
TẠP CHÍ TÂM LÝ - GIÁO DỤC

179TÂM LÝ - GIÁO DỤC

XÂY DỰNG HỆ THỐNG GỢI Ý DỰA TRÊN HỒI QUY LASSO
Đàm Quang Viễn, Lư Thục Oanh
Trường Cao đẳng nghề Cần Thơ

Tóm tắt: Bài báo này đề xuất một mô hình hệ thống gợi ý mới sử dụng phương pháp hồi quy Lasso để tính toán độ tương 
đồng giữa người dùng hoặc giữa các sản phẩm, từ đó cải thiện độ chính xác của gợi ý. Phương pháp đề xuất xây dựng hai 
ma trận tương đồng riêng biệt – một ma trận từ dữ liệu đánh giá của người dùng và một ma trận từ các giá trị dự đoán của 
mô hình hồi quy Lasso – rồi kết hợp chúng để đưa ra đề xuất. Kết quả thí nghiệm trên các tập dữ liệu chuẩn cho thấy hệ 
thống gợi ý dựa trên Lasso đạt được độ chính xác cao hơn so với các phương pháp lọc cộng tác truyền thống. Các phép đo 
như Precision, Recall và đường cong ROC được sử dụng để đánh giá hiệu năng, khẳng định khả năng xử lý thiếu thông tin 
đánh giá của Lasso. Nghiên cứu nhấn mạnh vai trò quan trọng của hệ thống gợi ý trong bối cảnh thương mại điện tử phát 
triển và gợi mở hướng ứng dụng hồi quy Lasso trong lĩnh vực này.

Từ khóa: Hệ thống gợi ý, Hồi quy Lasso, Lọc cộng tác, Độ tương đồng, Xây dựng mô hình.

BUILDING A RECOMMENDATION SYSTEM BASED ON LASSO REGRESSION
Abstract: This paper presents a novel recommender system model leveraging Lasso regression to compute user/item 

similarities and enhance recommendation accuracy. The proposed approach constructs two similarity matrices – one from 
users’ rating data and one from Lasso-based predictions – and integrates them for generating suggestions. Experimental 
evaluation on benchmark datasets demonstrates that the Lasso-based recommender achieves higher accuracy than 
conventional collaborative filtering models. Performance is measured using metrics such as precision, recall and ROC 
curves, confirming that Lasso regression effectively addresses sparse rating data issues. The study underscores the 
significance of recommender systems in e-commerce contexts and highlights the potential of Lasso regression for improving 
recommendation quality.
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I. ĐẶT VẤN ĐỀ
Trong thời đại số hiện nay, người dùng phải 

tiếp cận với một lượng lớn thông tin và tùy chọn. 
Hệ thống gợi ý (recommender system) ra đời như 
một công cụ cá nhân hóa quan trọng, giúp người 
dùng tìm kiếm sản phẩm hoặc nội dung phù hợp 
với sở thích của họ. Các hệ gợi ý được ứng dụng 
rộng rãi trong thương mại điện tử, mạng xã hội và 
giải trí. Ví dụ, Amazon và các nền tảng trực tuyến 
khác đã thành công trong việc sử dụng hệ thống 
gợi ý để đề xuất sản phẩm cho khách hàng. Việc 
xây dựng các mô hình gợi ý hiệu quả giúp tiết 
kiệm thời gian tìm kiếm thông tin cho người dùng 
và tăng doanh thu cho doanh nghiệp.

Trong lĩnh vực gợi ý cá nhân hóa, lọc cộng tác 
(Collaborative Filtering – CF) là một trong những 
phương pháp phổ biến nhất. Các mô hình CF dựa trên 
đánh giá của người dùng để đề xuất sản phẩm hoặc dịch 
vụ. Nhiều nghiên cứu đã chỉ ra CF là giải pháp hiệu quả 
để giải quyết “bài toán bùng nổ thông tin” trên hệ thống 
trực tuyến. Tuy nhiên, lọc cộng tác truyền thống vẫn 
gặp phải các hạn chế thực tế: dữ liệu đánh giá thường 
rất khan hiếm, đặc biệt khi xuất hiện người dùng mới 
hoặc sản phẩm mới (vấn đề cold start). Cụ thể, Huynh 
và cộng sự (2022) nhấn mạnh rằng thiếu thông tin đánh 
giá (do người dùng/mục mới hoặc ma trận đánh giá 
thưa) là thách thức lớn của các mô hình CF.

Để khắc phục những hạn chế này, nghiên cứu 
sử dụng hồi quy Lasso (Least Absolute Shrinkage 
and Selection Operator) như một giải pháp thay 
thế hoặc bổ sung cho CF. Lasso là một kỹ thuật hồi 
quy tuyến tính có phạt L1, giúp lựa chọn biến và thu 
nhỏ các hệ số về 0, từ đó cải thiện hiệu quả trên dữ 
liệu có chiều cao và bị thưa. Trong phương pháp đề 
xuất của Huynh et al. (2022), mô hình sử dụng hồi 
quy Lasso để tính toán độ tương đồng giữa người 
dùng/sản phẩm và kết hợp nó với ma trận tương đồng 
truyền thống. Kết quả thực nghiệm cho thấy hệ thống 
gợi ý dựa trên Lasso đạt độ chính xác cao hơn so với 
phương pháp lọc cộng tác thông thường. Phương 
pháp này tận dụng khả năng xử lý dữ liệu thiếu thông 
tin của Lasso để cải thiện khả năng khuyến nghị.

II. NỘI DUNG NGHIÊN CỨU
2.1. Mục tiêu nghiên cứu
1. Xây dựng một hệ thống gợi ý cá nhân hóa sử 

dụng mô hình hồi quy Lasso để tính toán độ tương 
đồng giữa người dùng hoặc giữa các sản phẩm, từ 
đó đề xuất mặt hàng phù hợp cho người dùng.

2. Thiết lập ma trận tương đồng dựa trên kết 
quả dự đoán của mô hình Lasso kết hợp với ma 
trận tương đồng từ dữ liệu đánh giá truyền thống, 
nhằm khai thác triệt để thông tin và khắc phục 
tình trạng dữ liệu thưa.
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3. Đánh giá hiệu năng của hệ thống gợi ý mới 
trên các tập dữ liệu chuẩn (ví dụ: MovieLens) 
bằng các chỉ số đánh giá như RMSE, Precision, 
Recall và AUC-ROC, so sánh với phương pháp 
lọc cộng tác cổ điển để chứng minh hiệu quả của 
phương pháp đề xuất.

2.2. Đối tượng nghiên cứu
- Dữ liệu nghiên cứu: Các tập dữ liệu xếp 

hạng (rating matrix) từ người dùng đối với sản 
phẩm, ví dụ như tập MovieLens phổ biến trong 
nghiên cứu hệ gợi ý, được sử dụng để huấn luyện 
và kiểm thử hệ thống.

- Mô hình gợi ý: Hệ thống gợi ý dựa trên 
phương pháp lọc cộng tác kết hợp hồi quy Lasso. 
Đối tượng cụ thể là mô hình hồi quy tuyến tính 
có phạt L1 (Lasso) được áp dụng vào dữ liệu 
đánh giá.

- Biến và chỉ tiêu: Các biến đầu vào gồm điểm 
đánh giá của người dùng trên sản phẩm, các biến 
đầu ra là ma trận tương đồng giữa người dùng 
hoặc sản phẩm và kết quả đề xuất. Các chỉ tiêu 
chính để đánh giá bao gồm độ chính xác của dự 
đoán xếp hạng (ví dụ: RMSE) và độ hiệu quả của 
đề xuất (Precision, Recall, AUC-ROC).

2.3. Ý nghĩa khoa học và thực tiễn của 
nghiên cứu

- Ý nghĩa khoa học: Nghiên cứu này mở rộng 
ứng dụng của hồi quy Lasso trong lĩnh vực hệ 
thống gợi ý, một hướng nghiên cứu ít được quan 
tâm trước đây. Việc kết hợp Lasso để tính độ tương 
đồng cung cấp một góc tiếp cận mới cho bài toán 
lọc cộng tác khi đối mặt với dữ liệu đánh giá thưa. 
Kết quả phân tích chỉ ra rằng hệ thống gợi ý sử 
dụng Lasso cho độ chính xác cao hơn đáng kể so 
với các mô hình CF truyền thống, khẳng định hiệu 
quả của phạt L1 trong việc xử lý thiếu dữ liệu. 
Những đóng góp này đóng vai trò tham khảo cho 
cộng đồng nghiên cứu trong việc phát triển các 
thuật toán gợi ý cải tiến dựa trên mô hình hồi quy 
và học máy.

- Ý nghĩa thực tiễn: Hệ thống gợi ý chính xác 
cao giúp cải thiện trải nghiệm người dùng và tăng 
khả năng doanh thu cho doanh nghiệp thương mại 
điện tử. Như đã nêu, hệ thống gợi ý đang trở thành 
công cụ không thể thiếu trong các nền tảng trực 
tuyến như thương mại điện tử, mạng xã hội và 
giải trí. Áp dụng mô hình Lasso giúp giải quyết 
vấn đề dữ liệu đánh giá thiếu hụt hoặc không đầy 
đủ (cold-start), từ đó nâng cao hiệu quả khuyến 
nghị. Đặc biệt, trong bối cảnh Internet phát triển 
mạnh và lượng người dùng trực tuyến ngày càng 

nhiều, việc sử dụng Lasso có thể cải thiện độ ổn 
định và độ chính xác của các đề xuất gợi ý trong 
điều kiện thực tế.

2.4. Cơ sở lý thuyết
- Hệ thống gợi ý: Hệ thống gợi ý cá nhân hóa 

nhằm đề xuất các mục phù hợp dựa trên sở thích 
của người dùng. Cơ sở lý thuyết của hệ thống 
gợi ý bao gồm ba loại chính: dựa trên nội dung 
(content-based), lọc cộng tác (user-based/item-
based collaborative filtering) và lai (hybrid). Lọc 
cộng tác là phương pháp phổ biến nhất, sử dụng 
ma trận đánh giá của người dùng để tính độ tương 
đồng. Nhiệm vụ chính của nó là khai thác mẫu 
quan hệ giữa người dùng và sản phẩm để dự đoán 
xếp hạng. Các phép đo thông dụng bao gồm hệ 
số tương quan Pearson, khoảng cách Cosine, v.v. 
Đánh giá hiệu năng hệ thống thường dựa trên các 
chỉ số như RMSE (Root Mean Square Error) cho 
độ chính xác dự đoán và Precision/Recall, AUC-
ROC cho hiệu quả đề xuất. Hiện nay, các xu hướng 
mới như học sâu (deep learning) và đồ thị tri thức 
cũng được nghiên cứu để nâng cao khả năng của 
hệ thống gợi ý. Ví dụ, Zhang và cộng sự (2019) 
chỉ ra rằng phương pháp học sâu đã đạt được kết 
quả nổi bật trong lĩnh vực gợi ý nhờ khả năng học 
đặc trưng từ dữ liệu lớn. Tuy nhiên, những mô 
hình này thường yêu cầu dữ liệu khổng lồ và tính 
toán phức tạp.

- Hồi quy Lasso: Hồi quy Lasso là một biến 
thể của hồi quy tuyến tính với phần phạt L1, giúp 
lựa chọn biến và giảm hiện tượng quá khớp trong 
mô hình. Công thức tổng quát của Lasso gồm 
hàm mất mát bình phương cộng với điều khoản 
phạt L1 trên các hệ số. Đặc điểm của Lasso là 
có thể biến một số hệ số thành 0, do đó tự động 
chọn các biến quan trọng. Điều này đặc biệt 
hữu ích khi số biến đầu vào (số sản phẩm hoặc 
người dùng) lớn và dữ liệu bị khan hiếm. Khi áp 
dụng vào hệ gợi ý, Lasso cho phép dự đoán các 
giá trị đánh giá tiềm năng và sử dụng chúng để 
tính toán độ tương đồng giữa người dùng hoặc 
sản phẩm một cách hiệu quả. Theo Huynh et al. 
(2022), mô hình gợi ý dựa trên hai phương pháp 
tính tương đồng – một từ hồi quy Lasso và một 
từ dữ liệu đánh giá – đã được đề xuất để cải thiện 
độ chính xác của các đề xuất. Các lý thuyết thống 
kê liên quan như việc chọn tham số tối ưu (thông 
thường sử dụng cross-validation) và đánh giá 
tính ổn định của mô hình cũng được áp dụng khi 
huấn luyện Lasso.

- Các khái niệm bổ sung: Trong nghiên cứu 
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này, các thước đo Precision, Recall và đường cong 
ROC được sử dụng để đánh giá hiệu năng gợi ý. 
Precision và Recall đo lường độ chính xác và độ 
phủ của đề xuất, còn AUC-ROC đánh giá khả 
năng phân loại chính xác giữa các đề xuất đúng 

sai. Những khái niệm này giúp đánh giá toàn diện 
hơn so với chỉ dùng sai số RMSE.

2.5. Phương pháp nghiên cứu
Mô hình hệ thống gợi ý dựa trên hồi quy Lasso 

được xây dựng dựa trên mô hình sau:

Trong đó: 
- Dữ liệu xếp hạng UxI là dữ liệu xếp hạng 

người dùng cho các sản phẩm.
- Ma trận tương đồng dựa trên độ đo tương tự 

là ma trận tương đồng được tính dựa trên các độ 
đo tương tự như Cosin, Pearson, Jaccard...

0 Ma trận tương đồng dựa trên Lasso là ma trận 
dựa trên mô hình hồi quy Lasso.

Sau khi tính được các ma trận tương đồng việc 
xây dựng kết quả tư vấn sẽ được xây dựng dựa 
vào phương pháp lọc cộng tác dựa trên người 
dùng hoặc lọc cộng tác dựa trên sản phẩm và đưa 
ra kết quả tư vấn.

Ví dụ ứng dụng Lasso
Ma trận rating với 6 users và 8 item
Ma trận đánh giá với 6 người dùng giả định 

và 8 sản phẩm được đánh giá, các đánh giá theo 
mức đánh giá từ 1 đến 5 đây là tập dữ liệu nhỏ. 
Ở đây chúng tôi sẽ xây dựng hệ thống gợi ý dùng 
phương pháp lọc cộng tác dựa trên mối tương 
đồng của người dùng dựa thuật toán k_láng giềng 
(K Nearest Neighbor - KNN) với k =3 dùng độ 
đo Cosine và độ đo Pearson để tìm k láng giềng 
gần nhất, sau đó dùng hồi quy Lasso để tìm k láng 
giềng để kiểm tra kết quả.

Nghiên cứu sử dụng mô hình hồi quy Lasso 
nhằm tìm ra mối tương đồng giữa các người dùng 

hoặc các sản phẩm ik (k=(1,p) ̅) với 

người dùng  hoặc sản phẩm 
từ đó tìm được ma trận tương đồng, từ tập dữ liệu 
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mới này chúng tôi xây dựng hệ thống gợi ý cho 
người dùng user ui có sử dụng sản phẩm ij dựa 
trên phương pháp lọc cộng tác.

Giải thuật lọc cộng tác trên người dùng 
(UBCF):

Tìm độ đo tương đồng giữa Ua các Users bằng 
độ đo Cosine

Ma trận thể hiện độ đo tương đồng khi sử dụng  
độ đo Cosine:

Hay ta có độ đo tương đông của ua với các users khác dùng độ đo Cosine là:
u1 u2 u3 u4 u5 u6

ua 0.5248488 0.02366509 0.6153954 0.5833834 0.4042260 0.4200840
Tìm 3 láng giềng gần với ua là : u1 , u4  và u3.
Tìm độ đo tương đồng giữa Ua các Users bằng độ đo Pearson:

Ma trận thể hiện độ đo tương đồng khi sử dụng đội đo Peason:

Hay ta có độ đo tương đông của ua với các users khác dùng độ đo Peason là:
	
u1 u2 u3 u4 u5 u6

ua 0.5313475 0.5000000 0.5680024 0.5512293 0.5042105 0.5000000
Tìm 3 láng giềng gần nhất với ua là : u3 , u1  và u4
Tìm độ đo tương đồng giữa Ua các Users bằng mô hình hồi quy:

Xây dựng mô hình hồi quy với ua  là biến phụ thuộc  là các biến độc lập ta có mô hình 
hồi quy: 

Với phương pháp bình phương tối thiểu ta tính được hệ số hồi quy như sau:
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u1 u2 u3 u4 u5 u6

ua 4.9403 0.4478 -2.4925 7.9403 -9.0299 5.0299

Vậy phương trình hồi quy là: 
u a = - 1 5 . 8 8 0 + 4 . 9 4 0 u 1 + 0 . 4 4 7 9 u 2 -

2.492u3+7.940u4-9.029u5+5.029u6
Có thể nói các biến u1 và u4 và u6 là các biến 

có tác động nhiều nhất đến biến phụ thuộc ua. với 
việc chọn hệ  số hồi quy này chưa phù hợp với kết 
quả trên. Để điều chỉnh hệ số β ta dùng hồi quy Lasso.

Tìm độ đo tương đồng giữa Ua các Users bằng 
mô hình Lasso:

Xây dựng mô hình hồi quy Lasso tương tự như 

mô hình hồi quy như trên ta có: với ua  là biến phụ 
thuộc uk (k=(1,6) ̅) là các biến độc lập ta có mô 
hình hồi quy: 

ua=β0+β1u1+β2u2+β3u3+β4u4+β5u5+β6u6
Tìm hệ số hồi quy dựa vào cực tiểu hóa biểu 

thức:

với 

Ta có thể tính được bằng cách giải hệ phương 
trình đạo hàm riêng hoặc dùng ma trận nghịch 
đảo, tuy nhiên có thể tìm  được bằng cách 
chọn  trong khoảng (0.0001;1000) chia thành 
100 khoảng bằng nhau tuy nhiên với giá trị 
này hơi khó quan sát để thuận tiện trong biểu 
diễn ta dùng hàm log10x với x (-3,3) sẽ thuận 

tiện trong biểu diễn giá tri quan sát. Với hàm 
cv.glmnet ta có thể thực hiện khá thuận tiện, và 
với giá trị lambda nhỏ nhất đó ta có được các βi 
là ứng với những biến có tác động nhiều nhất đến 
biến phụ thuộc y.

Vơi một số giá tri lambda cụ thể ta có tập các 
hệ số hồi quy:

Với giá trị lambda phù hợp ta có hệ số hồi quy:

u1 u2 u3 u4 u5 u6

ua 0.1756087 -0.6356662 0.7080039 0.0148687 -0.2614310 0

Thấy có 3 biến u3 , u1  và u4 có tác động nhiều 
nhất đến biến phụ thuộc ua 

Tính giá trị xếp hạng của người dùng ua dựa 
trên k láng giềng

Sau khi có được k láng giềng đã xác định như 
trên thì việc rating cho các sản phẩm chưa được 
đánh giá của người dùng ua được tính toán với 
công thức (2.1):

Các giá trị đã được rating được điển vào bảng 
ma trận như sau:
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Kết quả đánh giá dựa trên ngường dùng tương đồng
Vậy ta đã có bảng xếp hạng của người dùng a 

cho tất cả các sản phẩm i (i = (1,8) ̅), với cách làm 
tương tự ta ta lấp đầy được ma trận tương đồng là 
đánh giá cho tất cả các sản phẩm của tất cả người 

dùng và ma trận này được lưu trữ.
Giải thật lọc cộng tác trên sản phẩm (IBCF):
Với dữ liệu đã cho trên ta có thể tính ma trận 

thể hiện độ đo tương đông giữa các item khi sử 
dụng  độ đo Cosine:

Hoặc dữ liệu đã cho trên ta có thể tính ma trận thể hiện độ đo tương đông giữa các item khi sử dụng  
độ đo peason:

Hoặc ta có ma trận tương đương với ma trận 8x8 như trên sau:

Hình 12- Kết quả đánh giá dựa trên sản phẩm tương đồng
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Tính sự tương đồng của dựa vào k (k =3) sản 
phẩm tương đông với sản phẩm tương đồng mà 
ua ta có các giá trị rating dựa vào công thức (2.2):

Tương tự ta cũng có bảng rating cho toàn bộ sản 
phẩm chưa được đánh giá

III. KẾT LUẬN
Hệ thống gợi ý có vai trò quan trọng trong 

thời gian gần đây đặc biệt là trong thời gian dịch 
Covid việc mua hàng, quảng cáo sản phẩm, thanh 
toán đều diễn ra với các hình thức online vì vậy có 
rất nhiều phương pháp nhằm tìm ra hệ thống gợi 
ý, cải tiến hệ thống gợi ý tạo ra các hướng nghiên 
cứu khác nhau cho các hệ tư vấn. Qua một thời 
gian nghiên cứu lý thuyết kết hợp với phần thực 

nghiệm, luận văn tốt nghiệp “Hệ thống gợi ý với 
hồi quy Lasso” đã hoàn thành và đạt được những 
kết quả khả quan.

Về mặt lý thuyết: Hiểu rõ hệ thống gợi ý là gì 
và cách thức hoạt động của một hệ thống gợi ý. 
Khi áp dụng hệ thống gợi ý vào thực tiễn, các vấn 
đề cần quan tâm: nghiên cứu về độ đo và các mô 
hình hồi quy sử dụng trong hệ thống gợi ý, các 
phương pháp gợi ý dựa trên lọc cộng tác, so sánh 
và đánh giá hệ thống gợi ý như thế nào. Ngoài 
ra, luận văn áp dụng mô hình hồi quy Lasso, giải 
thuật k láng giềng và lý thuyết về các công thức, 
đánh giá mô hình hệ thống gợi ý.

Về mặt thực tiễn: Nghiên cứu xây dựng được 
hệ thống gợi ý trên ngôn ngữ R nhằm mục đích 
xem xét cải thiện hiệu quả của hệ thống gợi ý 
bằng cách kết hợp hệ thống gợi ý theo mô hình 
lọc cộng tác người dùng dựa trên mô hình hồi quy 
Lasso và lọc cộng tác trên người dùng và trên sản 
phẩm, từ đó so sánh, đánh giá các kết quả dựa trên 
các chỉ số lỗi (RMSE, MSE, MAE). Thực nghiệm 
trên tập dữ liệu phi nhị phân Movielens và đạt 
được kết quả tư vấn cuối cùng. Luận văn cũng đã 
sử dụng các phương pháp đánh giá hệ tư vấn để có 
các biểu đồ kết quả.
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