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I. MỞ ĐẦU 

1. Lý do chọn đề tài 

Trong thời đại phát triển của công nghệ thông tin như hiện nay việc lựa chọn các thông 

tin hữu ích là một vấn đề khó khăn với người dùng, do có một sự gia tăng rất lớn về lượng 

thông tin có sẵn trên Web. Sự gia tăng to lớn này trong thông tin không thể xử lý dễ dàng 

được dẫn đến việc quá tải thông tin. Trong cuộc sống hàng ngày, mọi người thường dựa vào 

những khuyến nghị của người khác để lựa chọn thông tin thông qua lời nói, thư tham khảo, 

các tin tức từ các phương tiện truyền thông, hay từ những khảo sát chung…, hệ thống tư vấn 

(Recommender systems) hỗ trợ và tăng cường quá trình xã hội tự nhiên này để giúp người 

dùng sàng lọc thông tin bằng cách dự đoán và cung cấp cho người dùng một danh sách những 

cuốn sách, bài báo, trang web, phim ảnh, âm nhạc, nhà hàng, sản phẩm,…có thông tin thú vị 

và có giá trị nhất mà người dùng có khả năng quan tâm đến. Hiện nay nhiều trang thương mại 

đã được sử dụng hệ tư vấn rất thành công như hệ thống của Netflix, Amazon, Youtube...[16] 

Lọc cộng tác (CF) là một phương pháp tiếp cận được sử dụng để đưa ra các đề xuất 

dựa trên mối tương quan giữa các tùy chọn của người dùng. Những lựa chọn này được tìm 

thấy bằng cách sử dụng các độ đo tương tự như: Hệ số tương quan Pearson, Tương quan 

Pearson hạn chế, Cosine, Jaccard, v.v. Vì lý do đó trong luận văn này tác giả sẽ nghiên cứu 

một số độ đo tương tự sử dụng cho tư vấn lọc cộng tác, sử dụng thuật toán K-means để phân 

tích và đánh giá hiệu quả của các độ đo tương tự. 

2. Tổng quan về vấn đề nghiên cứu 

Hệ thống tư vấn được xây dựng dựa theo một trong hai mô hình chính đó là phương 

pháp lọc dựa trên nội dung và phương pháp lọc cộng tác. Kỹ thuật lọc dựa trên nội dung được 

thực hiện dựa vào việc so sánh các nội dung của thông tin hay những mô tả của hàng hoá để 

tìm ra những sản phẩm có sự tương đồng với những nhu cầu mà người dùng quan tâm trước 

đó. Khác với lọc theo nội dung, lọc cộng tác chỉ sử dụng dữ liệu xếp hạng của người dùng để 

đưa ra dự đoán và đề xuất. Do đó, lọc cộng tác có thể lọc hiệu quả hơn trên nhiều sản phẩm 

khác nhau như phim, ảnh, âm thanh, hàng hoá. Trong tư vấn lọc cộng tác được chia làm các 

kỹ thuật lọc khác nhau đó là: Kỹ thuật lọc cộng tác dựa trên bộ nhớ và Kỹ thuật lọc cộng tác 

dựa trên mô hình.  

Kỹ thuật lọc cộng tác dựa trên bộ nhớ là một phương pháp tính toán mức độ giống 
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nhau giữa người dùng này với người dùng khác hoặc sản phẩm này với sản phẩm khác sử 

dụng những dữ liệu trước đó của người dùng đã đánh giá.  

Kỹ thuật lọc cộng tác dựa trên mô hình: Việc thiết kế và phát triển các mô hình (chẳng 

hạn như học máy, thuật toán khai thác dữ liệu) có thể cho phép hệ thống học cách nhận ra các 

mẫu phức tạp dựa trên dữ liệu đào tạo và sau đó đưa ra dự đoán thông minh cho các tác vụ 

lọc cộng tác đối với dữ liệu thử nghiệm hoặc dữ liệu trong thế giới thực dựa trên các mô hình 

đã học. Các thuật toán lọc cộng tác dựa trên mô hình, chẳng hạn như mô hình Bayes, mô hình 

phân cụm và mạng phụ thuộc, … 

Để tính toán được mức độ giống nhau thì các độ đo tương tự đóng vai trò rất quan 

trọng. Trong kỹ thuật lọc cộng tác sử dụng các độ đo tương tự như [3]: Hệ số tương quan 

Pearson, Chỉ số Jaccard, Tương tự cosine, Hệ số tương quan Pearson ràng buộc, Tương 

quan Pearson dựa trên chức năng Sigmoid, Khoảng cách Euclide 

3. Mục đích nghiên cứu 

Mục tiêu đặt ra của luận văn trong đề tài này là: Khảo sát các cách tiếp cận tư vấn lọc 

cộng tác bằng cách nghiên cứu một số độ đo tương tự sử dụng trong tư vấn lọc cộng tác, dùng 

thuật toán K-Means thử nghiệm và đánh giá các độ đo tương tự được sử dụng trong tư vấn 

lọc cộng tác.  

4. Đối tượng và phạm vi nghiên cứu 

Đối tượng nghiên cứu: Đề tài tập trung nghiên cứu các độ đo tương tự sử dụng cho tư 

vấn lọc cộng tác. 

Phạm vi nghiên cứu: Sử dụng cho việc đánh giá hiệu quả của các độ đo tương tự sử 

dụng cho tư vấn lọc cộng tác. 

5. Phương pháp nghiên cứu 

 Nghiên cứu lý thuyết về tư vấn lọc cộng tác và các độ đo tương tự bằng cách đọc và 

phân tích các tài liệu, công trình nghiên cứu đã được đăng tải. 

 Thử nghiệm và đánh giá các độ đo tương tự dựa trên bộ dữ liệu MovieLens trên trang 

web https://grouplens.org/datasets/movielens/
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Chương 1. TỔNG QUAN VỀ TƯ VẤN LỌC CỘNG TÁC 

1.1. Giới thiệu chung 

Trong thời đại phát triển của công nghệ thông tin như hiện nay, các trang thương mại 

điện tử cung cấp lên đến hàng triệu các sản phẩm được bán. Lựa chọn giữa rất nhiều sản phẩm 

trở thành một công việc đầy thách thức đối với khách hàng. Hệ thống khuyến nghị xuất hiện 

để giải quyết vấn đề này.  

Thuật ngữ "Collaborative filtering" lần đầu tiên được Goldberg áp dụng cho hệ thống 

tư vấn Tapestry, kể từ đó CF đã trở thành một trong những kỹ thuật được sử dụng rộng rãi 

nhất để cung cấp các khuyến nghị dịch vụ cho người dùng trực tuyến [3]. 

 Lọc cộng tác đã rất thành công trong cả thực tiễn tìm kiếm lại, trong cả ứng dụng thu 

thập thông tin và ứng dụng thương mại điện tử [2]. 

1.2. Bài toán lọc cộng tác 

Trong một kịch bản CF cổ điển có m là một danh sách người dùng ký hiệu là U = {u1, 

u2,…, um} và n là một danh sách các sản phẩm mà người dùng có thể lựa chọn ký hiệu là I = 

{i1, i2,.., in}. Mỗi người dùng ui có một danh sách các sản phẩm mà người dùng đã đánh giá 

về sản phẩm đó gọi là Su, mỗi sản phẩm ij∈I có thể là hàng hóa, phim, ảnh, tạp chí, tài liệu, 

sách, báo, dịch vụ hoặc bất kỳ dạng thông tin nào mà người dùng cần đến. Tiếp theo, ký hiệu 

R={ rij }, i = 1…m, j = 1…n là ma trận đánh giá, trong đó mỗi người dùng ui∈U đưa ra đánh 

giá của mình về một số sản phẩm ij∈I bằng một số rij. Với một người dùng ua∈U (được gọi là 

người dùng đang hoạt động, người dùng cần được tư vấn, hay người dùng mục tiêu) nhiệm 

vụ của bài toán lọc cộng tác được thể hiện trong hình 1.1. 

 

Hình 1.1: Sơ đồ thể hiện quy trình của hệ thống tư vấn lọc cộng tác 
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1.3. Đặc điểm và thách thức của lọc cộng tác 

Việc vận dụng các thuật toán lọc cộng tác trong thương mại điện tử thường gặp phải 

rất nhiều vấn đề thách thức, đặc biệt là đối với các hệ thống mua sắm trực tuyến lớn như eBay 

và Amazon. Thông thường, một hệ thống giới thiệu cung cấp các khuyến nghị nhanh chóng 

và chính xác sẽ thu hút sự quan tâm của khách hàng và mang lại lợi ích cho các công ty. Đối 

với các hệ thống CF, việc đưa ra các dự đoán hoặc khuyến nghị đủ tiêu chuẩn phụ thuộc vào 

mức độ chúng giải quyết các thách thức, đó cũng là đặc điểm của các nhiệm vụ CF. 

1.3.1. Dữ liệu thưa thớt 

Trong thực tế, nhiều hệ thống khuyến nghị thương mại được sử dụng để đánh giá các 

bộ sản phẩm rất lớn. Do đó, ma trận đánh giá của người dùng được sử dụng để lọc cộng tác 

sẽ cực kỳ thưa thớt và hiệu suất của các dự đoán hoặc khuyến nghị của các hệ thống lọc cộng 

tác bị thách thức. 

1.3.2. Khả năng mở rộng 

Số lượng người dùng và sản phẩm tăng lên rất nhiều theo thời gian, do đó các thuật 

toán CF truyền thống sẽ phải giải quyết các vấn đề nghiêm trọng về khả năng mở rộng khi tài 

nguyên tính toán vượt quá mức thực tế hoặc mức có thể chấp nhận được.  

1.3.3. Từ đồng nghĩa 

Từ đồng nghĩa đề cập đến xu hướng của một số nội dung giống nhau nhưng có tên 

nhập khác nhau. Đa số các hệ thống tư vấn không thể phát hiện ra mối liên quan tiềm ẩn này, 

do đó sẽ xử lý các sản phẩm này một cách khác biệt. Ví dụ: các nội dung có vẻ khác nhau như 

"children movie" và "children film" nhưng trên thực tế là cùng một nội dung, tuy nhiên các 

hệ thống CF dựa trên bộ nhớ sẽ không tìm thấy sự phù hợp nào giữa chúng để tính toán sự 

giống nhau. Thật vậy, mức độ thay đổi trong cách sử dụng thuật ngữ mô tả lớn hơn mức 

thường được nghi ngờ. Các từ đồng nghĩa sẽ làm giảm hiệu suất khuyến nghị của các hệ thống 

CF. 

1.3.4. Gray sheep và Black sheep 

Gray sheep đề cập đến những người dùng có ý kiến không nhất quán đồng ý hoặc 

không đồng ý với bất kỳ nhóm người nào do đó CF không có hiệu quả trong trường hợp này. 

Black sheep đề cập đến nhóm đối lập có thị hiếu đặc trưng đưa ra các khuyến nghị gần như 

không thể chẳng hạn như thích nhưng lại dùng những từ ngữ đánh giá như không thích do 

đó không thể gợi ý chính xác cho nhóm này. 
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1.4. Các kỹ thuật lọc cộng tác 

Kỹ thuật lọc cộng tác được chia làm hai loại cơ bản là Lọc cộng tác dựa trên bộ nhớ 

và Lọc cộng tác dựa trên mô hình. Được thể hiện qua hình 1.2. 

 

Hình 1.2: Các kỹ thuật lọc cộng tác 

1.4.1. Kỹ thuật lọc cộng tác dựa trên bộ nhớ 

Kỹ thuật lọc cộng tác dựa trên bộ nhớ được chia làm 2 loại: Lọc cộng tác dựa trên 

người dùng và Lọc cộng tác dựa trên sản phẩm 

1.4.1.1. Lọc cộng tác dựa trên người dùng 

Đây là phương pháp sử dụng toàn bộ ma trận đánh giá để chọn ra một tập người dùng 

tương đồng nhất với người dùng cần được tư vấn. Sau đó, kết hợp các đánh giá của tập những 

người dùng tương đồng nhất này để đưa ra dự đoán cho người dùng cần được tư vấn về một 

sản phẩm chưa biết. 

Các bước thực hiện tư vấn lọc cộng tác dựa trên người dùng: 

Bước 1: Tiền xử lý dữ liệu 

Bước 2: Tính toán mức độ tương tự của người dùng cần tư vấn với tất cả những người 

dùng trong hệ thống. 

Bước 3: Xác định tập người dùng láng giềng với người dùng cần tư vấn bằng cách 

chọn K1 người dùng có mức độ tương tự với người dùng mục tiêu là cao nhất. 

Bước 4: Dự đoán đánh giá của người dùng cần tư vấn với sản phẩm chưa đánh giá 

bằng việc kết hợp các đánh giá của những người dùng trong tập láng giềng. 

Bước 5: Tư vấn K sản phẩm mới có mức độ phù hợp cao nhất cho người dùng cần tư vấn. 

Lọc cộng tác

Lọc cộng tác 
dựa trên bộ nhớ

Lọc cộng tác 
dựa trên người dùng

Lọc cộng tác 
dựa trên sản phẩm

Lọc cộng tác 
dựa trên mô hình
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1.4.1.2. Lọc cộng tác dựa trên sản phẩm 

Giải thuật lọc cộng tác dựa trên sản phẩm để tư vấn cho người dùng khác với giải thuật 

lọc cộng tác dựa trên người dùng bởi đối tượng được xét ở đây là các sản phẩm. 

Các bước thực hiện tư vấn theo phương pháp lọc cộng tác dựa trên sản phẩm: 

Bước 1: Tiền xử lý dữ liệu. 

Bước 2: Xây dựng Ma trận đánh giá: Hàng là người dùng, Cột là các sản phẩm. 

Bước 3: Tính độ tương tự của các cặp sản phẩm, xây dựng Ma trận tương tự của các 

sản phẩm.  

 

Hình 1.3: Tách các sản phẩm cùng được đánh giá và tính toán độ tương tự 

Bước 4: Tính dự đoán của người dùng đối với sản phẩm dựa trên những sản phẩm lân 

cận với sản phẩm dự đoán được trình bày cụ thể trong mục 1.6. 

1.4.2. Kỹ thuật lọc cộng tác dựa trên mô hình 

1.4.2.1. Mô hình mạng Bayes 

Mô hình mạng Bayes là một đồ thị có hướng, xoay chiều, trong đó mỗi nút n ∈ N đại 

diện cho một biến ngẫu nhiên, mỗi cung có hướng a ∈ A giữa các nút là một liên kết xác suất 

giữa các biến, và Θ là một bảng xác suất có điều kiện để định lượng mức độ phụ thuộc của 

một nút vào cha mẹ của nó. Mô hình mạng Bayer thường được sử dụng cho các nhiệm vụ 

phân loại. 

Đánh giá chưa biết của người dùng u đối với sản phẩm p được tính theo công thức (1.1). 

𝑟𝑢,𝑝 = 𝐸(𝑟𝑢,𝑝) = ∑ 𝑖 × Pr⁡(𝑟𝑢,𝑝
𝑛
1=0 = 𝑖|𝑟𝑢,𝑝′,, 𝑝

′ ∈ 𝑃𝑢)  (1.1) 

 

Mức độ tương tự giữa hai 

sản phẩm được tính bằng 

cách chỉ xem xét các sản 

phẩm được đồng xếp hạng 
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1.4.2.2. Mô hình phân cụm 

Một cụm là tập hợp các đối tượng dữ liệu tương tự với nhau và không giống với các 

đối tượng trong các cụm khác. Kỹ thuật phân cụm được thực hiện bằng cách phân chia các 

đối tượng dữ liệu ban đầu vào trong các cụm dữ liệu khác nhau nhằm mục đích tập trung khai 

thác thông tin từ đối tượng dữ liệu có quan hệ mật thiết với nhau, cũng như bỏ qua những 

thông tin nhiễu từ những đối tượng dữ liệu ít quan trọng. 

1.5. Các tiêu chuẩn đánh giá độ đo 

1.5.1. Tiêu chuẩn đánh giá độ chính xác của đánh giá dự đoán 

  Sai số tuyệt đối trung bình (MAE) 

 Sai số dự đoán MAEu với mỗi người dùng u thuộc tập dữ liệu kiểm tra Utest được tính 

bằng công thức: 

𝑀𝐴𝐸𝑢 =
1

|𝑃𝑢|
∑ |𝑟𝑥̂

𝑢 − 𝑟𝑥
𝑢|𝑥∈𝑃𝑢

 (1.2) 

Trong đó: Pu: là tổng xếp hạng trên tất cả người dùng 

𝑟𝑥̂
𝑢

: là xếp hạng dự đoán của người dùng u trên sản phẩm x 

𝑟𝑥
𝑢: là xếp hạng thực của người dùng u trên sản phẩm x 

Sai số dự đoán trên tập dữ liệu kiểm tra được tính bằng trung bình cộng sai số dự đoán 

cho mỗi người dùng thuộc Utest. 

𝑀𝐴𝐸 =
∑ 𝑀𝐴𝐸𝑢𝑢∈𝑈𝑡𝑒𝑠𝑡

|𝑈𝑡𝑒𝑠𝑡|
 (1.3) 

Sai số trung bình bình phương (RMSE) 

RMSE được tính bằng công thức: 

𝑅𝑀𝑆𝐸𝑢 = √
1

|𝑃𝑢|
∑ (𝑟𝑥̂

𝑢 − 𝑟𝑥
𝑢)2

𝑥∈𝑃𝑢
 (1.4) 

𝑅𝑀𝑆𝐸𝑢 =
∑ 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑢𝑢∈𝑈𝑡𝑒𝑠𝑡

|𝑈𝑡𝑒𝑠𝑡|
 (1.5) 

1.5.2. Tiêu chuẩn đánh giá độ chính xác của danh sách sản phẩm tư vấn 

 Độ chính xác (P) 

P =
d

b+d
 (1.6) 

Trong đó: 

- d sản phẩm tư vấn trong tập Q cũng là sản phẩm thực tế được thích bởi người 

dùng thuộc Utest. 

- b + d: tổng số sản phẩm trong tập Q tư vấn cho người dùng Utest. 
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 Độ nhạy (R) 

R =
𝑑

𝑐+𝑑
 (1.7) 

Trong đó: 

- c + d: tổng số sản phẩm trong tập Q thực tế thích bởi những người dùng trong 

Utest. 

 Độ đo E-measure theo công thức sau: 

𝐸 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 =
1

∝
1

P
+(1−∝)

1

R

 (1.8) 

 Tham số ∝ là độ lệch cho trước giữa P và R. Giá trị ∝∈ [0,1]. 

 Độ đo F − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 theo công thức sau: 

F − measure =
2×P×R

P+R
=

2
1

P
+

1

R

 (1.9) 

 Giá trị 𝐹 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 càng cao thì chứng tỏ hệ tư vấn cho kết quả càng chính xác. 

1.6. Công thức dự đoán 

Bước quan trọng nhất trong hệ thống lọc cộng tác là tạo giao diện đầu ra về mặt dự 

đoán. Sau khi tính toán mức độ tương tự giữa các sản phẩm thì bước tiếp theo là xem xét xếp 

hạng của người dùng mục tiêu và sử dụng một kỹ thuật để có được dự đoán. 

 

Hình 1.4: Mô phỏng công thức dự đoán  

1.6.1. Công thức dự đoán dựa trên người dùng 

 Phép đo được sử dụng phổ biến nhất trong lĩnh vực này là phương pháp tổng có trọng 

số (Sarwar và cộng sự, 2001) được cho bởi công thức 1.12. 

 𝑟̃𝑢,𝑖 =
∑ 𝑆𝑖𝑚𝑢𝑣∗𝑟𝑣𝑖𝑣∈𝑁𝑢

𝑖

∑ |𝑆𝑖𝑚𝑢𝑣|𝑣∈𝑁𝑢
𝑖

 (1.12) 

Trong đó 

𝑁𝑢
𝑖 : Là tập những người hàng xóm giống nhất với người dùng u và đã xếp hạng mục i. 
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v: là người dùng thuộc 𝑁𝑢
𝑖 . 

𝑆𝑖𝑚𝑢𝑣: là giá trị tương tự giữa người dùng u và v. 

Ngoài ra chức năng dự đoán trung bình được đề xuất bởi (Aggarwal, 2016) là một biện 

pháp tổng hợp phổ biến được cho bởi công thức (1.13) 

 𝑟̃𝑢,𝑖 = 𝑟𝑢̅ +
∑ 𝑆𝑖𝑚𝑢𝑣∗(𝑟𝑣𝑖−𝑟̅𝑣)𝑣∈𝑁𝑢

𝑖

∑ |𝑆𝑖𝑚𝑢𝑣|𝑣∈𝑁𝑢
𝑖

 (1.13) 

Trong đó 

𝑟𝑢̅: là xếp hạng trung bình của người dùng u. 

𝑟̅𝑣: là xếp hạng trung bình của người dùng v. 

1.6.2. Công thức dự đoán dựa trên sản phẩm 

Công thức dự đoán dựa theo sản phẩm được cho như công thức (1.14) 

 𝑟̃𝑢,𝑖 =
∑ 𝑆𝑖𝑚𝑖𝑗∗𝑟𝑢𝑗𝑗∈𝑁𝑖

𝑢

∑ |𝑆𝑖𝑚𝑖𝑗|𝑣∈𝑁𝑖
𝑢

 (1.14) 

Trong đó 

𝑁𝑖
𝑢: là tập những người hàng xóm giống nhất với sản phẩm i và đã được người dùng u 

xếp hạng. 

j: là người dùng thuộc 𝑁𝑖
𝑢. 

𝑆𝑖𝑚𝑖𝑗: là giá trị tương tự giữa sản phẩm i và j. 

Công thức tổng hợp lấy giá trị trung bình được cung cấp trong (1.15) 

 𝑟̃𝑢,𝑖 = 𝑟𝑖̅ +
∑ 𝑆𝑖𝑚𝑖𝑗∗(𝑟𝑢𝑗−𝑟̅𝑗)𝑗∈𝑁𝑖

𝑢

∑ |𝑆𝑖𝑚𝑖𝑗|𝑣∈𝑁𝑖
𝑢

 (1.15) 

Trong đó 

𝑟𝑖̅: là xếp hạng trung bình của sản phẩm i. 

𝑟̅𝑗: là xếp hạng trung bình của sản phẩm j. 

1.7. Kết luận 

 Trong chương này, luận văn đã trình bày về kỹ thuật lọc cộng tác bao gồm các kỹ thuật 

lọc cộng tác dựa trên bộ nhớ và lọc công tác dựa trên mô hình, các tiêu chuẩn đánh giá độ đo 

và các công thức dự đoán kết quả. Để dự đoán được kết quả trong tư vấn lọc cộng tác chúng ta 

phải sử dụng các độ đo để tính toán khoảng cách giữa người dùng hoặc sản phẩm. Trong chương 

tiếp theo, luận văn tìm hiểu về một số độ đo tương tự dùng trong kỹ thuật lọc cộng tác. 
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Chương 2. MỘT SỐ ĐỘ ĐO TƯƠNG TỰ CHO TƯ VẤN  

LỌC CỘNG TÁC 

2.1. Giới thiệu chung 

Việc tìm kiếm sự tương đồng giữa những người dùng là nhiệm vụ quan trọng nhất vì 

độ chính xác và chất lượng của các đề xuất chủ yếu dựa vào họ. Có nhiều thước đo độ tương 

đồng để tìm ra điểm giống nhau giữa người dùng và sản phẩm. Việc chọn một thước đo độ 

tương đồng hoàn hảo là rất quan trọng đối với lọc cộng tác và do đó đối với hệ thống tư vấn 

vì các thước đo độ tương đồng khác nhau sẽ cung cấp các kết quả khác nhau trong các bối 

cảnh thông tin khác nhau. Chương này sẽ tìm hiểu về một số độ đo tương tự cho tư vấn lọc 

cộng tác. 

2.2. Một số độ đo tương tự 

2.2.1. Khoảng cách Euclide (Euclide distance) 

Công thức khoảng cách Euclide biểu thị mối tương quan giữa hai người dùng u và v 

như sau (20): 

𝑑𝐸(𝑢, 𝑣) = √∑ (𝑟𝑣𝑖 − 𝑟𝑢𝑖)
2

𝑖∈𝐼𝑢𝑣
 (2.1) 

Trong đó 

𝐼𝑢𝑣: là tập hợp các sản phẩm được xếp hạng bởi cả người dùng u và người dùng v. 

𝑟𝑣𝑖: xếp hạng của người dùng v với sản phẩm i. 

𝑟𝑢𝑖: xếp hạng của người dùng u với sản phẩm i. 

Công thức khoảng cách Euclide biểu thị mối tương quan giữa hai sản phẩm i và j như 

sau (21): 

𝑑𝐸(𝑖, 𝑗) = √∑ (𝑟𝑢𝑗 − 𝑟𝑢𝑖)
2

𝑢∈𝑈𝑖𝑗
 (2.2) 

Trong đó 

𝑈𝑖𝑗: là tập hợp những người dùng đã xếp hạng cả hai sản phẩm i và j. 

𝑟𝑢𝑗: xếp hạng của người dùng u với sản phẩm j. 

𝑟𝑢𝑖: xếp hạng của người dùng u với sản phẩm i. 

Khoảng cách Euclide được chuẩn hóa thành độ đo tương tự Euclidean cho người dùng 

và sản phẩm được thể hiện ở công thức (2.3) và (2.4). 
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𝑆𝑖𝑚𝐸(𝑢, 𝑣) =
1

1+𝑑𝐸(𝑢,𝑣)
 (2.3) 

𝑆𝑖𝑚𝐸(𝑖, 𝑗) =
1

1+𝑑𝐸(𝑖,𝑗)
 (2.4) 

2.2.2. Chỉ số Jaccard (Jaccard index) 

Chỉ số Jaccard giữa hai người dùng u và v được tính theo công thức: 

𝑆𝑖𝑚𝐽(𝑢, 𝑣) =
|𝐼𝑢|∩|𝐼𝑣|

|𝐼𝑢|∪|𝐼𝑣|
 (2.5)  

Trong đó 

𝐼𝑢: Số lượng các sản phẩm do người dùng u đánh giá. 

𝐼𝑣: Số lượng các sản phẩm do người dùng v đánh giá. 

Chỉ số Jaccard giữa hai sản phẩm i và j được tính theo công thức: 

𝑆𝑖𝑚𝐽(𝑖, 𝑗) =
|𝑈𝑖|∩|𝑈𝑗|

|𝑈𝑖|∪|𝑈𝑗|
 (2.6)  

Trong đó 

𝑈𝑖: Số lượng người dùng cùng đánh giá sản phẩm i. 

𝑈𝑗: Số lượng người dùng cùng đánh giá sản phẩm j. 

2.2.3. Tương tự Cosine (Cosine similarity) 

 Độ tương tự cosin giữa hai người dùng u và v là cosin của 2 véc-tơ u và v được tính 

theo công thức (2.7).  

𝑆𝑖𝑚𝐶𝑂𝑆(𝑢, 𝑣) = cos(𝑢⃗ , 𝑣 ) =
𝑢⃗⃗ .𝑣⃗ 

‖𝑢⃗⃗ ‖2×‖𝑣⃗ ‖2
=

∑ 𝑟𝑢𝑖.𝑟𝑣𝑝𝑖𝑖∈𝐼𝑢𝑣

√∑ 𝑟𝑢𝑖
2

𝑖∈𝐼𝑢 √∑ 𝑟𝑣𝑖
2

𝑖∈𝐼𝑣

 (2.7) 

Độ tương tự cosin giữa hai sản phẩm i và j là cosin của 2 véc-tơ i và j được tính theo 

công thức (2.8).  

𝑆𝑖𝑚𝐶𝑜𝑠(𝑖, 𝑗) = cos(𝑖 , 𝑗 ) =
𝑖 .𝑗 

‖𝑖 ‖2×‖𝑗 ‖2
=

∑ 𝑟𝑢𝑖.𝑟𝑢𝑗𝑢∈𝑈𝑖𝑗

√∑ 𝑟𝑢𝑖
2

𝑢∈𝑈𝑖 √∑ 𝑟𝑢𝑗
2

𝑢∈𝑈𝑗

 (2.8) 

2.2.4. Hệ số tương quan Pearson (Pearson Correlation Coefficient) 

Hệ số tương quan Pearson giữa hai người dùng u, v được tính toán theo công thức 

(2.9) 

𝑆𝑖𝑚𝑃𝐶𝐶(𝑢, 𝑣)⁡=
∑ (𝑟𝑢𝑖−𝑟̅𝑢)(𝑟𝑣𝑖−𝑟̅𝑣)𝑖∈𝐼𝑢𝑣

√∑ (𝑟𝑢𝑖−𝑟̅𝑢)2 ∑ (𝑟𝑣𝑖−𝑟̅𝑣)
2

𝑖∈𝐼𝑢𝑣𝑖∈𝐼𝑢𝑣

 (2.9) 

Trong đó: 

Iuv = {𝑖 ∈ 𝐼|𝑟𝑢𝑖 ≠ ∅^𝑟𝑣𝑖 ≠ ∅} là tập hợp tất cả những sản phẩm người dùng u và v cùng 
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đánh giá. 

𝑟𝑢𝑖: Đánh giá của người dùng u cho sản phẩm i 

𝑟𝑣𝑖: Đánh giá của người dùng v cho sản phẩm i 

𝑟̅𝑢: là trung bình cộng các đánh giá khác ∅ của người dùng u 

 𝑟̅𝑣 là trung bình cộng các đánh giá khác ∅ của người dùng v 

Hệ tương quan Pearson giữa hai sản phẩm i và j [20] được tính toán theo công thức 

(2.10) 

𝑆𝑖𝑚𝑃𝐶𝐶(𝑖, 𝑗)⁡=
∑ (𝑟𝑢𝑖−𝑟̅𝑖)(𝑟𝑢𝑗−𝑟̅𝑗)𝑢∈𝑈𝑖𝑗

√∑ (𝑟𝑢𝑖−𝑟̅𝑖)
2 ∑ (𝑟𝑢𝑗−𝑟̅𝑗)

2
𝑢∈𝑈𝑖𝑗𝑢∈𝑈𝑖𝑗

 (2.10) 

Trong đó: 

Uij = {𝑢 ∈ 𝑈|𝑟𝑢𝑖 ≠ ∅^𝑟𝑢𝑗 ≠ ∅} là tập hợp tất cả những người dùng cùng đánh giá sản 

phẩm i và j. 

𝑟̅𝑖: là đánh giá trung bình cho sản phẩm i 

 𝑟̅𝑗 là đánh giá trung bình cho sản phẩm j. 

2.2.5. Hệ số tương quan Pearson ràng buộc (Constrained Pearson Correlation) 

Mối tương quan giữa hai người dùng u và v được tính như sau: 

𝑆𝑖𝑚𝐶𝑃𝐶𝐶(𝑢, 𝑣)⁡=
∑ (𝑟𝑢𝑖−𝑟𝑚)(𝑟𝑣𝑖−𝑟𝑚)𝑖∈𝐼𝑢𝑣

√∑ (𝑟𝑢𝑖−𝑟𝑚)2 ∑ (𝑟𝑣𝑖−𝑟𝑚)2𝑖∈𝐼𝑢𝑣𝑖∈𝐼𝑢𝑣

 (2.11) 

Trong đó: 

𝑟𝑚: biểu thị giá trị trung bình của thang đánh giá. Ví dụ: trong thang điểm từ 1 đến 5 

thì 𝑟𝑚 là 3, 𝑟𝑚 là 4 trong thang điểm từ 1 đến 7. 

Mối tương quan giữa hai sản phẩm i và j được tính như sau: 

𝑆𝑖𝑚𝐶𝑃𝐶𝐶(𝑖, 𝑗)⁡=
∑ (𝑟𝑢𝑖−𝑟𝑚)(𝑟𝑢𝑗−𝑟𝑚)𝑖∈𝑈𝑖𝑗

√∑ (𝑟𝑢𝑖−𝑟𝑚)2 ∑ (𝑟𝑢𝑗−𝑟𝑚)
2

𝑖∈𝑈𝑖𝑗𝑖∈𝑈𝑖𝑗

 (2.12) 

Hạn chế chính của kỹ thuật này là hiệu suất kém đối với tập dữ liệu thưa thớt.  

2.2.6. Tương quan Pearson dựa trên chức năng Sigmoid (Sigmoid Function-Based 

Pearson Correlation) 

Mức độ tương tự giữa hai người dùng u và v trong SPCC được tính như sau: 

𝑆𝑖𝑚𝑆𝑃𝐶𝐶(𝑢, 𝑣)⁡=𝑆𝑖𝑚𝑃𝐶𝐶(𝑢, 𝑣)
1

1+exp⁡(−
|𝑖′|

2
)
 (2.13) 

Trong đó i' là tổng số người dùng đồng xếp hạng. 
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Mức độ tương tự giữa hai sản phẩm i và j trong SPCC được tính như sau: 

𝑆𝑖𝑚𝑆𝑃𝐶𝐶(𝑢, 𝑣)⁡=𝑆𝑖𝑚𝑃𝐶𝐶(𝑖, 𝑗)
1

1+exp⁡(−
|𝑗′|

2
)
 (2.14) 

Trong đó j' là tổng số sản phẩm đồng xếp hạng. 

2.3. Ví dụ 

Cho ma trận đánh giá R = (rij) trong hệ tư vấn lọc cộng tác được thể hiện trong Bảng 2.1. 

Bảng 2.1: Ma trận đánh giá của người dùng 

  i1 i2 i3 i4 i5 

u1 3 4   2 2 

u2 5   4 2 1 

u3 2   1   5 

u4 3 2   4   

u5 1     5   

u6   2 1     

u7     1 4 4 

 

2.3.1. Độ tương tự giữa các cặp người dùng 

 Khoảng cách Euclide biểu thị mối tương quan giữa hai người dùng u1 và u2 được 

tính như sau: 

𝑑𝐸(𝑢1, 𝑢2) = √(3 − 5)2 + (2 − 2)2 + (2 − 1)2 = 2.24  

Độ đo tương tự Euclide được tính như sau: 

𝑆𝑖𝑚𝐸(𝑢1, 𝑢2) =
1

1+𝑑𝐸(𝑢1,𝑢2)
=

1

1+2.24
= 0.31  

Chỉ số Jaccard giữa hai người dùng u1 và u2 được tính như sau: 

𝑆𝑖𝑚𝐽(𝑢1, 𝑢2) =
3

5
= 0.60  

Tương tự Cosine 

Độ tương tự cosin giữa hai người dùng u1, u2 được tính như sau: 

𝑆𝑖𝑚𝐶𝑂𝑆(𝑢1, 𝑢2)⁡=
0.25×2+(−0.75)×(−1)+(−0.75)×(−2)

√0.252+1.252+(−0.75)2+(−0.75)2×√22+12+(−1)2+(−2)2
 

𝑆𝑖𝑚𝐶𝑂𝑆(𝑢1, 𝑢2) = 0.52 

Hệ số tương quan Pearson giữa hai người dùng 𝑢1và 𝑢2 được tính như sau: 

𝑆𝑖𝑚𝑃𝐶𝐶(𝑢1, 𝑢2)⁡=
(3−2.75)(5−3)+(2−2.75)(2−3)+(2−2.75)(1−3)

√(3−2.75)2+(2−2.75)2+(2−2.75)2√(5−3)2+(2−3)2+(1−3)2
 

𝑆𝑖𝑚𝑃𝐶𝐶(𝑢1, 𝑢2)= 0.84 
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Hệ số tương quan Pearson ràng buộc 

Độ tương tự giữa hai người dùng u1 và u2 được tính như sau: 

𝑆𝑖𝑚𝐶𝑃𝐶𝐶(𝑢1, 𝑢2)⁡=
(3−3)×(5−3)+(2−3)×(2−3)+(2−3)×(1−3)

√((3−3)2+(2−3)2+(2−3)2)×((5−3)2+(2−3)2+(1−3)2)
 

𝑆𝑖𝑚𝐶𝑃𝐶𝐶(𝑢1, 𝑢2) = 0.71 

Hệ số tương quan Pearson dựa trên chức năng Sigmoid  

 Độ tương tự giữa hai người dùng u1 và u2 được tính như sau: 

𝑆𝑖𝑚𝑆𝑃𝐶𝐶(𝑢1, 𝑢2)⁡=0.84 ×
1

1+exp⁡(−
|3|

2
)
= 0.69  

Bảng tổng hợp kết quả tính toán độ tương tự giữa các cặp người dùng dựa trên các 

công thức tính toán độ tương tự như sau: 

Bảng 2.10: Bảng tính độ tương giữa hai người dùng 

 E J COS PCC CPCC SPCC 

u12 0.31 0.60 0.52 0.84 0.71 0.69 

u13 0.24 0.40 -0.39 -1.00 -0.89 -0.53 

u14 0.26 0.60 -0.85 -0.96 -1.00 -0.78 

u15 0.22 0.50 -0.43 -0.89 -0.71 -0.65 

u16 0.33 0.20 0.53 0.71 -1.00 0.44 

u17 0.26 0.40 -0.37 -1.00 -1.00 -0.73 

u23 0.15 0.75 -0.82 -0.87 -0.89 -0.67 

u24 0.26 0.40 -0.22 -0.45 -0.45 -0.33 

u25 0.17 0.50 -0.67 -0.95 -0.95 -0.69 

u26 0.25 0.20 -0.22 -1.00 -1.00 -0.62 

u27 0.18 0.75 -0.65 -0.83 -0.83 -0.68 

u34 0.50 0.20 0.00 0.00 0.00 0.00 

u35 0.50 0.25 0.16 1.00 1.00 0.62 

u36 1.00 0.25 0.40 1.00 1.00 0.62 

u37 0.50 0.50 0.79 0.88 0.95 0.65 

u45 0.31 0.67 0.50 0.00 0.00 0.00 

u46 1.00 0.25 -0.50 -1.00 1.00 -0.62 

u47 1.00 0.20 0.29 1.00 1.00 0.62 

u56 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 

u57 0.50 0.25 0.29 1.00 1.00 0.62 

u67 1.00 0.25 0.58 1.00 1.00 0.62 
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2.3.2. Độ tương tự giữa các cặp sản phẩm 

Khoảng cách Euclide biểu thị mối tương quan giữa hai sản phẩm 𝑖1 và 𝑖2 được tính 

như sau: 

𝑑𝐸(𝑖1, 𝑖2) = √(3 − 4)2 + (3 − 2)2 = 1.41  

Độ đo tương tự Euclide được tính như sau: 

𝑆𝑖𝑚𝐸(𝑖1, 𝑖2) =
1

1+𝑑𝐸(𝑖1,𝑖2)
=

1

1+1.41
= 0.41  

Chỉ số Jaccard (Jaccard index) 

Chỉ số Jaccard giữa hai sản phẩm i1 và i2 được tính như sau: 

𝑆𝑖𝑚𝐽(𝑖1, 𝑖2) =
2

6
= 0.33  

Tương tự Cosine (Cosine similarity) 

Độ tương tự cosin giữa hai sản phẩm i1 và i2 được tính như sau: 

𝑆𝑖𝑚𝐶𝑂𝑆(𝑖1, 𝑖2) =
0.2×1.33+0.2×(−0.67)

√0.22+2.22+(−0.8)2+0.22+(−1.8)2√(1.33)2+(−0.67)2+(−0.67)2

 𝑆𝑖𝑚𝐶𝑂𝑆(𝑖1, 𝑖2) = 0.03 

Hệ tương quan Pearson giữa hai sản phẩm i1 và i2 được tính như sau: 

𝑆𝑖𝑚𝑃𝐶𝐶(𝑖1, 𝑖2)⁡=
(3−2.8)(4−2.67)+(3−2.8)(2−2.67)

√(3−2.8)2+(3−2.8)2√(4−2.67)2+(2−2.67)2
  

𝑆𝑖𝑚𝑃𝐶𝐶(𝑖1, 𝑖2) = 0.32 

Hệ số tương quan Pearson ràng buộc: 

Độ tương tự giữa hai người dùng i1 và i2 được tính như sau: 

𝑆𝑖𝑚𝐶𝑃𝐶𝐶(𝑖1, 𝑖2)⁡=
(3−3)×(4−3)+(3−3)×(2−3)

√((3−3)2+(3−3)2)×((4−3)2+(2−3)2)
= 0 

Tương quan Pearson dựa trên chức năng Sigmoid 

Độ tương tự giữa hai sản phẩm i1 và i2 được tính như sau: 

𝑆𝑖𝑚𝑆𝑃𝐶𝐶(𝑖1, 𝑖2)⁡=0.32 ×
1

1+exp⁡(−
|2|

2
)
= 0.23 

Bảng tổng hợp kết quả tính toán độ tương tự giữa các cặp sản phẩm dựa trên các công 

thức tính toán độ tương tự như sau: 

  



 

16 

Bảng 2.19: Bảng tổng hợp tính độ tương giữa hai sản phẩm 

 E J COS PCC CPCC SPCC 

i12 0.41  0.33 0.03 0.32 0.00 0.23 

i13 0.41  0.29 0.72 1.00 0.80 0.73 

i14 0.16  0.57 -0.77 -0.82 -0.80 -0.72 

i15 0.16  0.43 -0.66 -0.88 -0.89 -0.72 

i23 0.50  0.17 0.12 1.00 1.00 0.62 

i24 0.26  0.33 -0.52 -1.00 -1.00 -0.73 

i25 0.33  0.17 -0.26 -1.00 -1.00 -0.62 

i34 0.22  0.29 -0.52 -1.00 -0.95 -0.73 

i35 0.15  0.60 -0.82 -0.90 -0.89 -0.74 

i45 0.50 0.50  0.57 0.95 0.94 0.77 
 

2.4. Kết luận 

 Trong chương này, luận văn đã trình bày về sáu độ đo tương tự sử dụng trong tư vấn 

lọc cộng tác bao gồm công thức tính toán và ý nghĩa của các ký hiệu sử dụng trong công thức, 

ví dụ minh họa cách tính các độ đo từ đó đưa ra được những dự đoán phù hợp về xếp hạng 

cho người dùng hoặc sản phẩm. Vấn đề đặt ra là cần đánh giá các độ đo tương tự sử dụng 

cùng một thuật toán để xem xét mức độ phù hợp của các độ đo tương tự đó. Ở chương tiếp 

theo, luận văn sẽ thử nghiệm các độ đo tương tự với thuật toán K-Means trên bộ dữ liệu 

MovieLens 100K để đưa ra kết quả tư vấn, so sánh và đánh giá các độ đo tương tự áp dụng 

trong tư vấn lọc cộng tác.  
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Chương 3 . THỬ NGHIỆM VÀ ĐÁNH GIÁ 

3.1. Giới thiệu chung 

 Để đánh giá các độ đo tương tự có rất nhiều thuật toán phân cụm được sử dụng như: 

BIRCH, DBSCAN, OPTICS,… Tuy nhiên trong luận văn này tác giả sử dụng thuật toán  

K-Means để phân cụm đánh giá các độ đo tương tự dựa trên bộ dữ liệu đánh giá của người 

dùng MovieLens 100K trên website https://grouplens.org/datasets/movielens/. 

3.2. Phát biểu bài toán 

 Input Ouput 

Bộ dữ liệu MovieLens 100k đánh giá của 

người dùng với các bộ phim trên website: 

https://grouplens.org/datasets/movielens/ 

Thuật toán K-Means. 

Dữ liệu đã được phân cụm dựa trên các độ 

đo tương tự: Tương tự Cosine, hệ số 

tương quan Pearson, hệ số tương quan 

Pearson ràng buộc, tương quan Pearson 

dựa trên chức năng Sigmoid, chỉ số 

Jaccard, khoảng cách Euclide. 
 

Mục đích thử nghiệm của luận văn: Sử dụng thuật toán K-Means để phân cụm dữ liệu 

sử dụng các độ đo tương tự khác nhau để kiểm tra kết quả phân cụm đầu ra với các độ đo 

tương tự khác nhau thì dữ liệu phân cụm có sự khác nhau như thế nào. 

Thuật toán K-Means được phát biểu như sau: 
 

Bước 1: Chọn số k để quyết định số lượng cụm. 

Bước 2: Khởi tạo ngẫu nhiên trọng tâm cụm C={c1,c2,…, ck} 

Bước 3: Lặp 

a. Đối với mỗi điểm dữ liệu (xi) trong tập dữ liệu (D) 

- Tính khoảng cách dis(xi,C) giữa xi và tất cả các trọng 

tâm cụm. 

- Gán xi cho cụm gần nhất. 

  b. Tính toán lại các trọng tâm của cụm làm giá trị trung bình 

của tất cả các thành viên trong cụm. 

Bước 4: Dừng khi các thành viên cụm ổn định. 

 

 

 

 

https://grouplens.org/datasets/movielens/
https://grouplens.org/datasets/movielens/
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3.3. Dữ liệu thử nghiệm và phương pháp đánh giá 

3.3.1. Mô tả dữ liệu 

MovieLens 100K là tập dữ liệu mô tả xếp hạng 5 sao và hoạt động gắn thẻ văn bản 

miễn phí từ MovieLens, một dịch vụ đề xuất phim. Bộ dữ liệu chứa 100836 xếp hạng và 3683 

ứng dụng thẻ trên 9742 phim. Dữ liệu được chứa trong các tệp links.csv, movies.csv, 

ratings.csv và  tags.csv. 

3.3.2. Môi trường và công cụ 

 Hệ điều hành Windows 11 64bit, RAM 8GB 

 Phần mềm Visual Studio Code, Jupyter notebook 

 Ngôn ngữ lập trình: Python 

3.4. Cài đặt thuật toán 

Thực hiện thuật toán K-Means 

 Khởi tạo các Centers 

 Gán điểm cho Centers gần nhất 

 Cập nhật Centers mới 

 Tìm cluster 

 Hiển thị K-Means 

Các độ đo tương tự 

 Khoảng cách Euclide 

 Chỉ số Jaccard 

 Tương tự Cosin 

 Hệ số tương quan Pearson 

 Hệ số tương quan Pearson ràng buộc 

 Tương quan Pearson dựa trên chức năng Sigmoid 
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3.5. Kết quả thử nghiệm 

 Khoảng cách Euclide 

 

Hình 3.1: Phân cụm sử dụng độ đo tương tự Khoảng cách Euclide 

 Tương tự Cosin 

 

Hình 3.2: Phân cụm sử dụng độ đo tương tự Cosine 

 Hệ số tương quan Pearson 

 

Hình 3.3: Phân cụm sử dụng độ đo tương tự Hệ số tương quan Pearson 
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 Tương quan Pearson dựa trên chức năng Sigmoid 

 

Hình 3.4: Phân cụm sử dụng độ đo Tương quan Pearson dựa trên chức năng Sigmoid 

 

Hình 3.5: Đồ thị thể hiện độ đo tương tự một số cặp người dùng 

3.6. Kết luận 

 Trong chương này, luận văn đã sử dụng thuật toán K-Means với các độ đo tương tự 

Hệ số tương quan Pearson, tương quan Pearson ràng buộc, tương quan Pearson dựa trên chức 

năng Sigmoid, khoảng cách Euclide, tương tự Cosine và hệ số Jaccard để phân cụm dữ liệu 

trên bộ dữ liệu MovieLens 100K và đưa ra các đánh giá so sánh về các cụm dữ liệu cũng như 

các độ đo tương tự được sử dụng. 
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KẾT LUẬN VÀ KIẾN NGHỊ 

Hệ thống tư vấn lọc cộng tác là một hệ thống đang phát triển trong nhiều lĩnh vực đặc 

biệt là thương mại điện tử. Hệ thống tư vấn ngày càng hoàn thiện về chất lượng và giảm thời 

gian xử lý để đáp ứng nhu cầu tư vấn sản phẩm, dịch vụ cho người dùng. 

 Luận văn đã trình bày về một số độ đo tương tự sử dụng trong lọc cộng tác. Các kết 

quả đạt được của luận văn như sau: 

- Tìm hiểu tổng quan về tư vấn lọc cộng tác, các kỹ thuật lọc cộng tác. 

- Tìm hiểu một số độ đo tương tự sử dụng trong tư vấn lọc cộng tác như: Hệ số tương 

quan Pearson, tương quan Pearson ràng buộc, tương quan Pearson dựa trên chức 

năng Sigmoid, khoảng cách Euclide, tương tự Cosine và hệ số Jaccard. Đưa ra ví 

dụ để sử dụng các công thức tính toán độ đo và đánh giá so sánh các độ đo. 

- Sử dụng thuật toán K-Means để phân cụm dữ liệu đánh giá các độ đo dựa vào bộ 

dữ liệu MovieLens 100K. 

- So sánh và đánh giá các độ đo tương tự. 

Tuy nhiên, luận văn vẫn còn nhiều điểm hạn chế, luận văn chỉ dừng lại ở mức độ 

nghiên cứu, tìm hiểu. Số lượng các độ đo nghiên cứu chưa đầy đủ. Những hạn chế này đã đưa 

ra một số hướng mở cho đề tài tiếp tục phát triển như sau: 

- Nghiên cứu một số độ đo tương tự khác sử dụng trong lọc cộng tác. 

- Sử dụng một số thuật toán khác để đánh giá các độ đo tương tự. 
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