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LỜI CAM ĐOAN 

Tôi xin cam đoan đây là công trình nghiên cứu do tôi tìm hiểu, 

nghiên cứu, tham khảo và tổng hợp từ các tài liệu nghiên cứu trước đây 

và làm theo hướng dẫn của người hướng dẫn khoa học. Phần nội dung 

đóng góp của luận văn do tôi thực hiện. 

Các số liệu, kết quả nêu trong luận văn là trung thực và chưa từng 

được ai công bố trong bất kỳ công trình nào khác, các nội dung được 

trích dẫn đã có tham chiếu đầy đủ. 

Tôi xin chịu hoàn toàn trách nhiệm về lời cam đoan của mình. Nếu 

có điều gì sai trái, tôi xin chịu mọi hình thức kỷ luật theo quy định của 

nhà trường. 

  

 Tác giả 

 

 

 

    Bùi An Lộc  
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LỜI CẢM ƠN 

Đầu tiên tôi xin gửi lời cảm ơn sâu sắc tới thầy PGS.TS. Nguyễn 

Ngọc Hóa, Bộ môn Hệ thống thông tin, Khoa Công nghệ Thông tin, 

Trường Đại học Công nghệ, Đại học Quốc gia Hà Nội, người đã định 

hướng đề tài và tận tình hướng dẫn, chỉ bảo cho tôi trong suốt quá trình 

thực hiện luận văn tốt nghiệp này. 

Tôi cũng xin trân trọng cảm ơn các thầy cô trong Khoa Công nghệ 

Thông tin, Trường Đại học Công nghệ, Đại học Quốc Gia Hà Nội đã 

tận tình giảng dạy, hướng dẫn nghiên cứu khoa học cho tôi trong suốt 

thời gian theo học tại trường cũng như trong quá trình làm luận văn này. 

Xin cảm ơn các anh, chị, em và các bạn học viên bộ môn Hệ thống 

thông tin, những người đã giúp đỡ, động viên tinh thần và chia sẻ kinh 

nghiệm quý báu giúp tôi vượt qua các khó khăn, vướng mắc để có thể 

hoàn thành luận văn này. 

Mặc dù đã cố gắng, nhưng tôi tin chắc luận văn của tôi còn nhiều 

thiếu sót và có rất nhiều nội dung có thể hoàn thiện tốt hơn. Tôi rất 

mong nhận được những ý kiến đánh giá, phê bình và góp ý của các thầy 

cô, anh chị và các bạn. 

Trân trọng, 

 Tác giả 

 

 

 

    Bùi An Lộc  
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Danh mục các ký hiệu và chữ viết tắt 

STT 
Thuật ngữ, 

chữ viết tắt 
Diễn giải 

1 RS 
Recommender System 

Hệ gợi ý. 

2 CF 
Collaborative Filter 

Lọc cộng tác 

3 FM 
Matrix Factorization 

Phân rã ma trận 

4 BMF 
Biases Matrix Factorization 

Phân rã ma trận thiên vị 

5 

CAMF, CAMF-

CI, CAMF-CU, 

CAMF-CC, 

CAMF-C 

Context-aware Matrix Factorization 

Phân rã ma trận dựa trên ngữ cảnh 

6 CRD 
Contextual Rating Deviation 

Độ lệch xếp hạng ngữ cảnh 

7 SGD 
Stochastic Gradient Descent 

Kỹ thuật giảm gradient ngẫu nhiên. 

8 OLAP 
Online Analytical Processing 

Phân tích dữ liệu trực tuyến 

9 CARS 
Context-awareness Recommender System 

Hệ gợi ý theo hướng ngữ cảnh 

10 MSE 
Mean Square Error 

Sai số bình phương trung bình 

11 RMSE 
Root Mean Square Error 

Căn bậc hai sai số bình phương trung bình 

12 MAE 
Mean Absolute Error 

Sai số tuyệt đối trung bình 

13 LBS 
Location Base service 

Hệ thống cung cấp vị trí thuê bao di động 

14 Telco 
Telecomunication Corporation 

Nhà cung cấp dịch vụ viễn thông di động  

15 CSDL Cơ sở dữ liệu 
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Bảng 6: Đánh giá độ chính xác dự đoán ...................................................... 57  



7 

 

Danh mục các hình vẽ, đồ thị 
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MỞ ĐẦU 

Theo đánh giá của tổ chức Gartner, vào năm 2017 ứng dụng di động sẽ 

được tải về hơn 268 tỷ lần, tạo ra doanh thu hơn 77 tỷ USD và ứng dụng di 

động sẽ trở thành một trong những công cụ tính toán phổ biến nhất cho người 

dùng trên toàn cầu. Gartner cũng dự đoán rằng người dùng di động sẽ cung 

cấp dữ liệu cá nhân thông qua hơn 100 ứng dụng và dịch vụ mỗi ngày.  

Ứng dụng và dịch vụ di động đã và đang trở thành phương tiện giao tiếp 

thông tin chính giữa người dùng – người dùng, người dùng – nhà cung cấp 

dịch vụ. Bài toán làm thế nào để các ứng dụng dịch vụ di động ngày càng trở 

nên thông minh hơn, linh hoạt hơn, hiệu quả hơn trong việc trao đổi thông 

tin, đáp ứng các nhu cầu và sở thích cá nhân của người dùng ngày càng trở 

nên cần thiết và khẩn cấp. Giải pháp cá nhân hóa các ứng dụng và dịch vụ di 

động theo hướng tiếp cận ngữ cảnh người dùng dựa trên các thông tin được 

thu thập qua việc trao đổi dữ liệu như vị trí, thời gian, thiết bị, thói quen, sở 

thích, … của người dùng đã được áp dụng để giải quyết bài toán này và sẽ 

trở thành xu hướng phát triển công nghệ tất yếu nhằm mang lại cho người sử 

dụng các thiết bị di động các tiện ích tốt nhất, đáp ứng đầy đủ các nhu cầu cá 

nhân trong quá trình sử dụng thông tin thông qua các ứng dụng dịch vụ di 

động. 

Theo số liệu của Tổng công ty viễn thông MobiFone, hiện tại MobiFone 

có hơn 15 triệu thuê bao di động, trong đó có 12 triệu thuê bao là đang sử 

dụng các ứng dụng và dịch vụ giá trị gia tăng. MobiFone cũng đang cung cấp 

cho khách hàng hơn 200 dịch vụ và ứng dụng giá trị gia tăng, bao gồm đầy 

đủ các lĩnh vực như nhóm dịch vụ thông tin tổng hợp, nhóm dịch vụ âm nhạc, 

phim ảnh clip, nhóm dịch vụ thể thao, nhóm dịch vụ game, nhóm dịch vụ tiện 

ích, … Với số lượng dịch vụ và các lĩnh vực cung cấp phong phú như trên, 

tuy nhiên,  thực tế số lượng thuê bao không tương tác với dịch vụ đang chiếm 

tỷ trọng lớn (hơn 80% thuê bao không thực hiện tương tác với dịch vụ qua 

kênh SMS hồi đáp). Việc không tương tác với ứng dụng dịch vụ cũng thể 

hiện khách hàng ít quan tâm đến các dịch vụ nội dung mà MobiFone cung 

cấp, hay nói cách khác các dịch vụ và ứng dụng của MobiFone chưa đáp ứng 

được nhu cầu ngày càng cao của khách hàng. Đây là một thách thức lớn cần 

phải được giải quyết nhằm tăng độ hài lòng khách hàng, tăng uy tín và giá trị 

thương hiệu của MobiFone trên thị trường viễn thông trong nước.  

Với thực trạng nêu trên, luận văn này hướng đến mục tiêu nghiên cứu 

xây dựng giải pháp cá nhân hoá các ứng dụng và dịch vụ đi động theo mô 

hình hướng ngữ cảnh hiện thời người dùng, áp dụng kỹ thuật gợi ý dựa trên 

thông tin ngữ cảnh và xây dụng ứng dụng thử nghiệm tại Mobifone. 
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Với mục tiêu trên, luận văn tập trung vào nghiên cứu các đặc trưng, mô 

hình quản lý của ngữ cảnh người dùng, cũng như các phương thức nhân biết 

ngữ cảnh. Trên cơ sở các nội dung ngữ cảnh, luận văn sẽ làm rõ việc tích 

hợp, ứng dụng thông tin ngữ cảnh vào trong hệ gợi ý dựa trên nhận biết ngữ 

cảnh, xem các yếu tố ngữ cảnh như các chiều dữ liệu tác động trực tiếp vào 

tiến trình dự đoán xếp hạng của người dùng và gợi ý các sản phẩm phù hợp 

với sở thích, nhu cầu của người dùng. Hệ gợi ý dựa trên nhận biết ngữ cảnh 

được nghiên cứu chính trong đề tài là hệ gợi ý phân rã ma trận hướng ngữ 

cảnh, một hệ thống mô hình hóa mở rộng của kỹ thuật phân rã ma trận truyền 

thống vẫn được xem như state-of-the-art trong lý thuyết hệ gợi ý. Ứng dụng 

các lý thuyết trên, luận văn cũng trình bày một hệ thống gợi ý về du lịch trên 

mạng MobiFone theo hướng ngữ cảnh người dùng, sử dụng mô hình phân rã 

ma trận hướng ngữ cảnh để dự đoán xếp hạng và gợi ý cho người dùng các 

địa điểm du lịch phù hợp. 

Tổ chức của luận văn bao gồm các nội dung chính sau: 

Chương 1: Tổng quan về cá nhân hóa dịch vụ di động hướng ngữ cảnh 

Chương này trình bày tổng quan về khái niệm ngữ cảnh, về hệ gợi ý 

truyền thống và các vấn đề liên quan trong hệ gợi ý truyền thống 

Chương 2: Hệ gợi ý dựa trên nhận biết ngữ cảnh 

Chương này trình bày về vai trò của ngữ cảnh trong hệ gợi ý, các phương 

thức tích hợp ngữ cảnh vào trong hệ gợi ý. Các nội dung nghiên cứu trọng 

tâm cũng được trình bày trong chương này như kỹ thuật phân rã ma trận 

truyền thống, kỹ thuật phân rã ma trận thiên vị và kỹ thuật phân ra ma trận 

dựa trên ngữ cảnh, một kỹ thuật áp dụng phương thức tiếp cận mô hình hóa, 

dựa trên học máy để xây dựng hàm dự đoán xếp hạng và gợi ý với tập dữ liệu 

huấn luyện đầu vào gồm nhiều chiều dữ liệu (user, item, context1, .., 

contextN). 

Chương 3: Xây dựng ứng dụng du lịch theo hướng cá nhân hóa dựa trên 

ngữ cảnh người dùng và ứng dụng tại MobiFone 

Chương này trình bày về hệ thống gợi ý du lịch theo hướng cá nhân hóa 

dựa trên ngữ cảnh người dùng, đặc tả hệ thống, thiết kế kiến trúc cũng như 

thiết kế cơ sở dữ liệu của hệ thống. Minh họa sản phầm và kết quả thử nghiệm 

tại MobiFone cũng sẽ được trình bày trong chương 3. 
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Chương 1. TỔNG QUAN VỀ CÁ NHÂN HOÁ DIC̣H VU ̣DI 

ĐÔṆG HƯỚNG NGỮ CẢNH 

1.1 Các nhân hoá dic̣h vu ̣hướng ngữ cảnh 

Nhận biết ngữ cảnh thường cần một giải pháp có khả năng đáp ứng được 

các thách thức như giúp cho các ứng dụng đảm bảo tính linh hoạt và tính tự 

trị (học máy). Các ứng dụng nhận biết ngữ cảnh thường khai thác các thông 

tin về ngữ cảnh như: vị trí, nhiệm vụ và sở thích của người dùng để thích ứng 

với hành vi trong khả năng thay đổi môi trường thực thi và các yêu cầu người 

dùng. Thông tin này được tích hợp từ các cảm biến hoặc từ người dùng. 

Nếu ngữ cảnh chỉ đơn giản là vị trí thì việc có thể hiểu và nhận biết 

không lấy gì làm khó khăn cho các hệ thống. Tuy nhiên, trong nhiều trường 

hợp việc nhận biết này còn dựa trên các thông tin khác, vượt xa cả vị trí, và 

do đó sự phức tạp bắt đầu nảy sinh. Các thách thức trong tính toán nhận biết 

ngữ cảnh thường bao gồm: 

- Phải hiểu khái niệm ngữ cảnh 

Ngữ cảnh đó là gì và nó liên quan tới các tình huống trong thế giới thực 

như thế nào? Trong khi đó chúng ta vẫn chưa có một hiểu biết thật rõ ràng và 

cơ bản bề thuật ngữ "các ngữ cảnh liên quan tới các tình huống như thế nào" 

và thông tin ngữ cảnh chung được sử dụng để hỗ trợ nâng cao các ứng dụng 

ra sao. Vấn đề này cũng đi kèm câu hỏi biểu diễn ngữ cảnh theo một cách 

chung nhất như thế nào? 

- Làm thế nào để sử dụng ngữ cảnh? 

- Làm thế nào để thu thập ngữ cảnh? 

Thu thập ngữ cảnh là yêu cầu đầu tiên cho bất kỳ hệ thống nhận biết ngữ 

cảnh nào. Nhìn chung, việc lấy ngữ cảnh có thể xem như là quá trình xử lý 

trong đó tình huống thực trong thế giới thực được nắm bắt, các đặc tính hữu 

ích được xem xét đánh giá và một biểu diễn trừu tượng được tạo, sau đó nó 

được cung cấp tới các thành phần trong hệ thống với những mục đích sử dụng 

cao hơn. Các cách tiếp cận thu thập ngữ cảnh thì rất đa dạng như: lần vết vị 

trí, các hệ thống cảm biến và cả các cách tiếp cận mang tính chất dự đoán 

như mô hình hóa người dùng và hành vi của họ, … 

- Làm thế nào để kết nối ngữ cảnh thu được với ngữ cảnh sử dụng 

Trong một hệ thống nhận biết vị trí, mối quan hệ giữa thu thập ngữ cảnh 

và sử dụng ngữ cảnh là rất gần, hầu hết các cảm biến vị trí được nạp vào các 

thiết bị định vị. Trong trường hợp này, biểu diễn ngữ cảnh cũng là giữa các 
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thành phần. Trong môi trường chung hơn, ngữ cảnh sử dụng và ngữ cảnh thu 

thập được phân tán. Ở đây, khó khăn thể hiện ở hai điểm: vượt quá khả năng 

phân tán bởi các thành phần mạng và tích hợp để biểu diễn với đa thành phần. 

- Hiểu tác động của ngữ cảnh trong tương tác người máy 

Khi các hệ thống nhận biết ngữ cảnh thì hành vi của chúng là độc lập 

với ngữ cảnh được dùng hoặc tình huống chung được dùng. Mục tiêu chung 

là tạo các hệ thống theo cách có thể hành xử như được biết trước bởi người 

dùng. Tuy nhiên trong đời sống thực, điều này gây nên các vấn đề phức tạp, 

cụ thể như nếu hệ thống hành xử khác với mong đợi của người dùng. Hai tiêu 

chí đặt ra là "người dùng có thể hiểu hệ thống và hành vi của nó như thế nào" 

và "người dùng điểu khiển hệ thống như thế nào?" 

- Làm thế nào để xây dựng các hệ thống nhận biết ngữ cảnh mọi nơi/nhân 

rộng 

Nhận biết ngữ cảnh là một kỹ thuật hữu ích cho các hệ thống tính toán 

nhân rộng và do đó đây là yêu cầu chung khi hiện thực các hệ thống như vậy. 

Để xây dựng các môi trường tính toán nhân rộng một cách hiệu quả thì chúng 

ta cần phải cung cấp hỗ trợ để xây dựng các ứng dụng nhận biết ngữ cảnh. 

Đó là việc cung cấp các kỹ thuật thu thập ngữ cảnh, cung cấp ngữ cảnh và sử 

dụng dụng ngữ cảnh, … 

- Đánh giá hệ thống nhận biết ngữ cảnh 

Vì các hệ thống nhận biết ngữ cảnh được sử dụng trong một ngữ cảnh 

nhất định nên việc đánh giá chính nó cũng đòi hỏi phải được thực hiện trong 

ngữ cảnh đó. Trong trường hợp này, chức năng không chỉ sẵn có và hữu ích 

trong một ngữ cảnh chắc chắn mà nó còn được yêu cầu tạo hay mô phỏng 

một tình huống cụ thể với các kết quả trong ngữ cảnh mong muốn để đánh 

giá hệ thống. Tuy nhiên, tình huống và ngữ cảnh cụ thể ấy cũng phải phù hợp 

và có hiệu quả để làm thước đo cho việc đánh giá. 

Như vậy việc hiểu rõ ngữ cảnh là gì và các đặc trưng của ngữ cảnh ra 

sao là rất quan trọng khi xây dựng và phát triển các hệ thống nhận biết ngữ 

cảnh. Việc hiểu rõ ngữ cảnh hay loại ngữ cảnh cần dùng giúp người phát triển 

có những phương pháp đặc tả và thiết kế phù hợp từ việc cảm nhận tới việc 

xử lý hành vi sao cho phù hợp với tính chất của các hệ thống trong môi trường 

hay thay đổi. Đó cũng là lý do mà ngay từ khi thuật ngữ "ngữ cảnh" xuất hiện 

(1990), các nhà nghiên cứu đã bắt đầu đưa ra các định nghĩa về nó. Qua thời 

gian phát triển của lĩnh vực nghiên cứu mới này, ngữ cảnh đã nhận được khá 

nhiều định nghĩa từ đơn giản tới được bổ sung một cách đầy đủ hơn. 



12 

 

1.1.1 Định nghĩa ngữ cảnh 

Theo từ điển của Webster (Noah Webster - Mỹ), ngữ cảnh là "toàn bộ tình 

huống, nền tảng hay môi trường có liên quan tới một vài sự kiện xảy ra hoặc 

cá nhân nào đó". Định nghĩa này rất là chung khi sử dụng trong tính toán nhận 

biết ngữ cảnh. 

Ngữ cảnh là một vấn đề chính trong trong tương tác giữa người và máy tính, 

miêu tả các nhân tố xung quanh với ngữ nghĩa biểu đạt [1]. Trong lĩnh vực 

nghiên cứu tính toán di động, tham số vị trí thường được dùng nhất để chỉ ngữ 

cảnh và cài đặt các ứng dụng nhận biết ngữ cảnh. 

Ngữ cảnh và nhận biết ngữ cảnh đã bắt đầu được nghiên cứu trong tính toán 

phân tán với sức mạnh của các thành phần tính toán di động từ những năm 90. 

Những nghiên cứu từ rất sớm này đã nhận biết vị trí của người dùng và sử dụng 

vị trí như là trung tâm của tính toán nhận biết ngữ cảnh. 

Theo Schilit [2], ngữ cảnh là vị trí, các định danh gần người và các đối 

tượng cùng những thay đổi của đối tượng (1994). Cũng trong một định nghĩa 

tương tự, Brown, Bovey và Chen xác định ngữ cảnh là vị trí, các định danh của 

những người xung quanh người dùng, thời gian trong ngày, mùa, nhiệt độ, 

…(1997). Ryan, Pascoe và Morse xác định ngữ cảnh là vị trí của người dùng, 

môi trường, định danh và thời gian. Dey đã liệt kê ngữ cảnh là trạng thái cảm 

xúc của người dùng, tập trung vào ý tưởng, vị trí, ngày giờ, các đối tượng và 

con người trong môi trường của người dùng (1998). Các định nghĩa này xác 

định ngữ cảnh bằng ví dụ nên rất khó khăn trong việc ứng dụng. Khi xem xét 

tiềm năng của kiểu dữ liệu mới là thông tin ngữ cảnh thì việc khái niệm như 

trên không rõ ràng để chúng ta có thể quyết định liệu nên phân lớp thông tin 

này là ngữ cảnh hay không. Ví dụ như với sở thích và các mối quan tâm của 

người dùng. 

Cũng theo các định nghĩa trên chúng ta có thể thấy rằng các khía cạnh quan 

trọng nhất của ngữ cảnh là: người dùng đang ở đâu, người dùng đang ở cùng ai 

và các tài nguyên gần đó. Và ngữ cảnh này là cố định với những thay đổi của 

môi trường thực thi. Môi trường ở đây gồm ba yếu tố: 

- Môi trường tính toán: bộ xử lý có sẵn, các thiết bị truy cập cho người dùng 

với đầu vào và hiển thị, khả năng mạng, các kết nối, chi phí tính toán 

- Môi trường người dùng: vị trí, tập những người gần kề, tình huống xã hội 

- Môi trường vật lý: ánh sáng, mức độ ồn, mức độ nhiễu, … 

Dev, Abowd và Wood định nghĩa ngữ cảnh là trạng thái vật lý, xã hội, cảm 

xúc và thông tin của người dùng. 

Khái niệm về ngữ cảnh vẫn là một vấn đề được bàn luận trong suốt những 

năm qua với nhiều định nghĩa khác nhau được đưa ra. Chúng được chia thành 

định nghĩa mở và định nghĩa đóng. 

Các định nghĩa mở trình bày về ngữ cảnh thông qua một dánh sách các 

chiều ngữ cảnh có thể có và các giá trị đi kèm của chúng. Ngữ cảnh được biểu 

diễn bởi vị trí người dùng, các đối tượng xung quanh. Brown [3] định nghĩa 

ngữ cảnh là vị trí, gần với người khác, nhiệt độ, thời gian … Trong [4], khái 

niệm ngữ cảnh được chia theo 3 hạng mục: ngữ cảnh tính toán (mạng, hiển thị, 

…), ngữ cảnh người dùng (đặc tả, gần người đó, tình huống xã hội, …) và ngữ 
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cảnh vật lý (ánh sáng, tiếng ồn, …). Chen [5] thêm 2 hạng mục: ngữ cảnh thời 

gian (ngày, tháng, …) và lịch sử. 

Các định nghĩa đóng biểu diễn ngữ cảnh theo cách thông thường, định nghĩa 

của Dey. Theo Brazie và Brezillion, "ngữ cảnh hoạt động giống như tập các 

ràng buộc ảnh hưởng đến hành vi của một hệ thống (một người dùng hay một 

máy tính) nhúng trong một nhiệm vụ nào đó". 

Các định nghĩa mở dường như hữu ích trong các ứng dụng cụ thể hơn, vì ở 

đó khái niệm ngữ cảnh được làm rõ. Tuy nhiên, từ góc nhìn lý thuyết thì chúng 

không hoàn toàn chính xác vì ngữ cảnh không thể được vạch ra chỉ bởi vài khía 

cạnh. Mặt khác các định nghĩa đóng thì được sử dụng ít trong thực tế nhưng nó 

lại thỏa mãn về mặt lý thuyết. 

Các ứng dụng nhận biết ngữ cảnh tìm kiếm ai, ở đâu, khi nào và làm gì (tức 

hành động này đang xảy ra) của các thực thể và sử dụng thông tin này để xác 

định tại sao một tình huống đang xảy ra. Một ứng dụng không xác định được 

thực sự tại sao một tình huống đang xảy ra nhưng người thiết kế ứng dụng thì 

có thể làm được điều đó. Người thiết kế sử dụng ngữ cảnh nắm bắt được để xác 

định tại sao lại có tình huống đó và sử dụng điều này để lập trình các hành động 

trong ứng dụng [6]. Và cho đến nay, với một lượng khá lớn các hệ thống được 

xây dựng trong môi trường tính toán nhân rộng, thì khái niệm ngữ cảnh của 

Dey vẫn được sử dụng nhiều nhất và có thể coi gần như là chuẩn. 

Dey [5] định nghĩa ngữ cảnh là "bất kỳ thông tin nào mà có thể sử dụng 

được để đặc tả một tình huống của một thực thể. Một thực thể là một người, 

một nơi hay một số đối tượng được xem là có liên quan đến tương tác giữa 

người dùng và ứng dụng, bao gồm cả chính người dùng và ứng dụng đó". 

Đồng thời, ông cũng cung cấp định nghĩa sau cho các hệ thống tính toán nhận 

biết ngữ cảnh: "Một hệ thống sử dụng ngữ cảnh để cung cấp các thông tin 

liên quan hoặc các dịch vụ cho người dùng trong đó mối liên quan phụ thuộc 

vào nhiệm vụ của người dùng". 

Albrecht Schmidt [3] xác định không gian ngữ cảnh C với định nghĩa là sự 

kết hợp của các tham số ngữ cảnh, các phần tử ontology miền và các miêu tả 

dịch vụ: C = {U, P, L, T, D, I, S}, trong đó: 

- U: là tập các nhân tố người dùng và vai trò 

- P: là tác vụ và xử lý 

- L: là vị trí 

- T: là thời gian 

- D: là thiết bị 

- I: là các đối tượng thông tin sẵn có 

- S: là các dịch vụ sẵn có hoặc được miêu tả. 

Một ngữ cảnh là một điểm cụ thể trong không gian ngữ cảnh. 

Không gian liên quan R có thể được định nghĩa là sản phẩm của không gian 

ngữ cảnh với các nhân tố liên quan: R = C*Ʀ 
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Hình 1: Mô hình ngữ cảnh 

Việc quản lý ngữ cảnh trong một hệ thống được thể hiện như trong hình 

2. Trong đó mỗi thành phần có một chức năng nhiệm vụ liên quan tới ngữ 

cảnh riêng. Các thành phần như Bộ triệu gọi ngữ cảnh, lập luận ngữ cảnh, 

quản lý lịch sử ngữ cảnh và quản lý cơ sở dữ liệu của ngữ cảnh có mối quan 

hệ chặt chẽ với nhau. Cụ thể, việc lập luận ngữ cảnh cần phải lấy thông tin 

từ cơ sở dữ liệu và lịch sử ngữ cảnh. Bộ triệu gọi ngữ cảnh lấy thông tin từ 

cơ sở dữ liệu, bộ lập luận, lịch sử ngữ cảnh theo từng tình huống cụ thể của 

dịch vụ. Bộ quản lý cơ sở dữ liệu có chức năng lưu trữ mọi thay đổi của ngữ 

cảnh sau mỗi tác vụ. Ngoài ra còn có bộ quản lý ngữ cảnh nguồn, có nhiệm 

vụ truy xuất thông tin từ các nguồn phát sinh và lưu trữ dưới hai hình thức: 

ngữ cảnh lịch sử và ngữ cảnh hiện thời. 

 

Hình 2: Kiến trúc quản lý ngữ cảnh mức cao 
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1.1.2 Các đặc trưng của ngữ cảnh 

Trong phần này, theo Karen [7] thông tin ngữ cảnh có 4 đặc trưng được cho 

trong bảng sau. Theo đó, ta thấy đặc trưng ngữ cảnh phụ thuộc vào hai yếu tố 

như: kiểu nhận biết ngữ cảnh, nguồn thu thập. Điều đó ảnh hưởng tới giá trị 

thuộc tính của ngữ cảnh. Ví dụ nếu kiểu nhận biết ngữ cảnh là các cảm biến thì 

khả năng tồn tại của thông tin ngữ cảnh là không cao, chất lượng thông tin có 

thể chưa tốt tại một thời điểm nhất định khi gặp các sự cố như: thiết bị có lỗi, 

mất mạng, … 

Kiểu Nguồn Tính 

lâu dài 

Chất lượng Nguyên nhân lỗi 

Cảm biến Cảm biến vật lý và 

logic 

Thấp Có thể có lỗi Lỗi thiết bị cảm 

biến, mất mạng, 

ngắt mạng, … 

Đặc tả 

(profiled) 

Do người dùng đặc tả 

trực tiếp hoặc gián tiếp 

qua chương trình) 

Mãi 

mãi 

Có thể không 

chắc chắn 

Lỗi con người 

Được 

phát sinh 

Các thông tin ngữ 

cảnh khác 

Biến 

đổi 

Dựa vào việc 

xử lý của 

nguồn phát 

Đầu vào không 

đầy đủ, cơ chế 

nguồn, … 

Bảng 1: Các thuộc tính đặc trưng của ngữ cảnh 

Ngoài ra khi nghiên cứu về các đặc trưng ngữ cảnh, còn một số vấn đề sau: 

- Chưa xác định khi không có thông tin nào về vật chất là sẵn có 

- Mơ hồ (tối nghĩa) khi có một số báo cáo khác nhau về vật chất, ví dụ 2 vị 

trí cùng được đọc cho một người được lấy từ các thiết bị định vị riêng 

- Không chính xác: khi trạng thái được báo cáo không đúng với trạng thái 

đúng, ví dụ khi vị trí của 1 người được biết trong miền giới hạn, nhưng vị 

trí trong miền này không được chốt cho mức độ yêu cầu chuẩn xác 

- Sai: khi có lỗi giữa trạng thái được báo cáo và trạng thái thực của vật chất 

Tính chưa xác định thường là do các vấn đề về kết nối, cảm biến và các lỗi 

khác. Thông tin mơ hồ phát sinh khi giá trị của một vật chất có thể được lấy 

một cách độc lập từ nhiều nguồn. Thông tin ngữ cảnh được lấy từ cảm biến là 

thường xuyên thay đổi và chấp nhận các vấn đề như tính không chính xác và 

staleness (tính cũ, chưa cập nhật). Thông tin ngữ cảnh được cung cấp bởi người 

dùng thường chậm thay đổi, kiểu thông tin ngày được gọi là tĩnh (tức không 

bao giờ thay đổi nên độ chính xác cao). Kiểu thông tin ngữ cảnh profiled được 

lấy trực tiếp từ người dùng trong form về đặc tả thông tin của họ hoặc lấy gián 

tiếp qua ứng dụng của họ [7], ví dụ phần mềm lập lịch duy trì lịch sử hoạt động 

của người dùng. Thông tin profiled thường cũ và không đầy đủ. Cuối cùng, đặc 

điểm về thông tin mong muốn thường được xác định rộng bởi các thông tin cơ 

bản. 

1.1.3 Phân loại ngữ cảnh 

Shilit [8] xác định có 3 loại ngữ cảnh: 

- Ngữ cảnh thiết bị: là các thông tin ngữ cảnh liên quan đến thiết bị như khả 

năng xử lý CPU, bộ nhớ, mạng 
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- Ngữ cảnh người dùng: gồm có thông tin người dùng, sở thích người dùng 

và thông tin về các ứng dụng của người dùng 

- Ngữ cảnh vật lý: vị trí, thời tiết, ánh sáng, … 

Tất cả các thông tin ngữ cảnh này đến từ nhiều đối tượng khác nhau trong 

môi trường xung quanh như các cảm biến, các ứng dụng và các thiết bị. Và các 

đối tượng cung cấp ngữ cảnh này là không đồng nhất và được thể hiện trong 

một mô hình chung cần được định nghĩa khá tốt để người dùng ứng dụng có 

thể hiểu. 

Pash [9] phân loại ngữ cảnh thành 4 chiều là: ngữ cảnh tĩnh người sử dụng, 

ngữ cảnh động của người dùng, kết nối mạng và ngữ cảnh môi trường. Mỗi 

chiều ngữ cảnh được miêu tả bởi tham số ngữ cảnh tương ứng, ví dụ tham số 

ngữ cảnh tĩnh của người dùng là profiled, các sở thích, mối quan tâm của anh 

ta, … 

   

Ngữ 

cảnh 

Chiều ngữ cảnh Các tham số ngữ cảnh 

  Ngữ cảnh tĩnh của người 

dùng 

Profiled, thói quen, sở thích 

  Ngữ cảnh động của người 

dùng 

Vị trí, nhiệm vụ hiện thời hoặc có liên quan 

tới người hay đối tượng khác 

  Ngữ cảnh môi trường Thời tiết, tiếng ồn, thời gian 

  Kết nối mạng Đặc tính mạng, các đặc tả thiết bị di động đầu 

cuối 

Bảng 2: Phân loại các chiều của ngữ cảnh 

Đối với những ngữ cảnh này, có 3 loại hành động được thể hiện. Bộ tích 

hợp ngữ cảnh thu thập dữ liệu ngữ cảnh thô từ các cảm biến để làm tăng dữ 

liệu. Bộ phân tích ngữ cảnh chuyển dữ liệu thô từ cảm biến thành các dữ liệu 

mức cao mà con người có thể hiểu. Các ngữ cảnh mức cao được tạo từ dữ liệu 

khác với các nguồn dữ liệu ngữ cảnh theo các chiều khác nhau (vị trí, nhiệt độ, 

…). Bộ diễn dịch thực hiện bằng việc sử dụng các luật. 

Câu hỏi cách tích hợp các phần tử ngữ cảnh, hay các tham số như thế nào 

trong một mô hình ứng dụng được tiếp cận theo 2 cách khác nhau. Đầu tiên, có 

thể hiểu là cho phép định nghĩa tùy ý các tham số ngữ cảnh và kết hợp tùy ý 

với các phần tử của ontology miền. Điều này sẽ cung cấp tính linh hoạt tối đa 

trong việc liên kết các tham số ngữ cảnh và các phần tử miền lĩnh vực, và đảm 

bảo mô hình có khả năng biểu diễn không giới hạn về mặt lý thuyết. Cách tiếp 

cận thứ 2 là xác định một hạng mục các tham số ngữ cảnh, và yêu cầu các giá 

trị đặc tả liên quan tới miền lĩnh vực để gán cho mỗi lớp. Điều này dường như 

là một hạn chế chính cho mô hình khái niệm, tuy nhiên việc sử dụng cụ thể 

chúng ta mặc định rằng việc nhóm các tham số là không thể tránh khỏi (xem 

hình 3), từ triển vọng mô hình hóa và việc sử dụng. Vì chúng ta giả thiết rằng 

các biểu mẫu tương tác với người được yêu cầu để hoàn thành và điều chỉnh 

mô hình, việc nhóm các tham số là rất cần thiết để người dùng duy trì một cái 

nhìn tổng quan về mô hình. Mặc khác, chúng ta giải thiết rằng không phải tất 

cả các phần tử ngữ cảnh đều sẽ được liên kết với ontology miền. Điều này có 
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nghĩa sẽ có một khái niệm "hàng xóm" hoặc cụ thể hơn là khoảng cách giữa 

các phần tử ngữ cảnh; các phần tử chắc chắn sẽ liên quan tới một ngữ cảnh 

được cho, thậm chí chúng không được liên kết trực tiếp tới miền lĩnh vực. Để 

đạt được một hàng xóm, một số biểu mẫu các hạng mục được yêu cầu. Hơn 

nữa Use & Role cung cấp một hạng mục về người dùng theo các nguyên tắc 

của họ như các kiểu khách hàng, hay các kiểu nhân viên khác nhau. 

Tác vụ và xử lý biểu diễn một ngữ cảnh chức năng như các đối tượng công 

việc cho nhân viên. 

Vị trí là một hạng mục của vị trí có liên quan đến ứng dụng, có thể là thành 

phố … 

Thời gian thể hiện kiểu khác của thông tin thời gian có thể liên quan như 

vùng thời gian của client, thời gian thực, thời gian ảo, … 

 

Hình 3: Tổng quan các hạng mục ngữ cảnh 

1.1.4 Mô hình làm việc cho ngữ cảnh 

Cấu trúc khái niệm theo [6] như sau: 

- Một ngữ cảnh miêu tả một tình huống và môi trường mà một thiết bị hay 

người dùng ở trong đó 

- Một ngữ cảnh được xác định bởi một tên duy nhất 

- Một ngữ cảnh có một tập các đặc tính liên quan 

- Mỗi đặc tính liên quan có một miền giá trị xác định (rõ ràng hoặc không 

rõ ràng) bởi ngữ cảnh 

Theo như cách xác định này, ngữ cảnh liên quan tới nhân tố con người và 

ngữ cảnh liên quan tới một trường vật lý được phân biệt rõ ràng, và được phân 

theo từng hạng mục như hình 4 sau: 
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Hình 3: Không gian đặc tính ngữ cảnh 

Ngữ cảnh liên quan tới nhân tố con người được cấu trúc theo ba hạng mục: 

thông tin về người dùng (tri thức về hành vi thói quen, trạng thái cảm xúc, điều 

kiện tâm sinh lý …), môi trường xã hội của người dùng (cùng vị trí với những 

người nào khác, tương tác xã hội, nhóm tham gia, …) và các tác vụ của người 

dùng (hoạt động tự nguyện, nhiệm vụ thực thi, mục tiêu chung …). Cũng tương 

tự, ngữ cảnh liên quan tới môi trường vật lý được phân thành ba nhóm: vị trí 

(vị trí chắc chắn, vị trí liên quan, cùng vị trí, …), cơ sở hạ tầng (các tài nguyên 

xung quanh dùng để thực hiện tính toán, sự giao tiếp, …) và các điều kiện vật 

lý (nhiễu, ồn, ánh sáng, áp suất …). 

1.2 Nhận biết ngữ cảnh (context-awareness) 

1.2.1 Xu thế nhận biết ngữ cảnh và lợi ích trong việc cá nhân hóa ứng dụng di 

động 

Nhận biết ngữ cảnh đang nổi lên như một cách tiếp cận phổ biến cho việc 

xây dựng các ứng dụng trong môi trường tính toán mọi nơi và di động, có khả 

năng thích ứng một cách tự trị với môi trường của chúng, làm giảm sự định 

hướng của người dùng. Ví dụ chung nhất về các ứng dụng nhận biết ngữ cảnh 

gồm có các ứng dụng hướng dẫn du lịch đưa thông tin chi tiết theo vị trí, sở 

thích và điện thoại di động để thích ứng với các hành vi tùy theo nơi mà người 

dùng đang đứng, người mà họ đứng cùng và điều mà họ thích làm. Hiện có một 

loạt các môi trường thông minh như: nhà, bệnh viện, phòng họp. 

Nhận biết ngữ cảnh rất hữu ích cho môi trường tính toán với các thiết bị di 

động. Nó thích ứng theo thay đổi của môi trường và cải tiến theo giao diện 

người dùng. Với một thiết bị di động có kết nối internet thì người dùng trãi qua 

nhiều tình huống: một mình trong văn phòng, công tác cùng đồng nghiệp, rời 

khỏi văn phòng, đi bộ trong công viên, xuống xe, … 

Nâng cấp tương tác giữa người và các thiết bị di động cũng là một động lực 

để phát triển các ứng dụng nhận biết ngữ cảnh. Về cơ bản, thông tin ngữ cảnh 

có thể đạt được một cách rõ ràng qua sự nhận biết bởi các cảm biến và không 

rõ ràng từ phía người dùng. Thông tin này được lọc theo từng luồng để ứng 

dụng sử dụng cho mục đích người dùng, đồng thời tránh được việc tràn thông 



19 

 

tin hay thông tin bị quá tải. Và với mỗi luồng mà ứng dụng cung cấp cho người 

dùng, thông tin ngữ cảnh có thể được thêm ngữ nghĩa bởi chính người dùng đó. 

Phát triển cá nhân hóa các ứng dụng di động nhận được nhiều lợi ích từ việc 

nhận biết ngữ cảnh như: 

- Giao diện đáp ứng người dùng: các kiểu tương tác và các chế đô hiển thị 

tùy thuộc rất nhiều vào môi trường xung quanh, nhận biết ngữ cảnh có thể 

thực thi các đáp ứng với các điều kiện môt trường này. 

- Liên lạc nhận biết ngữ cảnh: các liên lạc chung là bắt buộc cho các thiết bị 

di động 

- Chủ động lập lịch ứng dụng: việc lựa chọn trước để nhận biết ngữ cảnh của 

ứng dụng sẽ hỗ trợ tương tác kiểu adhoc 

Vị trí, định danh, thời gian và hành động là những kiểu ngữ cảnh quan trọng 

đặc trưng cho mộ tình huống của một thực thể cụ thể. Các kiểu ngữ cảnh này 

trả lời cho câu hỏi ai, điều gì, khi nào và ở đâu. Ví dụ, cho định danh của một 

người, chúng ta có thể biết được nhiều thông tin liên quan khác như số điện 

thoại, địa chỉ nhà, địa chỉ mail, ngày sinh, danh sách bạn bè, các mối quan hệ 

với những người khác…Với vị trí của thực thể, chúng ta có thể xác định được 

đối tượng hay người nào gần thực thể và hành động gì đang xảy ra gần thực 

thể. 

1.2.2 Khái niệm nhận biết ngữ cảnh 

Tính toán nhận biết ngữ cảnh lần đầu tiên được xem xét bởi Schilit và 

Theimer năm 1994 với phần mềm thích ứng theo vị trí sử dụng để sưu tầm 

những đối tượng và người gần đó đồng thời thay đổi các đối tượng này theo 

thời gian. 

Định nghĩa các ứng dụng nhận biết ngữ cảnh đầu tiên được đưa ra cũng bởi 

Schilit và Theimer đã giới hạn lại khái niệm của các ứng dụng một cách đơn 

giản là các ứng dụng thích ứng theo ngữ cảnh. Nhận biết ngữ cảnh trở thành 

một khái niệm gì đó mà gần với thuật ngữ là: “thích ứng” (adapt) (Brown 1996), 

“hành động lại” (“Cooperstock, Tanikoshi 1995”), “tương thích” (Elrod, Hall 

1993), “theo tình huống” (Hull, Neaves 1997). 

Tiếp đó, các định nghĩa dần trở nên rõ ràng và đặc tả hơn: thích ứng theo 

ngữ cảnh. Dey đã xác định khái niệm mới theo cách ngữ cảnh được dùng và 

các đặc tính nhận biết ngữ cảnh khác nhau. Theo ông, định nghĩa sự nhận biết 

ngữ cảnh như sau: Một hệ thống là nhận biết ngữ cảnh nếu nó sử dụng ngữ 

cảnh để cung cấp thông tin liên quan hay các dịch vụ tới người dùng, trong 

đó, mức độ liên quan tùy thuộc vào tác vụ của người dùng. Và định nghĩa 

này được lựa chọn là định nghĩa dùng chung cho tính toán nhận biết ngữ 

cảnh. 
Định nghĩa này cho chúng ta biết cách để xác định xem liệu một ứng dụng 

có là nhận biết ngữ cảnh hay không. Điều này rất hữu ích khi xác định kiểu ứng 

dụng mà chúng ta muốn hỗ trợ. Và theo Dey [10] nhận biết ngữ cảnh là một 

thuộc tính của một hệ thống có sử dụng ngữ cảnh để cung cấp các thông 

tin hay dịch vụ liên quan tới người dùng.  

1.2.3 Tính toán nhận biết ngữ cảnh 

Tính toán nhận biết ngữ cảnh tức là nó giúp cho một ứng dụng hợp nhất tri 

thức về các chiều ngữ cảnh khác nhau như người dùng là ai, người dùng đang 
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làm gì, người dùng ở đâu và thiết bị tính toán nào người dùng đang sử dụng 

[11]. 

Nhận biết ngữ cảnh đang ngày càng nhận được nhiều quan tâm như một 

hướng tiếp cận thiết kế mới phù hợp cho tính toán mọi nơi. Các phần mềm nhận 

biết ngữ cảnh dựa trên đa dạng các kiểu thông tin ngữ cảnh để tạo các quyết 

định về cách thích ứng linh động đáp ứng các yêu cầu người dùng. Các thông 

tin này được lấy từ một tập các nguồn gồm profiled người dùng, các ứng dụng 

và cảm biến. Một vài kiểu thông tin ngữ cảnh được cảm nhận nội tại và phải 

được bảo vệ để đáp ứng yêu cầu riêng tư của người dùng. 

1.3 Hệ gợi ý 

1.3.1 Định nghĩa hệ gợi ý 

Hệ gợi ý (Recommender system - RS)là một dạng của hệ thống lọc thông 

tin, nó được sử dụng để dự đoán sở thích (preference) hay xếp hạng (rating) mà 

người dùng có thể dành cho một mục thông tin (item) nào đó mà họ chưa xem 

xét tới trong quá khứ (item có thể là một sản phẩm, bộ phim, video clip, music, 

sách, ...) [12] nhằm gợi ý các mục thông tin “có thể quan tâm” bởi người dùng. 

Hệ gợi ý sẽ đưa ra các gợi ý dựa trên quá trình thu thập, xử lý và phân tích dữ 

liệu từ người dùng. Dữ liệu đó được chia làm 2 loại là tường minh (explicit) 

bằng cách yêu cầu người dùng phản hồi trực tiếp và tiềm ẩn (implicit) bằng 

cách tự động suy luận dựa trên những tương tác của người dùng với hệ thống 

như: vị trí thay đổi, số lần nhấp chuột, thời gian quan sát... Trong hầu hết các 

trường hợp, bài toán gợi ý được coi là bài toán dự đoán việc xếp hạng (rating) 

của các sản phẩm (phim, sản phẩm tiêu dùng, sách, nhạc…) chưa được người 

dùng biết đến. Việc dự đoán này thường dựa trên những đánh giá đã có của 

chính người dùng đó hoặc những người dùng khác. Ví dụ, những bộ phim được 

dự đoán là sẽ có xếp hạng cao nhất sẽ được dùng để gợi ý. Có khá nhiều ứng 

dụng nổi tiếng về hệ gợi ý như: gợi ý sản phẩm của Amazon và Ebay, hệ gợi ý 

phim của NetFlix và Youtube,.. 

Hệ thống gợi ý đã chứng minh được ý nghĩa to lớn: giúp cho người sử dụng 

trực tuyến đối phó với tình trạng quá tải thông tin. Hệ thống gợi ý trở thành 

một trong những công cụ mạnh mẽ và phổ biến trong thương mại điện tử. Mục 

đích của hệ thống gợi ý là dựa vào hành vi từ thói quen, nhu cầu... trong quá 

khứ của người sử dụng để dự đoán sở thích trong tương lai của họ. 

1.3.2 Dự đoán trong hệ gợi ý 

Một cách hình thức, gọi U là tập người dùng, I là tập các sản phẩm có thể 

được gợi ý. Tập sản phẩm I có thể lên đến hàng trăm, hàng nghìn thậm chí là 

hàng triệu sản phẩm. Tương tự như vậy, tập người dùng U cũng có thể rất lớn 

lên đến hàng triệu trường hợp. Để dự đoán xếp hạng (hay tính tiện ích) của sản 

phẩm i đối với người dùng u thì người ta đưa ra hàm xếp hạng (rating) r: U x I 

-> R, trong đó R là tập các giá trị xếp hạng được thứ tự toàn phần (ví dự số 

nguyên dương hoặc số thực trong tập xác định). Mô hình này còn được gọi với 

tên gọi là mô hình dự đoán 2 chiều (two-dimensional recommendation 

framework). 
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Hình 4: Các thành phần cơ bản của tiến trình gợi ý truyền thống 

Với mỗi người dùng u ∈ U, chúng ta có thể chọn được sản phẩm i ∈ I sao 

cho hàm xếp hạng của người dùng u đối với item i là lớn nhất. 

 

∀𝑢 ∈ 𝑈, 𝑖′𝑢 = argmax
𝑖∈𝐼

�̂� (𝑢, 𝑖) 

     
Tập người dùng U (u ∈ U; |U|=n), tập sản phẩm I (i ∈ I; |I| = m), và rui ∈ R 

là xếp hạng của người dùng u cho sản phẩm i. Trong hệ gợi ý, tính tiện ích của 

sản phẩm i thường biểu thị mức độ quan tâm của người dùng tới một mặt hàng 

cụ thể thông qua trọng số; ví dụ người dùng Alice đánh giá sản phẩm 3 có trọng 

số là 4 như trong bảng 3. 

 Item1 Item2 Item3 Item4 Item5 

Alice 5 3 4 4 ? 

Gil 3 1 2 3 3 

Kai 4 3 4 3 5 

Blue 1 5 5 2 1 

Bảng 3: Bảng ma trận trọng số (đánh giá) của hệ gợi ý 

1.3.3 Các phương pháp tiếp cận truyền thống trong hệ gợi ý 

Có rất nhiều phương pháp tiếp cận trong hệ gợi ý, tuy nhiên có thể chia 

thành 3 nhóm kỹ thuật chính như sau: 

- Gợi ý dựa trên cộng tác (collaborative filtering - CF): người dùng sẽ được 

gợi ý những sản phẩm được ưa chuộng xuất phát từ những người dùng có 

cùng sở thích và thị hiếu với mình (có độ tương quan cao) 

- Gợi ý dựa trên nội dung (content-based filtering): người dùng sẽ được gợi 

ý những sản phẩm tương tự với những sản phẩm đã được người dùng đó ưa 

thích trước đây 

- Gợi ý dựa trên cách tiếp cận kết hợp (hybrid approach): kết hợp cả hai 

phương pháp lọc cộng tác và dựa trên nội dung. 

Trong các phương pháp tiếp cận trên, phương pháp tiếp cận dựa trên lọc 

cộng tác thường được sử dụng nhiều nhất. Phương pháp này dựa trên những 

hành vi quá khứ của người dùng, ví dụ như: lịch sử giao dịch, đánh giá sản 

phẩm, xem một bộ phim, nghe một bài hát, ... và đặc biệt là nó không cần thiết 

phải tạo ra các hồ sơ tường minh (explicit feedback) cho người dùng. Để gợi ý 

các sản phẩm cho người dùng, hệ thống lọc cộng tác cần so sánh các đối tượng 

cơ bản khác nhau như các sản phẩm và người dùng. Một hệ thống lọc cộng tác 

truyền thống thường có kiến trúc như sau: 
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Hình 5: Kiến trúc tổng quan của hệ thống lọc cộng tác 

1.3.4 Đánh giá hệ gợi ý 

Theo cuốn sách ‘Recommender Systems Handbook’, chương 8 [13], việc 

đánh giá một hệ gợi ý trong nhiều trường hợp thì đó là việc so sánh những 

hướng tiếp cận nào tốt phù hợp để thiết kế quy trình hay hệ thống. Từ bước đầu 

tiên là chọn ra thuật toán phù hợp để quyết định những thuộc tính nào của ứng 

dụng được dùng để đưa ra quyết định, cụ thể là một hệ gợi ý có rất nhiều thuộc 

tính khác nhau có thể ảnh hưởng đến trải nghiệm người dùng như độ chính xác, 

chắc chắn, khả năng mở rộng… Các thuật toán có thể so sánh bằng những hệ 

số (metric). Có hai nhóm tiêu chí đánh giá: các tiêu chí định lượng và tiêu chí 

định tính. Các tiêu chí định lượng được giành riêng cho việc đánh giá số lượng 

các gợi ý liên quan, chúng tương ứng với độ chính xác. Các tiêu chí định tính 

được sử dụng để đánh giá chung về chất lượng của hệ gợi ý. 

Các tiêu chí định lượng: 

- Đánh giá độ chính xác của hàm dự đoán xếp hạng (rating prediction): việc 

đánh giá chính xác các dự đoán có thể sử dụng sai số bình phương trung 

bình (Mean square error – MSE), căn của sai số bình phương trung bình 

(Root mean square error – RMSE), sai số trung bình tuyệt đối (Mean 

absolute error – MAE) [14]. Tính chính xác của các dự đoán được đo trên 

n quan sát, trong đó pi là giá trị dự đoán xếp hạng của sản phẩm i và ri là giá 

trị xếp hạng thực tế của sản phẩm i . 

𝑀𝑆𝐸 =  
1

𝑛
∑(𝑝𝑖 − 𝑟𝑖)

2

𝑛

𝑖=1

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑(𝑝𝑖 − 𝑟𝑖)

2

𝑛

𝑖=1

 

𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑛
∑(𝑝𝑖 − 𝑟𝑖)

𝑛

𝑖=1
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Các chỉ số này thích hợp cho một CSDL không phải nhị phân và cho một 

giá trị dự đoán là số. Nó giúp đo lường mức độ sai số của các dự đoán. Các 

giá trị này đo lường này bằng 0 khi hệ thống đạt hiệu quả tốt nhất. Giá trị 

này càng cao thì hiệu quả của hệ thống, hay nói cách khác là độ chính xác 

dự đoán của hệ thống càng thấp. 

- Đánh giá độ chính xác của hàm gợi ý (item recommendation): ngoài việc 

đánh giá tính chính xác của các dự đoán, một số chỉ số khác như precision, 

recall và F_score, Rscore được dùng để đánh giá độ chính xác của hàm gợi 

ý (đánh giá việc sử dụng của các dự đoán) trong trường hợp CSDL nhị phân 

(Herlocker J.L et al, 2004). 

o Precision: là tỷ lệ giữa số lượng các gợi ý phù hợp và tổng số các 

gợi ý đã cung cấp (đã tạo ra). Precision bằng 100% có nghĩa là tất cả 

các gợi ý cho người dùng đều phù hợp. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑆ố 𝑙ượ𝑛𝑔 𝑔ợ𝑖 ý 𝑝ℎù ℎợ𝑝

𝑆ố 𝑙ượ𝑛𝑔 𝑔ợ𝑖 ý 𝑡ạ𝑜 𝑟𝑎
 

o Recall: được định nghĩa bởi tỷ lệ giữa số lượng các gợi ý phù hợp 

và số lượng các mục dữ liệu mà người dùng đã chọn (xem, nghe, 

mua, đọc, ...). Recall được sử dụng để đo khả năng hệ thống tìm được 

những mục dữ liệu phù hợp so với những gì mà người dùng cần. 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑆ố 𝑙ượ𝑛𝑔 𝑔ợ𝑖 ý 𝑝ℎù ℎợ𝑝

𝑆ố 𝑙ượ𝑛𝑔 𝑠ả𝑛 𝑝ℎẩ𝑚 đượ𝑐 𝑐ℎọ𝑛 𝑏ở𝑖 𝑛𝑔ườ𝑖 𝑑ù𝑛𝑔
 

o F-score: Precision và Recall được xem là hữu ích trong việc đánh 

giá một hệ gợi ý. Tuy nhiên, trong một số trường hợp thì precision 

và recall lại có giá trị tỷ lệ nghịch với nhau. Ví dụ số lượng gợi ý mà 

hệ thống tạo ra là 10, số lượng gợi ý phù hợp là 3, số lượng sản phẩm 

chọn bởi người dùng là 3 thì độ chính xác thấm (30%), tuy nhiên giá 

trị recall lại cao (100%), nghĩa là độ chính xác thấp nhưng người 

dùng lại hài lòng bởi vì họ chọn đúng 3 sản phẩm mà hệ thống gợi ý 

đúng cả 3 sản phẩm đó. Trong tình huống đó, chỉ số F-score được 

sử dụng để đánh giá hiệu quả tổng thể của hệ thống bằng cách kết 

hợp hài hòa hai chỉ số Recall và Precision. 

𝐹𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =  
2 × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

o Rscore  hay Bresse score [15]: cũng là một trong những chỉ số đánh 

giá khả năng sử dụng dự đoán nhưng chỉ số này chính xác đến thứ 

tự của các gợi ý được xây dựng. Rscore đánh giá vị trí của sản phẩm 

được chọn bởi người dùng trong danh sách sản phẩm gợi ý được tạo 

ra bởi hệ thống. Ví dụ, một hệ thống gợi ý cho người dùng 10 sản 

phẩm sắp xếp theo thứ tự ưu tiên từ cao đến thấp. Nếu người dùng 

chọn sản phẩm đầu tiên trong danh sách thì hệ thống gợi ý hiệu quả 

hơn khi người dùng chọn sản phẩm có thứ tự thứ 10. Chỉ số Rscore 

được tính dựa vào tỷ lệ giữa thứ tự của mục gợi ý đúng (Rankscorep) 

và thứ tự của mục gợi ý đúng tốt nhất (Rankscoremax) như công thức 

sau: 

𝑅𝑎𝑛𝑘𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =  
𝑅𝑎𝑛𝑘𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑝

𝑅𝑎𝑛𝑘𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑚𝑎𝑥
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𝑅𝑎𝑛𝑘𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑝 = ∑ 2−
𝑅𝑎𝑛𝑘(𝑖)−1

𝛼

𝑖∈ℎ
 

𝑅𝑎𝑛𝑘𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑚𝑎𝑥 = ∑ 2−
𝑖−1
𝛼

|𝑇|

𝑖=
 

Trong đó:  

 h là tập sản phẩm gợi ý người dùng 

 Rank trả về thứ tự sắp xếp của một sản phẩm trong danh sách 

gợi ý 

 T là tập tất cả các sản phẩm người dùng quan tâm 

 α là chu kỳ nữa phân kỳ (xác suất mà mục dữ liệu trong danh 

sách gợi ý được chọn là 50%). 

Các chỉ số Precision, Recall, và F_score, Rscore thường được sử dụng đối 

với các hệ gợi ý trong lĩnh vực thương mại điện tử. Các chỉ số đánh giá, công 

thức tương ứng và một số hệ gợi ý/nghiên cứu đã áp dụng các chỉ số tương ứng 

được trình bày trong bảng 4: 

STT Chỉ số Công thức 
Hệ thống đã 

áp dụng 

1 MAE 
𝑀𝐴𝐸 =  

1

𝑛
∑(𝑝𝑖 − 𝑟𝑖)

𝑛

𝑖=1

 
MovieLens 

2 MSE 
𝑀𝑆𝐸 =  

1

𝑛
∑(𝑝𝑖 − 𝑟𝑖)

2

𝑛

𝑖=1

 
Netflix 

3 RMSE 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑(𝑝𝑖 − 𝑟𝑖)

2

𝑛

𝑖=1

 

BookCrossing 

4 Precision 𝑆ố 𝑙ượ𝑛𝑔 𝑔ợ𝑖 ý 𝑝ℎù ℎợ𝑝

𝑆ố 𝑙ượ𝑛𝑔 𝑔ợ𝑖 ý 𝑡ạ𝑜 𝑟𝑎
 

EachMovie 

5 Recall 𝑆ố 𝑙ượ𝑛𝑔 𝑔ợ𝑖 ý 𝑝ℎù ℎợ𝑝

𝑆ố 𝑙ượ𝑛𝑔 𝑠ả𝑛 𝑝ℎẩ𝑚 đượ𝑐 𝑐ℎọ𝑛 𝑏ở𝑖 𝑛𝑔ườ𝑖 𝑑ù𝑛𝑔
 

Yeong el al, 

2005 

6 F-score 
𝐹𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =  

2 × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

MovieLens 

7 Rscore 
𝑅𝑎𝑛𝑘𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =  

𝑅𝑎𝑛𝑘𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑝

𝑅𝑎𝑛𝑘𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑚𝑎𝑥

 

𝑅𝑎𝑛𝑘𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑝 = ∑ 2−
𝑅𝑎𝑛𝑘(𝑖)−1

𝛼

𝑖∈ℎ
 

𝑅𝑎𝑛𝑘𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑚𝑎𝑥 = ∑ 2−
𝑖−1
𝛼

|𝑇|

𝑖=
 

 

TaFeng, B&Q 

(Breese, J.S 

and 

D.Heckerman, 

1998, Hsu, C. 

and H.Chung. 

2004) 

Bảng 4: Các phương pháp đánh giá 

Tiêu chí định tính: 

Trong những giai đoạn đầu phát triển thì hệ gợi ý chỉ sử dụng các độ đo 

chính xác định lượng nhữ đã trình bày. Tuy nhiên, người dùng ngày càng có 

yêu cầu cao hơn và nhiều hơn về chất lượng của các gợi ý. Nếu chỉ xét độ chính 
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xác thì không đủ để đánh giá hiệu quả của một hệ gợi ý nên cần đưa thêm các 

thuộc tính chất lượng của các gợi ý, bao gồm: 

- Tính mới của các gợi ý 

- Tính đa dạng (Diversity) của các gợi ý 

- Độ bao phủ của các gợi ý 

- Sự hài lòng của người dùng 

1.3.5 Các thách thức của hệ gợi ý truyền thống 

Những thách thức từ khi hệ gợi ý được quan tâm phát triển đến nay có thể 

kế đến như dữ liệu thưa, khả năng mở rộng phạm vi, biến thể từ (nhóm từ đồng 

nghĩa), nhập nhằng nghĩa, quyền riêng tư… Đặc tính những thách thức này cụ 

thể như sau: 

Dữ liệu thưa (sparsity). Trường hợp thường thấy khi tập sản phẩm item 

thường lớn và ngày càng được mở rộng thêm, lượng người dùng mới cũng tăng 

theo thời gian, cộng thêm người dùng chỉ xem một phần rất nhỏ trong danh 

sách sản phẩm đó, dẫn đến ma trận user – item cực kỳ thưa. Người dùng đặc 

biệt là người dùng tại Việt Nam cũng không có thói quen đưa ra đánh giá hay 

nhận xét cho sản phẩm họ xem hoặc mua, rất khó để nhận định họ thích hay 

không. Một khởi đầu khó cho nhóm người dùng mới và sản phẩm mới, hay còn 

được biết đến là vấn đề cold start[16] 

Khả năng mở rộng phạm vi. Khi số người dùng và sản phẩm ngày càng mở 

rộng, phạm vi xử lý sẽ trở thành một vấn đề lớn.  

Sản phẩm mới, người dùng mới (cold-start). Những đối tượng này rất khó 

gợi ý nếu chưa hề hoặc rất ít thông tin lịch sử trước đó. Không chỉ những sản 

phẩm mới ngay cả những sản phẩm mô tả cụ thể, chung chung sẽ gây nhầm. 

Với người dùng mới hệ thống cần học để hiểu về sở thích của họ, có một vài 

phương pháp đã được đề xuất để giải quyết vấn đề này, là theo hướng lai, kết 

hợp các phương pháp, có thể là lọc cộng tác và nội dung, ngoài ra còn có một 

kỹ thuật để xác định những sản phẩm tốt nhất cho người dùng mới được đề cập 

trong [17], đây là những kỹ thuật áp dụng cho chiến lược lọc cộng tác. 

Gian lận là khi những nhà cung cấp sản phẩm, hay dịch vụ có những thủ 

thuật giả thông tin khách hàng, giúp họ tăng lợi ích. 

Dễ bị tấn công là vấn đề thưởng xảy ra như kiểu tấn công dịch vụ, làm trì 

trệ khả năng cung cấp dịch vụ tới người dùng thực 

Bảo mật riêng tư: xu hướng cá nhân hóa là khi hệ gợi ý cần hiểu rõ về từng 

người dùng. 

Một số thách thức về môi trường như: Lượng bán lẻ, người dùng và sản 

phẩm có thể rất lớn (lên tới hàng triệu); các ứng dụng thường yêu cầu kết quả 

trả về trong thời gian thực (không quá nửa giây) trong khi vẫn phải đáp ứng gợi 

ý chất lượng tốt; người dùng cũ có rất nhiều thông tin thừa, người dùng mới lại 

thiếu thông tin và dữ liệu người dùng thì dễ bị trôi mất. 

Ngoài ra còn rất nhiều vấn đề khác cần quan tâm như: sự đa dạng và chính 

xác, dễ dàng bị tấn công, giá trị thời gian, đánh giá độ hiệu quả, giao diện người 

dùng,… 

 

1.4 Kết luâṇ chương 
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Qua chương 1, đề tài đã làm rõ các nội dung về khái niệm ngữ cảnh, các 

đặc trưng, mô hình quản lý cũng như các phương pháp nhận biết ngữ cảnh. Nội 

dung chương này cũng đã làm rõ các lý thuyết về hệ gợi ý, các phương pháp 

tiếp cận trong dự đoán xếp hạng cũng như các kỹ thuật chính áp dụng trong hệ 

gợi ý truyền thống dựa trên dữ liệu 2 chiều (users, items). Đây là những nội 

dung cơ bản, là tiền đề cho việc tiếp cận ứng dụng ngữ cảnh vào trong hệ gợi 

ý mà sẽ được đề tài làm rõ trong Chương 2 - Hệ gợi ý dựa trên nhận biết ngữ 

cảnh.  
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Chương 2. HỆ GỢI Ý DỰA TRÊN NHẬN BIẾT NGỮ CẢNH 

Như đã trình bày trong phần 1.4 Chương 1, một hệ gợi ý truyền thống 

thường xuyên phải đối diện với các thách thức như khởi động chậm (cold 

start), dữ liệu rời rạc (sparsity) có thể dẫn đến việc gợi ý và xếp hạng các sản 

phẩm cho các người dùng mất đi độ chính xác cần thiết. Để giải quyết các thách 

thức đó, rất nhiều các phương pháp tiếp cận hiện đại đã được nghiên cứu và áp 

dụng, trong đó phương pháp tiếp cận sử dụng các thông tin ngữ cảnh như là 

một trong các yếu tố tiềm ẩn để tích hợp vào các hệ gợi ý nhằm nâng cao tính 

chính xác cũng như hiệu quả gợi ý cho người dùng đang là một xu hướng của 

các hệ thống gợi ý hiện đại. Các thông tin ngữ cảnh người dùng sẽ được mô 

hình hóa và tích hợp vào các hệ gợi ý, khi đó một hệ gợi ý dựa trên nhận thức 

ngữ cảnh (Context-awareness Recommender System – CARS) [18] sẽ tính toán 

xếp hạng và gợi ý cho người dùng không chỉ dựa trên thông tin người dùng và 

sản phẩm như hệ gợi ý truyền thống mà còn sử dụng cả thông tin ngữ cảnh liên 

quan. Nếu gọi Contexts là tập ngữ cảnh thì hàm gợi ý khi đó được viết lại như 

sau:  

r: Users x Items x Contexts -> Ratings 

Ví dụ: Xem xét một ứng dụng xem phim có tích hợp tính năng gợi ý phim 

phù hợp cho người dùng, khi đó người dùng và các phim được mô tả như là 

các quan hệ bao gồm các thuộc tính sau: 

- Phim (Movie): là tập hợp tất cả các bộ phim có thể được gợi ý, được định 

nghĩa bởi Movie(MovieID, Title, Length, ReleaseaYear, Director, Genre). 

- Người dùng (User): là tập hợp tất cả người dùng được gợi ý xem phim, được 

định nghĩa bởi User(UserID, Name, Address, Age, Gender, Profession). 

Kế tiếp, thông tin ngữ cảnh bao gồm 3 loại thông tin sau cũng sẽ được định 

nghĩa tương ứng như là các quan hệ có các thuộc tính sau: 

- Rạp chiếu (Theatre): là các rạp chiếu phim, được định nghĩa bởi 

Theatre(TheatreID, Name, Address, Capacity, State, Country). 

- Thời gian (Time): là thời gian mà bộ phim được chiếu hoặc đã chiếu, được 

định nghĩa bởi Time(Date, DayOfWeek, TimeOfWeek, Month, Quater, 

Year). Trong đó thuộc tính DayOfWeek sẽ có các giá trị Mon, Tue, Wed, 

Thu, Fri, Sat, Sun và thuộc tính TimeOfWeek sẽ có các giá trị “Weekday” 

and “Weekend”. 

- Bạn cùng xem phim (Companion): đại diện cho một người hoặc một nhóm 

người có thể xem một bộ phim, được định nghĩa bởi 

Companion(companionType), trong đó thuộc tính companionType sẽ có 

các giá trị “alone”, “friends”, “girlfriend/boyfriend”, “family”, “co-

worker”, và “others”. 

Với các tham số đầu vào như trên thì giá trị xếp hạng của một bộ phim được 

đánh giá bởi một người dùng sẽ phụ thuộc vào các thông tin ngữ cảnh như vị 

trí chiếu phim, thời gian xem phim, xem phim với ai, và xem như thế nào. Khi 

đó hàm xếp hạng của ứng dụng sẽ được biểu diễn như sau: 

R: Users x Movies x Theatres x Times x Companions -> Rating 
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2.1 Cấu trúc thông tin ngữ cảnh trong hệ gợi ý 

Trong một hệ gợi ý dựa trên ngữ cảnh, thông tin ngữ cảnh có thể biểu diễn 

dưới 2 dạng cấu trúc bao gồm cấu trúc dữ liệu cây phân cấp và cấu trúc dữ liệu 

đa chiều. 

2.1.1 Cấu trúc dữ liệu phân cấp 

Thông tin ngữ cảnh được định nghĩa bởi một tập K các chiều ngữ cảnh, mỗi 

chiều ngữ cảnh K trong tập K được định nghĩa bởi một tập q thuộc tính K =  

(K1, ..., Kq), K có cấu trúc phân cấp và thể hiện cho một loại ngữ cảnh cụ thể. 

Ngữ cảnh được xác định bởi thuộc tính Kq sẽ có mức định nghĩa thấp hơn so 

với ngữ cảnh được xác định bởi thuộc tính K1. Ví dụ biểu diễn dữ liệu ngữ 

cảnh dưới dạng cấu trúc cây phân cấp 4 mức trong các ứng dựng e-retailer tại 

hình 7. như sau: 

 

Hình 6: Cấu trúc phân cấp của ngữ cảnh trong hệ gợi ý 

Tại đỉnh của cây phân cấp sẽ biểu diễn cho ngữ cảnh mua bất kỳ, tại mức 

kế tiếp ngữ cảnh được biểu diễn bởi thuộc tính K1=(Personal, Gift), thể hiện 

mục đích mua hàng có thể là cá nhân (personal) hoặc tặng quà (gift). Tại mức 

kế tiếp của cây phân cấp, ngữ cảnh Personal lại được biểu diễn theo ngữ cảnh 

chi tiết hơn: mua phục vụ công việc hay mục đích khác. Tương tự, với ngữ 

cảnh Gift, tại mức kế tiếp sẽ được biểu diễn chi tiết hơn bởi các ngữ cảnh mua 

quà cho bạn hoặc đồng nghiệp và mua quà cho gia đình hoặc khác. Với cách 

định nghĩa như trên, thuộc tính ngữ cảnh K2  = {PersonalWork, PersonalOther, 

GiftPartner/Friend, GiftParent/Other}. 

2.1.2 Cấu trúc dữ liệu đa chiều 

Nếu xem ngữ cảnh như một chiều dữ liệu trong hệ gợi ý bên cạnh các chiều 

User, và Item, khi đó có thể biểu diễn dữ liệu của hệ gợi ý dựa trên ngữ cảnh 

dưới cấu trúc dữ liệu đa chiều OLAP (Online Analytical Processing, được sử 

dụng rộng rãi trong các hệ thống kho dữ liệu Datawarehouse). Cụ thể, gọi D1, 

D2, ..., Dn là các chiều dữ liệu, khi đó hai chiều dữ liệu đầu tiên sẽ là User, 

Item, các chiều dữ liệu còn lại sẽ là ngữ cảnh. Di sẽ là tập con của tập tích Đề 

các (Cartesian) bao gồm các thuộc tính Aij, (j=1,..,ki), 𝐷𝑖 ⊆ 𝐴𝑖1 × 𝐴𝑖2  ×  … ×
 𝐴𝑖𝑘𝑖

. Ví dụ tại hình 8, với các dữ liệu có 3 chiều, User x Item x Time, chiều 

User sẽ được xác định bởi 𝑈𝑠𝑒𝑟 ⊆ 𝑈𝑁𝑎𝑚𝑒 × 𝐴𝑑𝑑𝑟𝑒𝑠𝑠 × 𝐼𝑛𝑐𝑜𝑚𝑒 × 𝐴𝑔𝑒. 

Tương tự, chiều Item sẽ được xác định bởi 𝐼𝑡𝑒𝑚 ⊆ 𝐼𝑁𝑎𝑚𝑒 × 𝑇𝑦𝑝𝑒 × 𝑃𝑟𝑖𝑐𝑒. 

Cuối cùng, chiều Time sẽ được xác định bởi 𝑇𝑖𝑚𝑒 ⊆ 𝑌𝑒𝑎𝑟 × 𝑀𝑜𝑛𝑡ℎ × 𝐷𝑎𝑦. 
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Khi đó gọi S là không gian gợi ý, S được xác định bởi tích đề các của các 

thuộc tính D1, D2, ..., Dn, đồng thời hàm xếp hạng R cũng sẽ được xác định 

như sau: 

𝑅: 𝐷1 × 𝐷2 × … × 𝐷𝑛 −> 𝑅𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔 
Như trong hình 8, với User có Id là 101, Item với id là 7, thì đánh giá xếp 

hạng rating sẽ là 6 trong suốt tuần, R(101,7,1) = 6. 

 
Hình 7: Cấu trúc OLAP 3 chiều User x Item x Time trong hệ gợi ý 

2.2 Cơ chế tích hợp ngữ cảnh vào hệ gợi ý 

Việc ứng dụng thông tin ngữ cảnh trong các hệ thống gợi ý có thể tìm thấy 

trong các nghiên cứu của Herlocker và Konstan [19], trong đó các tác giả cho 

rằng việc lồng ghép các tri thức về hành vi người dùng vào trong thuật toán gợi 

ý trong các ứng dụng chuyên biệt sẽ dẫn đến các kết quả gợi ý có chất lượng 

tốt hơn. Ví dụ, nếu chúng ta muốn mua tặng một đứa trẻ nào đó một vài quyển 

sách, thì chúng ta muốn biết được các quyển sách trước đây đứa trẻ đã từng đọc 

hoặc thích đọc và cung cấp các thông tin này cho hệ gợi ý để tính toán và đưa 

ra các gợi ý mới về các quyển sách phù hợp. Hướng tiếp cận này đã được áp 

dụng trong các hệ gợi ý truyền thống không gian 2 chiều User x Item, trong đó 

thông tin về hành vi của một người dùng cụ thể đối với các sản phẩm cụ thể 

được xem như là dữ liệu mẫu dùng để huấn luyện hệ thống. Hay nói cách khác, 

trong các hệ gợi ý truyền thống không đề cập đến việc áp dụng thông tin ngữ 

cảnh trong quá trình tính toán để đưa ra các gợi ý cho người dùng. Tuy nhiên, 

cách tiếp cận trên là minh họa rõ nét cho việc có thể tích hợp các thông tin ngữ 

cảnh liên quan vào trong các hệ gợi ý lọc cộng tác chuẩn hóa. 

Có nhiều cách tiếp cận khác nhau trong việc tích hợp thông tin ngữ cảnh 

vào trong các hệ gợi ý, tuy nhiên chúng ta có thể phân nhóm các cách tiếp cận 

này theo hai nhóm chính, cụ thể: 
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Gợi ý dựa trên tìm kiếm và truy vấn hướng ngữ cảnh (context-driven 

querying and search):  

Hướng tiếp cận này được ứng dụng rộng rãi trong các hệ gợi ý di động và 

du lịch [20,21,22]. Các hệ thống theo cách tiếp cận này sử dụng thông tin ngữ 

cảnh thu thập được (từ người dùng, từ thiết bị di động, ...) để thực hiện truy vấn 

và tìm kiếm các tập sản phẩm và cung cấp cho người dùng sản phẩm phù hợp 

nhất. Ví dụ, trong một hệ gợi ý về du lịch, dựa trên thông tin sở thích của người 

dùng (thu thập theo thông tin hồ sơ ban đầu của người dùng), thông tin vị trí 

hiện tại của người dùng (thu thập dựa trên tọa độ từ mạng di động hoặc tọa độ 

GPS của thiết bị di động) mà hệ thống có thể tìm kiếm và lựa chọn tập địa điểm 

du lịch xung quanh vị trí hiện tại của người dùng để cung cấp cho người dùng 

địa điểm du lịch phù hợp nhất. Một số thông tin ngữ cảnh hay được sử dụng 

trong các hệ gợi ý này thường bao gồm: sở thích, giờ địa phương, thời tiết, vị 

trí hiện tại, ... Một trong những hệ thống điển hình theo hướng tiếp cận trên có 

thể kể đến là Cyberguide [23], được phát triển như một hệ gợi ý du lịch trên 

nhiều nền tảng di động khác nhau. Một số hệ thống khác có thể kể tên ra như 

GUIDE [24], INTRIGUE [25], COMPASS[26] và MyMap [27]. 

Gợi ý dựa trên suy luận và tối ưu tham chiếu ngữ cảnh (contextual 

preference eliction and estimation):  

Một hướng tiếp cận khác trong việc ứng dụng thông tin ngữ cảnh vào trong 

hệ gợi ý là gợi ý dựa trên suy luận và tối ưu tham chiếu ngữ cảnh. Đây cũng là 

xu hướng tiếp cận mới nhất trong việc nghiên cứu các hệ gợi ý dựa trên ngữ 

cảnh [28,29,30,31]. Khác với hướng tiếp cận gợi ý dựa trên truy vấn và tìm 

kiếm hướng ngữ cảnh, chủ yếu dựa trên các thông tin ngữ cảnh hiện tại của 

người dùng, các kỹ thuật thuộc hướng tiếp cận này sẽ cố gắng mô hình hóa và 

học các sở thích của người dùng bằng cách theo dõi tương tác của người dùng 

cần xem xét và các người dùng khác đối với hệ thống, hoặc bằng cách thu thập 

thông tin phản hồi của người dùng đối với các sản phẩm đã được hệ thống gợi 

ý trước đây. Để mô hình hóa sở thích thay đổi theo ngữ cảnh của người dùng, 

các kỹ thuật này thường hoặc chấp thuận các phương thức gợi ý dựa trên lọc 

cộng tác (collaborative filtering), gợi ý dựa trên nội dung (content-based 

filtering) hoặc gợi ý hỗn hợp (hybrid) như là các thiết lập của hệ gợi ý dựa trên 

ngữ cảnh, hoặc áp dụng các phương pháp phân tích dữ liệu thông minh khác 

nhau trong khai phá dữ liệu, hoặc học máy để đạt được mục tiêu (kỹ thuật phân 

loại Bayes, ...).  

Cả hai hướng tiếp cận trên đều mở ra rất nhiều cơ hội và thách thức cho các 

nhà nghiên cứu để phân tích và xây dựng một hệ gợi ý dựa trên nhận biết ngữ 

cảnh hiệu quả. Tuy nhiên, hiện nay, hướng tiếp cận thứ hai đang trở thành xu 

thế chính để tiếp cận và xây dựng các hệ gợi ý theo phương pháp suy luận và 

tối ưu tham chiếu ngữ cảnh. Ngoài ra, vẫn có nhiều nhóm nghiên cứu lựa chọn 

giải pháp kết hợp cả hai hướng tiếp cận để xây dựng các hệ thống gợi ý. Các 

hệ thống điển hình trong nhóm tiếp cận kết hợp có thể kể đến như hệ thống 

UbiquiTO [21], được xây dựng để triển khai các ứng dụng hướng dẫn du lịch. 

Hệ thống này không chỉ dựa trên các thông tin ngữ cảnh cụ thể mà còn kết hợp 

các kỹ thuật khác như kỹ thuật gợi ý dựa trên tập luật (rule-based) và tập hợp 

mờ (fuzzy set) để đáp ứng các yêu cầu về nội dung của ứng dụng dựa trên sự 

thay đổi sở thích và sự quan tâm của người dùng. 
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Như đã đề cập trong phần 1.4.2, các hệ gợi ý truyền thống được xây dựng 

dựa trên tri thức về sở thích rời rạc của người dùng, ví dụ như sở thích người 

dùng đối với một vài (thông thường là có giới hạn) tập sản phẩm, khi đó đầu 

vào của các hệ gợi ý truyền thống thường là các bảng ghi có dạng <user, item, 

rating>. Khác với các hệ gợi ý truyền thống, hệ gợi ý dựa trên nhận biết ngữ 

cảnh được xây dựng dựa trên tri thức về sở thích tùy biến theo ngữ cảnh rời rạc 

của người dùng, khi đó dữ liệu đầu vào của nó sẽ là các bảng ghi theo dạng 

<user, item, context, rating>, trong đó mỗi bảng ghi không chỉ chứa thông tin 

về mức độ thích của người dùng đối với sản phầm, mà còn chứa thông tin về 

ngữ cảnh cụ thể khi người dùng sử dụng sản phẩm. Khi đưa các thông tin ngữ 

cảnh vào hệ gợi ý như là các chiều dữ liệu đầu vào thì cũng làm phát sinh các 

vấn đề sau cần được giải quyết, cụ thể: 

- Nên tích hợp ánh xạ dữ liệu ngữ cảnh vào hệ gợi ý như thế nào khi thực 

hiện mô hình hóa sở thích người dùng? 

- Có thể sử dụng lại các thành tựu của hệ gợi ý truyền thống (không có thông 

tin ngữ cảnh) để xây dựng các hệ gợi ý dựa trên nhận biết ngữ cảnh hay 

không? 

Để giải quyết các bài toán nêu trên, chúng ta bắt đầu xem xét với tập dữ liệu 

đầu vào có dạng U x I x C x R, với C là chiều dữ liệu ngữ cảnh thêm vào và 

kết thúc là tập sản phẩm gợi ý dựa trên ngữ cảnh i1, i2, i3, ... cho từng người 

dùng u. Khi đó, các tiến trình gợi ý dựa trên suy luận và tối ưu tham chiếu ngữ 

cảnh người dùng có thể triển khai dựa trên 1 trong 3 cơ chế sau (hình 9): 

- Lọc trước theo ngữ cảnh (Contextual Pre-Filtering, hay còn gọi là ngữ 

cảnh hóa dữ liệu đầu vào): theo cơ chế này, thông tin ngữ cảnh sẽ điều khiển 

việc lựa chọn dữ liệu hoặc xây dựng dữ liệu theo một ngữ cảnh cụ thể. Hay 

nói cách khác, thông tin về ngữ cảnh hiện tại c sẽ được sử dụng để lựa chọn 

hoặc xây dựng tập dữ liệu liên quan (ví dụ như bảng xếp hạng sản phẩm). 

Sau đó, các xếp hạng này sẽ được dự đoán bằng cách sử dụng các hệ gợi ý 

truyền thống trên các tập dữ liệu đã được lựa chọn trước đó. 

- Lọc sau theo ngữ cảnh (Contextual Post-Filtering, hay còn gọi là ngữ cảnh 

hóa dữ liệu đầu ra): theo cơ chế này, thông tin ngữ cảnh sẽ được bỏ qua tại 

bước khởi tạo, và các xếp hạng sẽ được dự đoán dựa trên các hệ gợi ý truyền 

thống đối với toàn bộ dữ liệu. Sau đó, tập kết quả gợi ý sẽ được tinh chỉnh 

(ngữ cảnh hóa) cho từng người dùng phù hợp với thông tin ngữ cảnh. 

- Mô hình hóa hướng ngữ cảnh (Contextual Modeling, hay còn gọi là mô 

hình hóa theo ngữ cảnh hàm gợi ý): theo cơ chế này, thông tin ngữ cảnh sẽ 

được sử dụng trực tiếp trong kỹ thuật mô hình hóa với vai trò như là một 

thành phần để tối ưu hàm xếp hạng. 
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Hình 8: Các cơ chế tích hợp thông tin ngữ cảnh vào hệ gợi ý 

Sau đây, bài luận sẽ trình bày chi tiết về 3 cơ chế tích hợp trên. 

2.2.1 Lọc trước theo ngữ cảnh (Contextual Pre-Filtering) 

Như trình bày trong hình 9.a, hướng tiếp cận lọc trước theo ngữ cảnh sử 

dụng thông tin ngữ cảnh để chọn lọc dữ liệu 2D (User x Item) phù hợp nhất để 

tạo ra các gợi ý cho người dùng. Một trong những lợi ích quan trọng nhất của 

hướng tiếp cận này là việc có thể sử dụng lại các phương pháp gợi ý truyền 

thống 2 chiều đã được đề cập trong phần giới thiệu về hệ gợi ý truyền thống. 

Theo cách tiếp cận này, ngữ cảnh c sẽ được sử dụng như một truy vấn để lọc 

ra các dữ liệu xếp hạng liên quan. Một ví dụ sử dụng ngữ cảnh để lọc dữ liệu 

trong một hệ gợi ý về phim như sau: nếu 1 người dùng muốn xem một bộ phim 

vào thứ 7 thì chỉ những bộ phim được chiếu vào thứ 7 đã được xếp hạng mới 

được dùng để gợi ý cho người dùng. Trong ví dụ trên, bộ truy vấn lọc dữ liệu 

được xây dựng dựa trên ngữ cảnh cụ thể xác định về thời gian (thứ 7), hay nói 

cách khác bộ lọc trước dữ liệu trong trường hợp này được gọi là lọc trước dữ 

liệu chính xác. 

Với cơ chế lọc trước dữ liệu theo ngữ cảnh, tác giả Adomavicius [28] đã đề 

xuất một hướng tiếp cận theo phương thức rút gọn dữ liệu (reduction-based) 

nhằm đưa một bài toán gợi ý trong không gian dữ liệu nhiều chiều về bài toán 

hệ gợi ý truyền thống 2 chiều. Như vậy, với bất kỳ phương pháp lọc trước theo 

ngữ cảnh nào, một lợi thế quan trọng của hướng tiếp cận rút gọn dữ liệu đó là 

tất cả các nghiên cứu trước đây về hệ gợi ý truyền thống 2 chiều đều có thể áp 

dụng trực tiếp trong các hệ gợi ý nhiều chiều sau khi bước rút gọn dữ liệu được 

thực hiện. Cụ thể, cho RD
User x Item: U x I -> Rating là hàm xếp hạng 2 chiều 

bấy kỳ, D là tập dữ liệu xếp hạng mẫu bao gồm các bảng ghi <user, item, 

rating>, thì hoàn toàn có thể dự đoán được cho bất kỳ xếp hạng nào của người 

dùng đối với sản phẩm, ví dụ: RD
User x Item(John, StarWar). Khi đó, hàm dự 

đoán xếp hạng 3 chiều với ngữ cảnh là thời gian (Time) có thể được định nghĩa 

bởi công thức: RD
User x Item x Time: U x I x T -> Rating, trong đó D là tập dữ liệu 
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chứa các bảng ghi (user, item, time, rating) chứa thông tin xếp hạng của người 

dùng. Hàm dự đoán xếp hạng 3 chiều trên có thể được mở rộng thông qua hàm 

dự đoán xếp hạng 2 chiều theo rất nhiều cách theo công thức sau: 

∀(𝑢, 𝑖, 𝑡) ∈ 𝑈 × 𝐼 × 𝑇, 𝑅𝑈𝑠𝑒𝑟×𝐼𝑡𝑒𝑚×𝑇𝑖𝑚𝑒
𝐷 (𝑢, 𝑖, 𝑡)

=  𝑅𝑈𝑠𝑒𝑟×𝐼𝑡𝑒𝑚 

𝐷[𝑇𝑖𝑚𝑒=𝑡] (𝑈𝑠𝑒𝑟,𝐼𝑖𝑡𝑒𝑚,𝑅𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔)
(𝑢, 𝑖) 

 

 [Time = t] ký hiệu cho bộ lọc trước theo ngữ cảnh thời gian, và 

 D[Time=t](user,item,rating) ký hiệu cho tập dữ liệu xếp hạng nhận 

được từ tập dữ liệu D ban đầu bằng cách chỉ chọ những bảng ghi 

thõa mãn chiều dữ liệu Time có giá trị bằng t và chỉ giữ lại 2 chiều 

dữ liệu User, Item và giá trị xếp hạng rating tương ứng. 

Từ phân tích trên ta thấy, nếu xem tập dữ liệu 3 chiều D là 1 quan hệ thì 

D[Time=t](user,item,rating) đơn giản là 1 quan hệ khác nhận được từ D bằng 

cách thực hiện các phép toán quan hệ sau: phép chọn, phép trừ và phép chiếu. 

Tuy nhiên, theo phương pháp bộ lọc chính xác nhiều lúc sẽ làm cho kết quả 

thu được sau khi rút gọn dữ liệu là rất hạn chế. Ví dụ, xem xét một ngữ cảnh 

cho việc một người dùng xem phim với bạn gái trong một rạp chiếu phim vào 

thứ 7, khi đó c = (Girlfriend, Theater, Saturday). Sử dụng ngữ cảnh chính xác 

này để thực hiện truy vấn lọc dữ liệu có thể gây ra nhiều vấn đề hạn chế dữ liệu 

do các nguyên nhân khác nhau. Đầu tiên, chắc chắn tồn tại một tỷ lệ không nhỏ 

các ngữ cảnh chính xác không đủ ý nghĩa. Ví dụ, sở thích xem phim với bạn 

gái vào thứ 7 có thể tương tự với xem phim với bạn gái vào chủ nhật, tuy nhiên 

sẽ không giống vào thứ 4. Do đó, nên xem xét dùng ngữ cảnh tổng quát hơn 

như Weekend (ngày cuối tuần) thay vì chỉ dùng chính xác ngữ cảnh thứ 7. Thứ 

hai, các ngữ cảnh chính xác có thể sẽ không đủ dữ liệu cho việc dự đoán xếp 

hạng, hay được biết đến với vấn đề dữ liệu thưa (sparsity) trong các hệ gợi ý 

truyền thống. Tóm lại, hệ gợi ý sẽ không có đủ các dữ liệu quá khứ về sở thích 

xem phim với bạn gái trong rạp chiếu phim vào thứ 7 đối với người dùng cần 

xem xét.  

Tổng quát hóa ngữ cảnh (context generalization) 

Hàm tổng quát lọc trước theo ngữ cảnh cho phép tổng quát hóa truy vấn lọc 

dữ liệu thu được dựa trên một ngữ cảnh cụ thể [3]. Cho c’=(c1’, .., c’k) làm 

một ngữ cảnh tổng quát hóa của c = (c1, .., ck) nếu và chỉ nếu ci -> ci’ với ∀ i 

= 1, .., k trong trật tự ngữ cảnh tương ứng. Khi đó, c’ (thay vì c) có thể được 

dùng như 1 truy vấn để thu được dữ liệu xếp hạng theo ngữ cảnh. 

Phát triển theo ý tưởng tổng quát hóa ngữ cảnh, Adomavicius [3] đề xuất 

không sử dụng ngữ cảnh chính xác [Time = t], mà thay vào đó sử dụng hàm 

lọc trước tổng quát hóa [Time ∈ St], với St là ký hiệu cho tập ngữ cảnh cha của 

t. Khi đó, St được gọi là miền ngữ cảnh hóa. Ví dụ, trong một hệ gợi ý về phim, 

nếu ta muốn dự đoán xếp hạng của người dùng John Doe với bộ phim Gladiator 

khi xem vào thứ 2, để tính 𝑹𝑼𝒔𝒆𝒓×𝑰𝒕𝒆𝒎×𝑻𝒊𝒎𝒆
𝑫 (JohnDoe, Gladiator, Monday), 

ta nên dùng ngữ cảnh xếp hạng theo Weekday hơn là chỉ dùng ngữ cảnh xếp 

hạng theo Monday khi thực hiện lọc dữ liệu dự đoán. Hay nói một cách khác, 

với mỗi (u,i,t) mà t ∈ Weekday, ta có thể dự đoán được xếp hạng R:  
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𝑅𝑈𝑠𝑒𝑟×𝑈𝑠𝑒𝑟×𝑇𝑖𝑚𝑒
𝐷 (𝑢, 𝑖, 𝑡) = 𝑅𝑈𝑠𝑒𝑟×𝐼𝑡𝑒𝑚

𝐷[𝑇𝑖𝑚𝑒∈𝑊𝑒𝑒𝑘𝑑𝑎𝑦](𝑈𝑠𝑒𝑟,𝐼𝑡𝑒𝑚,𝐴𝑅𝑅𝐺(𝑅𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔))
(𝑢, 𝑖) 

 

Tổng quát hơn, để dự đoán xếp hạng R(u,i,t), ta có thể dùng miền ngữ 

cảnh xác định St như sau: 

  

𝑅𝑈𝑠𝑒𝑟×𝑈𝑠𝑒𝑟×𝑇𝑖𝑚𝑒
𝐷 (𝑢, 𝑖, 𝑡) = 𝑅𝑈𝑠𝑒𝑟×𝐼𝑡𝑒𝑚

𝐷[𝑇𝑖𝑚𝑒∈𝑆𝑡]
(𝑈𝑠𝑒𝑟,𝐼𝑡𝑒𝑚,𝐴𝑅𝑅𝐺(𝑅𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔))

(𝑢, 𝑖) 

 

Trong công thức trên, ARRG(Rating) là hàm đại số dùng để xác định giá trị 

xếp hạng chung cho cả tập trên miền St. Hàm đại số này có thể là hàm tính giá 

trị xếp hạng trung bình khi thực hiện rút gọn chiều dữ liệu của không gian miền 

gợi ý. 

Hàm rút gọn 3 chiều ở trên có thể được mở rộng thành phương thức rút gọn 

tổng quát n chiều về không gian gợi ý m chiều (m < n). Thông thường các hệ 

thống hay áp dụng m=2 vì các hệ gợi ý truyền thống chỉ được xây dựng với 2 

chiều dữ liệu User x Item. 

Trong thực tế sẽ có rất nhiều khả năng xảy ra khi tổng quát hóa ngữ cảnh, 

phụ thuộc vào phân loại ngữ cảnh và mức độ chi tiết của ngữ cảnh xem xét. 

Quay trở lại với ví dụ xem phim, ta sẽ có các loại ngữ cảnh nhận được do suy 

luận từ phân cấp ngữ cách sau: 

- Company: GirlFriend -> Friends -> NotAlone -> AnyCompany; 

- Place: Theater -> AnyPlace; 

- Time: Saturday -> Weekend -> Anytime; 

Khi đó ngữ cảnh tổng quát c’ suy luận từ ngữ cảnh c=(GirlFriend, Theater, 

Saturday) có thể sẽ có các giá trị sau: 

- c’ = (GirlFriend, Anyplace, Saturday) 

- c’ = (Friends, Theater, Anytime) 

- c’ = (Notalone, Theater, Weekend) 

Từ ví dụ trên, có thể nhận thấy việc lựa chọn hàm lọc trước tổng quát phù 

hợp có vai trò rất quan trọng trong hướng tiếp cận rút gọn dữ liệu. Thông 

thường, có hai tùy chọn sau hay được áp dụng. Thứ nhất, chọn manual theo ý 

kiến chuyên gia, ví dụ luôn luôn tổng quát hóa các ngày trong tuần thành 

Weekday hoặc Weekend. Một tùy chọn khác là chọn theo hướng tự động, sau 

đó đánh giá hiệu quả dự đoán theo kinh nghiệm. Theo phương thức này, hệ 

thống sẽ thực hiện dự đoán theo các truy vấn lọc trước tổng quát khác nhau và 

chọn ra hàm lọc có hiệu quả nhất.  

2.2.2 Lọc sau theo ngữ cảnh (Contextual Pos-Filtering) 

Như biểu diễn trong hình 9.b, hướng tiếp cận lọc sau bỏ qua yếu tố ngữ 

cảnh trong dữ liệu đầu vào khi thực hiện tính toán các gợi ý cho người dùng. 

Sau khi có kết quả gợi ý thu được với các kỹ thuật gợi ý 2 chiều truyền thống, 

hàm lọc sau theo ngữ cảnh sẽ được áp dụng trên danh sách các gợi ý thu được 

dựa trên các thông tin ngữ cảnh. Danh sách gợi ý tinh chỉnh có thể thu được 

theo các bước: 

- Lọc bỏ các gợi ý không liên quan với ngữ cảnh áp dụng 
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- Hiệu chỉnh thứ tự xếp hạng các gợi ý trong danh sách 

Ví dụ, trong các hệ gợi ý phim, nếu 1 người dùng muốn xem 1 bộ phim vào 

cuối tuần và trong cuối tuần người dùng ấy chỉ muốn xem thể loại phim hài. 

Sau khi thực hiện dự đoán danh sách phim gợi ý theo các kỹ thuật gợi ý 2 chiều 

(bỏ qua yếu tố thông tin ngữ cảnh), hệ thống có thể lọc loại bỏ các bộ phim 

không liên quan đến thể loại phim hài từ danh sách phim gợi ý. 

Tổng quát, ý tưởng của hướng tiếp cận lọc sau theo ngữ cảnh là phân tích 

dữ liệu sở thích theo ngữ cảnh của một người dùng cụ thể trong một ngữ cảnh 

cụ thể để tìm ra các mẫu gợi ý điển hình, sau đó dùng các mẫu này để hiệu 

chỉnh danh sách gợi ý cho người dùng. Kết quả là các sản phẩm phù hợp với 

ngữ cảnh sẽ được gợi ý cho người dùng phù hợp. 

 

Hình 9: Bước hiệu chỉnh danh sách gợi ý trong lọc sau theo ngữ cảnh 

Tương tự như các kỹ thuật gợi ý khác, hướng tiếp cận lọc sau theo ngữ cảnh 

cũng được phân loại theo 2 nhóm: nhóm dựa trên kinh nghiệm (heuristic) và 

nhóm dựa trên mô hình (model-based). 

- Nhóm dựa trên kinh nghiệm: tập trung vào tìm kiếm các thuộc tính đặc 

trưng của sản phẩm phù hợp với người dùng được cho theo ngữ cảnh 

được cho (ví dụ, diễn viên yêu thích của người dùng muốn được xem 

trong ngữ cảnh được cho), sau đó sử dụng các thuộc tính này để hiệu 

chỉnh danh sách gợi ý, bao gồm: 

 Lọc bỏ các sản phẩm gợi ý không có đủ số lượng các thuộc tính 

cần có (ví dụ, để được gợi ý, bộ phim phải có ít nhất 2 diễn viên 

yêu thích của người dùng trong ngữ cảnh xem xét) 

 Xếp hạng lại danh sách gợi ý dựa trên số lượng thuộc tính đặc 

trưng mà các sản phẩm có (ví dụ, bộ phim có càng nhiều diễn 

viên yêu thích thì càng được xếp hạng cao hơn các bộ phim khác) 

- Nhóm dựa trên mô hình: xây dựng các mô hình dự đoán có thể dùng để 

tính ra được xác suất mà người dùng có thể lựa chọn một thể loại chắc 

chắn của sản phẩm theo ngữ cảnh xem xét, chẳng hạn như xác suất liên 

quan, sau đó  sử dụng xác suất này để hiệu chỉnh danh sách gợi ý, bao 

gồm: 

 Lọc bỏ các sản phẩm gợi ý mà xác suất liên quan của nó nhỏ hơn 

một giá trị ngưỡng (threashold) tối thiểu do hệ thống định nghĩa 

sẵn 

 Xếp hạng danh sách gợi ý dựa trên giá trị trọng số xếp hạng dự 

đoán theo xác suất liên quan. 
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Tương tự như hướng tiếp cận lọc trước, hướng tiếp cận lọc sau cũng có một 

lợi thế quan trọng đó là có thể dùng bất kỳ kỹ thuật gợi ý 2 chiều truyền thống 

nào khi tính toán gợi ý cho người dùng. Hơn thế, do tính chất tương tự giữa 2 

hướng tiếp cận mà việc kết hợp cả 2 trong bài toán xây dựng hệ gợi ý hướng 

cảnh sẽ là một hướng nghiên cứu thú vị trong tương lai.  

2.2.3 Mô hình hóa hướng ngữ cảnh (Contextual Modeling) 

Như biểu diễn trong hình 9.c, hướng tiếp cận mô hình hóa sử dụng thông 

tin ngữ cảnh trực tiếp trong hàm gợi ý như một dự đoán tường minh về xếp 

hạng của người dùng đối với sản phẩm. Trong 3 hướng tiếp cận, hướng tiếp 

cận mô hình hóa mới thực sự sử dụng các hàm gợi ý nhiều chiều (multi-

dimension), biểu diễn bởi các mô hình dự đoán (được xây dựng dựa trên các 

kỹ thuật cây quyết định, đại số hồi quy, mô hình thống kế, ...) hoặc các tính 

toán dựa trên kinh nghiệm kết hợp với các thông tin ngữ cảnh thêm vào bên 

cạnh thông tin User và Item, theo công thức xếp hạng Rating = R(User, Item, 

Context). 

Dựa trên kinh nghiệm: ý tưởng của hướng tiếp cận này là mở rộng mô 

hình 2 chiều truyền thống có kết hợp thông tin ngữ cảnh như các chiều dữ liệu 

thêm vào bên cạnh User và Item. Một trong những mô hình 2 chiều hay được 

áp dụng để mở rộng là mô hình gợi ý người láng giềng gần nhất (nearest 

neighborhood) [15,32]. Khi đó, hệ thống sẽ thực hiện xây dựng hàm tính đơn 

vị khoảng cánh n-chiều thay vì chỉ sử dụng các độ đo tương quan truyền thống 

là user-user, item-item. Để hiểu được cơ chế thực hiện của hướng tiếp cận này, 

ta hãy xem xét ví dụ về không gian gợi ý User x Item x Time. Áp dụng kỹ thuật 

người láng giềng gần nhất (dựa trên trọng số của tổng các xếp hạng dự đoán 

liên quan), hàm dự đoán xếp hạng  ru,i,t sẽ được tính theo công thức sau [33]: 

𝑟𝑢,𝑖,𝑡 = 𝑘 ∑ 𝑊((𝑢, 𝑖, 𝑡), (𝑢′, 𝑖′, 𝑡′)) × 𝑟𝑢′,𝑖′,𝑡′

(𝑢′,𝑖′,𝑡′)≠(𝑢,𝑖,𝑡)

 

với W((u,i,t),(u’,i’,t’)) là trọng số của xếp hạng ru’,i’,t’ mang trong dự đoán của 

ru,i,t và k là yếu tố chuẩn hóa. Trọng số W là giá trị nghịch đảo với khoảng cách 

tương quan giữa 2 điểm (u’,i’,t’) và (u,i,t) trong không gian nhiều chiều. Hay 

nói cách khác, khoảng cách tương quan giữa 2 điểm (u’,i’,t’) và (u,i,t) cần nhỏ 

thì trọng số W càng lớn, W((u,i,t),(u’,i’,t’)) = 1/dist[(u’,i’,t’),(u,i,t)]. Việc lựa 

chọn hàm tính khoảng cách tương quan dist phụ thuộc vào từng ứng dụng cụ 

thể. 

Một trong những phương pháp đơn giản nhất để xây dựng hàm khoảng cách 

trong không gian nhiều chiều đó là sử dụng hướng tiếp gần giống với phương 

pháp rút gọn dữ liệu đã trình bày tại phần 2.2.1, cụ thể hàm tính khoảng cách 

cho các điểm trong không gian nhiều chiều có cùng ngữ cảnh sẽ là: 

𝑑𝑖𝑠𝑡[(𝑢, 𝑖, 𝑡), (𝑢′, 𝑖′, 𝑡′)] =  {
𝑑𝑖𝑠𝑡[(𝑢, 𝑖), (𝑢′, 𝑖′)], 𝑖𝑓 𝑡 = 𝑡′
+∞                         𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

 

Hàm khoảng cách này làm cho ru,i,t chỉ còn phụ thuộc vào các giá trị xếp 

hạng trong cùng miền ngữ cảnh có giá trị thời gian time=t. Do đó, trường hợp 

này sẽ được rút gọn về bài toán tối ưu hệ gợi ý 2 chiều truyền thống trên miền 

đánh giá có cùng giá trị ngữ cảnh t của điểm (u,i,t). Hơn thế, nếu ta định nghĩa 
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chi tiết hơn hàm khoảng cách dist[(u’,i’,t’),(u,i,t)] sao cho nó chỉ còn phụ thuộc 

khoảng cách giữa 2 user khi i = i’, khi đó ta sẽ thu được 1 phương thức tương 

tự với hướng tiếp cận lọc trước đã được trình bày tại phần 2.2.1. 

Hướng tiếp cận này dễ dàng mở rộng cho không gian n chiều bằng cách 

thiết lập khoảng cách giữa 2 điểm xếp hạng thành khoảng cách dist[(u,i),(u’,i’)] 

khi và chỉ khi các ngữ cảnh của 2 điểm xếp hạng này giống nhau. 

Một số phương thức khác hay được dùng để xây dựng hàm khoảng cách 

này như: 

- Đo khoảng cách theo trọng số Mahattan: 

 

𝑑𝑖𝑠𝑡[(𝑢, 𝑖, 𝑡), (𝑢′, 𝑖′, 𝑡′)] =  𝑤1𝑑1(𝑢, 𝑢′) + 𝑤2𝑑2(𝑖, 𝑖
′) + 𝑤3𝑑3(𝑡, 𝑡

′) 
 

- Đo khoảng cách theo trọng số Euclidean: 

 

𝑑𝑖𝑠𝑡[(𝑢, 𝑖, 𝑡), (𝑢′, 𝑖′, 𝑡′)]

=  √𝑤1𝑑1
2 (𝑢, 𝑢′) + 𝑤2𝑑2

2 (𝑖, 𝑖′) + 𝑤3𝑑3
2 (𝑡, 𝑡′)  

với: 

d1, d2, d3: khoảng cách theo user, item và time 

w1, w2, w3: trọng số gán cho từng chiều dữ liệu tương ứng (tương quan với 

mức độ quan trọng của từng chiều dữ liệu) 

Tổng kết lại, khoảng cách dist có thể được tính theo nhiều cách khác nhau 

và trong nhiều hệ thống nó được tính giữa các giá trị xếp hạng của cùng user 

hoặc cùng item. Hướng tiếp cận dựa trên kinh nghiệm tiếp tục là một hướng 

nghiên cứu rất thú vị nhằm tìm ra các cách khác nhau để định nghĩa khoảng 

cách dist cũng như so sánh giữa các phương thức dựa trên hiệu năng dự đoán 

của các phương thức. 

Dựa trên mô hình: ý tưởng của hướng tiếp cận này là mở rộng các hệ gợi 

ý 2 chiều truyền thống được xây dựng dựa trên việc mô hình hóa hàm dự đoán 

xếp hạng. Một trong những kỹ thuật hay được áp dụng để mở rộng đó là kỹ 

thuật phân rã ma trận (Matrix Factorization - MF). Khi đó ta gọi phương pháp 

này là kỹ thuật gợi ý hướng ngữ cảnh dựa trên phân rã ma trận, viết tắt là CAMF 

(Context-Aware Matrix Factorization - CAMF). Phần tiếp theo trong luận văn 

sẽ trình bày về kỹ thuật này. 

2.3 Mô hình hóa ngữ cảnh dựa trên phân rã ma trận (Context Aware Matrix 

Factorization - CAMF) 

2.3.1 Kỹ thuật phân rã ma trận (Matrix Factorization - MF) 

Kỹ thuật MF hiện vẫn là state-of-the-art trong hệ gợi ý truyền thống [34]. 

Kỹ thuật phân rã ma trận là việc chia một ma trận lớn X thành hai ma trận có 

kích thước nhỏ hơn W và H, sao cho ta có thể xây dựng lại X từ hai ma trận 

nhỏ hơn này càng chính xác càng tốt, nghĩa là X ~ WHT, như minh họa trong 

hình 11: 



38 

 

 
Hình 10: Minh họa kỹ thuật phân rã ma trận 

Mục tiêu chính của kỹ thuật này là phân rã ma trận X thành 2 ma trận nhỏ 

hơn W và H sao cho ta có thể xây dựng lại X từ 2 ma trận con này: 

X ~ WHT      

       (1) 

Với W và H là 2 ma trận con: 𝑊 = 𝑅|𝑈|×𝐾           𝐻 = 𝑅|𝐼|×𝐾       

(2) 

W là một ma trận mà mỗi dòng u là một vector bao gồm K nhân tố tiềm ẩn 

mô tả người dùng u; và H là một ma trận mà mỗi dòng i là một vectore bao 

gồm K nhân tố tiềm ẩn mô tả cho item I; K: là số nhân tố tiềm ẩn (lantent 

factors) K ≤ |U|; K ≤ |I|. Gọi wuk và hik là các phần tử tương ứng của hai ma trận 

W và H, khi đó công thức dự đoán xếp hạng của người u trên sản phẩm I là: 

�̂�𝑢𝑖 = ∑ 𝑤𝑢𝑘ℎ𝑖𝑘

𝐾

𝑘=1

= 𝑤𝑢ℎ𝑖
𝑇 

          (3) 

Chi tiết về giải thuật học, chúng ta thực hiện huấn luyện sao cho tìm được 

hai ma trận W và H được tối ưu theo một điều kiện nào đó (chẳn hạn như RMSE 

– chương tổng quan). Ví dụ, hàm mục tiêu cần tối ưu là: 

𝑂𝑀𝐹 = ∑ 𝑒𝑢𝑖
2

(𝑢,𝑖,𝑟)∈𝐷𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛

 

            (4) 

Với: 

𝑒𝑢𝑖
2 = (𝑟𝑢𝑖 − �̂�𝑢𝑖)

2 = (𝑟𝑢𝑖 − ∑ 𝑤𝑢𝑘ℎ𝑖𝑘

𝐾

𝑘=1

)

2

 

           (5) 

Một trong những kỹ thuật có thể dùng để tối ưu hóa hàm mục tiêu là dùng 

SGD (Stochastic Gradient Descent) [34] – kỹ thuật giảm gradient ngẫu nhiên. 

Để tối ưu hóa hàm mục tiêu, trước tiên ta khởi tạo các giá trị ngẫu nhiên cho 
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W và H, sau đó từng bước cập nhật giá trị của chúng cho đến khi hàm mục tiêu 

hội tụ về giá trị nhỏ nhất. Để làm được điều đó, ta cần phải xác định là nên tăng 

hay nên giảm các giá trị của W và H qua mỗi lần cập nhật, do vậy cần phải tìm 

đạo hàm từng phần của chúng: 

𝜕

𝜕𝑤𝑢𝑘

𝑂𝑀𝐹 = −2(𝑟𝑢𝑖 − �̂�𝑢𝑖)ℎ𝑖𝑘 

          (6) 

𝜕

𝜕ℎ𝑖𝑘

𝑂𝑀𝐹 = −2(𝑟𝑢𝑖 − �̂�𝑢𝑖)𝑤𝑢𝑘 

         (7) 

Tiếp theo, ta cần giảm thiểu tối đa độ lỗi này và cập nhật lại giá trị cho wuk 

và hik được lặp đi lặp lại bằng kỹ thuật SGD: 

𝑤𝑢𝑘
′ = 𝑤𝑢𝑘 − 𝛽

𝜕

𝜕𝑤𝑢𝑘

𝑒𝑢𝑖
2 = 𝑤𝑢𝑘 + 2𝛽𝑒𝑢𝑖ℎ𝑖𝑘 = 𝑤𝑢𝑘 + 2𝛽(𝑟𝑢𝑖 − �̂�𝑢𝑖)ℎ𝑖𝑘 

         (8) 

ℎ𝑖𝑘
′ = ℎ𝑖𝑘 − 𝛽

𝜕

𝜕ℎ𝑖𝑘

𝑒𝑢𝑖
2 = ℎ𝑖𝑘 + 2𝛽𝑒𝑢𝑖𝑤𝑢𝑘 = ℎ𝑖𝑘 + 2𝛽(𝑟𝑢𝑖 − �̂�𝑢𝑖)𝑤𝑢𝑘 

         (9) 

𝛽: tốc độ học (learning rate). Sau quá trình tối ưu, ta có được giá trị 

của W và H. 

“Học vẹt” (overfitting) xảy ra khi mô hình dự đoán cho kết quả tốt trên dữ 

liệu huấn luyện (Dtrain) nhưng cho kết quả kém trên dữ liệu thử nghiệm. Để 

giảm bớt việc học vẹt, người ta cho thêm vào hàm mục tiêu một đại lượng gọi 

là hàm chính tắc (Regularization). Hàm mục tiêu cần tối ưu bây giờ là: 

𝑂𝑀𝐹 = ∑ (𝑟𝑢𝑖 − ∑ 𝑤𝑢𝑘ℎ𝑖𝑘

𝐾

𝑘=1

)

2

(𝑢,𝑖,𝑟)∈𝐷𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛

+ 𝜆(‖𝑊‖𝐹
2 + ‖𝐻‖𝐹

2) 

         (10) 

Và giá trị W và H sau tối ưu với hàm mục tiêu mới ta được: 

𝑤𝑢𝑘
′ = 𝑤𝑢𝑘 + 𝛽(2𝑒𝑢𝑖ℎ𝑖𝑘 − 𝜆𝑤𝑢𝑘) 

         (11) 

ℎ𝑖𝑘
′ = ℎ𝑖𝑘 + 𝛽(2𝑒𝑢𝑖𝑤𝑢𝑘 − 𝜆ℎ𝑖𝑘) 

         (12) 
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Sau khi có được giá trị gradient, chúng ta cập nhật lại giá trị của wuk và hik 

với tốc độ học là 𝛽. Lặp lại quá trình cập nhật giá trị của W và H cho đến khi 

đạt độ lỗi chấp nhận ɛ hoặc lặp lại đến số lần qui định trước. 

Quá trình dự doán: sau quá trình huấn luyện ta được 2 ma trận W và H đã 

tối ưu thì quá trình dự đoán (công thức 3) được thực hiện như minh họa trong 

Hình 12. 

 

Hình 12. Minh họa cách tính dự đoán xếp hạng của người dùng 3 cho sản phẩm 3 

Giá trị dự đoán của người dùng 3 cho sản phẩm 3: P33=2.1*0.6 + 

1.2*1.5=3.06 

Giải thuật phân rã ma trận MF sử dụng phương pháp SGD để huấn luyện 

mô hình MF. Đầu tiên các ma trận W và H được khởi tạo ngẫu nhiên bằng phân 

bố chuẩn 𝒩(0, 𝜎2), sau đó thực hiện giải thuật MF để tối ưu hàm mục tiêu 

nhằm thu được các giá trị ma trận W, H. Cụ thể như sau: 

------------------------------------------------------------------------------------- 

Procedure MATRIXFACTORIZATION(Dtrain, K, β, λ, stopping 

condition) 

//Cho W[|U|][K] and H[|I|][K] là các yếu tố tiềm ẩn của các người dùng và 

sản phẩm 

 𝑊 ←  𝒩(0, 𝜎2) //khởi tạo W bằng hàm phân bố chuẩn 

 H ←  𝒩(0, 𝜎2) //khởi tạo H bằng hàm phân bố chuẩn 

 While (stopping condition is NOT met) do 

  Draw randomly (u,i,r) from Dtrain 

  �̂�  ← 0 

  For k <- 1, …, K do 

   �̂� ← 𝑟 ̂ + 𝑊[𝑢][𝑘]. 𝐻[𝑖][𝑘] 

  End for 

  eui = r  - �̂�   

  For k <- 1, …, K do 

   W[u][k] <- W[u][k] + β.(eui.H[i][k] – λ.W[u][k]) 

   H[i][k] <- H[i][k] + β.(eui.W[u][k] – λ.H[i][k]) 

  End for 

 End While 

 Return{W,H} 

End Procedure 



41 

 

----------------------------------------------------------------------------------------- 

 

2.3.2 Kỹ thuật phân rã ma trận thiên vị (Biased Matrix Factorization – BMF) 

Dựa vào các khái niệm cơ sở của kỹ thuật MF và thêm giá trị lệch (bias) 

vào MF, ta sẽ thu được kỹ thuật BMF [34]. Khi đó hàm dự đoán xếp hạng của 

người dùng u cho sản phẩm i được biểu diễn bởi công thức sau: 

�̂�𝒖𝒊 = 𝝁 + 𝒃𝒖 + 𝑏𝑖 + ∑ 𝑤𝑢𝑘ℎ𝑖𝑘

𝐾

𝑘=1

 

         (13) 

Với giá trị 𝝁 là giá trị trung bình toàn toàn cục, là giá trị xếp hạng trung 

bình của tất cả người dùng trên tất cả sản phẩm với tập dữ liệu huấn luyện: 

𝝁 =
∑(𝒖, 𝒊, 𝒓) ∈ 𝑫𝒕𝒓𝒂𝒊𝒏𝑹

|𝑫𝒕𝒓𝒂𝒊𝒏|
 

         (14) 

Giá trị bu là độ lệch người dùng (là giá trị lệch trung bình của các người 

dùng so với giá trị trung bình toàn cục): 

𝒃𝒖 =
∑ (𝒓 − 𝝁)(𝒖′,𝒊,𝒓)∈𝑫𝒕𝒓𝒂𝒊𝒏 |𝒖′=𝒖

|{(𝒖′, 𝒊, 𝒓) ∈ 𝑫𝒕𝒓𝒂𝒊𝒏|𝒖′ = 𝒖}|
 

         (15) 

Giá trị bi là độ lệch của sản phẩm (là giá trị lệch trung bình của các sản 

phẩm so với giá trị trung bình toàn cục): 

𝒃𝒊 =
∑ (𝒓 − 𝝁)(𝒖,𝒊′,𝒓)∈𝑫𝒕𝒓𝒂𝒊𝒏 |𝒊′=𝒊

|{(𝒖′, 𝒊, 𝒓) ∈ 𝑫𝒕𝒓𝒂𝒊𝒏|𝒊′ = 𝒊}|
 

         (16) 

Quá trình dự đoán: sau quá trình huấn luyện ta được các giá trị lệch (biases) 

và 2 ma trận W và H đã tối ưu, quá trình dự đoán được thực hiện tương tự MF, 

dùng công thức (13). Giải thuật phân rã ma trận thiên vị BMF được mô tả như 

sau: 

-------------------------------------------------------------------------------------------- 

Procedure BiasMatrixFactorization(Dtrain, K, β, λ, stopping condition) 

 Let u ∈ U be a user, i ∈ I be a item, r ∈ R be a rate 

 Let W[|U|][K], H[|I|][K], bu[|U|], and bi[|I|] 

 𝜇 ←
∑ 𝑟

𝑟∈𝐷𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛

|𝐷𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛|
 

 For each user u do 

  𝑏𝑢[𝑢] ←
∑ (𝑟𝑢𝑖−𝜇)𝑢

|𝐷𝑢
𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛

|
 



42 

 

 End for 

For each item i do 

  𝑏𝑖[𝐼] ←
∑ (𝑟𝑢𝑖−𝜇)𝑖

|𝐷𝑖
𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛

|
 

 End for 

 𝑊 ←  𝒩(0, 𝜎2)  

H ←  𝒩(0, 𝜎2)  

While (stopping condition is NOT met) do 

 Draw randomly(u,i,r) from Dtrain 

 �̂�𝑢𝑖 ← 𝜇 + 𝑏𝑢[𝑢] + 𝑏𝑖[𝑖] + ∑ (𝑊[𝑢][𝑘] ∗ 𝐻[𝑖][𝑘])𝐾
𝑘 ; 

 𝑒𝑢𝑖 = 𝑟𝑢𝑖 − �̂�𝑢𝑖; 

  𝜇 ← 𝜇 + 𝛽 ∗ 𝑒𝑢𝑖; 

  𝑏𝑢 ← 𝑏𝑢 + 𝛽 ∗ (𝑒𝑢𝑖 − 𝜆 ∗ 𝑏𝑢[𝑢]); 

  𝑏𝑖 ← 𝑏𝑖 + 𝛽 ∗ (𝑒𝑢𝑖 − 𝜆 ∗ 𝑏𝑖[𝑖]); 

  For k<-1,…,K do 

   W[u][k] <- W[u][k] + β*(2.eui * H[i][k] – λ*W[u][k]) 

   H[i][k] <- H[i][k] + β*(2.eui * W[u][k] – λ*H[i][k]) 

  End for 

 End While 

 Return {W, H, bu, bi, µ} 

End Procedure 

-------------------------------------------------------------------------------------------- 

2.3.3 Phân rã ma trận hướng ngữ cảnh (Context Aware Matrix Factorization - 

CAMF) 

CAMF là một kỹ thuật dự đoán xếp hạng dựa trên mô hình hóa ngữ cảnh 

mở rộng từ kỹ thuật gợi ý truyền thống phân rã ma trận. Kỹ thuật này thuộc 

nhóm các kỹ thuật mô hình hóa ngữ cảnh dựa trên độ lệch ngữ cảnh (deviation-

based contextual modeling). Ta gọi CRD (Contextual Rating Deviation) là độ 

lệch xếp hạng theo ngữ cảnh, độ lệch này chỉ ra giá trị lệch giữa các xếp hạng 

của người dùng với các sản phẩm trong các ngữ cảnh khác nhau. Để hiểu rõ về 

CRD ta xét ví dụ tại bảng sau: 

 

CRD(D1) = 0.5 -> xếp hạng của người dùng trong ngày thường (weekday) 

thường cao hơn so với trong ngày cuối tuần (weekend) là 0.5 
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CRD(D2) = -0.1 -> xếp hạng của người dùng tại rạp chiếu phim (cinema) 

thường thấp hơn so với tại nhà (home) là 0.1 

Giả thiết rằng giá trị xếp hạng của người dùng đối với sản phẩm trong ngữ 

cảnh c1(weekend, home) Rating(U,I,c1) = 4, khi đó giá trị dự đoán xếp hạng 

của người dùng đối với sản phẩm trong ngữ cảnh c2(weekday,cinema) sẽ là: 

Predict Rating(U,I,c2) = Rating (U,I,c1) + CRDs = 4 + 0.5 – 0.1 = 4.4 

Tiếp theo, ta xét trường hợp ø là một tình huống đặc biệt mà không quan 

tâm đến các yếu tố ngữ cảnh, cụ thể: 

 

Ta cũng giả thiết rằng Rating(U,I,ø) = Rating(U,I) = 4, khi đó giá trị dự 

đoán xếp hạng Predict Rating(U,I,c2) = 4 + 0.5 – 0.1 = 4.4. 

Theo hướng tiếp cận này thì hàm dự đoán xếp hạng tổng quát của các kỹ 

thuật dựa trên độ lệch xếp hạng theo ngữ cảnh Rating(U,I,C) sẽ được tính theo 

công thức sau: 

𝑅𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔(𝑈, 𝐼, 𝐶) = 𝑅𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔(𝑈, 𝐼) + ∑𝐶𝑅𝐷(𝑖)

𝑁

𝑖=1

 

         (17) 

Nếu xem xét góc độ mô hình xếp hạng phụ thuộc vào tương quan giữa người 

dùng và các yếu tố ngữ cảnh (user-personalized model) ta sẽ có công thức: 

𝑅𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔(𝑈, 𝐼, 𝐶) = 𝑅𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔(𝑈, 𝐼) + ∑𝐶𝑅𝐷(𝑖, 𝑈)

𝑁

𝑖=1

 

         (18) 

Nếu xem xét góc độ mô hình xếp hạng phụ thuộc vào tương quan giữa sản 

phẩm và các yếu tố ngữ cảnh (item-personalize) ta sẽ có công thức: 

𝑅𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔(𝑈, 𝐼, 𝐶) = 𝑅𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔(𝑈, 𝐼) + ∑𝐶𝑅𝐷(𝑖, 𝐼)

𝑁

𝑖=1

 

         (19) 

Trong đó, Rating(U,I) là hàm gợi ý truyền thống và CRD chính là độ lệch 

xếp hạng phụ thuộc các yếu tố ngữ cảnh.  

CAMF chính là sự mở rộng hệ gợi ý truyền thống MF, khi đó các yếu tố 

thông tin ngữ cảnh được tích hợp trực tiếp trong các bước thực hiện tính toán 

để đưa ra gợi ý cho người dùng. Kỹ thuật CAMF được giới thiệu lần đầu tiên 

trong [35] với mô hình mà các dự đoán xếp hạng phụ thuộc vào ngữ cảnh thời 

gian. Tuy nhiên, ngoài yếu tố thời gian, CAMF còn có thể được thực hiện với 
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số lượng lớn các yếu tố ngữ cảnh khác, theo các tương tác khác nhau giữa ngữ 

cảnh và người dùng, ngữ cảnh và sản phẩm có thể tác động đến giá trị xếp hạng. 

Quay trở lại kỹ thuật phân rã ma trận thiên vị BMF đã trình bày trong 2.3.2, 

ta có công thức dự đoán xếp hạng của BMF như sau: 

�̂�𝒖𝒊 = 𝝁 + 𝒃𝒖 + 𝑏𝑖 + �⃗�𝑢�⃗�𝑖 

         (20) 

Kỹ thuật CAMF thực hiện thay thế các giá trị lệch (bias) trong công thức 

của BMF bằng các tương tác giữa ngữ cảnh với người dùng hoặc giữa ngữ cảnh 

và sản phẩm [36]. Khi đó hàm dự đoán xếp hạng CAMF được tính theo công 

thức sau: 

�̂�𝑢𝑖𝑐𝑘,1𝑐𝑘,2…𝑐𝑘,𝐿
= 𝜇 + 𝑏𝑢 + ∑𝐵𝑖𝑗𝑐𝑘,𝑗

𝐿

𝑗=1

+ �⃗�𝑢�⃗�𝑖  

         (21) 

Giả thiết L là tổng các chiều ngữ cảnh, ck={ck,1ck,2...ck,L} là một tình huống 

ngữ cảnh, khi đó ck,j sẽ biểu diễn cho điều kiện ngữ cảnh trong chiều ngữ cảnh 

thứ j. Do đó, 𝐵𝑖𝑗𝑐𝑘,𝑗
 sẽ biểu diễn cho độ lệch xếp hạng ngữ cảnh kết hợp giữa 

sản phẩm i và điều kiện ngữ cảnh trong chiều ngữ cảnh thứ j. 

So sánh giữa 2 công thức (20) và (21), ta thấy rằng kỹ thuật CAMF đơn 

giản thay thế độ lệch bi bởi tổng các độ lệch xếp hạng ngữ cảnh ∑ 𝐵𝑖𝑗𝑐𝑘,𝑗

𝐿
𝑗=1  với 

giả thiết rằng độ lệch xếp hạng ngữ cảnh phụ thuộc vào các sản phẩm. Cách 

tiếp cận này được gọi là CAMF_CI. Ngoài ra, độ lệch xếp hạng ngữ cảnh cũng 

có thể được xét chỉ phụ thuộc vào người dùng, thành phần được thay thế là bu, 

khi đó cách tiếp cận này được gọi là CAMF_CU và có công thức tính tương 

ứng là: 

  

�̂�𝑢𝑖𝑐𝑘,1𝑐𝑘,2…𝑐𝑘,𝐿
= 𝜇 + ∑𝐵𝑢𝑗𝑐𝑘,𝑗

𝐿

𝑗=1

+ 𝑏𝑖 + �⃗�𝑢�⃗�𝑖 

         (22) 

Ngoài 2 kỹ thuật CAMF_CI, CAMF_CU đã trình bày ở trên, còn có thêm 

kỹ thuật CAMF_C, trong đó giả thiết rằng độ lệch xếp hạng ngữ cảnh hoàn 

toàn độc lập với cả người dùng và sản phẩm. 

Áp dụng phương pháp tối ưu RMSE, SGD tương tự như đã thực hiện trong 

kỹ thuật MF và BMF, sau quá trình huấn luyện dựa trên tập dữ liệu huấn luyện, 

ta sẽ thu được các giá trị tham số vector người dùng, vector sản phẩm, độ lệch 

người dùng/độ lệch sản phẩm và độ lệch xếp hạng ngữ cảnh tương ứng.  

Cho R là tập dữ liệu huấn luyện, 𝑅 = {(𝑢, 𝑖, 𝑐1, … , 𝑐𝑘)|𝑟𝑢𝑖𝑐1…𝑐𝑘
 đã 𝑏𝑖ế𝑡}, 

𝑟𝑢𝑖𝑐1…𝑐𝑘
 cho biết giá trị xếp hạng người dùng u đối với sản phẩm i trong ngữ 

cảnh c1, ..., ck, trong đó cj=0,1,..., zj. Chọn kỹ thuật CAMF_CI để triển khai 

tối ưu như sau: 
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 Hàm dự đoán xếp hạng: 

�̂�𝑢𝑖𝑐1…𝑐𝑘
= �⃗�𝑢�⃗�𝑖 + 𝑖̅ + 𝑏𝑢 + ∑𝐵𝑖𝑗𝑐𝑗

𝑘

𝑗=1

 

         (23) 

Trong đó �⃗�𝑢, �⃗�𝑖 là các vector người dùng; 𝑖 ̅là giá trị xếp hạng trung bình 

của sản phẩm i trong tập dữ liệu R; 𝑏𝑢 là giá trị lệch cơ sở của người dùng u, 

tính theo công thức (15); 𝐵𝑖𝑗𝑐𝑗
 là các tham số mô hình hóa sự tương tác giữa 

ngữ cảnh và sản phẩm, hay còn gọi là độ lệch xếp hạng theo ngữ cảnh. Cụ thể: 

  

𝑖̅ =
∑ 𝑟(𝑢, 𝑖′, 𝑐1, … , 𝑐𝑘) ∈ 𝑅|𝑖′ = 𝑖

|{(𝑢, 𝑖′, 𝑐1, … , 𝑐𝑘) ∈ 𝑅|𝑖′ = 𝑖}|
 

         (24) 

𝐵𝑖𝑗𝑐𝑗
= 

∑[𝑟(𝑢, 𝑖′, 𝑐′) − 𝑖]̅|𝑖′ = 𝑖, 𝑐′ = 𝑐𝑗

|{𝑟(𝑢, 𝑖′, 𝑐′) ∈ 𝑅|𝑖′ = 𝑖, 𝑐′ = 𝑐𝑗}|
 

         (25) 

 Tối ưu hàm mục tiêu: 

 ∑

[
 
 
 
 
 
 

(𝑟𝑢𝑖𝑐1…𝑐𝑘
− �⃗�𝑢�⃗�𝑖 − 𝑖̅ − 𝑏𝑢 − ∑𝐵𝑖𝑗𝑐𝑗

𝑘

𝑗=1

)

2

+𝜆 (𝑏𝑢
2  + ‖�⃗�𝑢‖2  + ‖�⃗�𝑖‖

2  + ∑ ∑ 𝐵𝑖𝑗𝑐𝑗

2

𝑧𝑗

𝑐𝑗=1

𝑘

𝑗=1

)

]
 
 
 
 
 
 

𝑟∈𝑅

𝑣∗,𝑞∗,𝑏∗,𝐵∗
𝑚𝑖𝑛  

         (26) 

 Cập nhật giá trị tham số trong quá trình tối ưu: 

𝑏𝑢 ← 𝑏𝑢 + 𝛽(𝑒𝑟𝑟 − 𝜆𝑏𝑢) 

𝑏𝑖𝑐𝑗
← 𝑏𝑖𝑐𝑗

+ 𝛽 (𝑒𝑟𝑟 − 𝜆𝑏𝑖𝑐𝑗
) , ∀𝑐𝑗 ≠ 0, 𝑗 = 1,… , 𝑘 

𝑣𝑢 ← 𝑣𝑢 + 𝛽(𝑒𝑟𝑟. 𝑞𝑖 − 𝜆𝑣𝑢) 

𝑞𝑖 ← 𝑞𝑖 + 𝛽(𝑒𝑟𝑟. 𝑣𝑢 − 𝜆𝑞𝑖) 

          (27) 

Qua các công thức (26), (27), ta thấy mô hình CAMF có thể thực hiện huấn 

luyện trong thời gian là một hàm tuyến tính với một số lượng lớn dữ liệu kỳ 

vọng cần xử lý cũng như các yếu tố ngữ cảnh tác động lên hệ thống. Đây là 

một thuận lợi lớn khi phải xử lý các bài toán với số lượng lớn dữ liệu và rất 
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nhiều yếu tố thông tin ngữ cảnh. Một nghiên cứu tại [36] đã thực hiện thử 

nghiệm với một tập dữ liệu bao gồm 14 yếu tố ngữ cảnh, với tổng cộng 52 điều 

kiện ngữ cảnh khách nhau, và cho kết quả áp dụng CAMF đáp ứng được mong 

đợi.  

 

2.4 Kết luâṇ chương 

Trong chương 2, luận văn đã làm rõ giải pháp tích hợp ngữ cảnh vào trong 

quá trình tính toán dự đoán xếp hạng và gợi ý cho người dùng. Từ 2 cách thức 

quản lý dữ liệu ngữ cảnh (phân cấp, OLAP) trong hệ gợi ý nhiều chiều, đến 3 

phương thức tiếp cận chính khi tích hợp ngữ cảnh bao gồm tích hợp lọc trước, 

lọc sau và mô hình hóa cũng đã được trình bày trong chương này. Quan trọng 

nhất trong chương này, luận văn đã trình bày chi tiết về các kỹ thuật phân rã 

ma trận, phân rã ma trận thiên vị để từ đó áp dụng mở rộng để xây dựng kỹ 

thuật mô hình hóa phân rã ma trận hướng ngữ cảnh, một kỹ thuật được phân 

nhóm trong các hệ gợi ý hướng ngữ cảnh dựa trên độ lệch xếp hạng ngữ cảnh 

hiệu quả hiện nay. Đây cũng chính là nền tảng để luận văn xây dựng hệ thống 

gợi ý địa điểm du lịch theo hướng cá nhân hóa dựa trên ngữ cảnh người dùng 

để thử nghiệm tại MobiFone. Nội dung này sẽ được luận văn trình bày trong 

Chương 3 tiếp theo.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



47 

 

Chương 3. XÂY DỰNG ỨNG DỤNG DU LỊCH THEO 

HƯỚNG CÁ NHÂN HÓA DỰA TRÊN NGỮ 

CẢNH NGƯỜI DÙNG 

3.1 Đặt bài toán 

Dựa trên kỹ thuật phân rã ma trận hướng ngữ cảnh đã trình bày trong 

Chương 2, sử dụng Framework mã nguồn mở CARSKIT [37], trong phần này 

luận văn sẽ trình bày về giải pháp xây dựng một hệ thống gợi ý địa điểm du 

lịch cho người dùng, sử dụng các ngữ cảnh của người dùng để cá nhân hóa ứng 

dụng cũng như các gợi ý về địa điểm du lịch phù hợp với người dùng.  

Hệ thống quản lý, lưu trữ các địa điểm du lịch hấp dẫn ở Việt Nam cho phép 

người dùng có thể tìm kiếm các địa điểm du lịch. Hệ thống hiển thị các địa 

điểm du lịch theo đúng nhu cầu người dùng quan tâm. Hệ thống có các chức 

năng cho người dùng đánh giá, like và comment cho mỗi địa điểm du lịch. Đặc 

biệt hệ thống tự động thu thập các dữ liệu của người dùng để đưa ra các gợi ý 

địa điểm du lịch hợp lý với ngữ cảnh của người dùng. 

Người dùng muốn thực hiện các chức năng thì phải đăng ký thành viên và 

đăng nhập vào hệ thống. Sau khi người dùng đăng nhập vào hệ thống. hệ thống 

sẽ thu thập các thông tin về ngữ cảnh của người dùng. Về vị trí, thời tiết, thời 

gian để đưa ra các gợi ý phù hợp với người dùng ngoài ra hệ thống còn dựa vào 

các địa điểm mà người dùng đánh giá, quan tâm để đưa ra các gợi ý đến người 

dùng. 

 

3.2 Giải pháp đề xuất 

3.2.1 Mô hình kiến trúc ứng duṇg 

Hệ thống được xây dựng gồm các thành phần chính sau đây: 

- Ứng dụng client: 

o Phần client được xây dựng trên nền tảng Android sử dụng ngôn 

ngữ Java và Android SDK. Client giao tiếp với hệ thống server 

bằng qua giao thức http restful web service. Phương thức xác 

thực dựa trên các phiên làm việc (session) được sinh ra từ hệ 

thống xác thực (authenticate) 

o Thu thập thông tin ngữ cảnh của người dùng: vị trí, thời gian, thời 

tiết và các ngữ cảnh tĩnh do người dùng nhập vào ứng dụng. 

o Gửi thông tin ngữ cảnh về server, yêu cầu phía server dự đoán 

xếp hạng và nhận danh sách gợi ý từ server. 

- Phần server: 

o Phần server quản lý địa điểm du lịch và các tác động của người 

dùng cũng như quản lý user và xác thực hệ thống. Server được 

xây dựng trên ngôn ngữ Java, phần cơ sở dữ liệu xây dựng trên 

hệ quản trị cơ sở dữ liệu mysql. 

o Nhận biết và chuẩn hóa ngữ cảnh người dùng, xây dựng dữ liệu 

ngữ cảnh theo định dạng chuẩn trước khi gửi sang hệ gợi ý để 

tiến hành quá trình học và xây dựng hàm dự đoán xếp hạng 
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o Thành phần gợi ý: dựa trên framework mã nguồn mở CARSkit 

Framework (CARSKit - A java based context aware 

recommendation engine), sử dụng kỹ thuật CAMF-CU để học và 

xây dựng hàm dự đoán xếp hạng, có kiến trúc như sau: 

 
Hình 11: Kiến trúc nền tảng mã nguồn mở CARSKIT 

o Thành phần giao tiếp với client, gửi danh sách gợi ý cho client 

cũng như cho các ứng dụng bên thứ 3 (third-party). 

Mô hình thiết kế hệ thống: 

 

Hình 12: Kiến trúc thiết kế hệ thống 
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3.2.2 Thiết kế ứng duṇg 

3.2.2.1 Sơ đồ ca người dùng 

 

Hình 13: Thiết kế user case 

3.2.2.2 Thiết kế mô hình cơ sở dữ liêụ  

Mô hình thực thể quan hệ quản lý người dùng: 

 

Hình 14: Mô hình thực thể quan hệ quản lý user 
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Mô hình thực thể quan hệ quản lý địa điểm du lịch và gợi ý người dùng: 

 

Hình 15: Mô hình thực thể quan hệ quản lý địa điểm và gợi ý 

3.2.3 Môi trường xây dưṇg và thử nghiêṃ 

Phần server xử lý dữ liệu người dùng gồm 2 module: Xác thực và 

Recomender, có cấu hình như sau: 

- Hardware: 

o CPU: Dual-Core AMD Opteron(tm) Processor 1222 (3.0 Hz) 

2 core 4 Thread 

o RAM: 4G  

- OS: 

o Red Hat Enterprise Linux Server release 5.7 

o 64 bit 

- MYSQL 

o Version: 5.1.73 

- Java: 

o Version "1.8.0_51" 

- Tomcat 

o Version 7.0.70 

Client: 

- Android SDK 

- Min version: 4.0.0 

3.3 Thử nghiêṃ ứng duṇg và đánh giá kết quả taị Mobifone 

Tập dữ liệu địa điểm du lịch đầu vào được xây dựng dựa trên thông tin địa 

điểm du lịch Việt Nam từ các nguồn trên internet, các dữ liệu ngữ cảnh cũng 

như giá trị xếp hạng ban đầu được hệ thống xây dựng tự động theo phương 

pháp ngẫu nhiên. Các dữ liệu này sau đó được chuẩn hóa và đưa vào lưu 
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trong CSDL với cấu trúc dữ liệu nhiều chiều là dữ liệu xếp hạng của người 

dùng theo ngữ cảnh: 
UID | PID | RATE | COMPANION | SEASON | DAYTIME | WEATHER | TEMPERATURE 

Trong đó 

- UID: id của người dùng 

- PID: id của địa điểm du lịch 

- RATE: Điểm đánh giá của người dùng, có giá trị từ 0 - 5 

- SEASON: Ngữ cảnh mùa, bao gồm: 

o Mùa xuân 

o Mùa hạ 

o Mùa thu 

o Mùa đông 

- COMPANION: Ngữ cảnh người đi du lịch cùng, bao gồm: 

o Một mình (alone) 

o Bạn bè 

o Gia đình 

o Người yêu 

- DAYTIME: Ngữ cảnh thời gian, là số ngày đi du lịch: 

o Nữa ngày (đi trong ngày) 

o Một ngày (đi qua đêm) 

o Nhiều ngày 

- WEATHER: Ngữ cảnh thời tiết, là thời tiết tại địa điểm du lịch: 

o Trong xanh 

o Có nắng 

o Râm mát 

o Có mưa 

- TEMPERATURE: Ngữ cảnh nhiệt độ 

Các dữ liệu này được lưu thành bảng dữ liệu nhiều chiều OLAP trong CSDL 

(hình 16, 17), tuy nhiên trước khi đưa vào hàm CAMF thì sẽ được chuyển 

sang dữ liệu dạng mảng theo định dạng của CARSKIT. 

 
Hình 16: Dữ liệu rating lưu trong CSDL 
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Hình 17: Dữ liệu địa điểm được lưu trong CSDL 

Dữ liệu traning bao gồm: 

- Số lượng địa điểm: 42 địa điểm 

- Số lượng user: 50 

- Số lượng rating: 1000 

- Số lượng yếu tố tiềm ẩn: K = 10 

- Chỉ số learning rate alpha: 0 < α ≤ 1 

- Chỉ số chuẩn hóa beta: 0 < β ≤ 1 

- Chỉ số Interval: 100 

3.3.1 Kết quả ứng duṇg 

- Hình ảnh deploy server: 

 

Hình 18: Deploy hệ thống trên môi trường Linux 

Các module deploy đều có 3 thư mục chính gồm: 

- BIN: Chứa các file biên dịch class 
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- CONFIG: Chứa các file config của hệ thống 

- LOG: Chứa file log trong quá trình module chạy runtime. 

Phần client thu thập và hiển thị thông tin cho người dùng đầu cuối. 

- Màn hình đăng ký đăng nhập: 

       

Hình 19: Giao diện xác thực người dùng 

- Màn hình home ( màn hình này client sẽ thu thập thông tin ngữ cảnh 

gồm vị trí, thời gian, thời tiết) hiển thị danh sách địa điểm du lịch 

gới ý cho người dùng dựa trên ngữ cảnh thu thập được (client sẽ gửi 

dữ liệu về server để tính toán dự đoán xếp hạng và nhận các gợi ý 

của hệ thống trả lại cho người dùng): 
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Hình 20: Giao diện home của client 

 

- Màn hình gợi ý ( dựa trên các ngữ cảnh tĩnh của người dùng lựa chọn 

để đưa ra các địa điểm du lịch phù hợp) 
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Hình 21: Giao diện nhập thông tin ngữ cảnh tĩnh và gợi ý 

- Màn hình thông tin người dùng và đăng xuất khỏi ứng dụng 

 

Hình 22: Giao diện thông tin người dùng và đăng xuất hệ thống 

3.3.2 Đánh giá thử nghiêṃ 

Đánh giá về tốc độ tính toán của hệ thống: Như đã trình bày trong phần 

2.3.3, kỹ thuật CAMF được thực hiện tính toán trong thời gian tuyến tính, 

đây là một lợi thế rất lớn của CAMF khi đưa vào áp dụng trong thực tế. 

Trong ứng dụng thực nghiệm, khi ngữ cảnh của người dùng thay đổi (vị trí 

thay đổi, thời tiết thay đổi, ...) thì màn hình HOME của ứng dụng sẽ tự động 

thay đổi và đưa ra các gợi ý địa điểm được đánh giá cao, phù hợp với người 

dùng. Tương tự như thế, khi người dùng chọn tính năng lựa chọn các ngữ 

cảnh đầu vào manual để yêu cầu hệ thống đưa ra các gợi ý, thì hệ thống sẽ 

căn cứ trên dữ liệu ngữ cảnh đầu vào để tính toán và đưa ra gợi ý địa điểm 

phù hợp cho người dùng. Để mang lại cảm giác tốt nhất cho người dùng thì 

thời gian mà hệ thống thực hiện phải đáp ứng realtime. Với môi trường 

được dùng để xây dựng hệ thống thực nghiệm trong luận án (sử dụng chỉ 1 

server cấu hình tương đối thấp, chưa áp dụng tính toán song song, ...), tập 

dữ liệu traing gồm 1000 ratings cho 50 user và 42 địa điểm mẫu thì thời 

gian đáp ứng trung bình cho một lần tính toán là xấp xỉ 2s. So với các 

phương pháp gợi ý truyền thống, đây là thời gian thực hiện hiệu quả và cơ 

bản đáp ứng được yêu cầu của người dùng. Đây cũng là tiền đề để triển khai 

và phát triển các hệ thống sử dụng CAMF trên các tập dữ liệu lớn, tất nhiên 

khi đó chúng ta phải sử dụng nhiều hơn các tài nguyên về phần cứng, đồng 

thời áp dụng các kỹ thuật tính toán song song thì khả năng đáp ứng về thời 



56 

 

gian của hệ thống sẽ hoàn toàn thõa mãn được nhu cầu của người dùng. 

Đánh giá về thời gian thực hiện: 

Lần 

thực 

hiện 

Thời gian 

học (ms) 

(T1) 

Thời gian học và 

đưa ra gợi ý (ms) 

(T2) 

Thời gian thu 

thập dữ liệu từ 

CSDL (ms) (T3) 

Tổng thời gian 

(ms) 

(T1)+(T2)+(T3) 

Lần 1 

781 

1936 97 2814 

Lần 2 2900 16 3697 

Lần 3 1724 20 2525 

Lần 4 2438 16 3235 

Lần 5 2042 26 2849 

Trung bình 2377 

Bảng 5: Đánh giá thời gian thực hiện 

Đánh giá về độ chính xác dự đoán theo RMSE so sánh giữa CAMF_CU 

và BPMF (Bayesian Probabilistic Matrix Factorization): một trong 

những tiêu chí quan trọng để đánh giá một hệ thống gợi ý chính là độ chính 

xác dự đoán. Trong phần này, luận văn lựa chọn độ đo RMSE đã trình bày 

tại phần 1.3.4 với các tham số tốc độ học  cũng như tham số chuẩn hóa β 

thay đổi khác nhau. Do tập dữ liệu đầu vào được xây dựng dựa trên nguồn 

thu thập trên internet và các giá trị rating được xác định ngẫu nhiên nhằm 

mục đích thử nghiệm kỹ thuật CAMF, do đó đề tài chọn độ đo RMSE để 

đánh giá độ chính xác thay vì chọn các độ đo khác như Precision, Recall, ... 

(cần phải đánh giá offline, khảo sát thực tế đánh giá của người dùng so với 

kết quả tính toán). Qua các lần tính toán khác nhau, kỹ thuật CAMF đều 

cho ra các kết quả đánh giá RMSE ~ 0.9, so với phương pháp phân rã ma 

trận 2 chiều BPMF (RMSE > 1) thì độ chính xác dự đoán của CAMF rất ấn 

tượng. Giá trị RMSE ~ 0.9 sau tính toán của kỹ thuật CAMF cũng chứng 

minh các giá trị dự đoán xếp hạng sau quá trình học máy trên tập dữ liệu 

đầu vào có độ chính xác cao, đồng nghĩa với các gợi ý địa điểm đưa ra phù 

hợp với đánh giá của người dùng. Bảng dưới đây là số liệu tính toán RMSE 

qua 10 lần thực hiện với α, β thay đổi, tương ứng với 2 kỹ thuật CAMF và 

MF truyền thống, cụ thể: 

Lần thực hiện Tham số CAMF_CU BPMF 

1    0.94008 1.06854 

2     0.95678 1.06468 

3     0.96924 1.03847 

4     0.95791 1.07317 

5     0.96967 1.05508 

6      0.96027 1.02787 

7     0.94744 1.05255 

8     0.97139 1.03496 

9     0.95778 1.04715 

10     0.93789 1.04727 
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Bảng 6: Đánh giá độ chính xác dự đoán 

 

Hình 23:  So sánh độ chính xác của CAMF & BPMF theo RMSE  

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

CAMF_CU 000.940 000.957 000.969 000.958 000.970 000.960 000.947 000.971 000.958 000.938

BPMF 001.069 001.065 001.038 001.073 001.055 001.028 001.053 001.035 001.047 001.047

000.850

000.900

000.950

001.000

001.050

001.100

So sánh RMSE của CAMF_CU & BPMF

CAMF_CU BPMF
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Chương 4. KẾT LUẬN CHUNG 

4.1 Đóng góp của luận văn 

Trong quá trình tìm hiểu để đưa ra cách giải quyết cho bài toán cá nhân hóa 

ứng dụng và dịch vụ di động theo hướng ngữ cảnh người dùng, luận văn nêu 

lại những mảng kiến thức tổng quan về ngữ cảnh, khái niệm, đặc trưng, phương 

thức quản lý cũng như các hướng tiếp cận nhận biết ngữ cảnh. Phần tổng quản 

trong luận văn cũng nêu lại các nội dung về bài toán lớn hệ gợi ý, các hướng 

tiếp cận, phương pháp giải quyết, ứng dụng và đánh giá… Với hướng tiếp cận 

sử dụng  kết hợp thông tin ngữ cảnh trong bài toán gợi ý, luận văn đã làm rõ về 

hệ gợi ý dựa trên nhận biết ngữ cảnh, cách thức quản lý ngữ cảnh trong hệ gới 

ý, các phương thức tích hợp ngữ cảnh vào trong tiến trình tính toán dự đoán 

gợi ý.  

Đặc biệt, luận văn đã trình bày chi tiết về hệ gợi ý phân rã ma trận dựa trên 

nhận biết ngữ cảnh (CAMF). Một hệ thống gợi ý mà phương thức xây dựng áp 

dụng theo đúng cách tiếp cận mô hình hóa, thực hiện tính toán, học máy, mở 

rộng từ kỹ thuật phân rã ma trận thiên vị trên tập dữ liệu tập luyện nhiều chiều 

(R: USER x ITEM x CONTEXT => RATING) để đưa ra các gợi ý cho người 

dùng. Hệ thống CAMF sẽ giải quyết được các thách thức đối với các hệ gợi ý 

truyền thống đang gặp phải như vấn đề dữ liệu thưa, vấn đề khởi động chậm 

cũng như vấn đề mở rộng hệ thống, với thời gian tính toán và học máy được 

thực hiện theo hàm tuyến tính. Từ những cơ sở đó, luận văn đưa ra phương 

pháp và lý do áp dụng cho bài toán thực nghiệm của luận văn: Xây dựng ứng 

dụng du lịch theo hướng cá nhân hóa dựa trên ngữ cảnh của người dùng.  

Kết quả sản phẩm của luận văn là đã xây dựng thành công một hệ thống 

client – server cho các thiết bị di dộng. Chức năng chính của hệ thống là tích 

hợp ngữ cảnh người dùng như vị trí, thời gian và thời tiết hiện tại để hệ thống 

sẽ đưa ra gợi ý cho riêng người dùng đó với tùy biến cá nhân về các địa điểm 

du lịch phù hợp với ngữ cảnh động và ngữ cảnh tĩnh của người dùng. Hướng 

gợi ý của hệ thống gồm hai hướng: 1) gợi ý danh sách các địa điểm được dự 

đoán xếp hạng cao phù hợp với người dùng tương ứng với ngữ cảnh hiện tại và 

2) gợi ý danh sách các địa điểm được dự đoán xếp hạng cao dựa vào ngữ cảnh 

tĩnh mà người dùng lựa chọn tìm kiếm. Phương pháp áp dụng để tính toán chính 

là dựa trên hệ gợi ý phân rã ma trận theo hướng nhận biết ngữ cảnh người dùng.  

Kết quả chạy thực nghiệm đã chứng minh được nhận định trước đó về độ 

chính xác dự đoán, về thời gian thực hiện từ bước thu thập, nhận biết và chuẩn 

hóa dữ liệu ngữ cảnh đầu vào đến bước hiển thị kết quả xếp hạng địa điểm gợi 

ý cho người dùng. Kết quả cũng là minh chứng tính khoa học khi lựa chọn và 

sử dụng phương pháp CAMF cho các hệ gợi ý dựa trên nhận biết ngữ cảnh. 

Tuy rằng thực nghiệm mới dừng lại ở bước ngoại tuyến offline, chưa có điều 

kiện áp dụng ở những bước khảo sát nhóm người dùng và đánh giá ở môi trường 

thực tế, nhưng kết quả mang lại cũng có những ý nghĩa nhất định về tính khả 

thi khi áp dụng triển khai phương pháp dùng một hệ gợi ý dựa trên nhận biết 

ngữ cảnh để giải quyết các bài toán cá nhân hóa ứng dụng di động hiện nay.  

4.2 Hướng phát triển 

Một trong những thách thức của hệ gợi ý dựa trên nhận biết ngữ cảnh vị trí 

chính là độ chính xác trong quá trình thu thập, nhận biết và chuẩn hóa dữ liệu 
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ngữ cảnh đầu vào. Hệ thống phải thực hiện chọn lọc thông tin ngữ cảnh vừa đủ 

để đảm bảo thông tin có hàm lượng ảnh hưởng hiệu quả lên quá trình tính toán  

nhưng cũng phải đảm bảo không dư thừa dữ liệu vì khi đó sẽ phát sinh các vấn 

đề về thời gian tính toán và hệ thống bị mở rộng không mong muốn. 

Một hướng giải quyết của luận văn trong tương lai với thách thức này là thu 

thập thông tin về vị trí của người dùng dựa trực tiếp từ các nhà cung cấp dịch 

vụ viễn thông (Telco), dựa trên các nền tảng như hệ thống LBS (Location Based 

Service). Khi đó, các hệ thống gợi ý sẽ không còn phụ thuộc vào thông tin ngữ 

cảnh vị trí truyền nhận từ phía client phần mềm (bắt buộc phải được người dùng 

cài đặt trước khi thu thập được thông tin) mà có thể nhận thông tin về vị trí của 

người dùng trực tiếp từ các hệ thống LBS của Telco với độ chính xác cao về 

thông tin vị trí. 

Ngoài ra để gợi ý tốt hơn cho nhóm người dùng mới hay dữ liệu mới, có thể 

áp dụng mở rộng các chiều ngữ cảnh tích hợp vào hệ thống, như các ngữ cảnh 

về cảm nhận người dùng sau khi sử dụng, ngữ cảnh quan hệ xã hội thu thập từ 

các mạng xã hội đang thịnh hành hiện nay như Facebook, Zalo, ... Khi đó, có 

thể mở rộng chức năng của hệ thống, không chỉ là thực hiện gợi ý cho người 

dùng các địa điểm du lịch mà có thể là các tính năng gợi ý trong thương mại 

điện tử, trong quảng cáo trực tuyến trên các nền tảng di động theo hướng cá 

nhân hóa người dùng, đang và sẽ là xu hướng của ngành công nghệ thông tin 

hiện đại với hệ gợi ý, học máy, tính toán song song là các nền tảng công nghệ.   

Hy vọng những vấn đề được đề cập trong luận văn từ lớn đến nhỏ, từ cách 

tiếp cận, đến những vướng mắc khi giải quyết các bước thực hiện, sẽ giúp phần 

nào đưa ra cách giải quyết, cách tư duy trong những bài toán thực tế nói chung 

và bài toán gợi ý nói riêng, góp phần nào đó chứng minh được tính khả thi của 

hướng áp dụng các hệ gợi ý dựa trên nhận biết ngữ cảnh theo mô hình hóa trong 

việc xây dựng các hệ thống ứng dụng cá nhân hóa hướng ngữ cảnh người dùng. 
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