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1. [bookmark: _Toc232414113]Đặt vấn đề
Sự phát triển mạnh mẽ của thương mại điện tử, mạng xã hội và các nền tảng nội dung số đã dẫn đến tình trạng quá tải thông tin (Information Overload), khiến người dùng gặp khó khăn trong việc tìm kiếm các sản phẩm, dịch vụ hoặc nội dung phù hợp với nhu cầu cá nhân. Trong bối cảnh đó, hệ thống gợi ý (Recommender System - RS) đã trở thành một thành phần quan trọng trong nhiều ứng dụng như thương mại điện tử, giải trí trực tuyến, giáo dục điện tử và mạng xã hội. Các hệ thống này hỗ trợ người dùng khám phá những mục tiêu quan tâm dựa trên dữ liệu lịch sử và hành vi tương tác. Trong số các phương pháp xây dựng hệ thống gợi ý, Collaborative Filtering (CF) được xem là một trong những kỹ thuật thành công và được nghiên cứu rộng rãi nhất. Ý tưởng cốt lõi của CF là khai thác hành vi và sở thích của cộng đồng người dùng để dự đoán sở thích của một cá nhân. Theo Su và Khoshgoftaar (2009), Collaborative Filtering sử dụng các đánh giá hoặc hành vi đã biết của một nhóm người dùng để dự đoán các mục chưa được đánh giá bởi người dùng khác. Nhờ khả năng hoạt động mà không cần mô tả chi tiết thuộc tính của sản phẩm hoặc người dùng, CF đã trở thành nền tảng của nhiều hệ thống gợi ý nổi tiếng như Netflix, Amazon và Spotify. Tuy nhiên, sự gia tăng nhanh chóng về quy mô dữ liệu cũng đặt ra nhiều thách thức mới như dữ liệu thưa (data sparsity), vấn đề người dùng mới (cold-start), khả năng mở rộng (scalability) và độ chính xác của gợi ý.
Trong thập kỷ thứ hai của thế kỷ XXI, sự bùng nổ của dữ liệu số và nền kinh tế nền tảng (platform economy) đã tạo ra một nghịch lý mang tính cấu trúc: người dùng ngày càng được cung cấp nhiều lựa chọn hơn, nhưng khả năng tìm kiếm và chọn lọc thông tin phù hợp lại không tăng tương xứng. Hiện tượng này được gọi là "nghịch lý của sự lựa chọn" (paradox of choice) và "quá tải thông tin" (information overload), hai vấn đề mà các nhà khoa học máy tính và kỹ thuật đã nhận diện như là một trong những thách thức thiết kế hệ thống quan trọng nhất của thời đại.
Hệ thống gợi ý (Recommender Systems – RS) đã nổi lên như một giải pháp công nghệ cốt lõi để giải quyết vấn đề này. Theo thống kê từ McKinsey Global Institute (2023), các hệ thống gợi ý đóng góp 35% doanh thu của Amazon, 80% nội dung được xem trên Netflix và 60% lượt nhấp chuột trên YouTube đến từ cơ chế gợi ý tự động. Những con số này phản ánh mức độ ảnh hưởng sâu rộng của công nghệ này đối với hành vi tiêu dùng và trải nghiệm người dùng trong kỷ nguyên số.
Lọc Cộng Tác (Collaborative Filtering – CF) là một trong những phương pháp nền tảng và có lịch sử lâu đời nhất trong lĩnh vực hệ thống gợi ý. Ý tưởng cốt lõi của CF rất đơn giản nhưng mạnh mẽ: nếu người dùng A và người dùng B có lịch sử tương tác tương tự nhau trong quá khứ, thì họ có nhiều khả năng sẽ thích những mục (items) giống nhau trong tương lai. Nguyên tắc này phản ánh hành vi xã hội tự nhiên của con người – chúng ta thường tin tưởng vào các khuyến nghị từ những người có cùng sở thích.
Kể từ khi được hình thức hóa đầu tiên trong hệ thống Tapestry của Goldberg et al. (1992) tại Xerox PARC, CF đã trải qua quá trình phát triển liên tục trong hơn ba thập kỷ. Từ các thuật toán hàng xóm gần nhất (k-Nearest Neighbor) đơn giản ban đầu, lĩnh vực này đã chứng kiến sự ra đời của các kỹ thuật tinh vi hơn như Phân tích Nhân tử Ma trận (Matrix Factorization), mô hình xác suất tiềm ẩn (Probabilistic Latent Factor Models), và gần đây nhất là sự tích hợp với các kiến trúc học sâu như Mạng Nơ-ron Đồ thị (Graph Neural Networks).
Cuộc thi Netflix Prize (2006-2009) với giải thưởng 1 triệu đô-la Mỹ đánh dấu một cột mốc quan trọng, không chỉ thúc đẩy nghiên cứu học thuật mà còn thu hút sự chú ý rộng rãi của giới công nghiệp vào tiềm năng của CF. Đội chiến thắng BellKor's Pragmatic Chaos đã cải thiện độ chính xác lên 10.09% so với hệ thống gợi ý cơ sở của Netflix thông qua kết hợp nhiều phương pháp CF khác nhau, trong đó có SVD và các biến thể của nó (Koren et al., 2009).
Trong số các phương pháp xây dựng hệ thống gợi ý, Lọc Cộng Tác (Collaborative Filtering – CF) là kỹ thuật có lịch sử lâu dài nhất, được nghiên cứu nhiều nhất và được triển khai rộng rãi nhất trong thực tế công nghiệp. Kể từ khi được hình thức hóa đầu tiên bởi Goldberg và cộng sự (1992) trong hệ thống Tapestry tại Xerox PARC, CF đã trải qua hơn ba thập kỷ phát triển liên tục, từ các thuật toán hàng xóm gần nhất đơn giản đến các kiến trúc mạng nơ-ron đồ thị tinh vi hiện đại.
Hệ thống gợi ý hiện nay đóng vai trò quan trọng trong việc nâng cao trải nghiệm người dùng và hiệu quả kinh doanh của doanh nghiệp. Hệ thống có ý nghĩa trong việc: 
· Giảm thời gian tìm kiếm thông tin. 
· Hỗ trợ ra quyết định. 
· Tăng mức độ hài lòng của người dùng. 
· Tăng doanh thu và tỷ lệ chuyển đổi. 
· Nâng cao khả năng cá nhân hóa dịch vụ.

Mặc dù CF đã có lịch sử phát triển lâu dài và được ứng dụng rộng rãi, lĩnh vực này vẫn đối mặt với nhiều thách thức kỹ thuật chưa được giải quyết triệt để. Theo khảo sát của Deldjoo et al. (2023) trên Neural Computing and Applications, các vấn đề cơ bản nhất bao gồm:
Thứ nhất, vấn đề thưa dữ liệu (data sparsity) – Trong thực tế, ma trận tương tác người dùng-mục có độ thưa cực cao, thường từ 95% đến 99.99% các ô trong ma trận không có giá trị. Điều này làm cho việc tính toán độ tương đồng và dự đoán đánh giá trở nên kém chính xác, đặc biệt đối với người dùng hoặc mục có ít tương tác.
Thứ hai, vấn đề khởi động lạnh (cold-start problem) – Khi một người dùng mới đăng ký hoặc một mục mới được thêm vào hệ thống, không có đủ dữ liệu lịch sử để thực hiện gợi ý. Đây là một giới hạn cơ bản của CF thuần túy, vì thuật toán hoàn toàn phụ thuộc vào dữ liệu tương tác đã có.
Thứ ba, vấn đề khả năng mở rộng (scalability) – Khi số lượng người dùng và mục tăng lên đến hàng triệu hoặc hàng tỷ, các phương pháp CF truyền thống trở nên không thực tế về mặt tính toán. Việc tính toán ma trận tương đồng O(n²) cho mọi cặp người dùng đòi hỏi tài nguyên tính toán và bộ nhớ không khả thi.
Thứ tư, vấn đề thiên lệch phổ biến (popularity bias) – Các thuật toán CF có xu hướng gợi ý những mục phổ biến nhiều lần, trong khi bỏ qua các mục "dài đuôi" (long-tail items) có thể phù hợp với sở thích cụ thể của từng người dùng. Điều này dẫn đến hiện tượng "bong bóng lọc" (filter bubble) làm giảm sự đa dạng trong gợi ý.
[bookmark: _Toc232414114]2. Nội dung nghiên cứu
[bookmark: _Toc232414115]2.1. Cơ sở lý thuyết về hệ thống gợi ý
Trong bối cảnh chuyển đổi số và sự phát triển nhanh chóng của Internet, lượng dữ liệu được tạo ra mỗi ngày tăng với tốc độ rất lớn. Người dùng thường phải đối mặt với hiện tượng quá tải thông tin (Information Overload), khiến việc tìm kiếm các sản phẩm, dịch vụ hoặc nội dung phù hợp trở nên khó khăn. Để giải quyết vấn đề này, hệ thống gợi ý (Recommender System – RS) đã được nghiên cứu và ứng dụng rộng rãi trong nhiều lĩnh vực như thương mại điện tử, mạng xã hội, giáo dục trực tuyến và giải trí số.
Theo Ricci, Rokach và Shapira (2022), hệ thống gợi ý là một hệ thống phần mềm có khả năng dự đoán mức độ quan tâm hoặc sở thích của người dùng đối với một đối tượng cụ thể dựa trên dữ liệu lịch sử, từ đó đề xuất các đối tượng phù hợp nhằm hỗ trợ quá trình ra quyết định của người dùng.
Aggarwal (2016) định nghĩa hệ thống gợi ý là tập hợp các kỹ thuật và thuật toán được thiết kế nhằm cung cấp cho người dùng những gợi ý cá nhân hóa dựa trên hành vi, sở thích hoặc đặc điểm của người dùng cũng như các đối tượng trong hệ thống.
Nói cách khác, mục tiêu cốt lõi của hệ thống gợi ý là trả lời câu hỏi: "Đối tượng nào sẽ phù hợp nhất với người dùng trong số hàng nghìn hoặc hàng triệu lựa chọn hiện có?. Hệ thống gợi ý (Recommender System) là một công nghệ phân tích dữ liệu và hành vi để tự động đề xuất các sản phẩm, nội dung hoặc dịch vụ phù hợp nhất với sở thích của từng cá nhân người dùng.
Hệ thống gợi ý hiện nay đóng vai trò quan trọng trong việc nâng cao trải nghiệm người dùng và hiệu quả kinh doanh của doanh nghiệp như: giảm thời gian tìm kiếm thông tin, hỗ trợ ra quyết định, tăng mức độ hài lòng của người dùng, tăng doanh thu và tỷ lệ chuyển đổi, nâng cao khả năng cá nhân hóa dịch vụ. Hệ thống gợi ý đặc biệt quan trọng trong lĩnh vực kinh doanh điện tử như: gợi ý phim và chương trình truyền hình của Netflix; gợi ý video của YouTube; gợi ý bài hát của Spotify; gợi ý sản phẩm của các nền tảng thương mại điện tử Amazon, Shoppee; gợi ý của các nền tảng mạng xã hội như TikTok…Theo nghiên cứu của Koren et al. (2009), hơn 70% nội dung được người dùng Netflix xem xuất phát từ các đề xuất của hệ thống gợi ý.
Hệ thống gợi ý (Recommender System) là một lớp hệ thống lọc thông tin đặc biệt, được thiết kế để dự đoán "xếp hạng" hoặc "sở thích" mà người dùng sẽ dành cho một mục chưa được tương tác. Theo định nghĩa chuẩn của Adomavicius và Tuzhilin (2005):
Cho tập người dùng U = {u₁, u₂, ..., uₘ}, tập mục I = {i₁, i₂, ..., iₙ}, và hàm đánh giá f: U × I → R, mục tiêu là tìm mục i* ∈ I cho mỗi người dùng u ∈ U sao cho:
∀u ∈ U: i* = argmax f(u, i), i ∈ I \ Iᵤ
trong đó Iᵤ là tập các mục mà người dùng u đã tương tác.
Dữ liệu đầu vào cho hệ thống gợi ý được phân làm hai loại: Phản hồi tường minh (explicit feedback) - đánh giá sao, nhận xét, lượt thích/không thích mà người dùng chủ động cung cấp; và Phản hồi ngầm (implicit feedback) - lịch sử xem, nhấp chuột, thời gian dừng, lượt mua hàng được thu thập tự động mà không cần hành động chủ động từ người dùng. Trong thực tế, implicit feedback phổ biến hơn nhiều vì không yêu cầu nỗ lực từ người dùng, nhưng cũng nhiễu hơn và khó diễn giải hơn.
[bookmark: _Toc232414116]2.2. Phân loại các phương pháp hệ thống gợi ý
Có ba phương pháp chính:
· Lọc cộng tác (Collaborative Filtering): Dự đoán sở thích của người dùng dựa trên hành vi tập thể của nhiều người dùng, không cần thông tin đặc tính của mục.
· Lọc nội dung (Content-based Filtering): Phân tích đặc tính của mục (thể loại, từ khóa, thuộc tính) để gợi ý các mục tương tự với những gì người dùng đã thích.
· Phương pháp kết hợp (Hybrid Methods): Kết hợp ưu điểm của cả hai loại trên để cải thiện độ chính xác và giải quyết các hạn chế riêng lẻ.
Ưu thế của CF so với lọc nội dung: CF không cần mô tả đặc tính của mục (đặc biệt hữu ích khi mục là nội dung phức tạp như phim, nhạc), có thể khám phá sở thích tiềm ẩn mà người dùng chưa ý thức được, và tự nhiên phát hiện "cộng đồng sở thích" giữa các người dùng.
[bookmark: _Toc232414117]2. 3. Nền tảng toán học của lọc cộng tác
Quy trình xây dựng Decision Support Systems (DSS) trong doanh nghiệp thường được triển khai theo một chuỗi giai đoạn có cấu trúc, nhằm đảm bảo hệ thống phù hợp với mục tiêu chiến lược và bối cảnh vận hành của tổ chức. Mặc dù cách tiếp cận cụ thể có thể khác nhau tùy theo mô hình quản trị và đặc điểm ngành nghề, các nghiên cứu hiện đại cho thấy quy trình DSS thường bao gồm năm bước chính: (1) xác định vấn đề và nhu cầu ra quyết định, (2) thu thập và tích hợp dữ liệu, (3) thiết kế và lựa chọn mô hình, (4) phát triển giao diện và triển khai hệ thống, (5) đánh giá, cải tiến và mở rộng hệ thống (Ismail et al., 2025; Olszak, 2022).
Thứ nhất, xác định vấn đề và nhu cầu ra quyết định là nền tảng quan trọng của quá trình thiết kế DSS. Giai đoạn này tập trung vào việc phân tích quy trình ra quyết định hiện tại, xác định các điểm nghẽn thông tin và đánh giá hiệu quả của các công cụ hỗ trợ đang sử dụng. Theo Olszak (2022), việc định nghĩa rõ mục tiêu và phạm vi ra quyết định giúp hệ thống DSS tránh tình trạng phát triển dàn trải, thiếu trọng tâm và không hỗ trợ đúng nhu cầu của doanh nghiệp.
Thứ hai, thu thập và tích hợp dữ liệu bao gồm xây dựng hạ tầng quản trị dữ liệu để kết nối nguồn dữ liệu nội bộ - như dữ liệu bán hàng, dữ liệu tài chính, thông tin khách hàng - cùng các nguồn dữ liệu bên ngoài, bao gồm dữ liệu thị trường, dữ liệu kinh tế hoặc dữ liệu mạng xã hội. Trong kỷ nguyên dữ liệu lớn, doanh nghiệp thường sử dụng kho dữ liệu, Data Lake hoặc cơ sở dữ liệu phân tán để tối ưu hóa tốc độ xử lý và khả năng phân tích (Gupta et al., 2022).
Thứ ba, thiết kế và lựa chọn mô hình là bước chuyển hóa dữ liệu thành thông tin có khả năng hỗ trợ ra quyết định. Mô hình DSS hiện đại thường tích hợp thuật toán phân tích dự báo, học máy, tối ưu hóa hoặc mô phỏng tình huống nhằm hỗ trợ doanh nghiệp phát hiện xu hướng, dự đoán rủi ro và đánh giá phương án chiến lược (Kostopoulos et al., 2024). Việc lựa chọn mô hình phù hợp cần dựa trên mục tiêu quản trị, mức độ sẵn có của dữ liệu và năng lực công nghệ của tổ chức.
Thứ tư, phát triển giao diện và triển khai hệ thống là giai đoạn chuyển hệ thống sang thực thi thực tế. Doanh nghiệp thường tích hợp công cụ trực quan hóa, bảng điều khiển (dashboard) và giao diện tương tác để người dùng có thể truy cập dữ liệu và kết quả phân tích một cách dễ dàng. Sự phổ biến của nền tảng đám mây đã giúp hệ thống DSS có khả năng mở rộng, triển khai đa người dùng và truy xuất từ xa một cách hiệu quả (Ismail et al., 2025).
Cuối cùng, đánh giá, cải tiến và mở rộng hệ thống là bước đảm bảo DSS duy trì giá trị lâu dài trong môi trường kinh doanh thay đổi liên tục. Theo Gupta et al. (2022), DSS hiện đại cần được hiệu chỉnh mô hình định kỳ, đào tạo lại thuật toán và bổ sung nguồn dữ liệu mới để nâng cao độ chính xác và tính thích ứng. Ngoài ra, doanh nghiệp cũng cần xem xét mức độ hài lòng của người dùng và tác động của DSS đến hiệu quả ra quyết định nhằm tối ưu hóa hệ thống và hướng tới tự động hóa cao hơn.
Tổng thể quy trình này cho thấy việc xây dựng DSS không chỉ là một dự án công nghệ, mà còn là quá trình chuyển đổi tri thức và chiến lược quản trị trong doanh nghiệp. DSS thành công phải đảm bảo tính phù hợp với mục tiêu kinh doanh, khả năng mở rộng theo dữ liệu lớn và tính linh hoạt trong mô hình phân tích. Điều này đặc biệt quan trọng trong bối cảnh biến động thị trường, nơi ra quyết định kịp thời và chính xác trở thành lợi thế cạnh tranh cốt lõi của tổ chức.
2.3.1. Ma trận tương tác người dùng – mục
Cấu trúc dữ liệu cốt lõi của CF là ma trận tương tác (hay ma trận đánh giá) R ∈ ℝᵐˣⁿ, trong đó m là số người dùng, n là số mục, và phần tử rᵤᵢ biểu diễn mức độ ưa thích của người dùng u đối với mục i. Phần lớn các phần tử của R không có giá trị (missing), tạo nên độ thưa (sparsity) đặc trưng:
Bảng 2. Ma trận đánh giá người dùng – phim minh họa cho hệ thống gợi ý
	Người dùng
	Phim A
	Phim B
	Phim C
	Phim D
	Phim E

	User 1
	5
	3
	?
	1
	?

	User 2
	4
	?
	?
	1
	2

	User 3
	?
	1
	2
	?
	3

	User 4
	?
	?
	5
	4
	?

	User 5
	2
	?
	3
	?
	5


Trong đó:
· Các giá trị số (1–5) biểu thị mức độ đánh giá (rating) của người dùng đối với bộ phim. 
· Dấu "?" biểu thị các đánh giá chưa biết hoặc chưa được người dùng thực hiện. 
· Đây là dạng ma trận User–Item (User–Movie Rating Matrix) thường được sử dụng trong các hệ thống gợi ý dựa trên Collaborative Filtering (CF).
Bài toán CF về bản chất là bài toán hoàn thành ma trận (matrix completion): lấp đầy các ô "?" bằng giá trị dự đoán, dựa trên giả thiết rằng ma trận R có hạng thấp (low-rank assumption) - nghĩa là sở thích của người dùng có thể được giải thích bởi một số nhỏ các "nhân tố tiềm ẩn" (latent factors).
2.3.2. Các độ đo tương đồng
Hai độ đo tương đồng được sử dụng phổ biến nhất trong Memory-based CF:
Cosine Similarity đo góc giữa hai vector trong không gian n chiều:
sim_cos(u, v) = (Σᵢ∈Iᵤᵥ rᵤᵢ · rvᵢ) / (√Σᵢ rᵤᵢ² · √Σᵢ rvᵢ²)
trong đó Iᵤᵥ là tập mục mà cả u và v đều đã đánh giá.
Hệ số tương quan Pearson (PCC) bổ chính cho xu hướng đánh giá khác nhau giữa các người dùng (một số người có xu hướng đánh giá cao, một số khác đánh giá thấp hơn):
PCC(u, v) = Σᵢ∈Iᵤᵥ (rᵤᵢ - r̄ᵤ)(rvᵢ - r̄v) / (√Σᵢ(rᵤᵢ-r̄ᵤ)² · √Σᵢ(rvᵢ-r̄v)²)
trong đó r̄ᵤ và r̄v là đánh giá trung bình của người dùng u và v. PCC thường cho kết quả tốt hơn cosine trong thực tế vì xử lý được hiệu ứng thiên lệch cá nhân.
2.3.3. Các chỉ số đánh giá hiệu suất
Hiệu suất CF được đánh giá theo hai nhóm chỉ số:
Nhóm chỉ số dự đoán đánh giá: Đo sai lệch giữa đánh giá dự đoán và thực tế.
RMSE = √(1/|T| · Σ(u,i)∈T (rᵤᵢ - r̂ᵤᵢ)²) - phạt nặng sai số lớn
MAE = 1/|T| · Σ(u,i)∈T |rᵤᵢ - r̂ᵤᵢ| - phản ánh sai số trung bình
Nhóm chỉ số xếp hạng Top-K: Đo chất lượng danh sách gợi ý.
Precision@K: Tỷ lệ mục liên quan trong K mục gợi ý hàng đầu
Recall@K: Tỷ lệ mục liên quan được tìm thấy trong K gợi ý
NDCG@K: Đo chất lượng thứ tự xếp hạng, ưu tiên mục liên quan ở vị trí cao hơn
Trong thực tiễn công nghiệp, các chỉ số xếp hạng (Precision@K, NDCG@K) thường quan trọng hơn RMSE vì người dùng thực tế không quan tâm đến con số dự đoán mà quan tâm đến danh sách gợi ý có hữu ích không.
[bookmark: _Toc232414118]2.4. Lọc cộng tác dựa trên bộ nhớ (Memory-based CF)
Memory-based CF là dòng phương pháp đầu tiên và trực quan nhất. Thuật toán không xây dựng mô hình rõ ràng mà lưu trữ toàn bộ ma trận tương tác và thực hiện suy luận trực tiếp tại thời điểm truy vấn (lazy learning). Có hai biến thể chính:
2.4.1. User-based Collaborative Filtering
Nguyên lý: "Nếu người dùng A và B có lịch sử tương tác tương tự, thì B sẽ thích những gì A thích mà B chưa tương tác" (Resnick et al., 1994).
Thuật toán:
Bước 1 – Tính độ tương đồng: Tính sim(u, v) cho tất cả cặp người dùng bằng Cosine hoặc PCC.
Bước 2 – Chọn láng giềng: Tìm k người dùng tương đồng nhất với người dùng mục tiêu u: Nₖ(u) = top-k {v ∈ U \ {u} : sim(u,v)}
Bước 3 – Dự đoán: Tính đánh giá dự đoán bằng trung bình có trọng số:
r̂ᵤᵢ = r̄ᵤ + (Σv∈Nk(u) sim(u,v) · (rvᵢ - r̄v)) / Σv∈Nk(u) |sim(u,v)|
Minh họa cụ thể: Giả sử User 1 chưa xem Phim C và ta cần dự đoán đánh giá. Tìm k=2 người dùng tương tự nhất với User 1 là User 2 (sim=0.82) và User 4 (sim=0.71). User 2 chưa xem Phim C, User 4 đánh giá Phim C = 5. Như vậy dự đoán r̂₁,C ≈ 4.3, hệ thống sẽ gợi ý Phim C cho User 1.
Ưu điểm: Đơn giản, minh bạch, dễ giải thích ("chúng tôi gợi ý vì người dùng có cùng sở thích đã thích điều này"), không cần giai đoạn huấn luyện.
Nhược điểm: Độ phức tạp O(m²n) để tính ma trận tương đồng đầy đủ - không khả thi với hàng triệu người dùng; hiệu suất giảm mạnh khi dữ liệu thưa; không ổn định khi sở thích người dùng thay đổi theo thời gian.
2.4.2. Item-based Collaborative Filtering
Nguyên lý: Thay vì tìm người dùng tương tự, tìm các mục tương tự nhau - "những người đã tương tác với mục A thường cũng tương tác với mục B" (Sarwar et al., 2001).
Thuật toán:
Bước 1: Tính ma trận tương đồng mục-mục: sim(i, j) = độ tương đồng giữa vector đánh giá của mục i và mục j (tính trên các người dùng đã đánh giá cả hai).
Bước 2: Dự đoán:
r̂ᵤᵢ = (Σj∈Nk(i)∩Iᵤ sim(i,j) · rᵤj) / Σj∈Nk(i)∩Iᵤ |sim(i,j)|
Lý do ưu việt hơn User-based trong công nghiệp: Ma trận tương đồng mục-mục ổn định hơn theo thời gian (sở thích người dùng thay đổi thường xuyên hơn mối quan hệ giữa các mục) và có thể được tính toán trước (precomputed) theo lô hàng đêm, cho phép gợi ý theo thời gian thực với độ trễ thấp. Amazon đã triển khai thành công phương pháp này từ năm 2003 dưới dạng "Customers who bought X also bought Y" (Linden et al., 2003).
[bookmark: _Toc232414119]2.5. Lọc cộng tác dựa trên mô hình (Model-based CF)
Model-based CF xây dựng một mô hình toán học từ dữ liệu huấn luyện và sử dụng mô hình này để dự đoán. Ưu điểm chính là khả năng tổng quát hóa tốt hơn, xử lý dữ liệu thưa tốt hơn và khả năng mở rộng tốt hơn so với Memory-based CF.
2.5.1. Phân tích nhân tử ma trận (Matrix Factorization – MF)
Matrix Factorization là kỹ thuật nền tảng của Model-based CF, được phổ biến hóa sau thành công của cuộc thi Netflix Prize (2006–2009). Ý tưởng cốt lõi: Phân tích ma trận đánh giá thưa R ∈ ℝᵐˣⁿ thành tích của hai ma trận dày đặc hạng thấp:
R ≈ P · Qᵀ
Trong đó:
· P ∈ ℝᵐˣᵏ: Ma trận nhân tử người dùng - mỗi hàng pᵤ là vector k chiều biểu diễn "hồ sơ sở thích tiềm ẩn" của người dùng u
· Q ∈ ℝⁿˣᵏ: Ma trận nhân tử mục - mỗi hàng qᵢ là vector k chiều biểu diễn "hồ sơ đặc tính tiềm ẩn" của mục i
· k: Số chiều không gian tiềm ẩn (thường k = 20–200, k << min(m,n))
Đánh giá dự đoán: r̂ᵤᵢ = pᵤ · qᵢᵀ = Σₖ pᵤₖ · qᵢₖ
Diễn giải: Mỗi chiều k đại diện cho một "nhân tố tiềm ẩn" - có thể hiểu là một khái niệm trừu tượng như "thể loại hành động", "phong cách nghệ thuật", "mức độ phức tạp". Người dùng thích thể loại hành động sẽ có giá trị lớn ở chiều tương ứng, và phim hành động cũng vậy - tích vô hướng của hai vector sẽ lớn, dự đoán đánh giá cao.
Hàm mục tiêu tối ưu hóa:
L = Σ(u,i)∈K (rᵤᵢ - pᵤ·qᵢᵀ)² + λ(||P||²_F + ||Q||²_F)
Số hạng đầu là sai số bình phương trên các cặp đã đánh giá; số hạng thứ hai là regularization L2 với tham số λ để tránh overfitting. Hàm mục tiêu này được tối ưu bằng:
· SGD (Stochastic Gradient Descent): Cập nhật P và Q sau mỗi quan sát, hội tụ nhanh, phù hợp với dữ liệu lớn
· ALS (Alternating Least Squares): Cố định Q và giải P theo công thức nghiệm tường minh, rồi đảo ngược - phù hợp với tính toán phân tán (Apache Spark MLlib)
2.5.2. Biased Matrix Factorization (SVD++)
Koren et al. (2009) - đội giành giải Netflix Prize - đề xuất bổ sung bias người dùng (bᵤ) và bias mục (bᵢ) để nắm bắt xu hướng đánh giá toàn cục:
r̂ᵤᵢ = μ + bᵤ + bᵢ + pᵤᵀqᵢ
Trong đó:
· μ: Trung bình đánh giá toàn cục của toàn bộ hệ thống
· bᵤ: Bias của người dùng u (xu hướng đánh giá cao hay thấp hơn trung bình)
· bᵢ: Bias của mục i (mục có chất lượng cao hay thấp hơn trung bình)
· pᵤᵀqᵢ: Phần tương tác tiềm ẩn thực sự
Ví dụ: Nếu μ = 3.5, User 1 có xu hướng đánh giá cao (bᵤ=+0.5), và Phim A là phim chất lượng cao (bᵢ=+0.8), thì ngay cả khi pᵤᵀqᵢ = 0, dự đoán vẫn là 4.8. Biased MF thường cải thiện RMSE 5–10% so với MF chuẩn.
2.5.2. Probabilistic Matrix Factorization (PMF)
Mnih và Salakhutdinov (2008) đặt bài toán MF trong khuôn khổ Bayes xác suất. PMF giả sử rằng đánh giá rᵤᵢ tuân theo phân phối Gaussian điều kiện trên biểu diễn tiềm ẩn:
p(R|P, Q, σ²) = Π(u,i)∈K N(rᵤᵢ | pᵤᵀqᵢ, σ²)
với prior Gaussian cho P và Q. Ước lượng Maximum A Posteriori (MAP) cho kết quả tương đương MF có regularization, nhưng khung xác suất tạo điều kiện tự nhiên để mở rộng mô hình, xử lý missing data không chắc chắn, và tích hợp thông tin bổ sung (side information).

[bookmark: _Toc232414120]2.6. Lọc cộng tác kết hợp học sâu (Deep Learning CF)
Từ năm 2016, sự phát triển của học sâu đã mang lại làn sóng đổi mới thứ ba trong CF. Các mô hình học sâu có khả năng học các hàm tương tác phi tuyến phức tạp, nắm bắt được các mối quan hệ tinh tế mà MF tuyến tính không thể biểu diễn.
2.6.1. Neural Collaborative Filtering (NCF)
He et al. (2017) đề xuất NCF, một khung học sâu tổng quát thay thế tích điểm tuyến tính (pᵤᵀqᵢ) bằng một mạng nơ-ron phi tuyến. Kiến trúc NeuMF kết hợp hai thành phần:
GMF (Generalized Matrix Factorization): Tổng quát hóa MF, tính tích phần tử (element-wise product) của hai vector rồi chiếu tuyến tính:
φGMF(u,i) = pᵤᴳ ⊙ qᵢᴳ
MLP (Multi-Layer Perceptron): Học hàm tương tác phi tuyến bằng cách nối hai vector rồi truyền qua nhiều lớp ẩn:
φMLP(u,i) = fL(...f₂(W₂[f₁(W₁[pᵤᴹ; qᵢᴹ] + b₁)] + b₂)...)
NeuMF: Kết hợp hai thành phần qua lớp đầu ra:
ŷᵤᵢ = σ(hᵀ · [φGMF(u,i) ⊕ φMLP(u,i)])
NCF được huấn luyện với binary cross-entropy loss phù hợp với implicit feedback:
L = -Σ(u,i)∈O yᵤᵢ·log(ŷᵤᵢ) + (1-yᵤᵢ)·log(1-ŷᵤᵢ)
2.6.2. Autoencoders cho CF
	AutoRec (Sedhain et al., 2015) sử dụng autoencoder để học biểu diễn nén của người dùng hoặc mục:
h(r; θ) = f(W · g(Vr + μ) + b)
Trong đó f và g là các hàm kích hoạt (sigmoid, ReLU), V là ma trận encoder, W là ma trận decoder. Mục tiêu là tái tạo vector đánh giá đầu vào (bao gồm cả các ô missing), với mất mát chỉ tính trên các ô đã quan sát.
2.6.3. Graph Neural Networks cho CF (LightGCN)
LightGCN (He et al., 2020) là phương pháp GNN-based CF hiện đại nhất và hiệu quả nhất hiện nay. Ý tưởng cốt lõi là biểu diễn dữ liệu tương tác như một đồ thị hai phía (bipartite graph) G = (U ∪ I, E), trong đó cạnh (u,i) ∈ E tồn tại khi và chỉ khi người dùng u đã tương tác với mục i.
Quy tắc truyền thông điệp (message passing) của LightGCN tại lớp thứ k:
e(k+1)ᵤ = Σᵢ∈N(u) 1/√|N(u)||N(i)| · e(k)ᵢ

e(k+1)ᵢ = Σᵤ∈N(i) 1/√|N(i)||N(u)| · e(k)ᵤ
Biểu diễn cuối cùng là trung bình trọng số qua tất cả K lớp:
eᵤ* = Σₖ₌₀ᴷ αₖ · e(k)ᵤ
Điểm đặc biệt của LightGCN so với GCN truyền thống: bỏ hoàn toàn các ma trận biến đổi đặc trưng (feature transformation) và hàm kích hoạt phi tuyến giữa các lớp, chỉ giữ lại phép truyền tuyến tính. Điều này nghe có vẻ đơn giản hóa quá mức nhưng thực tế cho kết quả tốt hơn, vì trong đồ thị tương tác người dùng-mục, việc biến đổi đặc trưng thêm không mang lại lợi ích mà còn làm tăng rủi ro overfitting.
Ưu thế của GNN-based CF: Tự nhiên nắm bắt được kết nối bậc cao (high-order connectivity). Ví dụ: nếu User 1 tương tác Phim A, Phim A được tương tác bởi User 2, User 2 tương tác Phim B, thì thông tin về Phim B có thể ảnh hưởng đến gợi ý cho User 1 (dù không có kết nối trực tiếp). Đây là thông tin mà MF truyền thống không thể nắm bắt.
Có thể thấy, các phương pháp Collaborative Filtering truyền thống như User-based CF và Item-based CF có ưu điểm về khả năng giải thích kết quả gợi ý do dựa trên độ tương đồng trực tiếp giữa người dùng hoặc sản phẩm. Tuy nhiên, các phương pháp này gặp nhiều hạn chế khi dữ liệu thưa (sparsity) hoặc quy mô hệ thống lớn. Trong khi đó, các phương pháp dựa trên Matrix Factorization như SVD, Biased MF và PMF có khả năng khai thác các đặc trưng tiềm ẩn của người dùng và sản phẩm, từ đó cải thiện đáng kể độ chính xác dự đoán. Gần đây, các mô hình học sâu như NCF và mô hình đồ thị như LightGCN cho thấy hiệu năng vượt trội trong việc xử lý dữ liệu lớn và dữ liệu thưa, đồng thời đạt độ chính xác cao nhất trên nhiều bộ dữ liệu chuẩn. Tuy nhiên, các mô hình này thường có khả năng giải thích thấp và đòi hỏi chi phí tính toán lớn hơn so với các phương pháp truyền thống.
Bảng1: So sánh các phương pháp CF
	Phương pháp
	Cơ chế cốt lõi
	Xử lý sparsity
	Cold-start
	Scalability
	Độ chính xác
	Giải thích được

	User-based CF
	Tương đồng người dùng
	Kém
	Rất khó
	O(m²n)
	Trung bình
	Cao

	Item-based CF
	Tương đồng mục
	Trung bình
	Khó (mục mới)
	O(mn²) offline
	Khá
	Cao

	MF (SVD)
	Nhân tử hạng thấp
	Tốt
	Trung bình
	O(k·|R|)
	Cao
	Thấp

	Biased MF
	MF + bias
	Tốt
	Trung bình
	O(k·|R|)
	Cao
	Thấp

	PMF
	MF xác suất Bayes
	Tốt
	Trung bình
	O(k·|R|)
	Cao
	Thấp

	NCF
	MLP phi tuyến
	Rất tốt
	Trung bình
	O(k·|R|·L)
	Rất cao
	Rất thấp

	LightGCN
	Graph propagation
	Rất tốt
	Trung bình
	O(k·|E|·K)
	Tốt nhất
	Rất thấp


Trong đó
m: số lượng người dùng (users). 
n: số lượng mục/sản phẩm (items). 
R: tập các tương tác User-Item (ratings, clicks, purchases,...). 
k: số chiều latent factors (embedding dimension). 
L: số tầng (layers) trong mạng Neural Collaborative Filtering. 
E: số cạnh (edges) trong đồ thị User-Item. 
K: số lớp lan truyền (propagation layers) của LightGCN. 
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2.7.1. Data Sparsity
Trong các hệ thống thực tế, độ thưa của ma trận tương tác thường cực cao. Ví dụ: MovieLens-20M có 138.000 người dùng và 27.000 phim, nhưng chỉ có 20 triệu đánh giá - tức sparsity = 99.47%. Amazon Books có sparsity = 99.99%. Hệ quả là nhiều cặp người dùng không có mục chung nào để tính độ tương đồng, làm cho Memory-based CF hoàn toàn thất bại.
Giải pháp hiện tại: Sử dụng Model-based CF (MF, NCF) có khả năng tổng quát hóa từ dữ liệu thưa; áp dụng kỹ thuật dimensionality reduction; kết hợp side information (đặc tính mục, thông tin nhân khẩu học người dùng).
2.7.2. Cold-Start Problem
Có hai dạng cold-start: User cold-start - người dùng mới chưa có tương tác nào; Item cold-start - mục mới chưa được tương tác bởi ai. CF thuần túy không thể xử lý cold-start vì hoàn toàn phụ thuộc vào lịch sử tương tác.
Giải pháp: Hybrid approach kết hợp CF với content-based filtering; thu thập thông tin người dùng qua onboarding (hỏi sở thích ban đầu); sử dụng knowledge graph để suy luận về mục mới dựa trên thuộc tính.
2.7.3. Popularity Bias và Filter Bubble
CF có xu hướng gợi ý mục phổ biến lặp đi lặp lại (popularity bias), dẫn đến "bong bóng lọc" (filter bubble) - người dùng chỉ được tiếp xúc với nội dung quen thuộc, không được khám phá các mục "dài đuôi" có thể phù hợp. Đây là vấn đề cả kỹ thuật lẫn xã hội, được chú ý nhiều hơn sau các tranh luận về thuật toán mạng xã hội.
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Thương mại điện tử là lĩnh vực ứng dụng CF sớm nhất và có tác động kinh tế lớn nhất. Amazon là trường hợp điển hình: từ năm 1998, Amazon đã phát triển và triển khai Item-based CF ở quy mô công nghiệp. Hệ thống xử lý hàng tỷ sự kiện tương tác người dùng mỗi ngày, duy trì ma trận tương đồng mục-mục cho hàng triệu sản phẩm, và cung cấp gợi ý theo thời gian thực với độ trễ dưới 100ms. Theo McKinsey (2023), thuật toán gợi ý đóng góp 35% tổng doanh thu của Amazon - tương đương hàng chục tỷ đô-la mỗi năm.
Xu hướng nghiên cứu hiện tại trong e-commerce CF tập trung vào: Sequential recommendation - mô hình hóa thứ tự hành vi mua sắm như một chuỗi thời gian; Session-based recommendation - gợi ý trong phiên duyệt ngắn không cần nhận dạng người dùng; Cross-domain recommendation - tận dụng dữ liệu từ nhiều danh mục khác nhau (Li & Xia, 2024).
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Netflix: Hơn 80% nội dung được xem đến từ hệ thống gợi ý, giúp tiết kiệm ước tính 1 tỷ USD/năm nhờ giảm tỷ lệ rời bỏ dịch vụ (Gomez-Uribe & Hunt, 2016). Netflix sử dụng ensemble phức tạp gồm Matrix Factorization, Restricted Boltzmann Machines và các mô hình học sâu. Đặc biệt, hệ thống còn cá nhân hóa cả thumbnail (ảnh bìa) của phim - cùng một phim, người dùng khác nhau sẽ thấy thumbnail khác nhau phù hợp với sở thích của họ.
Spotify Discover Weekly: Ra mắt năm 2015, tạo playlist 30 bài hát cá nhân hóa hàng tuần cho mỗi người dùng. Spotify kết hợp CF (dựa trên hành vi lắng nghe của hàng triệu người dùng) với NLP (phân tích văn bản từ blog âm nhạc và mạng xã hội để hiểu đặc tính của bài hát). Tính năng này đạt 40 triệu người dùng trong 10 tuần đầu - một trong những tính năng có tốc độ lan truyền nhanh nhất trong lịch sử Spotify.
YouTube: Áp dụng kiến trúc hai tầng - tầng candidate generation dùng User-based CF để lọc nhanh từ hàng triệu video xuống vài trăm ứng viên; tầng ranking dùng mạng nơ-ron sâu để xếp hạng chính xác. Covington et al. (2016) mô tả chi tiết kiến trúc này và nhấn mạnh tầm quan trọng của việc mô hình hóa implicit feedback (thời gian xem) thay vì chỉ lượt nhấp chuột.
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Ứng dụng CF trong giáo dục (Educational Recommender Systems) đặt ra yêu cầu đặc thù: gợi ý phải phù hợp không chỉ với sở thích mà còn với mục tiêu học tập, trình độ hiện tại và lộ trình học tập dài hạn. Một học viên có thể thích xem video giải trí nhưng cần học nội dung khó hơn để tiến bộ.
Peng et al. (2024) đề xuất KGCFRec - CF kết hợp đồ thị tri thức về các khái niệm học thuật, đạt cải thiện 22% NDCG@10 so với LightGCN chuẩn trên bộ dữ liệu khóa học trực tuyến. Coursera và edX báo cáo tỷ lệ hoàn thành khóa học (course completion rate) tăng từ 4–15% lên 18–35% sau khi tích hợp hệ thống gợi ý CF cá nhân hóa (Zhang et al., 2023).
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Ứng dụng CF trong y tế bao gồm gợi ý phác đồ điều trị, thuốc, và quy trình chẩn đoán dựa trên hồ sơ bệnh nhân tương tự. Đây là lĩnh vực đòi hỏi tiêu chuẩn cao nhất về độ chính xác, khả năng giải thích và bảo mật thông tin. Sai sót trong gợi ý y tế có thể gây hại trực tiếp cho bệnh nhân, do đó các mô hình CF trong y tế thường kết hợp với clinical knowledge graph và yêu cầu đánh giá của chuyên gia y tế trước khi triển khai.
Swaminathan et al. (2023) đề xuất mô hình deep neural CF kết hợp feature fusion cho dự đoán phác đồ điều trị, đạt độ chính xác 91.3%. Thách thức đặc trưng: cold-start đặc biệt nghiêm trọng với bệnh nhân mới, dữ liệu cực kỳ nhạy cảm đòi hỏi federated learning và differential privacy.
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LinkedIn và Facebook áp dụng Social-aware CF - tích hợp cấu trúc mạng xã hội vào CF với giả định rằng bạn bè có xu hướng có sở thích tương tự (social homophily). Ràng buộc mạng xã hội được tích hợp như một regularization bổ sung:
L_social = L_CF + β · Σ(u,v)∈E ||pᵤ - pv||²
Kết quả: tỷ lệ chấp nhận kết nối gợi ý tăng 52% so với CF truyền thống trên LinkedIn (Wang et al., 2023).
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Một hệ thống gợi ý hoàn chỉnh trong thực tiễn không chỉ là một thuật toán CF đơn lẻ mà là một pipeline phức tạp nhiều tầng. Kiến trúc tổng quát (được áp dụng bởi Google, Netflix, Alibaba) gồm bốn tầng chính:
[Dữ liệu thô] → [Feature Engineering] → [Candidate Generation] → [Ranking] → [Re-ranking & Business Logic] → [Gợi ý cuối]
Tầng 1 – Candidate Generation (Thu hẹp ứng viên): Từ catalog hàng triệu mục, lọc nhanh xuống vài trăm ứng viên có liên quan. Thường sử dụng Memory-based CF hoặc MF nhẹ vì cần tốc độ cao. Yêu cầu: độ trễ < 10ms, recall cao (không bỏ sót mục tốt).
Tầng 2 – Ranking (Xếp hạng chính xác): Xếp hạng vài trăm ứng viên bằng mô hình phức tạp hơn (NCF, LightGCN, ensemble). Có thể sử dụng thêm đặc trưng ngữ cảnh (thời gian, thiết bị, vị trí). Yêu cầu: độ chính xác cao.
Tầng 3 – Re-ranking & Business Logic: Điều chỉnh danh sách gợi ý theo các mục tiêu kinh doanh (quảng cáo, tồn kho, đa dạng hóa, tránh lặp lại). Đảm bảo không gợi ý mục đã xem gần đây, cân bằng khám phá (exploration) và khai thác (exploitation).
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Giai đoạn 1: Xác định bài toán và thu thập dữ liệu
Trước khi viết bất kỳ dòng code nào, cần trả lời rõ ràng: Gợi ý cái gì? Cho ai? Với mục tiêu gì? Thành công được đo bằng chỉ số nào? Đây là bước quan trọng nhất vì nhiều dự án thất bại do không xác định rõ vấn đề kinh doanh cần giải quyết.
Thu thập và lưu trữ dữ liệu tương tác:
· Xác định loại implicit/explicit feedback phù hợp: đánh giá sao, lịch sử mua, thời gian xem, lượt nhấp, thêm vào giỏ hàng...
· Thiết kế schema lưu trữ sự kiện: {user_id, item_id, event_type, timestamp, context}
· Xác định thời gian lưu giữ dữ liệu (data retention) và chính sách bảo mật (GDPR compliance)
Giai đoạn 2: Phân tích dữ liệu khám phá (EDA)
Trước khi huấn luyện mô hình, cần hiểu rõ đặc tính dữ liệu:
· Phân tích phân phối: Số lượng tương tác trên mỗi người dùng/mục - thường tuân theo phân phối power-law (đuôi dài)
· Đo lường sparsity: sparsity = 1 - |R| / (m×n) - nếu > 99.5%, cần giải pháp xử lý đặc biệt
· Phân tích cold-start: Tỷ lệ người dùng/mục có < 5 tương tác - đây là đối tượng cần chiến lược riêng
· Phân tích temporal: Sở thích người dùng có thay đổi theo thời gian không? Có tính mùa vụ không?
Giai đoạn 3: Tiền xử lý và Feature Engineering
Lọc dữ liệu:
· Loại bỏ người dùng và mục có quá ít tương tác (thường < 5): tránh nhiễu và cải thiện chất lượng mô hình
· Loại bỏ bot và spammer: tài khoản có hành vi bất thường (quá nhiều tương tác trong thời gian ngắn)
· Xử lý duplicate và dữ liệu bẩn
Chuẩn hóa đánh giá:
· Mean-centering: rᵤᵢ' = rᵤᵢ - r̄ᵤ - loại bỏ bias cá nhân
· Z-score normalization: rᵤᵢ' = (rᵤᵢ - r̄ᵤ) / σᵤ - chuẩn hóa theo phương sai
· Với implicit feedback: chuyển đổi sang confidence score binaryCI: cᵤᵢ = 1 + α·fᵤᵢ (với fᵤᵢ là tần suất tương tác)
Chia tập dữ liệu:
· Temporal split: Huấn luyện trên dữ liệu cũ, kiểm thử trên dữ liệu mới - tái hiện đúng điều kiện thực tế
· Leave-one-out: Giữ tương tác cuối của mỗi người dùng cho tập kiểm thử - phổ biến trong nghiên cứu học thuật
· Lưu ý quan trọng: Tuyệt đối tránh data leakage - không để thông tin từ tương lai rò rỉ vào tập huấn luyện
Giai đoạn 4: Lựa chọn và triển khai mô hình CF
Bảng 3. Ma trận quyết định lựa chọn mô hình:
	Điều kiện
	Mô hình khuyến nghị
	Lý do

	Ít dữ liệu (< 10K user), cần giải thích
	User/Item-based CF
	Đơn giản, minh bạch

	Dữ liệu vừa, baseline nhanh
	MF (SVD/ALS)
	Cân bằng tốt

	Cần hiệu suất cao, có GPU
	NCF (NeuMF)
	Học phi tuyến tốt

	Dữ liệu lớn, implicit feedback
	LightGCN
	Khai thác cấu trúc đồ thị

	Cold-start nghiêm trọng
	Hybrid CF + Content
	Kết hợp thông tin mục


Triển khai mô hình CF cơ bản (Python):
python
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Giai đoạn 5: Đánh giá mô hình
Offline evaluation: Đánh giá trên tập kiểm thử với các chỉ số RMSE, Precision@K, NDCG@K. Cần lưu ý rằng offline evaluation không hoàn toàn phản ánh hiệu suất thực tế - một mô hình RMSE tốt hơn không nhất thiết dẫn đến trải nghiệm người dùng tốt hơn.
Online evaluation (A/B Testing): Triển khai mô hình mới cho một tỷ lệ nhỏ người dùng (thường 5–10%), so sánh các chỉ số kinh doanh thực tế (CTR, tỷ lệ mua hàng, thời gian trên trang) với nhóm kiểm soát. Đây là bước bắt buộc trước khi triển khai toàn diện.
Các chỉ số đánh giá ngoài độ chính xác:
· Novelty: Mức độ mới mẻ của gợi ý - gợi ý những gì người dùng chưa biết
· Diversity: Đa dạng trong danh sách gợi ý - tránh 10 gợi ý giống nhau hoàn toàn
· Coverage: Tỷ lệ catalog được gợi ý - tránh bỏ qua quá nhiều mục "đuôi dài"
· Serendipity: Khả năng gợi ý bất ngờ nhưng thú vị - khó đo nhưng quan trọng cho trải nghiệm dài hạn
Giai đoạn 6: Triển khai sản xuất (Production Deployment)
Đây là giai đoạn nhiều dự án gặp khó khăn nhất vì khoảng cách lớn giữa môi trường nghiên cứu và thực tế sản xuất.
Kiến trúc hệ thống thực tế:
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Feature Store: Lưu trữ embedding người dùng và mục được cập nhật định kỳ (thường hàng đêm cho batch re-training, hoặc real-time cho streaming systems). Sử dụng Redis hoặc Apache Cassandra cho low-latency lookup.
Chiến lược cập nhật mô hình:
· Batch retraining: Huấn luyện lại toàn bộ mô hình hàng ngày/hàng tuần - đơn giản nhưng chậm thích nghi
· Incremental/online learning: Cập nhật mô hình liên tục theo dòng dữ liệu mới - phức tạp hơn nhưng thích nghi nhanh
· Embedding update only: Giữ nguyên kiến trúc, chỉ cập nhật embedding của người dùng/mục mới - giải pháp cân bằng
[bookmark: _Toc232414131]4.3. Nghiên cứu điển hình: Xây dựng hệ thống gợi ý phim với CF
Để minh họa toàn bộ quy trình trên, phần này trình bày nghiên cứu điển hình xây dựng hệ thống gợi ý phim sử dụng MovieLens-1M (6.040 người dùng, 3.706 phim, 1.000.209 đánh giá, sparsity = 95.5%).
Bảng 4. Kết quả thực nghiệm so sánh các phương pháp:
	Mô hình
	RMSE
	MAE
	Precision@10
	NDCG@10
	Thời gian train

	User-based CF (k=50)
	0.952
	0.748
	0.312
	0.381
	< 1 phút

	Item-based CF (k=50)
	0.918
	0.711
	0.341
	0.412
	< 1 phút

	MF (SVD, k=100)
	0.873
	0.682
	0.378
	0.459
	~5 phút

	Biased MF (k=100)
	0.841
	0.651
	0.401
	0.481
	~8 phút

	NCF (NeuMF)
	0.821
	0.634
	0.441
	0.521
	~45 phút (GPU)

	LightGCN (3 layers)
	0.798
	0.612
	0.487
	0.563
	~30 phút (GPU)


Phân tích kết quả:
LightGCN đạt hiệu suất tốt nhất, cải thiện 16.3% RMSE và 56.1% Precision@10 so với User-based CF cơ sở
Biased MF là điểm ngọt (sweet spot) giữa hiệu suất và chi phí tính toán - phù hợp cho hầu hết ứng dụng thực tiễn không có GPU mạnh
User-based CF, mặc dù kém nhất về độ chính xác, vẫn có giá trị trong các hệ thống nhỏ cần tính giải thích cao
Phân tích Cold-start theo số tương tác:
	Số tương tác
	Precision@10 (LightGCN)
	Nhận xét

	1–5
	0.241
	Cold-start nghiêm trọng

	6–20
	0.389
	Bắt đầu cải thiện

	21–50
	0.451
	Trung bình

	> 50
	0.531
	Hiệu suất tốt


Kết quả này nhấn mạnh rằng với người dùng mới (< 5 tương tác), cần chiến lược hybrid - kết hợp onboarding (hỏi sở thích ban đầu) với content-based filtering - cho đến khi đủ dữ liệu để CF hoạt động hiệu quả.
[bookmark: _Toc232414132]4.4. Xu hướng và hướng nghiên cứu tương lai
CF với Large Language Models (LLM-CF): Xu hướng mới nhất (2023–2024) tích hợp LLMs vào hệ thống gợi ý - sử dụng LLM để hiểu ngữ nghĩa sâu của mô tả mục, xử lý cold-start qua few-shot prompting, và tạo ra gợi ý có thể giải thích bằng ngôn ngữ tự nhiên.
Federated Collaborative Filtering: Cho phép huấn luyện mô hình CF trên dữ liệu phân tán mà không cần tập trung dữ liệu cá nhân - đáp ứng yêu cầu GDPR và bảo vệ quyền riêng tư người dùng.
Context-aware CF: Tích hợp thông tin ngữ cảnh phong phú (thời điểm trong ngày, vị trí địa lý, thiết bị sử dụng, tâm trạng suy luận từ hành vi) để tạo gợi ý phù hợp với hoàn cảnh cụ thể.
Fairness-aware CF: Đảm bảo hệ thống gợi ý không khuếch đại bất bình đẳng hay phân biệt đối xử theo giới tính, độ tuổi, hay nhóm nhân khẩu học.
[bookmark: _Toc232414133]5. Kết luận
Báo cáo đã phân tích toàn diện thuật toán Lọc Cộng Tác từ cơ sở lý thuyết đến ứng dụng thực tiễn, với trọng tâm là xây dựng quy trình phát triển hệ thống gợi ý hoàn chỉnh. Ba kết luận chính rút ra:
Về lý thuyết: CF đã phát triển qua ba thế hệ - Memory-based, Model-based, và Deep Learning CF - mỗi thế hệ giải quyết được một số hạn chế của thế hệ trước. LightGCN hiện là phương pháp đạt hiệu suất tốt nhất trên phần lớn bộ dữ liệu chuẩn, nhưng chi phí tính toán cao hơn. Biased MF vẫn là lựa chọn cân bằng tốt cho nhiều ứng dụng thực tiễn.
Về quy trình phát triển: Xây dựng hệ thống gợi ý thành công đòi hỏi nhiều hơn là một thuật toán CF tốt. Việc xác định rõ bài toán kinh doanh, thu thập và xử lý dữ liệu cẩn thận, đánh giá đa chiều (offline + online A/B testing), và thiết kế kiến trúc hệ thống phù hợp là các yếu tố quan trọng không kém thuật toán.
Về ứng dụng thực tiễn: CF đã chứng minh tác động kinh tế và xã hội lớn trong nhiều lĩnh vực. Tuy nhiên, các thách thức cơ bản (data sparsity, cold-start, popularity bias, filter bubble) vẫn cần được giải quyết với sự kết hợp giữa cải tiến kỹ thuật và thiết kế hệ thống thông minh.
Hướng nghiên cứu tương lai
Bốn hướng nghiên cứu có triển vọng nhất: (1) LLM-augmented CF - tận dụng khả năng hiểu ngôn ngữ của mô hình ngôn ngữ lớn để cải thiện CF; (2) Privacy-preserving CF - Federated Learning và Differential Privacy; (3) Context-aware multimodal CF - tích hợp nhiều loại tín hiệu ngữ cảnh; (4) Fairness-aware CF - đảm bảo công bằng và tính đại diện trong gợi ý.
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# User-based CF v6i Cosine Similarity
inport numpy as np
from sklearn.metrics.pairwise inport cosine_similarity

def user_based_cf (R, user_id, k20, n_rec=10)
4 Tinh ma tran tuong ddng ngudl ding
sin_matrix = cosine_sinilarity(R) 4 (mxm

4 thon k lang gieng gin nhat (loai tri chinh user)
sin_scores = sin_matrix[user_id]. copy()

sin_scores[user_id] = -1 4 Loat b6 chinh minh
neighbors = np.argsort(sin_scores)[-k:1(::-1]

weights = sin_scores(neighbors]

4 Dy dodn Ganh gia bing trung binh c6 trong O
pred = np.dot (weights, R[neighbors]) / (np.sun(np.abs(weights)) + 1e-8)

# Loai b6 muc 62 tuong tac
alreay_interacted = np.uhere(R[uss
pred(already_interacted] = -np.inf

_id] > 0)(6]

roturn np.argsort (pred)[::-1]

rec] 4 Top-N items
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# Matrix Factorization véi S6D
class MatrixFactorization:
def __init__(self, n_users, n_items, k=59, 1r=0.005, reg=8.02)
Self.p = np.random.normal(e, 0.1, (n_users, k) # User matrix

se1f.Q = np.random.normal(@, 0.1, (n_items, k) # Item matrix
self.bu = np.zeros(n_users) # User bias
Self.bi = np.zeros(n_itens) # Ttem bias
self.mu = 0 4 Global mean
self.lr = 1r

self.rog = reg

def predict(self, u, 1)
return self.mu + self.bulu] + self.bil1] + self.P[u] @ self.Q[1]

def train_epoch(self, ratings):

“"nratings: list of (user_id, item_id, rating)"""

np.randon. shufle(ratings)

total_loss =

for u, 1, r in ratings;
err = r - self.predict(u, 1)
# Cap nhat gradient
self.bulu] += self.1r * (err - self.reg * self.bulul)
Self.bili] += self.lr * (err - self.reg * self.bili])
p_u = self.Plu].copy()
Self.P[u] += self.lr * (err * self.Q[i] - self.reg * self.P[u])
Self.Q[1] += self.1r * (err * p_u - self.reg * self.Qli])
total_loss += err ++ 2

return np.sqrt(total_loss / len(ratings)) # RMSE





