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Tóm tắt: Lọc cộng tác là hướng tiếp cận điển hình 

trong xây dựng hệ tư vấn. Về cơ bản các phương pháp lọc 

cộng tác theo cách tiếp cận truyền thống chủ yếu tập trung 

khai thác duy nhất tập dữ liệu đánh giá của người dùng đối 

với sản phẩm để thực hiện huấn luyện và dự đoán sản phẩm 

phù hợp với người dùng hiện thời. Tuy nhiên trên thực tế 

đánh giá của người dùng với sản phẩm thường thay đổi 

theo ngữ cảnh khác nhau, do đó hướng tiếp cận lọc cộng 

tác dựa vào ngữ cảnh đang là một hướng đi được chứng 

minh là cải thiện đáng kể chất lượng gợi ý trong nhiều ứng 

dụng thực tế so với hướng tiếp cận lọc cộng tác truyền 

thống. Đã có nhiều phương pháp đề xuất khác nhau được 

đưa ra để giải quyết bài toán lọc cộng tác theo ngữ cảnh, 

tuy nhiên lĩnh vực này vẫn còn tồn tại nhiều thách thức, 

trong đó khó khăn điển hình là làm thế nào để tích hợp hiệu 

quả thông tin ngữ cảnh và giải quyết vấn đề dữ liệu thưa 

thớt dữ liệu đánh giá. Trong bài báo này, tác giả đề xuất 

một phương pháp lọc cộng tác theo ngữ cảnh với mong 

muốn giải quyết hiệu quả việc tích hợp đầy đủ thông tin 

ngữ cảnh và vấn đề dữ liệu thưa. Trong đó, việc tích hợp 

ngữ cảnh được thực hiện bằng thủ tục phân tách người 

dùng theo ngữ cảnh và vấn đề dữ liệu thưa được giải quyết 

qua việc khai thác đầy đủ mối quan hệ trực tiếp và gián 

tiếp giữa các người dùng và sản phẩm trong quá trình huấn 

luyện dựa trên mô hình đồ thị. Kết quả thực nghiệm trên 

một số bộ dữ liệu thực cho thấy phương pháp đề xuất cải 

thiện đáng kể chất lượng dự đoán so với các phương pháp 

tư vấn dựa vào ngữ cảnh cơ sở trước đây. 

Từ khóa: Lọc cộng tác dựa vào ngữ cảnh (Context-

aware collaborative filtering - CACF); Ngữ cảnh 

(Context); Hệ tư vấn dựa vào ngữ cảnh (Context-aware 

recommender system - CARS); Lọc trước theo ngữ cảnh 

(Contextual pre-filtering); Phân tách người dùng theo ngữ 

cảnh (User splitting) 

I. MỞ ĐẦU 

Đứng trước vấn đề quá tải thông tin trên Internet thì cần 
thiết phải có công cụ hỗ trợ người dùng lựa chọn thông tin 
và đưa ra quyết định một cách nhanh chóng. Hệ tư vấn ra 
đời đã giải quyết hiệu quả vấn đề này và mang lại thành 
công vang dội trong nhiều lĩnh vực, đây là lĩnh vực đang có 
sự phát triển rất nhanh chóng. Có ba hướng tiếp cận chính 
để giải quyết bài toán tư vấn là lọc cộng tác, lọc theo nội 
dung và lọc kết hợp. Trong các cách tiếp cận này thì lọc 
cộng tác được đánh giá là đơn giản trong cài đặt và có thể 
lọc được mọi loại thông tin, đặc biệt đối với thông tin được 
thể hiện dưới dạng dữ liệu đa phương tiện.  

Trước đây các nghiên cứu về lọc cộng tác cho hệ tư vấn 
theo cách tiếp cận truyền thống chỉ tập trung khai thác hai 
nhóm đối tượng chính là người dùng (user) và sản phẩm 
(item) để thực hiện huấn luyện và đưa ra gợi ý. Bài toán lọc 
cộng tác cho hệ tư vấn theo cách tiếp cận truyền thống có 
thể được biểu diễn dựa trên ma trận đánh giá hai chiều sau: 

𝑅𝑜: 𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠 ×  𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠 →  𝑅𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔𝑠 (1) 

Tuy nhiên trên thực tế, quyết định của người dùng 
thường thay đổi tùy thuộc vào ngữ cảnh. Ví dụ một người 
có thể chọn xem những bộ phim khác nhau khi xem chung 
với bạn đời và trẻ em. Hay việc chọn nhà hàng ăn uống là 
sang trọng hay ăn nhanh cũng tùy thuộc vào đối tượng ta đi 
ăn cùng là đối tác trong công việc hay đi ăn một mình. Do 
vậy việc xem xét kết hợp ngữ cảnh vào các hệ thống tư vấn 
là một chủ đề đang rất được quan tâm nghiên cứu trong 
những năm gần đây. Ví dụ hệ tư vấn phim và âm nhạc [3],tư 
vấn địa điểm yêu thích [4], thương mại điện tử [5],… Theo 

như [2]: “Thông tin ngữ cảnh là những thông tin có thể mô 

tả được hoàn cảnh của một thực thể. Thực thể ở đây có thể 
là người, là vật hoặc là đối tượng có liên quan tới sự tương 
tác giữa người dùng và ứng dụng, bao gồm cả bản thân 
người dùng và ứng dụng đó”. Chẳng hạn đối với hệ tư vấn 
du lịch, yếu tố ngữ cảnh có thể là thời gian (buổi trong ngày, 
thời gian trong tuần, mùa), bạn đồng hành (một mình, gia 
đình, bạn bè). Bài toán lọc cộng tác theo ngữ cảnh sẽ được 
biểu diễn dựa trên ma trận đánh giá đa chiều như sau: 

𝑅1: 𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠 ×  𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠 × 𝐶𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡𝑠 →  𝑅𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔s (2) 

Giả sử ta có tập hữu hạn U = {u1, u2, …, uN} là tập gồm 

N người dùng, P = {p1, p2,… pM} là tập gồm M sản phẩm 

và K chiều ngữ cảnh C1, C2,…, CK, mỗi chiều ngữ cảnh có 

tương ứng 𝑁𝑐1
, 𝑁𝑐2

, … , 𝑁𝑐𝐾
 điều kiện ngữ cảnh. Nhiệm vụ 

của lọc cộng tác theo ngữ cảnh là dự đoán đánh giá và đưa 

ra tư vấn các sản phẩm mới cho người dùng hiện thời trong 

từng tình huống ngữ cảnh cụ thể. 

Bảng 1 là một ví dụ về ma trận đánh giá đa chiều của 

hệ tư vấn cộng tác theo ngữ cảnh, gồm 2 người dùng 

U={u1, u2}, 3 sản phẩm P = {p1, p2, p3}, kèm thông tin về 

các chiều ngữ cảnh như sau: 

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

cảnh 

U P R Time Location Companion 

u1 p1 5 Weekend Home Kids 

u1 p1 4 Weekday Home Family 

u1 p2 3 Weekend Cinema Partner 

u2 p2 4 Weekday Home Family 

u2 p2 3 Weekend Cinema Partner 

u2 p3 2 Weekend Cinema Partner 

u1 p2 1 Weekday Home Family 

u2 p3 3 Weekday Home Family 

u1 p3 2 Weekday Home Family 
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Một số thuật ngữ qui ước được sử dụng khi khai thác 

ma trận đánh giá đa chiều ở trên là: Chiều ngữ cảnh 

(Context Dimension), điều kiện ngữ cảnh (Context 

Condition), tình huống ngữ cảnh (Context Situation). 

Chiều ngữ cảnh hay còn được biết đến là các biến ngữ 

cảnh, ví dụ: “Time”, “Location”, “Companion”. Điều 

kiện ngữ cảnh là giá trị của một chiều ngữ cảnh, ví dụ: 

chiều ngữ cảnh “Location” có 2 điều kiện ngữ cảnh 

(“Home”, “Cinema”). Thuật ngữ tình huống ngữ cảnh chỉ 

một bộ giá trị nhận được cho các điều kiện ngữ cảnh ứng 

với các chiều ngữ cảnh, ví dụ người dùng u1 đánh giá sản 

phẩm p1 trong tình huống ngữ cảnh 

(“Weekend”,”Home”,”Kids”) là 5. 

Mặc dù đã có một số đề xuất được đưa ra để giải quyết 

bài toán lọc cộng tác theo ngữ cảnh cho hệ tư vấn, nhưng 

làm thế nào để tích hợp hiệu quả thông tin ngữ cảnh và giải 

quyết vấn đề dữ liệu thưa vẫn là vấn đề nghiên cứu mở, có 

tính thời sự và thu hút được nhiều quan tâm của cộng đồng 

nghiên cứu. Trong bài báo này, tác giả đề xuất một phương 

pháp lọc cộng tác theo ngữ cảnh mới cho hệ tư vấn nhằm 

giải quyết hạn chế còn tồn tại phổ biến, đó là tích hợp đầy 

đủ thông tin ngữ cảnh và giải quyết hiệu quả vấn đề dữ liệu 

thưa. Cụ thể, tác giả đề xuất sử dụng phương pháp phân 

tách người dùng theo ngữ cảnh cải tiến nhằm khắc phục 

hạn chế nêu trên của phương pháp phân tách người dùng 

theo ngữ cảnh nguyên thủy, đó là cho phép tích hợp đầy 

đủ thông tin ngữ cảnh trong việc chuyển hóa người dùng 

ban đầu thành người dùng giả lập. Tuy nhiên khi áp dụng 

thủ tục phân tách người dùng theo ngữ cảnh cải tiến lên ma 

trận đánh giá đa chiều 𝑅1, với việc giới thiệu các người 

dùng giả lập, sẽ càng khiến ma trận đánh giá hai chiều 𝑅𝑜 

thu được càng thưa thớt hơn nữa, điều này sẽ được giải 

quyết qua việc biểu diễn và xây dựng thuật toán dự đoán 

dựa trên mô hình đồ thị nhằm khai thác đầy đủ mối quan 

hệ trực tiếp và gián tiếp giữa các người dùng và sản phẩm. 

Kết quả thực nghiệm trên một số bộ dữ liệu thực cho thấy 

phương pháp đề xuất cải thiện đáng kể chất lượng dự đoán 

so với các phương pháp lọc cộng theo ngữ cảnh cơ sở trước 

đây.  

Để trọng tâm vào phương pháp đề xuất, Mục II tác giả 

trình bày các nghiên cứu liên quan. Tiếp đến là phương 

pháp đề xuất trong Mục III. Mục IV trình bày phương pháp 

thực nghiệm và đánh giá. Mục V nêu kết luận và hướng 

phát triển trong thời gian tới. 

II. CÁC NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN 

Việc khai thác thông tin ngữ cảnh trong hệ tư vấn được 
đề cập đầu tiên trong nghiên cứu của Adomavicius and 
Tuzhilin [1], tiếp sau đó có khá nhiều công trình nghiên cứu 
liên quan khác được công bố nhằm giải quyết các vấn đề 
khác nhau của hệ tư vấn dựa vào ngữ cảnh, trong đó tập 
trung vào cải tiến các phương pháp tư vấn theo ngữ cảnh. 
Về cơ bản, các phương pháp đề xuất khác nhau để giải 
quyết bài toán tư vấn cộng tác theo ngữ cảnh thuộc một 
trong ba hướng tiếp cận: Lọc trước theo ngữ cảnh 
(Contextual Prefiltering), lọc sau theo ngữ cảnh 
(Contextual Postfiltering) và mô hình hóa ngữ cảnh 
(Contextual Modeling) [2][6].  

Về cơ bản, các phương pháp lọc cộng tác theo ngữ cảnh 
thuộc hướng lọc trước ngữ cảnh sử dụng thông tin ngữ cảnh 
để lọc tập dữ liệu ban đầu nhằm chỉ giữ lại những dữ liệu 
phù hợp với ngữ cảnh yêu cầu, dữ liệu lọc được sẽ được sẽ 

dùng để huấn luyện và dự đoán bởi các phương pháp lọc 
cộng tác truyền thống [2][6] [8][11]. Một số phương pháp 
lọc trước ngữ cảnh được đưa ra như: Phương pháp phân 
chia dữ liệu (Splitting) [26], phương pháp sử dụng một tập 
con các chiều ngữ cảnh để lọc (Context Relaxation) [27], 
phương pháp lọc dựa trên ngữ nghĩa (Semantic Filtering) 
[28]. Tập dữ liệu lọc được sẽ dùng để huấn luyện và tư vấn. 
Quá trình huấn luyện và tư vấn ở đây có thể sử dụng trực 
tiếp những phương pháp lọc cộng tác đã được áp dụng cho 
các hệ tư vấn cộng tác truyền thống để áp dụng cho hệ tư 
vấn cộng tác theo ngữ cảnh. Ví dụ như một số phương pháp 
lọc cộng tác như UserKNN, ItemKNN, Matrix 
Factorization, SLIM, sẽ được áp dụng trực tiếp sau bước 
lọc trước ngữ cảnh để sinh những sản phẩm dự đoán cho 
người dùng trong một tình huống ngữ cảnh cụ thể. 

Trái ngược với hướng lọc trước ngữ cảnh, lọc sau ngữ 
cảnh sử dụng toàn bộ ma trận đánh giá đã loại bỏ đi các 
chiều ngữ cảnh để huấn luyện và tư vấn. Kết quả dự đoán 
thu được sẽ được lọc lại một lần nữa bởi ngữ cảnh hiện thời 
để thu được kết quả tư vấn cuối cùng là những sản phẩm 
mới chưa được người dùng đánh giá trong một tình huống 
ngữ cảnh cụ thể. Như vậy các phương pháp tư vấn cộng tác 
theo ngữ cảnh thuộc hướng lọc sau ngữ cảnh cũng có thể 
áp dụng các phương pháp tư vấn cộng tác truyền thống như 
lọc trước theo ngữ cảnh. Đối với các phương pháp lọc sau 
theo ngữ cảnh thì thông tin ngữ cảnh không được tích hợp 
trong quá trình huấn luyện.  

Hướng thứ ba để giải quyết bài toán tư vấn cộng tác 
theo ngữ cảnh là mô hình hóa dựa vào ngữ cảnh. Theo 
hướng tiếp cận này thì thông tin ngữ cảnh, người dùng và 
sản phẩm được biểu diễn trực tiếp trong cùng một mô hình, 
khi đó ma trận đánh giá đa chiều sẽ được sử dụng trực tiếp 
cho quá trình huấn luyện và tư vấn. Với hướng tiếp cận này, 
một số thuật toán lọc cộng tác cho hệ tư vấn cộng tác theo 
ngữ cảnh được đưa ra có độ phức tạp hơn các phương pháp 
lọc cộng tác truyền thống. Các phương pháp mô hình hóa 
dựa vào ngữ cảnh được phân chia thành hai nhóm: Mô hình 
hóa ngữ cảnh độc lập [12] và mô hình hóa ngữ cảnh phụ 
thuộc [13][14]. Tensor Decomposition [12] là một phương 
pháp điển hình thuộc nhóm phương pháp mô hình hóa ngữ 
cảnh độc lập cho phép biểu diễn người dùng, sản phẩm và 
các chiều ngữ cảnh trong một không gian đa chiều, mỗi 
chiều là độc lập nhau. Một vấn đề xảy ra với phương pháp 
này là không gian lưu trữ cùng xử lý sẽ rất phức tạp khi số 
lượng chiều ngữ cảnh quá lớn. Không giống như phương 
pháp mô hình hóa ngữ cảnh độc lập coi ngữ cảnh không 
phụ thuộc vào người dùng và sản phẩm, phương pháp mô 
hình hóa ngữ cảnh phụ thuộc sẽ mô tả và khai thác sự phụ 
thuộc giữa người dùng, sản phẩm và ngữ cảnh tương ứng. 
Thực nghiệm cho thấy các phương pháp mô hình hóa ngữ 
cảnh phụ thuộc cho kết quả tốt hơn phương pháp mô hình 
hóa ngữ cảnh độc lập [7]. Tuy nhiên vấn đề đặt ra với các 
phương pháp mô hình hóa ngữ cảnh phụ thuộc là khi tích 
hợp ngữ cảnh vào hệ tư vấn là vấn đề dữ liệu thưa, độ phức 
tạp tính toán và khả năng mở rộng của nó. Ngoài ra các 
phương pháp mô hình hóa ngữ cảnh cũng được đánh giá là 
có độ phức tạp lớn hơn các phương pháp thuộc hướng lọc 
trước và sau theo ngữ cảnh, đặc biệt khi số chiều ngữ cảnh 
tăng lên. 

Trong bài báo này, tác giả tiếp cận nghiên cứu đề xuất 
phương pháp tư vấn theo ngữ cảnh mới, cụ thể là một 
phương pháp tư vấn thuộc hướng lọc trước theo ngữ cảnh. 
Trong đề xuất của mình, tác giả tiếp cận kết hợp thủ tục 
phân tách người dùng theo ngữ cảnh cải tiến với dự đoán 
đánh giá dựa vào mô hình đồ thị cho lọc cộng tác. Khác với 
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việc sử dụng một chiều ngữ cảnh để phân tách người dùng 
ban đầu thành các người dùng giả lập không cho phép khai 
thác triệt để thông tin từ các chiều ngữ cảnh còn lại, thủ tục 
phân tách người dùng theo ngữ cảnh cải tiến sẽ kết hợp sử 
dụng tất cả các chiều ngữ cảnh để phân tách người dùng 
ban đầu thành các người dùng giả lập, điều này giúp tích 
hợp đầy đủ thông tin ngữ cảnh vào quá trình tư vấn. Việc 
giới thiệu các người dùng giả lập cũng đồng thời chuyển 
hóa ma trận đánh giá đa chiều thành ma trận đánh giá hai 
chiều. Tuy nhiên, bản thân ma trận đánh giá đa chiều ban 
đầu khá thưa khi được chuyển hóa thành ma trận đánh giá 
hai chiều càng trở lên thưa thớt hơn nữa. Để giải quyết vấn 
đề này, tác giả tiếp cận mô hình đồ thị cho phép biểu diễn 
đầy đủ mối quan hệ trực tiếp và gián tiếp giữa các người 
dùng và sản phẩm, từ đó huấn luyện và đưa ra dự đoán sản 
phẩm phù hợp với người dùng.  

III.   PHƯƠNG PHÁP ĐỀ XUẤT 

Về cơ bản phương pháp đề xuất được thực hiện bằng 
cách kết hợp hai phương pháp: 1) Lọc trước theo ngữ cảnh; 
2) Phương pháp dự đoán đánh giá của người dùng với sản 
phẩm dựa trên mô hình đồ thị đề xuất. Sự kết hợp của hai 
phương pháp này trong phương pháp đề xuất được thể hiện 
qua bốn bước: 1) Phân tách người dùng theo ngữ cảnh; 2) 
Biểu diễn đồ thị cho lọc cộng tác; 3) Dự đoán đánh giá của 
người dùng với sản phẩm cho lọc cộng tác dựa trên biểu 
diễn đồ thị; 4) Sinh tư vấn. Bốn bước này kết hợp với nhau 
trong một bộ khung đề xuất về triển khai phương pháp lọc 
trước theo ngữ cảnh dựa trên mô hình đồ thị cho hệ tư vấn 
theo ngữ cảnh trong Hình 1 dưới đây. 
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Hình 1. Bộ khung triển khai phương pháp lọc trước theo ngữ 

cảnh dựa trên mô hình đồ thị cho hệ tư vấn cộng tác theo ngữ 

cảnh 

A. Phân tách người dùng theo ngữ cảnh 
Thông tin đầu vào cho bài toán lọc cộng tác theo ngữ 

cảnh gồm có: Tập hợp hữu hạn gồm 𝑁 người dùng 𝑈 =
 {𝑢1, 𝑢1, … , 𝑢𝑁} , 𝑀  sản phẩm 𝑃 =  {𝑝1, 𝑝2, … , 𝑝𝑀}  và K 
chiều ngữ cảnh 𝐶1, 𝐶2, … , 𝐶𝐾 , mỗi chiều ngữ cảnh có tương 
ứng 𝑁𝑐1

, 𝑁𝑐2
, … , 𝑁𝑐𝐾

 điều kiện ngữ cảnh. Từ thông tin đầu 

vào trên, việc phân tách người dùng theo ngữ cảnh sẽ 
chuyển hóa người dùng ban đầu theo ngữ cảnh thành các 
người dùng giả lập. Mỗi người dùng giả lập được tạo ra từ 
sự kết hợp người dùng ban đầu với một tình huống ngữ 
cảnh cụ thể, thủ tục này gọi là “User Splitting” [7].  

Thủ tục “User Splitting” trước đây chỉ sử dụng một 
chiều ngữ cảnh duy nhất để phân tách người dùng theo ngữ 
cảnh, việc chọn chiều ngữ cảnh này dựa vào độ đo thống 
kê, như độ lợi thông tin (Information gain) [3][11] . Điều 
này trong nhiều trường hợp khiến cho khá nhiều thông tin 

từ các chiều ngữ cảnh khác không được khai thác triệt để 
vào quá trình tư vấn sau này. 

Từ lập luận đưa ra ở trên, tác giả đề xuất phương pháp 
phân tách người dùng theo ngữ cảnh cải tiến nhằm khắc 
phục hạn chế nêu trên của phương pháp phân tách người 
dùng theo ngữ cảnh nguyên thủy. Phương pháp phân tách 
người dùng theo ngữ cảnh cải tiến cho phép tích hợp đầy 
đủ thông tin ngữ cảnh trong việc chuyển hóa người dùng 
ban đầu thành người dùng giả lập. Các bước thực hiện cụ 
thể như sau: 

• Bước 1. Tạo ra 1 chiều ngữ cảnh mới 𝐶 đại diện 

cho 𝐾 chiều ngữ cảnh 𝐶1, 𝐶2, … , 𝐶𝐾 bằng cách lấy 

tích Đề-các của tất cả các chiều ngữ cảnh. Khi đó, 

mỗi điều kiện ngữ cảnh của 𝐶 là sự kết hợp các 

điều kiện ngữ cảnh của các chiều tương ứng. Số 

lượng điều kiện ngữ cảnh của 𝐶  là 𝑁𝑐 , với 

𝑁𝑐 =  𝑁𝑐1
∗  𝑁𝑐2

∗ … ∗ 𝑁𝑐𝐾
. 

• Bước 2. Tạo ra tập người dùng giả lập 𝑌 bằng cách 

lấy tích Đề-các của tập người dùng 𝑈 và chiều ngữ 

cảnh 𝐶. Khi đó, mỗi người dùng giả lập thuộc 𝑌 là 

sự kết hợp của một người dùng ban đầu thuộc 𝑈 

với một điều kiện ngữ cảnh thuộc 𝐶 . Số lượng 

người dùng trong tập 𝑌 là 𝐻, với 𝐻 = 𝑁 ∗ 𝑁𝑐.  

• Bước 3. Chuyển đổi ma trận đánh giá đa chiều về 

ma trận đánh giá hai chiều bằng việc loại bỏ đi tập 

ngữ cảnh, thay tập người dùng ban đầu 𝑈 bằng tập 

người dùng giả lập 𝑌. 

Việc thực hiện lấy tích Đề-các giữa các chiều ngữ cảnh 
và tập người dùng ban đầu cho phép kết hợp đầy đủ các 
điều kiện ngữ cảnh tương ứng của các chiều ngữ cảnh và 
các người dùng trong hệ thống. Như vậy tập người dùng 
giả lập sinh ra sẽ thay thế tương ứng như khi thể hiện dưới 
dạng tập người dùng ban đầu và các chiều ngữ cảnh gốc. 
Do đó việc chuyển đổi ma trận đánh giá đa chiều về ma trận 
đánh giá hai chiều bằng việc loại bỏ đi tập ngữ cảnh, thay 
tập người dùng ban đầu 𝑈 bằng tập người dùng giả lập 𝑌 
sẽ vẫn đảm bảo các điều kiện của bài toán không thay đổi. 

Ví dụ áp dụng phương pháp phân tách người dùng theo 
ngữ cảnh lên ma trận đánh giá đa chiều của lọc cộng tác 
theo ngữ cảnh (Bảng 1) ta thu được ma trận đánh giá hai 
chiều (Bảng 2), với 𝑦1 là người dùng giả lập được tạo ra 
bởi sự kết hợp của người dùng 𝑢1 và tình huống ngữ cảnh 
(“Cuối tuần”,”Tại nhà”,”Trẻ em”). Với ví dụ được đưa ra 
trong Bảng 1, hệ tư vấn có 2 người dùng và 12 tình huống 
ngữ cảnh có thể có, do vậy số lượng người dùng giả lập 
được sinh ra theo phương pháp phân tách người dùng theo 
ngữ cảnh cải tiến là 24. Ma trận đánh giá hai chiều nhận 
được thể hiện trong Bảng 2, tác giả sắp xếp những cặp 
người dùng - sản phẩm có đánh giá trong những dòng trên 
cùng của ma trận và những cặp còn lại không có đánh giá 
ở bên dưới. Để tiết kiệm không gian trình bày, những cặp 
người dùng - sản phẩm không có đánh giá không nêu đầy 
đủ trong Bảng 2.  

Bảng 2. Ma trận đánh giá hai chiều nhận được sau phân tách 

người dùng theo ngữ cảnh 

Y P  R 

𝑦1 𝑝1  5 

𝑦2 𝑝1  4 

𝑦2 𝑝3 2 
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𝑦3 𝑝2  3 

𝑦4 𝑝2  4 

𝑦5 𝑝2 3 

𝑦6 𝑝3 2 

𝑦3 𝑝2  1 

𝑦4 𝑝3 3 

… … … 

𝑦24 𝑝3 0 

Quá trình phân tách người dùng theo ngữ cảnh sẽ biến 
đổi ma trận đánh giá đa chiều 𝑅1 (biểu diễn đánh giá của 
người dùng với sản phẩm trong các tình huống ngữ cảnh 
khác nhau) về ma trận đánh giá hai chiều 𝑅𝑜  (biểu diễn 
đánh giá của người dùng giả lập với sản phẩm). Trên thực 
tế, số lượng các đánh giá ban đầu đưa ra bởi người dùng 
cho các sản phẩm trong các tình huống ngữ cảnh là rất ít, 
khiến cho ma trận 𝑅1 rất thưa. Khi áp dụng thủ tục phân 
tách người dùng theo ngữ cảnh cải tiến lên 𝑅1, với việc giới 
thiệu các người dùng giả lập, sẽ càng khiến ma trận 𝑅𝑜 thu 
được càng thưa thớt hơn nữa.  

Để hạn chế những vấn đề dữ liệu thưa của lọc cộng tác 
áp dụng cho ma trận đánh giá hai chiều 𝑅𝑜, tác giả tiến hành 
biểu diễn ma trận đánh giá dưới dạng đồ thị hai phía, một 
phía là người dùng và phía còn lại là sản phẩm. Lựa chọn 
biểu diễn đồ thị nhằm thể hiện rõ ràng mối quan hệ trực tiếp 
và gián tiếp giữa người dùng giả lập và sản phẩm của hệ 
thống, đó là cơ sở để thực hiện đưa ra phương pháp dự đoán 
đánh giá của người dùng với sản phẩm. Hai nội dung này 
được thể hiện qua bước 2 và bước 3 trong bộ khung đề xuất 
và được trình bày trong mục B, C sau đây.  

B. Phương pháp biểu diễn đồ thị cho hệ tư vấn cộng 

tác theo ngữ cảnh 

Từ ma trận đánh giá hai chiều nhận được sau phân tách 
người dùng theo ngữ cảnh, ký hiệu R1=(rix). Không hạn chế 
tính tổng quát của bài toán, ta giả sử rix = v nếu người dùng 

yi  Y đánh giá sản phẩm px  P với mức độ v, trong đó 

v[0, 1].  

Để thuận tiện trong trình bày, ta viết yi  U ngắn gọn 

thành i  Y, px  P ngắn gọn thành x  P. 









=



v

rix
            

    

(3) 

Biểu diễn ma trận đánh giá theo (3) sẽ không ảnh 

hưởng đến các hệ thống tư vấn cộng tác sử dụng đánh giá 

nhị phân (0,1) hoặc có nhiều mức đánh giá trong khoảng 

[0,1]. Đối với các bộ dữ liệu có giá trị đánh giá rix{1, 2, 

.., V}, ta chỉ cần thực hiện phép biến đổi đơn giản chuyển 

V

r
r ix
ix = . Phép biến đổi này vẫn bảo toàn được mức độ 

đánh giá theo thứ tự khác nhau của các hệ lọc cộng tác. 

Đây là một biểu diễn mở rộng của Huang đã thực hiện 

trong [22].  

Ví dụ chuyển đổi ma trận đánh giá đa hai chiều ở Bảng 

2 về dạng Bảng 3 như sau: 

Bảng 3. Ma trận đánh giá hai chiều chuyển đổi nhận được sau 

phân tách người dùng theo ngữ cảnh 

 𝑝1 𝑝2 𝑝3 

𝑦1 1.0 0 0 

𝑦2  0.8 0 0.4 

𝑦3 0 0.6 0 

𝑦4 0 0.8 0.6 

𝑦5 0 0.6 0 

𝑦6 0 0 0.4 

…. … … … 

𝑦24 0 0 0 

Từ ma trận đánh giá xác định theo (3), tác giả chuyển 

đổi biểu diễn mối quan hệ giữa các người dùng giả lập và 

sản phẩm dựa trên biểu diễn đồ thị 𝐺 =< 𝑉, 𝐸 >. Trong 

đó, tập đỉnh V của đồ thị được chia thành ba tập: tập người 

dùng giả lập, tập sản phẩm (𝑉 = 𝑌𝑃). Tập cạnh E của đồ 

thị được xác định theo công thức (4). Mỗi cạnh 𝑒𝐸 đều 

có dạng 𝑒 = (𝑖, 𝑡) trong đó iY, 𝑥𝑃. Trọng số của mỗi 

cạnh được xác định theo (5). 

 == ixrxieE |),(  (4) 
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Khi đó, đồ thị hai phía biểu diễn cho lọc cộng tác được 

thể hiện trong Hình 2. 

 

Hình 2. Đồ thị biểu diễn cho lọc cộng tác gồm tập người dùng 

giả lập và tập sản phẩm  

C. Dự đoán đánh giá của người dùng với sản phẩm cho 

lọc cộng tác dựa trên biểu diễn đồ thị 

Dựa vào biểu diễn đồ thị đưa ra ở trên, bài toán dự đoán 
đánh giá của người dùng với sản phẩm cho lọc cộng tác 
được quy về bài toán tìm kiếm đường đi từ đỉnh người dùng 
yi tới đỉnh sản phẩm px trên mô hình đồ thị cho trước. Do 
đồ thị biểu diễn đề xuất là đồ thị 2 phía, trong đó 1 phía là 
tập đỉnh người dùng, 1 phía là tập đỉnh sản phẩm nên với 
cách tiếp cận này, đánh giá dự đoán của người dùng yi với 
sản phẩm px trên đồ thị đề xuất dựa trên việc tính toán tổng 
trọng số các đường đi có độ dài lẻ L (L = 1,3,5…) từ đỉnh 
yi đến đỉnh px. Trong đó trọng số mỗi đường đi sẽ bằng tích 
trọng số của các cạnh tương ứng trên đường đi đó. Như vậy, 
đánh giá dự đoán của người dùng giả lập với sản phẩm sẽ 
được xác định dựa trên việc khai thác tất cả các mối quan 
hệ trực tiếp và gián tiếp giữa người dùng giả lập với sản 
phẩm đó trên đồ thị G. Đề xuất này được cải tiến từ nghiên 
cứu của Huang [22] cho tập dữ liệu có nhiều mức đánh giá 
và mở rộng ra cho bài toán lọc cộng tác theo ngữ cảnh. 

Ví dụ: Đánh giá dự đoán của y1 với p3 sẽ được tính toán 
dựa trên tổng trọng số các đường đi từ y1 tới p3. Điều nay 
thu được bằng cách quan sát tất cả các đường đi từ y1 tới 
p3, có 2 đường đi là y1 – p1 – y2 – p3 và y1 - p1 – y2 – p2 – y4 

Nếu người dùng i chưa biết hoặc 

chưa đánh giá sản phẩm x. 

Nếu người dùng i thích sản phẩm x ở 

mức độ v (0 ≤ v ≤ 1). 
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– p3. Trọng số mỗi đương đi sẽ được tính bằng tích trọng 
số của các cạnh tương ứng trên đường đi đó,  cụ thể đường 
đi y1 – p1 – y2 – p3 (độ dài 3) có trọng số là 1.0*0.8*0.4 = 
0.32, đường đi y1 - p1 – y2 – p2 – y4 – p3 có trọng số là 
1.0*0.8*0.2*0.8*0.6 = 0.0768, nên đánh giá dự đoán của 
của y1 với p3 là 0.32 + 0.0768 = 0.3968. Như vậy có thể 
thấy nếu ta mở rộng độ dài đường đi từ đỉnh người dùng tới 
đỉnh sản phẩm sẽ khai thác được khá nhiều mối quan hệ 
bắc cầu giữa người dùng với sản phẩm, từ đó góp phần giải 
quyết hiệu quả vấn đề dữ liệu thưa của lọc cộng tác. 

Tổng quát hóa, với dữ liệu đầu vào là ma trận 

W(HxM) được xác định theo công thức (5) thể hiện mối 

quan hệ giữa người dùng giả lập với sản phẩm, khi đó đánh 

giá dự đoán được xác định theo công thức (6). Trong đó 

𝑊𝑇(𝐻, 𝑀) là ma trận chuyển vị của 𝑊(𝐻, 𝑀). 

 

 

(6) 

Ma trận W(HM) cho biết biểu diễn mức độ phù hợp 

giữa tập người dùng giả lập và sản phẩm của hệ thống. 

Mức độ phù hợp này phụ thuộc vào độ dài đường đi L từ 

đỉnh người dùng giả lập đến đỉnh sản phẩm trên đồ thị. Các 

đường đi có độ dài lớn sẽ được đánh trọng số thấp, đường 

đi có độ dài nhỏ sẽ được đánh trọng số cao. Do vậy, ta cần 

xác định giá trị L để thực hiện tính toán bằng cách chọn 

giá trị L nhỏ nhất để 0L

ixw với mọi yiY và pxP. 

D. Sinh tư vấn 

Từ mức độ phù hợp giữa người dùng giả lập và sản 

phẩm xác định theo (6), với mỗi người dùng cần tư vấn 𝑢𝑎 

tác giả chọn 𝑘 sản phẩm có mức độ phù hợp cao nhất để 

tư vấn cho người dùng 𝑢𝑎. 

Trên cơ sở các bước trình bày diễn giải trong các mục 

A, B, C, D cho bộ khung đề xuất triển khai phương pháp 

lọc trước theo ngữ cảnh dựa trên mô hình đồ thị cho hệ tư 

vấn cộng tác theo ngữ cảnh ở Hình 1, tác giả đề xuất thuật 

toán lọc cộng tác theo ngữ cảnh (CACF_USGraph) được 

miêu tả chi tiết trong Hình 3. 

Đầu vào 
- Ma trận đánh giá đa chiều (chứa thông tin ngữ cảnh) 
- 𝑢𝑎 ∈ 𝑈 là người dùng hiện thời cần được tư vấn 
- 𝑐𝑡 ∈ (𝐶1 × 𝐶2 × … × 𝐶𝐾)  là tình huống ngữ cảnh 

ứng với 𝑢𝑎 
- 𝐿𝑚𝑎𝑥  là giới hạn độ dài đường đi từ đỉnh người dùng 

tới đỉnh sản phẩm 
- 𝐾 là số lượng sản phẩm cần tư vấn cho 𝑢𝑎 

Đầu ra: 
- Danh sách K sản phẩm tư vấn tới người dùng 𝑢𝑎 

trong tình huống ngữ cảnh 𝑐𝑡. 

Các bước tiến hành: 

Bước 1. Chuyển đổi ma trận đánh giá dạng đa chiều 𝑅1 

về dạng hai chiều 𝑅𝑜 

  Theo thủ tục phân tách người dùng theo ngữ cảnh 

(Mục A). 

Bước 2. Khởi tạo các ma trận W(HM theo công thức 
(5) 

Bước 3. Dự đoán đánh giá của người dùng với sản 
phẩm 

L 2; // Thiết lập độ dài đường đi ban đầu 
Repeat      
 
 
    

L  L + 2; // Tăng độ dài đường đi. 

Until (𝑤𝑖𝑥
𝐿 ≠ 0

  
với mọi iY, xP hoặc L=𝐿𝑚𝑎𝑥  ); 

Bước 4. Sinh tư vấn cho người dùng hiện thời 𝑢𝑎 trong 
ngữ cảnh 𝑐𝑡 

• Gọi 𝑦𝑎  là người dùng hiện thời giả lập được 

tạo ra khi kết hợp 𝑢𝑎 và 𝑐𝑡.  

• Căn cứ vào ( )MHW L  tính toán được từ 

bước 3, chọn K sản phẩm có đánh giá dự 

đoán cao nhất mà chưa được đánh giá bởi 𝑦𝑎  

để tư vấn cho 𝑦𝑎  

• Tư vấn K sản phẩm trên cho người dùng hiện 

thời 𝑢𝑎 trong tình huống ngữ cảnh 𝑐𝑡 .  

Hình 3. Thuật toán CACF_ USGraph 

IV. THỰC NGHIỆM VÀ KẾT QUẢ 

A. Dữ liệu thực nghiệm 

Để thấy rõ hiệu quả của phương pháp đề xuất, tác giả 
thực hiện tiến hành thực nghiệm trên hai bộ dữ liệu 
DepaulMovie, InCarMusic [24]. 

• Bộ dữ liệu DepaulMovie chứa 5043 đánh giá từ 97 

người dùng cho 79 phim trong các tình huống ngữ 

cảnh khác nhau. Bộ dữ liệu này có 3 chiều ngữ cảnh 

là Time, Location, Companion. Chiều ngữ cảnh Time 

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

chiều ngữ cảnh Location có 2 điều kiện ngữ cảnh 

(“Home”, “Cinema”), chiều ngữ cảnh Companion có 

3 điều kiện ngữ cảnh (“Alone”, “Family”, “Partner”). 

Các mức đánh giá nằm trong dải từ 1 đến 5, mức độ 

thưa thớt của dữ liệu là 94,516%. Các mức đánh giá 

1, 2, 3, 4, 5 được chuyển đổi thành 0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 

1.0.  

• Bộ dữ liệu InCarMusic chứa 3938 đánh giá từ 1042 

người dùng, 139 album trong các tình huống ngữ cảnh 

khác nhau. Bộ dữ liệu này có 8 chiều ngữ cảnh là 

Driving style, Road type, Landscape, Sleepiness, 

Traffic conditions, Mood, Weather, Natural 

Phenomena. Chiều ngữ cảnh Driving style có 2 điều 

kiện ngữ cảnh (“Relaxed driving”, “Sport driving”), 

chiều ngữ cảnh Road type có 3 điều kiện ngữ cảnh 

(“City”, “Highway”, “Serpentine”), chiều ngữ cảnh 

Landscape có 4 điều kiện ngữ cảnh (“Coast line”, 

“country side”, “mountains/hills”, “Urban”), chiều 

ngữ cảnh Sleepiness có 2 điều kiện ngữ cảnh 

(“Awake”, “Sleepy”), chiều ngữ cảnh Traffic 

( )
( )

( ) ( ) ( )
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conditions có 3 điều kiện ngữ cảnh (“Free road”, 

“Many Cars”, “Traffic jam”), chiều ngữ cảnh Mood 

có 4 điều kiện ngữ cảnh (“Active”, “Happy”, “Lazy”, 

“Sad”), chiều ngữ cảnh Weather có 4 điều kiện ngữ 

cảnh (“Cloudy”, “Snowing”, “Sunny”, “Rainy”), 

chiều ngữ cảnh Natural Phenomena có 4 điều kiện 

ngữ cảnh (“Day time”, “Morning”, “Night”, 

“Afternoon”). Các mức đánh giá nằm trong dải từ 1 

đến 5, mức độ thưa thớt của dữ liệu là 99.9996996%. 

Các mức đánh giá 1, 2, 3, 4, 5 được chuyển đổi thành 

0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1.0. 

B. Cài đặt thực nghiệm 

1) Độ đo 

Hai nhiệm vụ chính của hệ tư vấn là dự đoán đánh giá 
và tư vấn danh sách ngắn các sản phẩm cho người dùng 
hiện thời. Để đánh giá hiệu quả của đánh giá dự đoán, các 
độ đo thường được sử dụng là 𝑀𝐴𝐸, 𝑅𝑀𝑆𝐸, 𝑀𝑃𝐸 [1, 25]. 
Để đánh giá hiệu quả tư vấn danh sách sản phẩm, các độ đo 
điển hình được sử dụng là 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛@𝑁 , 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙@𝑁và 
𝐹 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒@𝑁 . Trong bài báo này, tác giả tập trung 
đánh giá hiệu quả tư vấn danh sách sản phẩm của phương 
pháp đề xuất trong sự so sánh với các phương pháp tư vấn 
theo ngữ cảnh cơ sở nên độ đo 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛@𝑁 , 
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙@𝑁và 𝐹 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒@𝑁 [25] sẽ được lựa chọn để 
đánh giá kết quả. Cụ thể độ đo như sau: 

- Độ chính xác Precision@N cho biết tỷ lệ dự đoán 

chính xác trong top-N sản phẩm dự đoán cho mỗi 

người dùng (top-N items). 

Precision@N =
|{𝑟𝑒𝑙𝑒𝑣𝑎𝑛𝑡 𝑖𝑡𝑒𝑚𝑠}∩{𝑡𝑜𝑝−𝑁 𝑖𝑡𝑒𝑚𝑠}|

𝑁
  (7) 

                    
Độ nhạy Recall@N cho biết tỷ lệ dự đoán chính xác 

trong số những sản phẩm thực tế thích bởi người dùng 

(relevant items) 

Recall@N

=
|{𝑟𝑒𝑙𝑒𝑣𝑎𝑛𝑡 𝑖𝑡𝑒𝑚𝑠} ∩ {𝑡𝑜𝑝 − 𝑁 𝑖𝑡𝑒𝑚𝑠}|

|{𝑟𝑒𝑙𝑒𝑣𝑎𝑛𝑡 𝑖𝑡𝑒𝑚𝑠}|
 

  
(8) 

- Để cân bằng giữa hai độ đo 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛@𝑁  và 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙@𝑁 , một độ đo được đưa ra đó là 𝐹 −
𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒@𝑁  được xác định theo (9). Giá trị F-

measure lớn thể hiện thuật toán tư vấn có độ chính xác 

càng cao. 

F-measure@N = 
2

1

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛@𝑁
+

1

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙@𝑁

 

 

 

(9) 

2) Phương pháp thực nghiệm 

Để đánh giá độ chính xác của danh sách sản phẩm tư 
vấn, tác giả thực hiện phân chia tập dữ liệu U thành 2 tập 
Utrain và Utest sử dụng phương pháp kiểm thử chéo (k-fold 
cross-validation) vì đây là phương pháp được sử dụng rộng 
rãi và cho kết quả đánh giá khách quan nhất. Ý tưởng của 
k-fold cross-validation là chia tập dữ liệu U thành k tập dữ 
liệu nhỏ (folds) có kích thước như nhau, sau đó chúng ta 
tiến hành kiểm nghiệm thuật toán k lần và lấy trung bình 
kết quả các lần kiểm nghiệm đó để ra kết quả kiểm nghiệm 
cuối cùng. Tại mỗi lần kiểm nghiệm sẽ lấy 1 trong k tập dữ 
liệu nhỏ làm tập Utest , các tập dữ liệu nhỏ còn lại được dùng 

làm tập Utrain. Với mỗi người dùng ua  Utest , một số  đánh 

giá 𝑟𝑢𝑎
 được chọn ngẫu nhiên sẽ bị che đi, những giá trị 

không bị che đi sẽ kết hợp với tập U train để thực hiện huấn 
luyện theo thuật toán tư vấn. Kết quả tư vấn được cho mỗi 
người dùng trong tập Utest sau quá trình huấn luyện sẽ được 
đối chiếu với các đánh giá ban đầu để xác định tính chính 
xác của thuật toán tư vấn. Trong thực nghiệm, tác giả sẽ lấy 
𝑘 = 10 để tiến hành chia dữ liệu kiểm nghiệm. Việc thực 
nghiệm được thực hiện 10 lần và lấy trung bình kết quả 
thực nghiệm để đảm bảo tín khách quan của kết quả thực 
nghiệm. 

3) Các phương pháp tư vấn được sử dụng để so sánh 

Chúng tôi tiến hành kiểm nghiệm thuật toán đề xuất 

(CACF_GRAPH) trong sự so sánh với các phương pháp 

tư vấn cộng tác theo ngữ cảnh cơ sở sau: 

- CPTF: Sử dụng mô hình Matrix Factorization thông 

qua kỹ thuật phân tích nhân tố tiềm ẩn (Tensor 

Factorization – TF) 

- CAMF_C (Context-aware matrix factorization-

Context): Sử dụng phương pháp mô hình hóa ngữ 

cảnh độc lập dựa trên sự chênh lệch đánh giá giữa các 

điều kiện ngữ cảnh. 

- CAMF_CU (Context-aware matrix factorization - 

User base context): Sử dụng phương pháp mô hình 

hóa ngữ cảnh độc lập dựa trên sự chênh lệch đánh giá 

của người dùng giữa các điều kiện ngữ cảnh. 

- CAMF_CI (Context-aware matrix factorization - Item 

base context): Sử dụng phương pháp mô hình hóa ngữ 

cảnh độc lập dựa trên sự chênh lệch đánh giá đối với 

sản phẩm giữa các điều kiện ngữ cảnh. 

- CSLIM_C: Sử dụng phương pháp tuyến tính thưa 

SLIM kết hợp với mô hình hóa ngữ cảnh dựa vào độ 

lệch đánh giá. 

- CSLIM_ICS (Contextual Sparse Linear Method - 

Independent Context Similarity): Sử dụng phương 

pháp tuyến tính thưa SLIM kết hợp với mô hình hóa 

ngữ cảnh dựa trên độ tương quan ngữ cảnh độc lập. 

- CSLIM_MCS (Contextual Sparse Linear Method - 

Multidimensional Context Similarity): Sử dụng 

phương pháp tuyến tính thưa SLIM kết hợp với mô 

hình hóa ngữ cảnh dựa trên độ tương quan đa chiều. 

- UserSplitting-BiasedMF: Sử dụng phương pháp phân 

chia sản phẩm theo ngữ cảnh, sau đó huấn luyện và 

đưa ra tư vấn sử dụng phương pháp phân rã ma trận 

BiasedMF. 

- ItemSplitting-BiasedMF: Sử dụng phương pháp phân 

chia người dùng theo ngữ cảnh, sau đó huấn luyện và 

đưa ra tư vấn sử dụng phương pháp phân rã ma trận 

BiasedMF. 

- UISplitting-BiasedMF: Sử dụng phương pháp phân 

chia cả người dùng và sản phẩm theo ngữ cảnh, sau 

đó huấn luyện và đưa ra tư vấn sử dụng phương pháp 

phân rã ma trận BiasedMF. 

C. Kết quả thực nghiệm 

Bảng 4. Kết quả kiểm nghiệm của các phương pháp lọc cộng 

tác theo ngữ cảnh cho bộ dữ liệu DepaulMovie 



Đỗ Thị Liên 

Phương pháp 
Precision

@10 
Recall
@10 

F-
measu
re@10 

CPTF 0.051 0.181 0.080 

CAMF_C 0.088 0.323 0.138 

CAMF_CU 0.078 0.280 0.122 

CAMF_CI 0.067 0.236 0.104 

CSLIM_C 0.063 0.214 0.097 

CSLIM_ICS 0.065 0.218 0.100 

CSLIM_MCS 0.085 0.315 0.134 

UserSplitting-
BiasedMF 

0.089 0.324 
0.140 

ItemSplitting-
BiasedMF 

0.085 0.316 
0.134 

UISplitting-BiasedMF 0.081 0.298 0.127 

CACF_ USGraph 0.103 0.327 0.157 

Bảng 5. Kết quả kiểm nghiệm của các phương pháp lọc cộng 

tác theo ngữ cảnh cho bộ dữ liệu InCarMusic 

Phương pháp 
Precision

@10 
Recall
@10 

F-
measu
re@10 

CPTF 0.017 0.104 0.0292 

CAMF_C 0.032 0.218 0.0558 

CAMF_CU 0.027 0.177 0.0469 

CAMF_CI 0.015 0.087 0.0256 

CSLIM_C 0.018 0.127 0.0315 

CSLIM_ICS 0.039 0.231 0.0667 

CSLIM_MCS 0.018 0.106 0.0308 

UserSplitting-
BiasedMF 

0.031 0.215 
0.0542 

ItemSplitting-
BiasedMF 

0.033 0.226 
0.0576 

UISplitting-BiasedMF 0.032 0.219 0.0558 

CACF_ USGraph 0.043 0.242 0.073 

Một số nhận xét được đưa ra căn cứ vào phân tích kết 
quả thực nghiệm đưa ra trong Bảng 4, Bảng 5 như sau: 

- Các phương pháp lọc trước theo ngữ cảnh trên cơ sở 

sử dụng phương pháp phân tách sản phẩm/ người 

dùng nguyên thủy (Sử dụng một chiều ngữ cảnh) và 

phương pháp phân rã ma trận (ItemSplitting-

BiasedMF, UserSplitting-BiasedMF, UISplitting-

BiasedMF) cho lại độ chính xác tốt hơn các phương 

pháp mô hình hóa ngữ cảnh dựa trên độ tương quan 

ngữ cảnh độc lập. Điều này chứng tỏ tiếp cận lọc trước 

ngữ cảnh theo hướng phân tách sản phẩm/ người dùng 

cho phép tích hợp thông tin ngữ cảnh giúp nâng cao 

hiệu quả tư vấn. 

- Phương pháp đề xuất CACF_ USGraph cho lại độ 

chính xác tốt hơn so với việc kết hợp các phương pháp 

lọc trước theo ngữ cảnh theo hướng sử dụng phương 

pháp phân tách sản phẩm/ người dùng nguyên thủy và 

phương pháp phân rã ma trận. Điều này có thể lý giải 

là do thủ tục phân tách theo người dùng cải tiến cho 

phép tích hợp đầy đủ thông tin ngữ cảnh và vấn đề dữ 

liệu thưa được giải quyết bằng việc khai thác đầy đủ 

mối quan hệ trực tiếp và gián tiếp giữa người dùng và 

sản phẩm vào quá trình huấn luyện và dự đoán đánh 

giá, từ đó nâng cao hiệu quả tư vấn, đây chính là lợi 

thế của phương pháp đề xuất so với các phương pháp 

cơ sở. 

V. KẾT LUẬN VÀ HƯỚNG PHÁT TRIỂN 

Bài báo đã trình bày đề xuất một phương pháp lọc 

cộng tác theo ngữ cảnh mới cho hệ tư vấn. Phương pháp 

đề xuất cho phép tích hợp đầy đủ thông tin ngữ cảnh và 

giải quyết hiệu quả vấn đề dữ liệu thưa. Trong đó, việc tích 

hợp ngữ cảnh được thực hiện bằng thủ tục phân tách người 

dùng theo ngữ cảnh cải tiến nhằm khắc phục hạn chế của 

phương pháp phân tách người dùng theo ngữ cảnh nguyên 

thủy, đó là cho phép tích hợp đầy đủ thông tin ngữ cảnh 

trong việc chuyển hóa người dùng ban đầu thành người 

dùng giả lập. Quá trình phân tách người dùng theo ngữ 

cảnh sẽ biến đổi ma trận đánh giá đa chiều vốn dĩ đã thưa 

về ma trận đánh giá hai chiều càng trở lên thưa thớt hơn 

nữa. Để giải quyết vấn đề dữ liệu thưa này, tác giả tiếp cận 

phương pháp biểu diễn và xây dựng thuật toán dự đoán 

dựa trên mô hình đồ thị nhằm khai thác đầy đủ mối quan 

hệ trực tiếp và gián tiếp giữa các người dùng và sản phẩm. 

Kết quả thực nghiệm trên một số bộ dữ liệu thực cho thấy 

phương pháp đề xuất cải thiện đáng kể chất lượng dự đoán 

so với các phương pháp lọc cộng tác theo ngữ cảnh cơ sở 

trước đây.  

Trong thời gian tới, tác giả dự định sẽ mở rộng nghiên 
cứu của mình cho hệ tư vấn theo ngữ cảnh nhằm khai thác 
được sự tương quan giữa các tình huống ngữ cảnh phục vụ 
cho quá trình huấn luyện nhằm nâng cao chất lượng tư vấn.  
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A CONTEXTUAL MODELING METHOD FOR 

CONTEXT-AWARE RECOMMENDER 

SYSTEMS 

Abstract: Collaborative filtering is the typical aproach 

in builing recommender systems. Basically, the 

traditional collaborative filtering methods mainly focus 

on exploiting only a rating matrix between users and 

items to perform training and recommend new suitable 

items to an active user. However, user’s ratings for items 

often change according to different contexts, so the 

context-aware collaborative filtering has been proven to 

improve quality of suggestions significantly in many 

practical applications compared to the traditional 

collaborative filtering approaches. There are many 

different proposed methods to solve the context-aware 

collaborative filtering, however this field still has many 

challenges, in which the main difficulty of context-aware 

recommender systems is how to integrate effectively and 

the data sparseness problem which directly affect to 

quality of the recommendation. In this paper, I will 

propose a new context-aware collaborative filtering that 

allow fully integrated context situations and resolve 

effectively the data sparseness problem. The proposed 

method is based on contextual pre-filtering approach. In 

there, the problem of context integration is done by a 

advanced user splitting technique and the sparse data 

problem is solved by fully exploiting the direct and 

indirect relationships between users and items during 

training process based on the graph model. The 

experimental results on some real data sets show that the 

proposed method outperforms baseline contextual 

modeling methods for context-aware recommendation 

systems. 

Keywords: Context-aware collaborative filtering - 

CACF; Context; Context-aware recommender system - 

CARS; Contextual pre-filtering; User splitting 
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