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Tóm tắt nội dung 

Hệ tư vấn (recommender system) đã trở thành một trong những chủ đề nghiên 

cứu quan trọng được ứng dụng cao trong thực tế. Hệ tư vấn ra đời nhằm đáp ứng nhu 

cầu tư vấn sản phẩm của thương mại điện tử (e-commerce), và ngày càng đươc̣ ứng dụng 

rôṇg raĩ trong hầu hết các miền ứng duṇg đa daṇg như mạng xã hội, các trang tin tức, 

giải trí, du lịch,… Một vài ứng dụng nổi tiếng như: hệ tư vấn sách, CDs của Amazon, 

hệ tư vấn phim của Netflix, MovieLens, gợi ý kết bạn của Facebook,...Gợi ý nội dung 

phù hợp cho người dùng trên một website cũng là một vấn đề đáng quan tâm của các 

nhà quản lý trang web hiện nay, đặc biệt là ở Việt Nam, khi mà hệ tư vấn vẫn chưa thực 

sự phổ biến hoặc còn khá thô sơ trên hầu hết các website. Luận văn hướng tới xây dựng 

một mô hình hệ tư vấn nội dung trên các trang web tiếng Việt, đưa ra gợi ý các URL 

(trang web thành phần) có nôị dung đươc̣ coi là phù hợp với từng cá nhân người dùng 

nhất, dựa trên phân tích vết duyệt web của người dùng. 

Luận văn đề xuất môṭ mô hình hệ tư vấn cộng tác (collaborative recommendation) 

cho các website tạp chí ở Việt Nam dưạ trên phương pháp biểu diêñ nôị dung trang web 

theo mô hình chủ đề ẩn (Latent Dirichlet Allocation - LDA [1]). Nôị dung các trang web 

từ vết duyệt web (“mối quan tâm trong quá khứ”) của người dùng đươc̣ so sánh với nôị 

dung các trang web hiêṇ thời và sau đó hê ̣thống đưa ra gợi ý các trang web hiêṇ thời 

(qua URL) phù hợp với quan tâm của người dùng. Thực nghiệm ban đầu của hệ thống 

cho kết quả khả quan. 

Từ khóa: recommender system, collaborative, LDA 
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Lời cam đoan 
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chép tài liệu, công trình nghiên cứu của người khác mà không chỉ rõ về tài liệu tham 

khảo. 
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 Học viên 
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Lời mở đầu 

Internet mang đến cho con người nhiều tiện ích khác nhau, bạn có thể tìm kiếm 

bất cứ thông tin hoặc sản phẩm mình cần thông qua Internet. Tuy nhiên, đối mặt với tình 

trạng bùng nổ thông tin hiện nay, càng ngày bạn càng mất nhiều thời gian trong việc lựa 

chọn thông tin hay sản phẩm nào phù hợp với mình. Cùng với sự phát triển của thương 

mại điện tử (e-commerce), hệ tư vấn xuất hiện với vai trò vô cùng quan trọng trong việc 

hỗ trợ người dùng lựa chọn sản phẩm phù hợp đồng thời tăng giá trị kinh doanh cho 

doanh nghiệp. Và cho đến nay, hệ tư vấn được ứng dụng rộng khắp trên nhiều lĩnh vực 

khác như mạng xã hội, các trang tin tức, giải trí, du lịch,…, với bất cứ thông tin nào 

người dùng quan tâm thì chúng ta đều có thể thấy sự xuất hiện của hệ tư vấn.  

Hệ tư vấn có thể nói đã thay đổi cách thức mà người dùng giao tiếp với các trang 

web, thay vì người dùng phải chủ động tìm kiếm và lựa chọn thông tin mình cần thì nhờ 

có hệ tư vấn, website có thể giới thiệu, gợi ý những sản phẩm, thông tin được cho là cần 

thiết, phù hợp nhất với người dùng dựa trên profile của họ. Profile của người dùng có 

thể là lịch sử giao dịch mua bán sản phẩm trên các trang bán hàng trực tuyến, những 

đánh giá hay các tương tác của người dùng với các trang web. Mặc dù vai trò và lợi ích 

của một hệ tư vấn là rất lớn, tuy nhiên ở Việt Nam, hệ thống này vẫn chưa thực sự phổ 

biến và còn khá thô sơ. Đa phần các trang web Việt Nam hiện nay chưa có một hệ thống 

gợi ý hiệu quả dựa trên profile của người dùng, mà chỉ sử dụng các phương pháp đơn 

giản như gán nhãn tay (thẻ catagoried tags), thống kê để gợi ý những thông tin, sản phẩm 

liên quan với sản phẩm đang được xem, hay gợi ý những thông tin nổi bật nhiều người 

quan tâm.  

Chính vì vậy, luận văn mong muốn xây dựng một mô hình hệ tư vấn tự động trên 

các website tạp chí tiếng việt, nhằm mục đích gợi ý những nội dung liên quan tới sở 

thích của từng cá nhân người dùng, dựa trên lịch sử duyệt web của họ trên website đó 

(vết duyệt web).  

Nội dung của luận văn bao gồm những nội dung sau: 

Chương 1. Hệ tư vấn và bài toán tư vấn: Trình bày những nội dung cơ bản về hệ 

tư vấn bao gồm mô tả bài toán tư vấn, ứng dụng và các hệ thống nổi tiếng, phân loại các 

kĩ thuật tư vấn.  

Chương 2. Khai phá dữ liệu vết duyệt web của người dùng cho hệ tư vấn: Phân 

loại dữ liệu profile người dùng, ưu nhược điểm của từng loại dữ liệu và một số nghiên 

cứu, phương pháp ứng dụng trên các miền dữ liệu này. Giới thiệu về hệ tư vấn nội dung 

website dựa trên vết duyệt web được xây dựng trong luận văn. 
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Chương 3. Mô hình hệ tư vấn nội dung trên website dựa trên vết duyệt web: Trình 

bày mô hình tư vấn nội dung trên một website do chúng tôi đề xuất, là mô hình tư vấn 

cộng tác kết hợp phương pháp ước lượng hạng giả định theo mô hình chủ đề ẩn LDA. 

Chương 4. Thực nghiệm và đánh giá: Thử nghiệm và đánh giá mô hình hệ thống 

với dữ liệu thực tế từ trang web http://www.otoxemay.vn/ và http://www.emdep.vn/  

Phần kết luận tổng kết nội dung chính của luận văn, các vấn đề còn tồn tại và định 

hướng phát triển của hệ thống. 

http://www.emdep.vn/
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Chương 1 Hệ tư vấn và bài toán tư vấn  

1.1 Giới thiệu về hệ tư vấn 

Hệ tư vấn (recommender system, còn được gọi là hệ gợi ý) là công cụ phần mềm 

và kỹ thuật cung cấp các tư vấn về các mục (item; ví dụ phim, CD, nhà hàng,…) cho 

một người dùng [2]. Item là thuật ngữ chung để chỉ những gì mà hệ thống muốn tư vấn 

cho người dùng. Một hệ tư vấn truyền thống thường tập trung tư vấn một mục nhất định 

để đạt được hiệu quả tối đa cho từng loại mục cụ thể. Hệ tư vấn thường hướng tới cá 

nhân người dùng, tức là với mỗi người dùng khác nhau sẽ nhận được một danh sách 

mục tư vấn khác nhau. Hệ thống này đưa ra gợi ý dựa trên những gì người dùng đã làm 

trong quá khứ, hoặc dựa trên tổng hợp ý kiến của những người dùng khác. Hệ tư vấn 

phát triển lên như một lĩnh vực nghiên cứu độc lập vào giữa thập niên 90. Trong những 

năm gần đây, sự quan tâm về hệ tư vấn đã tăng lên đáng kể, được minh chứng qua các 

sự kiện sau [2]: 

- Các hội nghị, hội thảo chuyên nghiên cứu về lĩnh vực này đã được tổ chức. Đặc 

biệt là ACM Recommender Systems (RecSys), thành lập năm 2007 và giờ đây 

là sự kiện được tổ chức thường niên vào đầu mỗi năm trong nghiên cứu công 

nghệ tư vấn và các ứng dụng liên quan. Ngoài ra, các buổi trao đổi dành riêng 

cho hệ tư vấn thường được đề cập trong các hội nghị truyền thống trong lĩnh 

vực cơ sở dữ liệu, hệ thống thông tin và hệ thống thích nghi. Trong số các hội 

nghị, đáng được nhắc đến nhất là hội nghị về các nhóm lĩnh vực đặc biệt quan 

tâm trong truy hồi thông tin (ACM SIGIR Special Interest Group on 

Information Retrieval - SIGIR), hội nghị về mô hình hóa, thích ứng và cá nhân 

hóa người dùng (User Modeling, Adaptation and Personalization - UMAP), 

nhóm vấn đề đặc biệt chú ý của ACM trong quản lý dữ liệu (ACM’s Special 

Interest Group on Management of Data - SIGMOD) 

- Tại các tổ chức giáo dục đại học trên khắp thế giới, đại học và sau đại học có 

các khóa học được tập trung hoàn toàn vào hệ tư vấn; hướng dẫn về hệ tư vấn 

rất phổ biến tại các hội nghị khoa học máy tính; và nhiều cuốn sách giới thiệu 

các kỹ thuật tư vấn đã được xuất bản, chẳng hạn [2], [3], [4]. 

- Đã có một số công bố đặc biệt trong tạp chí khoa học bao gồm các nghiên cứu 

và phát triển trong lĩnh vực hệ tư vấn. Trong số các tạp chí có những công trình 

chuyên về hệ tư vấn như: hệ truyền thông AI (2008), hệ thống thông minh IEEE 

(2007), tạp chí quốc tế về thương mại điện tử (2006), tạp chí quốc tế về khoa 

học và ứng dụng (2006), giao dịch trên máy tính ACM tương tác người – máy 

(2005), và giao dịch ACM trên hệ thống thông tin.  
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- Hiện nay, hệ tư vấn đóng vai trò rất quan trọng trong nhiều các trang web được 

đánh giá cao như Amazon.com, Youtube, Netflix,…Một số ứng dụng hệ tư vấn 

nổi tiếng trên thế giới được giới thiệu trong bảng 1.1 

Bảng 1.1 Ví dụ một số hệ tư vấn nổi tiếng [3] 

Hệ tư vấn Mục tư vấn 

Amazon.com Sách, CD, và một số sản phẩm khác 

Netflix DVD, streaming video 

GroupLens Tin tức 

MovieLens Phim ảnh 

Google News Tin tức 

Facebook Bạn bè, quảng cáo 

Pandora Âm nhạc 

YouTube Video trực tuyến 

Tripadvisor Sản phẩm về du lịch (nhà hàng, khách sạn, …) 

 

 

Hình 1.1 Hệ tư vấn sách của Amazon 
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Hình 1.2 Hệ tư vấn phim của MovieLens 

1.2 Bài toán tư vấn 

Theo Adomavicius và Tuzhilin trong [5], trong hầu hết các trường hợp, bài toán 

tư vấn được coi là bài toán ước lượng trước hạng của các item chưa được người dùng 

xem xét. Việc ước lượng này thường dựa trên những đánh giá đã có của chính người 

dùng đó hoặc những người dùng khác. Những item có hạng cao nhất sẽ được dùng để 

tư vấn. 

Một cách hình thức, bài toán tư vấn được mô tả như sau: 

Gọi C là tập tất cả người dùng; S là tập tất cả các item có thể tư vấn. Tập S có thể 

rất lớn, từ hàng trăm ngàn (video, phim,…) đến hàng triệu (như website). Tập C trong 

một số trường hợp cũng có thể lên tới hàng triệu. Mỗi người dùng trong không gian C 

được xác định bởi một hồ sơ (profile). Profile này có thể gồm rất nhiều loại thông tin: 

nghề nghiệp, giới tính, sở thích, … hoặc có thể chỉ gồm một trường mã số người dùng 

(user id) duy nhất. Tương tự, mỗi item trong không gian S cũng được xác định bởi một 

tập các đặc trưng. Ví dụ, trong hệ tư vấn sách, đặc trưng của mỗi quyển sách có thể là: 

tên, thể loại, tác giả, năm xuất bản, nhà xuất bản, chủ đề chính, mục lục,… 

Hàm u(c,s) đo độ phù hợp (hay hạng) của item s với user c: u: C x S → R. Với mỗi 

người dùng c ∈ C, cần tìm sản phẩm s′ ∈ S sao cho hàm u(s’, c) đạt giá trị lớn nhất: ∀c  

∈ C, s′c = arg max u(c, s’), s’ ∈  S 

Vấn đề chính của hệ tư vấn là các giá trị hàm u chưa có được trên toàn không gian 

R mà chỉ trên một miền nhỏ của không gian đó, các giá trị đó có thể được xác định bởi 

người dùng hoặc được tính toán bởi hệ thống từ những thông tin về người dùng cho 

trước. Điều này dẫn tới việc hàm u phải được ngoại suy trong không gian R. Thông 
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thường, mật độ của ma trận đánh giá trong hệ tư vấn thường rất thưa, điều đó cho thấy 

còn rất nhiều đánh giá chưa biết trong không gian R. [6] Sarwar và cộng sự nhận định 

rằng mật độ của ma trận đánh giá trong hệ thống thường ít hơn 1%. Nhiệm vụ của hệ tư 

vấn là ngoại suy, dự đoán hạng mà người dùng ci đánh giá một item sj chưa được đánh 

giá, từ đó đưa ra danh sách các item có hạng cao nhất với người dùng ci. 

1.3 Các kĩ thuật tư vấn 

Có rất nhiều cách để dự đoán, ước lượng hạng cho các sản phẩm, theo [4] các hệ 

thống tư vấn thường được phân thành bốn loại dựa trên kỹ thuật tư vấn: 

- Dựa trên nội dung (content-based): người dùng được gợi ý những sản phẩm tương 

tự như các sản phẩm từng được họ đánh giá cao. 

- Cộng tác (collaborative): người dùng được gợi ý những sản phẩm được đánh giá 

cao bởi những người có cùng sở thích với họ. 

- Dựa trên tri thức (knowledge-based): người dùng được gợi ý các sản phẩm đáp 

ứng với các yêu cầu đặt ra của họ. 

- Lai ghép (hybrid): kết hợp các phương pháp trên. 

1.3.1 Kĩ thuật tư vấn dựa trên nội dung 

Hệ tư vấn dựa trên nội dung đưa ra các tư vấn dựa trên phỏng đoán rằng một người 

có thể thích các sản phẩm có nhiều đặc trưng tương tự với các sản phẩm mà họ đã từng 

ưa thích. Theo [5], với phương pháp tư vấn dựa trên nội dung, độ phù hợp u(c, s) của 

sản phẩm s với người dùng c được đánh giá dựa trên độ phù hợp u(c, si), trong đó si ϵ S 

và “tương tự” như s. Ví dụ, để gợi ý một bộ phim cho người dùng c, hệ thống tư vấn sẽ 

tìm các đặc điểm của những bộ phim từng được c đánh giá cao (như diễn viên, đạo 

diễn…); sau đó chỉ những bộ phim tương đồng với sở thích của c mới được giới thiệu. 

Hướng tiếp cận dựa trên nội dung bắt nguồn từ những nghiên cứu về thu thập thông 

tin (IR - information retrieval) và lọc thông tin (IF - information filtering). Do đó, rất 

nhiều hệ thống dựa trên nội dung hiện nay tập trung vào tư vấn các đối tượng chứa dữ 

liệu text như văn bản, tin tức, website… Những tiến bộ so với hướng tiếp cận cũ của IR 

là do việc sử dụng hồ sơ về người dùng (chứa thông tin về sở thích, nhu cầu…). Hồ sơ 

này được xây dựng dựa trên những thông tin được người dùng cung cấp trực tiếp (khi 

trả lời khảo sát) hoặc gián tiếp (do khai phá thông tin từ các giao dịch của người dùng). 
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Hình 1.3 Tư vấn dựa trên nội dung [7] 

Để cụ thể hơn, đặt Content(s) là tập thông tin (hay tập các đặc trưng) về sản phẩm 

s. Do hệ thống dựa trên nội dung được thiết kế chủ yếu dành cho các sản phẩm là text, 

nên nội dung sản phẩm thường được biểu diễn bởi các từ khóa (keyword): Content(s) = 

(w1s,…wks), với w1s,…,wks là trọng số của các từ khóa từ 1 tới k (có thể được tính bằng 

TF-IDF).  

Đặt Profile(c) là hồ sơ về người dùng c, bao gồm các thông tin về sở thích của c. 

Những thông tin này có được bằng cách phân tích nội dung của các sản phẩm từng được 

c đánh giá trước đó. Phương pháp được sử dụng thường là các kĩ thuật phân tích từ khóa 

của IR, do đó, Profile(c) cũng có thể được định nghĩa như một vector trọng số: 

Profile(c) = (w1c, …,wkc) với wic biểu thị độ quan trọng của từ khóa i với người 

dùng c. 

Trong hệ thống tư vấn dựa trên nội dung, độ phù hợp u(c,s) được xác định bởi 

công thức: u(c,s) = score(Profile(c), Content(s)), với score là một hàm được xây dựng 

để đo độ tương đồng giữa Content(s) và Profile(c) 

Cả Profile(c), Content(s) đều có thể được biểu diễn bằng vector trọng số từ TF-

IDF (tương ứng là 


sc ww , ) nên có thể đo độ tương đồng của chúng bằng độ đo cosine: 

u(c,s) = cos(


sc ww , ) 

Ví dụ, nếu người dùng c đọc nhiều bài báo thuộc lĩnh vực thời trang thì các từ khóa 

liên quan tới thời trang (như bộ sưu tập, thiết kế, mẫu,…) trong Profile(c) sẽ có trọng số 

cao. Hệ quả là với các bài báo s cũng thuộc lĩnh vực này sẽ có độ phù hợp u(c,s) cao 

hơn với người dùng c. 
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Bên cạnh các phương pháp IR, hệ tư vấn dựa trên nội dung còn sử dụng nhiều 

phương pháp học máy khác như: phân lớp Bayes, cây quyết định, mạng nơron nhân 

tạo,… Các phương pháp này khác với các phương pháp của IR ở chỗ nó dựa trên các 

mô hình học được từ dữ liệu nền. Ví dụ, dựa trên tập các trang web đã được người dùng 

đánh giá là có nội dung “hay” hoặc “không hay” có thể sử dụng phân lớp Bayes để phân 

loại các trang web chưa được đánh giá. 

Phương pháp tư vấn theo nội dung làm việc khá hiệu quả với các tài liệu văn bản 

và đã có nhiều ứng dụng trên thực tế như hệ thống lọc email, thư rác,… phương pháp 

này vẫn được khá nhiều hệ thống tư vấn sử dụng do tính dễ cài đặt, và hiệu quả trong 

xử lý dữ liệu là văn bản. Nhược điểm chính của phương pháp này là gặp khó khăn trong 

vấn đề trích chọn đặc trưng với kiểu dữ liệu không phải là văn bản. 

1.3.2 Kĩ thuật tư vấn cộng tác 

Theo Adomavicius và cộng sự [5], không giống như phương pháp tư vấn dựa trên 

nội dung, hệ thống cộng tác dự đoán độ phù hợp u(c,s) của một sản phẩm s với người 

dùng c dựa trên độ phù hợp u(cj, s) giữa người dùng cj và s, trong đó cj là người có cùng 

sở thích với c. Ví dụ, để gợi ý một bộ phim cho người dùng c, đầu tiên hệ thống cộng 

tác tìm những người dùng khác có cùng sở thích phim ảnh với c. Sau đó, những bộ phim 

được họ đánh giá cao sẽ được dùng để tư vấn cho c. 

Có rất nhiều hệ thống cộng tác đã được phát triển như: Grundy, GroupLens (tin 

tức), Ringo (âm nhạc), Amazon.com (sách, CD), Phoaks (web)… Các hệ thống này có 

thể chia thành hai loại: dựa trên kinh nghiệm (heuristic-based hay memory-based) và 

dựa trên mô hình (model-based). 

 

 

Hình 1.4 Tư vấn dựa trên cộng tác [7] 

Hệ thống cộng tác dựa trên kinh nghiệm 
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Các thuật toán dựa trên kinh nghiệm dự đoán hạng của một sản phẩm dựa trên toàn 

bộ các sản phẩm đã được đánh giá trước đó bởi người dùng. Lọc cộng tác dựa trên kinh 

nghiệm có thể được phân thành hai loại: 

- Lọc cộng tác theo người dùng (user-based): người dùng tương đồng có thể đánh 

giá hạng cho một sản phẩm tương tự nhau, nghĩa là, hạng của sản phẩm s với người 

dùng u (r(u,s)) được tổng hợp từ đánh giá của những người dùng u’ khác về s (u’ 

là người có sở thích tương đồng nhất với u). 

- Lọc cộng tác theo item (item-based): một người dùng có thể đánh giá hạng cho các 

sản phẩm tương đồng một cách tương tự, nghĩa là, hạng của sản phẩm s với người 

dùng u (r(u,s)) được tổng hợp từ đánh giá của người dùng u với các sản phẩm s’ 

(s’ là các sản phẩm tương đồng với s).  

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(u, u’): Mô tả khoảng cách, sự liên quan, hay trọng 

số giữa hai người dùng u và u’ (hoặc giữa hai sản phẩm s và s’ vày). 

- Dự đoán (predict): 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. 

Hệ thống cộng tác dựa trên mô hình 

Mặc dù tiếp cận lọc cộng tác dựa trên kinh nghiệm về lý thuyết thì chính xác hơn 

bởi vì toàn bộ dữ liệu đánh giá được sử dụng cho việc tư vấn, tuy nhiên những hệ thống 

như vậy sẽ gặp phải vấn đề về không gian xử lý khi đối mặt với dữ liệu gồm hàng chục 

triệu người dùng và hàng triệu sản phẩm. Khác với phương pháp dựa trên kinh nghiệm, 

phương pháp dựa trên mô hình (model-based) sử dụng kĩ thuật thống kê và học máy trên 

dữ liệu nền (các đánh giá đã biết) để xây dựng nên các mô hình. Mô hình này sau đó sẽ 

được dùng để dự đoán hạng của các sản phẩm chưa được đánh giá. 

Giải thưởng Netflix [8] cho thấy hiệu quả của việc sử dụng mô hình ma trận hệ số 

hay mô hình hệ số ẩn (matrix factorization/ latent factor model) nhằm tăng độ chính xác 

cho hệ tư vấn cộng tác. Bell và cộng sự [9] đã giành được giải thưởng này với thuật toán 

Alternating least squares (ALS), một hình thức của phương pháp ma trận hệ số. Phương 

pháp SVD (Singular value decomposition) là mô hình ma trận hệ số nhằm giảm số chiều 

của ma trận đánh giá, được áp dụng nhiều trong các hệ tư vấn như  [10], [11]. Ngoài ra 

còn nhiều hướng tiếp cận khác như mô hình thống kê, mô hình bayes, mô hình hồi quy 

tuyến tính, mô hình entropy cực đại… 
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Hệ thống tư vấn cộng tác khắc phục được nhiều nhược điểm của hệ thống dựa trên 

nội dung. Một điểm quan trọng là nó có thể xử lý mọi loại dữ liệu và gợi ý mọi loại sản 

phẩm, kể cả những sản phẩm mới, khác hoàn toàn so với những gì người dùng đã từng 

xem nhờ vào tham khảo được ý kiến của những người dùng khác cùng sở thích đối với 

các sản phẩm, do đó có thể hiệu quả hơn đối với những sản phẩm không có những mô 

tả rõ ràng về đặc trưng nội dung. Tuy nhiên, hệ thống lọc dựa trên cộng tác vẫn gặp một 

số vấn đề như vấn đề dữ liệu thưa hay vấn đề về sản phẩm mới.  

1.3.3 Kĩ thuật tư vấn dựa trên tri thức 

Với những miền dữ liệu đặc thù khác, ví dụ như điện máy, đây là miền dữ liệu bao 

gồm phần lớn các sản phẩm chỉ được mua một lần trong một khoảng thời gian dài, đồng 

thời có những yêu cầu khá chi tiết với các sản phẩm này. Điều đó có nghĩa là hệ thống 

không thể dựa trên lịch sử mua bán của người dùng, phương pháp cộng tác hay dựa trên 

nội dung không đáp ứng trong trường hợp này. Tuy nhiên, nhiều thông tin nội dung chi 

tiết về đặc trưng của sản phẩm có thể có ích bao gồm thông số kĩ thuật và đặc trưng chất 

lượng. Ví dụ, một hệ thống tư vấn sản phẩm máy ảnh số có thể giúp người dùng tìm ra 

được mẫu máy phù hợp với các tiêu chí, yêu cầu của người mua đặt ra. Hệ thống như 

vậy xây dựng Profile(c) không còn là lịch sử giao dịch của người dùng mà là những yêu 

cầu của họ về sản phẩm, và tập Content(s) là các đặc trưng của sản phẩm. Theo [4], 

trong hầu hết các kỹ thuật tư vấn dựa trên tri thức, hệ thống đều cần thêm thông tin được 

cung cấp bởi khách hàng là các yêu cầu của người mua đối với sản phẩm, từ đó đưa ra 

tư vấn thỏa mãn yêu cầu của người dùng. Hệ tư vấn ràng buộc (Constraint-based 

recommender) là một ví dụ về hệ tư vấn như vậy. Một số hệ tư vấn ràng buộc như hệ tư 

vấn của Felfernig và Burke [12], của Zanker và cộng sự [13].  

Trong ví dụ hệ tư vấn máy ảnh số, hệ tư vấn ràng buộc sử dụng các tri thức về máy 

ảnh như độ phân giải, khối lượng, giá tiền,… làm đặc trưng sản phẩm tư vấn. Những 

ràng buộc có thể được đề cập trực tiếp từ thông tin khách hàng đưa ra (như việc lựa chọn 

độ phân giải tối thiểu, cân nặng tối đa, giá tối đa,…) hoặc được mô tả trong một ngữ 

cảnh mà trong đó có đề cập đến yêu cầu đặc tính của máy ảnh, ví dụ một chiếc máy ảnh 

với độ phân giải cao là ưu điểm nếu như khách hàng có sở thích rửa và phóng ảnh,… 

Hệ tư vấn dựa trên tri thức thường được xây dựng phục vụ riêng với từng miền sản phẩm 

độc lập, khai thác tối đa các đặc trưng của sản phẩm, và xây dựng các giao diện thích 

hợp dễ dàng tương tác với người dùng, giúp thu thập được yêu cầu của người dùng một 

cách hiệu quả, để có thể thỏa mãn tối đa nhu cầu của khách hàng. 

Các hệ thống tư vấn dựa trên tri thức có ưu điểm là hoạt động tốt ngay từ lúc đầu 

triển khai, không phụ thuộc dữ liệu học như các phương pháp cộng tác hay dựa trên nội 

dung. Tuy nhiên, đây cũng chính là nhược điểm của hệ thống này, vì không khai thác 
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được lịch sử tương tác của con người với máy tính, do đó hạn chế về sản phẩm cũng 

như đối tượng tư vấn. 

1.3.4 Phương pháp lai ghép  

Các phương pháp tư vấn trên khai thác những nguồn dữ liệu khác nhau, tùy thuộc 

vào miền dữ liệu cũng như mục đích tư vấn để xây dựng một hệ tư vấn hiệu quả. Trong 

khi tư vấn cộng tác khai thác kiểu dữ liệu đánh giá hạng của người dùng cộng đồng, thì 

tư vấn dựa trên nội dung thường sử dụng dữ liệu nội dung của sản phẩm tư vấn trong 

một văn bản mô tả, mặt khác, thuật toán dựa trên tri thức lại xây dựng một kiểu hệ tư 

vấn phụ thuộc vào mô hình tri thức về một miền sản phẩm. Mỗi một tiếp cận trên đều 

có những ưu và nhược điểm riêng. Các hệ tư vấn cố gắng tận dụng thế mạnh của mỗi 

phương pháp, do đó kết hợp chúng cho ra một hệ tư vấn lai. Phương pháp lai ghép có 

thể kết hợp hai hoặc nhiều hơn các phương pháp tư vấn, nhưng nhìn chung có thể phân 

thành ba cách kết hợp như sau [4]: 

- Xây dựng mô hình khối hợp nhất (monolithic hybridization): sử dụng kết hợp đặc 

trưng của các phương pháp cho đặc trưng của mô hình 

- Xây dựng mô hình song song (parallelized hybridization): cài đặt các phương pháp 

riêng rẽ rồi kết hợp kết quả dự đoán của chúng 

- Xây dựng mô hình nối tiếp (pipelined hybridization): đầu ra của phương pháp này 

là đầu vào của phương pháp kia. 

Mô hình khối hợp nhất: 

 

Hình 1.5 Thiết kế của hệ tư vấn lai hợp nhất [4] 

Phương pháp lai này hướng đến việc xây dựng một bộ trích chọn đặc trưng của 

nhiều kiểu dữ liệu đầu vào khác nhau đưa vào mô hình hợp nhất thuật toán. Có khá nhiều 

nghiên cứu về mô hình hợp nhất: Zanker và Jessenitschnig [14] đề xuất kết hợp dữ liệu 

đánh giá rõ ràng (explicit feedback) và đánh giá ẩn (implicit feedback) của người dùng 

đưa về một kiểu dữ liệu đánh giá chung cho mô hình hợp nhất của họ. Meville và cộng 

sự [15] đưa ra mô hình trong đó công thức dự đoán cho lọc cộng tác có tính đến trọng 

số của dự đoán dựa trên nội dung. 

Mô hình song song: 
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Hình 1.6 Thiết kế của hệ tư vấn lai song song [4] 

Có hai kịch bản cho trường hợp này: 

 Cách 1: Kết hợp kết quả của cả hai phương pháp thành một kết quả chung 

duy nhất, sử dụng cách kết hợp trộn lẫn (mixed) hoặc đánh trọng số kết quả 

của mỗi phương pháp (weighted) 

 Cách 2: Tại mỗi thời điểm, chỉ chọn phương pháp cho kết quả tốt hơn 

(switching) dựa trên một số độ đo chất lượng tư vấn nào đó. 

Mô hình nối tiếp: 

 

Hình 1.7 Thiết kế của hệ tư vấn lai nối tiếp [4] 

Hệ thống kết hợp các phương pháp tư vấn theo một trật tự nhất định, kết quả của 

phương pháp trước làm đầu vào của phương pháp sau. Một kết hợp nối tiếp giữa phương 

pháp cộng tác và dựa trên tri thức trên hệ tư vấn nhà hàng EntreeC được đề cập trong 

[16]. 
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Chương 2 Khai phá dữ liệu vết duyệt web của 

người dùng cho hệ tư vấn 

2.1 Phân loại dữ liệu profile người dùng 

Để xây dựng hệ tư vấn cá nhân hóa cần phải thiết lập profile của người dùng. Trong 

quá trình sử dụng internet như: lướt web, mua sắm online, xem phim, nghe nhạc,… 

người dùng sẽ thực hiện rất nhiều tác vụ khác nhau, những tác vụ này đều được ghi lại 

trên máy chủ của website mà người dùng vừa truy cập. Người làm khai phá dữ liệu có 

thể thu thập lại và khai thác những dữ liệu này để phân tích qua đó có thể tối ưu trải 

nghiệm của website và phục vụ người dùng tốt hơn. Những tác vụ này được chia thành 

hai loại là thông tin đánh giá ẩn (implicit feedback) và thông tin đánh giá rõ ràng (explicit 

feedback).  

2.1.1 Thông tin đánh giá rõ ràng 

Thông tin đánh giá rõ ràng là những tác vụ của người dùng đem lại dữ liệu một 

cách trực tiếp cho người muốn thu thập dữ liệu. Ví dụ như: 

- Người dùng bấm nút like và dislike trên các mạng xã hội như Facebook, các trang 

chia sẻ video trực tuyến, nghe nhạc như Youtube, Pandora 

- Hệ thống vote theo thang điểm (1,2,3,4 hay 5 sao) trên các trang xem phim, đọc 

sách,… 

- Những thông tin cụ thể được người dùng cung cấp thông qua việc trả lời câu hỏi 

như sở thích, công việc,... trên trang mạng xã hội. 

- … 

Những dữ liệu này có thể được dùng trực tiếp để đánh giá về thói quen hay nhu 

cầu của họ, giúp hệ thống hiểu người dùng hơn và phục vụ họ tốt hơn bằng cách gợi ý 

những nội dung có liên quan. Có khá nhiều hệ tư vấn nổi tiếng sử dụng dữ liệu đánh giá 

rõ ràng như hệ tư vấn phim của Netflix, MovieLens dựa trên việc thu thập ý kiến đánh 

giá trực tiếp của người dùng (vote theo thang điểm). 

Tuy nhiên loại thông tin đánh giá rõ ràng có một số nhược điểm: 

- Khó để thu thập: khi người dùng xem xong một bản nhạc hay, mua một món đồ 

ưa thích, hay đọc một cuốn sách, chúng ta thường mong chờ họ đánh giá xem nội 

dung này thế nào đối với họ. Nhưng đừng mong họ làm thế, ít nhất là với số lượng 

lớn người dùng internet. 

- Người dùng thường không quay lại để update những đánh giá họ đã làm trước đó: 

sở thích có thể thay đổi theo thời gian. Một người thích một ban nhạc nhưng sau 

đó có thể họ sẽ không thích ban nhạc đó nữa. Giả sử trong quá khứ người đó luôn 
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vote cho những bài hát của ban nhạc A. Nhưng sau này anh ta chỉ thích nghe nhạc 

của ca sĩ B, thì chắc chắn là anh ta cũng chẳng bao giờ quay lại website nhạc kia 

để update những vote đã thực hiện cho ban nhạc A. 

2.1.2 Thông tin đánh giá ẩn 

Thông tin đánh giá ẩn là những tác vụ mà người dùng thực hiện trên các website 

nhưng không trực tiếp yêu cầu họ phải đánh giá hay làm gì đó lên nội dung mà họ vừa 

xem. Nói cách khác, hệ thống chỉ quan sát xem user làm gì mà thôi, ví dụ như: 

- Lịch sử duyệt web của người dùng: người dùng A khi vào một website thì chỉ xem 

các nội dung của mục X, và Y 

- Lịch sử giao dịch mua bán trên trang bán hàng trực tuyến: người dùng B mua một 

vài món đồ, xem một vài sản phẩm 

- Thông tin tìm kiếm trên máy tìm kiếm 

- Hay phức tạp hơn như: quan sát xem người dùng có nghe hết một bài hát, nghe bài 

hát đó bao nhiêu lần,… 

Và còn rất nhiều tác vụ khác có liên quan tới đánh giá của người dùng trên một 

sản phẩm, hay nội dung mà hệ thống có thể khai thác để đưa ra profile của người dùng 

và qua đó xây dựng hệ tư vấn phục vụ họ. Hệ thống không yêu cầu người dùng phải tác 

động gì lên nội dung, mà chỉ quan sát thói quen họ hay làm gì trên website, sau một thời 

gian sẽ đưa ra được một profile của người dùng và qua đó xây dựng hệ thống tốt hơn để 

phục vụ họ. Ví dụ như Yifan Hu và cộng sự [17] đưa ra một mô hình sử dụng ma trận 

hệ số cho hệ tư vấn chương trình truyền hình (TV shows), sử dụng thông tin đánh giá 

ẩn là số lần xem và tỉ lệ xem hết chương trình đó của người dùng. [18], [19], [20] đều 

nghiên cứu về việc xây dựng hệ tư vấn sách điện tử dựa trên đánh giá ấn từ hành vi đọc 

sách online của người dùng, đó là những thông tin như thời điểm dừng đọc và tỉ lệ trang 

đã đọc của sách. 

Nhược điểm lớn nhất của thông tin đánh giá ẩn là thông tin của người dùng đôi lúc 

hoàn toàn sai lệch: 

- Cô A mua vài món đồ trên Amazon không hẳn là cô ta cần hoặc thích nó. Mà có 

thể mua hộ ai đó hoặc mua làm quà 

- Anh B mở một list bài hát lặp đi lặp lại nhưng lại ngủ quên và không nghe nó. 

- Khó để biết được liệu bộ phim A được xem nhiều lần, thì sẽ được yêu thích hơn 

bộ phim B chỉ được xem một lần, hay đơn giản là bộ phim B nhiều tập hơn. 

Thông tin đánh giá ẩn ưu điểm là dễ thu thập và thu thập được đa dạng thông tin, 

nhưng để sử dụng nó thì cần phải nghiên cứu và xem xét cẩn thận, thì mới xây dựng 

được hệ tư vấn hiệu quả, phù hợp với mục đích của website. 
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2.2 Sử dụng mô hình chủ đề ẩn LDA trên dữ liệu vết duyệt web 

Dữ liệu vết duyệt web là một kiểu thông tin đánh giá ẩn, không thể hiện rõ ràng 

người dùng thích hay không thích nội dung url đã đọc, tuy nhiên với một lịch sử truy 

cập đủ lâu, vết duyệt web sẽ định hình được sở thích của người đọc, đặc biệt là với 

những website theo hướng tạp chí. Mô hình chủ đề ẩn LDA có thể xác định được độ phù 

hợp giữa một url với sở thích đọc của người dùng, để giả định đánh giá của người dùng 

cho url đó. 

2.2.1 Khái quát mô hình chủ đề ẩn LDA 

Mô hình chủ đề ẩn là mô hình xác suất phân phối các chủ đề ẩn trên mỗi tài liệu. 

Chúng được xây dựng dựa trên ý tưởng rằng mỗi tài liệu có một xác suất phân phối vào 

các chủ đề, và mỗi chủ đề là sự phân phối kết hợp giữa các từ khóa. Hay nói cách khác, 

ý tưởng cơ bản là dựa trên việc coi tài liệu là sự pha trộn của các chủ đề. Biểu diễn các 

từ và tài liệu dưới dạng phân phối xác suất có lợi ích rất lớn so với không gian vector 

thông thường. 

Ý tưởng của các mô hình chủ đề ẩn là xây dựng những tài liệu mới dựa theo phân 

phối xác suất. Trước hết, để tạo ra một tài liệu mới, cần chọn ra một phân phối những 

chủ đề cho tài liệu đó, điều này có nghĩa tài liệu được tạo nên từ những chủ đề khác 

nhau, với những phân phối khác nhau. Tiếp đó, để sinh các từ cho tài liệu ta có thể lựa 

chọn ngẫu nhiên các từ dựa vào phân phối xác suất của các từ trên các chủ đề. Một cách 

hoàn toàn ngược lại, cho một tập các tài liệu, có thể xác định một tập các chủ đề ẩn cho 

mỗi tài liệu và phân phối xác suất của các từ trên từng chủ đề.  

Sử dụng mô hình chủ đề ẩn để biết được xác suất các chủ đề ẩn trong nội dung văn 

bản đang xét. Xác suất đó được biểu diễn theo vectơ thể hiện sự phân bố nội dung của 

văn bản trên các chủ đề theo xác suất. Từ đó, sử dụng vecto này làm đặc trưng nội dung 

để so sánh sự tương đồng giữa hai văn bản. 

Hai phân tích chủ đề sử dụng mô hình ẩn là Probabilistic Latent Semantic Analysis 

(pLSA) và Latent Dirichlet Allocation (LDA): 

- pLSA là một kỹ thuật thống kê nhằm phân tích những dữ liệu xuất hiện đồng thời 

[21]. Phương pháp này được phát triển dựa trên LSA [1], mặc dù pLSA là một 

bước quan trọng trong việc mô hình hóa dữ liệu văn bản, tuy nhiên nó vẫn còn 

chưa hoàn thiện ở chỗ chưa xây dựng được một mô hình xác suất tốt ở mức độ tài 

liệu. Điều đó dẫn đến vấn đề gặp phải khi phân phối xác suất cho một tài liệu nằm 

ngoài tập dữ liệu học, ngoài ra số lượng các tham số có thể tăng lên một cách tuyến 

tính khi kích thước của tập dữ liệu tăng. 
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- LDA là một mô hình sinh xác suất cho tập dữ liệu rời rạc dựa trên phân phối 

Dirichlet, xây dựng dựa trên ý tưởng mỗi tài liệu là sự trộn lẫn của nhiều chủ đề 

(topic), được David M. Blei và cộng sự phát triển vào năm 2003 [1], và được nhiều 

nghiên cứu ứng dụng sau đó như [22]. Nhiều nghiên cứu kết hợp lọc cộng tác trên 

mô hình chủ đề ẩn cũng được đề xuất như hệ tư vấn bài báo, tài liệu khoa học của 

Chong Wang và David M. Blei [23], hệ tư vấn địa điểm du lịch của Zhiqiang He 

và cộng sự [24]. 

LDA là một mô hình hoàn thiện hơn so với pLSA, do đó, chúng tôi chọn loại mô 

hình chủ đề ẩn này để sử dụng trong việc mô hình hóa profile của người dùng (vết duyệt 

web) cho hệ tư vấn trong luận văn. Về bản chất, LDA là một mô hình Bayes phân cấp 

ba mức (mức kho ngữ liệu, mức tài liệu và mức từ ngữ). Mỗi tài liệu trong tập hợp được 

coi là một hỗn hợp xác định trên tập cơ bản các chủ đề. Mỗi chủ đề là một hỗn hợp 

không xác định trên tập cơ bản các xác suất chủ đề. Về khía cạnh mô hình hóa văn bản, 

các xác suất chủ đề là một biểu diễn cụ thể, rõ ràng cho một tài liệu. Dưới đây là những 

nét cơ bản về mô hình sinh trong LDA. 

Mô hình sinh trong LDA 

Cho trước tập M tài liệu D = {d1, d2…dM}, trong đó tài liệu thứ m gồm Nm từ, từ 

wi được rút ra từ tập các thuật ngữ {t1, t2…tV), V là số các thuật ngữ. 

Quá trình sinh trong mô hình LDA diễn ra như sau:  

- Mô hình LDA sinh các từ wm,n có thể quan sát, các từ này được phân chia về các 

tài liệu.  

- Với mỗi tài liệu, một tỉ lệ chủ đề 𝜗m được chọn từ phân bố Dirichlet (Dir(�⃗�)), từ 

đó, xác định các từ thuộc chủ đề cụ thể. 

- Sau đó, với mỗi từ thuộc tài liệu, chủ đề của từ đó được xác định là một chủ đề cụ 

thể bằng cách lấy mẫu từ phân bố đa thức (Mult(𝜗m)). 

- Cuối cùng, từ phân bố đa thức (Mult(�⃗⃗�zm,n)), một từ cụ thể wm,n được sinh ra dựa 

trên chủ đề đã được xác định. Các chủ đề �⃗⃗�zm,n được lấy mẫu một lần trong toàn 

kho ngữ liệu. 
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Hình 2.1 Mô hình biểu diễn của LDA [22] 

 Các khối vuông trong hình trên biểu diễn các quá trình lặp. 

 Các tham số đầu vào bao gồm: 

  𝛼 và 𝛽 : tham số mức tập hợp kho ngữ liệu 

 𝜗m: phân bố chủ đề trên tài liệu m (tham số mức tài liệu) 

 Và Θ = {𝜗m}m=1
M: ma trận M x K 

 𝑧m,n: chỉ số chủ đề của từ thứ n trong tài liệu m (biến mức từ ngữ) 

 �⃗⃗�zm,n: phân bố thuật ngữ trên chủ đề cụ thể zm,n 

 Và Φ = {�⃗⃗�k}k=1
K: ma trận K x V 

 𝑤m,n: từ thứ n của văn bản n (biến mức từ ngữ) 

 𝑀: số lượng các tài liệu 

 𝑁m: số lượng từ trong tài liệu m (độ dài của văn bản sau khi đã loại 

bỏ stop word – từ không mang nhiều ý nghĩa) 

 𝐾: số lượng các chủ đề ẩn 

 𝐷𝑖𝑟𝑣à𝑀𝑢𝑙𝑡: phân bố Dirichlet và phân bố đa thức 

Vì 𝑤m,n phụ thuộc điều kiện vào phân bố �⃗⃗�k và𝑧m,n phụ thuộc vào phân bố 𝜗m, xác 

suất để một chỉ mục chủ đề 𝑤m,n là một từ t nằm trong phân bố chủ đề trên tài liệu 𝜗m và 

phân bố từ trên chủ đề (Φ) là: 

p(𝑤m,n = t|𝜗m, Φ) = ∑𝑝(𝑤m,n = t|�⃗⃗�k) p(𝑧m,n = k|𝜗m) 

Với xác suất của mỗi thuật ngữ, ta có thể xác định được xác suất chung của tất cả 

các biến đã biết và biến ẩn với các tham số Dirichlet cho trước: 
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𝑝(𝑑m, 𝑧m, 𝜗m, Φ|�⃗�, 𝛽) = 𝑝(Φ|𝛽) ∏ 𝑝(𝑤𝑁_𝑚
𝑛=1 m,n|�⃗⃗�zm,n)𝑝(𝑧m,n|𝜗m) 𝑝(𝜗m|�⃗�) 

Tính tích phân trên 𝜗m, Φ và tổng trên 𝑧m, ta xác định được xác suất của tài liệu 

𝑑m. Khi đã có xác suất của mỗi tài liệu 𝑝(𝑑m|�⃗�, 𝛽), xác suất của cả kho ngữ liệu D = {d1, 

d2, …, dM} là tích của tất cả các xác suất của tất cả các tài liệu nằm trong đó: 

𝑝(𝐷|�⃗�, 𝛽) = ∏ 𝑝(𝑀
𝑛=1 𝑑m|�⃗�, 𝛽) 

2.2.2 Mô hình LDA trong việc ước lượng hạng giả định cho mô hình tư vấn 

Với mô hình chủ đề ẩn LDA, cho trước một tập các văn bản, LDA tìm xem topic 

model nào đã sinh ra tập các văn bản trên. Bao gồm: 

 Tìm phân phối xác suất trên tập từ đối với mỗi topic  

 Tìm phân phối topic của mỗi tài liệu  

Mô hình sử dụng phân phối chủ đề của mỗi tài liệu được tìm ra bởi LDA để làm 

đặc trưng nội dung cho việc xây dựng vector đặc trưng người dùng và vector đặc trưng 

cho url đã đọc. 

Giả sử chúng ta xác định được K chủ đề ẩn từ tập dữ liệu học. Với mỗi tài liệu t, 

mô hình tính các xác suất để tài liệu t thuộc vào topic i là pt(i), với i=1,…,k. Từ đó xác 

định được vector đặc trưng nội dung từ mô hình chủ đề ẩn LDA là : 

),...,,( 21 kptptptt 


 

Vector đặc trưng của người dùng chính là phân phối xác suất các chủ đề ẩn trên 

nội dung của tất cả các url mà người dùng đã đọc. Tương tự, vector đặc trưng cho url là 

phân phối xác suất của các chủ đề ẩn trên nội dung của url. Từ đó vết duyệt web của 

mỗi người dùng sẽ được biểu diễn dưới dạng tập các vector đặc trưng trong không gian 

chủ đề ẩn: 

pi = {


iu , 


1i , 


2i , …., 


ki } 

Trong đó: 


iu là vector đặc trưng cho người dùng ui, 



ji là vector đặc trưng của url 

ij đã đọc.  

Để ước lượng hạng giả định cho từng cập người dùng – url, ta so sánh sự giống 

nhau của hai phân phối xác suất của chúng. Có thể sử dụng khoảng cách cosine (1), một 

độ đo cơ bản trong không gian vector, hay độ đo Jensen–Shannon (2) là thước đo độ 

tương đồng trong không gian phân phối xác suất. Các độ đo tương đồng này có giá trị 

từ 0 đến 1, với ý nghĩa giá trị càng lớn thì độ tương đồng giữa hai vector càng lớn. 
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Trong đó 21 ,  là trọng số được lựa chọn cho phân phối xác suất P1, P2  và H(P) 

là Shannon entropy của phân phối P: 
i

ibi ppH log  (pi là các giá trị xác suất của 

phân phối xác suất P).  Thông thường chọn 
2

1
21    và b = 2. 

2.3 Bài toán tư vấn nội dung trên một website dựa trên vết duyệt web của người 

dùng 

Với các trang web Việt Nam hiện nay, nhìn chung hệ thống gợi ý còn khá đơn 

giản, chưa hướng tới cá nhân người dùng, và chưa đạt hiệu quả cao. Các nội dung gợi ý 

thường là tin mới, tin được nhiều người xem, tin liên quan tới bài viết đang đọc. Và như 

vậy, với bất kì người dùng nào họ cũng đều nhận được danh sách gợi ý như nhau, hơn 

nữa còn bị trùng lặp các nội dung đã đọc, và các nội dung gợi ý chưa chắc đã phù hợp 

với sở thích cá nhân người xem. Do vậy, nhu cầu xây dựng một hệ tư vấn cá nhân hóa 

cho các website Việt Nam là rất cần thiết, và hiện nay đang là một vấn đề được nhiều 

người quan tâm. 

Vì những lí do trên, luận văn sẽ hướng đến việc xây dựng mô hình hệ tư vấn cá 

nhân hóa trên các website ở Việt nam dựa trên vết duyệt web của người dùng trên từng 

website đó. Phương pháp được sử dụng là tư vấn dựa trên cộng tác kết hợp giả định hạng 

của các item (url của website) thông qua mô hình chủ đề ẩn LDA. 

2.3.1 Phát biểu bài toán 

Với một website, ta sẽ có tập W gồm tất cả nội dung của các url trên website, và 

tập U gồm tất cả người dùng website đó. 

W = {c1, c2, …, cn} 

U = {u1, u2, …, um} 

Tập dữ liệu vết duyệt web của người dùng, P = {p1, p2, ….pm} 

Trong đó: pi là vết duyệt web của người dùng ui trên trang web đang xét 

pi = {(t1, i1), (t2, i2),…(tk, ik)}, k <= n; tk là thời gian truy cập url ik của người dùng 

ui  
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 Input: người dùng ui, tập các url trên trang web mà người dùng ui chưa đọc 

 Output: các url phù hợp với người dùng ui 

2.3.2 Hướng giải quyết 

Phương pháp tư vấn cộng tác là phương pháp phổ biến được nhiều hệ tư vấn sử 

dụng. Bản chất của phương pháp này chính là hình thức tư vấn truyền miệng tự động. 

Trong phương pháp này, hệ thống sẽ so sánh, tính toán độ tương tự nhau giữa những 

người dùng hay sản phẩm, từ đó người dùng sẽ được tư vấn những thông tin, sản phẩm 

được ưa chuộng nhất bởi những người dùng có cùng thị hiếu. Các hệ tư vấn này có khả 

năng tư vấn phong phú trên toàn bộ sản phẩm. Do vậy, luận văn đề xuất sử dụng phương 

pháp cộng tác cho mô hình tư vấn. Với mục tiêu nhằm vào các website tiếng việt mang 

khuynh hướng tạp chí (các website với nội dung theo từng chuyên mục, lĩnh vực, nội 

dung ít bị lỗi thời ví dụ như các tạp chí làm đẹp, phụ nữ, xe cộ,…), để thu thập được các 

đánh giá cụ thể like hay dislike, đánh giá theo điểm là việc khó có thể thực hiện được, 

do vậy mô hình sẽ sử dụng vết duyệt web là thông tin đánh giá ẩn phục vụ cho mục đích 

tư vấn.  

Dữ liệu vết duyệt web không thể hiện rõ ràng người dùng thích hay không thích 

nội dung url đã đọc, tuy nhiên với một lịch sử truy cập đủ lâu, vết duyệt web sẽ định 

hình được sở thích của người đọc. Khác với các website tin tức, khi mà người dùng 

thường đọc những tin mới có tính cập nhật, và thường ít theo một định hướng sở thích 

riêng, thì với những website theo hướng tạp chí, họ thường đọc những nội dung phù hợp 

với sở thích của mình hơn. Do vậy, việc kết hợp giữa phương pháp lọc cộng tác và một 

phương pháp dựa trên nội dung sẽ giúp hệ tư vấn trên website này vừa đảm bảo sự đa 

dạng và tính cập nhật của nội dung tư vấn, mà còn phù hợp với sở thích riêng của người 

đọc. 

Với phương pháp tư vấn cộng tác truyền thống, hệ tư vấn thường cần có dữ liệu 

đánh giá của người dùng đối với các item. Trong khi đó, dữ liệu vết duyệt web không 

thể hiện điều đó. Vì vậy, luận văn đề xuất xây dựng dữ liệu hạng giả định dựa trên độ 

phù hợp của url với sở thích của người đọc bằng mô hình chủ đề ẩn LDA. Nghĩa là url 

nào càng gần về nội dung với lịch sử đọc của người dùng thì giả định hạng càng cao. 

Tóm lại, hệ tư vấn nội dung trên một website sử dụng mô hình chủ đề ẩn LDA để 

xây dựng tập dữ liệu hạng giả định của người dùng cho mỗi url đã đọc, sau đó sử dụng 

phương pháp cộng tác để dự đoán các url chưa đọc phù hợp với người dùng.  
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Chương 3 Mô hình hệ tư vấn nội dung trên 

website dựa trên dữ liệu vết duyệt web 

3.1 Sơ đồ mô hình tư vấn 

 

Hình 3.1 Mô hình hệ tư vấn nội dung website 
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Sơ đồ mô hình hệ tư vấn nội dung trên một website dựa trên dữ liệu vết duyệt web 

của người dùng được mô tả trong hình 3.1. Mô hình là sự kết hợp giữa mô hình lọc cộng 

tác truyền thống với việc đưa thêm mô hình LDA vào để tính toán hạng giả định cho mô 

hình cộng tác.  

Mô hình tư vấn bao gồm các bước xử lý chính: 

 Bước 1: Tiền xử lý dữ liệu 

Tiền xử lý là bước xử lý dữ liệu trên tập dữ liệu ban đầu để trích xuất ra được vết 

duyệt web của người dùng và dữ liệu mô tả nội dung các url, bao gồm 2 nhiệm vụ chính: 

- Đưa ra tập profile người dùng: lọc ra tập dữ liệu vết duyệt web của người dùng, 

bao gồm các vết duyệt web có độ dài lịch sử truy cập lớn hơn 5 (ít nhất 5 url đã 

được đọc trước đó) 

- Trích chọn ra được tập từ điển gồm các token phân biệt trên toàn bộ dữ liệu nội 

dung url, và tập dữ liệu corpus là tần suất của các tokens trong mỗi url, bao gồm 

các công việc: tách từ tiếng việt, chuẩn hóa từ, loại bỏ các từ ít mang thông tin ngữ 

nghĩa (stop word). 

 Bước 2: Mô hình hóa chủ đề cho nội dung website 

Sử dụng mô hình chủ đề ẩn LDA để mô hình hóa nội dung các url trên website 

thành phân phối xác suất theo chủ đề của các từ. Mỗi chủ đề sẽ bao gồm tập các từ 

xây dựng nên chủ đề cùng với xác suất của từ khóa đó: 

[Topic 1: (token11, p11), (token21, p21), …., (tokeni1, pi1); 

Topic 2: (token12, p12), (token22, p22), …, (tokeni2, pi2);…; 

Topic N: (token1n, p1n), (token2n, p2n), …, (tokenin, pin)] 

Mô hình xây dựng phân phối xác suất trên tập 50 chủ đề, N = 50 

 Bước 3: Xây dựng vector đặc trưng user và url 

Xây dựng vector đặc trưng người dùng và đặc trưng của url từ phân phối xác suất 

theo chủ đề ở bước 2 (chi tiết ở mục 3.2.1) 

 Bước 4: Ước lượng hạng giả định 

So sánh vector đặc trưng của người dùng và vector đặc trưng url đã đọc để ước 

lượng hạng giả định, thu được ma trận hạng giả định (chi tiết ở mục 3.2.2) 

 Bước 5: Sử dụng mô hình tư vấn cộng tác gợi ý url cho người dùng 

Với tập url chưa đọc, hệ thống sử dụng mô hình tư vấn cộng tác với hạng giả định 

để tư vấn các url chưa đọc cho người dùng. 
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Ma trận đánh giá hạng giả định sẽ được đưa vào huấn luyện cho mô hình cộng tác, 

giống như với hạng thật mà người dùng đánh giá. Mô hình tính toán độ tương tự 

giữa những người dùng và giữa các url (theo mục 1.3.2 Kĩ thuật tư vấn cộng tác), 

đưa ra dự đoán hạng của người dùng cho các url chưa đọc (các vị trí còn thiếu 

trong ma trận hạng), từ đó gợi ý những url có nội dung phù hợp nhất (có hạng cao 

nhất) với người đọc. 

3.2 Phương pháp ước lượng hạng giả định bằng mô hình chủ đề ẩn LDA 

Như đã trình bày ở nội dung 1.3.2 Kĩ thuật tư vấn cộng tác, hệ thống tư vấn cộng 

tác truyền thống sẽ dự đoán hạng của một sản phẩm dựa trên các đánh giá trước đó bởi 

người dùng. Với dữ liệu vết duyệt web của hệ thống không có thông tin đánh giá của 

người dùng, hệ thống sẽ sử dụng thông tin đánh giá ẩn là hạng giả định được tính toán 

bởi mô hình chủ đề ẩn LDA. 

3.2.1 Xây dựng vector đặc trưng người dùng và vector đặc trưng của url 

Sau khi mô hình LDA huấn luyện tập dữ liệu học là nội dung của tất cả các url có 

trên website, mô hình sẽ cho ra một phân phối xác suất trên K chủ đề của các từ (K là 

tham số của mô hình). Với mỗi tài liệu t, mô hình tính các xác suất để tài liệu t thuộc 

vào topic i là pt(i), với i=1,…,k. 

Từ đó xác định được vector đặc trưng nội dung từ mô hình chủ đề ẩn LDA là : 

),...,,( 21 kptptptt 


 

Dựa trên khái quát bài toán như mục 1.4.1, ta biểu diễn: 

wi = {ci1, ci2, …, cik} là tập nội dung các url mà người dùng ui đã đọc. 

Để tính vector đặc trưng cho người dùng ui, tài liệu t sẽ được xem là tổng nội dung 

của các url mà người dùng ui đã đọc, t = ci1 + ci2 + … + cik, ta tính được vector 


iu từ mô 

hình LDA 

Tương tự, để tính vector đặc trưng cho url ik, tài liệu t sẽ được xem là nội dung của 

url ik, ta sẽ được vector 


ki  

Từ đó, vết duyệt web của người dùng ui được biểu diễn bằng tập vector đặc trưng 

trong không gian xác suất của LDA:  

pi = {


iu , 


1i , 


2i , …., 


ki } 
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3.2.2 Xây dựng ma trận hạng giả định 

Sau khi xây dựng được vết duyệt web của người dùng bao gồm tập vector đặc 

trưng của người dùng và các vector url đã đọc trên không gian phân phối xác suất chủ 

đề ẩn, mô hình sẽ tính độ tương tự giữa hai vector đặc trưng bằng khoảng cách Jensen-

Shannon, giá trị từ 1 đến 0, với 1 nghĩa là hai phân phối bằng nhau. Sau đó hạng giả 

định được tính bằng công thức: r(ui, ik’) = JSD (


iu , 


'ki ) / max(JSDi), với k’=1,2,…,k. 

max(JSDi) là giá trị Jensen-Shannon lớn nhất của người dùng ui. Nghĩa là giá trị JSD 

càng lớn thì hạng càng cao.  
 

Ma trận hạng giả định là một ma trận thưa, với mỗi hàng là một người dùng, mỗi 

cột là một url trong toàn bộ người dùng, và url có trên website. Ma trận được mô tả dưới 

đây, tại đó dấu   biểu thị cho hạng giả định mà người dùng ui đánh giá url ik, kí hiệu   

là người dùng chưa đọc url đó. 
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3.3 Phương pháp ước lượng hạng giả định bằng tần suất từ 

Để so sánh với phương pháp ước lượng hạng bằng LDA được đề xuất cho hệ tư 

vấn website, chúng tôi đưa ra một phương pháp cơ sở khác để so sánh hiệu quả, đó là 

phương pháp ước lượng hạng giả định bằng tần suất từ 

Với phương pháp này, mô hình tính tần suất xuất hiện của các từ riêng biệt trong 

tất cả các url người dùng đã đọc, và trong url cần đánh giá hạng.  

Vết duyệt web của người dùng u được định nghĩa là: Profile(u) = (w1u, …,wmu) với 

wiu biểu thị tần suất của từ khóa i trong dữ liệu duyệt web của u.  

Dữ liệu nội dung url cần ước lượng hạng là: Content(s) = (wis, …,wns) với wis biểu 

thị tần suất của từ khóa i trong nội dung url s. 

Độ phù hợp giữa url s với người dùng u được tính bằng điểm p(u,s): 

p(u,s) =  (wiu * wis) với mỗi từ khóa i (token i) trong url s 

Giá trị p(u,s) thể hiện ý nghĩa là những từ xuất hiện nhiều trong url s mà cũng xuất 

hiện nhiều trong profile(u), thì đồng nghĩa với việc url s có độ tương đồng cao với 

profile(u). Hạng giả định được quy đổi sang thang điểm 0-1 theo công thức:  
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r(u,s) = p(u,s) / pmax 

với pmax là giá trị điểm cao nhất trong tập các p(u, sk) của người dùng u. 

3.4 Đánh giá kết quả tư vấn 

Việc đánh giá chất lượng của các tư vấn trả về bởi hệ thống là một bài toán khó, 

vì không có một độ đo ngữ nghĩa đánh giá chính xác được sự phù hợp giữa người dùng 

và các tư vấn hệ thống trả lại. Chất lượng của hệ tư vấn thường được xem xét tương 

quan giữa các mục tiêu đạt được. [3] đề cập đến một số tiêu chí đánh giá hệ tư vấn trên 

thực tế:  

Mức độ phù hợp (relevance): mục đích chính trước tiên của một hệ tư vấn là đưa 

ra danh sách các mục tư vấn có liên quan tới người dùng. Bên cạnh đó, các yếu tố tiếp 

theo dưới đây không phải là tiêu chí quan trọng nhất, nhưng nó đủ để ảnh hưởng tới một 

hệ tư vấn. 

Tính mới (novelty): hệ tư vấn là thực sự hữu ích khi mục đề nghị là một cái gì đó 

mà người dùng đã không nhìn thấy trong quá khứ. Ví dụ, bộ phim nổi tiếng của một thể 

loại ưa thích sẽ hiếm khi có tính mới cho người dùng. Lặp đi lặp lại đề xuất của mặt 

hàng phổ biến cũng có thể dẫn đến giảm tính đa dạng trong bán hàng. 

Tính bất ngờ (serendipity): các mặt hàng được tư vấn là bất ngờ, trái ngược với 

các khuyến nghị rõ ràng. Serendipity khác với novelty trong các khuyến nghị thực sự 

gây ngạc nhiên cho người sử dụng, chứ không phải chỉ đơn giản là một cái gì đó họ 

không biết trước. Nó thường là trường hợp một người dùng thường tiêu thụ các mặt 

hàng cụ thể, mặc dù mối quan tâm tiềm ẩn trong các mặt hàng khác có thể tồn tại nhưng 

người dùng phải tự tìm ra. Các sản phẩm bất ngờ có xu hướng không liên quan trực tiếp 

đến các mặt hàng họ từng mua. Tăng tính bất ngờ cho hệ tư vấn có thể xây dựng được 

lợi ích lâu dài cho hệ thống, khi chuyển hướng tập trung của khách hàng sang một mặt 

hàng mới, nhưng cần cân đối trong lợi ích chung của hệ tư vấn 

Mức độ đa dạng (diversity): các hệ thống tư vấn thường đề nghị một danh sách các 

mục top-k. Khi tất cả các mặt hàng được đề nghị là rất giống nhau, nó làm tăng nguy cơ 

mà người sử dụng có thể không thích bất kỳ sản phẩm của loại mặt hàng này. Mặt khác, 

khi danh sách đề nghị chứa các sản phẩm của các chủng loại khác nhau, có một cơ hội 

lớn hơn mà người dùng có thể muốn ít nhất một trong các mặt hàng này. Sự đa dạng có 

lợi ích đảm bảo rằng người dùng không cảm thấy nhàm chán bởi đề nghị lặp đi lặp lại 

của các mặt hàng tương tự. 

Mỗi một tiêu chí đều đóng một vai trò nhất định trong hệ tư vấn, cần cân bằng các 

tiêu chí để hệ tư vấn phù hợp với xu hướng khách hàng tiềm năng và phù hợp với sản 

phẩm tư vấn hướng đến. 
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Trong nội dung khuôn khổ thực nghiệm mô hình, chúng tôi không đưa ra các đánh 

giá về mặt thực tế, thay vào đó để đánh giá khả năng đúng đắn của mô hình, chúng tôi 

sử dụng thước đo căn bậc hai trung bình bình phương các sai số RMSE (root mean 

square error – độ lệch chuẩn) và sai số trung bình (mean absolute error) để so sánh độ 

lệch giữa dự đoán hạng của mô hình với hạng giả định. 

Công thức tính sai số RMSE và MAE như sau: 

 



n

i

ii yy
n

RMSE
1

2
ˆ

1
 





n

i

ii yy
n

MAE
1

ˆ
1

 

Trong đó: n là số lượng hạng giả định (bằng số lượng hạng dự đoán của mô hình)  

ii yy ˆ, lần lượt tương ứng là giá trị hạng từ phương pháp ước lượng hạng giả định, và giá 

trị hạng dự đoán từ mô hình. 
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Chương 4  Thực nghiệm và đánh giá 

4.1 Môi trường thực nghiệm 

4.1.1 Cấu hình phần cứng 

Thực nghiệm được tiến hành trên máy tính có thông số như bảng dưới đây. 

Bảng 4.1 Bảng thông số cấu hình phần cứng 

Thành phần Chỉ số 

CPU Intel Core i7-6700HQ 2.6Ghz 

RAM 16GB 

HDD 500GB 

OS Ubuntu 14.04 (64bit) 

4.1.2 Công cụ phần mềm 

Trong quá trình thực nghiệm, chúng tôi sử dụng một số công cụ mã nguồn mở 

được liệt kê trong bảng dưới đây: 

Bảng 4.2 Danh sách công cụ sử dụng trong thực nghiệm 

STT Tên công cụ Tác giả Nguồn 

1 Mã nguồn mở 

thuật toán CF: 

python-recsys 

Ocelma https://github.com/ocelma/python-

recsys 

2 Gensim – thư viện 

topic modelling 

Radim Řehůřek https://radimrehurek.com/gensim/ 

3 vnTokenizer Lê Hồng Phương http://mim.hus.vnu.edu.vn/phuongl

h/softwares/vnTokenizer 

Thực nghiệm được chúng tôi xây dựng bằng ngôn ngữ Python, có sử dụng một số 

API của các công cụ hỗ trợ trên để mô hình hóa chủ đề ẩn, huấn luyện mô hình cộng tác 

và đưa ra gợi ý cho người dùng. 

Thư viện Gensim – topic modeling: 
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Đây là công cụ mã nguồn mở được cài đặt trên ngôn ngữ Python, mô hình hóa 

ngôn ngữ thành các không gian vector. Gensim cài đặt một số mô hình như TF-IDF, mô 

hình deep learning, Latent semantic analysis (LSA) và Latent Dirichlet Allocation 

(LDA),… 

Trong thực nghiệm trên, chúng tôi sử dụng mô hình chủ đề ẩn LDA để mô hình 

hóa profile của người dùng và nội dung của url thành vector user và vector item. 

Ví dụ một số API được sử dụng: 

# build mô hình LDA 

lda_model = gensim.models.ldamodel.LdaModel(corpus=mm, 

id2word=dictionary, num_topics=NUM_TOPICS, 

minimum_probability=0.0) 

# liệt kê danh sách các token trong dữ liệu contents đầu vào 

user_bow= dictionary.doc2bow(user_contents.split())   

# chuyển đổi thành vector trong không gian LDA 

user_vec = lda_model[user_bow]   

Thư viện python-recsys: 

Là thư viện Python cài đặt thuật toán SVD (Singular Value Decompostion - thuật 

toán nhằm mục đích giảm số chiều cho mô hình CF). Thư viện hỗ trợ: 

- tính độ tương tự giữa hai sản phẩm 

- gợi ý những sản phẩm giống với sản phẩm cho trước 

- dự đoán hạng mà một người dùng có thể đánh giá cho sản phẩm 

- gợi ý các sản phẩm phù hợp với người dùng 

- đưa ra những người dùng thích với một sản phẩm cho trước 

Trong đó, chúng tôi đã sử dụng tính năng dự đoán hạng, và gợi ý sản phẩm cho 

người dùng. Ví dụ một số API được sử dụng: 

# tính mô hình SVD 

svd = SVD() 

svd.compute(k=k,min_values=1, pre_normalize=None, 

mean_center=True, post_normalize=True, 

savefile='../Data/datamodel') 

# dự đoán hạng 



38 

 

 

 

pred_rating = svd.predict(item_id, user_id) 

# gợi ý các items cho user_id 

recommend_list = svd.recommend(int(user_id), 

n=10, is_row=False) 

 Công cụ vnTokenizer: 

 Là một công cụ tách từ tự động cho văn bản tiếng Việt (mã hóa bằng bảng mã 

Unicode UTF-8). Công cụ chạy dưới dạng dòng lệnh: 

vnTokenizer.sh -i <tệp-input> -o <tệp-output> [<các-

tùy-chọn>] 

 Thực nghiệm xây dựng trên dữ liệu website tiếng việt, nên cần sử dụng công cụ 

để tách văn bản thành các từ (token), để xây dựng tập từ điển và corpus 

4.2 Dữ liệu thực nghiệm 

Dữ liệu thực nghiệm là dữ liệu thực tế trên hai trang web http://www.otoxemay.vn/ 

và http://www.emdep.vn/. Dữ liệu bao gồm lịch sử duyệt web của tất cả người dùng và 

nội dung của tất cả url trên mỗi trang web. 

Bảng 4.3  Dữ liệu thực nghiệm 

Dữ liệu otoxemay.vn emdep.vn 

Thời gian 06/09/2016 – 06/10/2016 01/09/2016 – 01/11/2016 

Số lượng người dùng 1496 12356 

Số lượng url 3504 24655 

Với mỗi trang web, dữ liệu được chia thành 2 file với nội dung và định dạng cụ 

thể như sau: 

 File user_profiles chứa vết duyệt web của người dùng 

Định dạng: mỗi dòng trong file là vết duyệt web của một người dùng 

 user_id timestamp1,item_id1 timestamp2,item_id2 … timestampN,item_idN  

(khoảng cách là một dấu tab \t) 

user_id: định danh người dùng (int) 

timestamp1: thời điểm đọc item_id1 (timestamp) 

item_id1: định danh của url (int) 
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 File item_contents chứa nội dung của các url 

Định dạng: mỗi dòng của file là một url 

Item_id content (khoảng cách là một dấu tab \t) 

Item_id: định danh của url (int) 

Content: nội dung tiếng việt của url (string-utf8) 

4.3 Thực nghiệm 

Chúng tôi xây dựng mô hình thực nghiệm trên phương pháp giả định hạng của 

người dùng với url bằng mô hình chủ đề ẩn LDA, đồng thời cũng xây dựng một mô hình 

thực nghiệm trên phương pháp giả định hạng khác để làm cơ sở so sánh hiệu quả 

(phương pháp sử dụng tần suất xuất hiện của các từ để tính toán sự phù hợp giữa nội 

dung url cần đánh giá với nội dung của các url người dùng đã đọc). 

4.3.1 Mô hình tư vấn khi sử dụng phương pháp giả định hạng bằng LDA 

Sơ đồ thực nghiệm mô hình được mô tả trong hình 4.1 

Các pha trong sơ đồ như sau: 

- (1): Tiền xử lý 

- (2): Xây dựng vector đặc trưng cho người dùng và url đã đọc 

- (3): Ước lượng hạng giả định cho từng cặp user-item 

- (4): Huấn luyện mô hình cộng tác, dự đoán hạng 

- (5): Đánh giá độ lệch của mô hình 
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Hình 4.1 Sơ đồ thực nghiệm với hạng giả định bằng LDA 

Công việc 1: Tiền xử lý 

Tiền xử lý là bước xử lý dữ liệu trên tập dữ liệu ban đầu gồm vết duyệt web của 

người dùng và nội dung các url, bao gồm 2 nhiệm vụ chính: 
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- Đưa ra tập profile người dùng: Dựa vào dữ liệu thu được của mỗi website, lọc ra 

tập dữ liệu vết duyệt web trên từng trang web. Mỗi vết duyệt web của người dùng 

đưa vào thực nghiệm là những vết duyệt web có lịch sử truy cập lớn hơn 5. 

- Trích chọn ra được tập từ điển gồm các token phân biệt trên toàn bộ dữ liệu nội 

dung url, và tập dữ liệu corpus là tần suất của các tokens trong mỗi url. 

+ Sử dụng file input item_contents, tách từ bằng công cụ vnTokenizer 

+ Đưa về chữ thường, loại bỏ số, kí tự đặc biệt 

+ Loại bỏ các từ có khả năng mang ít thông tin ý nghĩa bằng cách loại bỏ 10% các 

từ có tần suất xuất hiện cao nhất và thấp nhất. 

+ Đưa ra tập từ điển gồm các token (từ) phân biệt và tập corpus là tần suất của các 

từ trong mỗi url 

Công việc 2: Xây dựng vector đặc trưng cho người dùng và url đã đọc  

Chúng tôi sử dụng thư viện gensim để xây dựng mô hình chủ đề ẩn LDA với tập 

dữ liệu từ điển và corpus đã xây dựng ở trên. Mô hình tìm sự phân phối xác suất trên 50 

chủ đề. Ví dụ về đặc trưng của dữ liệu huấn luyện được minh họa trong bảng dưới đây: 

Bảng 4.4 Minh họa đặc trưng dữ luyện huấn luyện trên trang web emdep.vn 

Chủ đề 
Từ khóa đại diện và xác suất của từ khóa 

Topic 1 
0.008*giải_khát + 0.007*tráng_miệng + 0.006*thực_đơn + 0.005*bếp 

Topic 2 
0.005*đồ_hiệu + 0.004*đồng + 0.003*thẩm_mỹ + 0.003*xu_hướng 

Topic 3 
0.005*cồn + 0.005*phái_mạnh + 0.004*cầu_thủ + 0.004*nam_giới  

Topic 4 
0.006*mụn + 0.005*mặt + 0.004*khô + 0.004*lotion 

Sau đó, chúng tôi tính vector đặc trưng của người dùng với dữ liệu là nội dung của 

tất cả các url mà người dùng đã từng đọc, và vector đặc trưng của url là nội dung của 

url. Vector đặc trưng của người dùng và url trên không gian xác suất của mô hình LDA 

là vector 1 chiều gồm 50 giá trị xác suất phân phối trên 50 chủ đề. 

Công việc 3: Ước lượng hạng giả định 

Ở bước này, chúng tôi sẽ tính cả khoảng cách cosine và khoảng cách Jensen-

Shannon (để so sánh độ chính xác) giữa hai vector user và item, để giả định hạng của 

người dùng user với item url, tức là độ tương đồng của hai vector càng lớn thì độ phù 

hợp của url với người dùng càng cao, tương đương điểm càng cao (thang điểm từ 0 đến 

1). Kết quả sẽ được lưu vào file user_rating với định dạng mỗi dòng của file là cặp 3 giá 

trị <user_id, item_id, rating_value>  
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Dữ liệu hạng trên sẽ được chia thành 2 phần: dữ luyện huấn luyện và kiểm tra, 

training:testing với tỉ lệ 4:1 

Công việc 4: Huấn luyện mô hình cộng tác và dự đoán hạng 

Thực nghiệm sử dụng thư viện python-recsys để huấn luyện mô hình cộng tác với 

dữ liệu hạng giả định trong tập dữ liệu huấn luyện. 

Sau đó, mô hình sẽ tính toán đưa ra dự đoán hạng của các url chưa đọc. 

Công việc 5: Đánh giá độ lệch của mô hình  

Như đã trình bày ở mục 3.4 (Đánh giá hệ tư vấn), việc đánh giá mô hình tư vấn có 

hiệu quả hay không phụ thuộc vào rất nhiều thước đo. Trong khuôn khổ của luận văn, 

để đánh giá mô hình, chúng tôi tính sai số RMSE (căn bậc hai trung bình bình phương 

sai số) và sai số MAE (sai số trung bình). Để tính toán độ lệch này, chúng tôi sử dụng 

mô hình CF trong thư viện python-recsys để dự đoán hạng cho từng cặp user-item trong 

dữ liệu test, và sau đó tính sai số giữa hạng dự đoán của model với hạng giả định. Hình 

4.3 mô tả kết quả dự đoán hạng của mô hình với định dạng <user_id, item_id, 

rating_test, rating_model> 

 

Hình 4.2 Ví dụ về kết quả dự đoán hạng 

4.3.2 Mô hình tư vấn khi sử dụng phương pháp giả định hạng bằng tần suất của 

từ 

Sơ đồ thực nghiệm được mô tả trong hình 4.3. Các pha trong sơ đồ như sau: 

- (1): Tiền xử lý 

- (2): Tính tần suất xuất hiện các từ 

- (3): Ước lượng hạng giả định cho từng cặp user-item 

- (4): Huấn luyện mô hình cộng tác, dự đoán hạng 
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- (5): Đánh giá độ lệch của mô hình 

 

Hình 4.3 Sơ đồ thực nghiệm với hạng giả định là tần suất từ 

Công việc tiền xử lý, huấn luyện mô hình cộng tác, dự đoán hạng, và đánh giá độ 

lệch mô hình (1, 4, 5) tương tự như mô hình tư vấn khi kết hợp với giả định hạng bằng 

LDA 

Công việc 2: Tính tần suất xuất hiện các từ 
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Dựa trên tập từ điển gồm các token (từ) phân biệt và tập corpus là tần suất của các 

từ trong mỗi url từ bước 1, ta tính được tần suất xuất hiện của các từ trong dữ liệu duyệt 

web của người dùng (tổng nội dung của các url đã đọc của người dùng), và dữ liệu trên 

mỗi url. Ta được: 

Profile(c) = (w1c, …,wmc) với wic biểu thị tần suất của từ khóa i trong dữ liệu duyệt 

web của c.  

Content(s) = (wis, …,wns) với wis biểu thị tần suất của từ khóa i trong nội dung url 

s 

Công việc 3: Ước lượng hạng giả định 

Hạng giả định được tính bằng công thức: 

r(u,i) = p(c,s) / pmax 

Trong đó: p(c,s) =  (wic * wis) với mỗi từ khóa i (token i) trong url s,  pmax là giá 

trị điểm cao nhất trong tập các p(c, sk) của người dùng u. Kết quả sẽ được lưu vào file 

user_rating với định dạng mỗi dòng là <user_id, item_id, rating_value>. 

4.4 Kết quả và đánh giá 

Kết quả của thực nghiệm được thể hiện ở bảng 4.5. Trong đó: 

(1): mô hình tư vấn khi dữ liệu hạng giả định từ mô hình LDA với khoảng cách 

Jensen-Shannon 

(2): mô hình tư vấn khi dữ liệu hạng giả định từ mô hình LDA với khoảng cách 

cosine 

(3): mô hình tư vấn khi dữ liệu hạng giả định từ phương pháp tần suất từ 

Bảng 4.5 Kết quả thực nghiệm 

Kết quả 
Dữ liệu otoxemay.vn Dữ liệu emdep.vn 

(1) (2) (3) (1) (2) (3) 

Số lượng hạng 
19588 256123 

Số lượng người dùng 
1496 12356 

Số lượng item 
3504 24655 

Sai số RMSE 
0.11 0.16 0.16 0.09 0.12 0.13 

Sai số MAE 
0.08 0.13 0.12 0.07 0.09 0.09 
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Kết quả trên cho thấy, mô hình tư vấn khi sử dụng giả định hạng bằng mô hình 

LDA với khoảng cách Jensen-Shannon cho kết quả cao nhất so với các mô hình còn lại 

trên tập dữ liệu thực nghiệm. Qua đó cũng cho thấy, mô hình luận văn xây dựng nhìn 

chung có kết quả khả quan trên dữ liệu thực nghiệm, và có tính khả thi. Tuy nhiên, muốn 

đánh giá được chính xác hiệu quả của mô hình hệ tư vấn, cần đưa mô hình áp dụng vào 

chạy thực tế trên website. Và đây cũng là định hướng tiếp theo của nhóm nghiên cứu. 
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Kết luận và định hướng nghiên cứu tiếp theo 

Qua quá trình tìm hiểu về hệ tư vấn và các phương pháp tư vấn, luận văn đã đề 

xuất ra mô hình hệ tư vấn cho các website tạp chí ở Việt Nam sử dụng kĩ thuật lọc cộng 

tác và mô hình chủ đề ẩn LDA. 

Luận văn đạt được một số kết quả sau đây: 

- Giới thiệu hệ tư vấn, và các kĩ thuật sử dụng trong bài toán tư vấn, nghiên cứu về 

việc ứng dụng hệ tư vấn cho các website tại Việt Nam 

- Phân tích hướng tiếp cận giải quyết vấn đề dữ liệu đánh giá ẩn của người dùng cho 

bài toán tư vấn 

- Đề xuất mô hình hệ tư vấn website dựa trên khai phá dữ liệu vết duyệt web của 

người dùng, mô hình đã đưa thêm mô hình chủ đề ẩn LDA vào phương pháp cộng 

tác truyền thống để ước lượng hạng giả định của người dùng với url. 

- Thực nghiệm mô hình hệ tư vấn đề xuất trên tập dữ liệu thực tế từ trang web 

http://www.otoxemay.vn/ và trang web http://www.emdep.vn/, đồng thời cũng 

thực nghiệm với một mô hình cơ sở (mô hình tư vấn khi kết hợp ước lượng hạng 

giả định bằng tần suất từ) để so sánh hiệu quả. Qua thực nghiệm, kết quả cho thấy 

mô hình mà luận văn đề xuất có tính khả thi. 

Tuy nhiên, do hạn chế về thời gian nên luận văn vẫn tồn tại những hạn chế như: 

dữ liệu thực nghiệm còn chưa phong phú, cần có thêm một vài tập dữ liệu ở một số 

website khác để đánh giá, đồng thời cần có giải pháp đánh giá trên hiệu quả thực tế 

Trong thời gian tới, chúng tôi sẽ thực hiện với dữ liệu ở nhiều website đa dạng 

hơn, và sẽ hướng tới việc tích hợp mô hình trên website để đánh giá hiệu quả thực tế. 

  

http://www.emdep.vn/
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