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TÓM TẮT - Kỹ thuật lọc cộng tác (Collaborative Filtering - CF) là một kỹ thuật gợi ý phổ biến nhất được sử dụng nhiều 

trong các hệ thống gợi ý đã được tích hợp trong các website thương mại điện tử (chẳng hạn như amazon.com, barnesandnoble.com, 
Yahoo! news, TripAdvisor.com). Kỹ thuật CF dựa trên giả thiết rằng những người dùng (user) có cùng sở thích thì sẽ quan tâm một 
tập item tương tự. Phương pháp phân cụm lọc cộng tác (Iterative Clustered CF - ICCF) và lặp cộng tác tối ưu trọng số sử dụng 
thuật toán PSO (PSO-Feature Weighted) thể hiện tính hiệu quả cho hệ gợi ý mà giá trị đánh giá thuộc trong tập {1, 2,…, 5}. Tuy 
nhiên, các kỹ thuật đó không thể trực tiếp áp dụng cho các hệ thống gợi ý trong thực tế mà giá trị đánh giá trong tập {0, 1}. Do vậy, 
bài báo này đề xuất việc cải tiến hai phương pháp ICCF và PSO–Feature Weighted để có thể áp dụng được cho các hệ gợi ý mà giá 
trị đánh giá thuộc tập {0, 1}. Kết quả thực nghiệm của hai phương pháp mà chúng tôi đưa ra áp dụng trên bộ dữ liệu hệ gợi ý công 
việc cho thấy độ chính xác mô hình dự đoán có cải thiện rõ rệt so với phương pháp CF truyền thống đồng thời cũng giải quyết được 
vấn đề dữ liệu thưa mà phương pháp CF thường gặp phải. 

Từ khóa - Hệ thống gợi ý, kỹ thuật lọc cộng tác dựa trên Item, kỹ thuật lọc cộng tác dựa trên User, phân cụm lọc cộng tác, 
tối ưu trọng số lọc cộng tác, thuật toán tối ưu bầy đàn, phân cụm Spectral, thuật toán k-mean. 

 
I. GIỚI THIỆU 

Hệ thống gợi ý [1, 2] phân tích thông tin về sở thích của user về các item để cung cấp các khuyến nghị đối với 
các item mà phù hợp nhất với mong muốn và sở thích của người dùng. Trên thực tế, hệ thống gợi ý cố gắng thu thập 
những sở thích của user và mô hình hóa sự tương tác giữa user và item.  

Trong kỹ thuật lọc cộng tác (Collaborative Filtering – CF), việc đưa ra những khuyến nghị về các item đối với 
user được xác định dựa trên những quan điểm của những user có cùng sở thích với user đó. Hệ thống lọc cộng tác biểu 
diễn user dựa trên những đánh giá của họ đối với tập các item. Hệ thống sẽ lựa chọn những user cùng sở thích tùy 
thuộc vào độ đo tương tự hoặc tương quan. Sau đó, đưa ra những dự đoán đối với những item chưa từng được user 
đánh giá hoặc quan tâm. Cuối cùng hệ thống sẽ gợi ý những item nào với mức độ dự đoán cao nhất cho user mục tiêu. 
Kỹ thuật CF đã được khẳng định sự thành công bởi rất nhiều nghiên cứu và thực nghiệm trong nhiều ứng dụng thực tế 
[2, 3, 4]. 

Nhìn chung, chất lượng của hệ thống gợi ý cộng tác có thể được tăng cường bằng cách cải thiện độ đo tương tự 
và việc lựa chọn tập láng giềng. Một số hạn chế chính của CF như là vấn đề dữ liệu thưa, khả năng mở rộng và thiếu 
dữ liệu [5, 6] có ảnh hưởng lớn đến chất lượng gợi ý. Mặc dù có nhiều nhà nghiên cứu đã cố gắng giải quyết vấn đề 
này, kỹ thuật lọc cộng tác vẫn cần được cải tiến nhiều hơn để cải thiện độ chính xác mô hình gợi ý. Vì kỹ thuật lọc 
cộng tác dựa trên những quan điểm của tập láng giềng những user có cùng sở thích với user mục tiêu, nên điều quan 
trọng là phải chọn tập láng giềng chính xác. Độ đo mức độ tương tự càng được cải thiện, thì việc lựa chọn láng giềng 
càng chính xác và gợi ý càng đúng đắn hơn. 

Hiện tại, có nhiều phương pháp đã được đề xuất để cải thiện độ đo tương tự, những phương thức bao gồm độ đo 
PIP (Proximity-Impact-Popularity)[7], độ tương tự Union [8], Random walk counting [9], độ tương tự dựa trên phân 
lớp user (users–class similarity) [10], và thủ tục lặp message passing [11]; những phương pháp này đều có điểm mạnh 
riêng và hỗ trợ các tình huống khác nhau. Tuy nhiên, đa số các phương pháp đều tập trung trên một vấn đề cụ thể và bị 
ảnh hưởng bởi một vài hạn chế. Chẳng hạn, PIP đề xuất giải quyết vấn đề cold-start nhưng lại bị hạn chế bởi việc tính 
toán độ tương tự lọc cộng tác dựa trên user truyền thống. Độ tương tự dựa trên phân lớp user chỉ sử dụng được trong 
trường hợp lớp thông tin có sẵn và không nhận được kết quả ý nghĩa đối với tập dữ liệu lớn cũng như việc cập nhật độ 
đo tương tự được thực hiện nhiều lần. Union được sử dụng với dữ liệu thưa nhưng không có khả năng mở rộng. 

Trong [12] một hệ thống gợi ý phân cụm lặp cộng tác (Iterative Clustered CF - ICCF) được đề xuất. Trong đó, 
phương pháp phân cụm spectral được sử dụng lặp lại trong cả hai hướng tiếp cận lọc cộng tác dựa trên user (user-
based) và dựa trên item (item-based) để dự đoán những đánh giá chưa biết. Vì thế, ICCF đã thành công trong việc giải 
quyết vấn đề dữ liệu thưa và cold–start. Tuy nhiên tất cả user và item đều có mức độ ảnh hưởng như nhau khi tính toán 
độ tương tự trong khi đó độ đo tương tự cần phản ánh mức độ quan trọng của các đặc trưng khác nhau.  

Một số nghiên cứu đưa ra sự cải thiện độ chính xác khi những đặc trưng được gắn trọng số trong trường hợp 
tính toán khoảng cách [13]. Trong CF, phương pháp trọng số đặc trưng gán một trọng số đến mỗi một đặc trưng (user 
hoặc item) để đo mức độ quan trọng của đặc trưng như thế nào trong toàn bộ độ tương tự. Breese và cộng sự [14] 
phỏng theo ý tưởng của tần số văn bản ngược (inverse document frequency) để gán trọng số đặc trưng trong CF. Ý 
tưởng chính của tiếp cận này, gọi là tần số user ngược (inverse user freqency), đó là những item phổ biến thì không 
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cung cấp nhiều thông tin về sở thích thực sự của user. Vì thế trọng số của những item phổ biến được đánh giá cần phải 
giảm. Cùng với ý tưởng giảm trọng số đối với những item phổ biến được nhiều người biết đến được thực hiện bằng 
cách sử dụng phương sai trọng số [15]. Ở đây, những item có phương sai lớn hơn sẽ hỗ trợ tốt trong việc phân biệt sở 
thích của user, do đó, nó sẽ nhận trọng số lớn hơn. Tuy nhiên, các tác giả cũng cho rằng phương pháp này cũng giảm 
đáng kể trung bình lỗi tuyệt đối (Mean Squared Error-MAE) so với trường hợp không gán trọng số. Yu và cộng sự 
[16], giới thiệu tiếp cận lý thuyết thông tin đối với gán trọng số đặc trưng. Họ cho rằng những thông tin có tác động 
qua lại sẽ nhận được kết quả tốt hơn. Tác giả trong [17] cũng biểu diễn một lược đồ gán trọng số tự động khác đối với 
hệ thống gợi ý CF. Phương pháp này đã cố gắng tìm những trọng số gắn với các item khác nhau để làm cho mỗi user 
gần hơn với những người láng giềng của họ và xa hơn với những người không tương đồng. Phương pháp sử dụng ý 
tưởng tiếp cận dựa trên mô hình (model–based approaches) và làm giảm trung bình lỗi tuyệt đối. Ngoài ra, S. H. Min 
và I. Han [18] đã đề xuất mô hình GA-CF giống như lược đồ trọng số đặc trưng trong kỹ thuật lọc cộng tác dựa trên 
user truyền thống. 

Bên cạnh đó, tất cả các phương pháp gán trọng số đặc trưng, được đề xuất đến nay cố gắng nâng cao việc tính 
toán mức độ tương đồng mà không xem xét đến những hạn chế của CF, yếu tố ảnh hưởng nhiều đến hiệu năng của hệ 
thống gợi ý. 

Từ quan điểm toán học, trọng số đặc trưng có thể xem như một vấn đề tối ưu không lồi phi tuyến với tối thiểu 
đa cục bộ địa phương (multi local) [19]. Kỹ thuật tối ưu bầy đàn (Particle Swarm Optimization - PSO) có thể tìm ra giá 
trị tối ưu toàn cục với thiết lập điều kiện khởi tạo đơn giản. Vì nó chỉ sử dụng các phép toán nguyên thủy do đó tiết 
kiệm chi phí tính toán về bộ nhớ lưu trữ và tốc độ xử lý [20]. 

Phương pháp PSO-Feature Weighted do Abdelwahab và cộng sự [27] đề xuất sử dụng thuật toán PSO để tìm ra 
một bộ trọng số tối ưu  ωU (đại diện cho mức độ quan trọng của user) và ω I (đại diện cho mức độ quan trọng của item) 
trong việc tính toán mức độ tương đồng giữa các user và giữa các item, điều này quyết định lớn đến mức độ chính xác 
của mô hình dự đoán. Phương pháp này làm tăng cường quá trình phân cụm theo user và item không chỉ dựa trên thông 
tin phản hồi tường minh của user được biểu diễn qua ma trận đánh giá Rmxn (m- số lượng user, n- số lượng item), mà 
còn sử dụng các trọng số thể hiện cho mức độ quan trọng của mỗi user và item. Vì vậy, nó cải thiện được tập láng 
giềng. Ngoài ra, mô hình dự đoán được lặp lại nhiều lần để ngoại suy các giá trị đánh giá chưa biết trong ma trận R, kết 
quả ngoại suy bước trước được sử dụng làm dữ liệu đầu vào cho bước tiếp theo cho đến khi nhận được ma trận R tối ưu 
dầy hơn và từ đó giúp nâng cao độ chính xác cho mô hình gợi ý. 

Hạn chế đáng kể của hai phương pháp ICCF và PSO-Feature Weighted là chúng không áp dụng được với hệ gợi 
ý mà ma trận đánh giá R chỉ nhận giá trị nhị phân, chẳng hạn như trong hệ thống gợi ý việc làm thì người xin việc sẽ 
lựa chọn những công việc để ứng tuyển, hoặc trong hệ thống gợi ý bài báo khoa học thì người dùng sẽ lựa chọn các bài 
báo quan tâm vào trong thư viện riêng của họ. Vì vậy, trong bài báo này chúng tôi sẽ đề xuất cải tiến cho hai phương 
pháp ICCF và PSO-Feature Weighted nhằm áp dụng đối với bài toán gợi ý mà ma trận đánh giá R nhận giá trị dạng nhị 
phân, đồng thời chúng tôi cũng điều chỉnh cách thức ước lượng giá trị rij chưa biết trong ma trận R để phù hợp với bài 
toán gợi ý công việc; ngoài ra, chúng tôi tiến hành xác định các trọng số khi lai ghép tuyến tính phương pháp lọc cộng 
tác dựa trên user và dựa trên item (ωIF và ωUF) cùng với quá trình tìm ra bộ trọng số tối ưu đại diện cho mức độ quan 
trọng của các user và item trong việc tính toán độ tương đồng (ωU và ωI) với mong muốn khai thác hiệu quả phương 
pháp lai ghép giữa kỹ thuật lọc cộng tác dựa trên user và dựa trên item nhằm nâng cao chất lượng của hệ thống gợi ý. 

II. GIỚI THIỆU CÁC KIẾN THỨC LIÊN QUAN 

2.1. Phương pháp phân cụm Spectral 

Phương pháp ICCF ngoại suy ra các đánh giá chưa biết trong ma trận R thông qua quá trình lặp. Trong kỹ thuật 
này, mô hình dự đoán sử dụng phương pháp phân cụm spectral [22] trong cả hai hướng tiếp cận lọc cộng tác dựa trên 
user và dựa trên item [21] và phương pháp phân cụm spectral được thực hiện theo thủ tục sau đây: 

Bước 1: Tính độ tương đồng giữa các user và giữa các item. 

ܵ ൌ Ԧݔ൭െฮݔܧ െ Ԧฮଶ2ݔ ൈ ଶߪ ൱																																																																																										ሺ1ሻ 
Trong đó ݔԦ	ݒà	ݔԦ là các véc tơ tương ứng với hàng thứ i và j trong ma trận R đại diện cho user i, j khi tính độ 

tương đồng giữa user i, j (và khi tính độ tương đồng giữa hai item i, j thì tương ứng với cột thứ i và j trong ma trận R) 
và σ là tham số điều chỉnh độ lớn của tập láng giềng. Nếu σ nhỏ sẽ thu được một cấu hình địa phương tốt hơn đối với 
tập láng giềng. Tuy nhiên nếu σ quá nhỏ thì các điểm sẽ bị phân tách (xa nhau). Do đó, giá trị thích hợp nhất của σ 
được tính theo công thức sau [23] 

ߪ ൌ 	ඨ1݊ ൈ ݉݅ ݊ஷ݀ଶୀଵ ሺݔԦ,  ሺ2ሻ																																																																														Ԧሻݔ
Trong đó d là khoảng giữa ݔԦ	ݒà	ݔԦ và n là số các user hoặc số các item 
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Trong đó: 
ω: là hệ số quán tính 
c1, c2: Các hệ số gia tốc, nhận giá trị từ 1.5 đến 2.5 
r1, r2: Các số ngẫu nhiên nhận giá trị trong khoảng [0, 1] 

Giá trị của trọng số quán tính ω sẽ giảm tuyến tính từ 1 đến 0 tùy thuộc vào số lần lặp xác định trước. 

Các nhà nghiên cứu đã tìm ra giá trị của ω lớn cho phép các cá thể thực hiện mở rộng phạm vi tìm kiếm, giá trị 
của ω nhỏ làm tăng sự thay đổi để nhận được giá trị tối ưu địa phương. Bởi vậy, người ta đã nhận thấy rằng hiệu năng 
tốt nhất có thể đạt được khi sử dụng giá trị ω lớn (chẳng hạn 0.9) ở thời điểm bắt đầu và sau đó giảm dần dần cho đến 
khi đưa ra được giá trị khác nhỏ của ω. 

Thuật toán PSO 
1.  Khởi tạo quần thể: 
(a) Thiết lập các hằng số: kmax, c1, c2. 
(b) Khởi tạo ngẫu nhiên vị trí cá thể  x0

i thuộc miền D trong tập IRn với i = 1, 2, ..., s. 
(c) Khởi tạo ngẫu nhiên vận tốc cá thể : 0 ≤ v0

i ≤ v0
max với i = 1, ..., s. 

(d) Đặt k = 1;  
2. Tối ưu hóa: 
(a) Đánh giá hàm fk

i bằng tọa độ của xk
i tính toán được trong không gian tìm kiếm. 

(b) Nếu fk
i<fbest

i thì fbest
i = fk

i và pk
i = xk

i 
(c) Nếu fk

i<fbest
g thì fbest

g = fk
i và pk

g = xk
i 

(d) Nếu thỏa mãn tiêu chuẩn hội tụ thì dừng lại rồi thực hiện bước 3. 
(e) Cập nhật tất cả các vận tốc vk

i và vị trí xk
i 

(f) Tăng i. Nếu  i > s thì đặt i = 1, tăng k 
(g) Quay trở lại từ bước 2(a). 
3. Kết thúc. 
Với kmaxlà số lần lặp tối đa. 

2.3. Phương pháp lặp cộng tác tối ưu trọng số dựa trên thuật toán PSO 

Mục đích chính của phương pháp PSO–Feature Weighted là nhằm giải quyết vấn đề dữ liệu thưa và thiếu dữ 
liệu đối với phương pháp lọc cộng tác truyền thống. Những trọng số tương ứng với user và item được xác định bằng 
cách sử dụng thuật toán tối ưu bầy đàn, những trọng số này cho biết tầm quan trọng của mỗi user và mỗi item khi tính 
toán độ tương đồng sử dụng trong quá trình gợi ý. Những trọng số tối ưu được sử dụng để tăng cường độ đo tương 
đồng giữa những user và giữa những item và nó sẽ cải thiện đáng kể quá trình lựa chọn láng giềng trong bài toán phân 
cụm. Phương pháp này đã tích hợp việc tối ưu các trọng số trong thuật toán phân cụm lặp cộng tác để nâng cao độ 
chính xác của hệ thống gợi ý. 

Kết quả thực nghiệm khi áp dụng phương pháp này trong hệ thống gợi ý (sử dụng dữ liệu MovieLens và Book -
crossing) đã cho thấy chất lượng gợi ý đã được cải thiện đáng kể so với các phương pháp hiện tại, đồng thời cũng khắc 
phục một số hạn chế của những phương pháp này. 

III. CẢI TIẾN PHƯƠNG PHÁP ICCF VÀ PSO-FEATURE WEIGHTED  
ÁP DỤNG CHO HỆ THỐNG GỢI Ý CÔNG VIỆC 

Phương pháp PSO-Feature Weighted dựa trên phương pháp lọc cộng tác, do vậy, khi áp dụng phương pháp này 
đối với bài toán gợi ý công việc chúng tôi chỉ quan tâm đến thông tin liên quan đến người dùng đã từng ứng tuyển công 
việc nào apply(useid, jobid). Trong ma trận đánh giá Rmxn=(rij)mxn thì rij = 1 khi người dùng i đã từng ứng tuyển công 
việc j, với m, n lần lượt là số lượng người dùng và công việc, như vậy mỗi người dùng được biểu diễn thông qua một 
véc tơ hàng của ma trận R, mỗi công việc được biễu diễn thông quan một véc tơ cột của ma trận R. Trong phần này 
chúng tôi trình bày sự cải tiến hai phương pháp ICCF và PSO-Feature Weighted để có thể áp dụng cho bài toán gợi ý 
công việc. 

3.1. Phương pháp ICCF cải tiến (ICCF-Improved) 

Phương pháp ICCF do Abdelwahab và cộng sự đề xuất đã sử dụng quá trình lặp để nội suy ra những giá trị    
rij∈ {1, 2, 3, 4, 5} chưa biết trong ma trận R với mục đích giải quyết vấn đề dữ liệu thưa. Tuy nhiên, đối với bài toán 
gợi ý công việc thì ma trận R là ma trận dạng nhị phân, bởi vậy, không thể ước lượng trực tiếp giá trị chưa biết trong 
ma trận R, do đó chúng tôi đã đề xuất công thức để tính mức độ quan tâm của người dùng i đối với công việc j ký hiệu 
là pij sau đó dựa trên giá trị của pij chúng tôi chỉ lựa chọn ra những cặp (người dùng - công việc) mà có mức độ quan 
tâm lớn hơn một ngưỡng cho trước để ước lượng những giá trị rij chưa biết trong ma trận R. Cụ thể thuật toán ICCF–
Improved được trình bày như sau: 
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3.2. Phương pháp PSO - Feature Weighted cải tiến (PSO-FW Improved) 

Trong phần này, chúng tôi đề xuất một cải tiến cho phương pháp PSO-Feature Weighted (để cho gọn, chúng tôi 
sẽ gọi là PSO-FW Improved) trên cơ sở phương pháp ICCF–Improved đã trình bày ở phần trên, trong đó tập trung vào 
việc điều chỉnh cách thức để ước lượng các giá trị chưa biết trong ma trận R đồng thời chúng tôi cũng đề xuất việc xác 
định định các trọng số ωIF và ωUF trong công thức (17) thông qua thuật toán PSO. Hình 4 cho biết thuật toán bắt đầu 
với việc lựa chọn các cá thể chính là các trọng số tương ứng (ωI, ωU, ωIF, ωUF). Mỗi giá trị trong cá thể thể hiện mức độ 
quan trọng của đặc trưng tương ứng. Giá trị bằng 1 cho biết mức độ quan trọng nhất, trong khi giá trị 0 có nghĩa đặc 
trưng là không quan trọng và sẽ không được sử dụng trong bước tính toán mức độ tương tự (tương đồng). 

3.2.1 Cấu hình thuật toán PSO  

Các cá thể PSO được xây dựng như hình 3 được biểu diễn như ሼ߱ଵூ , ߱ଶூ , ߱ଷூ , … , ߱ூ , ߱ଵ, ߱ଶ,߱ଷ,… , ߱ , ߱ூி, ߱ிሽ trong đó, ߱ூ, j =1, 2…, n, và	߱, i=1, 2,…, m tương ứng là các 
trọng số của công việc và người dùng; ߱ூி, ߱ி là các trọng số tương ứng với mức độ ưu tiên của kỹ thuật gợi ý user-
based CF và item-based CF sử dụng phân cụm spectral trong một cách kết hợp lai một cách tuyến tính để đưa ra kết 
quả gợi ý cuối cùng của mô hình và các trọng số này nhận giá trị thực trong khoảng [0, 1]. Quần thể khởi tạo là một tập 
ngẫu nhiên các cá thể đại diện bởi các trị bất kỳ trong không gian tìm kiếm các nghiệm ứng cử trong bài toán tối ưu. 
Các tham số của thuật toán được đưa ra trong bảng 1. Những tham số này điều khiển tốc độ ước lượng các trọng số tối 
ưu của thuật toán và cân bằng giữa việc tìm kiếm cục bộ và toàn cục. 
 ߱ଵூ  … ߱ூ  ߱ଵ ߱ଶ … ߱  ߱ூி ߱ி 

1 … 0 0.5 0.7 … 1 0.3 0.7 

 
 
 
 
 

Kích thước quần thể (số cá thể) 15 

Số bước lặp tối đa (số thế hệ của quần thể) 100 

Hệ số gia tốc cục bộ (c1) 2 

Hệ số gia tốc toàn cục (c2) 2 

Hệ số quán tính khởi tạo 0.9 

Hệ số quán tính kết thúc 0.4 

Bước lặp khi hệ số quán tính đạt giá trị cuối 80 

Bảng 1. Cấu hình tham số của thuật toán PSO 

3.2.2 Mô hình dự đoán và hàm fitness của thuật toán PSO sử dụng trong PSO-FW Improved 

Trong phần này, chúng tôi sử dụng một mô hình dự đoán trong đó các trọng số đặc trưng ω chính là các cá thể 
của thuật toán PSO. Trong mô hình này, các trọng số được sử dụng để cập nhật độ tương tự cosin như biểu thức (13) 
tương tự như [27] dưới đây. ߱݉݅ݏሺݔሬሬሬሬԦ, ሬሬሬሬԦሻݔ ൌ 	 ∑ ߱ ൈ ݔ ൈ ߱ ൈ ∑ඥݔ ߱ଶ ൈ ଶݔ ඥ∑ ߱ଶ ൈ ଶݔ 																																																											ሺ13ሻ 

Mô hình dự đoán sử dụng trong PSO-FW Improved được áp dụng theo thủ tục sau: 
(1) Phân cụm người dùng và công việc sử dụng phương pháp Spectral 

 Khi xây dựng ma trận tương đồng giữa các người dùng, thì cả giá trị đánh giá và trọng số của công việc được 
sử dụng để tính toán mức độ tương đồng giữa các người dùng. Và cũng tương tự như khi xây dựng ma trận độ tương 
đồng giữa các công việc, giá trị đánh giá và trọng số của người dùng cũng được sử dụng để tính toán mức độ tương 
đồng giữa các công việc theo công thức sau: 

ܵ ൌ ݔܧ ൭െฮ߱ݔሬሬሬሬሬԦ െ ଶߪሬሬሬሬሬԦฮଶ2ݔ߱ ൱																																																																																						ሺ14ሻ 
Trong đó ߱ݔሬሬሬሬሬԦ ൌ ሺ߱ଵ 	ൈ ,ଵݔ ߱ଶ ൈ ,ଶݔ … , ߱ ൈ  ሻ	ݔ

Hình 3: Ví dụ về biểu diễn cá thể cho thuật toán PSO

Trọng số của các công việc được sử 
dụng trong ma trận tương đồng người 

dùng 

Trọng số của người dùng được sử dụng trong ma 
trận tương đồng công việc 

Trọng số tương 
ứng với mức độ ưu 

tiên của hai kỹ 
thuật gợi ý 
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Sau đó chúng ta chuyển đến bước tiếp theo của thuật toán phân cụm Spectral như đã đề cập ở mục 2.1, nhận 
được các cụm tương ứng với người dùng và công việc 

(2) Áp dụng phương pháp user-based CF dựa trên phân cụm Spectral 

Khi áp dụng thuật toán phân cụm dựa trên người dùng, mức độ quan tâm của người dùng i đối với công việc j 
 :được ước lượng bởi công thức sau ( ) ൌ 	 1ܰ ൈ݉݅ܵݓሺ݅, ݈ሻ 																																																																																ሺ15ሻ 

Trong đó, l là chỉ số của các người dùng trong cùng cụm với người dùng i mà đã ứng tuyển công việc j, ݉݅ܵݓሺ݅, ݈ሻ là độ tương đồng giữa người dùng i và người dùng l; NU là tổng số người dùng trong cùng cụm với người 
dùng i mà đã ứng tuyển công việc j. 

(3) Áp dụng phương pháp item-based CF dựa trên phân cụm Spectral 
Khi áp dụng thuật toán phân cụm công việc dựa trên Spectral thì mức độ quan tâm của người dùng i đối với 

công việc j (ூ  ) được ước lượng bởi công thức sau: ூ ൌ 	 ூܰ ൈ݉݅ܵݓூሺ݇, ݆ሻ 																																																																																			ሺ16ሻ 
Trong đó, k là chỉ số của các công việc trong cùng cụm với công việc j mà đã được ứng tuyển bởi người dùng i, ݉݅ܵݓூሺ݇, ݆ሻ là độ tương đồng giữa công việc k và công việc j; NI là tổng số công việc cùng trong cụm với công việc j 

mà đã được ứng tuyển bởi người dùng i. 

 
(4) Xác định mức độ quan tâm của người dùng i đối với công việc j 

Kết hợp mức độ quan tâm ூ  ,  từ hai tiếp cận item-based CF và user-based CF dựa trên phân cụm Spectral ,
mức độ quan tâm của người dùng i và công việc j cuối cùng pij được tính như sau:  ൌ 	߱ூி ൈ ூ		  ߱ி ൈ  ሺ17ሻ																																																																														
Trong đó, 0 ≤ ߱ூி, ߱ி≤ 1 được xác định qua thực nghiệm khi áp dụng thuật toán PSO. 
 

(5) Ước lượng các giá trị chưa biết trong ma trận R dựa trên mức độ quan tâm của người dùng với công việc theo 
công thức (11) 

(6) Tính độ phù hợp (fitness) của mỗi cá thể trong thuật toán PSO 
Khi áp dụng phương pháp PSO-FW Improvedcho hệ thống gợi ý công việc thì độ fitness của mỗi cá thể trong 

thuật toán PSO sẽ được tính dựa trên mức độ hội tụ của ma trận ước lượng R(k) tại bước thứ k, tức là nếu ma trận R(k) và 
ma trận R(k-1) có sự khai khác càng ít thì độ fitness càng nhỏ; theo đó độ fitness của mỗi cá thể được tính theo công thức 
sau: ݂݅ݏݏ݁݊ݐ ൌ 	 ሺหܴሺିଵሻ݀ݎܽܿ െ	ܴሺሻหሻ	ܿܽ݀ݎሺܴሺିଵሻሻ 																																																																					ሺ18ሻ 
 

Trong đó, card (R(k)) là số các phần tử rij=1 trong ma trận R(k). 

Giá trị của hàm fitness cho biết khoảng cách giữa vị trí hiện tại của cá thể và vị trí tối ưu. Tại mỗi bước lặp, 
thuật toán sẽ cố gắng giảm khoảng cách này. Bởi vậy, thuật toán trở thành quá trình cực tiểu hóa trong đó mỗi cá thể cố 
gắng giảm khoảng cách giữa vị trí hiện tại và vị trí tối ưu. Vì thế, nếu giá trị fitness bằng 0 thì vị trí hiện tại của cá thể 
là tối ưu. 

3.2.3. Các bước tối ưu trọng số và dự đoán giá trị rij chưa biết 

Đây là phần quan trọng của thuật toán PSO-FW Improved, bao gồm các bước sau: 

Bước 1: Ước lượng những giá trị chưa biết rij trong ma trận R theo hai khía cạnh: dựa trên người dùng và dựa trên 
công việc. ݎ ൌ 	 1ܰ ൈ݉݅ܵݓሺ݅, ݈ሻ  1ܰூ ൈ݉݅ܵݓூሺ݇, ݆ሻ 																																									ሺ19ሻ 
Trong đó, Nu là tổng công việc do người dùng i đã ứng cử; NI tổng số người dùng đã ứng tuyển công việc j. 
Bước 2: Cấu hình các tham số cho thuật toán PSO như trong mục 3.2.1 
Bước 3: Với mỗi cá thể, thực hiện các công việc sau 
a. Áp dụng mô hình gợi ý đã mô tả trong mục 3.2.2 để ước lượng các đánh giá chưa biết và tính độ fitness cho cá thể; 
b. Cập nhật vị trí tốt nhất của cá thể (Pbest) theo thuật toán PSO đã mô tả trong mục 2.2 
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Ngoài ra, bài báo còn xem xét đến mức độ thưa của tập dữ liệu. Trong đó mức độ thưa của tập dữ liệu đối với 
ma trận X được tính như sau: 

  Mức độ thưa (R) =1- ்ổ	௦ó	ặ	ሺườ	ௗù,			ô	௩ệ	ứ	௧௨௬ểሻ்ổ	௦ố	ặ	ሺườ	ௗù,			ô	௩ệሻ                                       (20) 

Như vậy, mức độ thưa của tập dữ liệu được biểu hiện thông qua ma trận R = 1 - ଶ଼଼ଵହସൈଵ଼ଶ = 0.9848. Với tập dữ 
liệu này mức độ thưa là khá cao.  

3.3.2 Đánh giá độ chính xác mô hình gợi ý 

Để đánh giá độ chính xác của mô hình gợi ý chúng ta có thể sử dụng độ đo Precision hoặc Recall hoặc là kết 
hợp giữa hai độ đo trên. 

Precision = #TP /(#TP+#FP)                    (21) 

Recall (True Positive Rate)= #TP/(#TP+#FN)    (22) 

F-Measure = 2x (PrecisionxRecall)/(Precision + Recall)   (23) 

Trong đó #TP là số công việc dự đoán đúng, #FP số công việc dự đoán không đúng, #FN số công việc không 
được dự đoán. 

Trong ma trận R, giá trị ݎ ൌ 0 nói lên rằng hoặc người dùng không ứng tuyển công việc hoặc họ không biết về 
công việc đó. Điều này gây khó khăn cho việc tính toán độ chính xác (Precision) của mô hình dự đoán. Thay vào đó, 
giá trị ݎ ൌ 1 cho biết chắc chắn người dùng đã ứng tuyển công việc, vì vậy chúng ta sẽ sử dụng độ phủ để đánh giá 
mức độ chính xác của mô hình dự đoán. Theo đó, công thức về độ phủ Recall@ N được tính như sau: ܴ݈݈݁ܿܽ@ܰ ൌ	ݏố	ܿáܿ	ܿô݊݃	݅ݒệܿ	݊݃ườ݅	݀ù݊݃	đã	ứ݊݃	ݕݑݐể݊	݃݊ݎݐ	ݐ	ݐܰổ݊݃	ݏố	ܿô݊݃	݅ݒệܿ	݊݃ườ݅	݀ù݊݃	đã	ứ݊݃	ݕݑݐể݊ 																												ሺ24ሻ 

Để đánh giá toàn bộ mô hình gợi ý chúng tôi sử dụng giá trị trung bình của Recall@N tương ứng với 5 tập kiểm 
tra, trong mỗi một tập kiểm tra độ phủ của mô hình gợi ý là độ phủ trung bình của tất cả người dùng và giá trị này càng 
gần 1 thì mô hình gợi ý có độ chính xác càng cao. 

3.3.3 Kết quả thực nghiệm 

 
 

Hình 5. Kết quả thực nghiệm so sánh kết quả giữa các phương pháp CF, ICCF-Improved và PSO-FW Improved  

đối với hệ thống gợi ý công việc 
 
Trong phần này chúng tôi sẽ tiến hành thực nghiệm dữ liệu của bài toán gợi ý công việc với các phương pháp 

gợi ý lọc cộng tác truyền thống, phương pháp ICCF-Improved và phương pháp PSO–FW Improved. Chúng tôi đã thực 
nghiệm với dữ liệu gợi ý công việc như đã mô tả trong phần trên. 

Hình 5 biễu diễn độ hồi tưởng tương ứng với các phương pháp CF truyền thống, và hai phương pháp do chúng 
tôi đề xuất là ICCF-Improved và PSO-FW Improved lần lượt với số lượng công việc được lựa chọn để đưa ra gợi ý 
(TopN) là 5, 10, 15, 20, 25, và 30. Thông qua đồ thị biểu diễn trong hình 5, chúng tôi nhận thấy rằng phương pháp CF 
truyền thống độ chính xác thấp hơn hẳn so với hai phương pháp ICCF-Improved và PSO-FW Improved ngay cả khi giá 
trị TopN được tăng lên 30. Ngoài ra, đối với phương pháp ICCF-Improved mặc dù độ chính xác đã được cải thiện đáng 
kể so với phương pháp CF nhưng vẫn thấp hơn so với phương pháp PSO-FW Improved ứng với các giá trị TopN khác 
nhau. Rõ ràng sự cải tiến trong phương pháp PSO-FW Improved đã cho kết quả tốt hơn hẳn so với hai phương pháp 
còn lại trong toàn bộ các số lượng công việc được lựa chọn để đưa ra gợi ý. Đây là một kết quả rất đáng chú ý. 
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IV. KẾT LUẬN 

Phương pháp ICCF và PSO-Feature Weighted đã giải quyết khá tốt cho hệ gợi ý mà giá trị đánh giá là các số 
trong tập {1, 2,…, 5}. Rất tiếc nó không áp dụng trực tiếp được cho nhiều hệ gợi ý chẳng hạn như hệ thống gợi ý bài 
báo, gợi ý việc làm và gợi ý tin tức; mà ở đó miền đánh giá nhận giá trị nhị phân. Để giải quyết vấn đề này, bài báo đã 
có hai đóng góp. 

Thứ nhất, chúng tôi điều chỉnh cách thức để ước lượng giá trị đánh giá chưa biết (rij) trong ma trận R trong cả 
hai phương pháp ICCF và PSO-Feature Weighted để áp dụng cho bài toán gợi ý có miền đánh giá nhị phân. Thứ hai, 
chúng tôi đưa ra cách tiến hành xác định trọng số khi lai ghép tuyến tính phương pháp user-based CF và item-based CF 
dựa trên phân cụm spectral (ωIF và ωUF) cùng với quá trình tìm ra bộ trọng số tối ưu đại diện cho mức độ quan trọng 
của các người dùng và công việc trong việc tính toán độ tương đồng (ωU và ωI). Bằng cách như vậy, chúng tôi mong 
muốn khai thác hiệu quả phương pháp lai ghép giữa user-based CF và item-based CF nhằm nâng cao chất lượng của hệ 
gợi ý. 

Chúng tôi sẽ tiếp tục nghiên cứu để cải thiện phương pháp đã đề xuất nhằm khai thác thêm thông tin mô tả của 
các công việc khắc phục vấn đề công việc mới tức là những công việc chưa từng được ai ứng tuyển và nâng cao chất 
lượng gợi ý. 
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RECOMMENDATION SYSTEMS USING SWARM OPTIMIZATION 

ALGORITHM 
Pham Minh Chuan, Le Thanh Huong, Tran Dinh Khang, Nguyen Van Hau 
ABSTRACT - The Collaborative Filtering (CF), one of the most commonly used techniques of Recommendations Systems, has been 
integrated in e–commerce sites (such as, amazon.com, barneandnoble.com, Yahoo! news, TripAdvisor.com). The CF approach 
based on the underlying assumption in which if one person, namely X, has the same opinion as another person, namely Y, on a 
particular issue, then X has a similar opinion with B on another issue than with another person which was chosen randomly. The 
Iterative Clustered CF (ICCF) and the Feature - Weighted ICCF using particle swarm optimization (PSO) methods demonstrate the 
effectiveness for the recommendation systems in which the assessed values are in a set of {1, 2, ..., 5}. However, such techniques 
can’t be directly applied to the recommendation systems in which the rating values belong in the set {0, 1}. To deal with this issue, 
this paper proposes some improvements to ICCF and PSO - Feature Weighted, so that these proposed methods can be applied to the 
recommendation systems in which the rating value are in a set of {0,1}. By using these proposed for the job recommender system, 
experimental results show that accuracy of predictive models has considerably improved compared with the traditional CF method, 
and one often issue of CF, sparse problems, has been mostly solved.  
 

 

 
 


