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Tóm tắt - Bài báo đề xuất một phương pháp để cải thiện độ chính
xác của mô hình tư vấn lọc cộng tác dựa trên sản phẩm (IBCF)
bằng cách tích hợp ma trận tương đồng dựa trên các thuộc tính
sản phẩm vào quá trình xây dựng mô hình. Trong mô hình tư vấn
lọc cộng tác dựa trên sản phẩm truyền thống, kết quả tư vấn được
xây dựng chỉ dựa trên ma trận xếp hạng của người dùng cho các
sản phẩm. Kết quả tư vấn của mô hình đề xuất được xây dựng
dựa trên hai ma trận tương đồng: (1) ma trận tương đồng dựa trên
giá trị hạng của người dùng cho các sản phẩm; (2) ma trận tương
đồng dựa trên thông tin mô tả các sản phẩm. Thông qua thực
nghiệm trên tập dữ liệu MSWeb cho thấy rằng mô hình đề xuất cho
kết quả chính xác hơn mô hình tư vấn lọc cộng tác truyền thống. 

 Abstract - In this paper, we propose a method to improve the 
accuracy of item-based collaborative filtering recommendation model 
(IBCF) by integrating the similarity matrix based on the information of 
item attributes into the process of building recommendation model. It is 
called integrated recommendation model. In the traditional item-based 
collaborative filtering recommendation model, the recommendation 
results are built based only on the rating matrix of users for the items. 
In this integrated recommendation model, the recommendation results 
are based on two similarity matrices: the similarity matrix based on the 
rating value of users for items and the similarity matrix based on the 
information of item attributes. Through experiments on MSWeb 
dataset, it shows that the results of our recommendation model are 
more accurate than the results of traditional item-based collaborative 
filtering recommendation model. 

Từ khóa - độ đo tương đồng; tư vấn lọc cộng tác; ma trận xếp
hạng; ma trận tương đồng; ma trận tích hợp. 

 Key words - similarity measures; item-based collaborative filtering
recommendation system; rating matrix; similarity matrix; integrated 
similarity matrix. 

1. Đặt vấn đề
Hệ tư vấn lọc cộng tác dựa trên sản phẩm là một mô hình 

hệ tư vấn được phát triển dựa trên hệ tư vấn lọc cộng tác [7], 
[14], [19]. Nó được giới thiệu lần đầu tiên trên tạp chí ACM 
vào năm 2001 [1]. Không lâu sau đó, hệ thống này được 
Amazon.com ứng dụng để giới thiệu các sản phẩm của họ 
đến người dùng [6]. Khác với hệ tư vấn lọc cộng tác dựa trên 
người dùng (User-based) sử dụng sự tương đồng giữa các 
người dùng để dự đoán sở thích của người dùng, hệ tư vấn 
lọc cộng tác dựa trên sản phẩm tìm ra các sản phẩm để giới 
thiệu đến người dùng bằng cách tìm ra sự tương đồng giữa 
các sản phẩm từ ma trận xếp hạng (Rating matrix) [15]. Việc 
xác định sự tương đồng giữa hai sản phẩm được suy luận từ 
kết quả xếp hạng của người dùng, chứ không dựa trên đặc 
tính của sản phẩm như trong mô hình tư vấn dựa trên nội 
dung (content-based) [2]. Nếu hai sản phẩm được xếp hạng 
cao cùng một người dùng thì hai sản phẩm này được xem là 
tương đồng và người dùng được hy vọng sẽ có cùng sở thích 
trên các sản phẩm tương đồng. Hệ tư vấn lọc cộng tác dựa 
trên sản phẩm là giải pháp hiệu quả cho các hệ thống tư vấn 
online [18], [13]. Bởi vì trong các hệ thống này, số lượng 
người dùng thường tăng rất nhanh so với số lượng sản phẩm. 
Do đó, việc tìm ra kết quả tư vấn dựa trên các người dùng sẽ 
phức tạp và mất nhiều thời gian hơn so với việc tìm ra kết 
quả tư vấn dựa trên các sản phẩm. Ngoài ra, mô hình này còn 
giảm được kích thước của ma trận tương đồng thay vì với 
mỗi sản phẩm được chứa trong ma trận tương đồng kích 
thước n x n (n là số sản phẩm) thì được giảm xuống với kích 
thước n x k (k số sản phẩm tương đồng nhất). Điều này đã 

tạo nên một bước cải tiến đáng kể về không gian lưu trữ và 
thời gian chi phí cho các tính toán phức tạp của hệ thống này 
[1], [15]. 

Trong bài viết này, chúng tôi đề xuất một phương pháp 
để cải thiện độ chính xác của mô hình tư vấn lọc cộng tác 
dựa trên sản phẩm bằng cách tích hợp ma trận tương đồng 
dựa trên các thuộc tính sản phẩm vào quá trình xây dựng 
mô hình tư vấn. Trong đó, mô hình tư vấn được xây dựng 
dựa trên hai ma trận tương đồng: ma trận tương đồng được 
xây dựng dựa trên dữ liệu xếp hạng của người dùng cho 
các sản phẩm và ma trận tương đồng được xây dựng dựa 
trên các thuộc tính sản phẩm. Sau khi xây dựng mô hình, 
chúng tôi triển khai chạy thực nghiệm mô hình trên tập dữ 
liệu MSWeb [12], đồng thời so sánh kết quả với mô hình 
tư vấn lọc cộng tác dựa trên sản phẩm truyền thống. 

2. Ma trận tương đồng của các sản phẩm dựa trên các
thuộc tính 
2.1. Khoảng cách giữa hai sản phẩm 

Hiện tại, có nhiều cách tính khoảng cách giữa hai sản 
phẩm trong không gian vector n chiều. Để tính khoảng cách 
giữa 2 sản phẩm, chúng tôi áp dụng phương pháp tính 
khoảng cách Euclidean [17]. Đây là phương pháp tính 
khoảng cách được sử dụng nhiều trong các bài toán phân 
lớp dữ liệu do tính đơn giản và hiệu quả của nó. Giả sử ta 
cần tính khoảng cách giữa hai sản phẩm có dạng vector l 
chiều như sau: ܫଵ(ݔଵ, ,ଶݔ … , ,ଵݕ)ଶܫ ௟) vàݔ ,ଶݕ … ,  .(௟ݕ
Khoảng cách Euclidean giữa hai sản phẩm được xác định 
bởi công thức sau:  
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2.2. Độ đo tương đồng giữa hai sản phẩm 
Dựa trên khoảng cách giữa hai sản phẩm, ta có công thức 

tính giá trị tương đồng giữa hai sản phẩm ܫଵ và ܫଶ như sau: ܵ(ܫଵ, (ଶܫ = 1 − ݀ா௨௖௟௜ௗ௘(ܫଵ,  ଶ)     (2)ܫ

2.3. Ma trận tương đồng của các sản phảm 
Ma trận tương đồng giữa các sản phẩm là một ma trận 

đối xứng với cấu trúc: dòng, cột của ma trận là các sản 
phẩm, các ô của ma trận (giao giữa dòng và cột) là giá trị 
tương đồng giữa hai sản phẩm trên dòng và cột tương ứng. 
Cho một tập các sản phẩm xác định ܫ = {݅ଵ, ݅ଶ, … , ݅௡}, mỗi 
sản phẩm được mô tả bởi một vector các thuộc tính l chiều A = {ܽଵ, ܽଶ, … , ܽ௟}, ma trận tương đồng giữa các sản phẩm 
được xác định như sau: 

(ܫ)௦௜௠ݔ݅ݎݐܽܯ = ൮ 0 ݀ଵଶ ⋯ ݀ଵ௡݀ଶଵ 0 … ݀ଶ௡⋮ . ⋱ ⋮݀௡ଵ ݀௡ଶ ⋯ 0 ൲ 

Với ݀௜,௝ là giá trị tương đồng giữa sản phẩm ݅ và ݆ được 
tính bằng công thức (2).  

3. Xây dựng ma đồng tích hợp
Ma trận tích hợp là ma trận có cùng kích thước với ma 

trận tương đồng dựa trên giá trị xếp hạng. Nó được tính dựa 
trên hai ma trận: ma trận tương đồng dựa trên giá trị xếp 
hạng và ma trận tương đồng dựa trên thuộc tính sản phẩm 
theo trọng số quan trọng w cho trước bởi công thức (3): ூܵ = ܵோ ∗ ݓ + ஺ܵ ∗ (1 −  (3)  (ݓ

Trong đó: 
- ூܵ: ma trận tích hợp; 
- ܵோ: ma trận tương đồng dựa trên giá trị xếp hạng; 
- ஺ܵ: ma trận tương đồng dựa trên thuộc tính sản 

phẩm; 
 trọng số xác định mức độ quan trọng của ma trận :ݓ -

tương đồng dựa trên thuộc tính sản phẩm. 

4. Mô hình tư vấn lọc cộng tác tích hợp dựa trên sản
phẩm 

Mô hình tư vấn lọc cộng tác tích hợp dựa trên sản phẩm 
được định nghĩa như sau: 

Gọi ܷ = ,ଵݑ} ,ଶݑ … , ܫ ;௠} là tập m người dùngݑ ={݅ଵ, ݅ଶ, … , ݅௡} là tập n sản phẩm, với mỗi sản phẩm ݅௞ được 
mô tả bởi một tập gồm ݈ thuộc tính A = {ܽଵ, ܽଶ,… , ܽ௟}; ܴ =  là ma trận xếp hạng của người dùng cho các sản {௝,௞ݎ}
phẩm (ma trận xếp hạng có thể là ma trận dạng nhị phân 
hoặc ma trận dạng số thực) với mỗi dòng biểu diễn cho một 
người dùng ݑ௝ (1 ≤ ݆ ≤ ݉), mỗi cột biểu diễn cho một sản 
phẩm ݅௞ (1 ≤ ݇ ≤  ௝,௞ là giá trị xếp hạng của ngườiݎ ,(݊
dùng ݑ௝ cho sản phẩm ݅௞, N là số sản phẩm có giá trị tương 
đồng cao nhất và ݑ௔ ∈ ܷ là người dùng cần tư vấn.  

Dựa trên dữ liệu đầu vào, mô hình thực thi qua các bước 
sau: 

 Bước 1: Xây dựng ma trận tương đồng giữa các sản 
phẩm dựa trên giá trị xếp hạng (ܵோ). 

 Bước 2: Xây dựng mô hình tư vấn dựa trên ma trận 
tương đồng (ܵோ). 

 Bước 3: Xây dựng ma trận tương đồng giữa các sản 
phẩm dựa trên các thuộc tính của sản phẩm ( ஺ܵ). 

 Bước 4: Xây dựng ma trận tích hợp ( ூܵ). 
 Bước 5: Thay ma trận tích hợp vào mô hình. 
 Bước 6: Xác định danh mục các sản phẩm tương đồng 

với các sản phẩm mà người dùng ݑ௔ đã mua. 
 Bước 7: Giới thiệu đến người dùng ݑ௔ N sản phẩm có 

giá trị tương đồng cao nhất. 

5. Đánh giá mô hình tư vấn
Đánh giá độ chính xác của mô hình tư vấn là một khâu 

quan trọng trong qui trình xây dựng hệ tư vấn [8], [10]. Nó 
giúp cho người thiết kế mô hình lựa chọn mô hình, kiểm 
tra độ chính xác của mô hình trước khi đưa mô hình vào 
ứng dụng thực tế. Để đánh giá mô hình tư vấn lọc công tác 
dựa trên sản phẩm, người xây dựng hệ thống cần thực hiện 
qua 2 bước sau: 
5.1. Chuẩn bị dữ liệu cho đánh giá 

Tập dữ liệu thực nghiệm được chia làm hai tập: tập dữ 
liệu huấn luyện (Training set) và tập dữ liệu kiểm tra 
(Testing set) [15]. Hiện tại, có ba phương pháp để chia tập 
dữ liệu cho việc đánh giá mô hình tư vấn được sử dụng phổ 
biến: cắt tập dữ liệu thành hai phần theo tỷ lệ cho trước 
(Splitting); cắt tập dữ liệu ngẫu nhiên nhiều lần (Bootstrap 
sampling) và cắt tập dữ liệu thành k phần bằng nhau (K-
fold cross-validation) [15]. Trong nghiên cứu này, dữ liệu 
đánh giá được chia thành 5 phần bằng nhau (5-fold) để 
phục vụ cho 5 lần đánh giá mô hình. Trong mỗi lần đánh 
giá, 4 phần dữ liệu được sử dụng để xây dựng mô hình và 
1 phần dữ liệu được sử dụng để đánh giá. Kết quả đánh giá 
của mô hình là giá trị trung bình của 5 lần đánh giá. 
5.2. Đánh giá mô hình tư vấn 

Có hai phương pháp để đánh giá mô hình tư vấn: đánh 
giá dựa trên các xếp hạng (Evaluation the ratings) và đánh 
giá dựa trên các gợi ý (Evaluation the recommendations) 
[8], [10]. Trong bài viết này, chúng tôi chỉ trình bày 
phương pháp đánh giá dựa trên các gợi ý của mô hình. 
Bởi vì phương pháp này có thể áp dụng được cả ma trận 
xếp hạng nhị phân và ma trận xếp hạng dạng số thực. 
Đánh giá dựa trên các gợi ý là phương pháp đánh giá độ 
chính xác của mô hình bằng cách so sánh các gợi ý của 
mô hình đưa ra với các lựa chọn mua hay không mua của 
người dùng. Phương pháp này sử dụng ma trận hỗn độn 
2x2 (Confusion matrix) để tính giá trị của ba chỉ số: độ 
chính xác (Precision), độ bao phủ (Recall) và trung bình 
điều hòa giữa độ chính xác và độ bao phủ (F-measure). 
Mô hình được đánh giá là tốt khi ba chỉ số trên có giá trị 
cao [8], [10]. 

Bảng 1. Ma trận hỗn độn 

Lựa chọn của người 
dùng 

Gợi ý của mô hình 

Gợi ý Không gợi ý 

Mua TP FN

Không mua FP TN
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Với: 
TP: Những sản phẩm được mô hình gợi ý đã được mua. 
FP: Những sản phẩm được mô hình gợi ý không được 

mua. 
FN: Những sản phẩm không được mô hình gợi ý đã 

được mua. 
TN: Những sản phẩm không được mô hình gợi ý không 

được mua. Precision = ܵố	ݏả݊	݄݌ẩ݉	݃ợ݅	ý	݄ܿí݄݊	ݔáܿܶổ݊݃	ݏố	ݏả݊	݄݌ẩ݉	đượܿ	gợi	ý = ܶܲܶܲ + Recallܲܨ = ܵố	ݏả݊	݄݌ẩ݉	gợi	ý		݄ܿí݄݊	ݔáܿܶổ݊݃	ݏố	ݏả݊	݄݌ẩ݉	đượܿ	݉ܽݑ = ܶܲܶܲ + ܨܰܨ ݁ݎݑݏܽ݁݉− = 2 ∗ 	Precision ∗ 	Recall	Precision + Recall
6. Thực nghiệm
6.1. Xử lý dữ liệu thực nghiệm 

Mô hình được thực nghiệm trên tập dữ liệu MSWeb. 
Đây là tập dữ liệu về người dùng Microsoft truy cập các 
trang web trong thời gian một tuần trong tháng 2 năm 1998 
được lấy mẫu và xử lý từ file log của địa chỉ 
www.microsoft.com. Tập dữ liệu này bao gồm 38.000 
người dùng nặc danh truy cập truy cập trên 285 địa chỉ web 
gốc và được xử lý và tổ chức thành ma trận nhị phân với 
32.710 hàng, 285 cột và 98.653 giá trị xếp hạng. Tuy nhiên, 
qua khảo sát chúng tôi thấy rằng có khá nhiều người dùng 
chỉ truy cập một vài trang web và khá nhiều trang web chỉ 
được truy cập bởi một vài người dùng.  

Để tăng độ tin cậy của kết quả gợi ý của mô hình, chúng 
tôi tiến hành xây dựng tập dữ liệu cho mô hình theo điều 
kiện chỉ chọn những người dùng truy cập ít nhất 10 địa chỉ 
web và những trang web được truy cập ít nhất 50 người 
dùng.  

Sau khi thực hiện các thao tác chọn lọc, chúng tôi đã có 
ma trận nhị phân cho thực nghiệm có kích thước 796 x 135. 
Ma trận dữ liệu thực nghiệm được chia làm hai tập con: 
Tập dữ liệu huấn luyện có kích thước 626 x 135 (chiếm 
80%), Tập dữ liệu kiểm tra có kích thước 170 x 135 (chiếm 
20%). 
6.2. Công cụ thực nghiệm 

Để triển khai thực nghiệm, chúng tôi sử dụng công cụ 
ARQAT được triển khai trên ngôn ngữ R. Đây là gói công 
cụ được nhóm nghiên cứu phát triển từ nền tảng của công 
cụ ARQAT phát triển trên Java [11].  

Công cụ này gồm các chức năng: xử lý dữ liệu; chức 
năng tính ma trận tương đồng của các sản phẩm dựa trên 
ma trận xếp hạng; chức năng tính ma trận tương đồng giữa 
các sản phẩm dựa trên các thuộc tính; các chức năng xây 
dựng và đánh giá mô hình của hệ tư vấn [16]. 
6.3. Mô hình IBCF dựa trên ma trận tương đồng xếp 
hạng 

Chúng tôi tiến hành xây dựng mô hình dựa trên ma trận 

tương đồng dựa vào giá trị xếp hạng và kiểm tra mô hình 
trên tập dữ liệu kiểm tra với 156 người dùng. Kết quả tư 
vấn của mô hình được xuất ra theo định dạng ma trận với 
cấu trúc 6 x 156 (mỗi cột là một người dùng, mỗi ô là một 
trang web được chọn để giới thiệu cho người dùng ở cột 
tương ứng). Hình 1 trình bày kết quả tư vấn cho 6 người 
dùng đầu tiên, với mỗi người dùng chọn 6 trang web được 
xếp hàng cao nhất. 

Hình 1. Kết quả IBCF dựa trên ma trận tương đồng xếp hạng 
cho 6 người dùng đầu tiên 

6.4. Mô hình IBCF dựa trên ma trận tích hợp 
Sau khi ma trận tích hợp được thay vào mô hình, chúng 

tôi chạy lại mô hình một lần nữa với tập dữ liệu kiểm tra 
(156 người dùng). Tương tự lần chạy trước, kết quả tư vấn 
của mô hình được xuất ra theo định dạng ma trận với cấu 
trúc 6 x 156. Hình 2 trình bày kết quả tư vấn cho 6 người 
dùng đầu tiên, với mỗi người dùng chọn 6 sản phẩm được 
xếp hàng cao nhất. 

Hình 2. Kết quả IBCF dựa trên ma trận tích hợp cho 6 người 
dùng đầu tiên 

6.5. So sánh kết quả hai mô hình 
Để so sánh độ chính xác của hai mô hình, chúng tôi tính 

các chỉ số TP, FP, FN, TN, Precision, Recall và F-measure 
của hai mô hình dựa trên dữ liệu được xây dựng bằng 
phương pháp K-fold (k=5). Kết quả tính toán các chỉ số 
trên của hai mô hình được trình bày trong Hình 3. Trong 
hình này, chúng tôi thấy rằng các chỉ số Precision, Recall 
và F-measure trên mô hình IBCF dựa trên ma trận tích hợp 
có giá trị cao hơn so với các giá trị này trên mô hình IBCF 
dựa trên ma trận tương đồng xếp hạng. Điều này cho thấy 
việc tích hợp ma trận tương đồng dựa trên thuộc tính sản 
phẩm vào mô hình IBCF đã làm tăng độ chính xác của kết 
quả tư vấn. 
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Hình 3. So sánh các chỉ số Precision, Recall và F-measure của 

hai mô hình 

7. Kết luận 
Theo các khảo sát thực tế, các hệ thống online đang có 

xu hướng gia tăng số lượng người dùng đáng kể. Điều này 
đã gây ra một vấn đề khó khăn cho các hệ tư vấn lọc cộng 
tác dựa trên người dùng do phải mất quá nhiều thời gian 
cho việc tìm ra các người dùng tương đồng. Chính vì thế, 
mô hình tư vấn lọc cộng tác dựa trên sản phẩm đang được 
nhiều nhà thiết kế hệ tư vấn lựa chọn để rút ngắn thời gian 
tính toán bởi vì số lượng các sản phẩm luôn ít hơn và ổn 
định hơn số lượng khách hàng. Trong bài báo này, chúng 
tôi đề xuất một phương pháp để cải thiện độ chính xác của 
mô hình tư vấn lọc cộng tác dựa trên sản phẩm bằng cách 
xây dựng ma trận tích hợp để thay thế cho ma trận tương 
đồng dựa trên giá trị xếp hạng trong mô hình IBCF truyền 
thống. Kết quả thực nghiệm trên tập dữ liệu MSWeb cho 
thấy, mô hình mà chúng tôi đề xuất có các chỉ số Precision, 
Recall và F-measure cao hơn mô hình tư vấn lọc cộng tác 
dựa trên sản phẩm truyền thống. 
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