhưng các mặt hàng chúng giới thiệu chưa thật sự hữu ích cho người dùng. 

Nghiên cứu tập trung vào khai khác mô hình người dùng bằng lọc cộng tác và giải 

quyết các vấn đề trên. 

Bảng 2. Tổng quan các kỹ thuật CF 

Loại CF  Kỹ thuật thi công Ưu điểm chính Hạn chế chính 

Memory-based 

CF 

∗ CF dựa trên láng giềng 

(giải thuật CF dựa trên mặt 

hàng /dựa trên người dùng 

với độ đo Pearson, cosine) 

∗ dựa trên mặt hàng /dựa 

trên người dùng khuyến 

nghị N – xếp hạng cao nhất  

∗ dễ thi công  

∗ dễ dàng thêm dữ liệu mới  

∗ không cần quan tâm nội 

dung mặt hàng 

∗ phối hợp tốt với những 

mặt hàng đồng đánh giá  

∗ phụ thuộc đánh giá người 

dùng 

∗ hiệu suất giảm khi dữ 

liệu thưa 

∗ không thể khuyến nghị 

cho người dùng những mặt 

hàng mới  

∗ bị giới hạn bởi tập dữ 

liệu lớn 

Model-based 

CF 

∗ mạng Bayesian  

∗ gom cụm 

∗ tiến trình ra quyết định 

Markov  

∗ ngữ nghĩa tiềm ẩn  

∗ phân tích dữ liệu thưa  

∗ kỹ thuật giảm chiều ma 

trận (SVD, PCA) 

∗ giải quyết tốt vấn đề dữ 

liệu thưa và dữ liệu lớn  

∗ cải thiện hiệu suất dự 

đoán 

∗ theo sát cảm nhận trực 

quan của người dùng về 

mặt hàng 

∗ chi phí xây dựng mô hình 

lớn 

∗ ước lượng thiếu chính 

xác 

*  độ hữu ích của mặt hàng 

khuyến nghị chưa cao 

∗ mất thông tin hữu ích khi 

giảm chiều ma trận  

Lai (Hybrid 

CF) 

∗ kết hợp CF và CBF (Fab) 

∗ content-boosted CF  

∗ kết hợp memory-based và 

model-based CF (Personali-

ty Diagnosis) 

∗ khắc phục hạn chế của 

CF và CBF 

∗ cải thiện hiệu suất dự 

đoán 

∗ khắc phục vấn đề ma trận 

thưa và “cừu xám” trong 

CF  

∗ độ phức tạp và chi phí 

tăng khi thi công 

 ∗ cần những thông tin bên 

ngoài và thường không sẵn 

có những thông tin này 

2 Mục đích Nghiên cứu 

Nghiên cứu chính của đề tài là khai thác mô hình người dùng bằng lọc cộng tác với 

hai mục tiêu: 

 Nghiên cứu và phát triển một kiến trúc trừu tượng cho lọc cộng tác. Kiến trúc này 

chuẩn hóa các giải thuật CF và làm nền tảng cho những nhà nghiên cứu khi phát 

triển giải thuật CF mới. Mục tiêu này giải quyết vấn đề 1 và 2. 

 Đề xuất một giải thuật CF để khai thác hiệu quả mô hình người dùng. Giải thuật 

được thi công theo kiến trúc đề xuất. Giải thuật này tăng tốc độ và độ hữu ích của 



lọc cộng tác khi giảm thời gian xử lý và giới thiệu những mặt hàng mà người dùng 

yêu thích. Mục tiêu này giải quyết vấn đề 3 và 4. 

3 Nội dung Nghiên cứu 

3.1 Đề xuất Kiến trúc Trừu tượng Để Thi công và Đánh giá Các Thuật toán 

CF  

Như đã đề cập trong phần nghiên cứu liên quan (Phần 1.2), có rất nhiều giải thuật CF 

và mỗi giải thuật có những đặc trưng khác nhau và không có kiến trúc hoặc chuẩn 

chung để thi công chúng. Ngoài ra, mỗi nhà nghiên cứu phát triển thuật toán theo 

phương thức riêng của họ. Đây là những nguyên nhân của sự phức tạp khi xây dựng 

và đánh giá các thuật toán CF. Vì vậy đề tài đề xuất một kiến trúc trừu tượng cho việc 

thi công và đánh giá các thuật toán CF. Nền tảng (framework) là cơ sở hạ tầng hoặc 

phần mềm thi công kiến trúc trừu tượng này. Kiến trúc tổng thể được biểu diễn bằng 

ngôn ngữ UML, gồm 4 lớp (class) và giao diện (interface) cơ bản: Algorithm, Kbase, 

Dataset và Evaluator. Mỗi giao diện và lớp được xem như các chuẩn công nghệ phần 

mềm cho thuật toán CF. Nhà nghiên cứu sẽ tuân theo chuẩn này khi họ áp dụng 

framework để viết thuật toán mới.  

 Giao diện Algorithm biểu diễn thuật toán trừu tượng. Nhiệm vụ chính của nhà 

nghiên cứu là thi công giao diện này theo mục tiêu thuật toán mới của họ. Trong 

hầu hết các trường hợp, họ kế thừa trực tiếp hai lớp MemoryBasedCF và Model-

BasedCF, hai lớp này dẫn xuất trực tiếp từ Algorithm. MemoryBasedCF và Mod-

elBasedCF lần lượt đại diện cho thuật toán memory-based CF và model-based CF.  

 Giao diện KBase biểu diễn cơ sở tri thức kết hợp với giải thuật ModelBasedCF. 

Cấu trúc của KBase rất linh hoạt và nó phụ thuộc vào ý tưởng và mục đích của 

thuật toán. 

 Lớp Dataset gồm ma trận đánh giá (rating matrix) và hồ sơ người dùng (user pro-

file). Mỗi dòng của ma trận đánh giá được biểu diễn bởi lớp RatingVector. Hồ sơ 

người dùng được biểu diễn bởi lớp Profile. Framework quản trị Dataset. 

 Lớp Evaluator để đánh giá thuật toán theo bốn độ đo (Measures): thời gian (Time - 

T), độ chính xác (Precise - P), độ bao phủ (Recall - R) và độ hữu ích (Usefulness - 

U). Các độ đo này được định nghĩa bên trong Evaluator. Hai lớp dẫn xuất từ Eval-

uator là EstimateEvaluator và RecommendEvaluator. Evaluator đọc và cung cấp 

dataset cho Algorithm. Cuối cùng, nó đánh giá thuật toán bằng cách tính toán 

Measures dựa trên kết quả thi hành thuật toán. 

Khi các nhà nghiên cứu phát minh ra một thuật toán mới, họ cần thực hiện hai việc 

sau: 

 Viết lớp thuật toán dẫn xuất trực tiếp từ MemoryBasedCF hoặc ModelBasedCF. 

Trong trường hợp kế thừa từ ModelBasedCF, họ phải thi công KBase tương ứng 

với mục tiêu thuật toán. 

 Nén lớp thuật toán, lớp KBase cùng với tất cả các file liên quan vào trong một file 

nén được gọi là plug-in và chép plug-in này vào trong framework.  



 

Hình 1. Kiến trúc tổng quan của framework 

3.2 Đề xuất Giải thuật mới Thi công Framework 

Các thuật toán CF tập trung vào sự chính xác và yếu tố đáp ứng thời gian thực (real-

time) khi giới thiệu một món hàng cho người mua. Như đề cập trong phần nghiên cứu 

liên quan (Phần 1.2), có ba hướng tiếp cận khi xây dựng các thuật toán cho các hệ 

thống tư vấn:  

 Memory-based CF: Nạp toàn bộ dữ liệu đánh giá vào bộ nhớ rồi tính xu hướng, sở 

thích người mua dựa vào các phép toán ma trận.  

 Model-based CF: Ý tưởng chính của phương pháp là xây dựng một mô hình suy 

diễn từ dữ liệu đánh giá và từ mô hình này sẽ tìm ra xu hướng, sở thích người mua 

để giới thiệu những món hàng phù hợp.  

 Hybrid CF: Kết hợp hai phương pháp trên. 

Mặc dù các thuật toán model-based có nhiều ưu điểm nhưng chúng gặp phải vấn đề 

về tính hữu ích của tiến trình khuyến nghị “các mặt hàng giới thiệu cho người dùng có 

thể không phải là mặt hàng mà họ yêu thích”. Vì vậy mục tiêu thứ hai của đề tài là đề 

xuất một giải thuật theo hướng tiếp cận model-based CF nhằm tăng độ hữu ích của 

tiến trình khuyến nghị. Giải thuật này tìm tập phổ biến (mẫu mua hàng) qua khai thác 

nhị phân (bit mining) và giới thiệu những mẫu được yêu thích này cho người dùng. 

Ngoài tăng độ hữu ích, giải thuật còn tăng tốc độ khi giảm thời gian xử lý.  

 

 

 



Giải thuật đề xuất gồm hai bước: 

 Bước 1: Dùng kỹ thuật khai thác để tìm tập phổ biến cực đại là các món hàng mà 

người mua thường chọn nhất. 

 Bước 2: Dựa trên tập phổ biến cực đại, bất cứ khi nào người mua cần, hệ thống sẽ 

giới thiệu những món hàng trong tập phổ biến cực đại sao cho phù hợp với họ nhất. 

Bước 1 thực hiện ngoại tuyến (off-line) nên không ảnh hưởng tốc độ, bước 2 thực 

hiện trực tuyến đáp ứng thời gian thực yêu cầu người dùng. 

Ở bước 1, chúng tôi đề xuất một giải thuật mới khác dựa trên giả định “các mặt 

hàng có tần suất mua càng cao thì càng có khả năng xuất hiện trong tập phổ biến cực 

đại”. 

Giải thuật mới được thi công theo chuẩn mà framework đề xuất (Phần 3.1). Nói 

cách khác các khái niệm Algorithm, Kbase, Dataset, Evaluator sẽ được hiện thực hóa 

và áp dụng cho giải thuật mới này. 

4 Phương pháp Nghiên cứu 

Cơ sở lý thuyết: khai thác dữ liệu (data mining) và cách tiếp cận công nghệ phần mềm 

(ngôn ngữ mô hình hóa UML). 

Kỹ thuật thi công và thử nghiệm: 

 Môi trường phát triển là nền tảng J2EE (Java-based & J2EE): Java hiện rất phổ 

biến, các công nghệ mở hỗ trợ Java rất nhiều, mặt khác tính đa hệ của Java cùng 

với khuynh hướng mở là lý do chính khiến hệ thống được thi công bằng Java.  

 Dữ liệu thử nghiệm cho thuật giải CF đề nghị là MovieLens [32]. MovieLens được 

phát triển bởi GroupLens. MovieLens là bộ dữ liệu chuẩn cho các thuật toán tư 

vấn, được sử dụng rộng rãi nhất. Thông qua giao diện website, GroupLens đóng 

gói những đánh giá của người dùng đối với các bộ phim thành bộ dữ liệu Mov-

ieLens. Sử dụng bốn độ đo để đánh giá giải thuật: thời gian, độ chính xác, độ bao 

phủ và độ hữu ích. 

 Hệ hỗ trợ phát triển và đánh giá các thuật toán CF, hệ này thi công kiến trúc trừu 

tượng.  

5 Dự kiến Kế hoạch Nghiên cứu  

 Xây dựng kiến trúc trừu tượng cho giải thuật CF. 

 Nghiên cứu và cài đặt giải thuật CF mới dựa trên kiến trúc trừu tượng đề xuất.  
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