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FNN Feedforeward Neural Network

(Mạng nơ-ron truyền thẳng)
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Vector Véc tơ

W&DNN Wide & Deep Neural Network (Mạng nơ-ron sâu và

rộng)
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1 Tính cấp thiết của đề tài

Sự phát triển của thương mại điện tử

Ngành công nghiệp thương mại điện tử đã trải qua sự tăng trưởng đột phá, mang

đến cho khách hàng một loạt các sản phẩm và dịch vụ đa dạng [1]. Với sự chuyển

dịch hành vi khách hàng từ việc mua sắm tại các cửa hàng sang tương tác trực

tuyến qua các trang thương mại điện tử hoặc mạng xã hội tạo nên sự gia tăng đột

biến về số lượng người dùng và hàng tỷ tương tác với các nền tảng trực tuyến lớn

như facebook, youtube (tham khảo số liệu ở Hình 1). Tuy nhiên, cũng vì sự phát

triển này có thể làm cho người dùng bối rối, gây khó khăn cho việc tìm kiếm các

sản phẩm phù hợp và cá nhân hóa. Do đó, việc phân tích hành vi của khách hàng

trên thế giới số ngày càng trở nên cấp thiết. Điều này giúp các các nhà cung cấp

dịch vụ nâng cao mức độ hài lòng của khách hàng và gia tăng doanh thu bán hàng,

từ đó níu chân khách hàng thông qua các phương thức giới thiệu bán hàng được cá

nhân hóa dựa theo hành vi của từng khách hàng cụ thể [2].

Hình 1: Số lượng người dùng trên các nền tảng mạng xã hội

Với sự phát triển không ngừng của khoa học máy tính và trí tuệ nhân tạo, các

loại hệ thống gợi ý ngày càng được phát triển và tinh chỉnh để cung cấp những trải

nghiệm cá nhân hóa tốt nhất cho người dùng. Bằng cách sử dụng các mô hình gợi

ý tiên tiến, hệ thống gợi ý giúp người dùng khám phá những nội dung, sản phẩm

và dịch vụ mà họ có thể quan tâm, từ đó nâng cao sự hài lòng và trải nghiệm người

dùng. [3]. Như vậy, động cơ phát triển một hệ thống gợi ý trong thương mại điện

tử là cung cấp gợi ý sản phẩm cá nhân và chính xác cho người dùng. Bằng cách

tận dụng dữ liệu người dùng, chẳng hạn lịch sử duyệt web, hành vi mua hàng trực
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tuyến ví như như lựa chọn sản phẩm hay nhấp chuột, hệ thống gợi ý có thể phân

tích và hiểu sở thích cá nhân. Điều này giúp họ đề xuất các gợi ý tùy chỉnh phù hợp

với gu thẩm mỹ, nhu cầu và sở thích của người dùng.

Tính cấp thiết của đề tài

Trong bối cảnh thương mại điện tử và dịch vụ trực tuyến đang phát triển nhanh

chóng [4], hệ thống gợi ý đã trở thành một công cụ quan trọng để nâng cao trải

nghiệm khách hàng và thúc đẩy sự phát triển kinh doanh. Các mô hình gợi ý truyền

thống như phương pháp đề xuất dựa trên nội dung [5] và phương pháp lọc dựa trên

cộng tác [6] chủ yếu tập trung vào sở thích cá nhân dài hạn và phần lớn mang tính

tĩnh của khách hàng mà bỏ qua các tương tác ngắn hạn [7]. Như vậy, các mô hình

truyền thống này chỉ phù hợp trong những tình huống có thông tin người dùng và

không có khả năng xử lý cho người dùng ẩn danh. Cụ thể hơn, những mô hình này

thường không thể nắm bắt được bản chất động của hành vi khách hàng khi tương

tác với hệ thống, đặc biệt là trong các ngữ cảnh mà sở thích của họ thay đổi theo

từng phiên làm việc hoặc với ngữ cảnh hẹp hơn hệ thống chỉ có thông tin của khách

hàng trong phiên làm việc hiện tại để gợi ý [3].

Đây chính là động cơ nghiên cứu thể hiện tính cấp thiết của việc phát triển và liên

tục tối ưu các hệ thống gợi ý. Với sự ra đời của nhiều mô hình mới như mạng nơ-ron

học sâu hay mạng đồ thị, đang giúp các nhà nghiên cứu có thêm nhiều hướng tiếp

cận khác nhau trong việc xây dựng hệ gợi ý nhằm nâng cao khả năng đưa ra những

gợi ý sản phẩm cá nhân, phù hợp và kịp thời cho khách hàng. Bằng cách khai tách

dữ liệu người dùng mọi lúc mọi nơi (cả trong quá khứ lẫn hiện tại theo thời gian

thực) và các thuật toán hiện đại hơn, các hệ thống gợi ý sẽ tối ưu hóa quá trình

tìm kiếm sản phẩm, nâng cao sự hài lòng của khách hàng và tối đa hóa kết quả

kinh doanh. Sự cải tiến liên tục của hệ thống gợi ý đóng vai trò quan trọng trong

việc định hình tương lai của ngành thương mại điện tử bằng cách tạo ra những trải

nghiệm mua sắm trơn tru và thú vị cho người dùng trên thế giới số.

Với động cơ nghiên cứu như vậy, phương pháp hệ gợi ý dựa trên phiên (Session-

based recommendation) đã được đề xuất, và nhiệm vụ của chúng là dự đoán hành

vi tiếp theo của người dùng dựa trên hành vi của phiên làm việc hiện tại. Hướng

tiếp cận này được gọi là bài toán SR, hiện đang là một lĩnh vực nghiên cứu triển

vọng, nhằm cung cấp các gợi ý chính xác và kịp thời dựa trên tương tác cấp phiên

của người dùng [8], [9]. Với góc nhìn này, tác giả nhấn mạnh tính cấp thiết của việc

nghiên cứu các mô hình gợi ý hành vi mua sắm của khách hàng dựa trên phiên và

khám phá những khả năng mới mà chúng mang lại cho việc đẩy mạnh lĩnh vực hệ

thống gợi ý nhằm dự báo hành vi khách hàng [10]. Việc nghiên cứu này giúp cho các
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doanh nghiệp cung cấp dịch vụ bán hàng có nâng cao trải nghiệm của khách hàng,

cá nhân hóa tới từng người dùng cũng như nâng cao năng lực cạnh tranh thông qua

việc triển khai các giải pháp công nghệ mới nhất vào các bài toán kinh doanh.

Căn cứ vào những phân tích trên, tác giả đề xuất phương pháp biểu diễn dữ liệu

phiên làm việc của khách hàng và xây dựng các mô hình ứng dụng mạng nơ-ron học

sâu trong việc phân tích và dự báo hành vi mua hàng hoặc gợi ý lựa chọn sản phẩm

tiếp theo trong chuỗi sự kiện nhấp chuột của họ.

2 Mục tiêu của luận án

Đặt vấn đề

Phân tích phiên làm việc của khách hàng để dự báo khả năng họ sẽ mua sản

phẩm nào hoặc lựa chọn sản phẩm nào tiếp theo là một bài toán dự báo khá phổ

biến trong ngành thương mại điện tử [11]. Việc dự báo này giúp cho doanh nghiệp

cung cấp dịch vụ đưa ra các ý tưởng bán hàng phù hợp trong quá trình người dùng

tương tác với hệ thống bán hàng của mình. Có khá nhiều mô hình dự báo được đưa

ra với nhiều bộ dữ liệu kiểm tra để cải thiện kết quả dự báo hành vi mua sắm của

khách hàng [10].

Đối tượng nghiên cứu

Đối tượng nghiên cứu của luận án này là chuỗi hành vi nhấp chuột trong quá

trình lựa chọn sản phẩm của khách hàng. Chuỗi hành vi nhấp chuột được ghi nhận

trong một phiên mua hàng trên một hệ thống thương mại điện tử hoặc nền tảng

mạng xã hội nào đó.

Mục tiêu nghiên cứu

Mục tiêu của luận án này là nghiên cứu và đề xuất mô hình dự báo hành vi lựa

chọn sản phẩm trong phiên làm việc hiện tại của khách hàng với hệ thống bán hàng.

Cụ thể hơn, luận án này có một số mục tiêu nghiên cứu chính như sau:

• Nghiên cứu và đề xuất cách thức biểu diễn dữ liệu phiên làm việc.

• Nghiên cứu và đề xuất một số mô hình mạng nơ-ron học sâu và mạng nơ-ron

đồ thị nhằm xây dựng mô hình dự báo hành vi mua hàng của khách hàng dựa

vào phiên làm việc hiện tại của họ.

• Thực nghiệm một số phương án khác nhau và so sánh với một số mô hình cơ

sở nhằm đánh giá tính hiệu quả của mô hình đề xuất.
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Phạm vi nghiên cứu

Phạm vi nghiên cứu tiếp cận với hai bài toán cụ thể sau:

• Bài toán 1 trả lời câu hỏi ”Với danh sách sản phẩm đang lựa chọn trong phiên

tương tác hiện tại thì khả năng khách hàng có mua hàng không, và nếu mua

thì khả năng họ chọn mặt hàng nào?”.

• Bài toán 2 mang tính tổng quát hơn khi trả lời câu hỏi ”Với danh sách sản

phẩm đang lựa chọn trong phiên tương tác hiện tại thì khả năng khách hàng

sẽ chọn những sản phẩm nào tiếp theo”.

Bài toán 1 là bài toán dự báo nhị phân trả lời câu hỏi ”có mua hàng hay không”.

Trong khi đó ở bài toán 2 thì mô hình dự báo mang tính chất gợi ý lựa chọn sản

phẩm tiếp theo, tức là bài toán đa nhãn. Ở mức độ tổng quát, mô hình gợi ý không

chỉ đưa ra một sản phẩm tiếp theo mà sẽ đưa ra danh sách gợi ý k sản phẩm có xác

xuất cao nhất mà khách hàng có thể lựa chọn. Bài toán 2 còn gọi là bài toán gợi ý

top− k. Lưu ý phạm vi nghiên cứu là xây dựng mô hình dự báo chỉ dựa vào thông

tin phiên giao dịch hiện tại mà không cần đánh giá về hồ sơ hoặc lịch sử mua sắm

của khách hàng [12].

3 Phương pháp nghiên cứu

Ở mức độ tiếp cận tổng quan, luận án nghiên cứu cách thức biểu diễn dữ liệu và

đề xuất các mô hình mạng nơ-ron để xây dựng hệ thống gợi ý. Để đảm bảo tính

đóng góp của luận án, phương pháp nghiên cứu cũng bao gồm các kỹ thuật thực

nghiệm với bộ dữ liệu có sẵn, từ đó so sánh với các mô hình cơ sở hoặc nghiên cứu

liên quan để đảm bảo tính đúng đắn và cải tiến của các mô hình đề xuất.

Cụ thể hơn với Bài toán 1 là bài toán nhị phân mua hàng đơn giản, luận án đề

xuất hai mô hình mạng nơ-ron là mạng học rộng và sâu và mạng học máy biến đổi

để phân tích phiên làm việc dưới dạng bảng (tabular data) gồm các thuộc tính có

dữ liệu chuỗi số và danh mục (các đối tượng dữ liệu rời rạc) nhằm dự báo hành vi có

mua hàng hay không của khách hàng. Hai mô hình mạng nơ-ron này khá đơn giản

và phù hợp với các phiên dữ liệu dạng bảng, tuy nhiên điểm hạn chế là chỉ đánh giá

dữ liệu theo từng phiên cụ thể (intra-session), mà không đánh giá được mối quan

hệ giữa các phiên dữ liệu trong cả bộ dữ liệu lớn.

Với Bài toán 2 nhằm xây dựng hệ gợi ý top− k, phương pháp nghiên cứu cần cải

tiến bằng cách tìm hiểu và đề xuất phương án biểu diễn dữ liệu phiên làm việc và

đặc biệt hơn là khả năng thể hiện rõ mối quan hệ giữa hàng triệu phiên làm việc

4



Mở đầu

trong bộ dữ liệu thực tế, khái niệm này gọi là inter-session [13]. Đồ thị là hướng

tiếp cận rất phù hợp nhằm biểu diễn dữ liệu phiên làm việc của hàng triệu khách

hàng trong quá trình lựa chọn cùng trên một tập các sản phẩm của một hệ thống

nào đó [14]. Cụ thể hơn, luận án đề xuất biểu diễn đồ thị theo 3 cách tiếp cận khác

nhau từ đồ thị đơn (G) biểu diễn mối quan hệ liền kề khi lựa chọn các sản phẩm,

đồ thị đơn (H) biểu diễn quan hệ có độ dài (khoảng cách) giữa các sản phẩm trong

cùng phiên và phức tạp hơn là đồ thị đa quan hệ (K) với khả năng phân tích các

khoảng cách khác nhau của các mối quan hệ giữa các sản phẩm trong phiên làm

việc của khách hàng. Với góc độ mô hình kiến trúc, luận án nghiên cứu và đề xuất

sử dụng mô hình nơ-ron đồ thị để xây dựng mô hình gợi ý cho Bài toán 2.

Để cải tiến hơn nữa mô hình gợi ý, luận án đề xuất phương pháp nhúng đồ thị để

mô hình đạt được kết quả tối ưu hơn trong việc học được các loại đồ thị biểu diễn

dữ liệu phiên làm việc được thiết kế ở trên. Phương pháp nhúng đồ thị cho phép

phát hiện thêm sự tương đồng trong quá trình khách hàng lựa chọn sản phẩm, từ

đó đưa ra gợi ý top − k sản phẩm cho khách hàng ở phiên làm việc hiện tại. Cũng

tương tự như các nghiên cứu khác, tác giả cũng so sánh đề xuất của mình với các

mô hình cơ sở và các nghiên cứu liên quan để khẳng định những cải tiến và đóng

góp của luận án.

4 Bố cục luận án

Bố cục của luận án gồm phần Mở đầu và bốn chương nội dung, và phần Kết luận

được mô tả ngắn gọn như sau:

• ”Mở đầu”: Phần mở đầu trình bày tổng quan về bài toán nghiên cứu, tính cấp

thiết và ý nghĩa khoa học thực tiễn của đề tài. Cụ thể hơn nữa, phần này đưa

ra vấn đề cần giải quyết, đối tượng và phương pháp nghiên cứu của đề tài làm

tiền đề cho việc thực hiện ở các chương nội dung của luận án.

• Chương 1 ”Tổng quan về hệ gợi ý”: Chương 1 trình bày về bài toán gợi ý mà

nhiều hệ thống bán hàng thương mại điện tử hay các nền tảng mạng xã hội

đang triển khai. Chương này nêu định nghĩa và phát biểu hai bài toán ứng với

hai mục tiêu cụ thể của luận án được nếu ở phần Mở đầu, gồm Bài toán 1 là

mô hình dự báo nhị phân có mua hàng hay không và Bài toán 2 là hệ gợi ý

top − k dựa theo phiên làm việc hiện tại của khách hàng khi nhấp chuột lựa

chọn sản phẩm trên hệ thống bán hàng.

• Chương 2 ”Đề xuất mô hình mạng nơ-ron học sâu giải bài toán mua hàng”:

Chương 2 giải quyết Bài toán 1 của luận án trả lời câu hỏi ”khách hàng có

mua hàng trong phiên làm việc hiện tại không?”. Chương này đề xuất hai mô
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Mở đầu

hình mạng nơ-ron cụ thể gồm mạng nơ-ron rộng & sâu và mạng nơ-ron biến

đổi để xây dựng mô hình dự báo mua hàng. Phần thực nghiệm của chương 2

sử dụng bộ dữ liệu có sẵn Yoochoose (Phụ Lục A) nhằm đánh giá kết quả của

mô hình đề xuất so với các nghiên cứu liên quan. Bộ dữ liệu này được sử dụng

trong các chương tiếp theo của luận án, tuy nhiên sẽ được xử lý và chuẩn hóa

khác nhau cho phù hợp với từng mô hình đề xuất ở các chương.

• Chương 3 ”Đề xuất mô hình mạng nơ-ron đồ thị giải bài toán top−k”: Chương

3 giải quyết Bài toán 2 mang tính tổng quát của luận án là bài toán top− k.

Chương này trình bày một số phương án thiết kế đồ thị để mô hình hóa thông

tin đầu vào là phiên làm việc của khách hàng, gồm hai đồ thị đơn G, H và

một đồ thị đa quan hệ K. Ba đồ thị này có các phương án thiết kế khác nhau

dựa vào mỗi quan hệ giữa các lần nhấp lựa chọn sản phẩm trong phiên làm

việc, trong đó K là đồ thị đa quan hệ thể hiện được nhiều mối quan hệ tương

tác giữa các sản phẩm trong quá trình nhấp chuột. Với hướng tiếp cận biểu

diễn đồ thị, chương 3 đề xuất mô hình mạng nơ-ron đồ thị để xây dựng mô

hình dự báo top− k. Phần thực nghiệm của chương giải thích cách xây dựng

đồ thị cỡ lớn với bộ dữ liệu Yoochoose có hơn 50 nghìn sản phẩm và mô hình

hóa gần 10 triệu phiên làm việc. Kết quả thực nghiệm chứng minh cách thức

sử dụng đồ thị và mô hình GNN hoàn toàn phù hợp để giải Bài toán 2.

• Chương 4 ”Đề xuất phương pháp nhúng cho mô hình mạng nơ-ron đồ thị”:

Nhằm tiếp tục cải tiến mô hình GNN đề xuất ở chương 3, chương 4 để xuất

phép biển đổi trên đồ thị để nâng cao hiệu quả của mô hình. Tác giả để xuất

tối ưu hóa mô hình mạng nơ-ron đồ thị GNN bằng cách đề xuất mới một lớp

nhúng đồ thị đặc biệt nhằm cải tiến mô hình dự báo top−k. Chương này thiết

kế lớp nhúng phiên sử dụng phép biến đổi nhúng kết hợp bao gồm nhúng đỉnh,

nhúng đồ thị và nhúng nhãn. Kết quả thực nghiệm cho thấy việc mô hình hóa

hành vi sử dụng đồ thị đa quan hệ K hoàn toàn phù hợp với mô hình GNN

khi kết hợp với lớp nhúng phiên và cho kết quả vượt trội so với các mô hình

khác. Việc đề xuất lớp nhúng phiên chính là đóng góp quan trọng của chương

4 cũng như cả luận án này trong việc giải quyết bài toán tổng quát top− k.

• ”Kết luận”: Phần cuối cùng đưa ra các kết luận chung và nhận xét kết quả đạt

được của luận án để giải thích rõ động cơ nghiên cứu và các bước cải tiến các

mô hình. Quá trình nghiên cứu và đề xuất thiết kế từ mô hình nơ-ron học sâu

giải quyết Bài toán 1 ở chương 2 tới việc phát triển mô hình GNN phức tạp

hơn ở chương 3 để giải quyết Bài toán 2 top− k và chiến lược tối ưu hóa mô

hình GNN với lớp nhúng phiên ở chương 4. Phần này kết luận các đóng góp

của luận án cũng như hướng nghiên cứu mở rộng tiếp theo của đề tài này.

6



Chương 1|Tổng quan về hệ gợi ý và

một số mô hình mạng nơ-

ron học sâu

1.1 Bài toán hệ gợi ý

1.1.1 Tổng quan về hệ gợi ý

Việc phát triển trang web thương mại điện tử đang ngày càng phổ biến, đặc biệt

là những năm gần đây lĩnh vực này phát triển nhanh chóng trên nhiều kênh khác

nhau, ví dụ như mạng xã hội thay vì chỉ thông qua website bán hàng đơn thuần.

Để nâng cao năng lực cạnh tranh và khả năng bán hàng tốt, các hệ thống bán hàng

cũng cần xây dựng ra một phương án để gợi ý cho người dùng làm thế nào để chọn

được sản phẩm mà họ cần trong hàng ngàn sản phẩm đang chào bán.

Khi một khách hàng vào một trang thương mại điện tử thì có hai xu hướng: hoặc

họ đã định hướng được sản phẩm mà họ sẽ mua, hoặc là họ được định hướng được

sản phẩm mà họ nên mua. Đối với kịch bản thứ hai, người dùng sẽ gặp khó khăn

hơn nhiều vì họ sẽ phải chọn sản phẩm phù hợp nhất với nhu cầu của họ. Vấn đề

đặt ra là làm sao họ có thể làm được điều đó trong vô số sản phẩm giống nhau mà

họ đang tìm kiếm. Trong trường hợp này người dùng sẽ cần đến sự trợ giúp của

hệ thống gợi ý [15] để giải quyết vấn đề này. Các hệ thống gợi ý ngày nay càng

được chú trọng, nhất là đối với các nhà cung cấp dịch vụ trực tuyến như: Amazon,

Netflix [16], Youtube... Một hệ thống gợi ý hiệu quả sẽ là vấn đề sống còn đối với

nhà cung cấp dịch vụ hoặc bán hàng, làm tăng sự hài lòng của khách hàng và giữ

chân người dùng lâu dài [17].

Có khá nhiều hệ thống gợi ý khác nhau tùy theo ngữ cảnh bài toán [18]. Đơn giản

nhất, hệ thống gợi ý dựa vào thông tin lịch sử hoặc sở thích của người dùng đã được

lưu lại để tìm ra sản phẩm phù hợp nhất [19]. Hệ thống hoạt động kiểu này khá dễ

hiểu nhưng lại gặp nhiều thách thức khi cần đưa ra gợi ý cho người dùng mới, trong

khi hệ thống chưa ghi nhận được thông tin lịch sử gì từ họ. Một hình thức mới về

hệ thống gợi ý chỉ đựa vào quá trình tương tác hiện tại của người dùng, gọi là phiên

làm việc. Dựa vào thông tin phiên làm việc, hệ thống có thể đưa ra gợi ý cho người

dùng chỉ sau vài ba chuỗi sự kiện tương tác của họ với hệ thống, mô hình này được

gọi là hệ thống gợi ý dựa vào phiên làm việc [20].
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Chương 1. Tổng quan về hệ gợi ý và một số mô hình mạng nơ-ron học sâu

Hiện nay các trang thương mại điện tử lớn trong và ngoài nước đã và đang thu

thập được lượng lớn dữ liệu về người dùng trong quá trình họ tương tác với nhiều

hệ thống khác nhau [21], [22]. Dựa trên nguồn dữ liệu này, cụ thể là các chuỗi sự

kiện mà người dùng tương tác thông qua phiên truy cập, đó chính là nền tảng thông

tin thúc đẩy các công ty phát triển hệ thống gợi ý dựa trên dữ liệu phiên làm việc

của người dùng. Các mô hình gợi ý có thể xử lý được dữ liệu dạng chuỗi thời gian,

các hành vi tuần tự, từ đó có thể tăng trải nghiệm của người sử dụng, tăng doanh

số bán hàng thông qua danh sách các sản phẩm được gợi ý hợp lý.

1.1.2 Phân loại bài toán hệ gợi ý

Có nhiều loại hệ thống gợi ý khác nhau được phát triển và áp dụng để cung cấp

những gợi ý tốt nhất cho người dùng. Mỗi loại hệ thống gợi ý sử dụng các thuật

toán và kỹ thuật khác nhau để tìm hiểu và phân tích dữ liệu, từ đó đưa ra các gợi

ý phù hợp với sở thích và nhu cầu của người dùng. Một số loại hệ thống gợi ý phổ

biến bao gồm:

• Hệ gợi ý dựa trên nội dung (Content-Based Filtering) [5], [23]: Phương pháp

này gợi ý các sản phẩm cho người dùng dựa trên sở thích và đặc điểm của

họ. Mô hình này khá cơ bản khi phân tích nội dung của các sản phẩm và tạo

các hồ sơ người dùng để gợi ý các sản phẩm tương tự. Ví dụ, nếu người dùng

thích một thể loại phim cụ thể, hệ thống sẽ gợi ý các bộ phim khác có cùng

thể loại.

Hình 1.1: Minh họa hệ thống gợi ý dựa trên nội dung

• Hệ gợi ý dựa trên sự cộng tác (Collaborative Filtering) [6]: Phương pháp này

gợi ý các sản phẩm dựa trên sở thích của người dùng tương tự hoặc sự tương

đồng giữa các sản phẩm. Nó có thể được chia thành hai loại như minh họa ở

Hình 1.2:
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Chương 1. Tổng quan về hệ gợi ý và một số mô hình mạng nơ-ron học sâu

Hình 1.2: Minh họa hệ thống gợi ý cộng tác

– Phân tích hợp tác dựa trên người dùng (User-Based Collaborative Filter-

ing): Nó tìm các người dùng tương tự dựa trên hành vi trong quá khứ và

gợi ý các sản phẩm mà những người dùng tương tự đó thích cho người

dùng cần được sự gợi ý.

– Phân tích hợp tác dựa trên mục (Item-Based Collaborative Filtering): Nó

xác định các sản phẩm tương tự dựa trên hành vi của người dùng và gợi

ý các sản phẩm tương tự với những sản phẩm mà người dùng đã thích

hoặc tương tác trong quá khứ.

• Hệ gợi ý kết hợp (Hybrid Recommendation Systems) [24]: Hệ thống kết hợp

nhiều kỹ thuật gợi ý để cung cấp gợi ý chính xác và đa dạng hơn. Hệ thống

này tận dụng các ưu điểm của các phương pháp khác nhau để khắc phục hạn

chế và cải thiện hiệu suất tổng thể của mô hình.

• Hệ gợi ý dựa trên tri thức (Knowledge-Based Recommendation Systems) [25]:

Hệ thống này gợi ý dựa trên tri thức được định nghĩa trước về các sản phẩm

và người dùng. Nó sử dụng các quy tắc được xác định trước hoặc các biểu đồ

tri thức để tạo ra các gợi ý. Ví dụ, một hệ thống gợi ý sách dựa trên sở thích

hoặc yêu cầu cụ thể của người dùng.

• Hệ gợi ý dựa trên bối cảnh (Context-Aware Recommendation Systems) [23]:

Hệ thống theo hướng tiếp cận này xem xét thông tin bối cảnh bổ sung như

thời gian, địa điểm hoặc thời tiết để cung cấp gợi ý cá nhân. Ví dụ, một dịch

vụ nghe nhạc có thể gợi ý nhạc thư giãn vào buổi tối Chủ nhật.

• Hệ gợi ý dựa trên học tăng cường (Reinforcement Learning-Based Recommen-

dation Systems) [26]: Mô hình học tăng cường sử dụng các kỹ thuật học tăng

cường để tối ưu hóa gợi ý theo thời gian. Mô hình học từ phản hồi của người

dùng và điều chỉnh các gợi ý mục tiêu, nhằm tối đa hóa sự hài lòng của người

dùng trong dài hạn.
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Chương 1. Tổng quan về hệ gợi ý và một số mô hình mạng nơ-ron học sâu

• Hệ gợi ý dựa trên phiên làm việc (Session-Based Recommendation Systems) [10]:

Hệ thống này tập trung vào việc ghi nhận sở thích của người dùng trong một

phiên cụ thể hoặc chuỗi tương tác. Hệ thống gợi ý các mục dựa trên ngữ cảnh

phiên làm việc hiện tại và các sở thích ngay lập tức của người dùng. Đây cũng

chính là hướng tiếp cận của luận án này.

Chú ý rằng hệ thống gợi ý có thể được tinh chỉnh và tùy chỉnh hơn dựa trên các

lĩnh vực hoặc ứng dụng cụ thể như thương mại điện tử, phim ảnh hoặc mạng xã

hội.

1.2 Hai bài toán cơ sở

Với việc xác định đối tượng nghiên cứu của bài toán là hành vi nhấp chuột của

khách hàng và hướng tiếp cận xây dựng mô hình là hệ gợi ý dựa vào phiên làm việc

hiện tại của khách hàng, phần này sẽ xác định rõ phạm vi nghiên cứu thông quá

một số định nghĩa và đưa ra hai bài toán cơ sở cần giải quyết của luận án.

1.2.1 Định nghĩa phiên làm việc

Trong quá trình khách hàng tương tác với một hệ thống thương mại điện tử nào

đó, người dùng thường sẽ sử dụng chuột để nhấp vào các sản phẩm cụ thể mà hệ

thống muốn cung cấp cho khách hàng. Hệ thống sẽ ghi nhận những tương tác thành

một chuỗi sự kiện nhấp chuột [27], [28] (còn gọi là clickstream) và kết quả ghi nhận

của từng lần nhấp là sản phẩm được nhấp. Phiên làm việc được ghi nhận riêng lẻ

theo từng khách hàng khác nhau với mã phiên làm việc được hệ thống sinh ra và

duy nhất. Phiên làm việc được kết thúc khi khách hàng chủ động đóng phiên hoặc

ngừng tương tác với hệ thống sau một khoảng thời gian đủ dài do hệ thống quy

định. Khách hàng có thể lặp lại quy trình này vào một thời điểm khác, khi đó hệ

thống sẽ ghi nhận một phiên làm việc với mã phiên hoàn toàn khác của cùng khách

hàng.

Định nghĩa 1. Phiên làm việc của khách hàng là một chuỗi các sự kiện nhấp

chuột khi lựa chọn sản phẩm và được hệ thống ghi nhận dưới dạng véc-tơ s =

{id1, id2, ..., idc} trong đó idi là mã định danh sản phẩm, c là số lượt sản phẩm được

nhấp chọn trong phiên làm việc s và cũng chính là độ dài của phiên làm việc đó.

Lưu ý, khách hàng có thể chỉ nhấp chuột vào một sản phẩm hoặc cũng có thể lần

lượt nhấp vào hàng chục hoặc hàng trăm sản phẩm trong một phiên làm việc, và

khách hàng cũng có thể chọn đi chọn lại một sản phẩm trong cùng phiên. Từ mã

sản phẩm được nhấp, hệ thống có thể tham chiếu thêm các thông tin mô tả sản
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phẩm mã danh mục, giá thành... Ngoài ra, do các nhấp chuột có tính thứ tự nên hệ

thống có thể ghi nhận thêm cả thời điểm nhấp chuột.

1.2.2 Bài toán 1 - Dự báo hành vi mua hàng

Bài toán 1. Cho một chuỗi nhấp chuột có tính thứ tự theo thời gian được sinh ra

từ một phiên làm việc của khách hàng khi lựa chọn sản phẩm, cần xây dựng mô hình

dự báo xem liệu khách hàng có mua hàng trong phiên làm việc hiện tại không?

Bài toán 1 giả thiết mỗi phiên làm việc là một khách hàng độc lập và đặc trưng

về hành vi mua của họ được thể hiện ẩn thông qua các thuộc tính của mỗi phiên

làm việc như số lần, tần suất, thời gian nhấp chuột, v.v.... Như vậy, mục tiêu bài

toán 1 là từ chuỗi dữ liệu nhấp chuột của khách hàng trong từng phiên làm việc cụ

thể, cần xây dựng một mô hình dự báo khả năng mua hàng của khách hàng. Với

mục tiêu này, bài toán đề ra được đưa về bài toán phân loại nhị phân, trong đó mô

hình phân loại trả về kết quả là xác suất xảy ra của sự kiện ”mua hàng”.

1.2.3 Bài toán 2 - Hệ gợi ý top− k

Bài toán 2. Cho một chuỗi nhấp chuột có tính thứ tự theo thời gian được sinh ra

từ một phiên làm việc của khách hàng khi lựa chọn sản phẩm, cần xây dựng mô hình

gợi ý xem liệu khách hàng lựa chọn mặt hàng nào tiếp theo trong phiên làm việc

hiện tại?

Rõ ràng Bài toán 2 có tính tổng quát hơn Bài toán 1. Mục tiêu của Bài toán 2

nhằm xây dựng một mô hình gợi ý đưa ra một hoặc một số sản phẩm nào đó mà

khách hàng có khả năng lựa chọn tiếp theo. Lưu ý rằng hệ gợi ý này thuần túy chỉ

dựa vào chuỗi sự kiện tuần tự trong phiên làm việc hiện tại của người dùng đó, thay

vì phải dựa vào thông tin quá khứ của họ. Bài toán 2 chính là dạng xây dựng hệ gợi

ý dựa vào phiên làm việc (bài toán SR).

Bài toán SR được mô tả toán học như sau, giả sử X = {x1, x2, ..., xn} là một danh

mục các đối tượng duy nhất (ví dụ như danh mục mã sản phẩm) và n là số lượng

sản phẩm. Tập sản phẩm này sẽ được các khách hàng lựa chọn trong các phiên

làm việc của họ. Như vậy ta có đối tượng phiên làm việc s được biểu diễn như sau

s = {xs,1, xs,2, ..., xs,c} trong đó xs,i ∈ X, ∀i : 1 ≤ i ≤ c có tính thứ tự theo chuỗi

thời gian nhằm thể hiện một hành động nhấp chuột nào đó của người dùng trong

phiên làm việc s.

Với vấn đề như vậy, bài toán SR là mô hình dự báo xem liệu người dùng sẽ lựa

chọn đối tượng (sản phẩm) xs,m+1 tiếp theo nào trong phiên làm việc s đó. Với
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mô hình gợi ý này cho một phiên làm việc s cụ thể, hệ gợi ý sẽ trả về hàm ŷ là

một véc-tơ chứa danh mục k sản phẩm gợi ý với xác xuất được lựa chọn từ cao tới

thấp. Danh mục sản phẩm gợi ý này được gọi là top− k sản phẩm gợi ý cho người

dùng [19].

Hình 1.3 minh họa mô hình SR đưa ra dự báo top − 2 sản phẩm cùng xác xuất

mà khách hàng sẽ lựa chọn để nhấp tiếp.

Hình 1.3: Bài toán gợi ý top-k sản phẩm

1.3 Lý thuyết mạng nơ-ron học sâu

Phần này trình bày lý thuyết cơ bản để giải quyết Bài toán 1 sử dụng các mô

hình mạng nơ-ron học sâu.

Mạng nơ-ron truyền thẳng (feedforward neural network, FNN ) [29], [30] là một

loại mạng nơ-ron học sâu cơ bản mà thông tin chỉ chuyển theo một hướng, từ lớp

đầu vào tới lớp đầu ra, mà không có bất kỳ vòng lặp phản hồi nào. Điều này giúp

cho mô hình mạng FNN mặc dù là loại mạng nơ-ron tương đối đơn giản nhưng được

sử dụng rộng rãi trong nhiều ứng dụng [31]. Một số mô hình phổ biến nhất của

mạng nơ-ron truyền thẳng như sau, trong đó có một số mô hình sẽ được nghiên cứu

và thực nghiệm ở phần tiếp theo của luận án.

• Các mạng nơ-ron sử dụng nhiều lớp nơ-ron theo kiến trúc cơ sở của Multi-layer

perceptron [32] nhằm xử lý các dữ liệu dạng bảng. Bao gồm mạng nơ-ron học

sâu truyền thẳng, mạng nơ-ron sâu và rộng hay mạng nơ-ron phân tích ma

trận nhân tử...

• Mạng nơ-ron tích chập (CNN ) [33]–[35]: Đây là một loại mạng nơ-ron cải tiến

được chuyên biệt hóa, thường được sử dụng cho xử lý hình ảnh và video. Nó

được thiết kế để tự động xác định các đặc trưng trong hình ảnh, chẳng hạn

như cạnh, góc và các cấu trúc khác bằng cách áp dụng bộ lọc tích chập vào

dữ liệu đầu vào.

• Mạng nơ-ron hồi quy (RNN ) [36]–[38]: Mạng nơ-ron tiến hóa được thiết kế

để xử lý các đầu vào có dạng dữ liệu tuần tự, chẳng hạn như giọng nói, văn
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bản và dữ liệu chuỗi thời gian. RNN có khả năng bắt các phụ thuộc thời gian

trong dữ liệu đầu vào, làm cho nó phù hợp cho nhiều ứng dụng, chẳng hạn

như dịch ngôn ngữ, nhận dạng giọng nói và tạo âm nhạc.

• Mạng nơ-ron biến đổi (Transformer) [39]–[41]: Kiến trúc mạng Transformer

được giới thiệu như một phương án thay thế kiến trúc mạng RNN trong việc

xử lý dữ liệu tuần tự, chẳng hạn như ngôn ngữ. Hạn chế của mô hình RNN

là không xử lý song song được chuỗi dữ liệu đầu vào và không thể nắm bắt

được sự phụ thuộc dài hạn. Thay vì kết nối tuần tự của RNN, Transformer

sử dụng lớp tự chú ý cho phép mô hình nắm bắt sự phụ thuộc giữa các thành

phần khác nhau trong chuỗi đầu vào. Điều này khiến cho Transformer có thể

được thực hiện song song và cho phép nó xử lý các chuỗi đầu vào dài hơn.

1.3.1 Mô hình mạng nơ-ron học sâu truyền thẳng

Với sự phát triển trong nhiều năm qua, mạng nơ-ron học sâu đã kết quả khả quan

trong việc ứng dụng thành công cụ thể trong nhiều lĩnh vực khác nhau. Một số mô

hình mạng nơ-ron học sâu đã được nghiên cứu phát triển nhằm giải quyết các bài

toán có dữ liệu dạng bảng gồm cả thuộc tính số và danh mục. Phần này nghiên cứu

một số mô hình cải tiến cụ thể của mạng nơ-ron truyền thẳng FNN nhằm cung cấp

cái nhìn tổng quan hơn về kỹ thuật học sâu trong việc giải quyết Bài toán 1.

Ba mô hình có tính chất tương tự như FNN nhưng khác nhau ở phương pháp tiền

xử lý lớp nhúng trước khi vào lớp học sâu truyền thẳng. Các biến thể của mô hình

FNN được minh họa ở Hình 1.4.

Hình 1.4: Một số mô hình nơ-ron sử dụng trong dự báo chuỗi nhấp chuột

Mạng nơ-ron phân tích ma trận nhân tử (FMNN)

Mạng FMNN (Factorization-machine supported neural networks) là mạng nơ-ron

truyền thẳng có khả năng học được các véc-tơ nhúng của các thuộc tính danh mục

thông quá lớp tiền huấn luyện FM (Factorization Machine) [42], [43], đây là hướng

tiếp cận xây dựng mô hình gợi ý sử dụng lọc cộng tác. Quá trình tiền huấn luyện
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mô hình FM trước khi áp dụng mạng nơ-ron truyền thẳng dẫn đến hai vấn đề của

phương pháp này: (1) các tham số của lớp nhúng chịu ảnh hưởng lớn từ lớp MF; và

(2) hiệu suất của mạng bị giảm do sai số sinh ra từ quá trình tiền xử lý bằng FM

trước khi đưa vào mạng học sâu truyền thẳng. Bên cạnh đó, FMNN chỉ học được

các tương tác bậc cao của các trường thuộc tính.

Mạng nơ-ron tích chập (PNN)

Mạng PNN (Product-based neural network) cũng là mạng nơ-ron truyền thẳng

trong đó thêm vào một lớp tích véc-tơ trước lớp ẩn đầu tiên nhằm giúp mạng nắm

được các tương tác bậc cao giữa các trường thuộc tính [44]. Dựa trên phép tích

véc-tơ, phương pháp này chia làm 3 phiên bản khác nhau: I-PNN (Inner PNN ), O-

PNN (Outer PNN ) và PNN, trong đó I-PNN dựa trên phép nhân véc-tơ vô hướng,

O-PNN sử dụng tích có hướng của véc-tơ, và PNN sử dụng cả tích vô hướng và có

hướng của véc-tơ. Giống như FMNN, tất cả các phiên bản của PNN đều bỏ qua

tương tác bậc thấp của thuộc tính.

Mạng nơ-ron rộng và sâu (W&DNN)

Mạng W&DNN là mạng nơ-ron hỗn hợp cấu thành bởi hai nhánh rộng và sâu.

Theo Cheng và các cộng sự [45], mạng này có khả năng học được tương tác bậc thấp

lẫn bậc cao của các trường thuộc tính, đồng thời tận dụng được khả năng ghi nhớ

của mô hình tuyến tính và khả năng tổng quát hóa của mạng nơ-ron học sâu vào

trong cùng một mô hình. Đặc biệt, khả năng của mạng càng được phát huy trong

trường hợp bộ dữ liệu đầu vào lớn với số lượng các trường thuộc tính cao.

Bảng 1.1: Bảng so sánh các mô hình nơ-ron truyền thẳng

Tiền huấn luyện Tương tác bậc cao Tương tác bậc thấp

FMNN v v

PNN v

W&DNN v v

1.3.2 Mô hình mạng nơ-ron rộng và sâu

Với hướng nghiên cứu cứu ứng dụng mạng nơ-ron học sâu cho Bài toán 1, yêu cầu

đề ra của mô hình dự báo là phải học được mối tương tác bậc thấp cũng như bậc

cao của các trường thuộc tính. Do vậy, tác giả sử dụng mạng nơ-ron học rộng và

sâu để phục vụ mục tiêu đề ra. Mô hình này được đề xuất năm 2016 bởi một nhóm

làm việc trong Google [45].
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Hình 1.5: Sơ đồ cấu trúc mạng nơ-ron rộng và sâu

Mô hình rộng và sâu là một mạng nơ-ron hỗn hợp với cấu trúc bao gồm hai nhánh

được mô tả như sau:

Phần Rộng

Phần rộng là mô hình tuyến tính có dạng:

y = W Tx+ b (1.1)

trong đó y là giá trị dự báo, x = {x1, x2, ..., xm} là véc-tơ có m thuộc tính,

W = {w1, w2, ..., wm} là hệ số tương ứng của mô hình (W T là ma trận chuyển vị

của W ) và b là độ lệch. Trường thuộc tính đầu vào bao gồm các thuộc tính thô và

một số thuộc tính đặc biệt được tạo ra bằng phép biến đổi tích chéo (cross product

transformation) như công thức 1.2:

φk(x) =
d∏

i=1

xcki
i , cki ∈ {0, 1} (1.2)

trong đó cki nhận giá trị 1 nếu thuộc tính thứ i nằm trong biến đổi thứ k của

φk, và nhận giá trị 0 nếu ngược lại. Phép biến đổi này cho phép mô hình nắm được

tương tác chéo giữa các thuộc tính, từ đó thêm được yếu tố phi tuyến vào mô hình

tuyến tính. Phần rộng có khả năng ghi nhớ hiệu quả các tương tác rời rạc giữa các

trường thuộc tính nhưng thiếu khả năng tổng quan hóa các tổ hợp tương tác ẩn,

vấn đề này sẽ được giải quyết trong phần sâu.

Phần Sâu

Phần sâu là mạng nơ-ron học sâu truyền thẳng kết hợp kỹ thuật nhúng, lớp đầu

tiên của mạng truyền thẳng là lớp nhúng thuộc tính. So với các mạng nơ-ron học

sâu sử dụng đầu vào là dữ liệu hình ảnh hoặc âm thanh có dạng chuỗi số thực liên

tục, đầu vào trong bài toán dự báo chuỗi nhấp chuột chứa nhiều trường thuộc tính

đa chiều và rời rạc. Do đó, lớp nhúng được đưa vào nhằm chuyển đổi các thuộc tính

này thành các véc-tơ với số chiều không gian được giảm thiểu (véc-tơ nhúng).
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Cụ thể hơn, đầu ra của lớp nhúng có dạng a(0) = [e1, e2, ..., em] với m là số trường

thuộc tính, trong đó ei là véc-tơ nhúng của trường thuộc tính thứ i. Các véc-tơ này

kết hợp với các thuộc tính dạng số được truyền vào các lớp ẩn tiếp theo của mạng

nơ-ron học sâu:

al+1 = σ(W (l)a(l)) + b(l)) (1.3)

trong đó σ là hàm kích hoạt, thường là hàmReLU có dạng f(x) = x+ = max(0, x);

W (l), a(l), và b(l) đầu ra và độ lệch của lớp nơ-ron thứ l.

Quá trình học của mạng diễn ra đồng thời đối với cả hai phần để tạo ra kết quả

cuối cùng của mô hình dự báo tổng hợp theo công thức 1.4

ŷ = Sigmoid(yR + yS) =
1

1 + e−(yR+yS)
(1.4)

trong đó ŷ ∈ (0, 1) là giá trị dự báo khả năng mua hàng, yR là đầu ra của phần

rộng và yS là đầu ra của phần sâu.

1.3.3 Mô hình mạng nơ-ron biến đổi

Mô hình biến đổi (Transformer) là một mô hình nhúng chuỗi dựa trên cơ chế tự

chú ý được giới thiệu nhóm tác giả Google Brain năm 2017 [46]. Giống như các mạng

nơ-ron hồi quy RNN, các Transformer được thiết kế để xử lý dữ liệu tuần tự theo

dạng chuỗi cho các tác vụ như dịch máy hay tóm tắt tự động. Tuy nhiên khác với

mạng RNN, các Transformer không yêu cầu dữ liệu dạng chuỗi cần xử lý theo thứ

tự. Ví dụ, nếu dữ liệu đầu vào là một câu ngôn ngữ tự nhiên, Transformer không

cần phải xử lý phần đầu câu trước cuối câu. Với ưu điểm này, mô hình Transformer

hỗ trợ nhiều phép tính toán song song, nhờ vậy giảm thời gian huấn luyện trên các

tập dữ liệu lớn. Hiện mô hình Transformer và các biến thể của nó đang là mô hình

được nhiều sự lựa chọn cho các vấn đề về xử lý ngôn ngữ tự nhiên [47] để thay

thế các mô hình RNN, ví dụ như biến thể bộ nhớ dài-ngắn hạn (Long short term

memory, LSTM ). Mô hình Transformer nâng cao sự phát triển của các mô hình

”huấn luyện trước” (pre-training) như BERT (Bidirectional Encoder Representations

from Transformers) [48] và GPT (Generative Pre-trained Transformer) [49].

Mô hình biến đổi Transformer bao gồm hai mô-dun chính là khối mã hóa (encoder)

và khối giải mã (decoder) được mô tả như Hình 1.6:

Ở mức cao, kiến trúc Transformer tiếp cận khá giống với các mạng nơ-ron học

sâu cơ bản như trình bày ở phần trên gồm W&DNN, FNN, PNN... vì nó cũng sử

dụng kết hợp lớp nhúng và mạng nơ-ron truyền thẳng FNN. Tuy nhiên có 2 điểm

khác là (1) kiến trúc Transformer sử dụng lớp nhúng theo cơ chế tự chú ý [46] để
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Hình 1.6: Mô hình minh họa kiến trúc Transformer

biến đổi dữ liệu đầu vào theo dạng chuỗi tuần tự, và (2) các khối này được xếp lớp

với nhau để xử lý song song được nhiều thuộc tính khác nhau từ chuỗi dữ liệu đầu

vào. Mô hình chi tiết của khối mã hóa và giải mã của kiến trúc Transformer được

mô tả ở Hình 1.7.

Hình 1.7: Các lớp chi tiết của kiến trúc Transformer

Lớp tự chú ý

Lớp tự chú ý (self-attention) được dùng để tính toán sự phụ thuộc giữa các thành

phần trong chuỗi dữ liệu tuần tự đâu vào (ví dụ từ trong câu). Cơ chế của lớp tự chú

ý sử dụng ba ma trận trọng số Q, K, V được tính toán theo Công thức 1.5

Attention(Q,K, V ) = softmax(
QKT

√
dk

)V (1.5)

Trong đó:

• Q là ma trận truy vấn (query) có kích thước lq × dk, với lq là độ dài của câu

và dk là số chiều của véc-tơ truy vấn.

• K là ma trận chìa khóa (key) có kích thước lk × dk, với lk là độ dài của câu

và dk là số chiều của véc-tơ chìa khóa (bằng với số chiều của véc-tơ truy vấn).

• V là ma trận giá trị (value) có kích thước lv × dv, với lv là độ dài của câu và

dv là số chiều của véc-tơ giá trị.
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•
√
dk là hằng số nhằm điều chỉnh độ lớn của ma trận truy vấn và ma trận chìa

khóa.

• softmax là hàm để chuẩn hóa đầu ra.

Mạng nơ-ron truyền thẳng

Ngoài các lớp tự chú ý, mỗi lớp trong khối mã hóa và giải mã đều chứa các mạng

nơ-ron truyền thẳng với lớp kết nối đầy đủ. Kiến trúc mạng bao gồm hai phép biến

đổi tuyến tính sử dụng hàm kích hoạt ReLU như Công thức 1.6

FNN(x) = (XW1 + b1)W2 + b2 (1.6)

Trong đó X là véc-tơ đầu vào của mô hình, W1 và W2 là ma trận trọng số và b1

và b2 là véc-tơ điều chỉnh.

1.4 Lý thuyết mạng nơ-ron đồ thị

Phần này trình bày lý thuyết cơ bản để giải quyết Bài toán 2 sử dụng các mô

hình mạng nơ-ron đồ thị.

1.4.1 Định nghĩa về đồ thị

Trong toán học và tin học, đồ thị là đối tượng nghiên cứu cơ bản của lý thuyết đồ

thị. Người đặt nền móng cho sự phát triển của Lý thuyết đồ thị là Leonhard Euler

- nhà toán học người Thụy Sĩ - đã khai sinh lý thuyết đồ thị năm 1736 [50]. Theo

định nghĩa cơ bản thì đồ thị là một tập các đối tượng gọi là đỉnh nối với nhau bởi

các cạnh, mà ở đây cạnh thể hiện một quan hệ cụ thể nào đó giữa hai đỉnh. Tùy

từng bài toán cụ thể mà cạnh có thể có hướng hoặc vô hướng, và tương ứng đồ thị

khi đó cũng được gọi là có hướng hoặc vô hướng như một số phát biểu sau.

Định nghĩa 2. Một đồ thị đơn G gồm một tập không rỗng V mà các phần tử của

nó gọi là các đỉnh và một tập E mà các phần tử của nó gọi là các cạnh, đó là các

cặp không sắp xếp thứ tự các đỉnh phân biệt. Đồ thị này còn gọi là đồ thị vô hướng

(undirected graph).

Biểu thức toán học biểu diễn đồ thị mô tả theo Công thức 1.7.

G = (V,E) (1.7)

trong đó
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• V = {v1, v2, ..., vn} là tập các đỉnh của đồ thị, và số đỉnh n = |V |.

• E = {e1, e2, ..., em} là tập các cạnh của đồ thị. và số cạnh m = |E|.

Hình 1.8 minh họa một đồ thị V .

v2v1 v5

v4v3

e1

e
2

e
3

e4

e
5

e 6

Hình 1.8: Minh họa đồ thị

Định nghĩa 3. Một đồ thị có hướng (directed graph) G = (V,E) gồm tập các đỉnh

V và tập các cạnh E là các cặp có thứ tự của các phần tử thuộc V .

Đồ thị thường được dùng để thể hiện mối liên hệ giữa các đối tượng mà khó có

thể biểu diễn bằng kiểu dữ liệu thông thường, ví dụ như mối tương quan giữa các

người dùng trên mạng xã hội, liên kết mạng internet, sự lan truyền tin tức... Có

khá nhiều bài toán gần đây cần sử dụng đồ thị để biểu diễn dữ liệu [51], [52], bao

gồm:

• Phân tích dữ liệu mạng xã hội [53], [54] để nắm bắt được các xu hướng của

cộng đồng hiện tại, các nhóm đối tượng khách hàng.

• Xây dựng các hệ thống gợi ý sản phẩm cho các trang web thương mại điện

tử [15], [55] từ dữ liệu tương tác của người dùng.

• Phân tích mức độ ảnh hưởng của một người trong một cộng đồng để phục vụ

bài toán giảm chi phí quảng bá sản phẩm mà vẫn thu được độ lan tỏa rộng.

• Phát hiện tin giả trên mạng xã hội dựa vào phân tích độ liên kết giữa các thực

thể trong đồ thị [56].

• Phân tích sự tương tác ở cấp độ phân tử, nguyên tử nhằm mục đích phục vụ

cho các vấn đề về y sinh học, ví dụ phân tích tác dụng phụ của thuốc.

Hình 1.9 minh họa một số bài toán sử dụng thông tin dưới dạng đồ thị.

Với dạng đồ thị cơ bản chúng ta quan tâm tới dạng vô hướng hay có hướng cùng

trọng số cạnh. Tuy nhiên với các dạng đồ thị phức tạp hơn, chúng có thể có nhiều

loại cạnh khác nhau nối giữa các đỉnh. Ví dụ như đồ thị thể hiện bản đồ giao thông
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Hình 1.9: Một số bài toán sử dụng đồ thị

giữa các tỉnh bao gồm các loại phương tiện hàng không, đường bộ hay đường thủy...

Đồ thị này được gọi là đồ thị đa quan hệ (multi-relational graphs) vì nó chứa nhiều

tầng quan hệ khác nhau [57]. Với dạng đồ thị đa quan hệ, chúng ta cần thêm tham

số để chỉ ra loại quan hệ (loại cạnh) giữa 2 đỉnh (u, v) thông qua một hàm f nào

đó sao cho f(e) = (u, v). Hình 1.10 minh họa đồ thị đa quan hệ.

Hình 1.10: Minh họa đồ thị đa quan hệ

Định nghĩa 4. Một đồ thị đa quan hệ vô hướng G = (V,E) gồm tập các đỉnh V ,

một tập các cạnh E và một hàm f từ E tới {{u, v}|u, v ∈ V, u ̸= v}. Các cạnh e1 và

e2 được gọi là cạnh song song hay cạnh bội nếu f(e1) = f(e2).

Định nghĩa 5. Một đồ thị đa quan hệ có hướng G = (V,E) gồm tập các đỉnh V ,

một tập các cạnh E và một hàm f từ E tới {{u, v}|u, v ∈ V }. Các cạnh e1 và e2

được gọi là cạnh song song hay cạnh bội nếu f(e1) = f(e2).
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Để thống nhất một số khái niệm khi ứng dụng đồ thị, tác giả đề xuất một số thuật

ngữ cơ bản được sử dụng trong quá trình xây dựng các loại đồ thị từ danh sách các

phiên làm việc của khách hàng để giải quyết hai bài toán của luận án.

Định nghĩa 6. (đỉnh kề) Hai đỉnh u và v trong một đồ thị vô hướng G được gọi

là liền kề nếu {u, v} là một cạnh của đồ thị G. Nếu e = {u, v} thì e gọi là cạnh liên

thuộc với các đỉnh u và v. Cạnh e còn được gọi là cạnh nối các đỉnh u và v, và các

đỉnh u và v gọi là các điểm đầu mút của cạnh {u, v}.

Định nghĩa 7. Khi e = {u, v} là cạnh của đồ thị có hướng G thì u được gọi là đỉnh

nối tới v và v được gọi là đỉnh được nối từ u. Đỉnh u gọi là đỉnh đầu, đỉnh v gọi là

đỉnh cuối của cạnh {u, v}.

Định nghĩa 8. (bậc của đỉnh) Bậc của một đỉnh trong đồ thị vô hướng là số các

cạnh liên thuộc với nó. Ký hiệu bậc của đỉnh v là deg(v).

Định nghĩa 9. Với đồ thị có hướng, bậc vào (incoming degree) của đỉnh v ký hiệu

là deg−(v) là số các cạnh có đỉnh cuối là v. Bậc ra (outgoing degree) của đỉnh v ký

hiệu là deg+(v) là số các cạnh có đỉnh đầu là v.

Định nghĩa 10. (đường đi) Một đường P đi từ đỉnh v1 tới đỉnh vk là tập các đỉnh

{v1, v2, ..., vk} sao cho tồn tại (vi, vi+1) ∈ E,∀i : 1 ≤ i < k. Đường đi P có độ dài là

P (v1, vk) = k− 1 do không tính đỉnh khởi đầu v1, độ dài này cũng chính là số lượng

cạnh chứa trong đường đi đó.

Lưu ý có thể tồn tại nhiều đường đi giữa hai đỉnh bất kỳ trong đồ thị và dài

đường đi của từng phương án đi cũng có thể khác nhau trong cùng đồ thị đó.

1.4.2 Biểu diễn đồ thị

Có nhiều cách để biểu diễn đồ thị, các thuật toán có thể hoạt động tùy thuộc vào

tính chất của đồ thị hoặc thuật toán áp dụng với đồ thị. Có hai cách phổ biến và dễ

hiểu nhất là sử dụng danh sách kề và ma trận kề để biểu diễn đồ thị, các phương

pháp này cho phép biểu diễn được cả đồ thị vô hướng, đồ thị có hướng và đồ thị có

trọng số (weighted graph).

a. Danh sách kề

Danh sách kề (adjacency list) là danh sách biểu diễn tất cả các cạnh của một đồ

thị. Nếu đồ thị vô hướng, mỗi phần tử của danh sách là một cặp hai đỉnh là hai đầu

của cạnh tương ứng. Nếu đồ thị có hướng, mỗi phần tử là một cặp có thứ tự gồm

hai đỉnh là đỉnh đầu và đỉnh cuối của cung tương ứng.

Hình 1.11 minh họa cách biểu diễn đồ thị bằng danh sách kề
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(a) Đồ thị minh họa

Đỉnh Các đỉnh kề

v1 v2, v3, v4

v2 v1, v4, v5

v3 v1

v4 v1, v2, v5

v5 v2, v4

(b) Danh sách các đỉnh kề

Hình 1.11: Biểu diễn đồ thị bằng danh sách kề

b. Ma trận kề

Khi biểu diễn đồ thị sử dụng danh sách kề thì việc xây dựng thuật toán có thể

sẽ rất cồng kềnh nếu đồ thị có nhiều cạnh, để đơn giản hóa việc tính toán ta có thể

biểu diễn đồ thị bằng ma trận kề (adjacency matrix ).

Giả sử G = (V,E) là một đồ thị đơn có n đỉnh, ta có thể biểu diễn đồ thị bằng

một ma trận AG = [aij] ∈ Rn×n, ma trận này còn được gọi là ma trận kề:

• aij = 1 nếu {vi, vj} ∈ E.

• aij = 0 nếu không có cạnh nối đỉnh vi với đỉnh vj.

• Quy ước aii = 0 với ∀i.

Với trường hợp biểu diễn đồ thị có trọng số, thì giá trị aij = w(i, j) là trọng số

của cạnh của hai đỉnh liền kề vi nối tới vj. Hình 1.12 minh họa việc sử dụng ma

trận kề để biểu diễn các loại đồ thị khác nhau.

Với đồ thị vô hướng các cạnh sẽ không có trọng số. Ma trận kề biểu diễn đồ thị

là ma trận đối xứng chứa các giá trị 0 và 1 để biểu diễn kết nối giữa các đỉnh trong

đồ thị. Với đồ thị có hướng thì ma trận kề thể hiện trọng số của các kết nối giữa

các đỉnh trong đồ thị.

Ưu điểm của ma trận kề

• Đơn giản và trực quan dễ hiểu.

• Để kiểm tra hai đỉnh i và j có kề nhau hay không chỉ cần kiểm tra xem aij ̸= 0,

với độ phức tạp O(1).
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Hình 1.12: Biểu diễn đồ thị bằng ma trận kề

Nhược của ma trận kề

• Luôn luôn tiêu tốn N2 ô nhớ để lưu trữ ma trận kề, dù đồ thị ít cạnh hay

nhiều cạnh.

• Khó khăn trong việc biểu diễn đồ thị với số lượng đỉnh lớn.

• Để kiểm tra xem đỉnh i kề với những đỉnh nào buộc phải duyệt toàn bộ các

đỉnh j với điều kiện aij ̸= 0. Độ phức tạp trong trường hợp này là O(n) kể cả

tình huống đỉnh i không kề với bất kỳ đỉnh nào khác.

1.4.3 Mô hình mạng nơ-ron đồ thị

Mô hình mạng nơ-ron đồ thị được giới thiệu đầu tiên vào năm 2005 [51], GNN

là một loại mạng nơ-ron hoạt động trực tiếp trên cấu trúc đồ thị. Với việc sử dụng

nơ-ron như là các nút trong cấu trúc mạng, từng nút sẽ chứa thông tin của riêng

nó và thu thập thêm các thông tin từ các nút lân cận thể hiện mối tương quan giữa

chúng trong đồ thị. Các nút này sẽ được bố cục và kết hợp với nhau theo một kiến

trúc mô hình cụ thể nào đó để từ đó đưa ra dự đoán hoặc phân loại kết quả.

Với hướng tiếp cận sử dụng đồ thị để biểu diễn mối quan hệ của dữ liệu, GNN

ngày càng trở nên phổ biến trong nhiều lĩnh vực khác nhau [58], [59]. Tiềm năng

của mô hình GNN cho thấy khả năng ứng dụng và xử lý được khá nhiều bài toán

thực tế như xây dựng biểu đồ tri thức, đánh giá mối tương quan của mạng xã hội,

hệ thống gợi ý bán hàng [60]... Sức mạnh của GNN trong việc mô hình hóa được

mối quan hệ giữa các đỉnh trong đồ thị cho phép tạo ra bước đột phá trong lĩnh vực
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nghiên cứu liên quan đến phân tích đồ thị. Thông thường cái bài toán GNN sẽ tập

trung giải quyết một số vấn đề như sau [61]:

• Phân loại nút (Node classification): Ví dụ như các mạng xã hội nói chung hiện

đang muốn phân loại nhóm người dùng của mình thành từng nhóm, kể cả việc

phân loại người dùng thật với các con bots. Việc xây dựng được mô hình phân

loại hàng triệu người dùng trong mạng sẽ tiết kiệm chi phí đáng kể khi đưa

ra các chiến lược khác nhau cho từng nhóm người dùng trong mạng lưới [62].

Ngoài ra, còn có một số nghiên cứu liên quan về phân loại nút trong bài toán

đánh giá các loại thuốc [63] hoặc phân loại chủ đề tài liệu dựa theo siêu liên

kết hoặc các mạng liên kết theo mạng trích dẫn [64].

• Dự đoán kết nối (Link prediction): Đây là chủ đề khá phổ biến khi ứng dụng

học máy vào bài toán dự đoán mối quan hệ giữa hai thực thể trong mạng lưới

[65]. Ví dụ như gợi ý nội dung phù hợp cho người dùng mạng xã hội, gợi ý mua

sản phẩm cho người mua hàng, hoặc dự báo tác dụng phụ của thuốc trong

lĩnh vực y tế [66]. Đây chính là hướng nghiên cứu của luận án khi xây dựng

mô hình gợi ý sản phẩm tiếp theo cho người dùng trong phiên làm việc.

• Phát hiện cụm (Clustering detection): Cả hai bài toán phân loại nút và dự

đoán cạnh đều dựa vào dữ liệu có sẵn để học và suy luận ra phần còn thiếu

của đồ thị, đây là dạng học có giám sát [67]. Tuy nhiên, bài toán phân cụm

đồ thị lại là bài toán học không giám sát. Mục tiêu của bài toán này là tìm

kiếm ra được một nhóm nút trong đồ thị có sự liên quan chặt chẽ với nhau.

Ví dụ như tìm ra một nhóm người có cũng lĩnh vực nghiên cứu từ mạng lưới

trích dẫn dưới dạng đồ thị (gọi là citation graph) của Google Scholar, hoặc

tìm kiếm một nhóm người có yếu tố giả mạo trong mạng lưới người dùng thực

hiện các giao dịch tài chính [68].

• Phân loại đồ thị (Graph classification): Khác với các bài toán trên là phân

loại hoặc dự báo một thành phần nào đó (nút, cạnh hay đồ thị con) trên cùng

một đồ thị, bài toán phân loại đồ thị phải học trên tập dữ liệu là nhiều đồ thị

khác nhau để từ đó đưa ra một dự báo cho một đồ thị cụ thể nào đó. Thách

thức của bài toán này là cần tìm ra các thuộc tính đặc trưng của đồ thị mà ít

nhiều nó có sự khác biệt với các dạng dữ liệu quan hệ có cấu trúc mà chúng

ta đã nghiên cứu nhiều năm gần đây [69], [70].

Scarselli và cộng sự (2009) [58] đề xuất sử dụng mô hình mạng GNN để xử lý vấn

đề biến đổi véc-tơ sử dụng đồ thị. Sau đó, Li và cộng sự (2015) [71] đã đề xuất phiên

bản cải tiến GNN sử dụng thêm các lớp mạng hồi quy RNN để nâng cao hiệu quả

của phép biến đổi này. Kết quả cho thấy mô hình mạng GNN hoạt động khá hiệu
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quả cho bài toán SR bởi vì GNN có thể tự động trích xuất được các thuộc tính của

đồ thị phiên làm việc, đảm bảo thể hiện tốt các đặc tính của mối tương tác giữa các

nút của đồ thị.

1.5 Phép biến đổi nhúng

1.5.1 Khái niệm phép biến đổi nhúng

Trong lĩnh vực học máy, phép biến đổi nhúng (embedding) là một kỹ thuật được

sử dụng để biến đổi các dữ liệu thuộc tính rời rạc, chẳng hạn như từ hay danh mục,

thành dạng các véc-tơ liên tục trong một không gian chiều thấp hơn [72]. Như vậy,

phép biến đổi nhúng ánh xạ mỗi biến rời rạc thành một véc-tơ số thực, có thể được

sử dụng làm đầu vào cho một mạng nơ-ron. Hình 1.13 minh họa mục tiêu của phép

đổi nhúng.

Hình 1.13: Minh họa một phép biến đổi nhúng

Phép biến đổi nhúng thường được học trong quá trình huấn luyện một mạng

nơ-ron. Mục tiêu của phép biến đổi là tạo ra một biểu diễn của biến rời rạc mà ở

không gian nhúng đó có thể nắm bắt được ý nghĩa hoặc ngữ cảnh của dữ liệu đó,

điều này cho phép mạng nơ-ron phát hiện ra được cấu trúc cơ bản của dữ liệu và

cải thiện hiệu suất mô hình dự đoán.

Các phép biến đổi nhúng có thể sử dụng với nhiều loại dữ liệu khác nhau ví dụ

như dữ liệu rời rạc, văn bản, dữ liệu chuỗi thời gian (time series), hình ảnh hay đồ

thị. Phần tiếp theo của luận án sẽ trình bày một số kỹ thuật nhúng được sử dụng

trong các chương tiếp theo của luận án, bao gồm:

• Kỹ thuật nhúng dữ liệu có dạng rời rạc sử dụng cho mạng nơ-ron học sâu

truyền thẳng được đề xuất trong chương 2 và chương 3.

• Kỹ thuật nhúng dữ liệu có dạng chuỗi tuần tự (ví dụ như câu văn bản) sử

dụng cho mạng nơ-ron biến đổi được đề xuất trong chương 2, hoặc dữ liệu

chuỗi thời gian sử dụng cho mạng nơ-ron hồi quy.
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• Kỹ thuật nhúng dữ liệu có dạng đồ thị sử dụng cho mạng nơ-ron đồ thị được

đề xuất trong chương 4.

1.5.2 Phép biến đổi nhúng với dữ liệu rời rạc

Hai loại dữ liệu phổ biến nhất là dữ liệu liên tục và rời rạc, được xếp vào dạng dữ

liệu dạng bảng (tabular) [73]. Dữ liệu liên tục được biểu diễn bởi các số thực, trong

khi đó giá trị rời rạc như trường danh mục sản phẩm được biểu diễn bởi các nhãn

chữ hoặc nhãn số. Thực tế việc đánh nhãn chỉ là cách biểu diễn thuận tiện cho bộ

từ điển giá trị của một thuộc tính rời rạc nào đó, các nhãn này thực sự không mang

giá trị có ích nào như các thuộc tính liên tục. Loại dữ liệu này được gọi là thuộc

tính danh mục, chúng có thể có thứ tự hoặc không.

Điểm lưu ý là mô hình nơ-ron không phù hợp khi xử lý loại dữ liệu danh mục vì

tính rời rạc của chúng [74], do đó các thuộc tính rời rạc cần phải được biến đổi sang

dạng véc-tơ để thể hiện được tính liên tục trong miền giá trị của chúng. Các đối

véc-tơ sau khi biến đổi sẽ giúp cải thiện khả năng học của các mô hình nơ-ron trong

việc ghi nhớ sự tương quan giữa các giá trị rời rạc của từng thuộc tính cũng như mối

tương tác giữa các thuộc tính. Phép biến đổi gồm hai bước như Hình 1.14.

Hình 1.14: Biến đổi thuộc tính danh mục thành véc-tơ nhúng

Trước tiên từng giá trị của thuộc tính danh mục được đánh mã dưới dạng véc-tơ

one-hot [0, ..., 1, ..., 0] [75], trong đó phần tử thứ i của véc-tơ sẽ bằng 1 để biểu diễn

cho giá trị thứ i của thuộc tính đó, các phần tử còn lại của véc-tơ đều bằng 0. Véc-tơ

one-hot vẫn rời rạc và có số chiều rất lớn nếu miền giá trị của thuộc tính đó lớn và

gây tốn tài nguyên cho quá trình huấn luyện. Ngoài ra các các véc-tơ này vẫn rời

rạc và không có tính tương quan với nhau.

Phép biến đổi nhúng thuộc tính (feature embedding) là kỹ thuật xây dựng véc-tơ

đặc trưng cho một thuộc tính danh mục trong không gian đa chiều thuộc miền giá

trị của nó [76]. Kỹ thuật này tìm cách biểu diễn và sắp xếp lại các phần tử có mức

ảnh hưởng giống nhau ở gần nhau để (1) tìm ra tính liên tục của dữ liệu trong không

gian nhúng, và (2) nắm bắt được mối quan hệ giữa các danh mục rời rạc của thuộc

tính từ đó giúp mạng nơ-ron học sâu có thể học hiệu quả hơn. Với kỹ thuật này,

véc-tơ nhúng sau khi biến đổi có số chiều thấp hơn và các thành phần của véc-tơ là

số thực thay vì chỉ là giá trị 0 và 1 như véc-tơ one-hot.
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Công thức nhúng dùng để biểu đổi véc-tơ one-hot thành véc-tơ nhúng như sau:

Xd = Xv ×W d×|V | (1.8)

Trong đó

• V là tập các phân tử riêng biệt thuộc miền giá trị của thuộc tính danh mục

cần biến đổi và |V | là số lượng các phần tử của tập V .

• Xv: là véc-tơ one-hot với số chiều là |V |, biểu diễn cho phần tử thứ v của thuộc

tính danh mục thuộc tập V .

• Xd: là véc-tơ nhúng có số chiều là d, giá trị d được lựa chọn căn cứ theo mục

tiêu của phép nhúng.

• W ∈ Rd×|V | là ma trận trọng số.

Kỹ thuật nhúng thuộc tính rời rạc được nghiên cứu và đề xuất cho mạng nơ-ron

rộng và sâu ở phần 1.3.2 của chương này.

1.5.3 Phép biến đổi nhúng với dữ liệu theo chuỗi tuần tự

Các mô hình mạng nơ-ron học sâu cơ bản (ví dụ như mạng nơ-ron truyền thẳng)

có thể xử lý tốt dữ liệu dạng số và danh mục tuy nhiên nó lại không xử lý được

các dạng dữ liệu chuỗi tuần tự (sequential data) ví dụ như dữ liệu chuỗi từ trong

câu hoặc chuỗi thời gian. Như vậy, mô hình mạng nơ-ron khi xử lý văn bản không

chỉ tính toán từng từ trong câu mà còn phải xem xét cách các từ đó xuất hiện theo

thứ tự và liên quan đến nhau như thế nào. Ý nghĩa của các từ có thể thay đổi tùy

thuộc vào các từ khác xuất hiện trước và sau chúng trong câu. Có hai mô hình

mạng nơ-ron khá phổ biến trong việc xử lý được dữ liệu dạng chuỗi tuần tự là mạng

nơ-ron hồi quy RNN [77] và mạng biến đổi (transformer network).

a. Chuỗi dữ liệu tuần tự dạng văn bản

Có ba kỹ thuật biến đổi kết hợp với phép nhúng như Hình 1.15 sử dụng mạng

nơ-ron để xử lý dữ liệu chuỗi tuần tự:

• Vec2Seq là kỹ thuật biến đổi với đầu vào là một véc-tơ duy nhất, ví dụ như

một hình ảnh, và tạo ra một chuỗi dữ liệu. Ví dụ như mô tả cho bức ảnh đó.

• Seq2Vec là kỹ thuật biến đổi nhúng một chuỗi dữ liệu tuần tự đầu vào. Ví dụ

như một bài đăng trên mạng xã hội, và đưa ra một véc-tơ biểu diễn, chẳng

hạn như lượng hóa tính cảm xúc của bài đăng.
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Hình 1.15: Các kỹ thuật xử lý dữ liệu chuỗi dữ liệu tuần tự cho mạng nơ-ron

• Seq2Seq là kỹ thuật kết hợp nhiều phép nhúng để biến đổi một chuỗi đầu vào.

Ví dụ như một câu tiếng Việt, thành một chuỗi đầu ra khác, ví dụ như dịch

sang tiếng Anh của câu đó.

Kỹ thuật Seq2Seq kết hợp phép nhúng sử dụng lớp tự chú ý (self attention) với mô

hình nơ-ron cải tiến dựa trên mạng biến đổi được nghiên cứu và đề xuất ở phần 1.3.3

của chương này.

b. Chuỗi dữ liệu tuần tự dạng thời gian

Dữ liệu chuỗi thời gian cũng khá phổ biến ví dụ như bảng giá chứng khoán, tín

hiệu điện tâm đồ hay phức tạp hơn khi thu thập tín hiệu đa biến (multivariate time

series) từ các thiết bị IoT hay điện thoại thông minh. Với dạng dữ liệu chuỗi thời

gian này thì cần các mô hình mạng nơ-ron phù hợp hơn ví dụ như mạng nơ-ron tích

chập CNN [78] hoặc mạng nơ-ron hồi quy RNN [79], [80].

Đặc biệt khi cần phải làm việc với dữ liệu chuỗi thời gian đa biến, kỹ thuật phân

tích thành phần chính PCA (Principal Component Analysis), dù không hoàn toàn

được tính là một kỹ thuật nhúng, là một phương pháp rất phổ biến [81] để thực

hiện việc phân tích và giảm chiều dữ liệu đa biến này.

PCA hoạt động bằng cách chiếu dữ liệu từ không gian có số chiều cao vào một

không gian có chiều thấp hơn, đồng thời tối đa hóa phương sai của dữ liệu được

chiếu. Kết quả chiếu được coi như là một biểu diễn của dữ liệu gốc trong một không

gian chiều thấp hơn trong khi vẫn giữ được càng nhiều thông tin gốc càng tốt. PCA

thường được sử dụng như một bước tiền xử lý dữ liệu bởi vì nó có thể giảm độ phức

tạp tính toán của các thuật toán tiếp theo và giúp giảm thiểu hiện tượng số chiều

đặc trưng quá lớn (curse of dimensionality). PCA cũng có thể được sử dụng cho

mục đích trực quan hóa, vì nó có thể giúp phát hiện cấu trúc cơ bản của dữ liệu

chiều cao trong một không gian chiều thấp hơn.
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1.5.4 Phép biến đổi nhúng với dữ liệu đồ thị

Kỹ thuật nhúng với dữ liệu đồ thị, gọi là phép nhúng đồ thị, là một kỹ thuật cho

phép biểu diễn một đồ thị dưới dạng các véc-tơ có số chiều cao. Điều này cho phép

sử dụng các thuật toán học máy hoặc mạng nơ-ron phù hợp để xử lý và phân tích

các thông tin trong đồ thị, chẳng hạn như phân loại nút, dự đoán liên kết và phân

cụm đồ thị.

Có nhiều cách thực hiện phép nhúng đồ thị, ví dụ như phương pháp random

walk [82], deep walk [83], phân tích ma trận (matrix factorization) [84] và một số

phương pháp khác dựa trên mạng nơ-ron học sâu [85], [86]. Các phương pháp này

sử dụng các thuật toán khác nhau để tìm ra các véc-tơ biểu diễn cho các đỉnh và

cạnh trong đồ thị. Kết quả của phép nhúng đồ thị có rất nhiều ứng dụng trong thực

tế, ví dụ như phân tích mạng xã hội hay xây dựng hệ thống gợi ý. Ví dụ, nó có thể

được sử dụng để phân cụm các người dùng tương tự trong mạng xã hội hoặc để đề

xuất các sản phẩm tương tự cho khách hàng trong quá trình mua hàng.

Kỹ thuật nhúng đồ thị được nghiên cứu và đề xuất trong Chương 4.

1.6 Các nghiên cứu liên quan

Bài toán gợi ý trong lĩnh vực thương mại điện tử không phải là vấn đề mới, ngay

từ những năm 2000 JB Schafer và đồng nghiệp [15] đã nêu ra vấn đề này để tìm

cách nâng cao khả năng bán kèm và bán chéo sản phẩm cho các website bán hàng

thời đó. Thuật toán được gợi ý là sử dụng các thông tin trong quá khứ cũng như

sở thích cá nhân của khách hàng đề để xuất sản phẩm cần bán. Sau đó, nhóm tác

giả này tiếp tục cải thiện mô hình gợi ý với ý tưởng sử dụng dữ liệu tri thức và sự

tương quan giữa các sản phẩm hay giữa các người dùng để phân tích hành vi khách

hàng [1]. Một số hệ thống thương mại điện tử thời đó như amazon hay ebay đã sử

dụng mô hình gợi ý dạng này.

Badrul M. Sarwar và đồng nghiệp (2000) [87] nhận thấy các hệ thống gợi ý đang

phải xử lý khối lượng thông tin khổng lồ về sản phẩm, khách hàng và đơn hàng đã

gây ra một số thách thức trong việc đưa ra gợi ý. Nhóm tác giả gợi ý một trong

những thuật toán phổ biến trong việc phân tích ma trận có tên gọi là SVD (Singular

Value Decomposition) với mục tiêu giảm số chiều thông tin để tăng tốc độ xử lý của

hệ thống gợi ý. Nghiên cứu này cũng đưa ra khái niệm danh mục sản phẩm có khả

năng lựa chọn cao nhất, gọi là danh sách ”top k ” của mô hình gợi ý. Năm 2002, nhóm

tác giả này tiếp tục gợi ý sử dụng thuật toán người láng giềng (neighborhood) [88] để

phân nhóm khác hàng từ đó xây dựng mô hình gợi ý sử dụng bộ lọc cộng tác.
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Năm 2004, Zan Huang và đồng nghiệp [89] đưa khái niệm đồ thị vào bài toán gợi

ý trong lĩnh vực thương mại điện tử. Nhóm tác giả gợi ý đồ thị đa quan hệ có hướng

gồm hai lớp: lớp sản phẩm và lớp khách hàng. Mối quan hệ giữa hai lớp thể hiện

thông tin mua sắm trong quá khứ thông qua trọng số của đồ thị. Mô hình đồ thị

được thực nghiệm với cả ba kỹ thuật gợi ý gồm sử dụng bộ lọc cộng tác, dựa vào

nội dung và hướng kết hợp. Kết quả cho thấy mô hình này hoạt động tốt nhất với

kỹ thuật kết hợp.

Năm 2006, Netflix tổ chức cuộc thi tìm kiếm giải thuật gợi ý tốt nhất nhằm dự

đoán điểm đánh giá của người dùng cho các bộ phim của họ dựa vào các đánh giá

trước đây mà không sử dụng thêm thông tin gì về người dùng hay bộ phim, đây là

bài toán gợi ý với bộ lọc cộng tác. Yehuda Koren, Robert Bell và Chris Volinsky

là thành viên đội thắng cuộc năm 2019 [16] trình bày mô hình phân tích ma trận

thành nhân tử (matrix factorization) hoạt động tốt hơn các thuật toán của đối

thủ khác như thuật toán SVD hoặc người láng giềng. Mô hình phân tích ma trận

thành nhân tử tìm cách phân rã hai véc tơ đại diện cho người dùng (pu) và bộ phim

(qi) (còn được gọi là véc tơ nhân tử, factor vector) vào một không gian nhân tử

riêng (joint-latent-factor space). Vấn đề cần giải quyết của mô hình là làm sao có

thể huấn luyện được véc tơ nhân tử pu và qi với sai số lỗi trung bình bình phương

(root-mean-square error, RMSE ) là nhỏ nhất.

Balázs Hidasi và đồng nghiệp (2015) [90] đưa ra mô hình mạng nơ-ron hồi quy

(Recurrent Neural Network, RNN ) trong việc xây dựng hệ gợi ý. Hướng tiếp cận

của nghiên cứu này tập trung vào những phiên làm việc ngắn và hiện tại để đưa ra

gợi ý cho người dùng, đó là khái niệm hệ gợi ý dựa vào phiên làm việc. Mô hình này

sử dụng thuật toán RNN phân cấp (Hierarchical RNN ) để tìm ra các đặc trưng ẩn

trong phiên làm việc hiện tại của người dùng từ đó đưa ra gợi ý cho sản phẩm tiếp

theo. Thuật toán RNN rất phù hợp với bài toán khi xử lý chuỗi dữ liệu tuần tự,

ví dụ như chuỗi nhấp chuột của người dùng trong phiên làm việc khi lựa chọn sản

phẩm. Nghiên cứu cho thấy mô hình RNN với biến thể HRNN hoạt động tốt hơn

so với các mô hình truyền thống cũng như mô hình RNN cơ sở.

Kế thừa nghiên cứu của Hidasi, Yong Kiam Tan và đồng nghiệp (2016) [91] đã

gợi ý cải tiến mô hình RNN với thuật toán xử lý dữ liệu làm việc theo phiên phù

hợp hơn cho mô hình RNN. Tan cũng sử dụng chung bộ dữ liệu của Hidasi nhưng

đã thực nghiệm đa dạng hơn để phân tích mức độ hiệu quả của việc xử lý dữ liệu

phiên làm việc với mô hình RNN. Kết quả cho thấy nghiên cứu của Tan cho kết quả

tốt hơn và thuật toán xử lý dữ liệu được sử dụng tham chiếu trong một số nghiên

cứu tiếp theo về bài toán này [92]–[94]

Với sự ra đời của mô hình mạng mạng nơ-ron học rộng và sâu do Google phát
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triển năm 2016, Cheng và đồng nghiệp [45] cũng áp dụng mô hình này trong việc

cải thiện tính tương tác giữa các thuộc tính ở cả mức cao và mức thấp. Hệ gợi ý sử

dụng mô hình mạng nơ-ron học rộng và sâu có thể tìm ra được các đặc tính ẩn tốt

hơn do nó vừa có tính tổng quát hóa của mô hình học rộng vừa có tính ghi nhớ của

mô hình học sâu.

Jing Li và đồng nghiệp (2017) [95] đưa ra mô hình gợi ý dựa trên phiên bằng việc

sử dụng cơ chế nhận thức nơ-ron (neural attention) với mục tiêu nắm bắt các mẫu

hành vi có tính tuần tự và sở thích người dùng trong phiên để đưa ra gợi ý chính

xác. Mô hình gợi ý sử dụng một cơ chế chú ý để tập trung vào các sản phẩm có

liên quan trong phiên, xem xét sự quan trọng của chúng trong quá trình gợi ý. Mô

hình tận dụng mạng nơ-ron tái phát (RNNs) để nắm bắt các mối quan hệ phức tạp

trong chuỗi dữ liệu các phiên người dùng. Kiến trúc mô hình bao gồm hai thành

phần chính: Bộ mã hóa Phiên và Bộ gợi ý dựa trên Chú ý. Bộ mã hóa Phiên xử lý

lịch sử phiên bằng cách sử dụng một RNN, mã hóa thông tin tuần tự thành biểu

diễn phiên. Bộ gợi ý dựa trên Chú ý kết hợp một cơ chế chú ý để gán trọng số động

cho các biểu diễn phiên, nhấn mạnh các mục ảnh hưởng trong quá trình gợi ý.

Shu Wu và đồng nghiệp (2019) [94] sử dụng mô hình mạng học nơ-ron đồ thị cùng

khá nhiều kỹ thuật xử lý đồ thị và các biến thể khác nhau của GNN để phân tích

bài toán gợi ý dựa vào phiên làm việc, mô hình có tên gọi SR-GNN. Mô hình gợi ý

bao gồm biểu diễn các phiên người dùng dưới dạng đồ thị, trong đó các mục trong

một phiên được coi như các đỉnh và tương tác giữa chúng là các cạnh. GNNs được

sử dụng để học biểu diễn ý nghĩa của các đồ thị phiên và đưa ra gợi ý cá nhân dựa

trên các nhúng đã học. Kiến trúc mô hình bao gồm hai thành phần chính: xây dựng

đồ thị phiên và mạng nơ-ron đồ thị. Trong bước 1, một đồ thị phiên được xây dựng

bằng cách kết nối các sản phẩm trong phiên dựa trên thứ tự tuần tự của chúng.

Thành phần mạng nơ-ron dồ thị xử lý đồ thị phiên và liên tục cập nhật véc-tơ nhúng

đỉnh bằng cách xem xét đồng thời thông tin sản phẩm kề cục bộ trong phiên và cản

ngữ cảnh của phiên toàn cục.

Liu và đồng nghiệp (2020) [96] giới thiệu mạng tự chú ý theo ngữ cảnh sử dụng

đồ thị với tên gọi GCSAN (Graph Contextualized Self-Attention Network) cho hệ

thống gợi ý dựa trên phiên. Mô hình sử dụng cơ chế chú ý tự động để nắm bắt các

mối quan hệ toàn cục và cục bộ trong các phiên người dùng biểu diễn dưới dạng

đồ thị. Bằng cách kết hợp thông tin theo ngữ cảnh biểu diễn dưới dạng đồ thị, mô

hình GCSAN nâng cao hiệu suất gợi ý bằng cách mô hình hóa hiệu quả các mối

quan hệ phức tạp giữa các sản phẩm trong một phiên. Anjing Luo và đồng nghiệp

(2020) [97] cũng gợi ý mô hình mạng tự chú ý theo hướng cộng tác với tên gọi

CoSAN (Collaborative Self-Attention Network) để xây dựng mô hình gợi ý dựa theo
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phiên. CoSAN sử dụng hướng tiếp cận người hàng xóm để tìm các phiên chứa các

sản phẩm sẵn có trong hiện tại với phiên hiện tại. Với từng phiên có sự liên quan

tới thành phần trong phiên hiện tại sẽ được nhúng với thành phần đó để tạo ra một

phiên đặc trưng đề xây dựng mô hình dự báo.

Tajuddeen và đồng nghiệp (2022) [98] cho rằng mô hình RNN không còn phù hợp

với hệ gợi ý dựa vào phiên làm việc do sự tương tác giữa các sản phẩm trong phiên

làm việc vừa có tính tuần tự vừa có tính ngẫu nhiên. Với góc nhìn đó, Tajuddeen

và đồng nghiệp cũng gợi ý mô hình GRASER sử dụng kiến trúc đồ thị GNN để giải

quyết bài toán này.

Huanwen Wang và đồng nghiệp (2023) [99] gợi ý kết hợp kiến trúc GNN với mô

hình biến đổi Transformer để phát triển mô hình IGT (Interval-enhanced Graph

Transformer) trong việc xây dựng hệ gợi ý dựa vào phiên làm việc. Mô hình IGT

ngoài việc xử lý mối quan hệ giữa các sản phẩm trong phiên, nó còn tính tới cả

yếu tố thời điểm sản phẩm đó được lựa chọn, từ đó thực hiện phép biến đổi nhúng

để xây dựng đối tượng phiên đặc trưng và gợi ý lựa chọn nhấp chuột tiếp theo của

khách hàng.
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ron học sâu cho bài toán

mua hàng

Chương 2 trình bày phương pháp tiếp cận giải Bài toán 1, đây là bài toán nhị

phân dự báo khách hàng có mua hàng trong trong phiên làm việc hiện tại hay không.

Chương này đề xuất sử dụng hai mạng nơ-ron học sâu, gồm mạng nơ-ron rộng &

sâu và mạng nơ-ron biến đổi, để học dữ liệu dạng chuỗi biểu diễn thông tin phiên

làm việc của khách hàng. Chương này đề xuất một số phép nhúng cơ bản để biến đổi

dữ liệu rời rạc sang dạng véc-tơ phù hợp với dữ liệu đầu vào cho các mạng nơ-ron

học sâu.

Các đề xuất và kết quả của chương này được công bố tại công trình [A-1], [A-2]

và [A-7] trong Phần 4.6 ”Danh mục các công trình công bố của luận án”.

2.1 Phát biểu bài toán

Giả sử tập dữ liệu huấn luyện bao gồm n mẫu (X , y), trong đó X là chuỗi dữ liệu

được ghi nhận với m trường thuộc tính liên quan tới khách hàng và sản phẩm, và

y ∈ (0, 1) là nhãn tương ứng với hành vi mua của khách hàng (y = 1 nếu khách

hàng mua sản phẩm, và y = 0 trong trường hợp ngược lại).

Các trường thuộc tính trong X có thể là dạng danh mục (ví dụ nhóm sản phẩm...)

và dạng số (ví dụ số lần nhấp chuột...). Các trường dạng số được biểu diễn bởi giá

trị của chính nó, tuy nhiên các thuộc tính dạng danh mục cần thực hiện phép biến

đổi nào đó để biểu diễn dưới dạng véc-tơ. Do đó, mỗi mẫu trong tập dữ liệu được

chuyển đổi thành một điểm (x, y) trong đó x = {x1, x2, ..., xm} là một véc-tơ m

chiều với xj là vec-tơ biểu diễn của trường thông tin thứ j trong X . Thông thường,

x có số chiều không gian lớn và mật độ rất thưa.

Như vậy, Bài toán 1 là xây dựng mô hình dự báo y ≈ ŷ = f(x) nhằm ước tính xác

suất của người dùng có mua hàng dựa vào chuỗi dữ liệu đầu vào hay không.
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2.2 Các mô hình đề xuất

2.2.1 Mạng nơ-ron học rộng và sâu

Mô hình mạng học rộng và sâu được đề xuất với thiết kế kiến trúc như sau:

• Phần Rộng: gồm 2 lớp truyền thẳng, với lớp đầu ra có một nơ-ron và lớp đầu

vào có số nơ-ron xác định bằng: N = Ncat + Nnum, trong đó, N là số nơ-ron

của lớp đầu vào, Ncat là số trường thuộc tính dạng danh mục và Nnum là số

cặp tương tác chéo của các trường thuộc tính dạng danh mục.

• Phần Sâu: gồm 6 lớp truyền thẳng, trong đó có 1 lớp đầu vào với số nơ-ron

bằng số trường thuộc tính, 1 lớp nhúng, 3 lớp ẩn với số nơ-ron lần lượt được

lấy bằng 400− 400− 400 và 1 lớp đầu ra với 1 nơ-ron. Các nơ-ron ẩn sử dụng

hàm kích hoạt ReLU, nơ-ron đầu ra sử dụng hàm kích hoạt sigmoid.

a. Đánh giá, lựa chọn cấu trúc mạng nơ-ron

Trong phần này này, tác giả tiến hành đánh giá tác động của các cấu trúc mạng

khác nhau lên mô hình dự báo thông qua phương pháp thử sai. Các yếu tố được

đánh giá bao gồm: (1) số lượng lớp ẩn; (2) hình dạng mạng nơ-ron học sâu; và (3)

số lượng nơ-ron trong lớp ẩn. Từ kết quả thử nghiệm và đánh giá với 3 yếu tố này,

nghiên cứu sử dụng mạng học sâu với 3 lớp ẩn có số nơ-ron lần lượt là 500-400-300

để xây dựng mô hình dự báo mua hàng.

Số lượng lớp ẩn

Trong trường hợp các thông số của mạng học không đổi, việc tăng số lượng lớp ẩn

làm gia tăng mức độ phức tạp của mạng. Như kết quả thể hiện trong Hình 2.1, việc

gia tăng số lớp ẩn từ 1 đến 3 giúp cải thiện khả năng học của mô hình. Tuy nhiên

khi số lớp ẩn tăng thêm, mô hình hoạt động kém hiệu quả hơn do mạng phức tạp

thường dẫn đến “học quá”. Dựa vào kết quả thu được như ở Hình 2.1 nghiên cứu sử

dụng mạng học sâu có 3 lớp ẩn.

Hình dạng mạng nơ-ron học sâu

Nghiên cứu tiến hành thử nghiệm khả năng của mô hình với các hình dạng mạng

học sâu khác nhau: mạng cân bằng, mạng tăng, mạng giảm và mạng hình thoi.

Khi thay đổi hình dạng của mạng, tổng số nơ-ron và số lớp ẩn được giữ nguyên.

Cụ thể, với 3 lớp ẩn và tổng số nơ-ron ẩn là 1200, số lượng nơ-ron trong các lớp

ẩn của 4 mạng lần lượt là: mạng cân bằng: 400-400-400, mạng tăng: 300-400-500,

mạng giảm: 500-400-300, mạng hình thoi: 350-500-350. Như kết quả thể hiện trong
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Hình 2.1: So sánh hiệu năng mô hình khi thay đổi số lớp ẩn

Hình 2.2, mạng nơ-ron giảm cho kết quả tốt hơn so với các mạng có hình dạng còn

lại, do đó sẽ được sử dụng để tiếp tục tiến hành đánh giá.

Hình 2.2: So sánh hiệu năng mô hình khi thay đổi hình dạng mạng nơ-ron

Số lượng nơ-ron trong lớp ẩn

Tương tự với việc gia tăng số lớp ẩn, việc gia tăng số lượng nơ-ron làm tăng độ phức

tạp của mạng. Như kết quả thể hiện trong Hình 2.3, khi số lượng nơ-ron trung bình

trong mỗi lớp ẩn tăng từ 200 đến 400, khả năng học của mô hình được gia tăng, tuy

nhiên khi tiếp tục tăng số nơ-ron từ 400 lên 700, hiệu quả của mô hình có xu hướng

giảm dần. Như vậy gia tăng số lượng nơ-ron không làm gia tăng hiệu quả của mô

hình do số lượng nơ-ron quá lớn sẽ khiến mạng bị học quá.

b. Bổ sung thuộc tính biến đổi chéo

Ngoài 26 thuộc tính này, thực nghiệm chương này cũng đánh giá các tương tác

ẩn trong các trường thuộc tính khác nhau thông qua phép biến đổi tích chéo. Trong

đó, các thuộc tính dạng danh mục được chuyển đổi về dạng véc-tơ nhúng có cùng số

chiều, sau đó được nhân chéo với nhau, kết quả tạo ra một véc-tơ mới với số chiều

tương ứng thể hiện tương tác cộng gộp của các thuộc tính riêng lẻ tới biến dự báo.
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Hình 2.3: So sánh hiệu năng mô hình khi thay đổi hình số nơ-ron trung bình trong

mỗi lớp ẩn

Các cặp tích chéo được lựa chọn thông qua phương pháp thử dần, lần lượt từng

véc-tơ tích chéo được đưa vào mô hình, véc-tơ làm tăng khả năng chính xác của mô

hình được giữ lại và ngược lại. Kết quả chọn ra được 4 cặp tích chéo sau:

• ID sản phẩm hiện tại × ID sản phẩm đầu tiên trong phiên.

• ID sản phẩm hiện tại × ID sản phẩm liền kề phía trước.

• ID sản phẩm hiện tại × ID danh mục sản phẩm.

• ID sản phẩm được xem lâu nhất trong phiên × thời gian xem sản phẩm.

Các thuộc tính biến đổi tích chéo này được đưa vào nhánh rộng của mô hình đề

xuất.

c. Mô hình mạng nơ-ron rộng và sâu đề xuất

Dựa trên cơ sở lựa chọn mạng nơ-ron đã trình bày như trên, nghiên cứu tiến hành

dự báo thử nghiệm với cấu trúc mô hình được sử dụng thể hiện ở Hình 2.4.

Mô hình mạng đề xuất này có các điểm cải tiến như sau:

• Đề xuất sử dụng phép nhúng với các thuộc tính dạng danh mục và liên kết dữ

liệu với các thuộc tính còn lại nhằm tạo ra một véc-tơ nhúng đặc trưng cho

phiên làm việc.

• Xây dựng kiến trúc mạng với một số lớp nơ-ron ở nhánh học sâu (nhánh FNN).

• Thực hiện phép biến đổi tích chéo giữa một số cặp thuộc tính nhằm tìm ra

các tương tác ẩn của các trường thuộc tính.

Việc kết hợp đồng thời hai kỹ thuật học sâu và rộng giúp cho mô hình dự báo

được chính xác hơn so với các mô hình chỉ sử dụng một kỹ thuật.
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Hình 2.4: Cấu trúc mô hình rộng và sâu sử dụng trong dự báo chuỗi nhấp chuột

2.2.2 Mạng nơ-ron biến đổi

Như đã phân tích ở phần nghiên cứu, kiến trúc Transformer được thiết kế đặc

biệt để giải quyết một số hạn chế của các mô hình mạng nơ-ron RNN trước đây cho

các tác vụ xử lý dữ liệu dạng chuỗi, ví dụ như dịch máy và mô hình ngôn ngữ. Tuy

nhiên độ hiệu quả của mô hình Transformer trên các kiểu dữ liệu khác đặc biệt là

dữ liệu dạng bảng không đem lại kết quả khả quan. Do đó cần đề xuất thêm một

lớp biến đổi dữ liệu đầu vào dưới dạng bảng thành một dạng dữ liệu phù hợp hơn

cho mô hình Transformer [100]. Cũng tương tự như thực nghiệm với mô hình mạng

nơ-ron sâu và rộng, tác giả đề xuất phép biến đổi nhúng nhằm chuyển đổi tất cả

các thuộc tính gồm cả dạng số và danh mục rời rạc thành các véc-tơ nhúng để từ

đó áp dụng một chuỗi các lớp Transformer cho các véc-tơ nhúng đó. Do đó, mỗi lớp

Transformer có khả năng học được các đặc trưng riêng biệt trong bộ dữ liệu.

Tác giả nghiên cứu đề xuất một kiến trúc Transformer cải tiến bằng cách bổ sung

lớp nhúng thuộc tính giúp mô hình huấn luyện làm việc tối ưu hơn trên dữ liệu

dạng bảng như được mô tả ở Hình 2.5, gọi là mô hình FE-Transformer. Mô hình

này đề xuất thêm lớp nhúng nhằm biến đổi tất cả các thuộc tính gồm cả dạng số và

danh mục rời rạc thành các véc-tơ nhúng, các bước sau sẽ áp dụng một chuỗi các

lớp Transformer cho các véc-tơ nhúng đó. Do đó, mỗi lớp Transformer có khả năng

học được các đặc trưng riêng biệt trong bộ dữ liệu.
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Hình 2.5: Kiến trúc FE-Transformer

Thiết kế chi tiết của hai thành phần của kiến trúc FE-Transformer được biểu diễn

như ở Hình 2.6:

(a) Lớp nhúng thuộc tính FE (b) Lớp biến đổi

Hình 2.6: Thiết kế lớp cho mô hình FE-Transformer

Lớp nhúng thuộc tính (FE)

Lớp nhúng thuộc tính biến đổi các đặc trưng đầu vào x dựa trên các phép nhúng

E ∈ Rk×d, trong đó k là số lượng thuộc tính đầu vào và d là độ dài véc-tơ nhúng.

Quá trình nhúng các thuộc tính xj được tính như Công thức 2.1

Ej = fj (xj) + bj fj : Xj → Rd (2.1)

Trong đó f
(num)
j được thực hiện dưới dạng nhân các véc-tơ W

(num)
j ∈ Rd và f

(cat)
j

được thực hiện dưới dạng bảng tra cứu W
(cat)
j ∈ RSj×d cho các thuộc tính danh mục

rời rạc, và Sj là thành phần thứ j của tập danh mục S.
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Công thức tổng quan:

E
(num)
j = x

(num)
j ·W (num)

j + b
(num)
j (2.2)

E
(cat)
j = eTj ·W

(cat)
j + b

(cat)
j (2.3)

E = stack

[
E

(num)
1 , . . . , E

(num)

k(num) , E
(cat)
1 , . . . , E

(cat)

k(cat))

]
∈ Rk×d (2.4)

Trong đó eTj là một véc-tơ one-hot cho các đặc trưng phân loại tương ứng và

k = k(num) + k(cat)

Lớp biến đổi (Transformer)

Ở bước này, các thuộc tính sau khi nhúng sẽ được thêm vào véc-tơ E. Trước khi

đưa vào khối Transformer để học, véc-tơ nhúng E được xếp chồng với một mã phân

loại đầu ra đặc biệt gọi là [CLS]. [CLS] được nhúng riêng để được truyền vào các

lớp Transformer gồm F1, ..., FL để tính toán.

T0 = stack[[CLS], E] (2.5)

Ti = Fi (Ti−1) (2.6)

Khối Transformer được đặc trưng bởi lớp chuẩn hóa Norm áp dụng trước các lớp

tự chú ý (Multi-Head Self-Attention) và lớp nơ-ron truyền thẳng (Feed Forward),

ttham khảo Hình 2.6b. Kết quả dự báo của mô hình được tính toán dựa theo các

mã phân loại [CLS] được biểu diễn theo Công thức 2.7:

ŷ = Linear
(
ReLU

(
LayerNorm

(
T

[CLS]
L

)))
(2.7)

2.3 Kỹ thuật thực nghiệm

2.3.1 Bộ dữ liệu thực nghiệm

Phần thực nghiệm này sử dụng bộ dữ liệu cung cấp bởi Yoochoose GmbH được

mô tả chi tiết tại Phụ lục A. Thực nghiệm sử dụng đủ cả 3 tập dữ liệu gồm tập dữ

liệu huấn luyện, tập kiểm tra và tập dữ liệu nhãn dự báo có mua hàng không.
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Một điểm lưu ý trong quá trình định dạng dữ liệu đầu vào cho mô hình học sâu

của Bài toán 1 cần đáp ứng được khả năng trả lời hai câu hỏi: (1) dự báo người

dùng có mua hàng trong phiên này không; và (2) nếu có, dự báo mặt hàng nào sẽ

được mua. Với 2 mục tiêu này nhưng áp dụng cho bài toán nhị phân, nên trong

phần kỹ thuật thực nghiệm cần bố trí cấu trúc dữ liệu huấn luyện gộp chung làm

một bộ, trong đó mỗi dòng dữ liệu có chứa cả thuộc tính của phiên và thuộc tính

của sản phẩm được lựa chọn. Như vậy nếu mô hình dự báo phiên này có mua hàng

hay không trả lời cho câu hỏi 1 thì đồng thời cũng biết được mặt hàng nào được

mua để trả lời câu hỏi 2.

2.3.2 Xử lý và trích chọn đặc trưng

Từ phiên dữ liệu chứa chuỗi nhấp chuột khi lựa chọn sản phẩm, phần thực nghiệm

của chương này đã tiến hành trích xuất và phân tích sự ảnh hưởng của các nhóm

thuộc tính tới quyết định mua sắm của người dùng. Biểu đồ 2.7 đề xuất sử dụng tỷ

lệ mua/nhấp làm cơ sở đánh giá sơ bộ về bộ dữ liệu Yoochoose:

Hình 2.7: Sự tương quan giữa tỷ lệ mua/nhấp với các yếu tố

Biểu đồ cho thấy tỷ lệ mua phụ thuộc vào một số yếu tố như:

• Số lượng nhấp chuột trong mỗi phiên: phiên càng được nhấp nhiều càng có tỷ

lệ mua cao (Hình 2.3a).

• Tỷ lệ mua phụ thuộc vào khung giờ trong ngày, cao nhất vào khung từ 3 giờ

chiều tới 19 giờ, thấp nhất vào khoảng 11 giờ đêm tới 4 giờ sáng (Hình 2.3c).
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• Với các ngày trong tuần, tỷ lệ mua cao nhất vào thứ 7 và thấp nhất vào thứ

3 (Hình 2.3d).

• Các phiên có độ dài càng lớn từ 15 tới 20 phút có tỷ lệ mua là cao nhất. Đối

với các phiên được xem lâu hơn thì tỷ lệ mua có xu hướng giảm (Hình 2.3e).

Khi phân tích sâu hơn cũng cho thấy, tỷ lệ mua cũng phụ thuộc vào các yếu tố

khác như: Thời gian sản phẩm được hiển thị, số lần sản phẩm được xem lại trong

cùng phiên, sản phẩm được xem trước sản phẩm hiện tại, nhóm danh mục của sản

phẩm... Tuy nhiên sự tương quan trực tiếp giữa các yếu tố này với tỷ lệ mua/nhấp

chưa rõ ràng. Trên cơ sở phân tích đánh giá như trên, nghiên cứu đã tách lọc và

lựa chọn tổng cộng 26 đặc trưng sử dụng làm trường thuộc tính cơ sở đầu vào cho

mô hình. Với từng mô hình cụ thể trong quá trình thực nghiệm, luận án có thể đề

xuất thêm hoặc bớt một số thuộc tính khác nhằm tối ưu hóa mô hình được tốt hơn.

Bảng 2.1 liệt kê các thuộc tính cơ sở đã được trích chọn.

Bảng 2.1: Danh sách các thuộc tính trích chọn

I Thuộc tính sản phẩm (2 thuộc tính)

1 Product ID Danh mục Mã sản phẩm
2 Cat ID Danh mục Mã danh mục của sản phẩm

II Thuộc tính phiên (11 thuộc tính)

3 The First Product Danh mục Sản phẩm đầu tiên trong phiên
4 The Pre Product Danh mục Sản phẩm trước đó trong phiên
5 Session Duration Số Độ dài của phiên
6 Current Duration Số Thời gian tính từ đầu phiên
7 #Clicks/Session Số Số lượng nhấp trong phiên
8 #Products/Session Số Số lượng sản phẩm trong phiên
9 #Clicks So Far Số Số lượng nhấp tới hiện tại trong phiên
10 #Products So Far Số Số lượng sản phẩm được nhấp tới hiện tại
11 #Views of Product Số Số lượng views sản phẩm này trong phiên
12 #Products of the same Cat Số Số lượng sản phẩm trong cùng danh mục
13 #Cats Số Số lượng danh mục chứa cùng sản phẩm

III Thuộc tính thời gian chi tiết theo giờ, phút, giây (9 thuộc tính)

14-16 Session Start Danh mục Thời điểm phiên bắt đầu
17-19 The first time that product

is clicked
Danh mục Thời điểm đầu tiên lựa chọn sản phẩm

20-22 Current Time Danh mục Thời điểm hiện tại

IV Thuộc tính boolean (4 thuộc tính)

23 The most clicked product Boolean Sản phẩm được click nhiều nhất trong phiên
24 The most viewed product Boolean Sản phẩm được xem nhiều nhất trong phiên
25 The first clicked product Boolean Sản phẩm được click đầu tiên trong phiên
26 The most viewed category Boolean Danh mục được xem nhiều nhất trong phiên
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2.3.3 Cách thức chia dữ liệu

Toàn bộ tập dữ liệu được chia ngẫu nhiên theo tỷ lệ 60% để huấn luyện, 20% để

đánh giá mức độ hiệu quả trong quá trình tối ưu cấu trúc mạng, 20% để kiểm tra

và so sánh giữa các mô hình mạng dự kiến trong quá trình xây dựng cấu trúc mạng.

Bảng 2.2 thống kê tập dữ liệu sau khi chia nhỏ.

Bảng 2.2: Bảng thống kê số lượng nhãn của các tập dữ liệu sau khi chia

Dữ liệu Nhãn mua Nhãn không mua Tổng

Tập huấn luyện 325.966 5.593.860 5.919.826

Tập kiểm thử 81.808 1.398.149 1.479.957

Tập thực nghiệm 101.922 1.748.024 1.849.946

2.3.4 Độ đo đánh giá mô hình

Nhằm tìm kiếm mô hình dự báo tốt nhất, phần thực nghiệm sử dụng các chỉ số

cơ bản sau để tiến hành phân tích đánh giá các cấu trúc mạng khác nhau:

• AUC (Area Under the Curve): Diện tích dưới đường cong đặc trưng (ROC) -

một đồ thị biểu thị khả năng phân loại của mô hình, dựa trên độ nhạy và độ

đặc hiệu.

• Logloss (Logarithmic Loss): Mất mát lo-ga-rít - độ đo đo lường về độ sai số

giữa các dự đoán và các giá trị thực tế, được tính dựa trên phép tính lo-ga-rít.

• Độ chính xác (Accuracy): Tỷ lệ số lượng dự đoán chính xác trên tổng số lượng

mẫu được dự đoán.

2.4 Kết quả thực nghiệm

2.4.1 Kết quả thực nghiệm

Nghiên cứu tiến hành so sánh kết quả của một số mô hình mạng nơ-ron học sâu

truyền thẳng, trong đó nhấn mạnh vào hai mô hình được nghiên cứu và thiết kế

trong chương này gồm mô hình rộng & sâu và mô hình Transformer. Các mô hình

khác bao gồm: mô hình hồi quy logistric, mô hình nơ-ron truyền thẳng FNN, và các

biến thể của nó bao gồm mô hình FMNN và PNN cũng được ghi nhận kết quả thực

nghiệm để so sánh. Kết quả thử nghiệm trên bộ dữ liệu kiểm tra của tập dữ liệu

Yoochoose được thể hiện trong Bảng 2.3.
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Bảng 2.3: So sánh hiệu quả giữa các mô hình trong dự báo chuỗi nhấp chuột

Mô hình AUC Logloss Accuracy

LR 0,7604 0,5842 0,6967

FNN 0,8521 0,6145 0,7789

FMNN 0,8620 0,5061 0,7814

PNN 0,8596 0,5332 0,7808

W&DNN 0,8670 0,4519 0,7826

FE-Transformer 0,7868 0,1844 0,9449

2.4.2 So sánh với các nghiên cứu liên quan

Nghiên cứu cũng tiến hành so sánh kết quả với nhóm Yandex Data Factory về nhất

trong cuộc thi RecSys Challenge 2015, cùng sử dụng bộ dữ liệu Yoochoose [101].

Theo nghiên cứu này, họ sử dụng phương pháp kết hợp bao gồm: Cây phân rã

(Gradient Boosted Deccision Tree) + Mạng phân tích nhân tử FM + Phân tích

Singular Value Decomposition (SVD) với kết quả AUC = 0,85 và độ chính xác

Accuracy = 0,77. Như vậy có thể thấy nghiên cứu hiện tại cho kết quả tốt hơn với

tài nguyên tính toán ít hơn. Nghiên cứu chỉ sử dụng 2 máy tính, thực hiện đào tạo

và hiệu chỉnh thông số thủ công trong 2 tuần, so với nhóm về nhất sử dụng 40 máy

tính đào tạo mô hình đồng loạt với bộ tham số ngẫu nhiên trong hơn 100 giờ.

Các đóng góp của việc đề xuất và thiết kế hai mạng nơ-ron học sâu như sau:

• Cả hai mô hình sử dụng kiến trúc mạng nơ ron học sâu truyền thẳng cải tiến.

Mô hình W&DNN sử dụng mạng FNN có kết hợp với mô hình tuyến tính ở

nhánh học rộng. Mô hình FE-Transformer sử dụng lớp tự chú ý để học được

các đặc trưng từ các thành phần quan trọng trong phiên làm việc.

• Mô hình W&DNN sử dụng lớp nhúng ở nhánh sâu và phép biến đổi tích chéo

ở nhánh rộng, giúp cho mô hình có thể nắm bắt được các trường thuộc tính

bậc thấp và bậc cao. Mô hình FE-Transformer được cải tiến với lớp nhúng

thuộc tính FE.

2.5 Kết luận chương

Chương này nghiên cứu và đề xuất sử dụng hai mô hình mạng nơ-ron cụ thể gồm

mạng rộng & sâu và mạng biến đổi để giải quyết Bài toán 1 nhằm dự báo khả năng

mua sắm của khách hàng trên cơ sở dữ liệu nhấp chuột. Kết quả cho thấy mô hình

rộng và sâu có những khả năng vượt trội hơn: (1) không cần tiền huấn luyện, (2)
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có thể học được tương tác bậc thấp lẫn bậc cao của các trường thuộc tính, (3) tận

dụng được khả năng ghi nhớ của mô hình tuyến tính và khả năng tổng quát hóa

của mạng nơ-ron học sâu vào trong cùng một mô hình. Mô hình biến đổi có khả

năng xử lý tốt dữ liệu tuần tự sau khi áp dụng một lớp nhúng thuộc tính. Kết quả

nghiên cứu của mô hình học sâu và rộng được công bố ở công trình [A-1], và mô

hình biến đổi được công bố ở công trình [A-7] (để đảm bảo tính đa dạng trong thực

nghiệm, công trình [A-7] sử dụng bộ dữ liệu khác so với Luận án này).

Chương này đề xuất xây dựng các lớp nhúng nhằm biến đổi các loại dữ liệu rời

rạc sang không gian nhúng mới phù hợp hơn cho đầu vào của các mạng nơ-ron học

sâu. Nghiên cứu và thực nghiệm về các phép nhúng được tác giả công bố tại các

công trình [A-2], [A-3] và [A-6].

Một kết luận quan trọng cho Bài toán 1 là từ kết quả thu được cho thấy việc dự

báo hành vi mua của khách hàng với độ chính xác cao có thể được thực hiện bằng

cách chỉ dựa trên phân tích chuỗi nhấp chuột trong phiên làm việc hiện tại, mà

không cần xét đến thông tin quá khứ của người sử dụng. Do đó, phương pháp xây

dựng hệ gợi ý dựa theo phiên làm việc có thể được áp dụng cho các doanh nghiệp

không có khả năng thu thập thông tin khách hàng một cách đầy đủ, và chỉ cần dựa

vào thông tin tương tác bằng chuột của khách hàng khi lựa chọn sản phẩm trong

phiên mua hàng hiện tại.
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ron đồ thị cho bài toán top-

k

Chương 3 trình bày cách thức tiếp cận giải quyết Bài toán 2 trong việc xây dựng

mô hình gợi ý top− k. Cụ thể chương này đề xuất biểu diễn dữ liệu phiên làm việc

dưới dạng đồ thị, từ đó nghiên cứu đề xuất sử dụng mạng nơ-ron đồ thị (GNN) để

xây dựng bài toán SR gợi ý top− k sản phẩm. Để minh họa ưu điểm của mô hình

GNN, chương này sử dụng lại mô hình học sâu truyền thẳng FNN cho bài toán

top− k như là mô hình cơ sở để đánh giá sự vượt trội của hướng tiếp cận đồ thị và

mô hình mạng nơ-ron GNN.

Mô hình thuật toán sử dụng mạng GNN với một số thiết kế đồ thị sử dụng cả

hai dạng đồ thị đơn và đồ thị đa quan hệ được công bố tại các công trình [A-4] và

[A-5] trong Phần 4.6 ”Danh mục các công trình công bố của luận án”.

3.1 Phát biểu bài toán

Bài toán top − k là một hệ thống gợi sản phẩm (ví dụ như bộ phim, bản nhạc

hay sản phẩm khi mua hàng...) cho người dùng dựa trên tương tác của họ và cả của

người khác với hệ thống. Hệ thống gợi ý sẽ xếp hạng tất cả các sản phẩm đề xuất

theo thứ tự giảm dần của xác xuất khả năng được người dùng lựa chọn, và sẽ giới

hạn trả về top− k sản phẩm được đề xuất. Giá trị k có thể được đặt thành bất kỳ

số nào, tùy thuộc vào số lượng đề xuất mong muốn.

Khái niệm tương tác có thể bao gồm các tương tác trong quá khứ hoặc tương tác

ở thời điểm hiện tại. Trong phạm vi của luận án này, khái niệm tương tác được mô

tả là phiên làm việc hiện tại, được định nghĩa dưới dạng một chuỗi sự kiện nhấp

chuột khi lựa chọn sản phẩm (tham khảo Định nghĩa 1). Bài toán top − k có thể

được xây dựng dựa trên các thuật toán khác nhau. Chương này nghiên cứu và đề

xuất mạng nơ-ron đồ thị để xây dựng mô hình gợi ý top− k.
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3.2 Đề xuất thiết kế đồ thị

3.2.1 Biểu diễn phiên làm việc bằng đồ thị

Một phiên làm việc s có thể được biểu diễn bằng một đồ thị có hướng Gs =

(Vs, Es). Trong đó, mỗi đỉnh thể hiện là sản phẩm vs,i ∈ V (V là tập đỉnh tổng thể

của toàn bộ hệ thống).

Với giả định như vậy, nếu một bộ dữ liệu có rất nhiều phiên làm việc sk, thì đồ

thị tổng thể G là tập hợp các đồ thị con Gsk của từng phiên sk. Lưu ý tập đỉnh Vsk

của từng phiên sk có thể chứa trùng các đỉnh với các phiên khác do các đỉnh này

đều thuộc tập đỉnh tổng thể của toàn hệ thống (tập sản phẩm V ). Các đồ thị con

Gsk này sẽ giao nhau tại các đỉnh trùng nhau giữa các tập đỉnh của phiên Vsk . Như

vậy mỗi phiên làm việc cụ thể sẽ được biểu diễn bởi một nhánh trong một đồ thị

tổng thể G. Minh họa biểu diễn đồ thị từ các phiên làm việc sk được thể hiện như

Hình 3.1.

Phiên s1 v1 → v2 → v4 → v3

Phiên s2 v1 → v2 → v5 → v4

Phiên s3 v2 → v5 → v6 → vn

... ...

Phiên sk v5 → v4 → v3 → v6

... ...

(a) Danh sách các phiên làm việc

v1

v2

v4

v3

v5

v6

vn

(b) Đồ thị biểu diễn

Hình 3.1: Minh họa biểu diễn phiên làm việc bằng đồ thị

Với hướng tiếp cận sử dụng đồ thị biểu diễn phiên làm việc như trên đã thể hiện

được rõ hơn mối quan hệ giữa các phiên làm việc với nhau. Sự tương tác thông

tin nhấp chuột giữa các phiên làm việc này gọi là quan hệ liên phiên (inter-session

relationship) [13]. Như vậy, cách thức biểu diễn dữ liệu của Bài toán 2 có tính đầy

đủ hơn so với cách biểu diễn thông tin phiên làm việc ở Bài toán 1 khi chỉ sử dụng

thông tin nhấp chuột cục bộ trong từng phiên làm việc, còn gọi là intra-session

relationship [102].

Tương tự như đồ thị, khi biểu diễn phiên làm việc dưới dạng đồ thị, ta có một số

định nghĩa sau:

Định nghĩa 11. (độ dài đường đi cục bộ) Giả sử vi và vj là 2 sản phẩm bất kỳ

được nhấp trong phiên s với thứ tự nhấp lần lượt là x và y với x < y. Độ dài đường
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đi từ nhấp vi tới nhấp vj trong phiên làm việc s ký hiệu là ps(vi, vj) thỏa mãn công

thức:

ps(vi, vj) = y − x

Với định nghĩa trên, độ dài đường đi cục bộ giữa 2 sản phẩm trong phiên là số

lượng sản phẩm được nhấp ở giữa 2 sự kiện nhấp chuột vào 2 sản phẩm đó, tính

cả lần nhấp đỉnh cuối. Việc tồn tại một được đi có độ dài ps giữa hai nhấp vi và vj

trong phiên làm việc s thể hiện khả năng nào đó từ nhấp vi thì sau p lần nhấp tiếp

theo sẽ lựa chọn nhấp vào sản phẩm vj. Một điểm lưu lý là đường đi giữa hai nhấp

vi và vj có tính tương đối và cục bộ trong từng phiên làm việc cụ thể sk nào đó, ký

hiệu là psk(vi, vj). Ví dụ như với danh sách các phiên làm việc ở Hình 3.1 thì độ dài

đường đi ps1(v1, v4) = 2 nhưng ps2(v1, v4) = 3.

Định nghĩa 12. (p-nhấp) Hai nhấp vào sản phẩm vi và vj trong một phiên làm

việc s được gọi là p-nhấp nếu thành phần vj được nhấp sau vi đúng p lần nhấp trong

phiên làm việc s. Nói cách khác, hai nhấp vi và vj trong một phiên làm việc s là

p-nhấp nếu và chỉ nếu ps(vi, vj) = p.

Định nghĩa 13. (nhấp kề) Hai nhấp vào sản phẩm vi và vj trong một phiên làm

việc s được gọi là nhấp kề nếu thành phần vj được nhấp ngay sau vi trong phiên

làm việc s. Nói cách khác, hai nhấp vi và vj trong một phiên làm việc s là nhấp kề

nếu và chỉ nếu ps(vi, vj) = 1.

Nhấp kề thể hiện khả năng nhấp tiếp theo vào sản phẩm vj sau khi khách hàng

lựa chọn vi.

Định nghĩa 14. (trọng số nhấp kề) Hai nhấp vào sản phẩm vi và vj trong một

phiên làm việc s có trọng số là số lượng nhấp kề tạo bởi 2 sản phẩm vi và vj trong

phiên làm việc s, được ký hiệu là w
vi,vj
s . Trọng số này được gọi là trọng số nhấp kề.

Định nghĩa 15. (trọng số p-nhấp) Hai nhấp vào sản phẩm vi và vj trong một

phiên làm việc s có trọng số là số lượng p-nhấp tạo bởi 2 sản phẩm vi và vj trong

phiên làm việc s, được ký hiệu là w
vi,vj
s,p . Trọng số này được gọi là trọng số p-nhấp.

Với hai định nghĩa trên ta có w
vi,vj
s = w

vi,vj
s,1 , tức trọng số nhấp kề bằng trọng số

p-nhấp với p = 1.

Định nghĩa 16. (đường đi toàn cục) Một đường đi P từ nhấp v1 tới nhấp vk

mà ở đó các nhấp v1 tới vk có thể nằm ở nhiều phiên khác nhau, thì đường đi toàn

cục giữa 2 nhấp đó chính là đường đi giữa 2 đỉnh ở đồ thị tổng thể G biểu diễn toàn

bộ tập phiên làm việc, ký hiệu là P (v1, vk).
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Như vậy sau khi biểu diễn danh sách các phiên làm việc bằng đồ thị tổng thể G

thì đường đi giữa hai nhấp (trong đồ thị sẽ là 2 đỉnh) sẽ có nhiều phương án hơn do

có thể tồn tại một đường đi liên thông giữa hai phiên bất kỳ nào đó. Đường đi toàn

cục này sẽ độ dài hoàn toàn khác với độ dài đường đi cục bộ khi xét tới phạm vi

toàn cục của đồ thị tổng thể biểu diễn đầy đủ các phiên làm việc. Cụ thể với đồ thị

biểu diễn ở Hình 3.1, nếu xét ở phiên làm việc s3 thì P (v2, vn) = ps3(v2, vn) = 3 với

đường đi (v2, v5, v6, vn). Tuy nhiên nếu xét trên đồ thị tổng thể G thì tồn tại đường

đi P (v2, vn) = 5 với đường đi (v2, v5, v4, v3, v6, vn). Lưu ý có thể tồn tại nhiều đường

đi P có độ dài khác nhau trên cùng đồ thị G này.

Căn cứ vào một số định nghĩa và lập luận như ở trên, hướng tiếp cận của luận án

này là sử dụng thông tin về độ dài đường đi giữa 2 nhấp để thiết kế và xây dựng trọng

số cạnh của đồ thị tổng thể G. Câu hỏi đặt ra là: ”Với tập đỉnh V = {v1, v2, ..., vn}
có số lượng n sản phẩm cố định thì khi biểu diễn đồ thị tổng thể G cần xây dựng tập

cạnh E và trọng số cạnh như thế nào cho hiệu quả? ”.

Phần tiếp theo của luận án sẽ đề xuất một số cách thức thiết kế và xây dựng đồ

thị tổng thể G để biểu diễn tập phiên làm việc của một bộ dữ liệu bất kỳ.

3.2.2 Đề xuất thiết kế đồ thị

Phần này đề xuất một số phương án xây dựng đồ thị G từ tập danh sách phiên

làm việc của các khách hàng. Cụ thể tác giả đề xuất 3 dạng đồ thị sau:

• Đồ thị G: đồ thị đơn tính toán trọng số cạnh từ các nhấp kề trong danh sách

phiên lựa chọn sản phẩm. Như vậy, đồ thị G sử dụng trọng số nhấp kề giữa 2

đỉnh bất kỳ.

• Đồ thị H: đồ thị đơn tính toán trọng số cạnh bằng cách đánh giá có tồn tại

đường đi nào đó giữa các nhấp trong danh sách phiên lựa chọn sản phẩm

không (không quan tâm tới độ dài của đường đi). Như vậy đồ thị H sử dụng

trọng số p-nhấp giữa 2 đỉnh bất kỳ, và tính tổng lại nếu tồn tại nhiều hơn 1

đường đi giữa 2 đỉnh để xây dựng trọng số cạnh giữa 2 đỉnh đó.

• Đồ thị K: đồ thị đa quan hệ tính toán tập trọng số cạnh để đồng thời thể hiện

nhiều phương án lựa chọn tiếp theo giữa các nhấp với từng độ dài đường đi

cụ thể trong một phiên làm việc bất kỳ. Với phương án thiết kế này, một cạnh

có nhiều trọng số được tập hợp dưới dạng một véc-tơ. Mỗi lớp quan hệ của

đồ thị này thể hiện sự quan tâm tới một độ dài đường đi cụ thể p nào đó với

p ∈ [1, d] trong đó d là độ dài của phiên làm việc đang xem xét. Như vậy đồ

thị K sử dụng trọng số p-nhấp giữa 2 đỉnh bất kỳ, tuy nhiên không tính tổng

như cách xây dựng trọng số cạnh cho đồ thị H mà sử dụng riêng lẻ từng trọng
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số p-nhấp để đánh giá mức độ ảnh hưởng của từng giá trị p ở bước sau.

a. Đồ thị G

Gọi G là một đồ thị thoả mãn ma trận kề MG ∈ Rn×n với M
vi,vj
G là số lần sản

phẩm vj được nhấp kề ngay sau khi nhấp sản phẩm vi trong một phiên. Ta có:

M
vi,vj
G =

∑
s

wvi,vj
s ,∀s (3.1)

trong đó w
vi,vj
s là ”trọng số nhấp kề ” của 2 đỉnh vi, vj trong phiên làm việc s.

Nhận xét:

• Với đồ thị G, trọng số cạnh nối từ đỉnh vi tới vj có giá trị là M
vi,vj
G ∈ R

• Xác suất để sản phẩm vj được nhấp kề ngay sau sản phẩm vi là:

P
vi,vj
G =

M
vi,vj
G∑d

x=1M
vi,vx
G

(3.2)

b. Đồ thị H

Gọi H là một đồ thị thoả mãn ma trận kề MH ∈ Rn×n với M
vi,vj
H là số lần sản

phẩm vj được nhấp sau khi nhấp sản phẩm vi trong một phiên. Lưu ý sản phẩm vj

có thể được nhấp kề với sản phẩm vi, hoặc cũng có thể được cách nhau nhiều hơn

1 lần nhấp trong đường đi từ vi tới vj. Ta có:

M
vi,vj
H =

∑
s

|s|∑
p=0

wvi,vj
s,p ,∀s (3.3)

trong đó w
vi,vj
s,p là ”trọng số p-nhấp” của 2 đỉnh vi, vj trong phiên làm việc s.

Nhận xét:

• Với đồ thị H, trọng số cạnh nối từ đỉnh vi tới vj có giá trị là M
vi,vj
H ∈ R

• M
vi,vj
G ≤M

vi,vj
H ∀vi, vj : 0 ≤ vi < vj < n

• Xác suất của để sản phẩm vj được nhấp sau sản phẩm vi là:

P
vi,vj
H =

M
vi,vj
H∑d

x=1M
vi,vx
H

(3.4)
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• Với cách xây đựng đồ thị G và H như trên thì số cạnh của đồ thị H sẽ lớn hơn

khá nhiều so với đồ thị G do mối quan hệ giữa nhấp vi và vj không chỉ đơn

thuần là nhấp kề mới xuất hiện cạnh mà chỉ cần tồn tại một đường đi giữa

chúng là đã xuất hiện cạnh.

c. Đồ thị K

Giả sử c là số lượng nhấp nhiều nhất của một phiên trong tập dữ liệu. Gọi K là

một đồ thị thoả mãn khối ma trận kề MK ∈ Rn×n×c với M
vi,vj
K [p] là tổng số lần sản

phẩm vj được nhấp sau khi nhấp sản phẩm vi đúng p lần nhấp trong một phiên

(còn gọi là ”trọng số p-nhấp” giữa 2 sản phẩm vi và vj).Ta có:

M
vi,vj
K [p] =

∑
s

wvi,vj
s,p (3.5)

Nhận xét:

• Với đồ thị K, trọng số cạnh nối từ đỉnh vi tới vj có giá trị là M
vi,vj
K ∈ Rc.

Thông tin biểu diễn ma trận kề của đồ thị K chiếm bộ nhớ lưu trữ và tốn thời

gian truy cập lấy giá trị hơn nhiều đồ thị H và G.

• M
vi,vj
G = M

vi,vj
K [0] ∀vi, vj : 0 ≤ vi < vj < n

• M
vi,vj
H =

∑c
p=0M

vi,vj
K [p] ∀vi, vj : 0 ≤ vi < vj < n

• Xác suất của để sản phẩm vj được nhấp sau khi nhấp sản phẩm vi đúng p lần

nhấp là:

P
vi,vj
K [p] =

M
vi,vj
K [p]∑d

x=1M
vi,vx
K [p]

(3.6)

• Số lượng cạnh của đồ thị K tương đương với đồ thị H, và như vậy ta có

EK = EH > EG với E là số lượng cạnh từng loại đồ thị. Và đồ thị K mang

thông tin của cả hai đồ thị G và H.

3.2.3 Minh họa biểu diễn các đồ thị đề xuất

Cho tập sản phẩm V = {v1, v2, ...., v7} gồm 7 sản phẩm được đánh số từ 0 đến 6,

và tập 5 phiên {s1, s2, ..., s5} được minh họa như sau:

• s1 = {1, 3, 2, 5, 2}

• s2 = {2, 5, 3, 2}

• s3 = {1, 2, 3, 2}
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• s4 = {5, 2}

• s5 = {0, 6, 6, 0, 4, 6}

a. Đồ thị G

Đồ thị G thể hiện mối quan hệ nhấp kề và có tính tuần tự khi người dùng nhấp

chọn từ sản phẩm vi sang ngay sản phẩm vj. Với dữ liệu nhiều phiên thì cạnh của

đồ thị sẽ có trọng số là tổng ”trọng số nhấp kề” giữa hai sản phẩm vi và vj trong

các phiên làm việc. Đồ thị G được minh họa ở Hình 3.2.

(a) Ma trận kề (b) Đồ thị

Hình 3.2: Biểu diễn đồ thị G

Với dữ liệu minh họa Hình 3.2, ta thấy đồ thị G là một đồ thị đơn giản vì có một

ma trận kề khá thưa với các thống số cụ thể như sau:

• Số đỉnh là 7, số cạnh là 12.

• Trọng số cạnh cao nhất là 3 và thấp nhất là 1. Trọng số trung bình là 1,3.

Với dữ liệu biểu diễn bằng đồ thị G, ta có một số nhận xét trực quan như sau:

• Khi xem sản phẩm 3 thì người dùng có xu hướng nhấp sản phẩm 2 kề sau đó.

• Người dùng có xu hướng xem đi xem lại sản phẩm 2 và 5.

b. Đồ thị H

Đồ thị H thể hiện mối quan hệ có tồn tại đường đi độ dài p với p ≥ 1 khi người

dùng nhấp chọn từ sản phẩm vi tới sản phẩm vj. Khái niệm tồn tại đường đi biểu

thị việc người dùng có thể đi từ sản phẩm vi qua một hoặc nhiều sản phẩm khác

trước khi nhấp chọn sản phẩm vj. Với dữ liệu nhiều phiên thì cạnh của đồ thị sẽ là
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có trọng số là tổng ”trọng số p-nhấp” giữa sản phẩm vi và vj trong các phiên làm

việc. Đồ thị H được minh họa ở Hình 3.3.

(a) Ma trận kề (b) Đồ thị

Hình 3.3: Biểu diễn đồ thị H

Với dữ liệu minh họa Hình 3.3, ta thấy đồ thị H là một đồ thị phức tạp hơn đồ

thị G vì có một ma trận kề đầy đặn hơn với các thông số cụ thể như sau:

• Số đỉnh là 7, số cạnh là 17.

• Trọng số cạnh cao nhất là 4, thấp nhất là 1. Trọng số trung bình là 2,24.

Với dữ liệu biểu diễn bằng đồ thịH, ta có một số nhận xét trực quan như sau:

• Khi xem sản phẩm 1 thì người dùng có xu hướng nhấp sản phẩm 2 sau đó.

• Khi xem sản phẩm 3 thì người dùng có xu hướng nhấp sản phẩm 2 sau đó.

• Khi xem sản phẩm 0 thì người dùng có xu hướng nhấp sản phẩm 6 sau đó.

• Người dùng có xu hướng xem đi xem lại sản phẩm 2 và 5.

c. Đồ thị K (đồ thị đa quan hệ)

Tập dự liệu có độ dài phiên lớn nhất là d = 6, tức có d− 1 = 5 đường đi từ đỉnh

đầu v1 tới các đỉnh còn lại vj trong phiên với 2 ≤ j ≤ d. Với thông tin đó, đồ thị K
được thể hiện bởi 5 lớp tương ứng với 5 đường đi có độ dài p từ 1 tới 5 giữa đỉnh

đầu và các đỉnh còn lại của phiên dài nhất. Vì vậy, trọng số cạnh của đồ thị K thể

hiện là một vec-tơ gồm 5 số như ta thấy ở Hình 3.4.

Với dữ liệu minh họa Hình 3.4, ta thấy đồ thị K là một đồ thị phức tạp nhất

trong 3 đồ thị đã nêu với các thông số cụ thể như sau:
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(a) Đồ thị (b) Ma trận kề với độ sâu 1

(c) Ma trận kề với độ sâu 2 (d) Ma trận kề với độ sâu 3

(e) Ma trận kề với độ sâu 4 (f) Ma trận kề với độ sâu 5

Hình 3.4: Biểu diễn đồ thị K

53



Chương 3. Đề xuất mô hình mạng nơ-ron đồ thị cho bài toán top-k

• Số đỉnh là 7, số cạnh là 32.

• Trọng số cạnh cao nhất là 3 , thấp nhất là 1. Trọng số trung bình là 1,19.

Với dữ liệu biểu diễn bằng đồ thị K, ta có một số nhận xét trực quan như sau:

• Khi xem sản phẩm 3 thì người dùng có xu hướng nhấp sản phẩm 2 kề ngay

sau đó (độ dài đường đi p = 1).

• Khi xem sản phẩm 2 thì người dùng có xu hướng nhấp sản phẩm 2 ngay sau

khi xem 1 sản phẩm khác (p = 2).

• Người dùng có xu hướng xem đi xem lại sản phẩm 2 và 5.

3.2.4 Thảo luận về các các đồ thị đề xuất

a. Nhận xét tổng quan

• Cả 3 đồ thị G, H và K đều là đồ thị có hướng.

• Trọng số cạnh của đồ thị G và H thuộc R nhưng đối với đồ thị K thì thuộc

Rd với d tùy vào độ dài của phiên làm việc có nhiều nhấp nhất.

• Số lượng cạnh của đồ thị G sẽ ít hơn số lượng cạnh của đồ thị H, trong khi đó

số lượng cạnh của đồ thị H và đồ thị K là bằng nhau.

Khi sử dụng đồ thị G, H và K với bộ dữ liệu thực nghiệm ở Phần A, ta có bảng

thông số của cả 3 đồ thị như ở Bảng 3.1.

Bảng 3.1: Các thông số của đồ thị G, H, K

G H K
Số đỉnh 52.069 52.069 52.069

Số cạnh 3.741.123 17.829.772 17.829.772

Số trọng số 3.741.123 17.829.772 46.958.152

Trọng số lớn nhất 71.090 279.555 71.090

Trọng số nhỏ nhất 1 1 1

Trọng số trung bình 6 6 2

Bậc ra lớn nhất 3.816 12.817 12.817

Bậc ra nhỏ nhất 0 0 0

Bậc ra trung bình 72 342 342

Với Bảng 3.1, ta có một số nhận xét như sau:

• Ba đồ thị đều có 52.069 đỉnh tương ứng với số sản phẩm của bộ dữ liệu.
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• Số lượng cạnh của đồ thị G nhỏ hơn rất nhiều đồ thị H và K (xấp xỉ 3 triệu

và 18 triệu), số lượng cạnh của đồ thị H và K bằng nhau.

• Đồ thị G cho thấy tồn tại mối liên hệ giữa hai sản phẩm lên tới 71.090 lần

nhấp và tương tự với đồ thị K, tuy nhiên đồ thị H có số liên hệ khá lớn là

279.554 lần nhấp.

• Đồ thị G cũng cho thấy một sản phẩm có thể có 3.816 lựa chọn nhấp kề. Con

số này lớn hơn nhiều với đồ thị H và K, cụ thể có tới 12.817 sản phẩm có thể

lựa chọn để nhấp tiếp. Như vậy, việc gợi ý một sản phẩm để nhấp tiếp phù

hợp là rất khó nếu chỉ biết một nhấp trước đó.

b. Một số vấn đề trong việc thiết kế đồ thị cỡ lớn

Số lượng đỉnh đồ thị sẽ rất lớn, thực tế là bộ dữ liệu thực nghiệm có hơn 52 nghìn

đỉnh thì để lưu trữ một ma trận kề là không phù hợp vì:

• Giới hạn bộ nhớ và thời gian truy cập: đồ thị G và H cần khoảng 2.7 ∗ 109 số

nguyên xấp xỉ 10 TB, còn đồ thị K thì mất khoảng 541 ∗ 109 số nguyên xấp

xỉ 2014 TB với số nguyên 32 bit (xem Bảng 3.2).

• Phí phạm bộ nhớ: Vì trên đồ thị, số lượng cạnh của đồ thị nhỏ hơn rất nhiều

số lượng số cần lưu trữ, nên phần lớn ma trận kề là số 0. Việc lưu trữ tất cả

số 0 này là một việc dư thừa.

Bảng 3.2: Bộ nhớ sử dụng khi biểu diễn đồ thị

G H K
Số nguyên 2,7 tỷ 2,7 tỷ 541 tỷ

Bộ nhớ 10TB 10TB 2014TB

c. Phương án giải quyết

Như đã phân tích ở trên, ma trận kề gây tốn kém bộ nhớ với đồ thị có số lượng

đỉnh lớn, do đó nghiên cứu đề xuất sử dụng danh sách kề thay vì ma trận kề để

quản lý các thông số của đồ thị.

Gọi DX là danh sách kề của đồ thị X. Dvi
X là danh sách các cạnh của đỉnh vi được

thể hiện bởi hai danh sách:

• Danh sách đỉnh V vi
X : gồm những đỉnh có cạnh từ đỉnh vi của đồ thị X.

• Danh sách trọng số W vi
X : gồm những trọng số cạnh tương ứng với danh sách

V vi
X .
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Gọi deg+X(vi) là bậc ra của đỉnh vi thuộc đồ thị X, xét wvi là trọng số của đỉnh

vi, ta có:

• Ma trận trọng số của đồ thị G và H lần lượt là W vi
G ∈ Rdeg+G(vi) và W vi

H ∈
Rdeg+H(vi).

• Mỗi trọng số trong W vi
K gồm hai danh sách trong Rt (t là độ lớn của danh

sách) lần lượt chứa chỉ số khác 0 của M
vi,vj
K và giá trị tại chỉ số đó. Ta có

W vi
K ∈ Rdeg+K(vi)×2×t

Phương án giải quyết đề xuất có ưu điểm là việc sử dụng danh sách kề đảm bảo

tính khả thi khi thực nghiệm với đồ thị có số lượng định lớn vì bộ nhớ sẽ giảm rất

nhiều. Tuy nhiên danh sách kề có cấu trúc phức tạp dẫn tới việc lập trình khó hơn.

Ví dụ để lấy được véc-tơ trọng số của một đỉnh sẽ cần thông qua một số bước phụ

để xây dựng.

3.3 Các mô hình đề xuất

3.3.1 Mạng nơ-ron truyền thẳng (FNN )

Phần này đề xuất sử dụng mạng nơ-ron truyền thẳng FNN như ở chương 2 nhưng

giải quyết Bài toán 2 là xây dựng mô hình gợi ý top− k thay vì Bài toán 1 với mô

hình dự báo mua hàng hay không. Kết quả của mô hình mạng nơ-ron truyền thẳng

FNN không sử dụng kỹ thuật biểu diễn đồ thị được coi như là mô hình cơ sở để so

sánh với mô hình mạng nơ-ron GNN ở phần cuối của chương này.

a. Lớp nhúng sản phẩm

Như phân tích ở chương 2, với mô hình FNN thì ở lớp dữ liệu đầu vào các thuộc

tính danh mục, ví dụ như mã sản phẩm, cần được biến đổi thành 1 véc-tơ đặc

trưng cho thuộc tính đó, phép biến đổi này được gọi là phép nhúng. Với hướng tiếp

cận đó, luận án đề xuất xây dựng lớp nhúng sản phẩm như Hình 3.5 với tên gọi

Layer.ItemEmbed. Lớp nhúng này sẽ được dùng làm lớp cở sở để xây dựng một số

mô hình khác nhau trong luận án này.

• Mục tiêu: Nhúng các mã sản phẩm thành định lượng để sử dụng trong huấn

luyện mô hình FNN. Cụ thể, nó nhúng một véc-tơ số nguyên c chiều (ID)

thành c véc-tơ 256 chiều hay ma trận E với kích thước là (c ∗ 256).

• Đầu vào: véc-tơ ID = {id1, id2, ..., idc} chứa số định danh của các sản phẩm.

Lưu ý, n là tổng số sản phẩm của bộ dữ liệu và mỗi sản phẩm được đánh số

từ 0 tới n− 1, tức idi ∈ [0, n) và idi ∈ Z.
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Hình 3.5: Lớp nhúng sản phẩm (Layer.ItemEmbed)

• Đầu ra: một ma trận E - chứa c véc-tơ nhúng 256 chiều, tương ứng với c sản

phẩm đầu vào.

• Luồng xử lý:

B1 Mã hóa One hot : Biến đổi mỗi số đầu vào thành một véc-tơ one-hot n

chiều toàn số 0 trừ số tại vị trí ứng với id của sản phẩm là số 1. Ta thu

được véc-tơ xi ứng với sản phẩm idi và ma trận X ∈ Zc×n.

B2 Tính E = XW, trong đó ma trận trọng số W ∈ Rn×256 có được trong

quá trình đào tạo mô hình.

B3 Trả về các véc-tơ nhúng hay ma trận E ∈ Rc×256

Lớp Layer.ItemEmbed sử dụng W là ma trận trọng số mô hình nên số lượng

trọng số cần huấn luyện là n ∗ 256 trọng số. Cụ thể với bài toán này sử dụng bộ dữ

liệu Yoochoose ở Phụ lục A, chúng ta có 52.069 sản phẩm nên số lượng trọng số mô

hình sẽ là 52.069 ∗ 256 = 13.329.664.

b. Mô hình mạng nơ-ron truyền thẳng

Mô hình FNN cơ sở với lớp nhúng sản phẩm Layer.ItemEmbed được đề xuất như

mô tả ở Hình 3.6:

• Đầu vào của mô hình là một phiên gồm c nhấp có tính thứ tự lần lượt là véc-tơ

s = {id1, id2, id3, ...idc} với idi là mã định danh sản phẩm.

• Với mỗi nhấp idi qua lớp nhúng sản phẩm Layer.ItemEmbed, ta thu được một

véc-tơ ei với ei ∈ R256.

• Sử dụng hàm làm phẳng (Flatten) ta thu được véc-tơ mới có số chiều là c∗256.
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Hình 3.6: Mô hình FNN cơ sở

• Cuối cùng, sử dụng một lớp kết nối đầy đủ (Fully connected layer - Dense)

với hàm kích hoạt softmax để tính toán đầu ra của mô hình với 52.069 nhãn.

• Mô hình có tới 66,8 triệu trọng số huấn luyện vì đầu ra có kích thước quá lớn

(ở chương 4 của luận án sẽ đề xuất chuyển đổi mô hình này thành mô hình

nhị phân để giảm thiểu độ phức tạp của bài toán đa nhãn).

3.3.2 Mạng nơ-ron đồ thị (GNN )

Phần này mô tả cách thức xây dựng mạng nơ-ron đồ thị GNN cho các đồ thị G,
H, K mô tả ở phần trên. Do K là đồ thị có sử dụng trọng số cạnh là một véc-tơ d

chiều nên cần có phương án phù hợp hơn để mô hình GNN có thể học được tính

chất đa quan hệ của đồ thị K.

Với hướng tiếp cận đề xuất sử dụng đồ thị để biểu diễn phiên làm việc cho bài

toán SR, luận án đưa ra một số quy ước và ký hiệu như sau:

• n: là số lượng sản phẩm có trong bộ dữ liệu.

• d: là số lượng nhấp cụ thể trong từng phiên.

• c: là số lượng nhấp được cố định trong phiên để làm đầu vào của mô hình.

Giá trị c cũng được sử dụng làm độ dài đường đi được xem xét tới trong quá

trình nhấp chuột từ sản phẩm hiện tại (dành cho đồ thị K).

Căn cứ vào bộ dữ liệu thực tế mô tả ở Phụ lục A, tác giả lựa chọn cấu trúc dữ

liệu đầu vào cho mô hình là một phiên làm việc gồm c = 4 nhấp đủ để hệ thống

có thể học được dữ liệu phiên biểu diễn dưới dạng đồ thị K. Do số lượng nhấp mỗi

phiên là không cố định mà thay đổi d ∈ [1, 200], ta cần chuẩn hóa dữ liệu đầu vào

cho bộ huấn luyện như sau:

• Với các phiên làm việc có số lượng nhấp d > c, đầu vào của mô hình sẽ là c

nhấp đầu tiên và các nhấp còn lại sẽ dùng để làm nhãn.
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• Với các phiên có số lượng nhấp d ≤ c, chúng ta sẽ chèn thêm một số nhấp rỗng

(không có giá trị) trước đó để đủ c nhấp đầu vào. Các nhấp rỗng này khi qua

đồ thị sẽ trả về véc-tơ trọng số kề toàn 0 và nó có mã sản phẩm id là None.

a. Mô hình mạng nơ-ron cho đồ thị G và H

Mô hình mạng nơ-ron đồ thị đề xuất cho đồ thị G và H được minh họa ở Hình 3.7:
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Hình 3.7: Mô hình mạng nơ-ron cho đồ thị G và H

• Đầu vào của mô hình là một phiên gồm c nhấp có tính thứ tự lần lượt là véc-tơ

s = {id1, id2, ..., idc} với idi là mã định danh sản phẩm.

• d là số lượng sản phẩm có trong phiên.

• Với mỗi nhấp idi qua đồ thị G hoặcH, ta thu được một véc-tơ trọng số zi ∈ Rd.

• Sử dụng lớp Norm để chuẩn hóa zi thành xác suất pi ∈ Rd với công thức sau:

pi =
vi

sum(vi)
(3.7)

• Cuối cùng, sử dụng một lớp kết nối đầy đủ với hàm kích hoạt softmax để tính

toán đầu ra của mô hình.

b. Mô hình mạng nơ-ron cho đồ thị K

Để cải tiến mô hình mạng nơ-ron đồ thị khi phải làm việc với đồ thị đa quan hệ

K với trọng số cạnh là véc-tơ c chiều), luận án đề xuất sử dụng thêm một lớp học

sâu (depth layer) vào mô hình như Hình 3.8.

• Đầu vào của mô hình là một phiên gồm c nhấp có tính thứ tự lần lượt là véc-tơ

s = {id1, id2, ..., idc} với idi là mã định danh sản phẩm.

• Với mỗi nhấp idi qua đồ thị K, ta thu được ma trận trọng số vi ∈ Rd×c.
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Hình 3.8: Mô hình mạng nơ-ron cho đồ thị K

• Sử dụng lớp depth để biến đổi chiều của vi ∈ Rd×c thành Rd với công thức:

zi = f(wiv
T
i + bi) (3.8)

Với:

– wi ∈ R1×c: trọng số chiều sâu

– bi ∈ R: trọng số tự do của chiều sâu

– f(z) : là một hàm biến đổi z, tác giả sử dụng hàm tuyến tính f(z) = z.

• Sử dụng lớp Norm để chuẩn hóa zi thành xác suất pi ∈ Rd với công thức sau:

pi =
zi

sum(zi)
(3.9)

• Cuối cùng, sử dụng một lớp kết nối đầy đủ với hàm kích hoạt softmax để tính

toán đầu ra của mô hình.

3.4 Kỹ thuật thực nghiệm

Cũng như Chương 2, tác giả vẫn sử dụng lại bộ dữ liệu Yoochoose được mô tả ở

Phụ lục A, tuy nhiên bộ dữ liệu sẽ được tiền xử lý theo cách khác cho phù hợp với

các mô hình đề xuất để giải Bài toán 2.

3.4.1 Tiền xử lý dữ liệu

a. Tiền xử lý dữ liệu

Các bước tiền xử lý được thực hiên như sau:
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1 Chuẩn hóa phiên, gồm tổng hợp phiên theo danh sách nhấp (danh sách sản

phẩm), và loại bỏ một số thuộc tính dữ liệu không cần thiết như thời gian

nhấp, danh mục sản phẩm, số lượng, ...

2 Bỏ các phiên chỉ có 1 nhấp.

3 Loại bỏ phiên làm việc trong bộ kiểm tra có chứa sản phẩm mà không xuất

hiện trong bộ huấn luyện.

4 Chia bộ kiểm tra thành hai bộ dữ liệu nhỏ hơn theo tỷ lệ 1:1 dùng để kiểm

tra và đánh giá mô hình.

Bộ dữ liệu sau bước tiền xử lý được mô tả ở Bảng 3.3.

Bảng 3.3: Thống kê về bộ dữ liệu nhấp Yoochoose sau khi tiền xử lý

Bộ huấn luyện Bộ kiểm tra Tổng

Số lượng phiên 7.990.018 1.996.408 9.986.426

Số lượng sản phẩm 52.069 38.733 52.069

Số lượng nhấp 31.744.233 7.926.322 39.670.555

Số nhấp lớn nhất 200 200 200

Số nhấp nhỏ nhất 2 2 2

Số nhấp trung bình 3,97 3,97 3,97

Biểu đồ phân bố số lượng phiên được nhấp từ 1 tới 10 lần ở Hình 3.9, do số lượng

phiên có nhấp lớn hơn 10 rất nhỏ nên không cần thể hiện trong biểu đồ này:

2 3 4 5 6 7 8 9 10
S  l ng nh p m i phiên

0

1

2

3

4

S
 l

ng
 p

hi
ên

 (t
ri

u)

4 nh p - 11.721%

B  hu n luy n
B  ki m tra

0

20

40

60

80

Ph
ân

 b
 n

h
p 

trê
n 

b
 h

u
n 

lu
y

n 
(%

)

Hình 3.9: Biểu đồ phân bố số lượng nhấp chuột (sau khi tiền xử lý)
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b. Thảo luận về cách tiền xử lý dữ liệu

Có khá nhiều nghiên cứu liên quan có sử dụng chung bộ dữ liệu Y oochoose, để

đồng nhất khi so sánh kết quả với các nghiên cứu này, tác giả lưu ý các điểm khác

về tiền xử lý dữ liệu của mình như sau:

• Ngoài việc bỏ đi các phiên chỉ có 1 nhấp, các nghiên cứu tương tự còn bỏ đi

các phiên làm việc chứa sản phẩm xuất hiện ít hơn 5 lần trong bộ dữ liệu (có

gần 15 nghìn sản phẩm bị loại bỏ khỏi bộ dữ liệu). Điểm đáng để ý là sau

bước này số lượng sản phẩm giảm khá nhiều từ 52.069 chỉ còn 37.483, tức số

nhãn giảm khá nhiều dẫn tới mô hình cũng giảm độ phức tạp.

• Các nghiên cứu liên quan không sử dụng bộ kiểm tra độc lập, mà trích một

phần ra từ bộ huấn luyện, ví dụ như trích phiên làm việc của 2 tuần cuối cùng

của bộ huấn luyện.

• Do trích một phần từ bộ huấn luyện nên tập kiểm tra của các nghiên cứu liên

quan có số phiên ít hơn rất nhiều so với việc luận án sử dụng đầy đủ dữ liệu

từ bộ kiểm tra độc lập của bộ dữ liệu gốc.

• Một số nghiên cứu liên quan sử dụng thuật toán làm giầu dữ liệu của Yong

Kiam Tan [91] và sau đó chia nhỏ bộ dữ liệu thành từng phần nhỏ để đánh

giá thêm. Tan giải thích khi chia bộ dữ liệu gốc thành các bộ dữ liệu nhỏ hơn

là do một số mô hình thực nghiệm không thể hoạt động được với bộ dữ liệu

đầy đủ do mô hình quá cồng kềnh.

3.4.2 Chuẩn hóa dữ liệu huấn luyện

Các phiên dữ liệu trong bộ dữ liệu gốc có số lượng nhấp khác nhau nên không

thể dùng ngay cho các mô hình phân loại. Để có được dữ liệu đào tạo phù hợp cho

các mô hình, tác giả đề xuất một số thuật toán chuẩn hóa dữ liệu huấn luyện theo

đúng tiêu chuẩn đầu vào đã được thiết kế cho các mô hình đề xuất. Lưu ý với biểu

đồ phân bố số lượng nhấp chuột như ở Hình 3.9, phần chuẩn hóa dữ liệu đề xuất sử

dụng 4 nhấp đầu làm dữ liệu huấn luyện, và các nhấp sau đó sẽ dùng để làm nhãn

cho bài toán top− k.

a. Chuẩn hóa dữ liệu huấn luyện cho mô hình FNN

Mô hình FNN là mô hình cơ sở không sử dụng đồ thị, vì vậy thuật toán chuẩn

hóa dữ liệu khá đơn giản và được thể hiện như mô hình 3.10:

Chi tiết các bước hoạt động của mô hình 3.10 được mô tả như sau:

62



Chương 3. Đề xuất mô hình mạng nơ-ron đồ thị cho bài toán top-k

s1

s2

sc-1

sc

id1

id2

idc'
Á

nh
 x

ạ 
đỉ

nh
 v

à 
ch

uẩ
n 

hó
a

id5

id4

id3

M
ã 

hó
a 

O
ne

 h
ot

 

x

y

. 

. 

.

. 

. 

.

s3

Hình 3.10: Mô hình chuẩn hóa dữ liệu huấn luyện cho mô hình FNN

• Đầu vào: phiên làm việc s = {s1, s2, ..., sc} có c nhấp với si là mã định danh

sản phẩm và 1 ≤ i ≤ c.

• Đầu ra: Dữ liệu đầu vào huấn luyện x và đầu ra huấn luyện y.

• Thuật toán:

B1 : Ánh xạ tất cả định danh sản phẩm si thành đỉnh idi tương ứng trong

đồ thị (mỗi sản phẩm ứng với 1 đỉnh).

B2 : Nếu phiên không đủ 5 nhấp (4 nhấp đầu vào và ít nhất 1 nhấp là nhãn),

thêm đỉnh None vào đầu phiên để cho đủ 5 nhấp. Kích thước mới của

phiên sẽ là c′ với c′ ≥ c.

B3 : Kết hợp các idi làm đầu vào của mô hình - x.

B4 : Với 4 < i ≤ c′, những idi sử dụng làm nhãn để huấn luyện. Sử dụng mã

hóa OneHot cho bài toán nhị phân ta có nhãn học là y ∈ Rn×2.

Trong đó y[idi] = [1, 0] nếu không nhấp vào sản phẩm tại đỉnh idi, và

ngược lại thì y[idi] = [0, 1].

B5 : Trả về x và y.

Giả mã của các bước chuẩn hóa dữ liệu trên được mô tả tại Thuật toán 3.1:

b. Chuẩn hóa dữ liệu huấn luyện cho mô hình GNN

Để có những véc-tơ chuẩn đầu vào cho các mô hình sử dụng đồ thị, các bước

chuẩn hóa được mô tả như Hình 3.11 với mỗi phiên của từng đồ thị.
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Thuật toán 3.1: Thuật toán NORM.FNN:

Chuẩn hóa dữ liệu huấn luyện cho mô hình FNN

Input: s = {id1, id2, ..., idc}
Output: Dữ liệu đầu vào huấn luyện là x và đầu ra huấn luyện y

1 c′ ← c;

2 while c′ < 5 do

3 Thêm vào cuối s một nhấp None;

4 c′ ← c′ + 1;

5 x← {id1, id2, id3, id4};
6 Z ← {id5, id6, ..., idc′};
7 y← OneHotEncoding(Z)

8 return x ∈ R4, y ∈ Rn×2;
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Hình 3.11: Mô hình chuẩn hóa dữ liệu huấn luyện cho các mô hình GNN

Chi tiết các bước hoạt động của mô hình 3.11 được mô tả như sau:

• Đầu vào: phiên làm việc s = {s1, s2, ..., sc} có c nhấp với si là mã định danh

sản phẩm và 1 ≤ i ≤ c.

• Đầu ra: Dữ liệu đầu vào huấn luyện x và đầu ra huấn luyện y.

• Thuật toán:

B1 : Ánh xạ tất cả mã định danh sản phẩm si thành đỉnh idi tương ứng

trong đồ thị (mỗi sản phẩm ứng với 1 đỉnh).

B2 : Nếu phiên không đủ 5 nhấp (c < 5) (4 nhấp đầu vào và ít nhất 1 nhấp
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là nhãn), thêm đỉnh None vào đầu phiên để cho đủ 5 nhấp. Kích thước

mới của phiên sẽ là c′ với c′ ≥ c.

B3 : Với 1 ≤ i ≤ 4, lấy các véc tơ trọng số kề vi ứng với đỉnh idi trong đồ

thị (vi ∈ Rn nếu độ thị đó là G hoặc H, vi ∈ Rn×4 nếu đồ thị là K). Nếu
idi là None, véc tơ trọng số kề vi sẽ là véc tơ toàn 0.

B4 : Kết hợp các véc tơ vi có được làm đầu vào của mô hình - x.

B5 : Với 5 ≤ i ≤ c′, những idi sử dụng làm nhãn để huấn luyện. Sử dụng mã

hóa OneHot cho bài toán nhị phân ta có nhãn học là y ∈ Rn×2.

Trong đó y[idi] = [1, 0] nếu không nhấp vào sản phẩm tại đỉnh idi, và

ngược lại thì y[idi] = [0, 1].

B6 : Trả về x và y.

Giả mã của các bước chuẩn hóa dữ liệu trên được mô tả tại Thuật toán 3.2:

Thuật toán 3.2: Thuật toán NORM.GNN:

Chuẩn hóa dữ liệu dữ liệu huấn luyện cho các mô hình GNN

Input: s = {id1, id2, id3, ..., idc−1, idc}
Output: Dữ liệu đầu vào huấn luyện là x và đầu ra huấn luyện y

1 c′ ← c;

2 while c′ < 5 do

3 Thêm vào cuối s một nhấp None;

4 c′ ← c′ + 1;

5 x← {};
6 for i← 1 to 4 by 1 do

7 if idi == None then

8 vi ← vec-tơ toàn 0;

9 else

10 vi ← vec-tơ trọng số của đỉnh idi trong đồ thị;

11 Thêm vi vào x

12 Z ← {id5, id6, ..., idc′};
13 y← OneHotEncoding(Z)

14 return x ∈ R4, y ∈ Rn×2;
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3.4.3 Độ đo đánh giá mô hình

a. Các độ đo cơ bản đánh giá mô hình

• Độ chuẩn xác - Precision:

precision =
TP

TP + FP
(3.10)

• Độ nhạy - Recall:

recall =
TP

TP + FN
(3.11)

• Điểm F1: Một phép đo kết hợp độ chuẩn xác và độ nhạy là giá trị trung bình

hài hòa (harmonic mean):

F1 = 2× precision× recall

precision+ recall
(3.12)

b. Các độ đo nâng cao cho bài toán top− k

Với bài toán top − k cần đưa ra một danh sách k sản phẩm đề xuất tiếp theo

thì các độ đo cơ bản trong quá trình đánh giá mô hình như Precision, Recall hay

Accuracy không còn phù hợp nữa. Thay vào đó các nghiên cứu gần đây đề xuất sử

dụng các độ đo Recall@k, MRR@k và ACCs@k để đánh giá hệ gợi ý top−k.

Để làm rõ các độ đo và hiểu được cách tính và ý nghĩa, tác giả xét bài toán với

dữ liệu thử nghiệm nhỏ như Hình 3.12:

Hình 3.12: Bộ dữ liệu minh họa thiết kế đồ thị
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Dữ liệu thực nghiệm này được mô tả như sau:

• Gọi dữ liệu có n quan sát, ở bảng trên n = 10

• Với đầu vào là 4 nhấp đầu tiên, và nhãn là các nhấp còn lại.

Ví dụ: với 1 phiên có các nhấp lần lượt là: [13549, 13549, 13549, 8250, 8250,

11219, 11219, 8250] thì [13549, 13549, 13549, 8250] là 4 nhấp đầu vào của mô

hình, phần còn lại [8250, 11219, 11219, 8250] là các nhãn để dự đoán.

• Nếu một phiên không đủ 5 nhấp thì thêm None vào đầu phiên để lấp đầy

phiên mà ko làm thay đổi giá trị của phiên. Như ví dụ ở dòng 0, 1, 2 ...

• Cột pred là dự đoán của mô hình ứng với từng phiên đã được sắp xếp giảm

dần về xác suất - trọng số tin cậy (đầu ra của mô hình). Có thể thấy ở dòng

0, sản phẩm có id là 49754 có xác suất chọn tiếp theo cao nhất và nhãn cũng

đã chứa nó.

Độ đo Recall@k

Để đánh giá hiệu suất của mô hình với một hệ gợi ý, luận án sử dụng độ đo

Recall@k theo Công thức 3.13:

Recall@k =
1

n

n−1∑
i=0

|Si
pred ∩ Si

labels|
|Si

labels|
(3.13)

Trong đó, với n là số lượng phiên của bộ dữ liệu, Si
pred là tập các sản phẩm gợi ý

(gợi ý bởi top− k) và Si
labels là tập các sản phẩm được nhấp thực tế của phiên thứ

i với 0 ≤ i < n. Thông thường trong bài toán gợi ý, tập các nhấp thực tế (Si
labels)

chỉ có duy nhất một thành phần được gọi là ”được gợi ý nhấp tiếp theo”. Vì vậy,

Si
labels = {id∗} với id∗ là sản phẩm được gợi ý nhấp tiếp theo sau các sản phẩm đã

nhấp trong phiên làm việc thứ i.

Với dữ liệu trên ta có bảng kết quả sau:

Bảng 3.4: Độ đo Recall@k với dữ liệu minh họa

k 1 5 10 20

Recall@k 0.8 0.9 0.9 1.0

Độ đo MRR@k

Độ đo MRR@k (Mean Reciprocal Rank) là mức trung bình của các cấp bậc tương

hỗ của các sản phẩm mong muốn, xếp hạng đối ứng được đặt thành 0 nếu thứ hạng
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lớn hơn k. MRR tính đến thứ hạng của sản phẩm, độ đo này phù hợp cho các bài

toán gợi ý có xét đến mức độ quan trọng của thứ tự đề xuất. MRR@k được tính

theo Công thức 3.14:

MRR@k =
1

n

n−1∑
i=0

RR(idi∗, S
i
pred) (3.14)

Trong đó, với n là số lượng phiên của bộ dữ liệu, Si
pred là tập k sản phẩm gợi ý

được sắp xếp theo trọng số từ lớn đến bé (gợi ý bởi top − k) và idi∗ là sản phẩm

được nhấp gợi ý tiếp theo sau các sản phẩm đã nhấp trong phiên làm việc thứ i với

0 ≤ i < n. RR(id, S) là 0 nếu sản phẩm id /∈ S, là 1
index+1

nếu id ∈ S với index là

vị trí của id trong tập S tính từ 0.

Như vậy, nếu hệ gợi ý trả về đúng sản phẩm tiếp theo với điểm càng cao thì MRR

càng cao. Lưu ý, độ đo này chỉ áp dụng với một nhấp sản phẩm tiếp theo thực tế,

không phù hợp cho việc gợi ý một chuỗi các nhấp (số nhấp lớn hơn 1).

Với dữ liệu trên ta có bảng kết quả sau:

Bảng 3.5: Độ đo MRR@k với dữ liệu minh họa

k 1 5 10 20

MRR@k 0.8 0.833 0.833 0.839

Độ đo ACCs@k

Độ đo ACCs để tính độ chính xác trong một hệ gợi ý k nhãn với trọng số (xác

suất) lớn nhất với nhiều nhãn thực tế. Đây là độ đo để tính cho một bài toán nhiều

nhãn đầu ra (1 quan sát nhưng có nhiều nhãn).

ACCs@k =
1

n

n−1∑
i=0

min(1, |Si
pred ∩ Si

labels|) (3.15)

Trong đó, với n là số lượng phiên của bộ dữ liệu, Si
pred là tập các sản phẩm gợi ý

(gợi ý bởi top− k) và Si
labels là tập các sản phẩm được nhấp thực tế của phiên thứ i

với 0 ≤ i < n. Công thức min(1, |Si
pred ∩Si

labels|) chỉ ra rằng ở quan sát thứ i, có tồn

tại 1 sản phẩm nào đó trong danh sách nhãn nằm trong k nhãn dự đoán có trọng

số lớn nhất hay không, giá trị này bằng 1 nếu có tồn tại và ngược lại bằng 0.

Với dữ liệu trên ta có bảng kết quả sau:
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Bảng 3.6: Độ đo ACCs@k với dữ liệu minh họa

k 1 5 10 20

ACCs@k 0.9 0.9 0.9 1.0

3.4.4 Tối ưu hóa hàm mất mát

a. Hàm Categorical crossentropy

Categorical crossentropy (CE) là hàm mất mát được sử dụng trong bài toán phân

lớp đa nhãn. Trong bài toán này, một quan sát chỉ thuộc một trong nhiều lớp giới

hạn, và mô hình của chúng ta phải xác định xem nó là lớp nào. Hàm này được thiết

kế để tính toán sự khác nhau giữa hai phân bố xác suất.

CE = −
n∑

i=1

yi · log ŷi (3.16)

Trong đó ŷi là giá trị vô hướng thứ i có được từ đầu ra của mô hình, yi ứng với

giá trị mục tiêu. Giá trị n là kích thước đầu ra của mô hình, nói cách khác thì n là

số lượng lớp mà mô hình của chúng ta muốn phân loại.

Hàm mất mát này ước lượng và tính toán rất hiệu quả để ta thấy được hai phân

bố xác suất phân biệt với nhau như thế nào. Trong ngữ cảnh này, yi là xác suất xảy

ra sự kiện i và tổng của tất cả yi là 1, nghĩa là có thể xảy ra đúng một sự kiện. Dấu

trừ đảm bảo rằng sự mất mát sẽ nhỏ hơn khi các phân phối gần nhau hơn.

b. Hàm Dice loss

Độ đo Dice Index được dùng phổ biến trong các bài toán phân vùng ảnh (sematic

segmentation) [103]–[105], nó thể hiện độ khớp của đầu ra của mô hình và nhãn trên

một ảnh. Công thức toán học của Dice Index là:

Dice =
2|X ∩ Y |
|X|+ |Y |

(3.17)

ở đây X và Y là 2 tập cần so sánh. Ta nhận thấy Dice Index chính là F1, mang

đến một giá trị cân bằng cho tính toán độ hiệu quả của mô hình phân vùng.

Trong nghiên cứu này tuy đầu vào không phải ảnh nhưng với số lượng nhãn rất

nhiều (52.069 nhãn) nên ta cần một độ đo có thể định tính và định lượng được,

tránh nhầm lẫn và tránh học thiên vị vào một nhãn có số lượng xuất hiện lớn. Do

vậy, tác giả đề xuất sử dụng độ đo Dice Index như là một phép đánh giá mô hình.
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Và để sử dụng độ đo Dice Index như một hàm mất mát nhằm tối ưu mô hình, hàm

Dice loss sẽ được tính như sau:

DiceLoss = 1−Dice (3.18)

Hàm này sẽ có giá trị nằm trong khoảng [0, 1], mô hình càng tốt thì giá trị mất

mát càng nhỏ và ngược lại.

Cụ thể hơn, với đầu ra của mô hình nghiên cứu đề xuất là ŷ ∈ Rn×m với n là số

lượng quan sát, m là số nhãn, thuật toán tính Dice Loss như sau:

B1 : Tính dương tính thật - tp:

tp =
n−1∑
i=0

m−1∑
j=0

yi,j ∗ ŷi,j (3.19)

B2 : Tính số dương tính - p:

p =
n−1∑
i=0

m−1∑
j=0

yi,j (3.20)

B3 : Tính số dương tính dự đoán - pp:

pp =
n−1∑
i=0

m−1∑
j=0

ŷi,j (3.21)

B3 : Tính recall (ϵ là một số đủ nhỏ):

recall =
tp+ ϵ

p+ ϵ
(3.22)

B4 : Tính precision (ϵ là một số đủ nhỏ):

precision =
tp+ ϵ

pp+ ϵ
(3.23)

B5 : Tính Dice:

Dice = 2× precision× recall

precision+ recall
(3.24)

B6 : Tính DiceLoss:

DiceLoss = 1−Dice (3.25)
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c. Hàm Combo loss

Với những hiệu quả mà hàm mất mát CE mang lại và nhiều lợi ích cần thiết của

hàm Dice Loss, ta cần một hàm có được tất cả những hiệu quả và lợi ích đó, đó là

lý do luận án đề xuất hàm mất mát Combo loss [106]. Hàm này là sự cân bằng, hiệu

quả đầu vào cũng như đầu ra của mô hình, giúp huấn luyện mô hình hiệu quả hơn

trong những bài toán có số lượng nhãn lớn như số lượng điểm ảnh trên một bức ảnh

và đặc biệt với bài toán trong hệ gợi ý của nghiên cứu này.

Công thức tính hàm ComboLoss được thể hiện như sau:

ComboLoss(y, ŷ, α) = α ∗ CE(y, ŷ) + (1− α) ∗DiceLoss(y, ŷ) (3.26)

Trong đó:

• ŷ: đầu ra của mô hình (đầu ra dự đoán).

• y: đầu ra mục tiêu (đầu ra thực tế).

• α: hệ số cân bằng, trong nghiên cứu này sử dụng hệ số là 0,5.

• CE: hàm mất mát tính Categorical crossentropy.

• DiceLoss: hàm mất mát tính Dice Loss.

d. Đánh giá các hàm mất mát

Để đánh giá hiệu quả của từng hàm mất mát, nghiên cứu thực nghiệm các hàm

mất mát trên với cùng mô hình huấn luyện và các kỹ thuật xử lý dữ liệu giống nhau,

từ đó sẽ đánh giá và đưa ra nhận xét xem hàm mất mát nào cho hiệu quả tốt nhất,

gồm ba hàm mất mát gồm CE loss, Dice loss và Combo loss.

Kết quả thực nghiệm như ở Hình 3.13 và 3.14 với một số chú thích như sau:

• Biểu đồ mất mát (MODEL-LOSS) sử dụng hàm logarit tự nhiên để cho thấy

sự khác biệt rõ ràng hơn, các độ đo khác giữ nguyên.

• train được đánh giá trên tập đào tạo, val được đánh giá trên tập đánh giá.

• ce: Sử dụng hàm mất mát Categorical crossentropy để tối ưu mô hình

• dice: Sử dụng hàm mất mát Diceloss để tối ưu mô hình

• combo: Sử dụng hàm mất mát Comboloss để tối ưu mô hình

Hình 3.13 là kết quả huấn luyện trong 100 epochs đầu tiên với kết quả hàm mất

mát và độ chính xác. Trong biểu đồ mất mát MODEL − LOSS, ta thấy hàm
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Diceloss trả về giá trị lớn nhất, CE có giá trị nhỏ nhất và Comboloss có giá trị

trung bình vì hệ số cân bằng α là 0, 5. Trong biểu đồ độ chính xác MODEL−ACC,

ta thấy cả hàm mất mát đề có kết quả tương đồng và rất cao (xấp xỉ 0,98).
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Hình 3.13: So sánh các hàm mất mát với độ đo loss và acc

Hình 3.14 cho ta thấy ở tất cả các độ đo, Comboloss đều có kết quả tốt hơn và

khác biệt rõ ràng và CE là thấp nhất.
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Lưu ý rằng tuy kết quả độ chính xác có thể cao nhưng giá trị này lại không có

mấy ý nghĩa đó là vì phân bố nhãn quá lệch vì có hơn 52 nghìn sản phẩm nhưng chỉ

chọn một. Về cơ bản, mô hình chỉ cần cho toàn bộ là không chọn thì đã đúng hơn

99%. Đây là một vấn đề khó của bài toán mà hàm mất mát CE không phù hợp,

trong khi đó hàm Comboloss đã tỏ ra hiệu quả. Với kết quả thực nghiệm trên, tác

giả sử dụng hàm Comboloss là hàm tối ưu chính cho nghiên cứu này.

3.5 Kết quả và nhận xét

3.5.1 Kết quả thực nghiệm

a. Bảng kết quả

Quá trình thực nghiệm bài toán được đánh giá trên các mô hình mạng nơ-ron học

sâu khác nhau chia thành hai nhóm FNN và GNN. Thực nghiệm sử dụng tập độ đo

đặc thù để đánh giá mô hình gợi ý top − k gồm Recall@k, ACCs@k và MRR@k

với giá trị k ∈ [1, 5, 10, 20]. Bảng 3.7 ghi nhận chi tiết kết quả thực nghiệm của các

mô hình FNN và GNN, trong đó các mô hình GNN.G, GNN.H, GNN.K tương ứng

với việc ứng dụng kiến trúc mạng GNN vào các đồ thị G, H và K.

Bảng 3.7: Bảng kết quả so sánh mô hình GNN với FNN

FNN GNN

Độ đo base G H K
Recall@1 0,221 0,218 0,214 0,221

Recall@5 0,371 0,518 0,512 0,519

Recall@10 0,406 0,625 0,620 0,626

Recall@20 0,437 0,708 0,703 0,709

ACCs@1 0,247 0,241 0,239 0,245

ACCs@5 0,407 0,549 0,545 0,550

ACCs@10 0,445 0,651 0,647 0,652

ACCs@20 0,474 0,728 0,724 0,729

MRR@1 0,221 0,218 0,214 0,221

MRR@5 0,279 0,330 0,325 0,332

MRR@10 0,284 0,344 0,339 0,346

MRR@20 0,286 0,350 0,345 0,352

b. Nhận xét

Hình 3.15 biểu diễn kết quả của các mô hình sử dụng trong quá trình thực nghiệm.

Kết quả cho thấy các mô hình sử dụng mạng nơ-ron đồ thị GNN cho kết quả tốt

hơn hẳn các mô hình mạng nơ-ron FNN.
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Hình 3.15: Biểu đồ kết quả so sánh các mô hình GNN với FNN

Hình 3.16 biểu diễn chi tiết kết quả các mô hình theo từng giá trị top − k khác

nhau. Mô hình GNN.G hoạt động khá tốt và mô hình GNN.K có phần nhỉnh hơn

một chút. Tuy nhiên mô hình GNN.H không thực sự nổi bật có thể do việc đồng

nhất trọng số p-nhấp trong quá trình xây dựng đồ thị, tức không đánh giá mức độ

ưu tiên giữa các khoảng cách nhấp p khác nhau. Lưu ý điểm khác biệt của đồ thị K
là có đánh giá tới mức độ ưu tiên về độ đo p-nhấp thông qua việc thiết kế bộ trọng

số cạnh của đồ thị K, và các độ đo tối ưu p-nhấp được học trong quá trình trong

quá trình huấn luyện mạng nơ-ron GNN.K.
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Hình 3.16: Biểu đồ kết quả so sánh các mô hình GNN với FNN chi tiết theo k
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Kết luận với các loại mô hình mạng nơ-ron học sâu thì mạng nơ-ron đồ thị GNN

đã nâng cao kết quả một cách tích cực so với mạng nơ-ron FNN. Mô hình tốt nhất

mà chúng ta có thể thấy được là mô hình GNN với đồ thị K GNN.K.

3.5.2 So sánh với các nghiên cứu liên quan

Để so sánh hướng tiếp cận và kết quả đạt của chương này, tác giả lựa chọn một số

bài báo tương tự cùng giải quyết bài toán hệ gợi ý dựa vào phiên làm việc và cùng

sử dụng bộ dữ liệu Y oochoose của cuộc thi RecSys Challenge 2015 [107].

Hai nghiên cứu của Balázs Hidasi (2015) [90] và Yong Kiam Tan (2016) [91] đều

sử dụng mạng nơ ron hồi quy (RNN). Yong Kiam Tan đã đề xuất cải tiến mô hình

RNN với một thuật toán làm giàu dữ liệu và cho kết quả tốt hơn hẳn so với mô hình

RNN của Balázs Hidasi. Thuật toán làm giàu dữ liệu trong quá trình tiền xử lý dữ

liệu của Tan để sinh dữ liệu là: với một phiên s = [vs,1, vs,2, ..., vs,n] thì sẽ tạo ra một

chuỗi phiên con và nhãn là ([vs,1], vs,2), ([vs,1, vs,2], vs,3), ..., ([vs,1, vs,2, ..., vs,n−1], vs,n)

với [vs,1, vs,2, ..., vs,n−1] là chuỗi nhấp đầu vào và vs,n là nhãn next− click. Điểm lưu

ý là bộ dữ liệu này có số sản phẩm là 37.483 sau quá trình tiền xử lý, khác với thống

kê gốc của bộ dữ liệu này là 52.739 sản phẩm [107], điểm khác biệt này sẽ là đáng

kể với các mô hình gợi ý phân lớp đa nhãn.

Do bộ dữ liệu này khá lớn, Tan gặp một số khó khăn trong quá trình huấn luyện.

Vì lý do đó Tan đưa ra ý tưởng chia nhỏ bộ dữ liệu để thực nghiệm thành các bộ

Y oochoose nhỏ hơn (1/4, 1/16, 1/64, 1/256). Trong quá trình thực nghiệm, Tan

nhận thấy việc sử dụng bộ dữ liệu đầy đủ mang đến kết quả kém hơn so với việc

dùng một phần của dữ liệu. Lý do chính mà Tan đưa ra nhận xét này là do số lượng

nhãn quá lớn trên bộ dữ liệu đầy đủ, con số này sẽ bị giảm đáng kể khi tách thành

từng phần nhỏ hơn nên mô hình sẽ học nhẹ nhàng hơn nhiều. Cho dù Tan kết luận

mô hình M2 cho kết quả tốt nhất với bộ dữ liệu con Y oochoose1/64 với Recall@20

là 0, 7129 và MRR@20 là 0, 3091, tuy nhiên mô hình này không thể thực hiện được

trên bộ dữ liệu đầy đủ do giới hạn phần cứng. Còn với bộ dữ liệu đầy đủ, mô hình

M3 của Tan cho kết quả tốt nhất là Recall@20 là 0, 680 và MRR@20 là 0, 290.

Với hướng tiếp cận và xử lý dữ liệu như trên của Tan, có khá nhiều nghiên cứu

liên quan được mô tả tiếp theo sử dụng kết quả này, nên tác giả tóm tắt một số

điểm chính của quá trình tiền xử lý bộ dữ liệu Y ooochoose như sau:

• Dữ liệu được làm giầu theo thuật toán trình bày ở trên cho kết kết quả bộ

huấn luyện đã tăng từ 7.966.257 thành 23.670.981 phiên.

• Mặc dù bộ dữ liệu gốc có tập dữ liệu kiểm tra riêng nhưng Tan không dùng,

Tan tạo bộ dữ liệu kiểm tra và đánh giá bằng cách trích từ tập dữ liệu huấn
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luyện dựa theo một số ngày cuối của bộ dữ liệu. Với cách trích dữ liệu này, số

lượng phiên của bộ dữ liệu kiểm tra khá nhỏ (khoảng từ 15 nghìn tới 55 nghìn

phiên) so với bộ dữ liệu kiểm tra gốc là gần 2 triệu phiên (thống kê bộ dữ liệu

gốc có thể tham khảo ở Bảng 3.3).

Nghiên cứu trên cũng không nói rõ việc dữ liệu kiểm tra được lấy trước hay

sau khi làm giầu dữ liệu.

• Do bộ dữ liệu khá lớn (hơn 23 triệu phiên) nên Tan và cộng sự đã chia nhỏ

thành các bộ dữ liệu con 1/4, 1/16, 1/64 và 1/256. Thường các nghiên cứu

tiếp theo chỉ sử dụng bộ dữ liệu 1/4 và 1/64.

• Các nhãn ở trong bộ dữ liệu kiểm tra sẽ bị loại bỏ nếu không xuất hiện ở tập

huấn luyện.

• Số sản phẩm (tức số nhãn) của bộ dữ liệu sau khi tiền xử lý là 37.483, khác

với giá trị thống kê nhãn của dữ liệu gốc là 52.739 [107]. Thực tế số lượng

nhãn còn có thể giảm nữa với các bộ dữ liệu con nhỏ hơn do việc phải loại bỏ

các nhấp ở bộ kiểm tra mà không có trong bộ huấn luyện.

Jing Li và các cộng sự (2017) [93] đề xuất sử dụng mô hình NARM (Neural

Attentive Recommendation Machine) để xây dựng hệ gợi ý phiên làm việc và cũng

sử dụng bộ dữ liệu con Y ooochoose 1/4 và 1/64. Thực nghiệm của Jing Li sử dụng

bộ dữ liệu kiểm tra với 55.898 phiên, số lượng sản phẩm là 16.766 với thực nghiệm

1/64 và 29.618 với thực nghiệm 1/4. Jing Li đạt được kết quả Recall@20 là 0,6973

và MRR@20 là 0,2923 với bộ dữ liệu 1/4. Trong bảng so sánh kết quả với nghiên

cứu sử dụng RNN của Hidasi [90] và Tan [91], Jing Li cho rằng kết của mình tốt

hơn, dù rằng nếu so sánh kỹ thì kết của của Jing Li không thực sự đầy đủ và nổi trội

như nghiên cứu của Tan, ví dụ như không thực nghiệm với bộ dữ liệu đầy đủ.

3.6 Kết luận chương

Chương này đã đề xuất sử dụng đồ thị trong việc biểu diễn dữ liệu phiên làm

việc, cụ thể hơn tác giả đề xuất thiết kế 3 đồ thị khác nhau gồm đồ thị đơn G, đồ
thị đơn H và đồ thị đa quan hệ K. Các đồ thị này khác nhau về cách thức thiết kế

tập cạnh và trọng số cạnh trong việc biểu diễn mỗi quan hệ giữa các nhấp, bao gồm

cả quan hệ trong phiên làm việc cục bộ (intra sessions) và giữa các phiên làm việc

toàn cục (inter sessions) trong tập dữ liệu.

Ở góc độ mô hình mạng nơ-ron, luận án nghiên cứu và đề xuất sử dụng mạng

nơ-ron đồ thị GNN với từng đồ thị G, H và K để xây dựng mô hình dự báo top− k.

Kỹ thuật thực nghiệm sử dụng bộ dữ liệu Yoochoose như đã sử dụng ở chương 2.
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Kết quả thực nghiệm cho thấy mô hình GNN kết hợp với đồ thị biểu diễn phiên

làm việc cho kết quả rất khả quan so với mô hình mạng nơ-ron truyền thẳng FNN

không dùng đồ thị. Kết quả của thực nghiệm này được công bố tại hai công trình

[A-4] và [A-5].

Kết luận của chương khẳng định mạng nơ-ron đồ thị GNN hoàn toàn có thể được

sử dụng để xây dựng hệ thống gợi ý top−k. Cụ thể hơn, mô hình GNN rất phù hợp

với các bài toán gợi ý sản phẩm liên quan đến tương tác người dùng trong phiên lựa

chọn sản phẩm, mà ở đó thông tin tương tác giữa người dùng và sản phẩm được mô

hình hóa dưới dạng đồ thị.

77



Chương 4|Đề xuất cải tiến mô hình

GNN với phép nhúng

Với kết quả đạt được ở Chương 3 cho Bài toán 2 bằng cách biểu diễn phiên làm

việc dưới dạng đồ thị, tuy nhiên vẫn có một thách thức đặt ra là mô hình đề xuất

phải xử lý bài toán đa nhãn với số lượng nhãn tương đương với số lượng đỉnh của

đồ thị là rất lớn. Chương 4 trình bày phương án cải tiến mô hình GNN sử dụng đồ

thị bằng cách xử lý vấn đề của bài toán phân loại đa nhãn với số lượng lớn. Phương

án cải tiến bao gồm kết hợp nhúng đồ thị và nhúng nhãn nhằm giải quyết thách

thức của bài toán đa nhãn. Từ đó đề xuất một lớp nhúng đặc biệt cho mô hình gợi

ý sử dụng mạng nơ-ron đồ thị với đồ thị K được thiết kế ở Chương 3.

Mô hình gợi ý top−k đề xuất phép nhúng đồ thị trong việc xây dựng mạng GNN

với đồ thị K được công bố tại công trình [A-8] trong Phần 4.6 ”Danh mục các công

trình công bố của luận án”.

4.1 Thách thức của bài toán phân loại đa nhãn

Phân loại đa nhãn (multi-label classification) [108], [109] là một vấn đề khó khăn

trong máy học do nhiều lý do [110], [111], có thể kể tới một số lý do chính như

sau:

• Sự phụ thuộc giữa nhãn: Có thể có sự phụ thuộc giữa các nhãn trong không

gian tập nhãn, có nghĩa là sự xuất hiện của một nhãn có thể ảnh hưởng đến

xác suất của nhãn khác. Xử lý sự phụ thuộc nhãn như vậy là một thách thức

đáng kể trong phân loại đa nhãn.

• Không gian nhãn lớn: Tập dữ liệu có không gian nhãn lớn làm cho việc huấn

luyện mô hình có thể dự đoán chính xác tất cả các nhãn trở nên khó khăn.

• Dữ liệu mất cân bằng: Các tập dữ liệu đa nhãn thường mất cân bằng, có nghĩa

là một số nhãn có rất ít trường hợp so với những nhãn khác. Điều này có thể

dẫn đến mô hình bị thiên vị và hoạt động kém trên các nhãn bị thiếu.

• Trích xuất đặc trưng: Các tập dữ liệu đa nhãn có thể có các đặc trưng đầu

vào phức tạp yêu cầu các kỹ thuật tiên tiến để trích xuất và biểu diễn.

Chuyển đổi bài toán phân loại đa nhãn thành bài toán phân loại nhị phân là một

cách để đơn giản hóa bài toán và làm cho nó dễ xử lý hơn. Trong phương pháp này,

mỗi nhãn được xử lý như là một bài toán phân loại nhị phân riêng biệt, và một bộ
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phân loại riêng biệt được huấn luyện cho mỗi nhãn. Mỗi bộ phân loại dự đoán xem

một trường hợp có thuộc nhãn đó hay không, dẫn đến một tập hợp dự đoán nhị

phân cho mỗi trường hợp. Lợi ích của phương pháp này là cho phép sử dụng các

thuật toán và độ đo đánh giá phân loại nhị phân tiêu chuẩn, được thiết lập và sử

dụng khá rộng rãi. Tuy nhiên, phương pháp này cũng có một số hạn chế. Nó không

xem xét các sự phụ thuộc và tương quan giữa các nhãn, có thể dẫn đến hiệu suất

kém khi dự đoán nhiều nhãn cho một trường hợp cụ thể. Để xử lý sự phụ thuộc giữa

các nhãn thì biểu diễn không gian nhãn dưới dạng đồ thị là một hướng tiếp cận phổ

biến như nghiên cứu và đề xuất ở Chương 3.

Với vấn đề không gian nhãn lớn, ngoài kỹ thuật phân cụm nhãn (label cluster-

ing) [112], gần đây có một kỹ thuật đưa ra gọi là nhúng nhãn (label embedding) [113],

[114]. Cũng giống như các phép biến đổi nhúng, nhúng nhãn đề cập đến quá trình

biểu diễn từng nhãn thành một véc-tơ trong không gian đa chiều nào đó. Biểu diễn

véc-tơ này được học thông qua việc huấn luyện trên một tập dữ liệu được gắn nhãn

và có thể được sử dụng như một cách để thu thập quan hệ giữa các nhãn khác nhau.

Trong bài toán phân loại đa nhãn, mỗi mẫu dữ liệu có thể thuộc về nhiều nhãn cùng

một lúc. Lúc đó phép nhúng nhãn có thể được sử dụng như một cách để mô hình

hóa sự tương quan giữa các nhãn này và làm cho các dự đoán chính xác hơn. Cụ

thể, nhúng nhãn có thể được sử dụng như các đặc trưng đầu vào cho một bộ phân

loại để cải thiện hiệu suất của nó trong các tác vụ phân loại đa nhãn [115].

Với những phân tích trên, chương này tiếp tục đề xuất cải tiến mô hình gợi ý

top− k đề xuất ở Chương 3 với ba điểm sau: (1) chuyển đổi mô hình đa nhãn sang

nhị phân, (2) cải tiến đồ thị biểu diễn phiên làm việc thông qua phép biến đổi nhúng

đồ thị nhằm xử lý mối quan hệ giữa các đỉnh được tốt hơn, và (3) thiết kế kết hợp

kỹ thuật nhúng nhãn trong quá trình huấn luyện mô hình.

4.2 Phương pháp nhúng đồ thị

Định nghĩa 17. Phép nhúng đồ thị. Phép nhúng đồ thị là một kỹ thuật để biểu

diễn một đồ thị dưới dạng các véc-tơ có số chiều cao với mục đích hỗ trợ các thuật

toán học máy để xử lý và phân tích thông tin của đồ thị, ví dụ như phân loại nút,

dự đoán liên kết và phân cụm đồ thị.

Quá trình thực hiện phép nhúng đồ thị bao gồm ánh xạ các đỉnh và cạnh của đồ

thị sang không gian véc-tơ mới, sao cho cấu trúc đồ thị được bảo toàn trong không

gian nhúng, và kết quả này có thể được sử dụng làm đầu vào cho các tác vụ học

máy hoặc cho mục đích trực quan hóa [10].
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4.2.1 Phép biến đổi nhúng đỉnh

Phép nhúng đỉnh (node embeddings) là phép ánh xạ các đỉnh trong đồ thị sang

một không gian rời rạc d chiều khác theo hướng tiếp cận véc-tơ hóa các đỉnh đồ

thị [116]. Các véc-tơ nhúng đỉnh này hoặc ở mức đơn giản hơn hoặc cho phép biểu

diễn tốt hơn các thuộc tính của đồ thị đó [117], [118]. Ta hoàn toàn có thể sử dụng

các không gian rời rạc này nhằm mục đích biểu diễn, hay áp dụng vào các bài toán

con khác như phân loại đỉnh, hoặc phân cụm đồ thị con...

Cụ thể phép biến đổi nhúng để biến đổi một đỉnh v ∈ V vào một không gian

nhúng d chiều để tạo ra các véc-tơ nhúng đỉnh trong không gian mới ∨ ∈ Rd, được

minh họa như Hình 4.1.

Hình 4.1: Phép biến đổi nhúng đỉnh

4.2.2 Phép biến đổi nhúng đồ thị

Nhúng đồ thị (graph embeddings) là phép ánh xạ toàn bộ đồ thị hoặc một đồ

thị con thành một véc-tơ riêng [82], [119]. Phép biến đổi này phức tạp hơn với việc

nhúng đỉnh do nó cần phải xét tới các mối tương quan giữa các đỉnh với nhau. Tuy

nhiên phép biến đổi này tạo ra một tập véc-tơ riêng có thiên hướng nhỏ gọn hơn so

với đồ thị lớn ban đầu, giúp cho việc biểu diễn đồ thị được đơn giản hơn mà vẫn

biểu diễn được một đặc trưng nào đó cho bài toán tiếp theo của xử lý đồ thị. Phép

ánh xạ này liên quan nhiều tới các bài toán về phân lớp dựa trên đồ thị hoặc đồ thị

con.

Cụ thể phép biến đổi nhúng đồ thị là phép biến đổi một nhóm đỉnh có liên quan

với nhau (ví dụ như một đồ thị con, một nhánh của đồ thị, hoặc một chuỗi đỉnh

có sự tương tác nào đó với nhau) vào một không gian nhúng d chiều để tạo ra các

véc-tơ nhúng trong không gian mới ∨ ∈ Rd, được minh họa như Hình 4.2.

Với bài toán hệ gợi ý dựa trên phiên làm việc mà ở đó mỗi phiên được biểu diễn

dưới dạng một nhánh của đồ thị lớn hơn. Như vậy mục đích của nhúng đồ thị con

biểu diễn một phiên làm việc cụ thể là tìm ra véc-tơ đặc trưng ẩn cho phiên làm

việc tương ứng đó. Sau khi huấn luyện tất cả các phiên làm việc trên mạng nơ-ron

đồ thị GNN, chúng ta thu được tập các véc-tơ đặc trưng của các phiên.
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Hình 4.2: Phép biến đổi nhúng đồ thị con

Kỹ thuật biến đổi véc-tơ nhúng cho đồ thị cũng được mô tả ở một số nghiên

cứu gần đây [120], [121]. Vấn đề đặt ra là lựa chọn phép biến đổi nhúng sao cho

hiệu quả nhất cho bài toán SR. Có một số kỹ thuật nhúng đồ thị như bước sâu

(deep walk) được đề xuất bởi B Perozzi [122] hay bước đi ngẫu nhiên (random walk)

được đề xuất bởi G Nikolentzos [123], và node2vec được đề xuất bởi A Grover [83],

[124].

4.3 Đề xuất cải tiến mô hình GNN.K

4.3.1 Chuyển đổi bài toán đa nhãn thành nhị phân

Với cách thức thiết kế hiện tại, mô hình phân loại đề xuất có số lượng nhãn khá

lớn. Mô hình đa nhãn như vậy sẽ kém hiệu quả hơn rất nhiều so với mô hình nhị

phân chỉ sử dụng 2 nhãn. Đó là lý do tác giả đề xuất thêm mô hình nhị phân để

đánh giá thêm mức độ hiệu quả giữa mô hình đa nhãn và mô hình nhị phân. Để

biến đổi một mô hình đa nhãn thành mô hình nhị phân chúng ta đưa nhãn vào đầu

vào để mô hình trả lời ”có” hoặc ”không” với nhãn đó.

Nhằm đánh giá tính hiệu quả của việc chuyển đổi này, luận án đề xuất chuyển đổi

sang bài toán nhị phân cho cả mô hình mạng nơ-ron truyền thẳng FNN và mạng

nơ-ron đồ thị GNN ở các phần tiếp theo.

4.3.2 Đề xuất mạng nơ-ron truyền thẳng nhị phân

Từ mô hình FNN cơ sở đề xuất ở Hình 3.6 ở Chương 3, tác giả để xuất chuyển

đổi thành mô hình nhị phân thông qua việc tiếp tục sử dụng lớp nhúng sản phẩm

Layer.ItemEmbed như mô hình FNN cơ sở tuy nhiên có điểm khác biệt là đưa thêm

thành phần nhãn id∗ và kết hợp chéo với từng thành phần idi của dữ liệu đầu vào.

Mô hình đề xuất được mô tả như ở Hình 4.3.

• Đầu vào: gồm c+ 1 phần tử (mô hình trên minh họa với c = 4):

– c phần tử đầu tiên: id1, id2, ..., idc đã được nhấp
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Hình 4.3: Mô hình FNN nhị phân (FNN.bin)

– Phần tử cuối: id∗ là nhãn có thể nhấp tiếp theo

• Đầu ra: gồm 2 số là y1 và y2 có ý nghĩa như sau:

– y1: xác suất không nhấp tiếp theo vào id∗ sau khi đã nhấp id1, id2, ..., idc

theo đúng thứ tự

– y2: xác suất nhấp tiếp theo vào id∗ sau khi đã nhấp id1, id2, ..., idc theo

đúng thứ tự

– y1 + y2 = 1

• Luồng xử lý:

B1 Nhúng các mã định danh idi (1 ≤ i ≤ c) và id∗ qua lớp nhúng q = 256

chiều Layer.ItemEmbed. Ta thu được các véc-tơ ei ∈ Rq ứng với mỗi i.

B2 Lấy từng ei bắt cặp với e∗ thu được ma trận ui = [ei, e
∗] ∈ R2×q.

Sau đó, ta làm phẳng nó thu được 1 véc-tơ trong Rd với d = 2× q rồi cho

đi qua một lớp kết nốt dày đặc Dense Block (được chú thích ở dưới). Ta

thu được véc-tơ di ứng với mỗi i (1 ≤ i ≤ c).

Đặt D = [d1,d2, ...,dc] nên D ∈ Rc×q với c = 4.

B3 Làm phẳng D ta thu được một véc-tơ z ∈ Rd có số chiều là d = c× q.

B4 Đưa z qua một khối mạng nơ-ron nhân tạo kết nối dày đặc:

DenseBlock(512)→ DenseBlock(256)→ DenseBlock(128)→
DenseBlock(64)→ DenseBlock(32)→ DenseBlock(2)→ Softmax.
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Trong đó khối DenseBlock(x) là khối kết nối dày đặc với

dense(x)→ dropout(0.1)→ bactchNormalization().

➜ Ta thu được một véc-tơ y = [y1, y2] ∈ R2.

4.3.3 Đề xuất mô hình nhúng đồ thị K nhị phân

a. Đề xuất lớp nhúng phiên kết hợp

Trước tiên, luận án đề xuất kỹ thuật nhúng đồ thị biểu diễn phiên làm việc

bằng cách kết hợp mô hình FNN.bin (Hình 4.3) sử dụng lớp nhúng sản phẩm

Layer.ItemEmbed và lớp nhúng đồ thị K, trong đó lớp nhúng đồ thị K cũng sử

dụng kỹ thuật nhúng chéo kết hợp nhãn id∗ với từng thành phần idi. Với hướng tiếp

cận này, lớp nhúng phiên có thể mang tới nhiều thông tin nhất có thể cho mô hình

gợi ý top− k.

Lớp nhúng phiên đề xuất với tên gọi Layer.SessionEmbed được thiết kế như

Hình 4.4.

Lớp nhúng phiên Layer.SessionEmbed được mô tả như sau:

• Đầu vào: gồm c+ 1 phần tử (mô hình trên minh họa với c = 4):

– c phần tử đầu tiên: id1, id2, ..., idc đã được nhấp

– Phần tử cuối: id∗ là nhãn có thể nhấp tiếp theo

• Đầu ra: 1 vector có kích thước 4× q với q = 256.

Luồng xử lý của mô hình này gồm hai nhánh sau

• Nhánh 1: Nhúng chéo các phần tử sử dụng lớp nhúng sản phẩm

B1.1 Nhúng các mã định danh idi (1 ≤ i ≤ 4) và id∗ qua lớp nhúng q chiều

Layer.ItemEmbed. Ta thu được các véc-tơ ei ∈ Rq ứng với mỗi giá trị i

B1.2 Lấy từng ei (1 ≤ i ≤ 4) bắt cặp với e∗ thu được ma trận ui = [ei, e
∗] ∈

R2×q. Sau đó, làm phẳng thu rồi cho đi qua một lớp kết nốt dày đặc

DenseBlock (được chú thích ở dưới). Ta thu được véc-tơ di ứng với mỗi

i (1 ≤ i ≤ 4). Đặt D = [d1,d2,d3,d4] nên D ∈ R4×q.

➜ Kết quả nhánh này ta thu được ma trận D.

• Nhánh 2: Kết nối chéo các phần tử sử dụng đồ thị K

B2.1 Lấy từng idi với (1 ≤ i ≤ 4) bắt cặp với id∗ đưa vào đồ thị K ta thu được

vi là trọng số cạnh nối từ đỉnh idi đến đỉnh id∗ với vi ∈ R4.
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Hình 4.4: Lớp nhúng phiên với đồ thị K (Layer.SessionEmbed)

B2.2 Đặt V = [v1,v2,v3,v4] ∈ R4×4. Cho V qua một lớp huấn luyện độ sâu

(depth layer) để thu được một ma trận mới S = [s1, s2, s3, s4] ∈ R4×4.

Với lớp huấn luyện độ sâu, nguyên tắc hoạt động giống với mô hình mạng

nơ-ron cho đồ thị K theo công thức sau:

si = f(wivi
T + bi) (4.1)

trong đó:

∗ wi ∈ R1×4 là trọng số chiều sâu và bi ∈ R: trọng số tự do của chiều

sâu (trọng số huấn luyện)

∗ f(z) : là hàm biến đổi z, tác giả sử dụng hàm tuyến tính f(z) = z.

Hay được thể hiện tổng quát hóa như sau:

S = VW + b (4.2)

với W ∈ R4×4 và b ∈ R4 là trọng số huấn luyện.
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➜ Kết quả nhánh này ta thu được ma trận S.

• Bước gộp hai nhánh:

B3.1 Tính X = SD. Ta có X = [x1,x2,x3,x4] ∈ R4×q, trong đó S, D là kết

quả của hai nhánh ở trên.

B3.2 Làm phẳng X ta thu được một véc-tơ z ∈ Rd với d = 4× q.

➜ Kết quả thu được véc-tơ z sẽ được chuyển tiếp tới lớp tiếp theo.

b. Đề xuất mô hình

Sau khi có lớp nhúng phiên Layer.SessionEmbed, việc đề xuất mô hình trở nên dễ

dàng hơn. Mô hình đề xuất có tính phức tạp vì tích hợp nhiều cải tiến qua những

mô hình thử nghiệm để xử lý cho bài toán đa nhãn có không gian nhãn lớn bao

gồm: (1) biến đổi nhị phân; (2) biểu diễn đồ thị; (3) nhúng đồ thị kết hợp với nhúng

nhãn. Mô hình gợi ý được đề xuất có cấu trúc nhị phân như Hình 4.5.
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Hình 4.5: Mô hình nhúng nhị phân với đồ thị K (GNN.Bin.K)

Mô hình này được mô tả như sau:

• Đầu vào gồm 5 phần tử:

– 4 phần tử đầu tiên (c = 4): id1, id2, id3, id4 đã được nhấp

– Phần tử cuối: id∗ là nhãn có thể nhấp tiếp theo

• Đầu ra: gồm 2 số là y1 và y2 có ý nghĩa như sau:

– y1: xác suất không nhấp tiếp theo vào id∗ sau khi đã nhấp id1, id2, id3, id4

theo đúng thứ tự

– y2: xác suất nhấp tiếp theo vào id∗ sau khi đã nhấp id1, id2, id3, id4 theo

đúng thứ tự
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– y1 + y2 = 1

• Luồng xử lý:

B1 Nhúng các mã định danh idi (1 ≤ i ≤ 4) và id∗ qua lớp nhúng phiên

Layer.SessionEmbed. Ta thu được một véc-tơ z ∈ R1024.

B2 Đưa z qua một khối mạng nơ-ron nhân tạo kết nối dày đặc

DenseBlock(512)→ DenseBlock(256)→ DenseBlock(128)

→ DenseBlock(64)→ DenseBlock(32)→ DenseBlock(2)→ Softmax.

Trong đó khối DenseBlock(x) là khối kết nối dày đặc với

dense(x)→ dropout(0.1)→ bactchNormalization().

➜ Kết quả ta thu được một véc-tơ y = [y1, y2] ∈ R2.

Lưu ý vì mô hình trên chỉ trả về trọng số để dự đoán ”có” hay ”không” việc nhấp

tiếp theo vào sản phẩm có id∗, nên để có thể thực nghiệm với một phiên làm việc ta

sẽ chạy mô hình này với id∗ sẽ nhận giá trị là tất cả đỉnh có thể đi đến được trong

đồ thị K với bất kỳ trọng số nào (tối đa 52.069 đỉnh). Để tổng quát hóa, nếu gọi số

lượng đỉnh là n thì đầu ra của mô hình ŷ sẽ thuộc Rn×2, mô hình có khoảng 14,6

triệu tham số huấn luyện

4.4 Kỹ thuật thực nghiệm

4.4.1 Chuẩn hóa dữ liệu huấn luyện

Trong nghiên cứu này, mô hình nhúng nhị phân sử dụng đồ thị K là mô hình

phức tạp nhất do đó phần chuẩn hóa dữ liệu huấn luyện cũng cần được cải tiến.

Ngoài véc-tơ phiên đầu vào, thuật toán này còn có thêm một tham số nid∗ thể hiện

số lượng các quan sát liên quan id∗l , nhằm trả lời câu hỏi nhị phân là quan sát id∗l
đó có thể là nhãn của véc-tơ phiên đầu vào không. Thuật toán chuẩn hóa dữ liệu

huấn luyện được mô tả như sau cho mỗi phiên ứng với đồ thị K như sau:

• Đầu vào gồm 2 tham số:

– Phiên s = {s1, s2, ..., sc} có c nhấp với si (1 ≤ i ≤ c) là ID sản phẩm

– nid∗ là số lượng quan sát huấn luyện cho bài toán nhị phân với mỗi phiên.

• Đầu ra: Dữ liệu đầu vào huấn luyện là x và đầu ra huấn luyện y.

• Thuật toán:
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B1 : Ánh xạ tất cả ID sản phẩm si thành đỉnh idi tương ứng trong đồ thị

(mỗi sản phẩm ứng với 1 đỉnh).

B2 : Nếu phiên không đủ 5 nhấp (c < 5) (4 nhấp đầu vào và ít nhất 1 nhấp

là nhãn), thêm đỉnh None vào đầu phiên để cho đủ 5 nhấp. Kích thước

mới của phiên sẽ là c′ với c′ ≥ c.

B3 : Với 5 ≤ i ≤ c′, những idi sử dụng làm nhãn để huấn luyện. Đặt Z =

id5, id6, ..., idc′ .

B4 : Tạo tập I là tập chứa nid∗ đỉnh kề của các đỉnh idi ̸= None trong phiên.

Ưu tiên đỉnh có trong tập {id5, id6, ..., idc′}.

B5 : Với mỗi đỉnh o trong I ta có:

∗ xo = {vo1, vo2, vo3, vo4}. Trong đó, voi là trọng số cạnh nối từ đỉnh idi đến

đỉnh o với mọi 1 ≤ i ≤ 4.

∗ Lưu ý với đồ thị K, voi ∈ R4 vì trọng số cạnh của đồ thị đang thiết

lập là véc-tơ có độ dài là 4.

∗ yo = {0, 1} nếu đỉnh o nằm trong Z, ngược lại là yo = {1, 0}.

B6 : Đặt:

∗ x = {xo|o ∈ I} ∈ Rnid∗×4

∗ y = {yo|o ∈ I} ∈ Rnid∗×2

B7 : Trả về x và y.

Giả mã của các bước chuấn hóa dữ liệu trên được mô tả tại Thuật toán 4.1:

Một điểm lưu ý với tham số nid∗ , tức số lượng quan sát huấn luyện cho bài toán

nhị phân với mỗi phiên. Với mô hình khác, tham số này sẽ chính là n, tức số lượng

sản phẩm có trong bài toán, giúp chúng ta dự đoán xem sản phẩm nào có thể được

nhấp sau đó. Nhưng với mô hình nhị phân, đầu vào có thêm nhãn và đầu ra chỉ trả

lời ”có” hoặc ”không” nhấp vào nhãn đó trong những lần nhấp sau trong một phiên.

Nếu đặt nid∗ = n, thì rất phí phạm vì:

• Không cần thiết phải tính toán tất cả n nhãn vì trung bình một phiên chỉ có

khoảng 4 nhấp. Không chỉ vậy, nhãn trong mỗi phiên còn ít hơn số lượng nhấp

vì có thể nhấp lại những sản phẩm đã được nhấp trong phiên.

• Mô hình nhị phân đã khá phức tạp và lớn, nếu gộp lại toàn bộ nhãn thì sẽ

không thể đảm bảo khả năng hoạt động của máy tính.
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Thuật toán 4.1: Thuật toán NORM.GNN.Bin:

Chuẩn hóa dữ liệu huấn luyện cho mô hình GNN nhị phân

Input:

s = {id1, id2, ..., idc} //phiên lựa chọn

nid∗ //số lượng đỉnh cần cần quan sát xem có phải là nhãn không

Output: Dữ liệu đầu vào huấn luyện là x và đầu ra huấn luyện y

1 c′ ← c;

2 while c′ < 5 do

3 Thêm vào cuối s một nhấp None;

4 c′ ← c′ + 1;

5 Z ← id5, id6, ..., idc′ ;

6 I ← tập chứa nid∗ đỉnh kề của các đỉnh ngẫu nhiên trong phiên, ưu tiên

đỉnh có trong các {id5, id6, ..., idc′}; //lưu ý bỏ các đỉnh có giá trị là None.

7 for đỉnh o ∈ I do

8 xo ← {vo1, vo2, vo3, vo4} với voi là trọng số cạnh nối từ đỉnh idi đến đỉnh o;

9 yo ← {0, 1}; //nhãn true

10 if o ̸∈ Z then

11 yo ← {1, 0} //nhãn false

12 x← {xo|o ∈ I} ∈ Rnid∗×4;

13 y← {yo|o ∈ I} ∈ Rnid∗×2;

14 return x, y;

Với nhận xét trên, việc sử dụng tham só nid∗ hiệu quả sẽ làm tăng hiệu suất đào

tạo nhờ tập trung học vào những sản phẩm có xuất hiện trực tiếp trên đồ thị, thực

tế trong phần thực nghiệm giá trị nid∗ = 50.

4.4.2 Thuật toán huấn luyện mô hình

Nghiên cứu đề xuất Thuật toán 4.2 để huấn luyện ”vét cạn” các đặc trưng của

dữ liệu để huấn luyện và tìm kiếm mô hình tối ưu. Đa phần mô hình đã đạt đến

ngưỡng hội tụ trong vòng khoảng 2-3 tiếng, một số trường hợp đặc biệt có thể tới

4-8 tiếng.

4.4.3 Tối ưu mô hình GNN.Bin.K

Phần này sẽ mô tả chi tiết các tham số huấn luyện cho mô hình tối ưu nhất đã

được phân tích ở trên, tức mô hình GNN nhúng kết hợp với với đồ thị K.

Qua Hình 4.6 ta thấy mỗi lần khởi động lại tốc độ học (learning rate), mô hình
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Thuật toán 4.2: Thuật toán huấn luyện MODEL.TRAINER

Output: Mô hình tối ưu

1 e← 0;

2 while e ≤ 10 do

3 lrstart ← 1e− 4;

4 lrend ← 1e− 8;

5 while lrstart > lrend do

6 if weights tồn tại then

7 Tải weights vào mô hình;

8 Cài đặt mô hình học với learningrate là lrstart;

9 count← 0;

10 for epoch← 0 to 500 by 1 do

11 Đào tạo mô hình thu được weighs và lossval;

12 if lossval giảm then

13 count← 0;

14 if lossval nhỏ hơn lossval đã lưu then

15 Lưu lossval và weights của mô hình hiện tại;

16 else

17 count← count+ 1;

18 if count == 10 then

19 break;

20 lrstart ← lrstart/10;

21 e← e+ 1;

bị xáo trộn và không hội tụ. Tuy nhiên khi được huấn luyện lại thì kết quả khá ổn

định theo chu kỳ, như vậy mô hình đã đạt tới trạng thái tối ưu.

Hình 4.7, 4.8 và 4.9 mô tả các độ đo thay đổi theo kích thước của một phiên với

bộ ba tham số Recall@k, ACCs@k và MRR@k. Ta có một số nhận xét sau:

• Như đã thấy trong phần thống kê dữ liệu, với độ dài phiên nhỏ thì có số lượng

phiên càng lớn. Vì thế, kết quả với độ dài phiên càng ít thì có kết quả càng

ổn định vì có nhiều mẫu quan sát. Và ngược lại, nhóm phiên có số lượng nhấp

lớn có kết quả nhiễu và mô hình hoạt động không ổn định.

• Với số lượng nhấp trong phiên ít thì Recall@k có kết quả cao và ổn định, điều

này đúng với cả MRR@k. Còn nếu số lượng nhấp càng lớn, thì ACCs@k càng

cho kết quả càng cao.
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Hình 4.6: Biểu đồ huấn luyện của mô hình GNN.Bin.K

• Xét với tham số top−k thì k càng lớn thì các độ đo như Recall@k và ACCs@k

càng có giá trị cao, nhưng với MRR@k thì không như vậy vì lúc đó xẩy ra

nhiều sai khác khi đánh giá vị trí sản phẩm trả về trong danh sách.

Hình 4.7: Kết quả Recall@k của mô hình GNN.Bin.K theo độ dài phiên
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Hình 4.8: Kết quả ACCs@k của mô hình GNN.Bin.K theo độ dài phiên

Hình 4.9: Kết quả MRR@k của mô hình GNN.Bin.K theo độ dài phiên

4.5 Kết quả và nhận xét

4.5.1 Kết quả thực nghiệm

a. Bảng kết quả

Kết quả thực nghiệm với hai mô hình nhúng nhị phân FNN.Bin và GNN.Bin.K

có so sánh với kết quả của mô hình FNN cơ sở và mô hình đồ thị tốt nhất GNN.K

thực nghiệm trong chương 3. Kết quả chi tiết được thể hiện ở Bảng 4.1.

Kết quả cho thấy mô hình GNN.Bin.K cho kết quả tốt hơn so với GNN.K và

vượt trội hơn so với mô hình FNN và FNN.Bin khi không sử dụng đồ thị.
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Bảng 4.1: Bảng kết quả so sánh với mô hình GNN.Bin.K

Mô hình FNN FNN.Bin GNN.K GNN.Bin.K

Recall@1 0,221 0,228 0,221 0,236

Recall@5 0,371 0,465 0,519 0,520

Recall@10 0,406 0,540 0,626 0,629

Recall@20 0,437 0,592 0,709 0,713

ACCs@1 0,247 0,254 0,245 0,262

ACCs@5 0,407 0,498 0,550 0,551

ACCs@10 0,445 0,570 0,652 0,655

ACCs@20 0,474 0,619 0,729 0,734

MRR@1 0,221 0,228 0,221 0,236

MRR@5 0,279 0,317 0,332 0,341

MRR@10 0,284 0,327 0,346 0,355

MRR@20 0,286 0,331 0,352 0,361

b. Nhận xét

Hình 4.10 biểu diễn kết quả tổng hợp của k ∈ [1, 5, 10, 20] trong cùng một biểu đồ

để tiện so sánh kết quả. Kết quả cho thấy mô hình nhúng với đồ thị K (GNN.Bin.K )

cao hơn hết các mô hình dùng mạng nơ-ron khác.
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Hình 4.10: So sánh GNN.Bin.K với các mô hình khác

Hình 4.11 chi tiết hóa kết quả từng chỉ số của mô hình theo giá trị k.

4.5.2 So sánh với các nghiên cứu liên quan

Các nhóm nghiên cứu gần đây cũng tìm cách cải tiến các mô hình trước đó thông

qua một số kỹ thuật nâng cao khi xử lý đồ thị, cụ thể là phép nhúng như nghiên cứu

của tác giả trong chương này. Shu Wu và cộng sự (2019) [94] đề xuất cải tiến mô
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Hình 4.11: So sánh GNN.Bin.K với các mô hình khác theo k

hình của Tan [91] thông qua việc sử dụng mô hình mạng học sâu đồ thị cùng khá

nhiều kỹ thuật xử lý đồ thị và các biến thể khác nhau của GNN để phân tích bài

toán gợi ý dựa vào phiên làm việc. Nhóm nghiên cứu này đã đề xuất một mô hình

sử dụng kỹ thuật biến đổi véc tơ phiên làm việc sang một không gian nhúng bằng

cách sử dụng mạng đồ thị để huấn luyện và học. Do luận án này cũng có hướng tiếp

cận sử dụng mạng đồ thị với kỹ thuật nhúng như nghiên cứu của Shu Wu, nên tác

giả có một số so sánh chi tiết như sau:

• Xét về dữ liệu và bài toán cụ thể áp dụng, Shu Wu chỉ sử dụng hai bộ dữ

liệu con Y oochoose 1/4 và 1/64 được đề xuất bởi Yong Kiam Tan (2016) mà

không thực nghiệm với bộ dữ liệu đầy đủ [91].

✓ Trong khi đó, luận án này sử dụng bộ dữ liệu đầy đủ gồm cả tập huấn luyện

và 25% tập kiểm tra với độ lớn khác biệt khá nhiều.

• Xét về đồ thị, Shu Wu sử dụng đồ thị Gs = (Vs, Es) với mỗi phiên làm việc s.

Mỗi đỉnh của đồ thị đại diện cho một sản phẩm có trong phiên là vs,i ∈ V (V

là tập sản phẩm của toàn bộ dữ liệu). Mỗi cạnh của đồ thị là (vs,i−1, vs,i) ∈ Es,

nó có nghĩa tồn tại khi người dùng nhấp vào sản phẩm vs,i sau khi nhấp vào
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vs,i−1. Hiển nhiên sẽ có nhiều lần mà người dùng nhấp liên tiếp hai cặp sản

phẩm tương tự nhau nên mỗi cạnh có trọng số chuẩn hóa được tính bởi cách

chia số lượng nhấp tạo cạnh đó với bậc ra của đỉnh đầu.

✓ Luận án này cũng sử dụng đồ thị, tuy nhiên tác giả đề xuất sử dụng đồ thị

G đại diện (bao gồm ba thiết kế cụ thể là đồ thị G, H và K) cho toàn bộ dữ

liệu thay vì chỉ đại diện cho một phiên như đồ thị Gs. Lưu ý rằng việc biểu

diễn và xử lý đồ thị G với hơn 52 nghìn đỉnh sẽ phức tạp hơn nhiều so với tập

hợp các đồ thị đơn lẻ Gs cho từng phiên với số đỉnh không quá 200.

• Xét về kiến trúc mô hình học máy, Shu Wu cũng sử dụng GNN nhưng chưa

sử dụng đồ thì đa quan hệ (đồ thị có trọng số cạnh là một véc-tơ).

✓ Sự khác biệt lớn của luận án này trong cách thức thiết kế mô hình là sử

dụng đồ thị đa quan hệ K và cải tiến mô hình GNN với lớp học sâu phù hợp

để mô hình với đồ thị K cho hiệu năng tốt nhất.

• Khác với các nghiên cứu trước sử dụng độ đo Recall@k, Shu Wu đề xuất sử

dụng độ đo Precison@k và điểm đáng lưu ý là Shu Wu lại so sánh kết quả

Precision@k của mình với Recall@k của các nghiên cứu trước đây, nên khả

năng có sự nhầm lẫn trong nghiên cứu này và việc so sánh kết quả là không

hợp lý.

✓ Luận án này sử dụng nhóm 3 độ đo đánh giá mô hình gồm Recall@k,

MRR@k và ACCs@k, trong đó độ đo Recall@k đồng nhất với các nghiên cứu

trước đây.

Trong nghiên cứu của Kiewan và cộng sự (2018) [92] cũng sử dụng mô hình RNN

như hai bài báo của Balázs Hidasi và Yong Kiam Tan [90], [91]. Tuy nhiên Kiewan

không chia nhỏ bộ dữ liệu như Tan mà có hướng tiếp cận khác biệt là đưa ra khái

niệm phiên dài và phiên ngắn. Cụ thể Kiewan đánh giá mô hình theo 3 nhóm phiên

có độ dài là [2-5], [6-25] và [26-200]. Kiewan đề xuất một số kỹ thuật khác nhau (bao

gồm chuẩn hóa lớp LN, ma trận nhúng đầu vào RE hoặc xếp chồng lớp GRU) để

xây dựng mô hình phù hợp với các loại dữ liệu phiên có độ dài ngắn khác nhau. Mô

hình của Kiewan cho kết quả tốt nhất Recall@20 là 0,691. Như vậy, kết quả này là

tốt hơn nghiên cứu của Tan khi kiểm tra với bộ dữ liệu đầy đủ nhãn có Recall@20

xấp xỉ 0,680 và tốt hơn hẳn so với kết quả của Balázs Hidas với Recall@20 là 0,632.

Nếu so sánh kết quả này với kết quả tốt nhất của Tan với tập dữ liệu con 1/64 với

số nhãn ít hơn thì không tốt bằng (Recall@20 trên tập 1/64 là 0,7129), tuy nhiên

việc so sánh như vậy cũng không hoàn toàn hợp lý do số lượng nhãn của tập dữ liệu

đầy đủ mà Kiewan kiểm tra (khoảng 37 nghìn nhãn) nhiều hơn so với tập con 1/64

của Tan (gần 17 nghìn nhãn).
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Trong nghiên cứu của Anjing Luo và đồng nghiệp (2020) [97] sử mô hình mạng tự

chú ý theo hướng cộng tác với tên gọi CoSAN. Mô hình CoSAN tìm các phiên làm

việc hàng xóm có liên quan tới từng sản phẩm của phiên hiện tại, từ đó thức hiện

phép nhúng để tạo phiên làm việc đặc trưng. Với hướng tiếp cận này, phiên nhúng

đặc trưng của mô hình CoSAN cũng thể hiện được mối quan hệ của từng thành

phần trong phiên hiện tại với các phiên hàng xóm trong bộ dữ liệu. Mô hình CoSAN

cũng sử dụng bộ dữ liệu Yooochoose nhưng chỉ thực nghiệm với hai tập con 1/4 và

1/64 và đặt được kết quả MRR@5 là 0,3105. Kết quả này còn kém với thực nghiệm

của luận án với giá trị MRR@5 trên toàn bộ bộ dữ liệu Yoochoose là 0,341.

4.6 Kết luận chương

Kết luận phép biến đổi nhúng đồ thị là kỹ thuật quan trọng để xây dựng hệ thống

gợi ý top− k, đặc biệt với các bài toán liên quan đến việc biểu diễn mối tương tác

giữa người dùng khi lựa chọn sản phẩm trong phiên làm việc dưới dạng đồ thị. Bằng

cách học cách biểu diễn đồ thị sang một chiều không gian nhúng mới để nắm bắt

các đặc trưng tiềm ẩn của các véc-tơ nhúng phiên, mô hình gợi ý top− k hoạt động

hiệu quả hơn.

Mạng nơ-ron đồ thị GNN là một mô hình khá phổ biến và hoàn toàn có thể được

sử dụng để học các véc-tơ nhúng đặc trưng của phiên làm việc. Tuy nhiên, lựa chọn

kiến trúc và thuật toán nhúng sẽ ảnh hưởng đáng kể đến chất lượng các véc-tơ

nhúng đặc trưng đã học và các đề xuất kết quả. Mặc dù cũng có khá nhiều các

thuật toán nhúng khác nhau, chương này đề xuất một phép biến đổi nhúng phiên

Layer.SessionEmbed để giải quyết Bài toán 2. Kết quả thực nghiệm cho thấy mô

hình GNN có sử dụng phép nhúng đồ thị cho kết quả tốt hơn mô hình sử dụng GNN

không sử dụng phép biến đổi nhúng đồ thị, và tốt hơn rất nhiều so với mạng nơ-ron

truyền thẳng FNN không sử dụng đồ thị.

Kết quả thực nghiệm trong chương này đã chứng minh mô hình đề xuất đạt được

hiệu suất tốt với 3 cải tiến gồm (1) chuyển đổi mô hình nhị phân, (2) đề xuất lớp

nhúng đồ thị biểu diễn phiên làm việc và (3) thiết kế kết hợp nhúng nhãn.
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Kết luận

1 Kết luận chung

Bài toán hệ gợi ý top− k sản phẩm không phải là bài toán mới tuy nhiên nó luôn

thu hút được nhiều nghiên cứu gần đây do tính phổ biến trong việc ứng dụng vào

các lĩnh vực khác nhau. Bài toán top−k có thể được giải quyết bằng nhiều mô hình

học máy và cấu trúc biểu diễn dữ liệu khác nhau, tùy thuộc vào yêu cầu cụ thể của

vấn đề. Một số mô hình thường được sử dụng bao gồm các mô hình xếp hạng, mạng

nơ-ron học sâu hay học tăng cường.... Những mô hình này có thể cung cấp các giải

pháp hiệu quả cho bài toán top − k với các tập dữ liệu khác nhau, bao gồm cả dữ

liệu dạng bảng, hoặc ngôn ngữ tự nhiên như văn bản hay câu, hoặc chuỗi dữ liệu

dưới dạng sự kiện. Tuy nhiên, bài toán top− k ngày nay trở nên phức tạp hơn khi

xử lý với các bộ dữ liệu lớn đặc biệt bộ dữ liệu được ghi nhận dưới dạng chuỗi sự

kiện vì dữ liệu xảy ra liên tục và tuần tự theo thời gian. Trong những trường hợp

như vậy, cần sử dụng các mô hình tiên tiến hơn ví dụ như biểu diễn dữ liệu theo

dạng mạng lưới, đồ thị hoặc sử dụng cửa sổ trượt để bắt thông tin theo khối và biểu

diễn dưới dạng ảnh. Như vậy điểm cốt lõi khi giải quyết bài toán top− k với bộ dữ

liệu lớn dưới dạng chuỗi sự kiện là việc lựa chọn mô hình và biểu diễn cấu trúc dữ

liệu một cách phù hợp.

Luận án này đề xuất sử dụng đồ thị để biểu diễn dữ liệu chuỗi sự kiện nhấp chuột

mua hàng. Tác giả đề xuất sử dụng đồ thị đơn và đồ thị đa quan hệ để xây dựng

các đồ thị biểu diễn mối quan hệ giữa các phiên. Cụ thể ba đồ thị G, H, và K với

các độ phức tạp khác nhau được thiết kế để đánh giá mức độ hiệu quả của các mô

hình dự báo top − k. Với các đồ thị để biểu diễn dữ liệu, tác giả đề xuất sử dụng

mạng nơ-ron đồ thị GNN để làm mô hình dự báo. Theo hướng tiếp cận này, GNN

có thể thu thập được các mối quan hệ phức tạp giữa các nhấp trong phiên làm việc

hiện tại và sử dụng chúng để dự đoán một cách khá hiệu quả cho hành vi nhấp

chuột tiếp theo. Các thực nghiệm của luận án đã cho thấy các mô hình GNN cho ra

kết quả rất khả quan trong việc dự đoán hành vi mua hàng dựa trên sự kiện nhấp

chuột.

Một trong những lợi ích chính của việc sử dụng đồ thị cho bài toán dự báo top−k

là khả năng xử lý dữ liệu dạng sự kiện tuần tự như hành vi nhấp chuột liên tục

trong phiên làm việc. Với việc biểu diễn dữ liệu phiên dưới dạng đồ thị, các mô hình

GNN có thể hoạt động hiệu quả hơn và dự đoán chính xác về hành vi mua hàng

của khách hàng chỉ cần dựa vào phiên làm việc hiện tại. Ngoài việc thu thập thông

96



Chương 4. Đề xuất cải tiến mô hình GNN với phép nhúng

tin phiên làm việc theo chuỗi sự kiện, GNN cũng có thể xử lý tính phức tạp của dữ

liệu vì các lần nhấp chuột có thể liên kết với nhau giữa các phiên làm việc theo một

cách thức nào đó. Tác giả đề xuất sử dụng kỹ thuật nhúng đồ thị và bổ sung các

lớp nơ-ron hợp lý cho mô hình GNN đề xuất khi làm việc với đồ thị đa quan hệ K
biểu diễn dữ liệu nhấp chuột theo nhiều lớp. Nhờ đó các mô hình GNN cải tiến đã

nâng cao được kết quả bằng cách học các biểu diễn của các lần nhấp chuột dựa trên

cấu trúc phiên làm việc hiện tại, giúp chúng có thể bắt được các tương tác phức tạp

giữa các lần nhấp trong cùng một phiên cục bộ cũng như các phiên khác trong toàn

bộ dữ liệu.

2 Kết quả đạt được

Phương pháp xây dựng mô hình

Trong quá trình thực nghiệm, luận án đã tiến hành xây dựng kiến trúc mô hình

cơ sở, dựng đồ thị cho đến phát triển kiến trúc mạng nơ-ron học sâu và các phương

pháp tối ưu huấn luyện. Với mô hình mạng nơ-ron truyền thẳng FNN, kiến trúc có

phần đơn giản và được coi là bước cơ sở nhất để luận án có nhưng bước cải tiến cho

thấy việc đào tạo mô hình học máy giúp cải thiện hơn và điều đó đã được chứng

minh bởi kết quả thực nghiệm.

Với hướng tiếp cận sử dụng đồ thị để biểu diễn dữ liệu, luận án đề xuất nghiên

cứu mạng nơ-ron đồ thị GNN. Mô hình mạng GNN được phát triển với kiến trúc

phức tạp hơn với bộ tham số đầy đủ hơn. Ở mức độ đầu tiên, luận án đề xuất sử

dụng hai đồ thị đơn gồm đồ thị đơn G biểu diễn mối quan hệ nhấp kề và đồ thị đơn

H biểu diễn mối quan hệ nhấp có khoảng cách. Với cả hai dạng đồ thị này, mô hình

này vẫn là một dạng mạng nơ-ron học sâu sử dụng đồ thị ở mức dễ hiểu với các lớp

đơn giản như lớp chuẩn hóa hoặc lớp kết nối đầy đủ.

Ở cấp độ tiếp theo khi sử dụng với đồ thị đa quan hệ có tính phức tạp cao như đồ

thị K nên mô hình mạng nơ-ron có thêm một lớp mới gọi là lớp sâu để biến đổi dữ

liệu đầu vào dưới dạng đồ thị cho khớp những lớp sâu của mô hình. Mặc dù vẫn giữ

được ý tưởng thiết kế mô hình trên mọi kiểu đồ thị đơn và đa quan hệ, cũng giống

như những mô hình trước đó, đầu ra là một véc-tơ hơn 52 nghìn số tương ứng với

52 nghìn nhãn sản phẩm. Với sự thay đổi và cải tiến kiến trúc với việc bổ sung một

số lớp phù hợp, ta cũng đã có một kết quả được chứng minh bằng thực nghiệm là

tốt hơn so với những mô hình trước đó.

Với mong muốn nghiên cứu và đề xuất ra một mô hình hiệu quả hơn, luận án tiếp

tục phát triển mô hình nơ-ron đồ thị sử dụng kỹ thuật nhúng. Trước khi sử dụng kỹ
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thuật nhúng với đồ thị, luận án đã xem xét độ hiệu quả học tập của phương pháp

nhúng với mô hình nhúng FNN cơ sở (Hình 3.6), mô hình này có một kiến trúc đơn

giản với lớp nhúng sản phẩm Layer.ItemEmbded (Hình 3.5) kết hợp với một lớp kết

nối đầy đủ. Tuy mô hình FNN cơ sở có kết quả chưa đủ tốt nhưng đã thể hiện được

khả năng học tập của kỹ thuật nhúng này với sự hội tụ khi tối ưu mô hình, từ đó

làm cơ sở phát triển mô hình tốt hơn.

Quá trình thực nghiệm nhận thấy đầu ra của bài toán là khá lớn với hơn 52

nghìn sản phẩm, và hàm kích hoạt Softmax hoạt động kém hiệu quả với đầu ra lớn

cũng như bài toán top − k. Vì vậy, luận án tiếp tục đề xuất cải tiến kiến trúc mô

hình bằng cách biến đổi thành mô hình nhị phân để xử lý bài toán đa nhãn. Với

ý tưởng nhúng nhãn làm một phần của đầu vào mô hình và cách thức kết kết nối

các vec-tơ trong khối DenseBlock sẽ giúp việc trích chọn đặc trưng được hiệu quả

hơn khi chúng ta sử dụng nhãn là đầu vào. Sự kết hợp các véc-tơ đầu vào để thu

được véc-tơ e như Hình 4.3 là hoàn toàn hợp lý để giải quyến vấn đề mối quan hệ

giữa các thành phần trong không gian nhãn, ví dụ như khi ta cần trả lời câu hỏi

”Các nhấp trước đó ảnh hưởng đến quyết định nhấp dự đoán như thế nào ?”. Câu

trả lời cho câu hỏi đó chính là các khối Dense Block tương ứng ngay sau véc-tơ e,

những tham số huấn luyện của nó sẽ được điều chỉnh để trích xuất đặc trưng tốt

nhất trong quá trình học. Với mô hình này, ta đã có kết quả tốt hơn nhiều mô hình

nhúng đơn FNN.

Cuối cùng, với đầy đủ ưu điểm của mô hình mạng nơ-ron đồ thị, các phép biến

đổi nhúng, luận án đã kết hợp để đưa một mô hình tối ưu nhất là mô hình mạng

nơ-ron đồ thị sử dụng phép nhúng đồ thị K nhị phân GNN.Bin.K. Mô hình này là

kết quả tổng hợp từ các nghiên cứu của luận án, bao gồm (1) biểu diễn phiên làm

việc dưới dạng đồ thị, (2) sử dụng phép nhúng đồ thị kết hợp với nhúng nhãn, (3)

biến đổi bài toán đa nhãn thành nhị phân. Mô hình tối ưu này sử dụng một lớp

đặc biệt gọi là lớp nhúng phiên đồ thị K (Layer.SessionEmbed) (Hình 4.4) với sự

kết hợp hợp lý giữa mô hình mạng nơ-ron đồ thị cùng với phép biến đổi nhúng đồ

thị. Mô hình GNN.Bin.K đem lại một kết quả vượt trội so với các mô hình cơ sở sử

dụng mạng nơ-ron truyền thẳng FNN và các mô hình mạng nơ-ron đồ thị GNN sử

dụng đồ thị.

Kết quả đạt được

Sau khi thực nghiệm cũng như so sánh với các nghiên cứu liên quan, tác giả có

một số nhận xét như sau về kết quả của mình so với các nghiên cứu trước đây:

✓ Luận án nghiên cứu và đề xuất mô hình mạng nơ-ron học sâu cho Bài toán 1

và mạng nơ-ron đồ thị cho Bài toán 2. Trong đó Bài toán 1 là bài toán nhị
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phân và Bài toán 2 là bài toán đa nhãn top− k.

✓ Luận án này sử dụng cả tập dữ liệu huấn luyện và kiểm thử từ bộ dữ liệu gốc

với số lượng sản phẩm, tức số lượng nhãn, lên tới hơn 52 nghìn.

➜ Các nghiên cứu trước đây không sử dụng bộ dữ liệu kiểm thử riêng biệt của

bộ dữ liệu gốc, mà trích ra từ tập dữ liệu huấn luyện. Điều này làm giảm số

lượng sản phẩm, tức số lượng nhãn của mô hình xuống còn từ 10 tới 37 nghìn

nhãn.

✓ Luận án này đề xuất và xây dựng mô hình GNN có tính mở rộng cao khi hoạt

động với đồ thị với hơn 52 nghìn đỉnh. Luận án đề xuất thiết kế một số đồ

thị khác nhau gồm đồ thị G với khái niệm nhấp kề, đồ thị H sử dụng trọng số

cạnh là đường đi giữa các nhấp trong phiên làm việc, và đồ thị K với trọng số

cạnh là một véc-tơ c chiều.

➜ Một số nghiên cứu liên quan trình bày không thể chạy được mô hình với

bộ dữ liệu đầy đủ, do đó họ phải thực nghiệm với bộ dữ liệu nhỏ hơn với số

lượng nhãn thậm chí còn ít hơn.

✓ Mô hình đề xuất của luận án này cho kết quả Recall@20 là 0,712 và MRR@20

là 0,363

➜ Kết quả trên là tốt hơn nghiên cứu của Kiewan có Recall@20 là 0,691 và

của Tan có Recall@20 là 0,680 (Tan có nhiều kết quả khác nhau, đây là kết

quả chạy với bộ dữ liệu đầy đủ), và tốt hơn hẳn nghiên cứu đầu tiên của Balázs

Hidas với Recall@20 là 0,632.

3 Các đóng góp chính của luận án

Luận án này có các đóng góp chính sau:

• Sử dụng đồ thị để mô hình hóa hành vi mua sắm của khách hàng thông qua

chuỗi nhấp chuột trong phiên làm việc, bao gồm cả đồ thị đơn và đa quan hệ.

Luận án thực nghiệm với các thiết kế đồ thị khác nhau khi thể hiện mối quan

hệ của hơn 50 ngàn sản phẩm (tương ứng với số lượng đỉnh của đồ thị) và hơn

30 triệu số lần tương tác nhấp chuột để biểu diễn tập cạnh của đồ thị, trong

đó số lượng phiên làm việc là hơn 9 triệu.

• Đề xuất mô hình mạng nơ-ron học sâu cho Bài toán 1 và mạng nơ-ron đồ thị

cho Bài toán 2 trong việc dự báo hành vi mua sắm. Cụ thể hơn với Bài toán 2,

luận án đề xuất phương án thiết kế ba dạng đồ thị G, H và K. Với đồ thị đa

quan hệ K sử dụng trọng số cạnh là một véc-tơ, luận án đề xuất sử dụng thêm
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một lớp học sâu tuyến tính cho phép mạng GNN có thể học được đồ thị này

hiệu quả hơn so với mạng GNN cơ bản khi học với đồ thị đơn.

• Đề xuất thuật toán nhúng đồ thị cho phép mô hình GNN có thể học được

các thuộc tính ẩn của hành vi của người dùng trong quá trình lựa chọn các

danh mục sản phẩm trong phiên làm việc hiện tại. Luận án so sánh các kỹ

thuật nhúng bao gồm phương pháp nhúng đơn giản (nhúng từng sản phẩm) và

nhúng đồ thị (nhúng phiên làm việc), và nhúng nhãn kết hợp để biến đổi bài

toán đa nhãn thành nhị phân. Lớp nhúng Layer.SessionEmbed được thiết kế

thông qua sự kết hợp đồng thời các kỹ thuật nhúng giúp việc trích xuất đặc

trưng trở lên hiệu quả hơn.

4 Hướng phát triển trong tương lai

Bài toán hệ gợi ý dựa vào phiên làm việc rất có tiềm năng và tính ứng dụng cao

trong thực tế. Hướng nghiên cứu và phát triển trong tương lai cho bài toán này có

thể tính tới một số điểm sau:

• Mô hình hóa chuỗi các hành vi [125]: Hệ gợi ý SR đề xuất các sản phẩm cho

người dùng dựa trên phiên làm việc hiện tại của người dùng. Nghiên cứu tương

lai có thể tập trung vào phát triển các mô hình có khả năng bắt chước chuỗi

hành vi của người dùng qua nhiều phiên, từ đó có thể cải thiện độ chính xác

của các đề xuất.

• Xử lý vấn đề khởi động lạnh [126]: Hệ gợi ý SR có thể gặp vấn đề khởi động

lạnh khi không đủ dữ liệu về hành vi gần đây của người dùng để đưa ra các

đề xuất chính xác. Nghiên cứu tương lai có thể tập trung vào phát triển các

kỹ thuật xử lý vấn đề khởi động lạnh trong hệ thống đề xuất dựa trên phiên,

chẳng hạn như sử dụng siêu dữ liệu (metadata) của các sản phẩm hoặc tận

dụng một số đặc điểm của người dùng ví dụ như vùng miền.

• Gợi ý theo thời gian thực [127]: Hệ gợi ý SR hoạt động trong môi trường trực

tuyến và các gợi ý cần được tạo ra theo thời gian thực khi người dùng tương

tác với hệ thống. Nghiên cứu tương lai có thể nghiên cứu các kỹ thuật học

trực tuyến cho các Hệ gợi ý SR, từ đó cải thiện hiệu suất của mô hình trong

các kịch bản thời gian thực.
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A.1 Mô tả bộ dữ liệu

Nghiên cứu sử dụng bộ dữ liệu cung cấp bởi YOOCHOOSE GmbH, đây là bộ

dữ liệu được sử dụng trong cuộc thi RecSys Challenge 2015 [107]. Đây là cuộc thi

nhằm xây dựng mô hình dự báo một người dùng có mua hàng hay không ở phiên

làm việc hiện tại và nếu mua thì khả năng sẽ mua những sản phẩm gì. Khái niệm

phiên làm việc ở đây là một chuỗi các sự kiện nhấp chuột của người dùng trong quá

trình lựa chọn sản phẩm.

Yoochoose cung cấp bộ dữ liệu ghi lại tập hợp nhiều phiên làm việc của một trang

web thương mại điện tử hoạt động trong lĩnh vực bán lẻ tại châu Âu. Trong đó mỗi

phiên làm việc chứa thông tin về chuỗi nhấp chuột và một danh sách sản phẩm mà

khách hàng lựa chọn trong suốt phiên đó. Dữ liệu được ghi nhận kéo dài trong 6

tháng, từ tháng 04/2014 đến tháng 09/2014. Vì lý do quyền riêng tư, toàn bộ thông

tin về người sử dụng đã được ẩn đi khỏi bộ dữ liệu.

Bộ dữ liệu bao gồm các tệp dữ liệu:

• Dữ liệu nhấp chuột (yoochoose-clicks.dat): chứa dữ liệu về chuỗi nhấp chuột

của người dùng. Dữ liệu bao gồm các trường: (1) Session ID – ID của mỗi

phiên làm việc. Trong mỗi phiên làm việc có thể có một hoặc nhiều sự kiện

nhấp chuột. (2) Timestamp – thời gian xảy ra của sự kiện nhấp chuột. (3) Item

ID – ID của sản phẩm được chọn. (4) Category – danh mục của sản phẩm

được chọn.

• Dữ liệu nhấp chuột kiểm tra (yoochoose-test.dat): giống với bộ dữ liệu

nhấp chuột đã nêu ở trên nhưng dùng cho mục đích đánh giá mô hình với các

phiên làm việc độc lập với tập dữ liệu huấn luyện.

• Dữ liệu mua sắm (yoochoose-buys.dat): chứa dữ liệu về chuỗi mua sắm của

người dùng. Dữ liệu bao gồm các trường: (1) Session ID – ID của mỗi session.

Trong mỗi session có thể có một hoặc nhiều sự kiện mua sắm. (2) Timestamp

– thời gian xảy ra của sự kiện mua sắm. (3) Item ID – ID của sản phẩm được

mua. (4) Price – giá sản phẩm. (5) Quantity – số lượng sản phẩm được mua.

Mỗi Session ID trong yoochoose-buys.dat luôn xuất hiện trong yoochoose-clicks.dat

– các dữ liệu cùng Session ID kết hợp lại tạo thành chuỗi nhấp chuột của một khách

hàng cụ thể trong suốt một phiên làm việc. Thời gian của một phiên có thể rất ngắn
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(vài phút) hoặc rất dài (vài giờ), có thể bao gồm một hoặc nhiều sự kiện nhấp chuột

và mua hàng, phụ thuộc vào hành vi tương tác của người sử dụng. Thông tin chi

tiết về tập dữ liệu nhấp chuột và mua hàng được thể hiện ở Bảng A.1

Bảng A.1: Kích thước bộ dữ liệu Yoochoose

yoochoose-clicks.dat yoochoose-buys.dat

Số lượng sự kiện 33.003.944 1.150.753

Số lượng sản phẩm 52.739 19.949

Số lượng session 9.249.729 509.696

A.2 Một số phân tích về bộ dữ liệu

A.2.1 Phân tích số lượng nhấp theo phiên

Bảng A.2 thể hiện một số thống kê của bộ dữ liệu.

Bảng A.2: Thống kê về bộ dữ liệu nhấp Yoochoose

Bộ huấn luyện Bộ kiểm tra Tổng

Số lượng phiên 9.249.729 2.312.432 11.562.161

Số lượng sản phẩm 52.739 42.155 54.287

Số lượng nhấp 33.003.944 8.251.791 41.255.735

Số nhấp lớn nhất 200 200 200

Số nhấp nhỏ nhất 1 1 1

Số nhấp trung bình 3,57 3,57 3,57

Với thống kê dữ liệu ở Bảng A.2, ta có một số nhận xét sau:

• Bộ dữ liệu chứa hơn 11 triệu phiên, trong đó bộ đào tạo chứa hơn 9 triệu phiên

và bộ kiểm tra chứa hơn 2 triệu phiên.

• Có tất cả 54.287 sản phẩm trong đó bộ đào tạo có 52.739 sản phẩm, như vậy

có 1.548 sản phẩm có trong bộ kiểm tra mà không có trong bộ đào tạo, dẫn

đến việc không thể xác định (học) số sản phẩm này. Vì vậy, ta cần loại bỏ các

phiên có sản phẩm này ra khỏi tập kiểm tra (các nghiên cứu liên quan về cùng

bộ dữ liệu này cũng xử lý việc loại bỏ một cách tương tự).

• Phiên có ít nhất 1 nhấp và phiên nhiều nhất có thể lên tới 200 nhấp.

• Trung bình mỗi phiên làm việc là 3,5 nhấp, làm tròn xấp xỉ 4, con số này sẽ

được dùng để làm chuẩn hóa dữ liệu đầu vào cho một số mô hình đề xuất.
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Biểu đồ phân bố số lượng nhấp theo phiên Hình A.1:
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Hình A.1: Biểu đồ phân bố số lượng nhấp chuột (dữ liệu gốc)

Số lượng phiên chỉ có 1 nhấp chiếm 13,6%, dữ liệu này gần như không có giá trị

vì không đủ thông tin nên cần loại bỏ phiên này. Phiên làm việc có số lượng nhấp

nhiều nhất là 2 nhấp và 3 nhấp với tỷ lệ lần lượt là 38,5% và 17,4%. Lưu ý rằng từ

phiên làm việc có số lượng nhấp lớn hơn 4 thì tỷ lệ chỉ còn dưới 10% tổng số phiên

của bộ dữ liệu.

A.2.2 Phân tích số lượng nhấp và mua hàng theo giờ

Hình A.2 thể hiện phân bố số lượng nhấp chuột và mua hàng theo giờ, thể hiện

tăng ở khung 18 đến 20 giờ và giảm ở khung giờ 0 đến 5 giờ sáng.
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Hình A.2: Biểu đồ phân bố tương quan giữa số lượng nhấp và mua hàng
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Hình A.3a thể hiện số lượng nhấp theo ngày và theo giờ, cho ta thấy số lượng

người dùng nhấp tăng mạnh vào chủ nhật và ít vào các ngày trong tuần, trong đó

vào tập trung vào 9 giờ sáng và 18 giờ tối. Hình A.3b thể hiện số lượng phiên mua

hàng theo ngày và giờ, biểu đồ này cho ta thấy tỷ lệ mua hàng tỷ lệ thuận với tỷ

lệ nhấp vì thế số lượng mua hàng nhiều cũng tăng vào ngày cuối tuần và ít vào các

ngày trong tuần.
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Hình A.3: Phân bố nhấp và mua hàng theo thời gian
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