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TÓM TẮT: Lọc cộng tác (collaborative filtering) là phương pháp phổ biến được dùng trong xây dựng các hệ tư vấn. Các phương 

pháp lọc cộng tác hiện nay khai thác duy nhất tập dữ liệu đánh giá người dùng đối với sản phẩm để tìm ra cộng đồng người dùng có 

cùng chung sở thích và tiến hành dự đoán những sản phẩm phù hợp cho mỗi người dùng. Trong bài báo này, chúng tôi đề xuất một 

phương pháp lọc cộng tác theo ngữ cảnh sử dụng sản phẩm của mỗi người dùng. Phương pháp được tiến hành bằng cách biểu diễn 

mối quan hệ giữa các người dùng, sản phẩm và ngữ cảnh trên cùng một mô hình đồ thị. Trên cơ sở biểu diễn đồ thị cho hệ tư vấn 

cộng tác theo ngữ cảnh, chúng tôi xây dựng mô hình dự đoán mức độ phù hợp của sản phẩm với người dùng trong từng tình huống 

ngữ cảnh cụ thể. Kết quả thử nghiệm trên một số bộ dữ liệu thực cho thấy phương pháp đề xuất cải thiện đáng kể chất lượng dự 

đoán so với các phương pháp trước đây. 

Từ khóa (Keywords): Hệ tư vấn dựa vào ngữ cảnh (Context-aware recommender system - CARS); Lọc cộng tác dựa vào ngữ cảnh 

(Context-aware collaborative filtering - CACF); Ngữ cảnh (Context); Mô hình hóa ngữ cảnh dựa trên đồ thị (Graph-

based contextual modeling). 

 

I. MỞ ĐẦU 

Hệ tƣ vấn (Recommender System) đƣợc xem nhƣ một hệ thống lọc tích cực, có chức năng hỗ trợ đƣa ra quyết 

định, nhằm mục đích cung cấp cho ngƣời sử dụng những gợi ý về thông tin, sản phẩm và dịch vụ phù hợp nhất với yêu 

cầu và sở thích riêng của từng ngƣời. Hệ tƣ vấn truyền thống chỉ quan tâm tới hai đối tƣợng của hệ tƣ vấn là ngƣời 

dùng (user) và sản phẩm (item). Tuy nhiên trên thực tế, sở thích của ngƣời dùng lại không cố định. Ví dụ một ngƣời 

trời nóng thì thích ăn kem, uống sinh tố, nhƣng khi trời lạnh lại thích ăn phở, uống cà phê nóng. Hoặc cùng một bộ 

phim nhƣng trời mƣa thì thích xem còn trời khô ráo thì có khi lại không thích. Có thể nói sở thích của ngƣời dùng bị 

tác động nhiều bởi những yếu tố ngữ cảnh bên ngoài. Do vậy việc xem xét kết hợp ngữ cảnh vào các hệ thống tƣ vấn là 

một chủ đề đang rất đƣợc quan tâm nghiên cứu trong những năm gần đây. Ví dụ một số hệ tƣ vấn dựa trên ngữ cảnh 

nhƣ hệ tƣ vấn địa điểm du lịch [3], thức ăn [4], phim ảnh [5]. 

Theo nhƣ [2]: “Thông tin ngữ cảnh là những thông tin có thể mô tả đƣợc hoàn cảnh của một thực thể. Thực thể 

ở đây có thể là ngƣời, là vật hoặc là đối tƣợng có liên quan tới sự tƣơng tác giữa ngƣời dùng và ứng dụng, bao gồm cả 

bản thân ngƣời dùng và ứng dụng đó”. Chính vì vậy, yếu tố ngữ cảnh đƣợc nghiên cứu rộng rãi trong lĩnh vực hệ tƣ 

vấn. Chẳng hạn đối với hệ tƣ vấn du lịch, yếu tố ngữ cảnh có thể là thời gian (buổi trong ngày, thời gian trong tuần, 

mùa), bạn đồng hành (một mình, gia đình, bạn bè). Những yếu tố này hoàn toàn có thể ảnh hƣởng tới quyết định chọn 

địa điểm du lịch của ngƣời dùng. Hệ tƣ vấn sẽ đóng vai trò ghi nhớ lại sở thích của ngƣời dùng theo ngữ cảnh để đƣa ra 

những gợi ý chính xác nhất. 

Mặc dù đã có một số đề xuất đƣợc đƣa ra để giải quyết bài toán tƣ vấn dựa vào ngữ cảnh, nhƣng làm thế nào để 

tích hợp hiệu quả thông tin ngữ cảnh vào hệ tƣ vấn vẫn là vấn đề nghiên cứu mở, có tính thời sự và thu hút đƣợc nhiều 

quan tâm của cộng đồng nghiên cứu. Các kết quả nghiên cứu cũng chỉ ra rằng việc lựa chọn mở rộng các phƣơng pháp 

tƣ vấn truyền thống phù hợp sẽ ảnh hƣởng đáng kể tới chất lƣợng của hệ tƣ vấn dựa vào ngữ cảnh [2].  Trong bài báo 

này, chúng tôi đề xuất một phƣơng pháp tƣ vấn cộng tác theo ngữ cảnh mới, lấy phƣơng pháp lọc cộng tác là cơ sở để 

thực hiện quá trình huấn luyện dữ liệu. Phƣơng pháp đƣợc tiến hành bằng cách biểu diễn tất cả mối quan hệ giữa các 

ngƣời dùng, sản phẩm và ngữ cảnh trên cùng một mô hình đồ thị hợp nhất. Khi đó việc xem xét mức độ phù hợp của 

sản phẩm với ngƣời dùng trong từng tình huống ngữ cảnh cụ thể dựa trên quá trình tìm kiếm tất cả các đƣờng đi từ 

đỉnh ngƣời dùng tới đỉnh sản phẩm đi qua đỉnh tình huống ngữ cảnh. Trên cơ sở biểu diễn đồ thị cho hệ tƣ vấn cộng tác 

theo ngữ cảnh, chúng tôi xây dựng mô hình dự đoán mức độ phù hợp của sản phẩm với ngƣời dùng trong từng điều 

kiện ngữ cảnh cụ thể. Kết quả thử nghiệm trên một số bộ dữ liệu thực cho thấy phƣơng pháp đề xuất cải thiện đáng kể 

chất lƣợng dự đoán so với các phƣơng pháp trƣớc đây. Để trọng tâm vào phƣơng pháp đề xuất, phần II chúng tôi trình 

bày bài toán lọc cộng tác theo ngữ cảnh. Tiếp đến là phƣơng pháp đề xuất về lọc cộng tác theo ngữ cảnh trên đồ thị 

trong phần III. Phần IV trình bày phƣơng pháp thử nghiệm và đánh giá. Phần V nêu kết luận và hƣớng phát triển trong 

thời gian tới. 

II. BÀI TOÁN TƢ VẤN CỘNG TÁC THEO NGỮ CẢNH  

(CONTEXT-AWARE COLLABORATIVE FILTERING - CACF) 

Đối với hệ tƣ vấn cộng tác truyền thống, ta chỉ quan tâm tới mối quan hệ giữa hai nhóm đối tƣợng là ngƣời 

dùng và sản phẩm để thực hiện huấn luyện và đƣa ra dự đoán. Ta có thể mô phỏng bài toán tƣ vấn cộng tác truyền 

thống dựa trên ma trận đánh giá hai chiều sau: 

R: Users × Items  Ratings (1) 
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Trong khi đó, đối với hệ tƣ vấn cộng tác tích hợp yếu tố ngữ cảnh, ngoài thông tin về hai đối tƣợng ngƣời dùng 

và sản phẩm, hệ thống còn quan tâm tới những yếu tố ngữ cảnh khi ngƣời dùng đánh giá một sản phẩm để phục vụ cho 

quá trình huấn luyện và tƣ vấn. Khi đó bài toán tƣ vấn cộng tác tích hợp yếu tố ngữ cảnh lúc này sẽ có dạng ma trận 

đánh giá đa chiều nhƣ sau: 

R: Users × Items × Contexts  Ratings (2) 

Giả sử ta có tập hữu hạn U = {u1, u2, …,uN} là tập gồm N ngƣời dùng, P = {p1, p2,… pM} là tập gồm M sản 

phẩm và K chiều ngữ cảnh C1, C2,…, CK, mỗi chiều ngữ cảnh có tƣơng ứng               điều kiện ngữ cảnh. 

Nhiệm vụ của hệ tƣ vấn cộng tác theo ngữ cảnh là dự đoán đánh giá và đƣa ra tƣ vấn các sản phẩm mới cho ngƣời 

dùng trong tình huống ngữ cảnh cụ thể. 

Bảng 1 là một ví dụ về ma trận đánh giá đa chiều của hệ tƣ vấn cộng tác theo ngữ cảnh, gồm 3 ngƣời dùng 

U={u1, u2, u3}, 2 sản phẩm P = {p1, p2}, kèm thông tin về các chiều ngữ cảnh nhƣ sau: 

Bảng 1. Ma trận đánh giá đa chiều của lọc cộng tác theo ngữ cảnh 

User Item Rating Time Location Companion 

u1 p1 5 Weekend Home Kids 

u1 p1 4 Weekday Home Family 

u2 p1 3 Weekend Cinema Partner 

u2 p1 4 Weekday Home Family 

u3 p1 3 Weekend Cinema Partner 

u3 p2 2 Weekend Cinema Partner 

Một số thuật ngữ quy ƣớc đƣợc sử dụng trong các hệ tƣ vấn dựa vào ngữ cảnh đƣợc biết đến đó là: Chiều ngữ 

cảnh (Context Dimension), điều kiện ngữ cảnh (Context Condition), tình huống ngữ cảnh (Context Situation). Chiều 

ngữ cảnh hay còn đƣợc biết đến là các biến ngữ cảnh, ví dụ: “Time”, “Location”, “Companion”. Điều kiện ngữ cảnh 

là một giá trị của một chiều ngữ cảnh đƣợc đánh giá bởi ngƣời dùng, ví dụ: chiều ngữ cảnh “Time” có thể nhận 1 trong 

2 điều kiện ngữ cảnh (“Weekend”,“Weekday”), chiều ngữ cảnh “Location” có 2 điều kiện ngữ cảnh (“Home”, 

“Cinema”), chiều ngữ cảnh “Companion” có 3 điều kiện ngữ cảnh (“Kids”,”Family”,”Partner”). Thuật ngữ tình huống 

ngữ cảnh chỉ một bộ giá trị điều kiện ngữ cảnh của các chiều ngữ cảnh tƣơng ứng đƣợc đánh giá bởi ngƣời dùng, ví dụ 

ngƣời dùng u1 đánh giá sản phẩm p1 trong tình huống ngữ cảnh (“Weekend”,”Home”,”Kids”) là 5. 

Có một số phƣơng pháp đề xuất khác nhau để giải quyết bài toán tƣ vấn cộng tác theo ngữ cảnh. Các phƣơng 

pháp này thuộc ba hƣớng: (i) lọc trƣớc ngữ cảnh, (ii) lọc sau ngữ cảnh và (iii) mô hình hóa dựa vào ngữ cảnh. 

Về cơ bản, các phƣơng pháp tƣ vấn cộng tác theo ngữ cảnh thuộc hƣớng lọc trƣớc ngữ cảnh (i) sử dụng thông 

tin ngữ cảnh để lọc tập dữ liệu ban đầu nhằm chỉ giữ lại những dữ liệu phù hợp với ngữ cảnh yêu cầu. Một số phƣơng 

pháp lọc tập dữ liệu ban đầu đƣợc đƣa ra nhƣ: Phƣơng pháp phân chia dữ liệu (Splitting) [9], phƣơng pháp sử dụng 

một tập con các chiều ngữ cảnh để lọc (Context Relaxation) [10], phƣơng pháp lọc dựa trên ngữ nghĩa (Semantic 

Filtering) [11]. Tập dữ liệu lọc đƣợc sẽ dùng để huấn luyện và tƣ vấn. Quá trình huấn luyện và tƣ vấn ở đây có thể sử 

dụng trực tiếp những phƣơng pháp lọc cộng tác đã đƣợc áp dụng cho các hệ tƣ vấn cộng tác truyền thống để áp dụng 

cho hệ tƣ vấn cộng tác theo ngữ cảnh. Ví dụ nhƣ một số phƣơng pháp lọc cộng tác nhƣ UserKNN, ItemKNN, Matrix 

Factorization, SLIM,…[2, 14, 15, 24] sẽ đƣợc áp dụng trực tiếp sau bƣớc lọc trƣớc ngữ cảnh để sinh những sản phẩm 

dự đoán cho ngƣời dùng trong một tình huống ngữ cảnh cụ thể. 

Hƣớng thứ hai để giải quyết bài toán tƣ vấn cộng tác theo ngữ cảnh là lọc sau ngữ cảnh (ii). Trái ngƣợc với hƣớng 

lọc trƣớc ngữ cảnh, lọc sau ngữ cảnh sử dụng toàn bộ ma trận đánh giá đã loại bỏ đi các chiều ngữ cảnh để huấn luyện và 

tƣ vấn. Kết quả tƣ vấn sẽ đƣợc lọc lại một lần nữa để thu đƣợc kết quả tƣ vấn cuối cùng là những sản phẩm mới chƣa 

đƣợc ngƣời dùng đánh giá trong một tình huống ngữ cảnh cụ thể. Nhƣ vậy các phƣơng pháp tƣ vấn cộng tác theo ngữ 

cảnh thuộc hƣớng lọc sau ngữ cảnh cũng có thể áp dụng các phƣơng pháp tƣ vấn cộng tác truyền thống nhƣ (i). 

Hƣớng thứ ba để giải quyết bài toán tƣ vấn cộng tác theo ngữ cảnh là mô hình hóa dựa vào ngữ cảnh (iii). Theo 

hƣớng này thông tin ngữ cảnh, ngƣời dùng và sản phẩm đƣợc biểu diễn trực tiếp trong cùng một mô hình. Khi đó ma 

trận đánh giá đa chiều sẽ đƣợc sử dụng trực tiếp cho quá trình huấn luyện và tƣ vấn. Với hƣớng tiếp cận này, một số 

thuật toán lọc cộng tác cho hệ tƣ vấn cộng tác theo ngữ cảnh đƣợc đƣa ra có độ phức tạp hơn các phƣơng pháp lọc 

cộng tác truyền thống. Các phƣơng pháp mô hình hóa dựa vào ngữ cảnh đƣợc phân chia thành hai nhóm: Mô hình hóa 

ngữ cảnh độc lập và mô hình hóa ngữ cảnh phụ thuộc [5]. Tensor Decomposition [12] là một phƣơng pháp điển hình 

thuộc nhóm phƣơng pháp mô hình hóa ngữ cảnh độc lập. Tensor Decomposition cho phép biểu diễn ngƣời dùng, sản 

phẩm và các chiều ngữ cảnh trong một không gian đa chiều, mỗi chiều là độc lập nhau. Một vấn đề xảy ra với phƣơng 

pháp này là không gian lƣu trữ cùng xử lý sẽ rất phức tạp khi số lƣợng chiều ngữ cảnh quá lớn [13]. Không giống nhƣ 

phƣơng pháp mô hình hóa ngữ cảnh độc lập coi ngữ cảnh không phụ thuộc vào ngƣời dùng và sản phẩm, phƣơng pháp 

mô hình hóa ngữ cảnh phụ thuộc sẽ mô tả và khai thác sự phụ thuộc giữa ngƣời dùng, sản phẩm và ngữ cảnh tƣơng 

ứng. Hai kỹ thuật đƣợc sử dụng trong phƣơng pháp này đó là mô hình hóa dựa trên độ chênh lệch và mô hình hóa dựa 

trên độ tƣơng tự [22]. Kỹ thuật mô hình hóa dựa trên độ chênh lệch sẽ thiết lập một mức chênh lệch cộng thêm vào 

đánh giá không có ngữ cảnh để suy ra đánh giá của ngƣời dùng cho sản phẩm trong một tình huống ngữ cảnh cụ thể. 

Kỹ thuật mô hình hóa dựa tên độ tƣơng tự sẽ thiết lập một mức độ tƣơng tự nhân với đánh giá không có ngữ cảnh để 
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điều chỉnh đánh giá của ngƣời dùng cho sản phẩm trong một tình huống ngữ cảnh cụ thể. Theo đó, để đƣa ra dự đoán 

đánh giá của ngƣời dùng với sản phẩm trong từng tình huống ngữ cảnh, có hai việc cần thực hiện đó là: (1) Lựa chọn 

phƣơng pháp lọc cộng tác để dự đoán đánh giá của ngƣời dùng với sản phẩm khi không có ngữ cảnh và (2) Lựa chọn 

độ đo tính mức chênh lệch hoặc mức tƣơng tự giữa các tình huống ngữ cảnh. Với việc (1) về cơ bản chúng ta có thể sử 

dụng tất cả các phƣơng pháp lọc cộng tác truyền thống để thực hiện, hai phƣơng pháp tƣ vấn cộng tác theo ngữ cảnh 

dựa trên Matrix Factorization [14] và SLIM [15, 16] đƣợc đánh giá là mang lại hiệu quả tƣơng đối tốt. Với việc (2) 

chúng ta có thể sử dụng những độ đo khoảng cách (Euclid, Minkowski,…), độ đo tƣơng tự (Cosin, Entropy,…), độ đo 

tƣơng quan (Pearson, Root Mean Square, Spearman Rank, Kendal,…) để tính toán mức độ chênh lệch hoặc tƣơng tự 

giữa các tình huống ngữ cảnh. Thực nghiệm cho thấy các phƣơng pháp mô hình hóa ngữ cảnh phụ thuộc cho kết quả 

tốt hơn phƣơng pháp mô hình hóa ngữ cảnh độc lập [8]. Tuy nhiên vấn đề đặt ra với các phƣơng pháp mô hình hóa ngữ 

cảnh phụ thuộc là khi tích hợp ngữ cảnh vào hệ tƣ vấn dựa trên các giải thuật tƣ vấn truyền thống nhƣ Matrix 

Factorization, SLIM,… là vấn đề dữ liệu thƣa và khả năng mở rộng của nó. 

Một hƣớng tiếp cận khác để tích hợp ngữ cảnh vào hệ tƣ vấn cộng tác là dựa trên mô hình đồ thị. Nhiều nghiên 

cứu đã chỉ ra rằng mô hình đồ thị giải quyết khá tốt vấn đề dữ liệu thƣa và khả năng mở rộng dữ liệu [17]. Neves ARM 

và các cộng sự của mình [20] đã đƣa ra đề xuất phƣơng pháp tƣ vấn theo ngữ cảnh trên cơ sở Ontology và kỹ thuật 

kích hoạt lan truyền (Spreading Activation). Obitko [21] đề xuất một phƣơng pháp tiếp cận mới nâng cao hiệu quả tƣ 

vấn cho ngƣời dùng trong các nhà hàng dựa vào Ontology và kỹ thuật kích hoạt lan truyền. Emrah và các cộng sự [18] 

đề xuất một hệ tƣ vấn theo ngữ cảnh dựa trên một mô hình đồ thị cộng tác cho các chƣơng trình trên ti vi. Z. 

Bahramian và các cộng sự [19] đề xuất hệ tƣ vấn các địa điểm du lịch theo ngữ cảnh dựa trên một mô hình kích hoạt 

lan truyền. Tuy nhiên các nghiên cứu đã có này chủ yếu tập trung vào việc xây dựng các mô hình biểu diễn đồ thị áp 

dụng riêng lẻ cho từng bài toán tƣ vấn theo ngữ cảnh cụ thể, mà chƣa có một giải pháp tổng thể chung cho các bài toán 

tƣ vấn theo ngữ cảnh.  

Để giảm thiểu những hạn chế nêu trên, chúng tôi đề xuất một phƣơng pháp tƣ vấn cộng tác theo ngữ cảnh mới 

dựa trên mô hình đồ thị hợp nhất, để thực hiện huấn luyện và dự đoán mức độ phù hợp của sản phẩm với ngƣời dùng 

trong từng tình huống ngữ cảnh cụ thể. Nội dung cụ thể của phƣơng pháp đề xuất đƣợc trình bày chi tiết trong Mục 3. 

III. ĐỀ XUẤT PHƢƠNG PHÁP TÍNH MỨC ĐỘ PHÙ HỢP CỦA SẢN PHẨM VỚI NGƢỜI DÙNG TRONG 

TÌNH HUỐNG NGỮ CẢNH CỤ THỂ DỰA TRÊN MÔ HÌNH ĐỒ THỊ 

Có nhiều đề xuất khác nhau giải quyết bài toán lọc cộng tác trên mô hình đồ thị cho hệ tƣ vấn truyền thống nói 

chung [1, 23, 25] và một số đề xuất giải quyết bài toán lọc cộng tác theo ngữ cảnh nói riêng nhƣ đề cập trong Mục 2. 

Về bản chất các phƣơng pháp đều tiến hành giải quyết ba vấn đề: Phương pháp biểu diễn đồ thị cho bài toán tư vấn 

cộng tác, phương pháp tính toán mức độ phù hợp của người dùng với sản phẩm và xây dựng thuật toán dự đoán quan 

điểm của người dùng đối với các sản phẩm dựa vào đồ thị. Trong bài báo này, chúng tôi giải quyết ba vấn đề này cho 

hệ tƣ vấn cộng tác theo ngữ cảnh dựa vào mô hình đồ thị bằng cách mở rộng mô hình biểu diễn và thuật toán dự đoán 

trên đồ thị đã đƣợc Huang đề xuất trong [23] có tích hợp yếu tố ngữ cảnh trên đó. Tiếp đến chúng tôi đề xuất phƣơng 

pháp xác định mức độ phù hợp của sản phẩm với ngƣời dùng trong tình huống ngữ cảnh cụ thể theo các kỹ thuật kích 

hoạt lan truyền trên đồ thị hợp nhất. Đây là bƣớc cơ sở quan trọng quyết định hiệu quả của các phƣơng pháp tƣ vấn 

cộng tác theo ngữ cảnh. Phƣơng pháp đề xuất đã cho lại kết quả dự đoán tốt hơn so với các phƣơng pháp tƣ vấn cộng 

tác theo ngữ cảnh cơ sở.  

3.1. Phƣơng pháp biểu diễn đồ thị cho hệ tƣ vấn cộng tác theo ngữ cảnh 

Giả sử ta có tập hữu hạn U = {u1, u2, …,uN} là tập gồm N ngƣời dùng, P = {p1, p2,… pM} là tập gồm M sản 

phẩm và K chiều ngữ cảnh C1, C2,…, CK, mỗi chiều ngữ cảnh có tƣơng ứng               điều kiện ngữ cảnh. Khi 

đó mỗi tình huống ngữ cảnh đƣợc ký hiệu là ct  C với chiều ngữ cảnh C đƣợc định nghĩa để đại diện cho K chiều ngữ 

cảnh, C= C1 x C2 x… x CK.  

Ma trận đánh giá đa chiều R=(ritx) thể hiện đánh giá của ngƣời dùng ui  U với sản phẩm px  P trong từng tình 

huống ngữ cảnh cụ thể ct  C là đầu vào của hệ tƣ vấn cộng tác theo ngữ cảnh. Trong đó, i=1…N, x=1…M, t nhận giá 

trị trong dải từ 1 tới số lƣợng tình huống ngữ cảnh trong C.  Không hạn chế tính tổng quát của bài toán, ta giả sử ritx = v 

nếu ngƣời dùng ui  U đánh giá sản phẩm px  P trong tình huống ngữ cảnh ct  C với mức độ v, trong đó v [0, 1].  

Để thuận tiện trong trình bày, ta viết ui  U ngắn gọn thành i  U, px  P ngắn gọn thành x  P và ct  C là t  C. 

v

ritx
            

  (3) 

Biểu diễn ma trận đánh giá theo (3) sẽ không ảnh hƣởng đến các hệ thống tƣ vấn cộng tác theo ngữ cảnh sử 

dụng đánh giá nhị phân (0,1) hoặc có nhiều mức đánh giá trong khoảng [0,1]. Đối với các bộ dữ liệu có giá trị đánh giá 

ritx {1, 2, .., V}, ta chỉ cần thực hiện phép biến đổi đơn giản chuyển 
V

r
r itx
itx . Phép biến đổi này vẫn bảo toàn đƣợc 

, Nếu người dùng i chưa biết hoặc chưa đánh giá sản phẩm x. 

, Nếu người dùng i thích sản phẩm x trong tình huống ngữ cảnh t ở mức độ v  (0 ≤ v ≤ 1). 
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mức độ đánh giá theo thứ tự khác nhau của các hệ lọc cộng tác. Đây là một biểu diễn mở rộng của Huang đã thực hiện 

trong [23]. Ví dụ với hệ lọc cộng tác đƣợc cho trong Bảng 1, sẽ đƣợc chuyển đổi biểu diễn theo (3) thành Bảng 2, trong 

đó các tình huống ngữ cảnh c1 = (“Weekend”, “Home”, “Kids”), c2 = (“Weekday”, “Home”, “Family”), c3 = 

(“Weekend”, “Cinema”, “Partner”). Mục đích của việc chuyển đổi rixt [0,1] để sử dụng trong phƣơng pháp tính toán 

mức độ phù hợp giữa ngƣời dùng với sản phẩm trong một tình huống ngữ cảnh. Nội dung này sẽ đƣợc trình bày chi tiết 

trong các mục tiếp theo của bài báo. 

Bảng 2. Ma trận đánh giá chuyển đổi của lọc cộng tác theo ngữ cảnh 

User Item Rating Context Situation 

u1 p1 1 c1 

u1 p1 0,8 c2 

u2 p1 0,6 c3 

u2 p1 0,8 c2 

u3 p3 0,6 c3 

u3 p2 0,4 c3 

Trên cơ sở ma trận đánh giá xác định theo (3), chúng tôi tiếp cận huấn luyện dữ liệu này trên cơ sở mô hình đồ 

thị G=<V,E>. Tập đỉnh V của đồ thị đƣợc chia thành ba tập: tập ngƣời dùng, tập sản phẩm và tập tình huống ngữ cảnh 

(V=U P C). Tập cạnh E của đồ thị đƣợc xác định theo công thức (4). Mỗi cạnh e E đều có dạng e = (i, t) hoặc e = (t, 

x), trong đó i U, x P và t C. Trọng số của mỗi cạnh đƣợc xác định theo (5), (6). 

txit rrxtetieE |),(),(  (4) 

otherwise

Etiifr
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otherwise

Extifr
w

tx
tx

0
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(6) 

Từ ma trận đánh giá đa chiều ban đầu, theo (3) ta xác định đƣợc ritx.  Biểu diễn trên đồ thị ritx chính là trọng số 

đƣờng đi có độ dài 2 từ ngƣời dùng i qua tình huống ngữ cảnh t tới sản phẩm x. Trọng số đƣờng đi có độ dài 2 từ ngƣời 

dùng i qua tình huống ngữ cảnh t tới sản phẩm x này sẽ đƣợc tính bằng tích trọng số của các cạnh tƣơng ứng. Hai cạnh 

tƣơng ứng ở đây đƣợc biết đến là cạnh e = (i, t) và cạnh e = (t, x). Chúng tôi quy ƣớc trọng số cạnh e = (i, t) là rit và 

trọng số cạnh e = (t, x) là rtx , khi đó: rit * rtx = ritx . Vì vậy chúng tôi sẽ coi rit = rtx = √     để đảm bảo cân bằng trọng số 

đƣờng đi từ đỉnh ngƣời dùng tới đỉnh tình huống ngữ cảnh và đỉnh tình huống ngữ cảnh tới đỉnh sản phẩm. Trong 

trƣờng hợp có hơn 1 đƣờng đi từ 1 đỉnh ngƣời dùng tới 1 đỉnh tình huống ngữ cảnh, chúng tôi sẽ tính trọng số đƣờng đi 

từ đỉnh ngƣời dùng tới đỉnh tình huống ngữ cảnh này bằng cách lấy trung bình trọng số các cạnh đó. Cách tính tƣơng tự 

với trọng số đƣờng đi từ đỉnh tình huống ngữ cảnh tới đỉnh sản phẩm. 

Ví dụ với hệ lọc cộng tác theo ngữ cảnh cho trong Bảng 2 thì mô hình đồ thị G = <V,E> đƣợc đƣa ra nhƣ Hình 1. 

 
 

Hình 1. Đồ thị biểu diễn cho lọc cộng tác theo ngữ cảnh 

Trên cơ sở biểu diễn đồ thị cho lọc cộng tác theo ngữ cảnh, chúng tôi đề xuất phƣơng pháp tính mức độ phù hợp 

của sản phẩm với ngƣời dùng trong tình huống ngữ cảnh cụ thể. Phƣơng pháp đề xuất cho phép khai thác tất cả những 

mối quan hệ trực tiếp và gián tiếp từ ngƣời dùng i tới sản phẩm p trong tình huống ngữ cảnh c trên mô hình đồ thị để 

giải quyết vấn đề thƣa dữ liệu và nâng cao hiệu quả dự đoán của hệ tƣ vấn cộng tác theo ngữ cảnh. Nội dung cụ thể của 

phƣơng pháp dự đoán đề xuất sẽ đƣợc trình bày trong phần 3.2 sau. 
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3.2. Mức độ phù hợp của sản phẩm với ngƣời dùng trong tình huống ngữ cảnh cụ thể 

Về cơ bản, các phƣơng pháp tƣ vấn cộng tác truyền thống sinh ra tƣ vấn các sản phẩm cho ngƣời dùng dựa trên 

mức độ tƣơng tự giữa các cặp ngƣời dùng hoặc mức độ tƣơng tự giữa các cặp sản phẩm. Ví dụ theo Bảng 2, để đƣa ra 

tƣ vấn cho ngƣời dùng u1, các phƣơng pháp tƣ vấn cộng tác dựa vào ngƣời dùng sẽ tính toán mức độ tƣơng tự giữa 

ngƣời dùng u1 với các ngƣời dùng khác trong hệ thống (u2, u3). Chúng ta thấy rằng, mức độ tƣơng tự giữa ngƣời dùng 

u1 và u2 có thể tính đƣợc do 2 ngƣời dùng này đều đƣa ra đánh giá cho sản phẩm p1 trong các tình huống ngữ cảnh khác 

nhau, nên p2 đƣợc đánh giá bởi ngƣời dùng u2 sẽ đƣợc tƣ vấn cho ngƣời dùng u1. Nhƣng mức độ tƣơng tự giữa ngƣời 

dùng u1 và u3 dựa vào các độ tƣơng quan hoặc độ đo tƣơng tự không tính đƣợc vì 2 ngƣời dùng này không cùng đánh 

giá chung sản phẩm nào của hệ thống. Do vậy p3 đƣợc đánh giá bởi u3 sẽ không đƣợc dùng để tƣ vấn cho u1. Vấn đề 

tƣơng tự gặp phải với phƣơng pháp tƣ vấn cộng tác dựa vào sản phẩm. 

Tuy nhiên khi quan sát trên mô hình đồ thị trong Hình 1 thì mức độ phù hợp giữa ngƣời dùng u1 và sản phẩm p3 

sẽ đƣợc xác định bằng tổng trọng số của các đƣờng đi từ đỉnh u1 tới đỉnh p3. Tổng trọng số các đƣờng đi từ u1 tới p3 thu 

đƣợc bằng cách quan sát tất cả các đƣờng đi từ u1 tới p3, có 2 đƣờng đi nhƣ vậy là u1 - c2 - u2 - c3 - p3 và u1 - c1 - p1 - c2 - 

u2- c3 - p3. Trong đó, trọng số của mỗi đƣờng đi sẽ đƣợc tính bằng tích trọng số của các cạnh tƣơng ứng trên đƣờng đi 

đó. Do vậy, đƣờng đi u1 - c2 - u2 - c3 - p3 (độ dài 4) có trọng số là  0 8  0 8  0 6  0 6  0 48, đƣờng đi u1 - c1 - p1 - c2 - 

u2- c3 - p3 (độ dài 6) có trọng số là    0 8  0 8  0 6  0 6  0 48 nên mức độ phù hợp giữa u1 và p3 là: 0,48 + 0,48 = 

0,96. Nhƣ vậy có thể thấy nếu ta mở rộng độ dài đƣờng đi từ đỉnh ngƣời dùng tới đỉnh sản phẩm thì sẽ khai thác đƣợc 

nhiều mối quan hệ bắc cầu giữa ngƣời dùng và sản phẩm, góp phần giải quyết vấn đề thƣa dữ liệu và tăng độ chính xác 

dự đoán trong hệ tƣ vấn cộng tác theo ngữ cảnh. 

Tổng quát, mức độ phù hợp của ngƣời dùng ui với sản phẩm px trong điều kiện ngữ cảnh ct trên đồ thị đƣợc ƣớc 

lƣợng bằng tổng các trọng số của tất cả các đƣờng đi có độ dài chẵn L (L=2,4,6,…) từ ui qua ct tới px. Trọng số của mỗi 

đƣờng đi sẽ đƣợc tính bằng tích trọng số của các cạnh tƣơng ứng trên đƣờng đi đó. Khi đó, bài toán dự đoán đánh giá 

cho hệ tƣ vấn cộng tác theo ngữ cảnh chính là bài toán tìm kiếm đƣờng đi từ ngƣời dùng ui qua ct tới px trên mô hình 

đồ thị cho trƣớc. Bằng cách tiếp cận này, mức độ phù hợp giữa ngƣời dùng với sản phẩm trong tình huống ngữ cảnh cụ 

thể sẽ đƣợc xác định dựa trên việc khai thác tất cả các mối quan hệ trực tiếp và gián tiếp từ đỉnh ngƣời dùng tới đỉnh 

sản phẩm mà đi qua tình huống ngữ cảnh xác định trên đồ thị G. 

Với dữ liệu đầu vào là ma trận W(N K) đƣợc xác định theo công thức (5) thể hiện mối quan hệ giữa ngƣời dùng 

với tình huống ngữ cảnh, ma trận W(K M) đƣợc xác định theo công thức (6) thể hiện mối quan hệ giữa tình huống ngữ 

cảnh và sản phẩm. Khi đó quá trình tính mức độ phù hợp của ngƣời dùng với sản phẩm trên đồ thị có thể hiện toán học 

chính là phép nhân ma trận theo công thức (7). 
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Ma trận W(N M) biểu diễn mối quan hệ giữa ngƣời dùng với sản phẩm đƣợc xác định theo (7) cho biết mức độ 

phù hợp của ngƣời dùng với sản phẩm. Mức độ phù hợp của ngƣời dùng i U đối với sản phẩm mới x P phụ thuộc vào 

độ dài đƣờng đi L từ đỉnh ngƣời dùng đến đỉnh sản phẩm trên đồ thị. Các đƣờng đi có độ dài lớn sẽ đƣợc đánh trọng số 

thấp, đƣờng đi có độ dài nhỏ sẽ đƣợc đánh trọng số cao. Do vậy, ta cần xác định giá trị L để thực hiện tính toán bằng 

cách chọn giá trị L nhỏ nhất để 0L
ixw với mọi i U và x P. 

Khi đó thể hiện trên đồ thị thì chúng ta đã thiết lập đƣợc các đƣờng đi trực tiếp từ ngƣời dùng ui tới sản phẩm px 

với trọng số chính là mức độ phù hợp của sản phẩm với ngƣời dùng đó xác định theo (7). Vì mức độ phù hợp của sản 

phẩm px với ngƣời dùng ui xác định đƣợc tới giai đoạn này chƣa tích hợp thông tin ngữ cảnh, do vậy để xác định mức 

độ phù hợp của ngƣời dùng ui với sản phẩm px trong điều kiện ngữ cảnh ct thì chúng tôi sẽ tiến hành mở rộng đƣờng đi 

từ ui qua px tới ct. Trọng số đƣờng đi từ ui qua px tới ct sẽ đƣợc tính bằng tích trọng số các cạnh tƣơng ứng, đƣợc xác 

định theo công thức (8). 

rixt  = wix  wxt (8) 

Theo công thức (7), (8) chúng ta đã xác định mức độ phù hợp của ngƣời dùng ui với sản phẩm px trong điều kiện 

ngữ cảnh ct. Để tƣ vấn các sản phẩm mới phù hợp với mỗi ngƣời dùng ui trong điều kiện ngữ cảnh ct, chúng tôi sẽ chọn ra 

K sản phẩm px thỏa mãn rixt lớn nhất, tức có mức độ phù hợp cao nhất với ngƣời dùng trong điều kiện ngữ cảnh đã cho. 

Trên cơ sở các công thức đƣa ra ở trên, chúng tôi đề xuất thuật toán tƣ vấn cộng tác theo ngữ cảnh dựa trên mô 

hình đồ thị (CACF_Graph) đƣợc miêu tả chi tiết trong Hình 2. 

Đầu vào: 

- Ma trận đánh giá đa chiều cho lọc cộng tác theo ngữ cảnh. 

- i U là người dùng cần được tư vấn (người dùng hiện thời). 

- t  (C1x…x Cn) là tình huống ngữ cảnh của người dùng hiện thời. 

- L là độ dài đường đi từ người dùng hiện thời tới các sản phẩm của hệ thống. 

- K là số lượng sản phẩm cần tư vấn cho người dùng hiện thời. 
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Đầu ra: 

- Tư vấn K sản phẩm x P có mức độ phù hợp cao nhất cho người dùng hiện thời i U trong tình huống ngữ cảnh 

t C 

Các bƣớc tiến hành: 

Bƣớc 1. Khởi tạo các ma trận W(N K), W(K M) theo công thức (5), (6). 

Bƣớc 2. Tính toán mức độ phù hợp giữa người dùng và sản phẩm 

L 2; // Thiết lập độ dài đƣờng đi ban đầu 

Repeat 

        
,..,, 864LifMNWKNWKNW

2LifMKWKNW
MNW

2LT

L  

         L  L + 2; // Tăng độ dài đƣờng đi. 

   Until ( 0L
ixw với mọi i U, x P) 

Bƣớc 3. Tính toán mức độ phù hợp của người dùng  i U với các sản phẩm x P trong điều kiện ngữ cảnh t C theo 

công thức (8): 

rixt  = wix  wxt 

Bƣớc 4. Sắp xếp rixt theo thứ tự giảm dần. 

Bƣớc 5. Chọn K sản phẩm mới x P đầu tiên tư vấn cho người dùng i U 

Hình 2. Thuật toán CACF_GRAPH 

Một trong những khó khăn khi thực hiện thuật toán CACF_GRAPH dựa trên đồ thị ở trên là tại bƣớc 2 chúng ta 

phải thực hiện nhiều phép nhân ma trận để tính toán MNW L , điều này khó có thể thực hiện đƣợc khi số lƣợng 

ngƣời dùng, sản phẩm, tình huống ngữ cảnh và giá trị L lớn. Để giải quyết vấn đề này, chúng tôi tiến hành áp dụng 

thuật toán kích hoạt lan truyền trên đồ thị để tính toán mức độ phù hợp của ngƣời dùng với sản phẩm trong tình huống 

ngữ cảnh cụ thể. Có một số thuật toán kích hoạt lan truyền trên đồ thị đƣợc biết đến nhƣ Constrained Leaky Capacitor 

Model (LCM), Branch-and-Bound, Hopfiled Net, Google PageRank [23]. Sử dụng các thuật toán này để tìm đƣờng đi 

trên đồ thị phục vụ cho bƣớc 2 sẽ giảm thời gian huấn luyện trong các hệ tƣ vấn thực tế. Vì vậy trong bƣớc 2 của thuật 

toán đề xuất CACF_GRAPH, chúng tôi sẽ áp dụng giải thuật kích hoạt lan truyền trên đồ thị để nâng cao hiệu suất 

huấn luyện mô hình tƣ vấn. 

Một trong số các thuật toán lan truyền kích hoạt phổ biến hiện nay là Google PageRank [7]. Google PageRank 

đƣợc áp dụng thành công trong các máy tìm kiếm của Google. Ý tƣởng của thuật toán này là khai thác các mối quan hệ 

giữa các thực thể của hệ thống trên một đồ thị có trọng số [7]. Chúng tôi sẽ áp dụng thuật toán kích hoạt lan truyền 

Google PageRank cho bƣớc 2 của CACF_GRAPH. Thuật toán đƣợc miêu tả nhƣ sau: 

Giả sử, ua U là ngƣời dùng hiện thời cần đƣợc tƣ vấn. Tại bƣớc 2 của CACF_GRAPH chúng tôi cần tính mức 

độ phù hợp của ngƣời dùng ua với các sản phẩm trong hệ thống dựa vào Google PageRank. Ký hiệu Na là tập những 

đỉnh mà ua có thể kết nối tới, ni  Na có thể coi là 1 đỉnh tình huống ngữ cảnh hoặc 1 đỉnh sản phẩm. Ký hiệu eij là trọng 

số kết nối giữa 2 đỉnh ni và nj , eaj là trọng số kết nối giữa 2 đỉnh ua và nj. Các giá trị eij đƣợc khởi tạo từ ma trận 

W(N K), W(K M) đƣợc xác định theo công thức (5), (6). Gọi ai(t) là trọng số của đƣờng đi kết nối từ đỉnh ngƣời dùng 

ua tới đỉnh ni khi khai thác các đƣờng đi có độ dài L. Thuật toán sẽ dừng lại sau L  bƣớc lặp. Thuật toán đƣợc miêu tả 

trong Hình 3 sau. 

Đầu vào:  

- Ma trận (eij) được khởi tạo từ ma trận W(N K), W(K M) được xác định theo công thức (3), (4). 

- α là hằng số điều chỉnh trọng số đường đi (0 ≤ α ≤ 1). 

- ua U là người dùng cần được tư vấn (người dùng hiện thời). 

Đầu ra: 

- Mức độ phù hợp của người dùng ua với sản phẩm px P. 

Các bƣớc tiến hành: 

1. Thiết lập ai(0) = wit nếu ni là đỉnh tình huống ngữ cảnh, ai(0) = wtx nếu ni là đỉnh sản phẩm (wit được khởi tạo 

từ ma trận W(N K), wtx  được khởi tạo từ ma trận W(K M)). 

2. for t = 0, 1, 2,…, L 

3.        for ni  Na do 

4.               ai(t) = eai ; 
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5.               for nj  Na  do    

6.                     ai(t) ai(t) + α.eij.aj(t-1);  

7.                     if(eij > 0 and uj ==px) then 

8.                                 return (ai(L)) ;  

9.                      else if (t==L) break; 

10.              endfor 

11.      endfor 

12. endfor 

13. return (ai(L)); // Trọng số của đường đi từ đỉnh người dùng ua tới đỉnh sản phẩm px có độ dài L.  

Hình 3. Thuật toán Google PageRank tính mức độ phù hợp của ngƣời dùng với sản phẩm 

IV. THỬ NGHIỆM VÀ ĐÁNH GIÁ 

4.1. Dữ liệu thử nghiệm 

Để thấy rõ hiệu quả của phƣơng pháp đề xuất, chúng tôi thực hiện tiến hành thử nghiệm trên ba bộ dữ liệu 

DepaulMovie [26], MovieLense [27], InCarMusic[28]. 

- Bộ dữ liệu DepaulMovie chứa 5043 đánh giá từ 97 ngƣời dùng cho 79 phim trong các tình huống ngữ cảnh khác 

nhau. Bộ dữ liệu này có 3 chiều ngữ cảnh là Time, Location, Companion. Chiều ngữ cảnh Time có 2 điều kiện ngữ 

cảnh (“Weekend”, “Weekday”), chiều ngữ cảnh Location có 2 điều kiện ngữ cảnh (“Home”, “Cinema”), chiều ngữ 

cảnh Companion có 3 điều kiện ngữ cảnh (“Alone”, “Family”, “Partner”). Các mức đánh giá nằm trong dải từ 1 

đến 5, mức độ thƣa thớt của dữ liệu là 94,516 %. Các mức đánh giá 1, 2, 3, 4, 5 đƣợc chuyển đổi thành 0,2; 0,4; 

0,6; 0,8; 1,0.  

- Bộ dữ liệu MovieLense 100K chứa 100000 đánh giá từ 973 ngƣời dùng, 1682 phim trong các tình huống ngữ cảnh 

khác nhau. Bộ dữ liệu này có 2 chiều ngữ cảnh là TimeOfDay, TimeOfWeek. Chiều ngữ cảnh TimeOfDay có 5 điều 

kiện ngữ cảnh (“Morning”, “Noon”, “Afternoon”, “Evening”, “Night”), chiều ngữ cảnh TimeOfWeek có 2 điều 

kiện ngữ cảnh (“Weekend”, “Weekday”). Các mức đánh giá nằm trong dải từ 1 đến 5, mức độ thƣa thớt của dữ 

liệu là 93,89 %. Các mức đánh giá 1, 2, 3, 4, 5 đƣợc chuyển đổi thành 0,2; 0,4; 0,6; 0,8; 1,0. 

- Bộ dữ liệu InCarMusic chứa 3938 đánh giá từ 1042 ngƣời dùng, 139 album trong các tình huống ngữ cảnh khác 

nhau. Bộ dữ liệu này có 8 chiều ngữ cảnh là Driving style, Road type, Landscape, Sleepiness, Traffic conditions, 

Mood, Weather, Natural Phenomena. Chiều ngữ cảnh Driving style có 2 điều kiện ngữ cảnh (“Relaxed driving”, 

“Sport driving”), chiều ngữ cảnh Road type có 3 điều kiện ngữ cảnh (“City”, “Highway”, “Serpentine”), chiều ngữ 

cảnh Landscape có 4 điều kiện ngữ cảnh (“Coast line”, “country side”, “mountains/hills”, “Urban”), chiều ngữ 

cảnh Sleepiness có 2 điều kiện ngữ cảnh (“Awake”, “Sleepy”), chiều ngữ cảnh Traffic conditions có 3 điều kiện 

ngữ cảnh (“Free road”, “Many Cars”, “Traffic jam”), chiều ngữ cảnh Mood có 4 điều kiện ngữ cảnh (“Active”, 

“Happy”, “Lazy”, “Sad”), chiều ngữ cảnh Weather có 4 điều kiện ngữ cảnh (“Cloudy”, “Snowing”, “Sunny”, 

“Rainy”), chiều ngữ cảnh Natural Phenomena có 4 điều kiện ngữ cảnh (“Day time”, “Morning”, “Night”, 

“Afternoon”). Các mức đánh giá nằm trong dải từ 1 đến 5, mức độ thƣa thớt của dữ liệu là 99.9996996 %. Các 

mức đánh giá 1, 2, 3, 4, 5 đƣợc chuyển đổi thành 0,2; 0,4; 0,6; 0,8; 1,0. 

4.2. Độ đo đánh giá 

Hai nhiệm vụ chính của hệ tƣ vấn là dự đoán đánh giá và tƣ vấn danh sách ngắn các sản phẩm cho ngƣời dùng 

hiện thời. Căn cứ theo hai nhiệm vụ đó thì có hai nhóm độ đo đánh giá hệ thống tƣ vấn tƣơng ứng là: Nhóm độ đo đánh 

giá hệ thống tƣ vấn cho bài toán dự đoán đánh giá và nhóm độ đo đánh giá cho bài toán tƣ vấn Top-N sản phẩm. 

Chúng tôi tập trung vào nhóm độ đo đánh giá cho bài toán tƣ vấn Top-N sản phẩm để đánh giá hiệu quả của phƣơng 

pháp đề xuất trong sự so sánh với các phƣơng pháp tƣ vấn theo ngữ cảnh cơ sở. Một số độ đo phổ biến đƣợc biết tới đó 

là Precision@N, Recall@N and F-measure@N [6] đƣợc miêu tả nhƣ sau: 

- Độ chính xác Precision@N cho biết tỷ lệ dự đoán chính xác trong top-N sản phẩm dự đoán cho mỗi ngƣời dùng 

(top-N items): 

Precision@N = 
 {              } {           } 

 
 

(9) 

- Độ nhạy Recall@N cho biết tỷ lệ dự đoán chính xác trong số những sản phẩm thực tế thích bởi ngƣời dùng 

(relevant items): 

Recall@N = 
 {              } {           } 

 {              } 
 

(10) 

- Để cân bằng giữa hai độ đo Precision@N và Recall@N, một độ đo đƣợc đƣa ra đó là F-measure@N đƣợc xác định 

theo (11). Giá trị F-measure lớn thể hiện thuật toán tƣ vấn có độ chính xác càng cao: 
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F-measure@N = 
 

 

           
 

 

        

 
(11) 

4.3. Phƣơng pháp thử nghiệm 

Để đánh giá độ chính xác của hệ thống tƣ vấn, trƣớc tiên từ ma trận đánh giá R ta tiến hành chia các ngƣời dùng 

(các hàng trong ma trận R) thành hai phần, một phần Utrain đƣợc sử dụng làm dữ liệu huấn luyện, phần còn lại Utest 

đƣợc sử dụng để kiểm tra sao cho Utrain    Utest =  U. Việc phân chia này đảm bảo 80 % ngƣời dùng thuộc tập Utrain,  

20 % ngƣời dùng còn lại thuộc tập Utest. Có một số cách phân chia tập dữ liệu U thành 2 tập Utrain và Utest , đó là: 

Splitting, Bootstrap sampling, k-fold cross-validation [10]. Trong các cách phân chia này thì k-fold cross-validation là 

phƣơng pháp đƣợc sử dụng rộng rãi và cho kết quả khách quan nhất. Ý tƣởng của k-fold cross-validation là chia tập dữ 

liệu U thành k tập dữ liệu nhỏ (folds) có kích thƣớc nhƣ nhau, sau đó chúng ta tiến hành kiểm nghiệm thuật toán k lần 

và lấy trung bình kết quả các lần kiểm nghiệm đó để ra kết quả kiểm nghiệm cuối cùng. Tại mỗi lần kiểm nghiệm sẽ 

lấy 1 trong k tập dữ liệu nhỏ làm tập Utest , các tập dữ liệu nhỏ còn lại đƣợc dùng làm tập Utrain . Trong bài báo này, 

chúng tôi sẽ sử dụng phƣơng pháp k-fold cross-validation (k = 10) để tiến hành chia dữ liệu kiểm nghiệm. 

Để đánh giá độ chính xác của hệ thống tƣ vấn hiện thời, ta tiến hành nhƣ sau: Với mỗi ngƣời dùng ua  Utest , 

một số đánh giá     đƣợc chọn ngẫu nhiên sẽ bị che đi, những giá trị không bị che đi sẽ kết hợp với tập U train để thực 

hiện huấn luyện theo thuật toán tƣ vấn. Kết quả tƣ vấn đƣợc cho mỗi ngƣời dùng trong tập Utest sau quá trình huấn 

luyện sẽ đƣợc đối chiếu với các đánh giá ban đầu để xác định tính chính xác của thuật toán tƣ vấn. 

4.4. Kết quả thử nghiệm 

Chúng tôi tiến hành kiểm nghiệm thuật toán đề xuất (CACF_GRAPH) trong sự so sánh với các phƣơng pháp tƣ 

vấn cộng tác theo ngữ cảnh cơ sở sau: 

- CPTF: Sử dụng mô hình Matrix Factorization thông qua kỹ thuật phân tích nhân tố tiềm ẩn (Tensor 

Factorization - TF). 

- CAMF_C (Context-aware matrix factorization-Context): Sử dụng phƣơng pháp mô hình hóa ngữ cảnh độc lập 

dựa trên sự chênh lệch đánh giá giữa các điều kiện ngữ cảnh. 

- CAMF_CU (Context-aware matrix factorization - User base context): Sử dụng phƣơng pháp mô hình hóa ngữ 

cảnh độc lập dựa trên sự chênh lệch đánh giá của ngƣời dùng giữa các điều kiện ngữ cảnh. 

- CAMF_CI (Context-aware matrix factorization - Item base context): Sử dụng phƣơng pháp mô hình hóa ngữ 

cảnh độc lập dựa trên sự chênh lệch đánh giá đối với sản phẩm giữa các điều kiện ngữ cảnh. 

- UserSplitting-BiasedMF: Sử dụng phƣơng pháp phân chia sản phẩm theo ngữ cảnh, sau đó huấn luyện và đƣa ra 

tƣ vấn sử dụng phƣơng pháp phân rã ma trận BiasedMF. 

- ItemSplitting-BiasedMF: Sử dụng phƣơng pháp phân chia ngƣời dùng theo ngữ cảnh, sau đó huấn luyện và đƣa 

ra tƣ vấn sử dụng phƣơng pháp phân rã ma trận BiasedMF. 

- UISplitting-BiasedMF: Sử dụng phƣơng pháp phân chia cả ngƣời dùng và sản phẩm theo ngữ cảnh, sau đó huấn 

luyện và đƣa ra tƣ vấn sử dụng phƣơng pháp phân rã ma trận BiasedMF. 

- CSLIM_C: Sử dụng phƣơng pháp tuyến tính thƣa SLIM kết hợp với mô hình hóa ngữ cảnh dựa vào độ lệch 

đánh giá. 

- CSLIM_ICS (Contextual Sparse Linear Method - Independent Context Similarity): Sử dụng phƣơng pháp tuyến 

tính thƣa SLIM kết hợp với mô hình hóa ngữ cảnh dựa trên độ tƣơng quan ngữ cảnh độc lập. 

- CSLIM_MCS (Contextual Sparse Linear Method - Multidimensional Context Similarity): Sử dụng phƣơng pháp 

tuyến tính thƣa SLIM kết hợp với mô hình hóa ngữ cảnh dựa trên độ tƣơng quan đa chiều. 

- ItemSplitting_Graph: Vì phƣơng pháp của Huang [23] chỉ áp dụng cho các hệ tƣ vấn cộng tác với 2 thông tin 

đầu vào là ngƣời dùng và sản phẩm, do vậy chúng tôi tiến hành sử dụng phƣơng pháp phân chia sản phẩm theo 

ngữ cảnh để đƣa ma trận đánh giá đa chiều theo ngữ cảnh về ma trận đánh giá 2 chiều (users, items). Ma trận 

đánh giá 2 chiều mới nhận đƣợc sẽ đƣợc dùng để huấn luyện và đƣa ra tƣ vấn sử dụng phƣơng pháp của Huang 

[23]. 

Bảng 3. Kết quả kiểm nghiệm của các phƣơng pháp lọc cộng tác theo ngữ cảnh cho bộ dữ liệu DepaulMovie  

Methods Precision@10 Recall@10 F-measure@10 

CPTF 0,051 0,181 0,080 

CAMF_C 0,088 0,323 0,138 

CAMF_CU 0,078 0,280 0,122 

CAMF_CI 0,067 0,236 0,104 

UserSplitting-BiasedMF 0,089 0,327 0,140 

ItemSplitting-BiasedMF 0,085 0,316 0,134 
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UISplitting-BiasedMF 0,081 0,298 0,127 

CSLIM_C 0,063 0,214 0,097 

CSLIM_ICS 0,065 0,218 0,100 

CSLIM_MCS 0,085 0,315 0,134 

ItemSplitting_Graph 0,117 0,324 0,172 

CACF_GRAPH 0,120 0,343 0,178 

Bảng 4. Kết quả kiểm nghiệm của các phƣơng pháp lọc cộng tác theo ngữ cảnh cho bộ dữ liệu MovieLense 100K  

Methods Precision@10 Recall@10 F-measure@10 

CPTF 0,022 0,016 0,0185 

CAMF_C 0,028 0,020 0,0233 

CAMF_CU 0,028 0,019 0,0226 

CAMF_CI 0,024 0,015 0,0184 

UserSplitting-BiasedMF 0,057 0,038 0,0456 

ItemSplitting-BiasedMF 0,051 0,033 0,0401 

UISplitting-BiasedMF 0,052 0,033 0,0404 

CSLIM_C 0,0035 0,0024 0,0028 

CSLIM_ICS 0,0037 0,0028 0,0032 

CSLIM_MCS 0,0044 0,0034 0,0038 

ItemSplitting_Graph 0,081 0,043 0,0562 

CACF_GRAPH 0,092 0,051 0,0656 

Bảng 5. Kết quả kiểm nghiệm của các phƣơng pháp lọc cộng tác theo ngữ cảnh cho bộ dữ liệu InCarMusic 

Methods Precision@10 Recall@10 F-measure@10 

CPTF 0,017 0,104 0,0292 

CAMF_C 0,032 0,218 0,0558 

CAMF_CU 0,027 0,177 0,0469 

CAMF_CI 0,015 0,087 0,0256 

UserSplitting-BiasedMF 0,031 0,215 0,0542 

ItemSplitting-BiasedMF 0,033 0,226 0,0576 

UISplitting-BiasedMF 0,032 0,219 0,0558 

CSLIM_C 0,018 0,127 0,0315 

CSLIM_ICS 0,039 0,231 0,0667 

CSLIM_MCS 0,018 0,106 0,0308 

ItemSplitting_Graph 0,035 0,342 0,0635 

CACF_GRAPH 0,043 0,364 0,0769 

Kết quả kiểm nghiệm đƣợc thể hiện trong Bảng 3, Bảng 4, Bảng 5 cho thấy phƣơng pháp đề xuất 

CACF_GRAPH cho lại độ chính xác tốt hơn so với các phƣơng pháp lọc cộng tác theo ngữ cảnh cơ sở. Phƣơng pháp 

đề xuất cũng cho độ chính xác tốt hơn so với phƣơng pháp đƣa dữ liệu đánh giá đa chiều về dữ liệu đánh giá 2 chiều để 

áp dụng trực tiếp phƣơng pháp của Huang trên đồ thị (ItemSplitting_Graph). Điều đó có thể khẳng định phƣơng pháp 

đề xuất cho phép khai thác tất cả những mối quan hệ trực tiếp và gián tiếp từ ngƣời dùng tới sản phẩm trong các tình 

huống ngữ cảnh trên mô hình đồ thị để giải quyết vấn đề thƣa dữ liệu và nâng cao hiệu quả dự đoán của hệ tƣ vấn cộng 

tác theo ngữ cảnh. 

V. KẾT LUẬN VÀ HƢỚNG PHÁT TRIỂN 

Bài báo đã trình bày một phƣơng pháp tiếp cận cho lọc cộng tác theo ngữ cảnh bằng mô hình đồ thị. Trong đó, 

phƣơng pháp biểu diễn đồ thị đề xuất phù hợp với tất cả các bộ dữ liệu theo ngữ cảnh cho hệ tƣ vấn cộng tác theo ngữ 

cảnh hiện nay. Dựa vào biểu diễn này, chúng tôi đƣa ra đề xuất phƣơng pháp dự đoán các sản phẩm phù hợp với ngƣời 

dùng trong điều kiện ngữ cảnh cụ thể (CARS_GRAPH). Phƣơng pháp dự đoán trên mô hình đồ thị này về bản chất 

đƣợc quy về bài toán tìm kiếm đƣờng đi trên biểu diễn đồ thị đã cho. Kết quả kiểm nghiệm cho thấy, phƣơng pháp đề 

xuất cho lại kết quả dự đoán tốt hơn các phƣơng pháp lọc cộng tác theo ngữ cảnh cơ sở trong trƣờng hợp các bộ dữ liệu 

có mức độ thƣa thớt khác nhau. Điều đó có thể khẳng định, phƣơng pháp tiếp cận cho lọc cộng tác theo ngữ cảnh dựa 

trên mô hình đồ thị cho phép khai thác tất cả những mối quan hệ trực tiếp và gián tiếp từ ngƣời dùng tới sản phẩm 

trong các tình huống ngữ cảnh để giải quyết vấn đề thƣa dữ liệu và nâng cao hiệu quả dự đoán của hệ tƣ vấn cộng tác 

theo ngữ cảnh. 

Trong thời gian tới, chúng tôi dự định sẽ mở rộng nghiên cứu của mình cho hệ tƣ vấn lai theo ngữ cảnh nhằm 

tích hợp đƣợc nhiều thông tin phục vụ cho quá trình huấn luyện nâng cao chất lƣợng tƣ vấn. Ngoài ra chúng tôi cũng 



328   MỘT PHƢƠNG PHÁP TƢ VẤN CỘNG TÁC THEO NGỮ CẢNH 

 

có kế hoạch nghiên cứu về việc tính mức độ tƣơng tự giữa các chiều ngữ cảnh để nâng cao hiệu quả của phƣơng pháp 

mô hình hóa ngữ cảnh phụ thuộc áp dụng cho hệ tƣ vấn theo ngữ cảnh. 
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ABSTRACT: Collaborative filtering is one of the most popular method in building recommender systems. The recent 

collaborative filtering methods explore only rating datasets between users with items to find group of users having 

similar interest in items. From these information, the system can recommend suitable items for active users. In this 

paper, we propose a new Context-Aware Collaborative Filtering (CACF) method. The proposed method allows 

represent relationships between users, items and context situations on an unified graph model. Based on the graph 

representation for CACF, we then build a new model to give predictions and make item recommendations for the target 

user in a specific context situation. Experimental results on some real datasets show that the proposed method 

outperforms more significant than baseline methods of CACF. 

Keywords: Context-aware recommender system - CARS; Context-aware collaborative filtering - CACF; Context; 

Graph-based contextual modelling. 
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