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ABSTRACT 

Recommender Systems (RS) are widely used in many fields such as e-
commerce, entertainment, education, etc. The purpose of RS is to predict 
user preferences/behaviors/etc. Based on the prediction results, the system 
can recommend appropriate items to the users.  

This study proposes a new approach for rating prediction in RS. This 
approach is a compound of a voting rule and a user preference threshold 
to predict the rating of the user. This approach is quite simple and easy to 
implement but it is effective. The experimental results on standard data 
sets in RS show that the proposed approach performs much faster than the 
well-known collaborative filtering approach while its accuracy is also 
improved in most of the cases. Thus, this could be a promising approach 
for rating prediction in recommender systems. 

TÓM TẮT 

Hệ thống gợi ý (Recommender Systems – RS) hiện đang được sử dụng 
trong nhiều lĩnh vực (như thương mại điện tử, giáo dục, giải trí,..) để dự 
đoán “sở thích” (thói quen/ nhu cầu/ năng lực/…) của người dùng từ đó 
gợi ý cho họ những mục thông tin (item) phù hợp nhất. Thương mại điện 
tử ở Việt Nam hiện đang phát triển mạnh, do vậy RS sẽ mở ra nhiều tiềm 
năng trong nghiên cứu cũng như ứng dụng.  

Bài viết này đề xuất một tiếp cận mới trong dự đoán xếp hạng của hệ 
thống gợi ý, đó là việc sử dụng luật bình chọn số đông kết hợp với ngưỡng 
sở thích nhằm xác định giá trị xếp hạng của người dùng trên các mục 
thông tin. Phương pháp đề xuất này khá đơn giản nhưng lại cho kết quả 
rất khả quan. Kết quả thử nghiệm trên các tập dữ liệu chuẩn cho thấy 
phương pháp được đề xuất có thời gian thực hiện nhanh hơn đáng kể so 
với các phương pháp truyền thống dựa trên lọc cộng tác trong khi độ 
chính xác cũng được cải thiện trong phần lớn các trường hợp thử nghiệm. 
Chính vì thế, đây có thể là một hướng tiếp cận hữu ích trong lĩnh vực dự 
đoán xếp hạng của RS. 
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1 GIỚI THIỆU  

Hiện nay, thương mại điện tử (e-commerce) 
giúp người dùng có thể tiếp cận với sản phẩm một 
cách dễ dàng và nhanh chóng hơn so với các 
phương thức mua bán truyền thống. Chính vì tính 
tiện ích của nó dẫn đến sự bùng nổ của các website 
bán hàng, giới thiệu sản phẩm trực tuyến. Điều này 
thuận lợi cho khách hàng do thông tin đa dạng, 
phong phú, tuy nhiên cũng gây bối rối trong việc 
lựa chọn sản phẩm phù hợp do có quá nhiều thông 
tin. Thế nên, sự trợ giúp và tư vấn cho khách hàng 
là rất quan trọng và cần thiết để họ có thể lựa chọn 
được sản phẩm phù hợp với sở thích của mình. 

Hệ thống gợi ý (Recommender Systems - RS) 
đóng vai trò như một người trung gian đưa ra các 
gơị ý sản phẩm được cho là phù hợp với sở thích 
của người dùng. Bằng cách thu thập thông tin về sở 
thích (thông qua các phản hồi của người dùng trên 
sản phẩm), hệ thống sẽ gợi ý các sản phẩm phù  
hợp nhất. 

Đã có nhiều công trı̀nh nghiên cứu về các hệ 
thống gợi ý sử duṇg các kỹ thuâṭ khác nhau như: 
Hệ thống gợi ý sản phẩm trong bán hàng trực tuyến 
sử dụng kỹ thuật lọc cộng tác [3]; Xây dựng hệ 
thống gợi ý phim dựa trên mô hình nhân tố láng 
giềng [15]; Hệ thống gợi ý áp dụng cho trang  
web tổng hợp tin tức tự động [8]; và  rất nhiều 
công trình khác đã được tóm lược trong 
[10][11][16][18]. 

Trong bài viết này, chúng tôi đề xuất môṭ 
hướng tiếp câṇ mới là sử duṇg luật bình chọn số 
đông kết hơp̣ với ngưỡng sở thı́ch cho vấn đề  dư ̣
đoán xếp haṇg (rating prediction) trong hệ thống 
gợi ý.  

2 HỆ THỐNG GỢI Ý VÀ DỰ ĐOÁN XẾP 
HẠNG (RATING PREDICTION) 

Trong RS, ba thông tin cơ bản về user, item và 
rating được biểu diễn thông qua một ma trận như 
trong Hình 1.  

 
Hình 1: Ma trận biểu diễn xếp hạng của người 

dùng-mục tin 

Ở đó, mỗi dòng là một user, mỗi cột là một 
item, và mỗi ô là một giá trị xếp hạng (rating) biểu 
diễn “mức độ thích” của user trên item tương ứng. 
Các ô có giá trị là những item mà các user đã xếp 
hạng trong quá khứ. Những ô trống là những item 
chưa được xếp hạng (điều đáng lưu ý là mỗi user 
chỉ xếp hạng cho một vài item trong quá khứ, do 
vậy có rất nhiều ô trống trong ma trận này – còn 
gọi là ma trận cực thưa – sparse matrix). 

Nhiệm vụ chính của RS là dựa vào các ô đã có giá 
trị trong ma trận này (dữ liệu thu được từ quá khứ), 
để dự đoán các ô còn trống (của user hiện hành), 
sau đó sắp xếp kết quả dự đoán (ví dụ, từ cao 
xuống thấp) và chọn ra Top-N items theo thứ tự, từ 
đó gợi ý chúng cho người dùng.  

Một cách hình thức:  

 Gọi ܷ là một tập hợp ݊ người dùng (user), 
|ܷ| ൌ ݊, và ݑ là một người dùng cụ thể nào đó 
ሺݑ	߳	ܷሻ  

 Gọi ܫ là một tập hợp ݉ mục thông tin 
(item), |ܫ| ൌ ݉, và ݅ là một mục thông tin cụ thể 
nào đó ሺ݅	߳	ܫሻ.  

 Gọi ܴ là một tập hợp các giá trị dùng để ước 
lượng ‘sở thích’ (preference) của người dùng, và 
௨௜ݎ ∈ ܴ	ሺܴ ⊂ 	Ըሻ là xếp hạng của người dùng ݑ 
trên mục thông tin ݅.  

Lưu ý rằng giá trị ݎ௨௜ có thể được xác định một 
cách tường minh (explicit feedback) như thông qua 
việc đánh giá/xếp hạng (ví dụ, rating từ 1 đến 5; 
hay like (1) và dislike (0),…) mà ݑ đã bình chọn 
cho ݅ – trong trường hợp này gọi là dự đoán xếp 
hạng (rating prediction); hoặc ݎ௨௜ có thể được xác 
định một cách không tường minh (implicit 
feedback) như số lần click chuột, thời gian mà ݑ đã 
duyệt/xem ݅,… [17] 

 Gọi ࣞ௧௥௔௜௡ ⊆ ܷ ൈ ܫ ൈ ܴ là tập dữ liệu huấn 
luyện 

 Gọi ࣞ௧௘௦௧ ⊆ ܷ ൈ ܫ ൈ ܴ là tập dữ liệu kiểm 
thử. 

 Gọi ݎ:	ܷ ൈ ܫ → ܴ												ሺݑ, ݅ሻ →  ௨௜ݎ

Mục tiêu của RS là tìm một hàm ̂ݎ: ܷ ൈ ܫ → Ը	 

Sao cho ߦሺݎ,  .ሻ thỏa mãn một điều kiện nào đóݎ̂
Ví dụ, nếu ߦ là một hàm ước lượng lỗi như Root 
Mean Squared Error (RMSE) thì nó cần phải được 
tối tiểu [17]. 

ܧܵܯܴ ൌ	ඨ
1

|௧௘௦௧ܦ|
෍ ሺݎ௨௜ െ ሺ௨,௜ሻሻଶݎ̂

௨,௜,௥	∈஽೟೐ೞ೟
 (1) 
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Có 2 dạng dự đoán phổ biến trong RS là dự 
đoán xếp hạng (rating prediction) như đã thấy ở 
trên và dự đoán mục thông tin (item prediction) – 
xác định xác suất mà người dùng thích mục tin 
tương ứng. Tuy nhiên, trong khuôn khổ bài viết 
này, chúng tôi chỉ quan tâm đến lĩnh vực dự đoán 
xếp hạng.  

Hiện tại, trong RS có rất nhiều giải thuật được 
đề xuất, tuy nhiên ta có thể gom chúng vào trong 3 
nhóm chính:  

 Nhóm giải thuật lọc cộng tác (Collaborative 
Filtering): trong nhóm này, các giải thuật chủ yếu 
dựa trên các kỹ thuật:  

+ Phương pháp láng giềng (Neighborhood-
based, còn gọi là Memory-based), trong đó hoặc là 
dựa trên dữ liệu quá khứ của người dùng “tương tự 
- similarity” (user-based approach), hoặc là dựa 
trên dữ liệu quá khứ của những item “tương tự” 
(item-based approach). Trong đó sử dụng mô hình 
nhân tố láng giềng là một điển hình.  

+ Dựa trên mô hình (Model-based): Nhóm 
này liên quan đến việc xây dựng các mô hình dự 
đoán dựa trên dữ liệu thu thập được trong quá khứ. 
Như mô hình Bayesian, các mô hình nhân tố tiềm 
ẩn (latent factor models).  

 Nhóm giải thuật lọc trên nội dung (Content-
based Filtering): Gợi ý các item dựa vào hồ sơ 
(profiles) của người dùng hoặc dựa vào nội dung 
(attributes) của những item tương tự như item mà 
người dùng đã chọn trong quá khứ.  

 Nhóm thứ 3 là kết hợp cả 2 nhóm trên. 

Trong phần tiếp theo, chúng tôi se ̃ trı̀nh  
bày một kỹ thuật được ứng dụng rất nhiều trong RS 
là userkNN phục vụ cho mục đích so sánh về sau 
và đề xuất hướng tiếp câṇ bı̀nh choṇ số đông kết 
hơp̣ ngưỡng sở thı́ch cho hê ̣ thống gơị ý dư ̣ đoán 
xếp haṇg. 

3 KỸ THUẬT LÁNG GIỀNG LÂN CẬN 
CHO LỌC CỘNG TÁC (KNN 
COLLABORATIVE FILTERING) 

Phương pháp lọc cộng tác có đặc trưng cơ bản 
là nó thường sử dụng toàn bộ dữ liệu đã có để dự 
đoán đánh giá của một người dùng nào đó về sản 
phẩm mới. Nhờ lợi thế là nó có khả năng đưa trực 
tiếp dữ liệu mới vào bảng dữ liệu, do đó nó đạt 
được khá nhiều thành công khi được áp dụng vào 
các ứng dụng thực tế. Cũng do đó mà các kỹ thuật 
này thường đưa ra các dự đoán chính xác hơn trong 
các hệ trực tuyến – nơi mà ở đó luôn có dữ liệu 
mới được cập nhật [3]. 

Thông thường, có hai cách tiếp cận của lọc 
cộng tác theo mô hình K láng giềng lân cận: hệ dựa 
trên người dùng (User_KNN) – tức dự đoán dựa 
trên sự tương tự giữa các người dùng và hệ dựa 
trên sản phẩm (Item_KNN) – dự đoán dựa trên sự 
tương tự giữa các sản phẩm.  

Hệ dựa trên người dùng (User_KNN) xác định 
sự tương tự giữa hai người dùng thông qua việc so 
sánh các đánh giá của họ trên cùng sản phẩm, sau 
đó dự đoán đánh giá sản phẩm ݅ bởi người dùng ݑ, 
hay chính là đánh giá trung bình của những người 
dùng tương tự với người dùng ݑ. Độ tương tự giữa 
người dùng ݑ và người dùng ݑ′ có thể được tính 
theo Cosine hoặc Pearson (L. Herlocker et al., 
1999). Một số phân tích thực nghiệm cho thấy rằng 
đối với hệ dựa trên người dùng thì tính độ tương tự 
theo Pearson sẽ tốt hơn so với một vài cách khác 
như độ tương tự theo cấp bậc của Spearman 
(Spearman’s rank correlation) hay độ tương tự theo 
bình phương trung bình (mean squared difference) 
[3].  

Công thức tính độ tương tự theo Pearson và 
Cosine như sau: 

,ݑ௣௘௔௥௦௢௡ሺ݉݅ݏ ᇱሻݑ

ൌ 	
∑ ሺݎ௨௜ െ ௨ᇲ௜ݎ௨ሻሺݎ̅ െ ௨ᇲሻ௜∈ூೠೠᇲݎ̅

ට∑ ሺݎ௨௜ െ ௨ሻ௜∈ூೠೠᇲݎ̅
ଶ ට∑ ሺݎ௨ᇲ௜ െ ௨ᇲሻ௜∈ூೠೠᇲݎ̅

ଶ
 (2) 

    

,ݑ௖௢௦௜௡௘ሺ݉݅ݏ  ᇱሻݑ ൌ 	
∑ ௥ೠ೔.௥ೠᇲ೔೔∈಺ೠೠᇲ

ට∑ ௥ೠ೔೔∈಺ೠೠᇲ
మට∑ ௥ೠᇲ೔೔∈಺ೠೠᇲ

మ
 (3) 

Trong đó: 

 và ݑ ௨௨ᇱ là một tập các item được đánh giá bởiܫ 
 ′ݑ

  là giá trị đánh giá trung bình trên tất cả các	௨ݎ̅ 
item của người dùng ݑ. 

 là giá trị đánh giá trung bình trên tất cả các	௨ᇲݎ̅ 
item của người dùng ݑ′. 

 Đưa ra được những dự đoán hoặc lời gợi ý là 
một bước quan trọng trong hệ tư vấn lọc cộng tác. 
Sau khi tính toán độ tương tự giữa các người dùng 
hay giữa các sản phẩm, chúng ta có thể dự đoán 
đánh giá của người dùng ݑ trên sản phẩm ݅ theo 
công thức (P. Resnick et al., 1994) như sau: 

௨௜ݎ̂ ൌ ௨ݎ̅ ൅
∑ ,ݑሺ݉݅ݏ .ᇱሻݑ ሺݎ௨ᇲ௜ െ ௨ᇲሻ௨ᇱ∈௄ೠݎ̅

∑ ,ݑሺ݉݅ݏ| ᇱሻ|௨ᇱ∈௄ೠݑ
 (4) 
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Trong đó: 

 trên ݑ ௨௜ chính là dự đoán cho người dùngݎ̂ 
sản phẩm ݅ 

,ݑሺ݉݅ݏ   ݑ ᇱሻ: độ tương tự giữa người dùngݑ
và ݑ′. 

 ௨ là số người dùng có độ lân cận gầnܭ 
người dùng ݑ. 

Chúng tôi biểu diễn giải thuật lọc cộng tác dựa 
trên người dùng lân cận (User_KNN) sử dụng độ 
tương tự Pearson bằng ngôn ngữ giả để dự đoán độ 
thích cho người dùng ݑ trên sản phẩm ݅ như sau: 

1: procedure USERKNN-CF(ݎ௨ഥ 	,r,Dtrain)  

2:  for u=1 to N do 

3:    Tính Sim_uu' , sử dụng công thức (2) 

4:  end for 

5: Sort Sim_uu' // sắp xếp giảm dần độ tương 
tự 

6: for k=1 to K do 

7:   Ku ← k // Các người dùng k gần nhất của 
u  

8:  end for 

9:  for i = 1 to M do 

10:   Tính  uir̂  , sử dụng công thức (4) 

11: end for 

12: end procedure 

Trong đó: 

௨ഥݎ 	 : đánh giá trung bình của người dùng ݑ trên 
tất cả các item 

 đánh giá của người dùng trên tập huấn luyện :ݎ

K: người dùng k gần nhất 

N:  số người dùng  

M: số item 

 ௧௥௔௜௡: tập dữ liệu huấn luyệnܦ

4 PHƯƠNG PHÁP SỬ DỤNG LUẬT 
BÌNH CHỌN SỐ ĐÔNG KẾT HƠP̣ NGƯỠNG 
SỞ THÍCH 

Trong phần này chúng tôi sẽ đề xuất phương 
pháp Luâṭ bı̀nh choṇ số đông kết hơp̣ ngưỡng sở 
thı́ch (đặt tên là MASSVOTING) dưạ trên ý tưởng 
xem xét sư ̣tương đồng về sở thı́ch của các user đối 
với các item, đươc̣ mô tả cu ̣thể như sau: 

 Giả sử, cho ma trận dữ liệu user-item-rating 
như Hình 2. 

 Goị ܷ là tâp̣ tất cả các user có trong cơ sở 
dữ liêụ. 

 Xét tại user ݑ 

+ Gọi ܫ௨ là tập các item cần dự đoán xếp 
hạng của user ݑ và ܫ௨ᇲ là tâp̣ các item của user ݑ′ 
tương ứng với các item cần dư ̣đoán xếp haṇg của 
user ݑ có giá tri ̣ xếp haṇg ൒ ܶ (với ܶ là ngưỡng sở 
thích nhận giá trị thuộc tập ܴ ൌ ሼ1, 2, 3, 4, 5ሽ). 

+ Gọi ܫ௨௨ᇲ là tập các item được đánh giá bởi 
cả user ݑ và ݑ′ (với ݑᇱ ∈ ܷ) có sở thích ൒ ܶ. 

+ Xét item ݅ thuộc ܫ௨ᇲ, với mỗi item ݅′ thuộc 
௨௨ᇲ tăng giá trị (số lần được đánh giá xếp hạng ൒ܫ
ܶ) cho item thứ ݅ trong tập ܫ௨ lên 1. 

Sau khi duyệt qua tất cả các user, mỗi item 
trong tập ܫ௨ sẽ chứa số lần được đánh giá xếp hạng 
൒ ܶ. 

Sắp xếp ܫ௨ theo thứ tự giảm dần và chọn ra top 
N items để gợi ý cho user ݑ. 

 
Hình 2: Ma trận dữ liệu user-item-rating 

Giải thuâṭ luâṭ bı̀nh choṇ số đông kết hơp̣ 
ngưỡng sở thı́ch để gơị ý item ݅ cho user ݑ được 
biểu diễn bằng ngôn ngữ giả như sau: 
1:  function MASSVOTING(Dtrain , u, i, threshold)  

 ui = 0    // Khởi taọ giá tri ̣cần dự đoánݎ̂  :2

3:    for u'=1 to N do // Duyêṭ qua tất cả user 
ngoaị trừ user u   

4:   if (ru'i  ൒ threshold) then  // Nếu giá tri ̣
xếp haṇg của user u' cho item i lớn hơn hoăc̣ bằng 
ngưỡng 

 ui ← count(Iuu’)  // Đếm số itemݎ̂        :5
trong Iuu' và côṇg dồn vào ̂ݎui 

6:   end if 

7:   end for 
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8:  return ̂ݎui   // Trả kết quả dự đoán của user u 
cho item i 

9:  end function 

Trong đó: 
 ௧௥௔௜௡: tập dữ liệu huấn luyện – đầu vàoܦ
u: user đang xét – đầu vào 
i: item đang xét – đầu vào 
threshold: là ngưỡng sở thı́ch nhận giá trị thuộc 

tập R = {1, 2, 3, 4, 5} – đầu vào 
N: số người dùng 
ru'i: giá tri ̣ xếp haṇg của user u' cho item i 
Iuu’: là tâp̣ các item đươc̣ xếp haṇg bởi cả user u 

và u' ൒ threshold 
ui: giá triݎ̂ ̣ cần dư ̣đoán cho item i của user u – 

đầu ra. 

5 KẾT QUẢ THƯC̣ NGHIÊṂ 

5.1 Dữ liệu 

Để thực nghiệm, chúng tôi sử dụng 4 tâp̣  
dữ liêụ là MovieLens (© 2014 GroupLens, 
http://grouplens.org/datasets/movielens/) 100K (943 
users, 1.682 items và 100.000 rating), MovieLens 
1M (6.040 users, 3.952 items, 1.000.209 ratings), 
Flixster (http://www.recsyswiki.com/wiki/Flixster) 1K 
(2.000 users, 4.000 items, 1.089 ratings) và Flixster 
10K (10.000 users, 13.000 items, 10.118 ratings). 

5.2 Độ đo 

Để đánh giá hiêụ quả của giải thuâṭ đươc̣ đề 

xuất, chúng tôi cài đăṭ giải thuâṭ luâṭ bı̀nh choṇ số 
đông kết hơp̣ ngưỡng sở thı́ch đa ̃trı̀nh bày ở phần 
4 và kỹ thuâṭ User-KNN để so sánh đối chiếu; sử 
duṇg nghi thức kiểm tra k-fold cross validation với 
k = 5, dùng đô ̣đo precision@5 và precision@10 (tı ̉
lê ̣item gợi ý đúng đươc̣ trả về trong 5 và 10 items).  

5.3 Kết quả 

Kết quả thưc̣ nghiêṃ trên các tâp̣ dữ liêụ được 
trình bày trong các hình trang bên. Kết quả này đã 
cho thấy phương pháp đề xuất rút ngắn thời gian 
huấn luyện trong khi độ chính xác không thua kém 
so với kỹ thuật phổ biến là user-kNN, vì vậy rất 
phù hợp cho các hệ thống đòi hỏi phải cập 
nhật/huấn luyện lại mô hình trực tuyến (online 
training/updating) sau mỗi lần đánh giá của người 
dùng để có những gợi ý tốt nhất. 

Đối với các tâp̣ dữ liêụ MovieLens, luâṭ bı̀nh 
choṇ số đông kết hơp̣ ngưỡng sở thı́ch cho kết quả 
gơị ý tương đương với kết quả gơị ý khi dùng kỹ 
thuâṭ User-KNN trong khi thời gian thưc̣ thi giải 
thuâṭ có phần tốt hơn, đăc̣ biêṭ nếu choṇ ngưỡng sở 
thı́ch càng lớn thời gian thưc̣ thi giải thuâṭ càng 
giảm. Điều này thể hiêṇ rõ khi thưc̣ nghiêṃ trên 
các tâp̣ dữ liêụ Flixster, khi ma trâṇ xếp haṇg cưc̣ 
thưa, thời gian thưc̣ thi giải thuâṭ luâṭ bı̀nh choṇ số 
đông kết hơp̣ ngưỡng sở thı́ch càng thể hiêṇ ưu 
điểm vươṭ trôị so với kỹ thuâṭ User-KNN măc̣ dù 
kết quả gơị ý thấp hơn kỹ thuâṭ User-KNN nhưng 
không đáng kể. 

  
Hình 3: So sánh độ chính xác của các phương pháp trên tập dữ liệu Movielens 100k 
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Hình 4: So sánh độ chính xác của các phương pháp trên tập dữ liệu Flixster 1M 

  

Hình 5: So sánh độ chính xác của các phương pháp trên tập dữ liệu Movielens 1M 

  
Hình 6: So sánh thời gian thực thi (tính bằng giây) của các phương pháp trên 2 tập dữ liệu lớn: 

Movielens 1M và Flixster 1M 

 
Hình 7: So sánh độ chính xác và thời gian thực thi của các phương pháp trên tập dữ liệu 

Flixster (10k users, 13k items) 
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6 KẾT LUẬN 

Qua bài viết này, chúng tôi đã giới thiệu về hệ 
thống gợi ý, vấn đề dự đoán xếp hạng, các nhóm 
giải thuật chính trong hệ thống gợi ý và đề xuất 
một phương pháp mới, đơn giản nhưng khá hiệu 
quả: Phương pháp luâṭ bı̀nh choṇ số đông kết hơp̣ 
ngưỡng sở thı́ch để gợi ý sản phẩm cho người dùng 
trong hệ thống gợi ý dư ̣ đoán xếp haṇg. Kết quả 
thử nghiệm trên các tập dữ liệu chuẩn cho thấy 
phương pháp được đề xuất có thời gian thực hiện 
nhanh hơn đáng kể so với các phương pháp truyền 
thống dựa trên lọc cộng tác trong khi độ chính xác 
cũng được cải thiện vì vậy rất phù hợp cho các hệ 
thống cần phải cập nhật trực tuyến. 

Ưu điểm của phương pháp đề xuất là công thức 
tính toán đơn giản, dễ hiểu, giải thuâṭ dê ̃ cài đăṭ, 
kết quả gơị ý tốt, thời gian thưc̣ thi nhanh (so với 
User KNN) và phù hơp̣ với sở thı́ch của người 
dùng. Tuy nhiên, nó có thể không hiêụ quả trên tâp̣ 
dữ liêụ nhỏ.  

Việc lựa chọn ngưỡng sở thích một cách tự 
động (vấn đề hyperparameter learning) sẽ được 
thực hiện trong tương lai. 
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