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Tóm tắt: Va chạm là một trong những vấn đề cơ bản cần phải xử lý trong các hệ thống đồ họa máy tính và tương tác
thực tại ảo. Phát hiện va chạm là khâu mở đầu, mang tính chất quyết định đến các tác vụ xử lý va chạm của hệ thống.
Trong bài báo này, chúng tôi trình bày một số cải tiến để phát hiện nhanh va chạm của mô hình vải được biểu diễn dưới
dạng mặt tam giác. Sự tương tác của vải với các vật thể khác và với chính nó như gập, cuộn làm cho quá trình phát hiện
va chạm trở nên phức tạp hơn. Kỹ thuật đề xuất sử dụng thuật toán lọc pha rộng và lọc pha hẹp được thử nghiệm và cho
kết quả tốt trên ba bộ dữ liệu mô hình vải khác nhau trong thư viện GAMMA, tốc độ phát hiện va chạm trung bình nhanh
gấp khoảng 2.3 lần so với phương pháp của Tang và cộng sự, nhanh gấp khoảng 1.34 lần so với phương pháp của Zhang
và cộng sự.

Từ khóa: Phát hiện va chạm, mô phỏng, mô hình 3D.

Title: Fast Collision Detection Technique of Interactive Fabrics in Virtual Reality Environment
Abstract: Collisions are one of the fundamental problems that need to be dealt with in computer graphics and virtual reality

systems. Collision detection is the first step, which is decisive for the system’s collision handling tasks. In this paper,
we present some improvements for fast collision detection of fabric model represented as triangle mesh. The interaction
of the fabric with other objects and with itself, such as folding and rolling, makes the collision detection process more
complicated. The proposed technique using the broad-phase filter algorithm and the narrow-phase filter algorithm is
tested and gives good results on three different fabric model datasets in GAMMA library, the average collision detection
speed is about 2.3 times faster times compared to the method of Tang et al., about 1.34 times faster than the method
of Zhang et al.

Keywords: Collision detection, simulation, 3D modeling.

I. GIỚI THIỆU

Phát hiện va chạm là một trong những tác vụ cơ bản của
các hệ thống mô phỏng thực tại ảo, đồ họa máy tính, điều
khiển robotics, games,... Các đối tượng 3D trong hệ thống
mô phỏng có thể là các mô hình vật thể rắn hoặc mô hình
vật thể biến dạng, trong đó vải là một trong những mô hình
vật thể biến dạng điển hình. Bài báo này tập trung vào vấn
đề phát hiện va chạm của mô hình vải được biểu diễn dưới
dạng mặt tam giác. Hình 1 minh họa quá trình va chạm của
vải trên một lá cờ có hình biểu trưng của Hội thảo VNICT
đang tung bay trong gió.

Kế thừa và phát triển từ các phương pháp của Tang và

cộng sự [10], Zhang và cộng sự [20] về phát hiện va chạm
trong các mô hình vật thể biến dạng, kỹ thuật đề xuất
trong bài báo này cho phép tăng nhanh tốc độ phát hiện va
chạm trong các mô hình vải khác nhau thuộc bộ dữ liệu
GAMMA (Geometric Algorithms for Modeling, Motion,
and Animation) thuộc Trường Đại học Maryland, Hoa Kỳ.

Phần còn lại của bài báo được cấu trúc như sau: Mục II
trình bày về các nghiên cứu liên quan. Mục III trình bày
kỹ thuật đề xuất. Kết quả thử nghiệm được trình bày trong
mục IV. Mục V phân tích đánh giá, mục VI là kết luận và
định hướng nghiên cứu tiếp theo.
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Hình 1. Mô phỏng một lá cờ đang tung bay theo gió, trong đó có
các phần vải va chạm và tự va chạm

II. CÁC NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN

Đã có nhiều công bố cải tiến kỹ thuật phát hiện va chạm
trong các mô hình vật thể biến dạng [3, 4, 15, 16], hầu hết
đều dựa trên cấu trúc phân hệ vùng bao (Bounding Volume
Hierarchies - BVH). Đối với các mô hình vật thể biến dạng
như vải thì chi phí duyệt và tái cấu trúc BVH là rất lớn,
vấn đề đặt ra là cần thiết kế thuật toán có thể hoạt động tốt
trên các cấu hình biến dạng khác nhau. Curtis và cộng
sự [4] đề xuất sử dụng tam giác đại diện để loại bỏ các
phép kiểm tra lặp, mặc dù có tăng hiệu quả phát hiện va
chạm, nhưng do tính ngẫu nhiên của thuật toán phân bổ
của nó, nên khó tích hợp với các thuật toán lọc khác. Sau
đó, Tang và cộng sự [10] đã thực hiện một số cải tiến trên
phương pháp của Curtis và cộng sự [4] để giảm hơn nữa
số lượng các phép kiểm tra cơ bản, có khả năng mở rộng
tốt, chi phí lưu trữ thấp. Trong khi đó, Brochu [1], Tang
[13] và Wang [14] đưa ra các yêu cầu cao hơn về độ chính
xác tính toán của hệ thống.

Các hệ thống mô phỏng thực tại ảo thường xuyên phải
thực thi các tác vụ phát hiện va chạm. Quá trình phát hiện
va chạm chiếm rất nhiều thời gian trong các mô phỏng có
sự chuyển động, đồng thời cũng là phần khó và phức tạp
về tính toán, thậm chí có thể gây ra tình trạng nghẽn nút
cổ chai [5, 9]. Nhìn chung, có hai hướng giải pháp để tăng
tốc phát hiện va chạm: hướng thứ nhất là sử dụng cấu trúc
phân hệ vùng bao động [15, 16] và hướng thứ hai là sử
dụng thuật toán lọc[5, 12, 19, 20]. Tuy nhiên, trong những
mô phỏng va chạm mà các mô hình có mức độ biến dạng
rất lớn thì phương pháp sử dụng thuật toán lọc trong công
bố của Du [5] và Tang [12] tỏ ra kém hiệu quả vì không
xử lý được trường hợp lưới tam giác bị lật.

III. KỸ THUẬT ĐỀ XUẤT

1. A. Mô tả kỹ thuật

a) Mô tả chung

Nghiên cứu của chúng tôi kế thừa và phát triển trên cơ
sở giải pháp lọc của Tang [10] và Zhang [20] vì tính khả

Hình 2. Sơ đồ tổng quát kỹ thuật đề xuất

thi và phù hợp đối với vật thể chất liệu vải. Kết quả thử
nghiệm cho thấy kỹ thuật đề xuất hiệu quả ngay cả khi
mô hình vải bị biến dạng rất lớn. Quá trình phát hiện va
chạm được chia thành hai pha là pha rộng và pha hẹp như
minh họa trong Hình 2. Trong đó, pha rộng là quá trình
kiểm tra va chạm giữa các hộp bao, pha hẹp là quá trình
kiểm tra va chạm giữa các mắt lưới tam giác. Pha rộng
loại trừ các cặp đối tượng không thể giao nhau, kết quả
của pha này là chọn ra được các đối tượng có khả năng va
chạm. Đầu ra của pha rộng là đầu vào của pha hẹp. Pha
hẹp tính toán để xác định chính xác những đối tượng thực
sự va chạm. Chúng tôi đề xuất một kỹ thuật tăng tốc phát
hiện va chạm cho mô hình vải dựa trên các thuật toán lọc
pha rộng và lọc pha hẹp minh họa trong Hình 2. Kỹ thuật
đề xuất loại bỏ các cặp đối tượng không có khả năng xảy
ra va chạm và tăng tốc phát hiện va chạm.

Phân hệ vùng bao BVH là một cấu trúc dữ liệu dạng
cây được tạo thành trên cơ sở phân tích các đối tượng
cần được kiểm tra va chạm. BVH đóng vai trò quan trọng
trong việc biểu diễn các vật thể và xử lý phát hiện va chạm.
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Cấu trúc BVTT (Bounding Volume Traversal Tree) biểu
diễn hệ thống phân cấp của các phép kiểm tra chồng lấp
(overlap tests) được thực hiện trong quá trình duyệt BVH.
Mỗi nút trong BVTT đại diện cho một phép kiểm tra chồng
lấp duy nhất giữa một cặp khối bao.

Công đoạn đầu tiên là khởi tạo mô hình ba chiều đầu
vào và sử dụng phương pháp ICCD của Tang [10] để đánh
dấu nhằm đảm bảo rằng việc kiểm tra cặp đối tượng cơ
sở chỉ được thực hiện một lần. Sau đó, các khối bao BV
(Bounding Volume) được xây dựng. Tùy theo các BV có
chồng lấp nhau hay không, có thể loại trừ một số cặp tam
giác và các cặp đối tượng cơ sở không có khả năng va
chạm.

Chuyển sang công đoạn kế tiếp, phương pháp lọc dựa
trên tính chất hình học của Tang [12] được sử dụng để xác
định tính đồng phẳng, và sau đó phương pháp lọc dựa vào
phép toán đại số của Zhang [20] được sử dụng để xác định
sự tồn tại nghiệm của phương trình khoảng cách.

b) Lọc pha rộng

Việc phát hiện va chạm trên các mô hình vải tập trung
vào hai vấn đề chủ yếu là các phép kiểm tra cơ sở và tự
va chạm.

Các phép kiểm tra cơ sở: Thực hiện 15 phép kiểm tra cơ
sở giữa các mặt (Face), cạnh (Edge) và đỉnh (Vertex) của
hai tam giác, gồm 6 phép kiểm tra đỉnh-mặt (Vertex-Face
ghi tắt là VF) và 9 phép kiểm tra cạnh-cạnh (Edge-Edge
ghi tắt là EE).

Tự va chạm: Do chuyển động biến dạng và thay đổi
hình dạng có thể dẫn đến tự va chạm.

Mỗi vật thể ba chiều (3D) được tạo thành từ nhiều mặt,
do đó chi phí để kiểm tra va chạm là rất cao. Hầu hết
các hệ thống thực tế ảo sử dụng phương pháp phát hiện
va chạm dựa trên các khối bao. Khối bao là một không
gian hình học khép kín bao bọc hoàn toàn đối tượng.
Hình 3 cho thấy một số loại khối bao được sử dụng trong
các kỹ thuật phát hiện va chạm: khối bao căn chỉnh theo
trục AABB (Axis Aligned Bounding Box), khối bao hình
cầu SBB (Sphere Bounding Box), khối bao xác định theo
hướng đối tượng OOBB (Object-Oriented Bouding Box)
và khối bao đa diện rời rạc có hướng k-DOP (k-Discrete
Oriented Polytopes). Bảng I thể hiện kết quả so sánh các
loại khối bao phổ biến theo các tiêu chí đánh giá khác nhau.

Có bốn tiêu chí đánh giá trong bảng trên và mỗi tiêu chí
đánh giá được chia làm bốn mức độ được đánh số từ 1
đến 4 (quy ước giá trị số 1 là tốt nhất, giá trị số càng cao
thì mức độ đáp ứng càng thấp). Việc chọn loại khối bao
được xác định bởi nhiều yếu tố như: chi phí xây dựng khối
bao, chi phí cập nhật lại khối bao khi đối tượng di chuyển
hoặc thay đổi hình dạng/kích thước, chi phí xác định điểm

Hình 3. Một số loại khối bao được sử dụng trong các kỹ thuật
phát hiện va chạm

va chạm và mức độ chính xác của phương pháp phát hiện
va chạm,... Trong bài báo này, chúng tôi lựa chọn sử dụng
khối bao k-DOP để thỏa hiệp giữa các tiêu chí đánh giá và
thuận lợi cho việc tính toán phát hiện va chạm của các mô
hình vải. Khối bao k-DOP cũng được sử dụng trong các
nghiên cứu của Curtis [4], Du [5, 6], Tang [10, 12, 13] và
Zhang [19, 20].

Các đối tượng được biểu diễn bằng lưới tam giác. Bề
mặt lưới cung cấp rất nhiều thông tin hữu ích có thể được
sử dụng để tăng tốc phát hiện va chạm. Nếu muốn kiểm
tra xem hai tam giác 𝑡𝑎 và 𝑡𝑏 có cắt nhau trong thời gian
Δ𝑇 hay không, các phương pháp phát hiện va chạm truyền
thống cần tiến hành giải 15 phương trình bậc ba, trong đó
gồm 6 phép kiểm tra VF và 9 phép kiểm tra EE.

Chúng tôi cho rằng không cần thiết phải sử dụng đến 15
phép kiểm tra, có thể cải tiến và thay thế bằng một chiến
lược mới để giảm số lượng phép kiểm tra. Với 𝑡𝑎 và 𝑡𝑏 là
kề nhau thì chỉ cần đến 4 phép kiểm tra là: (𝑣𝑎,𝑡𝑏 ),(𝑣𝑏,𝑡𝑎
),(𝑒1

𝑎,𝑒1
𝑏

) và (𝑒2
𝑎,𝑒2

𝑏
). Bởi vì việc phát hiện va chạm giữa

các tam giác liền kề dễ dàng hơn so với các tam giác không
liền kề, toàn bộ quá trình phát hiện va chạm được chia thành
hai bước. Bước đầu tiên kiểm tra các tam giác không liền kề
và bước thứ hai kiểm tra các tam giác liền kề. Vì vậy, bước
thứ hai sẽ tận dụng lợi thế này. Trong quá trình kiểm tra
không liền kề, (𝑡𝑔,𝑡𝑏 ) và (𝑣𝑎,𝑡𝑏) được kiểm tra đồng thời.
Tương tự, (𝑡𝑎,𝑡ℎ) và (𝑣𝑏,𝑡𝑎) được kiểm tra đồng thời, (𝑡𝑒,𝑡 𝑓
) và (𝑒1

𝑎,𝑒1
𝑏

) được kiểm tra đồng thời, (𝑡𝑐,𝑡𝑑) và (𝑒2
𝑎,𝑒2

𝑏
)

được kiểm tra đồng thời. Vì vậy, trong tình huống này nếu
phép kiểm tra các tam giác không liền kề được thực hiện
trước thì có thể tránh được tất cả các phép kiểm tra các
tam giác liền kề. Để cải thiện hiệu quả lọc, BVH được xây
dựng từ ba dạng BV: BV đỉnh (V-BV), BV cạnh (E-BV) và
BV mặt (F-BV) [4]. Khi BV của hai tam giác chồng lên
nhau, về mặt lý thuyết thì cần tiến hành 15 phép kiểm tra.
Nhưng trên thực tế, nếu chúng tôi sử dụng các E-BV thì
chỉ cần 2 phép kiểm tra.

Tại thời điểm 𝑡0 thì tam giác ở vị trí thấp hơn và tại
thời điểm 𝑡1 thì tam giác chuyển động đến vị trí cao hơn.
Về mặt lý thuyết thì có thể sử dụng một BV lớn để bao
phủ cả hai vị trí, dẫn đến việc phải tiến hành giải nhiều
phương trình bậc ba để kiểm tra xem trong thời gian Δ𝑇 ,
đỉnh có chạm vào tam giác hay không. Trong tình huống
này, kỹ thuật lọc không thâm nhập là một cách hiệu quả
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Bảng I
SO SÁNH CÁC LOẠI KHỐI BAO

Loại khối bao Tính đơn giản Sử dụng bộ nhớ hiệu quả Mức độ bó sát (tight-fighting) Phù hợp cho mô hình vải

SBB 2 1 4 3

AABB 1 2 3 1

OOBB 4 3 2 4

k-DOP 3 4 1 2

và dễ dàng hơn nhiều để thực hiện phép kiểm tra này. Giả
sử pháp tuyến của tam giác thay đổi từ ®𝑛0 thành ®𝑛1, và ®𝑛𝑡
là pháp tuyến tại thời điểm bất kỳ. Chiếu đỉnh a và p lên
pháp tuyến ®𝑛𝑡 , nếu trong thời gian Δ𝑇 khoảng cách chiếu
luôn khác không thì đỉnh và tam giác không thể tiếp xúc
nhau. Để xác định được khoảng cách này cần sử dụng đến
các phép tính toán, tuy nhiên việc tính toán đơn giản hơn
nhiều so với việc giải các phương trình bậc ba.

c) Lọc pha hẹp

Giả thiết rằng các đỉnh của tam giác chuyển động với
vận tốc không đổi trong khoảng thời gian 𝑡 ∈ [0, 1]. Phát
hiện va chạm liên tục giữa hai tam giác chuyển động/biến
dạng bao gồm một tập các phép kiểm tra VF hoặc EE. Cho
bốn điểm ®𝑥𝑖 (𝑡) và vận tốc không đổi của chúng ®𝑣𝑖 (𝑡) với
i=(1,2,3,4), hàm khoảng cách d(t) giữa đỉnh ®𝑥4 và tam giác
®𝑥1 ®𝑥2 ®𝑥3 hoặc giữa cạnh ®𝑥1 ®𝑥2 với cạnh ®𝑥3 ®𝑥4 được xác định
như sau:

𝑑 (𝑡) = [ ®𝑥2 (𝑡) − ®𝑥1 (𝑡)] × [ ®𝑥3 (𝑡) − ®𝑥1 (𝑡)] × [ ®𝑥4 (𝑡) − ®𝑥1 (𝑡)]
(1)

trong đó 𝑡 ∈ [0, 1], ®𝑣𝑖 (𝑡)= ®𝑥𝑖 (1)- ®𝑥𝑖 (0), ®𝑥𝑖 (𝑡)= ®𝑥𝑖 (0)+𝑡 ®𝑣𝑖 , ký
hiệu toán tử "×" biểu diễn phép tích chéo, ký hiệu toán
tử " ." biểu diễn phép tích vô hướng. Để đơn giản, ta đặt
®𝑥𝑖= ®𝑥𝑖 (0), do đó công thức (1) có thể biểu diễn lại dưới
dạng:

𝑑 (𝑡) = [ ®𝑥21 + 𝑡 ®𝑣21 ] × [ ®𝑥31 + 𝑡 ®𝑣31 ] × [ ®𝑥41 + 𝑡 ®𝑣41 ] (2)

trong đó ta sử dụng cách viết ngắn gọn ®𝑥𝑖 𝑗 và ®𝑣𝑖 𝑗 để biểu
thị ®𝑥𝑖- ®𝑣𝑖 và ®𝑣𝑖- ®𝑣 𝑗 tương ứng. Sau khi sắp xếp lại các thành
phần thu được d(t) dưới dạng một đa thức bậc ba như sau:

𝑑 (𝑡) = 𝑎3𝑡
3 + 𝑎2𝑡

2 + 𝑎1𝑡 + 𝑎0 (3)

trong đó: 𝑎3 = ®𝑥21 × ®𝑥31 .
Bốn điểm đồng phẳng (tức là d(t)=0) là điều kiện cần

thiết để xảy ra va chạm giữa hai tam giác. Do đó, một
phương trình bậc ba có thể được suy ra. Nghiệm 𝑡 ∈ [0, 1]
của phương trình d(t)=0 sẽ là thời gian tiếp xúc của hai
tam giác. Trong thuật toán, va chạm được phát hiện khi
khoảng cách nhỏ hơn ngưỡng cho trước. Nếu không tồn tại
𝑡 ∈ [0, 1] thì không có va chạm giữa hai tam giác trong
khoảng thời gian [0,1].

Chúng tôi kết hợp thuật toán lọc dựa trên các phép toán

đại số và thuật toán lọc dựa trên các đặc điểm hình học
[12] liên quan đến tính đồng phẳng của các cặp VF, EE.

Ý tưởng chính là xác định xem có tồn tại bất kỳ nghiệm
nào trong khoảng thời gian [0,1] hay không bằng những
cách đơn giản và chi phí thấp. Nếu sự không tồn tại của
nghiệm nguyên trong khoảng thời gian 𝑡 ∈ [0, 1] được
xác định sớm hơn thì có thể tránh được việc phải giải các
phương trình bậc ba với chi phí tính toán khá cao. Cụ thể,
chúng tôi áp dụng quy tắc dấu Descartes và định lý Vincent
để phân ly nghiệm.

Định lý 1. (Quy tắc dấu Descartes) Gọi f(t) là một đa
thức theo lũy thừa giảm dần của t. Biến đổi dấu xảy ra bất
cứ khi nào các hệ số khác không liền kề là khác dấu. Ký
hiệu VAR(f(t)) là số cặp hệ số khác không liền kề có dấu
ngược nhau. Trên thực tế, ta chỉ quan tâm đến đoạn [0,1].
Định lý Vincent là kết quả của quy tắc Descartes về dấu
khi ánh xạ t từ (0,∞) đến (0,1) với ánh xạ 𝑡 ↩→ 1/(𝑡 + 1).

Định lý 2. (Định lý Vincent) Xét hàm 𝑔(𝑡) = (𝑡 +
1)𝑛 𝑓 (1/(𝑡 + 1)), nếu VAR(g(t))=0, với n là bậc của f(t)
thì f(t) không có nghiệm nào trên [0,1]. Số nghiệm thực
dương của g(t) bằng số nghiệm thực của f(t) trên [0,1]. Về
hàm khoảng cách d(t) trong công thức (3) là f(t), theo Định
lý 2, g(t) được biểu diễn dưới dạng công thức (4). Áp dụng
quy tắc dấu Descartes cho g(t), ta có kết luận như trong
Bảng II dưới đây:

Bảng II
SỰ TỒN TẠI CỦA NGHIỆM

VAR(g(t)) Số nghiệm

0 0

1 1

2 2 hoặc 0

3 3 hoặc 1

Từ Bảng II có thể thấy rằng sử dụng Định lý 2 cho hàm
khoảng cách d(t) có thể nhanh chóng xác định sự tồn tại của
nghiệm của phương trình khoảng cách. Khi VAR(g(t)) bằng
1 hoặc 3, có thể đánh giá rằng hàm khoảng cách có nghiệm.
Trong trường hợp này, phương trình khoảng cách cần được
tính toán chính xác. Nếu VAR(g(t)) bằng 0 thì phương trình
không có nghiệm nguyên trên [0,1]. VAR(g(t)) bằng 2 thì
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sự tồn tại của các nghiệm là không chắc chắn. Lúc này,
nghiệm có thể không tồn tại hoặc có thể có 2 nghiệm.
Trong trường hợp này, g(t) cần được phân tích thêm. Đầu
tiên, phân tích g(t) thành 𝑔1 (𝑡) và 𝑔2 (𝑡) như trong công
thức dưới đây. Hệ số 𝑏𝑖 với i=(1,2,3,4) trong công thức (4)
có thể được tính bằng 𝑎𝑖 với i=(1,2,3,4) trong công thức
(3).

𝑔(𝑡) = (𝑡 + 1)𝑛 𝑓 (1/𝑡 + 1) = 𝑏3𝑡
3 + 𝑏2𝑡

2 + 𝑏1𝑡 + 𝑏0 (4)

trong đó 𝑏3 = 𝑎0
𝑏2 = 𝑎1 + 3𝑎0
𝑏1 = 𝑎2 + 2𝑎1 + 3𝑎0
𝑏0 = 𝑎3 + 𝑎2 + 𝑎1 + 𝑎0
và

𝑔1 (𝑡) = 𝑔(𝑡 + 1)
= 𝑏3𝑡

3 + (𝑏2 + 3𝑏3)𝑡2 + (𝑏1 + 2𝑏2 + 3𝑏3)𝑡
+ (𝑏0 + 𝑏1 + 𝑏2 + 𝑏3) (5)

và

𝑔2 (𝑡) = (𝑡 + 1)3𝑔(1/𝑡 + 1)
= 𝑏0𝑡

3 + (𝑏1 + 3𝑏0)𝑡2 + (𝑏2 + 2𝑏1 + 3𝑏0)𝑡
+ (𝑏0 + 𝑏1 + 𝑏2 + 𝑏3) (6)

Nếu 𝑉𝐴𝑅(𝑔1 (𝑡)) = 0 thì f(t) (tức là d(t)) không có
nghiệm trên [0,1/2].

Nếu 𝑉𝐴𝑅(𝑔2 (𝑡)) = 0 thì f(t) không có nghiệm nào trên
[1/2,1].

Nếu VAR(g(t))=2 và 𝑉𝐴𝑅(𝑔1 (𝑡)) = 0 và 𝑉𝐴𝑅(𝑔2 (𝑡)) = 0
thì có thể kết luận rằng d(t) không có nghiệm nào trên [0,1].
Do đó có thể tránh được việc giải phương trình bậc ba.

2. Thuật toán

a) Thuật toán pha rộng

Pha rộng loại trừ các cặp đối tượng không có khả năng
xảy ra va chạm, kết quả của pha này là chọn lọc ra được
các đối tượng có khả năng va chạm (nếu có). Thuật toán
Algorithm1 thực hiện tính toán tại mỗi frame để trả về các
cặp đối tượng có khả năng xảy ra va chạm.

b) Thuật toán pha hẹp

Pha hẹp tính toán để xác định chính xác có xảy ra sự va
chạm hay không. Việc đầu tiên là thuật toán Algorithm2
tiến hành kiểm tra tính đồng phẳng của các cặp VF (hoặc
EE). Sau đó áp dụng phương pháp đại số để xác định sự
tồn tại hay không tồn tại nghiệm của phương trình khoảng
cách và đưa ra các kết luận tương ứng.

Thuật toán 1: Algorithm1 //Lọc pha rộng
1 Dữ liệu vào: Mô hình 3D được biểu diễn dạng lưới tam

giác.
2 Dữ liệu ra: Các cặp đối tượng có khả năng xảy ra va

chạm.
3 begin
4 Tạo BV;
5 Thiết lập cấu trúc phân cấp BVH theo chiều từ trên

xuống;
6 Thiết lập cấu trúc cây BVTT dựa vào phép duyệt cấu

trúc phân cấp BVH;
7 Kiểm tra sự chồng lấp, loại bỏ các cặp cặp đối tượng

không có khả năng xảy ra va chạm tương ứng là
với nút lá của cây BVTT; if không chồng lấp then

8 end
9 exit;

10 (có khả năng xảy ra va chạm) thì chuyển sang thực
hiện Algorithm2;

11 end

Thuật toán 2: Algorithm2 //Lọc pha hẹp
1 Dữ liệu vào: Tọa độ 04 đỉnh của cặp VF hoặc cặp EE

cần kiểm tra va chạm.
2 Dữ liệu ra: Kết luận va chạm (thông tin điểm tiếp xúc,

vectơ pháp tuyến của mặt tiếp xúc,. . . ) hoặc kết luận
không va chạm.

3 begin
4 Kiểm tra và thực hiện lọc dựa vào các đặc điểm hình

học (tính đồng phẳng của cặp VF hoặc cặp EE);
5 Tính VAR(f(x)) để phân tích sự tồn nghiệm trong [0,

1];
6 Áp dụng quy tắc dấu Descartes và định lý Vincent;
7 end

IV. THỬ NGHIỆM VÀ KẾT QUẢ

1. Môi trường thử nghiệm

Môi trường thử nghiệm là máy tính CPU Intel (R) Core
(TM) i7-7820HQ @ 2,90 GHz, sử dụng ngôn ngữ C++ trên
Windows và các tập dữ liệu GAMMA (Đại học Maryland).

2. Dữ liệu

Ba bộ dữ liệu được sử dụng để đánh giá hiệu suất của
các thuật toán bao gồm:

Hình 4. Minh họa trên các bộ dữ liệu trong thư viện mở GAMMA:
(a) Bộ dữ liệu Princess, (b) Bộ dữ liệu Flamenco, (c) Bộ dữ liệu
Cloth-ball
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Bộ dữ liệu Princess (Hình 4a ): Mô phỏng một cô gái
mặc chiếc váy dài thực hiện động tác múa nhẹ nhàng. Mô
hình gồm 40000 tam giác.

Bộ dữ liệu Flamenco (Hình 4b): Mô phỏng một cô gái
mặc chiếc váy xòe có 07 lớp vải thực hiện các động tác
múa theo vũ điệu Flamenco. Bộ dữ liệu này có số lượng
vải tự va chạm rất lớn. Mô hình gồm 49000 tam giác.

Bộ dữ liệu Cloth-ball (Hình 4c): Mô phỏng một mảnh
vải (gồm 92230 tam giác) phủ trên đỉnh của quả cầu và
khi quả cầu cuộn tròn cuốn theo mảnh vải dẫn đến có
nhiều phần vải tự va chạm.

Bảng III
THÔNG TIN VỀ BỘ DỮ LIỆU

Bộ dữ liệu Số tam giác Số đỉnh Số cạnh Số frames

Pincess 40000 20000 60000 464

Flamenco 49000 26000 75000 352

Cloth-ball 92230 46598 138825 94

Mỗi bộ dữ liệu có nhiều frames được mô tả thông tin
chi tiết trong BẢNG 3. Từ dữ liệu về các mô hình, có thể
thấy rằng nếu tất cả các đỉnh, mặt, cạnh được kiểm tra theo
từng cặp theo cách “vét cạn” mà không sử dụng các thuật
toán lọc thì lượng tính toán là rất lớn.

a) Kết quả

Kết quả trong BẢNG 4 cho thấy hiệu quả của phương
pháp đề xuất được sử dụng trong bài báo này. So sánh cho
thấy Flamenco có hiệu quả loại bỏ ở mức cao. Các thuật
toán lọc hai pha có thể phát huy đặc tính lọc tốt khi mô
hình vải có mức độ biến dạng rất lớn.

V. SO SÁNH, PHÂN TÍCH VÀ ĐÁNH GIÁ

1. So sánh và phân tích

Chúng tôi so sánh kết quả thử nghiệm phương pháp đề
xuất với các phương pháp của Tang [10, 12] và Zhang
[19, 20].

Phương pháp của chúng tôi có hai ưu điểm nổi bật: Thứ
nhất là thời gian thực hiện kiểm tra chồng lấp khối bao và
duyệt BVH được giảm đáng kể đối với các mô hình vải
trong bộ dữ liệu thử nghiệm vì loại bỏ sớm các đối tượng
không có khả năng va chạm; thứ hai là chiến lược lọc hai
pha hiệu quả giảm được dương tính giả (False positive-FP)
và tăng tốc phát hiện va chạm.

Biểu đồ trong Hình 5 so sánh cho thấy phương pháp đề
xuất có kết quả chạy nhanh hơn. Lý do là chúng tôi sử
dụng kết hợp cả yếu tố hình học và đại số để loại bỏ các
cặp VF và các cặp EE không va chạm, tiến hành đánh giá

Hình 5. Một số loại khối bao được sử dụng trong các kỹ thuật
phát hiện va chạm

sự tồn tại nghiệm của phương trình khoảng cách, tiết kiệm
một phần thời gian cho các thao tác giải phương trình,
giảm số lượng phép toán phức tạp.

a) Hạn chế

Phương pháp trong bài báo chỉ áp dụng cho trường hợp
cấu trúc lưới tương đối ổn định, nếu mô hình bị rách hoặc
vỡ trong quá trình va chạm thì phương pháp chưa xử lý
hiệu quả. Ngoài ra, năng lực tính toán của GPU đã được
tăng lên đáng kể trong những năm gần đây, để có thể phát
hiện va chạm theo thời gian thực thì phương pháp đề xuất
cần mở rộng cách tiếp cận với GPU.

VI. KẾT LUẬN, ĐỊNH HƯỚNG NGHIÊN CỨU
PHÁT TRIỂN

Trong bài báo này, chúng tôi trình bày một số cải tiến để
phát hiện nhanh va chạm của mô hình vải được biểu diễn
dưới dạng mặt tam giác. Phương pháp đề xuất sử dụng
thuật toán lọc pha rộng và lọc pha hẹp được thử nghiệm
và cho kết quả tốt trên ba bộ dữ liệu mô hình vải khác
nhau trong thư viện GAMMA, tốc độ phát hiện va chạm
nhanh gấp khoảng 2.3 lần so với phương pháp của Tang
và cộng sự, nhanh gấp khoảng 1.34 lần so với phương
pháp của Zhang và cộng sư. Trong tương lai, chúng tôi dự
kiến nghiên cứu xử lý va chạm với các cấu trúc lưới mô
hình có thể bị cắt hoặc rách, vỡ,. . . và mở rộng cách tiếp
cận này với GPU để cải thiện và tăng tốc thuật toán hơn nữa.

VII. LỜI CẢM ƠN

Chúng tôi xin chân thành cảm ơn các tác giả của ba bộ dữ
liệu mô hình vải khác nhau trong thư viện GAMMA, các tác giả
Tang, Zhang và cộng sự.
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Tóm tắt: Hầu hết các phương pháp rút gọn thuộc tính theo tiếp cận tính toán hạt của tập thô và tập thô mở rộng hiện
nay đều sử dụng các độ đo để đánh giá độ quan trọng của thuộc tính cũng như định nghĩa tập rút gọn. Các độ đo này
chủ yếu lấy xấp xỉ độ tương tự giữa các hạt thông tin mờ trực cảm mà không thể hiện đầy đủ mức độ tương tự về mặt
cấu trúc, do đó tập rút gọn thu được còn chưa hiệu quả về kích thước. Do đó, trong bài báo này chúng tôi đề xuất mô
hình rút gọn thuộc tính theo tiếp cận topo mờ trực cảm (Intuitionistic Fuzzy Topology - IFT). Trong đó độ đo độ khác
biệt giữa các cơ sở con (subbase) của IFT được định nghĩa để làm công cụ phân loại thuộc tính và cấu trúc cơ sở (base)
của IFT đơn vị được sử dụng để định nghĩa tập rút gọn. Các kết quả phân tích về phương diện lý thuyết và thực nghiệm
cho thấy phương pháp rút gọn thuộc tính theo tiếp cận IFT cho tập rút gọn có kích thước nhỏ hơn đáng kể so với tiếp
cận độ đo truyền thống, trong khi độ chính xác phân lớp của tập rút gọn thu được có thể chấp nhận được trong một số
bài toán thực tế.

Từ khóa: rút gọn thuộc tính, tập thô, tập mờ trực cảm, topo ,topo mờ trực cảm.

Title: Intuitionistic Fuzzy Topology-Based Attribute Reduction on the Decision Table
Abstract: Most attribute reduction methods following the granular computing approach of rough sets and extended rough sets

today use metrics to evaluate the attribute’s importance and define the reduced set. These measures mainly approximate
the similarity between intuitionistic fuzzy granular but do not fully represent the structural similarity so that the resulting
reduct could be more efficient in size. This paper proposes an attribute reduction model according to the intuitionistic
fuzzy topological approach. The measure of the difference between the subbases is defined to evaluate the attribute’s
importance, and the unit base of the unit topology is used to define the reduced set. The results of the theoretical
and experimental analysis show that the attribute proposed method has a significantly smaller size than the traditional
measure approach, while the classification accuracy of the reduct is acceptable in some real problems.

Keywords: attribute reduction, rough set, intuitionistic fuzzy set, topology, intuitionistic fuzzy topology.

I. GIỚI THIỆU

Rút gọn thuộc tính là một quá trình tiền xử lý dữ liệu
quan trọng trong các lĩnh vực nhận dạng mẫu, khai thác dữ
liệu và học máy. Trong thực tế, nhiều thuộc tính (attribute)
hay các đặc trưng (features) có thể loại bỏ khỏi tập dữ liệu
mà không ảnh hưởng đến chất lượng của mô hình được xây
dựng so với tập dữ liệu gốc [2].

Đối với các bảng quyết định có miền giá trị số (liên
tục). Các thuật toán hiện nay đều rút gọn trực tiếp trên các

bảng quyết định gốc mà không phải trải qua quá trình rời
rạc hóa dữ liệu. Khi đó khái niệm các hạt thông tin mờ
dựa trên nền tập mờ (Fuzzy Set - FS) [7] và hạt thông tin
mờ trực cảm dựa trên nền tập mờ trực cảm (Intuitionistic
Fuzzy Set - IFS) [9, 10, 12] được sử dụng. Đây là các
khái niệm mở rộng từ hạt thông tin truyền thống để xây
dựng các độ đo mở rộng như: miền dương mờ trực cảm
(Intuitionistic Fuzzy POS - IFPOS) [10], entropy mờ trực
cảm (Intuitionistic Fuzzy Entropy - IFE) [12], khoảng cách
mờ trực cảm (Intuitionistic Fuzzy Distance - IFD) [9]. Trên
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cơ sở đó, các thuật toán rút gọn thuộc tính trên tập nền FS
và IFS được phát triển [9, 10, 12]. Tuy nhiên các thuật toán
này vẫn sử dụng các độ đo để đánh giá độ quan trọng của
thuộc tính cũng như định nghĩa tập rút gọn. Các độ đo này
chủ yếu lấy xấp xỉ độ tương tự giữa các hạt thông tin mờ
trực cảm mà không thể hiện đầy đủ mức độ tương tự về
mặt cấu trúc, do đó tập rút gọn thu được còn chưa hiệu
quả về kích thước.

Gần đây tiếp cận rút gọn thuộc tính trên nền không gian
topo được nhiều nhà nghiên cứu quan tâm do những mối
liên hệ về cấu trúc giữa tập thô và topo nói chung, tập thô
mờ trực cảm (Intuitionistic Fuzzy Rough Set - IFRS) và IFT
[2–4] nói riêng. Trong đó, một số phương pháp xây dựng
topo đã được đề xuất thông qua các phương pháp tiếp cận
như: phương pháp dựa trên quan hệ ưu tiên [11], phương
pháp dựa trên tập thô (RS) [2–4]. Tuy nhiên các nghiên
cứu này chỉ dừng lại ở khía cạnh lý thuyết, chưa có ứng
dụng rút gọn thuộc tính hoàn chỉnh cho bảng quyết định
nói chung và đặc biệt đối với bảng quyết định có miền giá
trị số/ liên tục nói riêng.

Trong bài báo này chúng tôi sử dụng cấu trúc topo mờ
trực cảm để xây dựng mô hình rút gọn thuộc tính theo tiếp
cận Filter. Trong đó tập nền IFS được sử dụng do IFS được
cộng đồng nghiên cứu đánh giá cao về khả năng xử lý tốt
các trường hợp dữ liệu nhiễu [8, 9, 10]. Sử dụng độ đo
độ tương tự giữa các cấu trúc cơ sở con mờ trực cảm (IF-
subbsae) của IFT để đánh giá thuộc tính và sử dụng cấu
trúc cơ sở mờ trực cảm (IF-base) đơn vị của IFT làm điều
kiện dừng của thuật toán. Phần còn lại của bài báo được tổ
chức như sau:

Phần II nhắc lại một số kiến thức cơ bản về tập nền IFS
và cấu trúc IFT. Phần III đề xuất phương pháp xây dựng
câu trúc IFT và các phép toán tương ứng trên các cấu trúc
IF-base và IF-subbase. Phần IV đề xuất mô hình rút gọn
thuộc tính theo tiếp cận Filter. Phần V trình bày một số kết
quả thực nghiệm và kết luận được trình bày trong Phần VI
của bài báo.

II. CÁC KHÁI NIỆM CƠ BẢN

Trước khi đi vào cấu trúc IFT được đề xuất trong Phần
III của bài báo, phần này nhắc lại một số khái niệm về
bảng quyết định miền giá trị số, các định nghĩa và các tính
chất về tập nền IFS và không gian IFT.

Bảng quyết định miền giá trị số được kí hiệu bởi trong
đó 𝑂 là tập không rỗng các đối tượng, 𝑋 là tập không rỗng
các thuộc tính điều kiện và 𝑌 là thuộc tính quyết định. Đối
với miền giá trị của mỗi thuộc tính điều kiện trong 𝑋 là
các giá trị số liên tục trong khi miền giá trị của thuộc tính
𝑌 là các giá trị rời rạc.

Định nghĩa 2.1: [3] Cho 𝑂 là một tập khác rỗng các đối
tượng. Tập mờ trực cảm (IFS) 𝐴(𝐴𝐼𝐹) có dạng:

Bảng I
BẢNG QUYẾT ĐỊNH MIỀN GIÁ TRỊ SỐ

U 𝑥1 𝑥2 𝑥3 𝑥4 𝑥5 𝑥6 Y

𝑜1 1.0 0.4 0.8 0.2 1.0 0.0 0
𝑜2 1.0 0.4 0.2 0.4 0.2 0.8 1
𝑜3 0.8 0.6 1.0 0.0 0.6 0.4 0
𝑜4 0.2 0.6 0.8 0.2 0.0 1.0 1
𝑜5 0.2 0.8 0.8 0.2 0.0 1.0 1
𝑜6 0.2 0.8 0.2 0.8 0.0 1.0 0

𝐴𝐼𝐹 =
{〈
𝑜, 𝜇𝐴𝐼𝐹

(𝑜) , 𝛾𝐴𝐼𝐹
(𝑜)

〉
: 𝑜 ∈ 𝑂

}
Với mỗi 𝑜 ∈ 𝑂 , độ thành viên của 𝑜 in 𝐴𝐼𝐹 được kí

hiệu bởi 𝜇𝐴𝐼𝐹
: 𝑂 → [0, 1] , và độ không thành viên của

𝑜 in 𝐴𝐼𝐹 được kí hiệu bởi 𝛾𝐴𝐼𝐹
: 𝑂 → [0, 1], trong đó

0 ≤ 𝜇𝐴𝐼𝐹
(𝑜) + 𝛾𝐴𝐼𝐹

(𝑜) ≤ 1.

Mệnh đề 2.1: [3] Cho 𝐴𝐼𝐹 và 𝐵𝐼𝐹 là hai tập mờ trực
cảm xác định trên 𝑂. Ta có:

(1) 𝐴𝐼𝐹 ⊆ 𝐵𝐼𝐹 iff 𝜇𝐴𝐼𝐹
(𝑜) ≤ 𝜇𝐵𝐼𝐹

(𝑜) and 𝛾𝐴𝐼𝐹
(𝑜) ≥

𝛾𝐵𝐼𝐹
(𝑜) for all 𝑜 ∈ 𝑂.

(2) 𝐴𝐼𝐹 = 𝐵𝐼𝐹 iff 𝐴𝐼𝐹 ⊆ 𝐵𝐼𝐹 and 𝐵𝐼𝐹 ⊆ 𝐴𝐼𝐹 .

(3) 𝐴̄𝐼𝐹 =
{〈
𝑜, 𝛾𝐴𝐼𝐹

(𝑜) , 𝜇𝐴𝐼𝐹
(𝑜)

〉
: 𝑜 ∈ 𝑂

}
(4) 𝐴𝐼𝐹 ∩ 𝐵𝐼𝐹 =

{〈
𝑜, 𝜇𝐴𝐼𝐹

(𝑜) ∧ 𝜇𝐵𝐼𝐹
(𝑜) ,

𝛾𝐴𝐼𝐹
(𝑜) ∨ 𝛾𝐵𝐼𝐹

(𝑜)

〉
: 𝑜 ∈ 𝑂

}
(5) 𝐴𝐼𝐹 ∪ 𝐵𝐼𝐹 =

{〈
𝑜, 𝜇𝐴𝐼𝐹

(𝑜) ∨ 𝜇𝐵𝐼𝐹
(𝑜) ,

𝛾𝐴𝐼𝐹
(𝑜) ∧ 𝛾𝐵𝐼𝐹

(𝑜)

〉
: 𝑜 ∈ 𝑂

}
Định nghĩa 2.2: [2] Topo mờ trực cảm (IFT) xác định

trên 𝑂 là một họ T các tập IFS trên 𝑂 thỏa mãn các tiên
đề sau:

(𝑇1) 0𝐼𝐹 , 1𝐼𝐹 ∈ T
(𝑇2) 𝐺1 ∩ 𝐺2 ∈ T : 𝐺1, 𝐺2 ∈ T
(𝑇3) ∪ 𝐺𝑖 ∈ T : {𝐺𝑖 : 𝐺𝑖 ∈ T , 𝑖 ∈ 𝐼}
Khi đó, cặp (𝑂,T) được gọi là không gian IFT.

Định nghĩa 2.3: [2] Cho 𝑂 là tập không rỗng các đối
tượng, khi đó cơ sở (base) của topo T trên 𝑂 là một tập
hợp B của 𝑂 sao cho:

(1) Với mọi 𝑜 ∈ 𝑂 , tồn tại 𝐺 ∈ 𝑂 sao cho 𝑜 ∈ 𝐺.

(2) Nếu 𝑜 ∈ 𝐺1 ∩ 𝐺2 , thì tồn 𝐺3 ∈ 𝐵 sao cho 𝑜 ∈ 𝐺3.
Trong đó 𝐺3 = 𝐺1 ∩ 𝐺2, và 𝐺1, 𝐺2 ∈ 𝐵.

Định nghĩa 2.4: [2] Cho không gian topo mờ trực cảm
(𝑂,T). Khi đó S ⊆ T được gọi là một cơ sở con (subbase)
của T nếu giao hữu hạn các phần tử của S tạo thành cơ
sở (base) B của T .

III. CẤU TRÚC TOPO MỜ TRỰC CẢM SỬ DỤNG
QUAN HỆ ƯU TIÊN MỜ TRỰC CẢM

Trước khi đi vào đề xuất phương pháp rút gọn thuộc tính
cho bảng quyết định theo tiếp cận IFT trong Phần IV của
bài báo, phần này đề xuất phương pháp xây dựng các tập
cơ sở mờ trực cảm (IF-base) và cơ sở con mờ trực cảm
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(IF-subbase). Sau đó là một số phép toán và tính chất hoạt
động trên các IF-base và IF-subbase được khảo sát.

Định nghĩa 3.1: Cho bảng quyết định 𝐷𝑇 = (𝑂, 𝑋,𝑌 ).
Với mọi (𝑚, 𝑛) ∈ 𝑂 và 𝛿 ∈ [0.5, 1], quan hệ ưu tiên 𝐼𝐹𝑅≥

tương ứng với thuộc tính 𝑎 ⊆ 𝑋 được xác định như sau:
𝐼𝐹𝑅≥𝑎 (𝑚, 𝑛) = ⟨𝑛, 𝜇𝑛, 𝛾𝑛⟩

Trong đó:

𝜇𝑛 =

{
1 − |𝑎 (𝑚) − 𝑎 (𝑛) | 𝑖 𝑓 𝑝𝑎 (𝑚, 𝑛) ≥ 𝛿

0 𝑖 𝑓 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟

𝛾𝑛 = 1 − 𝜇𝑛

(1)

Với: 𝑝𝑎 (𝑚, 𝑛) = a(𝑚)−𝑎 (𝑛)+1
2 ; a (𝑚) và a (𝑛) là các giá

trị của 𝑚 và 𝑛 tương ứng với thuộc tính 𝑎.
Định nghĩa 3.2: Cho bảng quyết định 𝐷𝑇 = (𝑂, 𝑋,𝑌 )

và quan hệ ưu tiên mờ trực cảm 𝐼𝐹𝑅≥𝑎 tương ứng với thuộc
tính 𝑎 ⊆ 𝑋 . Khi đó với mọi (𝑥, 𝑦) ∈ 𝑂, quan hệ 𝐼𝐹𝑅≥𝑎 có
thể được biểu diễn dưới ma trận quan hệ mờ trực cảm như
sau: M𝑎 =

[
𝐼𝐹𝑅≥𝑎 (𝑥, 𝑦)

]
𝑂×𝑂.

Ví dụ 1: Cho bảng quyết định 𝐷𝑇 = (𝑂, 𝑋,𝑌 ) như trong
Bảng I, với 𝛿 = 0.5 ta có:

𝑀≥𝑥1 =



(1, 0) (1, 0) (0.8, 0.2) (0.2, 0.8) (0.2, 0.8) (0.2, 0.8)
(1, 0) (1, 0) (0.8, 0.2) (0.2, 0.8) (0.2, 0.8) (0.2, 0.8)
(0, 1) (0, 1) (1, 0) (0.4, 0.6) (0.4, 0.6) (0.4, 0.6)
(0, 1) (0, 1) (0, 1) (1, 0) (1, 0) (1, 0)
(0, 1) (0, 1) (0, 1) (1, 0) (1, 0) (1, 0)
(0, 1) (0, 1) (0, 1) (1, 0) (1, 0) (1, 0)


Định nghĩa 3.3: Cho bảng quyết định 𝐷𝑇 = (𝑂, 𝑋,𝑌 )

và ma trận quan hệ M≥𝑎 , khi đó IF-subbase 𝑆𝑎 được xác
định như sau: S𝑎 =

{
S𝐿
𝑎 , 𝑆

𝑅
𝑎

}
.

Trong đó S𝐿
𝑎 =M≥𝑎 và S𝑅

𝑎 =
(
M≥𝑎

)𝑇 , với
(
M≥𝑎

)𝑇 là ma
trận chuyển vị của ma trận M≥𝑎 .

Ví dụ 2: Tiếp theo Ví dụ 1, ta có:

(
M≥𝑥1

)𝑇
=



(1, 0) (1, 0) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)
(1, 0) (1, 0) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)
(0.8, 0.2) (0.8, 0.2) (1, 0) (0, 1) (0, 1) (0, 1)
(0.2, 0.8) (0.2, 0.8) (0.4, 0.6) (1, 0) (1, 0) (1, 0)
(0.2, 0.8) (0.2, 0.8) (0.4, 0.6) (1, 0) (1, 0) (1, 0)
(0.2, 0.8) (0.2, 0.8) (0.4, 0.6) (1, 0) (1, 0) (1, 0)


Định nghĩa 3.4: Cho bảng quyết định 𝐷𝑇 = (𝑂, 𝑋,𝑌 )

và hai IF-subbase S𝑝 ,S𝑞 tương ứng của 𝑝, 𝑞 ∈ 𝑋 . Khi đó
giao của S𝑝 và S𝑞 được xác định như sau:

S𝑝 ∩ S𝑞 =
{
S𝐿

𝑝 ∩ S𝐿
𝑞 ,S𝑅

𝑝 ∩ S𝑅
𝑞

}
(2)

Định nghĩa 3.5: Cho bảng quyết định 𝐷𝑇 = (𝑂, 𝑋,𝑌 )
và hai IF-subbase S𝑝 ,S𝑞 tương ứng của 𝑝, 𝑞 ∈ 𝑋 . Khi đó
hợp của S𝑝 và S𝑞 được xác định như sau:

S𝑝 ∪ S𝑞 =
{
S𝐿

𝑝 ∪ S𝐿
𝑞 ,S𝑅

𝑝 ∪ S𝑅
𝑞

}
(3)

Định nghĩa 3.6: Cho bảng quyết định 𝐷𝑇 = (𝑂, 𝑋,𝑌 )
và S𝑎 =

{
S𝐿
𝑎 , 𝑆

𝑅
𝑎

}
, trong đó S𝐿

𝑎 là IF-subbase trái, và S𝑅
𝑎

là IF-subbase phải tương ứng của 𝑎 ∈ 𝑋 . Khi đó IF-base
B𝑎 được xác định như sau:

B𝑎 = S𝑎𝐿 ∩ S𝑎𝑅 (4)

Mệnh đề 3.1: Cho bảng quyết định 𝐷𝑇 = (𝑂, 𝑋,𝑌 ) và
IF-subbase B𝑎 tương ứng với thuộc tính 𝑎 ∈ 𝑋 được định
nghĩa bởi công thức (4). Khi đó B𝑎 là một cơ sở của IFT
T𝑎.

Ví dụ 3: Tiếp theo ví dụ 2, ta có:

B𝑥1 =



(1, 0) (1, 0) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)
(1, 0) (1, 0) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)
(0, 1) (0, 1) (1, 0) (0, 1) (0, 1) (0, 1)
(0, 1) (0, 1) (0, 1) (1, 0) (1, 0) (1, 0)
(0, 1) (0, 1) (0, 1) (1, 0) (1, 0) (1, 0)
(0, 1) (0, 1) (0, 1) (1, 0) (1, 0) (1, 0)


IV. PHƯƠNG PHÁP RÚT GỌN THUỘC TÍNH
THEO TIẾP CẬN TOPO MỜ TRỰC CẢM

Trong phần này chúng tôi đề xuất thuật toán rút gọn
thuộc tính theo tiếp cận Filter, sử dụng cấu trúc IFT được
định nghĩa trong Phần III của bài báo. Trong đó độ đo độ
khác biệt giữa các IF-subbase được xây dựng để đánh giá
thuộc tính và sử dụng IF-base của IFT đơn vị để làm điều
kiện dừng của thuật toán. Cuối cùng là phần đánh giá độ
phức tạp của thuật toán.

1. Độ đo độ khác biệt giữa các cơ sở con của topo
mờ trực cảm

Định nghĩa 4.1: Cho bảng quyết định 𝐷𝑇 = (𝑂, 𝑋,𝑌 ) và
hai IF-subbase S𝑝 ,S𝑞 tương ứng của thuộc tính 𝑝, 𝑞 ∈ 𝑋 .
Khi độ khác biệt của S𝑝 và S𝑞 được xác định như sau:

𝜁
(
S𝑝 ,S𝑞

)
= 1
|𝑂 |

|𝑂 |∑
𝑖=1

(��S𝐿
𝑝 [𝑖] ∪ 𝑆𝐿𝑞 [𝑖]

�� − ��S𝐿
𝑝 [𝑖] ∩ 𝑆𝐿𝑞 [𝑖]

��)
+ 1
|𝑂 |

|𝑂 |∑
𝑖=1

(��S𝑅
𝑝 [𝑖] ∪ 𝑆𝑅𝑞 [𝑖]

�� − ��S𝑅
𝑝 [𝑖] ∩ 𝑆𝑅𝑞 [𝑖]

��) (5)

Mệnh đề 4.1: Cho bảng quyết định 𝐷𝑇 = (𝑂, 𝑋,𝑌 ) và
hai IF-subbase S𝑝 ,S𝑞 tương ứng của thuộc tính 𝑝, 𝑞 ∈ 𝑋 .
Khi độ công thức (5) là tương dương với công thức (6) sau
đây:

𝜁
(
S𝑝 ,S𝑞

)
= 2
|𝑂 |

|𝑂 |∑
𝑖=1

(��S𝐿
𝑝 [𝑖] ∪ S𝐿

𝑞 [𝑖]
�� − ��S𝐿

𝑝 [𝑖] ∩ S𝐿
𝑞 [𝑖]

��) (6)

Mệnh đề 4.2: Cho bảng quyết định 𝐷𝑇 = (𝑂, 𝑋,𝑌 ) và
hai IF-subbase S𝑋,S𝑋∪𝑌 . Khi đó:

𝜁 (S𝑋,S𝑋∪𝑌 ) =
2
|𝑂 |

|𝑂 |∑︁
𝑖=1

(��S𝐿
𝑌 [𝑖] − S𝐿

𝑌 [𝑖] ∩ S𝐿
𝑋 [𝑖]

��) (7)

là độ đo khác biệt giữa S𝑋 và S𝑋∪𝑌 .

Mệnh đề 4.3: Cho bảng quyết định 𝐷𝑇 = (𝑂, 𝑋,𝑌 ) và
hai IF-subbase S𝑋,S𝑅, với 𝑅 ⊆ 𝑋 . Khi đó:

𝜁 (S𝑌 ,S𝑌∪𝑋) ≤ 𝜁 (S𝑌 ,S𝑌∪𝑅)
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2. Rút gọn thuộc tính cho bảng quyết định sử dụng
cấu trúc topo mờ trực cảm.

Định nghĩa 4.2: Cho bảng quyết định 𝐷𝑇 = (𝑂, 𝑋,𝑌 )
và 𝑅 ⊆ 𝑋 . Khi đó độ quan trọng của thuộc tính 𝑎 ∈ 𝑋 với
𝑅 được xác định như sau:

𝑆𝑖𝑔𝑅 (𝑎) = 𝜁 (S𝑌 ,S𝑌∪𝑅∪𝑎) − 𝜁 (S𝑌 ,S𝑌∪𝑅) (8)

Mệnh đề 4.4: Cho bảng quyết định 𝐷𝑇 = (𝑂, 𝑋,𝑌 ) và
hai IF-subbase S𝑋,S𝑅, với 𝑅 ⊆ 𝑋 . Khi đó: nếu B𝑅 = B𝐼

thì B𝑋 = B𝐼 .

Trong đó 𝐵𝐼 là là một IF-base của IFT đơn vị, với 𝐵𝐼

được xác định như sau:

𝐵𝐼
0≤𝑖, 𝑗≤ |𝑂 |

[𝑖, 𝑗] =
{
(1, 0) : 𝑖 = 𝑗

(0, 1) : 𝑖 ≠ 𝑗

Định nghĩa 4.3: Cho bảng quyết định 𝐷𝑇 = (𝑂, 𝑋,𝑌 )
và 𝑅 ⊆ 𝑋 . Khi đó 𝑅 được gọi là tập rút gọn của 𝑋 khi và
chỉ khi:

(1) B𝑅 = B𝐼 ;

(2) B𝑅−𝑐 ≠ B𝐼 với mọi 𝑐 ∈ 𝑅.

Thuật toán 1: Thuật toán Filter thuộc tính theo
tiếp cận topo mờ trực cảm (F_IFT).

1 Dữ liệu vào: Decision Table 𝐷𝑇 = (𝑂, 𝑋,𝑌 ) với 𝛿 = 0.5.
2 Dữ liệu ra: Tập rút gọn 𝑅.
3 begin
4 𝑅 ← ∅;
5 B𝑅 ← [1∼]𝑂×𝑂;
6 Init B𝐼 ;
7 for 𝑐 ∈ 𝑋 ∪ 𝑌 do
8 calculate S𝑐 dựa trên công thức (1);
9 end

10 while B𝑅 ≠ B𝐼 do
11 for 𝑐 ∈ 𝑋 − 𝑅 do
12 calculate 𝑆𝑖𝑔𝑅 (𝑐) dựa trên công thức (8);
13 end
14 select 𝑐𝑚 ∈ 𝑋 − 𝑅 : 𝑐𝑚 = 𝑀𝑎𝑥

𝑐∈𝑋−𝑅
{𝑆𝑖𝑔𝑅 (𝑐)};

15 𝑅 ← 𝑅 ∪ {𝑐𝑚};
16 update B𝑅 dựa trên công thức (4);
17 end
18 Return 𝑅;
19 end

Tiếp theo chúng tôi đánh giá độ phức tạp tính toán của
giải thuật rút gọn đề xuất F_IFT. Trước tiên chúng tôi kí
hiệu |𝑋 | , |𝑂 | tương ứng là kích thước của tập thuộc tính 𝑋

và kích thước của tập đối tượng 𝑂:

(1). Độ phức tạp tính toán tại các dòng lệnh 7-9 là
O

(
|𝑋 | |𝑂 |2

)
;

(2). Độ phức tạp tính toán tại các dòng lệnh 11-13
là O

(
|𝑋 − 𝑅 | |𝑂 |2

)
, độ phức tạp tại dòng lệnh 14-15

O (|𝑋 − 𝑅 |), độ phức tạp tại dòng lệnh 16 là O
(
|𝑂 |2

)
.

Do đó độ phức tạp tính toán của vòng lặp while là:
O

(
|𝑋 − 𝑅 | |𝑂 |2

)
;

Từ (1) and (2), ta có độ phức tạp tính toán của thuật toán
F_IFT là O

(
|𝑋 | |𝑂 |2

)
.

V. MỘT SỐ KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM

Để củng cố cơ sở lý thuyết về phương pháp rút gọn
thuộc tính cho bảng quyết định theo tiếp cận IFT và đánh
giá hiệu năng của thuật toán đề xuất F_IFT được trình bày
trong Phần IV của bài báo, phần này trình bày kế hoạch
thực nghiệm và các kết quả thực nghiệm của thuật toán
F_IFT trên các bộ dữ liệu thực.

Bảng II
BẢNG MÔ TẢ DỮ LIỆU THỰC NGHIỆM

ID Data Describe |𝑂 | |𝑋 | |𝑌 |
1 Wine Wine 178 13 3
2 Heart Statlog (Heart) 270 13 2
3 Wdbc Breast Cancer Wisconsin

(Diagnostic)
569 30 2

4 Wpbc Breast Cancer Wisconsin
(Prognostic)

198 33 2

5 Iono Ionosphere 351 34 2
6 UFDC Ultrasonic flowmeter

diagnostics (C)
181 43 4

7 Sona Connectionist Bench 208 60 2
8 Libras Libras Movement 360 90 15
9 Musk Musk 476 166 2
10 LVB Voice Rehabilita-

tion(Binary)
126 310 2

11 LVG Voice Rehabilita-
tion(Gender)

126 310 2

12 PD Parkinson’s Disease
Classification

756 754 2

1. Kế hoạch và môi trường thực nghiệm

Việc thực nghiệm nhằm đánh giá tính hiệu quả của thuật
toán đề xuất bằng cách so sánh thuật toán đề xuất F_IFT
với các thuật toán F_IFPOS [10], F_IFE [12], và F_IFD
[9]. Tất cả các thuật toán trên đều được xây dựng theo tiếp
cận Filter thuộc tính và sử dụng tập nền IFS để xây dựng
các độ đo. Môi trường thực nghiệm cho các thuật toán được
thực hiện trên nền hệ điều hành Window 10, CPU core i5
Processor – RAM 8Gb. Tất cả các thuật toán đều được cài
đặt bằng ngôn ngữ lập trình Python và thực nghiệm với 12
bộ dữ liệu thực từ UCI [8]. Chi tiết về các tập dữ liệu được
mô tả trong Bảng II.

Để đánh giá các thuật toán, chúng tôi sử dụng ba tiêu
chí để đánh giá đó là:

1) Kích thước của tập rút gọn;

2) Độ chính xác phân lớp thuộc đoạn [0,1];

3) Thời gian thực hiện của thuật toán (s).

Trong đó độ chính xác phân lớp được thống kê trên
hai mô hình phân lớp SVM và K-láng giềng gần (KNN)
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với số lượng láng giềng là K=10 và 𝑝 = 2 là khoảng
cách Euclidean được sử dụng. Độ đo accuracy kết hợp với
phương pháp đánh giá chéo 10-fold được sử dụng trên từng
mô hình phân lớp. Các tập dữ liệu trước khi rút gọn được
chuẩn hóa về miền giá trị [0,1] và công thức (1) được sử
dụng với 𝛿 = 0.5. Kết quả so sánh trong các Bảng là giá
trị trung bình của 10 lần chạy với 10 lần lấy mẫu ngẫu trên
trên từng tập dữ liệu.

2. Đánh giá thuật toán F_IFT

Bảng III mô tả các thuộc tính của tập rút gọn thu được
từ thuật toán đề xuất F_IFT. Bảng IV so sánh kích thước
của tập rút gọn gữa thuật toán đề xuất F_IFT so với nhóm
các thuật toán Filter được mô tả ở bên trên. Trong khi đó
Bảng V và Bảng VI được dùng để so sánh độ chính xác
phân lớp trên hai mô hình SVM và KNN giữa các tập rút
gọn thu được. Bảng VII được dùng để so sánh về thời gian
tính toán tập rút gọn giữa các thuật toán.

Như chúng ta có thể quan sát thấy tại Bảng IV, thuật toán
đề xuất F_IFT cho tập rút gọn có kích thước tốt hơn đáng
kể so với các thuật toán khác. Thông qua kích thước trung
bình (5.33) trên 12 tập dữ liệu, chúng ta có thể khẳng định
thuật toán đề xuất F_IFT cho tập rút gọn có kích thước tốt
hơn so với các thuật toán trên toàn bộ 12 tập dữ liệu thực
nghiệm. Hơn nữa thời gian thực hiện của thuật toán đề xuất
F_IFT cũng rất tốt, cụ tể với 12 tập dữ liệu thực nghiệm,
thuật toán đề xuất F_IFT có thời gian thực hiện trung bình
nhỏ nhất (1.25s). Điều này có thể lý giải được là do tốc độ
hội tụ của thuật toán tỉ lệ thuận với kích thước của tập rút
gọn thu được.

Tuy nhiên, độ chính xác phân lớp của tập rút gọn thu
được từ thuật toán đề xuất F_IFT còn thấp hơn so với các
thuật toán khác trên cả hai mô hình SVM và KNN được
xử dụng, điều này có thể lý giải do số lượng thuộc tính
của tập rút gọn khá nhỏ, ảnh hưởng tới chất lượng phân
lớp của mô hình. Thông qua độ chính xác trung bình (0.7)
với SVM và (0.71) với KNN, chúng ta có thể khẳng định
việc đánh đổi giữa kích thước của tập rút gọn và độ chính
xác phân lớp hoàn toàn có thể chấp nhận được vì độ chính
xác phân lớp của mô hình vẫn có thể chấp nhận được trong
một số bài toán trong thực tế.

VI. KẾT LUẬN

Trong bài báo này, chúng tôi đã sử dụng cấu trúc IFT
để rút gọn thuộc tính cho bảng quyết định miền gá trị số.
Trong đó, cấu trúc IF-subbase được sử dụng để xây dựng
độ đo đánh giá thuộc tính và cấu trúc IF-base của IFT đơn
vị được sử dụng để làm điều kiện dừng cho thuật toán. Kết
quả thực nghiệm cho thấy phương pháp đề xuất là hiệu quả
về thời gian tính toán và kích thước của tập rút gọn. Điều

Bảng III
TẬP RÚT GỌN THU ĐƯỢC TỪ THUẬT TOÁN F_IFT

ID Data Reduct sets
1 Wine [7, 11, 9]
2 Heart [0, 7, 9]
3 Wdbc [21, 4]
4 Wpbc [0, 1]
5 Iono [18, 9, 3, 25, 30, 6, 7, 5, 2, 19, 23, 32, 12, 4, 27,

8]
6 UFDC [3, 26, 10, 42, 6, 29]
7 Sona [19, 30]
8 Libras [66, 1, 71, 0, 88, 39, 89, 51, 58]
9 Musk [31, 62, 162, 164, 89, 25, 115, 106]
10 LVB [58, 51]
11 LVG [79, 82, 56, 84, 47, 49]
12 PD [0, 420, 421, 422, 423, 424, 426, 427, 430, 437,

502, 613]

Bảng IV
BẢNG SO SÁNH KÍCH THƯỚC GIỮA CÁC TẬP RÚT GỌN

ID Data F_IFT [9] [10] [12] |𝑋 |
1 Wine 3 10 13 11 13
2 Heart 3 13 13 13 13
3 Wdbc 2 16 21 7 30
4 Wpbc 2 14 22 18 33
5 Iono 16 16 29 17 34
6 UFDC 6 6 16 5 43
7 Sona 2 10 44 12 60
8 Libras 9 10 22 30 90
9 Musk 8 8 61 10 166
10 LVB 2 5 60 5 310
11 LVG 6 6 60 6 310
12 PD 5 23 90 10 754
Average 5.33 11.42 37.58 12.00 100.18

Bảng V
BẢNG SO SÁNH ĐỘ CHÍNH XÁC PHÂN LỚP

TRÊN MÔ HÌNH SVM CỦA CÁC THUẬT TOÁN.

ID Data F_IFT [9] [10] [12] |𝑋 |
1 Wine 0.89 0.97 0.98 0.93 0.98
2 Heart 0.75 0.84 0.84 0.84 0.84
3 Wdbc 0.8 0.96 0.97 0.92 0.98
4 Wpbc 0.77 0.76 0.77 0.76 0.78
5 Iono 0.87 0.84 0.88 0.86 0.88
6 UFDC 0.36 0.35 0.55 0.43 0.43
7 Sona 0.64 0.64 0.67 0.72 0.65
8 Libras 0.57 0.59 0.62 0.65 0.71
9 Musk 0.66 0.63 0.72 0.72 0.75
10 LVB 0.67 0.67 0.86 0.68 0.83
11 LVG 0.67 0.67 0.85 0.82 0.89
12 PD 0.84 0.84 0.88 0.86 0.81
Average 0.70 0.72 0.79 0.76 0.79

đó càng khẳng định phương pháp chọn điều kiện dừng cho
thuật toán đề xuất F_IFT theo tiếp cận IFT là hoàn toàn
phù hợp với cách định nghĩa tập rút gọn được phân tích
trong Phần IV của bài báo.

Tuy nhiên độ chính xác phân lớp còn hạn chế so với các
thuật toán khác, do đó chúng ta có thể cân nhắc việc đánh
đổi độ chính xác phân lớp để có tập rút gọn có kích thước
tốt và thời gian tính toán hiệu quả.

Hơn nữa, cách tiếp cận chọn lọc thuộc tính cho tập rút
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Hình 2. So sánh độ chính xác phân lớp của các tập rút gọn trên mô hình SVM
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Hình 3. So sánh độ chính xác phân lớp của các tập rút gọn trên mô hình KNN
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Hình 4. So sánh thời gian tính toán tập rút gọn của các thuật toán

Bảng VI
BẢNG SO SÁNH ĐỘ CHÍNH XÁC PHÂN LỚP

TRÊN MÔ HÌNH KNN CỦA CÁC THUẬT TOÁN.

ID Data F_IFT [9] [10] [12] |𝑋 |
1 Wine 0.86 0.96 0.98 0.88 0.96
2 Heart 0.72 0.77 0.84 0.77 0.77
3 Wdbc 0.74 0.93 0.97 0.9 0.95
4 Wpbc 0.74 0.79 0.77 0.78 0.77
5 Iono 0.9 0.89 0.88 0.88 0.86
6 UFDC 0.76 0.68 0.55 0.7 0.79
7 Sona 0.52 0.6 0.67 0.61 0.68
8 Libras 0.76 0.7 0.62 0.77 0.75
9 Musk 0.66 0.66 0.72 0.73 0.77
10 LVB 0.57 0.56 0.86 0.64 0.67
11 LVG 0.62 0.6 0.85 0.75 0.69
12 PD 0.82 0.84 0.88 0.86 0.84
Average 0.71 0.74 0.79 0.76 0.79

Bảng VII
BẢNG SO SÁNH THỜI GIAN TÍNH TOÁN
TẬP RÚT GỌN GIỮA CÁC THUẬT TOÁN.

ID Data F_IFT [9] [10] [12]
1 Wine 0.06 0.06 1.63 0.48
2 Heart 0.1 0.17 1.49 1.15
3 Wdbc 0.3 1.9 5.27 3.84
4 Wpbc 0.06 2.8 6.86 4.21
5 Iono 0.57 0.37 5.42 3.37
6 UFDC 0.1 0.08 3.85 2.9
7 Sona 0.07 0.24 4.63 3.31
8 Libras 0.57 0.43 7 4.9
9 Musk 0.12 0.07 10.2 17.77
10 LVB 0.12 0.34 14 7.15
11 LVG 0.45 0.4 14 6.68
12 PD 12.5 14.7 37.2 27.3
Average 1.25 1.80 9.30 6.92

gọn trong bài vẫn dừng lại ở tiếp cận độ đo, chỉ có điều
kiện dừng của thuật toán là sử dụng tiếp cận IFT. Do đó,
trong tương tai chúng tôi sẽ xây dựng phương pháp chọn
lọc thuộc tính theo tiếp cận IFT và phát triển mô hình lai
ghép filter-wrapper để tập rút gọn thu được tốt cả về kích
thước và độ chính xác phân lớp.
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Một kỹ thuật định vị trong nhà bằng WiFi
hiệu quả sử dụng học máy kết hợp
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Tóm tắt: Trong nghiên cứu này, chúng tôi đề xuất mô hình học tích hợp nhiều mô hình học máy theo hai pha. Pha
thứ nhất kết hợp tổ hợp các mô hình phân lớp k-Nearest Neighbor (KNN), Logistic Regression (LR) , Support Vector
Machines (SVM) được tổ hợp dữ liệu mới. Pha thứ hai sử dụng một bộ phân lớp trên tổ hợp dữ liệu mới. Mô hình này
được áp dụng trong giai đoạn huấn luyện mô hình. Trong giai đoạn kiểm thử, dữ liệu thu từ thiết bị điện thoại được tiền
xử lý, sau đó dữ liệu được đưa vào mô hình dự báo để ước tính một vị trí tòa-tầng cụ thể trong tòa nhà. Đề xuất được cài
đặt và đánh giá trên tập dữ liệu UJIIndoorLoc đạt kết quả dự báo chính xác 98.73%. Kết quả này cao hơn kết quả của
các mô hình sử dụng từng thuật toán thành phần và cũng cao hơn kết quả của các nghiên cứu khác dùng cùng thuật toán
và trên cùng tập dữ liệu.

Từ khóa: dấu vết WiFi, cường độ tín hiệu thu-RSS, hệ thống định vị trong nhà, học máy.

Title: An Efficient WiFi Indoor Positioning Technique using Combined Machine Learning
Abstract: In this study, we propose a learning model that integrates many machine learning models in two phases. The first phase

combines the combination of k-Nearest Neighbor (KNN), Logistic Regression (LR) and Support Vector Machines
(SVM) classification models to combine new data. The second phase uses a classifier on the new dataset. This model
is applied during the model training phase. During the testing phase, the data collected from the mobile device is
preprocessed, then the data is fed into a predictive model to estimate a specific floor location in the building. The
proposal is installed and evaluated on the UJIIndoorLoc dataset with accurate prediction results of 98.73%. This result
is higher than the results of models using each component algorithm and also higher than the results of other studies
using the same algorithm and on the same dataset.

Keywords: WiFi fingerPrinting, Received Signal Strength-RSS, indoor positioning system, machine learning.

I. ĐẶT VẤN ĐỀ

Hệ thống định vị trong nhà (IPS) rất hữu ích trong thực
tế. Trong các tòa nhà, IPS ngoài việc trợ giúp điều hướng
trong cứu hộ, khẩn cấp nó còn hữu ích trong các môi trường
như bảo tàng, bệnh viện, mega mall. Do đó, IPS đã trở thành
một lĩnh vực nghiên cứu rộng rãi trong hơn 20 năm qua.

Các phương pháp định vị trong nhà được giới thiệu trong
tài liệu [1]. Trong đó, phương pháp dựa trên cường độ tín
hiệu (Received Signal Strength - RSS) của sóng radio được
phát ra từ các điểm truy cập (Access point - AP) và thu
được từ các điểm tham chiếu (Reference Point-RP) được
sử dụng nhiều nhất và phổ biến trong các hệ thống định
vị trong nhà. Có rất nhiều kỹ thuật định vị trong nhà dựa
trên giá trị RSS, trong số đó fingerPrinting là kỹ thuật được

dùng hết sức phổ biến [2, 3].

Có hai giai đoạn trong fingerprinting: giai đoạn huấn
luyện và giai đoạn kiểm thử. Giai đoạn huấn luyện: thực
hiện đo các chỉ số RSS của các AP từ các RP đã biết để xây
dựng cơ sở dữ liệu fingerprinting. Giai đoạn kiểm thử, giá
trị RSS được lấy mẫu theo thời gian thực tại vị trí chưa biết,
giá trị này được so sánh với cơ sở dữ liệu fingerprinting để
tìm ra vị trí định vị phù hợp nhất.

IPS dùng fingerPrinting đối mặt với hai vấn đề chính.
Thứ nhất, các vector RSS thu được có giá trị biến đổi
bất thường, không ổn định dẫn đến số lượng dữ liệu
lớn nhưng không chất lượng [4]. Để khắc phục vấn đề
này một số phương pháp lọc và giảm kích thước dữ liệu
như phương pháp phân tích thành phần chính (Principal

65



Các công trình nghiên cứu, phát triển và ứng dụng CNTT và Truyền thông

Component Analysis-PCA) [5] và phân tích biệt thức tuyến
tính (Linear Discriminant Analysis-LDA) [6] đã được áp
dụng nhằm tăng chất lượng tập dữ liệu. Thách thức thứ hai
là chất lượng định vị cần có độ chính xác và hiệu quả cao.
Nhiều thuật toán học máy như KNN, SVM, LR, Decision
Tree(DT), Random Forest (RF), Light Gradient Boosting
Machine (LGBM), Convolutions Neural Network (CNN),
Deep Neural Networks (DNN), Recurrent Neural Network
(RNN), ... đã được thử nghiệm nhằm nâng cao chất lượng
định vị và đã đạt được nhiều kết quả đáng kể, tuy nhiên
cho đến hiện tại chưa có thuật toán nào được cho là có thể
áp dụng cho nhiều môi trường [7, 8].

Trong nghiên cứu này chúng tôi đề xuất phương pháp
giảm kích thước dữ liệu và phương pháp định vị bằng mô
hình mới, trong đó chúng tôi tích hợp các thuật toán học
máy KNN [9, 10], SVM [11], LR [12] để dự báo tòa-tầng
bằng bài toán phân lớp, các mô hình được thực nghiệm trên
tập dữ liệu UJIIndoorLoc1[13]. Cụ thể những đóng góp của
bài báo như sau:

• Tiền xử lý dữ liệu trong giai đoạn kiểm thử
• Đề xuất phương pháp giảm kích thước dữ liệu cho bài

toán phân lớp ước lượng vị trí tòa nhà và tầng
• Đề xuất mô hình kết hợp các thuật toán học máy phân

lớp áp dụng vào bài toán ước lượng vị trí tầng bằng
tổ hợp các thuật toán phân lớp LR, KNN, SVM

Bài báo có cấu trúc như sau: Phần I đặt vấn đề, Phần II về
các nghiên cứu liên quan, Phần III mô hình đề xuất. Phần
IV thực nghiệm và kết quả mới, Phần V kết luận.

II. CÁC NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN

Các phương pháp học máy truyền thống được áp dụng
trong bài toán định vị trong nhà dùng RSS của sóng WiFi
được sử dụng rất nhiều. Có thể coi KNN là thuật toán học
máy được sử dụng đầu tiên và mở ra thời kỳ áp dụng học
máy vào bài toán định vị trong nhà. Năm 2000 nhóm nghiên
cứu của Microsoft Research đã sử dụng KNN để phát triển
hệ thống định vị có tên RADAR [9], kết quả KNN tốt hơn
rất nhiều thuật toán fingerprinting. Trong [14] các tác giả
đã sử dụng KNN kết hợp với thông tin vị trí người dùng
trong quá khứ. Kết quả cho thấy phương pháp mới đạt hiệu
suất định vị cao hơn 45% so với KNN. Các tác giả của
nghiên cứu [15] kết hợp DNN và KNN. Kết quả độ sai số
trung bình từ 1,39 đến 1,5m tùy vào giá trị K và so sánh
với các phương pháp DT, KNN, DNN, SVM, và RF thì mô
hình kết hợp có kết quả tốt hơn.

Giải pháp dựa trên thuật toán phân lớp SVM đã được
đề xuất trong[16, 17]. Kết quả của các phương pháp đều
cho thấy SVM cho độ chính xác cao hơn thuật toán

1https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/ujiindoorloc

fingerPrinting. Độ chính xác là 2m trong 77% và 98,75%
trong 93,75% các trường hợp kiểm thử.

LR được các tác giả sử dụng trong [12] sau khi tối ưu
dữ liệu, kết quả độ chính xác đạt 95.83%. Chenlu Xiang
và các cộng sự dùng LR kết hợp với tối ưu dữ liệu ở môi
trường phòng thí nghiệm tiêu chuẩn trong [18, 19] đều cho
kết quả sai số định vị đạt 92cm.

Các nghiên cứu sử dụng tập dữ liệu UJIIndoorLoc.
Trong [20] các tác giả dùng KNN phân cụm dự báo vị trí
tòa nhà và KNN hồi quy để dự báo tọa độ và RF để dự báo
tòa-tầng. Sau khi loại bỏ các AP chỉ xuất hiện dưới 2 lần,
kết quả cho thấy RF dự đoán vị trí tòa nhà đúng 100%, dự
đoán tầng bằng RF đạt kết quả lần lượt 97.95%, 90.87%
and 95.86% cho ba tòa nhà, kết quả dự đoán kinh độ vĩ độ
ở ba tòa nhà có giá trị (RMSE) trong khoảng 7.1 đến 12.8,
Mean Absolute Error (MAE) trong khoảng 5 đến 9.
Trong [21] sử dụng cách kết hợp hệ thống COSELM
(Constraint Online Sequential Extreme Learning Machine)
với KNN thành hệ thống có tên AFARLS. Kết quả AFARLS
có hiệu suất dự đoán tầng 95.41%, sai số vị trí 6.4m, trong
khi KNN dự đoán tầng đạt 89.92%. Trong [22], các tác
giả đã biến đổi tập dữ liệu huấn luyện theo cách riêng của
mình và tạo ra tập dữ liệu thử nghiệm mới từ tập dữ liệu đã
biến đổi, trong đó 520 đặc trưng chỉ còn lại 60 đặc trưng.
Thử nghiệm được thực thi bởi 6 thuật toán, trong đó thuật
toán KNN nhận diện tầng đạt 97%.

Áp dụng lượng tử hóa trước khi áp dụng KNN, SVM,
RF trong [23], kết quả nghiên cứu có độ chính xác vị trí
tương ứng với các thuật toán KNN, SVM, RF là 67.49%,
62,71% và 68.5%, thuật toán RF dùng để ước lượng vị trí
tầng đạt độ chính xác 97%.

Như vậy các thuât toán KNN, SVM, LR đã được nhiều
nhóm nghiên cứu sử dụng bằng nhiều cách khách nhau.
Theo kiến thức tốt nhất mà chúng tôi có, hiện tại trên tập
dữ liệu UJIIndoorLoc chưa có nghiên cứu nào kết hợp giữa
các thuật toán như mô hình chúng tôi đề xuất. Do đó trong
bài báo này chúng tôi tiến hành xây dựng mô hình kết hợp
tổ hợp các thuật toán KNN, SVM, LR cho phần huấn luyện
mô hình ở giai đoạn huấn luyện và thực nghiệm trên bộ dữ
liệu UJIIndoorLoc nhằm nâng cao hiệu suất định vị.

III. ĐỀ XUẤT MÔ HÌNH ĐỊNH VỊ

1. Mô tả tập dữ liệu

Tập dữ liệu UJIIndoorLoc[13] được nhiều nghiên cứu
sử dụng [8], UJIIndoorLoc có số lượng RP là 933, các
RP thuộc 3 tòa nhà cao 4 hoặc 5 tầng với tổng diện tích
108703𝑚2. UJIIndoorLoc có 21049 mẫu, trong đó 19938
mẫu dùng cho huấn luyện và 1111 mẫu dùng cho kiểm
thử. Mỗi mẫu gồm 529 đặc trưng, 520 đặc trưng đầu tiên
là giá trị RSS thu được từ 520 AP, giá trị RSS nằm trong
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khoảng từ -104dB đến 0dB, giá trị RSS=100 được đặt mặc
định với các AP không phát hiện được khi lấy mẫu. Chín
đặc trưng còn lại là các nhãn gồm kinh độ (Longitude), vĩ
độ (Latitude), số hiệu tòa nhà (BuildingID), tầng trong tòa
nhà (Floor), số hiệu vùng lấy mẫu (SpaceID), vị trí tương
quan xác định vùng lấy mẫu là trong hay ngoài các phòng
(Relative Position), mã người thu thập dữ liệu (UserId), mã
điện thoại thu thập dữ liệu (PhoneId) và thời gian thu thập
(Timestamp).

2. Đề xuất kỹ thuật giảm kích thước dữ liệu cho bài
toán phân lớp

Tập dữ liệu UJIIndoorLoc như mô tả bên trên là tập dữ
liệu lớn, do đó cần tiến hành xử lý dữ liệu nhằm giảm thời
gian tính toán và tăng chất lương định vị.

Trong UJIIndoorLoc, mỗi tòa nhà là một lớp bao gồm
nhiều dòng dữ liệu, một dòng dữ liệu gốc có dạng
[𝑅𝑆𝑆1, 𝑅𝑆𝑆2, · · · , 𝑅𝑆𝑆𝐼520, buildingID], trong đó 520 giá
trị đầu tiên là các giá trị RSS đo được từ 520 AP, giá trị
cuối cùng là số hiệu ba tòa nhà, các tòa nhà được đánh
số từ 0 đến 2. Với mỗi tòa nhà chúng tôi lấy giá trị RSS
trung bình của mỗi AP, kết quả thu được 520 giá trị trung
bình. Kết quả thu được tập dữ liệu mới được thể hiện trong
Phương trình (1) với 520 dữ liệu đầu là giá trị mới của các
đặc trưng và cuối cùng là số hiệu tòa nhà.

©­­«
𝑅𝑆𝑆1, 𝑅𝑆𝑆2, · · · , 𝑅𝑆𝑆𝐼520, 0
𝑅𝑆𝑆1, 𝑅𝑆𝑆2, · · · , 𝑅𝑆𝑆𝐼520, 1
𝑅𝑆𝑆1, 𝑅𝑆𝑆2, · · · , 𝑅𝑆𝑆𝐼520, 2

ª®®¬ (1)
Bài toán phân lớp giá trị giữa các điểm càng chênh lệch lớn
thì càng dễ phân lớp, chẳng hạn như tòa nhà được phân lớp
tốt hơn nếu các đặc trưng có nhiều thông tin của tòa nhà.
Do đó, chúng tôi tìm sự khác biệt tuyệt đối giữa các cặp tòa
nhà 0-1, 0-2 và 1-2 bằng cách ghép chéo các cặp tương ứng
trong tập dữ liệu (1), chúng tôi thu được ba mảng tương
ứng với các cặp tòa nhà. Sắp xếp ba mảng thu được theo
thứ tự giảm dần các đặc trưng và loại bỏ các đặc trưng có
sự khác biệt thấp, trùng nhau. Kết quả mỗi mảng còn lại N
đặc trưng có sự khác biệt cao nhất. Hợp nhất ba mảng lại
thành một tập hợp đặc trưng có N*3 giá trị cho mô hình
phân lớp tòa nhà. Phương pháp giảm kích thước dữ liệu tòa
nhà thể hiện trong Thuật toán 1.

Tập dữ liệu dùng phân lớp tầng được chúng tôi xử lý
tương tự như tòa nhà. Một dòng dữ liệu gốc có dạng
[𝑅𝑆𝑆1, 𝑅𝑆𝑆2, · · · , 𝑅𝑆𝑆𝐼520, floor], trong đó 520 giá trị đầu
tiên là các giá trị RSS đo được từ 520 AP, giá trị cuối cùng
là số hiệu các tầng, các tầng được đánh số từ 0 đến 4, kết

Thuật toán 1: Thuật toán giảm kích thước đặc
trưng

1 Dữ liệu vào:
2 B0 ←:các dòng dữ liệu của buildingID=0;
3 B1 ←:các dòng dữ liệu của buildingID=1;
4 B2 ←:các dòng dữ liệu của buildingID=2;
5 Dữ liệu ra: B: Tập hợp các đặc trưng đã rút gọn.
6 begin
7 Bước 1:
8 1.1. BA0 ← Tập giá trị RSS trung bình của B0;
9 1.2. BA1 ← Tập giá trị RSS trung bình của B1;

10 1.3. BA2 ← Tập giá trị RSS trung bình của B2;
11 Bước 2:
12 2.1. B01 ← BA0∪BA1;
13 2.2. B02 ← BA0∪BA2;
14 2.3. B12 ← BA1∪BA2;
15 Bước 3: Sắp xếp B01, B02 và B12 theo thứ tự giảm

dần;
16 Bước 4: Loại bỏ các đặc trưng có sự khác biệt thấp,

trùng nhau;
17 Bước 5: B ← B01∪B02∪B12;
18 end

quả thể hiện theo Phương trình (2).

©­­­­­­«

𝑅𝑆𝑆1, 𝑅𝑆𝑆2, · · · , 𝑅𝑆𝑆𝐼520, 0
𝑅𝑆𝑆1, 𝑅𝑆𝑆2, · · · , 𝑅𝑆𝑆𝐼520, 1
𝑅𝑆𝑆1, 𝑅𝑆𝑆2, · · · , 𝑅𝑆𝑆𝐼520, 2
𝑅𝑆𝑆1, 𝑅𝑆𝑆2, · · · , 𝑅𝑆𝑆𝐼520, 3
𝑅𝑆𝑆1, 𝑅𝑆𝑆2, · · · , 𝑅𝑆𝑆𝐼520, 4

ª®®®®®®¬
(2)

Bài toán phân lớp tầng tìm các đặc trưng nhiều thông tin
tương tự, dữ liệu phân lớp tầng được xử lý tương tự như dữ
liệu tòa nhà. Chúng tôi kết hợp các cặp tầng 0-1, 0-2, 0-3,
0-4, 1-2, 1-3, 1-4, 2-3, 2-4, 3-4 tạo thành 10 mảng. Sau khi
loại bỏ các đặc trưng có độ chênh lệch thấp bằng phương
pháp đã áp dụng cho tòa nhà, chúng tôi gộp các mảng lại
để tạo thành tập dữ liệu đầu vào có 10*N đặc trưng cho
mô hình phân lớp tầng.

Cuối cùng, gộp các tập dữ liệu lại với nhau, chúng tôi
thu được 13 lớp cho các tầng của các tòa nhà. Giá trị N
được tính theo phương pháp heuristically nó ảnh hưởng trực
tiếp đến hiệu suất của thuật toán.

3. Mô hình đề xuất

Mô hình cơ bản của bài toán định vị trong nhà bằng
fingerprinting dùng sóng WiFi dựa trên học máy được thể
hiện trong Hình 1. Trong mô hình, thuật toán học máy sẽ
được áp dụng trên tập dữ liệu fingerPrinting (tập dữ liệu
huấn luyện) để đưa ra mô hình huấn luyện tại giai đoạn
huấn luyện. Ở giai đoạn kiểm thử, tập RSS thời gian thực
được đưa vào mô hình dự báo để tìm ra vị trí ước lượng
theo mô hình huấn luyện.

Trong bài báo này chúng tôi đề xuất mô hình học máy
mới, mô hình này dùng các thuật toán phân lớp nhằm ước
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Hình 1. Mô hình định vị trong nhà cơ bản dựa trên học máy

lượng vị trí theo tòa-tầng. Khác với mô hình cơ bản, mô
hình của chúng tôi tích hợp nhiều thuật toán và chia làm
hai pha như Hình 2. Pha đầu tiên, tập dữ liệu fingerprinting
được huấn luyện bằng tổ hợp các thuật toán phân lớp LR,
KNN và SV. Pha một tạo ra tổ hợp dữ liệu mới, tổ hợp dữ
liệu này là đầu vào cho thuật toán huấn luyện LR ở pha
thứ hai. Như vậy, mô hình của chúng tôi huấn luyện tập dữ
liệu theo hai pha liên tiếp thay vì một pha như mô hình cơ
bản. Hình 3 mô tả chi tiết hoạt động của tổ hợp thuật toán
theo hai pha. Trong đó 𝑌1 𝑌2 và 𝑌3 là kết quả huấn luyện
của ba thuật toán trong pha một, 𝑌 𝑓 là kết quả của pha hai
và cũng là mô hình huấn luyện cuối.

IV. THỰC NGHIỆM VÀ ĐÁNH GIÁ KẾT QUẢ

1. Tiền xử lý dữ liệu

Chúng tôi phân tích dữ liệu UJIIndoorLoc và chúng tôi
nhận thấy cần tiền xử lý dữ liệu như sau: thứ nhất số lượng
các AP nhận được tại một RP nhỏ nhất là 0, lớn nhất là 51
và trung bình là xấp xỉ 18 AP, trong khi bài toán định vị
trong nhà chỉ cần tối thiểu 3 AP là có thể xác định được
vị trí và theo thống kê thì số RP có AP nhỏ hơn 6 (bao
gồm cả các RP không có AP nào) là 389, do đó chúng
tôi quyết định loại bỏ các RP có AP nhỏ hơn 6, điều này
hầu như không ảnh hưởng đến chất lượng định vị nhưng lại
tăng tốc độ tính toán. Thứ hai tại một RP có thể nhận được
giá trị RSS từ AP của tòa nhà khác, các AP này không có
tác dụng cho định vị thậm chí làm giảm chất lượng, do đó
chúng tôi cũng loại bỏ các AP này. Tiền xử lý dữ liệu được
áp dụng cho pha kiểm thử của mô hình phân lớp.

2. Các chỉ số đánh giá

Bài toán phân lớp có các chỉ số đánh giá dựa trên ma
trận nhầm lẫn (confusion matrix) để đếm được số lượng
các giá trị gồm True Positive (TP): số lượng điểm của lớp
positive được phân loại đúng là positive; True Negative
(TN): số lượng điểm của lớp negative được phân loại đúng
là negative; False Positive (FP): số lượng điểm của lớp
negative bị phân loại nhầm thành positive và False Negative
(FN): số lượng điểm của lớp positive bị phân loại nhầm
thành negativ. Gọi T là tổng số các điểm của cả hai lớp khi
đó các chỉ số đánh giá phân lớp bao gồm:

• Accuracy: Độ chính xác 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 𝑇𝑃+𝑇𝑁
𝑇

• Precision:tỉ lệ số điểm true positive trong số những
điểm được phân loại là positive. 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃

• Recall: tỉ lệ số điểm true positive trong số những điểm
thực sự là positive. 𝑅𝑒𝐶𝑎𝑙𝑙 = 𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁

• F1-Score: trung bình điều hòa (harmonic mean) của
các tiêu chí Precision và Recall, F1-Score đánh giá
khách quan khả năng thực thi của mô hình học máy.
𝐹1 = 2 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛.𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

3. Kết quả thực nghiệm

Trong phần này chúng tôi cung cấp các kết quả thực
nghiệm thể hiện hiệu quả của các thuật toán độc lập và
phương pháp kết hợp mà chúng tôi đề xuất, kết quả cho
thấy khi tích hợp các thuật toán kết quả tốt hơn khi sử dụng
từng thuật toán độc lập

Mô hình kết hợp dự đoán tòa-tầng được chúng tôi thực
hiện theo hai bước, đầu tiên chúng tôi thử nghiệm các mô
hình dùng thuật toán phân lớp độc lập nhằm lựa chọn các
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Hình 2. mô hình kết hợp phân loại tòa-tầng

Hình 3. Mô hình hoạt động tổ hợp thuật toán phân loại tòa-tầng

thuật toán tốt nhất. Các thuật toán chúng tôi thử nghiệm
bao gồm KNN, SVM, LR, Naı̈ve Bayes (NB), cây phân loại
và hồi quy (Classification and Regression Tree-CART) và
Linear Discriminant Analysis (LDA).

Các kết quả của các thuật toán độc lập được tổng hợp
trong Bảng I, giá trị các chỉ số được so sánh ở biều đồ
trong Hình 4 và hình ảnh của Hình 5. Bảng I và các hình
cho thấy tất cả các chỉ số của các thuật toán LR, KNN,
SVM đều cho kết quả tốt hơn các thuật toán còn lại. Lưu
ý, chỉ số của LR và CART rất gần nhau, với bài toán phân
lớp chúng tôi chỉ chọn một, chỉ số của Recall của thuật

toán LR thấp hơn của thuật toán CART, tuy nhiên chỉ số
F1-Score của LR lại tốt hơn CART, cho thấy mô hình của
LR tốt hơn nên chúng tôi chọn LR. Dùng các kết quả này,
chúng tôi chọn 3 thuật toán có kết quả tốt nhất LR, KNN
và SVM vào trong mô hình kết hợp.

Bước hai, chúng tôi thử nghiệm mô hình kết hợp các
thuật toán đã được chọn. Trong Bảng II là kết quả tổng
hợp của các chỉ số Precision, Recall, F1-score và Accuracy
của mô hình kết hợp Kết quả của mô hình kết hợp so với
các mô hình sử dụng các thuật toán độc lập được thể hiện
ở biểu đồ trong Hình 6 cho thấy tất cả các chỉ số của mô
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Bảng I
TỔNG HỢP KẾT QUẢ CÁC CHỈ SỐ
CỦA CÁC THUẬT TOÁN ĐỘC LẬP

SVM KNN LR CART LDA NB

Precision 98.43 97.71 96.62 96.50 94.42 63.70

Recall 98.47 97.98 96.69 96.71 94.26 55.37

F1-score 98.45 97.83 96.65 96.60 94.33 47.42

Accuracy 98.57 97.93 96.86 96.76 94.66 49.09

Time (s) 7.95 0.04 3.19 0.47 1.21 0.67

Hình 4. Biểu đồ so sánh giá trị tổng hợp các chỉ số các mô hình
phân lớp độc lập

Hình 5. Biểu đồ so sánh độ chính xác của các mô hình phân lớp
độc lập

hình kết hợp có kết quả tốt hơn kết quả của tất cả các thuật

Bảng II
KẾT QUẢ ƯỚC LƯỢNG TÒA-TẦNG CỦA MÔ HÌNH KẾT HỢP

Pre-
cision

Re-
call

F1-
Score

Accu-
racy

Time
(s)

Mô hình
kết hợp 98.71 98.61 98.66 98.73 99.31

toán LR, KNN và SVM.

Như vậy, mô hình kết hợp các thuật toán của chúng tôi
đề xuất đạt hiệu suất và kết quả tốt hơn khi dùng các thuật
toán độc lập.

Hình 6. So sánh các chỉ số phân lớp giữa mô hình kết hợp và các
mô hình độc lập

4. So sánh kết quả với các nghiên cứu khác trên cùng
tập dữ liệu UJIIndoorLoc

Hình 7 thể hiện kết quả dự đoán tòa-tầng của mô hình
kết hợp mà chúng tôi đề xuất với các nghiên cứu khác,
trong đó các nghiên cứu khác được thể hiện bằng tên thuật
toán hoặc tên do nhóm nghiên cứu đặt cùng với số tham
chiếu của nghiên cứu. Với nghiên cứu của chúng tôi, nhiều
đơn vị đo được sử dụng để đánh giá kết hiệu suất mô hình
cũng như độ chính xác, tuy nhiên, các nghiên cứu khác
thông thường chỉ công bố độ chính xác, do đó, trong so
sánh chúng tôi dùng chỉ số độ chính xác (Accuracy) để so
sánh, ngoài ra với các công bố không sử dụng kết quả trung
bình, chúng tôi sử dụng kết quả cao nhất mà nhóm công
bố (ghi chú max). Kết quả cho thấy mô hình của chúng tôi
dự đoán tốt hơn các mô hình khác sử dụng cùng các thuật
toán.

V. KẾT LUẬN

Trong bài báo này, phương pháp giảm kích thước dữ liệu
được đề xuất bằng cách phân tích theo cặp giữa các tòa
nhà, giữa các tầng đã mang lại kết quả rất tốt cho các mô
hình phân lớp độc lập và kết hợp. Kết quả mô hình phân
lớp kết hợp có độ chính xác cao 98.73% và cao hơn so với
kết quả của các mô hình dùng các thuật toán độc lâp. Giá
trị của các chỉ số Precision, Recall rất cao thể hiện hiệu
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Hình 7. So sánh kết quả dự đoán tòa-tầng theo độ chính xác
(Accuracy) của mô hình kết hợp với các nghiên cứu khác

suất cao của mô hình, giá trị F1-Score cao khẳng định độ
ổn định của hệ thống, các kết quả này cho thấy mô hình
của chúng tôi đã thành công và cho kết quả tốt. So sánh
kết quả với các nghiên cứu khác trên cùng tập dữ liệu, mô
hình cũng cho kết quả tốt hơn. Tuy nhiên, mô hình vẫn có
nhược điểm là thời gian chạy cao do tích hợp nhiều thuật
toán, tuy nhiên mô hình được áp dụng ở pha huấn luyện
mô hình nên thời gian chạy lâu không phải là vấn đề lớn.

Mô hình kết hợp có rất nhiều hứa hẹn áp dụng cho các
bài toán khác và chúng tôi có thể nâng cấp được mô hình
khi thay thế bằng các thuật toán học sâu.
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Hệ gợi ý mua sắm dựa theo phiên làm việc
với mô hình mạng học sâu đồ thị
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Tóm tắt: Phân tích phiên làm việc của khách hàng để dự báo khả năng họ sẽ lựa chọn sản phẩm nào tiếp theo là một bài
toán dự báo khá phổ biến trong ngành thương mại điện tử. Việc dự báo này giúp cho doanh nghiệp đưa ra các ý tưởng
bán hàng phù hợp trong quá trình người dùng tương tác với hệ thống bán hàng của mình. Bài báo này đề xuất hướng
sử dụng mạng học sâu đồ thị để xây dựng mô hình gợi ý dựa vào phiên làm việc của khách hàng. Kết quả thực nghiệm
cho thấy việc sử dụng đồ thị rất phù hợp trong việc biểu diễn dữ liệu lựa chọn sản phẩm thông qua hành vi nhấp chuột
trong phiên làm việc của khách hàng và mô hình gợi ý sử dụng GNN cho kết quả dự báo với 2 chỉ số đánh giá mô hình
Recall@20 và MRR@20 tốt hơn so với các mô hình trước đây.

Từ khóa: dữ liệu nhấp chuột, hành vi mua sắm, hệ thống gợi ý, phiên làm việc, mạng học sâu đồ thị (Graph Neural
Network).

Title: Session-based Recommendation using Graph Neural Network
Abstract: Customer behavior analysis based on the currrent active session to understand and predict what is the next product that

customer might click is a potential usecase in ecommerce. This type of recommendation helps enterprise to promote the
upselling opportunity to increase the purchase behavior. This paper proposes to use a GNN to develop a recommendation
model using the current active session of customer during their purchasing clicks on the website. The experimental
result shows that the GNN is suitable to model a product selection from sequential mouse clicks, and the session-based
recommendation using GNN performs higher than other models with the two performance metrics Recall@20 and
MRR@20.

Keywords: mouse click, purchase behaviour, recommdendation system, session, graph neural network (GNN)

I. TỔNG QUAN

1. Tổng quan bài toán

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, đó chính là ý tưởng xây dựng hệ
thống gợi ý [1].

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 [2], Youtube... Một hệ thống gợi ý hiệu quả sẽ là

vấn đề sống còn đối với nhà cung cấp dịch vụ hoặc bán
hàng, nó có thể làm tăng sự hài lòng của khách hàng và
giữ chân người dùng lâu dài [3].

Hiện này có hai hướng để xây dựng hệ thống gợi ý tùy
theo ngữ cảnh tương tác người dùng như sau:

• Hệ gợi ý dựa vào thông tin lịch sử hoặc sở thích của
người dùng đã để lại để tìm ra sản phẩm phù hợp nhất,
hệ thống hoạt động kiểu này khá dễ hiểu nhưng lại gặp
nhiều thách thức khi cần đưa ra gợi ý cho người dùng
ngay cả khi họ không để lại thông tin lịch sử gì cho
hệ thống.

• Hệ gợi ý dựa chỉ dựa vào quá trình tương tác hiện tại
của người dùng với hệ thống, gọi là phiên làm việc,
nhằm cho phép hệ thống có thể đưa ra gợi ý cho người
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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 (Session-based Recommendation),
gọi tắt là bài toán SR.

2. Đặt vấn đề

Đối tượng nghiên cứu của bài báo này là hành vi nhấp
chuột (lựa chọn sản phẩm) của khách hàng trong một phiên
mua hàng. Mục tiêu của bài báo này là nghiên cứu và đề
xuất mô hình dự báo hành vi lựa chọn sản phẩm của khách
hàng mô hình mạng học sâu, cụ thể hơn là trả lời câu hỏi
"Với số lượng sản phẩm đã lựa chọn trong phiên tương tác
hiện tại thì khả năng người dùng sẽ chọn sản phẩm nào
tiếp theo". Ở mức độ tổng quan, mô hình gợi ý sẽ 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 một, bài toán này còn gọi là bài toán gợi ý
Top-K, ngắn gọn gọi là bài toán Top-K.

Bài toán SR có thể được mô tả như sau, giả sử
𝑉 = {𝑣1, 𝑣2, ..., 𝑣𝑚} là một danh mục các đối tượng duy
nhất (ví dụ như danh mục sản phẩm) được các người
dùng tương tác trong các phiên làm việc của họ, như vậy
ta có thực thể phiên làm việc được biểu diễn như sau
𝑠 = [𝑣𝑠,1, 𝑣𝑠,2, ..., 𝑣𝑠,𝑛] trong đó 𝑣𝑠,𝑖 ∈ 𝑉 có tính thứ tự
theo chuỗi thời gian để và thể hiện một hành động lựa
chọn (click) nào đó của người dùng trong phiên làm việc
𝑠 (ví dụ chọn một sản phẩm cụ thể).

Để giải quyết vấn đề này, ta cần xây dựng mô hình dự báo
liệu người dùng sẽ lựa chọn đối tượng (sản phẩm) 𝑣𝑠,𝑛+1
tiếp theo trong phiên làm việc 𝑠 đó. Với 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 nào đó
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.

Hình 1 minh họa mô hình SR đưa ra dự báo 𝑡𝑜𝑝 − 2 sản
phẩm cùng xác xuất tương ứng mà khách hàng sẽ lựa chọn
để click tiếp.

Hình 1. Bài toán gợi ý top-k sản phẩm

II. NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN

Bài toàn gợi ý trong lĩnh vực thương mại điện tử không
phải là vấn đề mới, ngay từ những năm 2000 JB Schafer
và cộng sự [1] 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 đề xuất là sử
dụng các thông tin trong quá khứ cũng như sở thích cá nhân
(personalization) của khách hàng đề để xuất sản phẩm cần
bán trong tương lai. 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 (correlation) giữa các sản phẩm hay giữa
các người dùng để phân tích hành vi khách hàng (customer
behavior) [4] với việc phân tích các hệ thống thương mại
điện tử thời đó như amazon hay ebay.

Badrul M. Sarwar và cộng sự (2000) [5] nhận thấy các
hệ thống gợi ý đang phải xử lý khối lượng thông tin khổng
lồ về sản phẩm, khách hàng, đơn hàng gây ra thách thức
trong việc đưa ra gợi ý, nhóm tác giả đề xuất một trong
những thuật toán phổ biến của học máy 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 ”top N list” của mô hình gợi ý. Năm
2002, nhóm tác giả này tiếp tục đề xuất sử dụng thuật toán
người láng giềng (neighborhood) [6] để phân nhóm khác
hàng (clustering) từ đó xây dựng mô hình gợi ý theo mô
hình bộ lọc cộng tác (collaborative filtering).

Năm 2004, Zan Huang và cộng sự [7] đưa khái niệm đồ
thị vào bài tới gợi ý trong lĩnh vực thương mại điện tử,
nhóm tác giả đề xuất đồ thị có hướng gồm hai lớp: lớp sản
phẩm và lớp khách hàng mà 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 (user ratings) 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 lọc cộng
tác. Yehuda Koren, Robert Bell và Chris Volinsky là thành
viên đội thắng cuộc năm 2019 [2] 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 mà 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), và vấn đề của mô hình là sao
cho học được véc tơ nhân tử 𝑝𝑢 và 𝑞𝑖 với sai số RMSE
(root-mean-square error) nhỏ nhất.

Balázs Hidasi và cộng sự (2015) [8] đưa ra mô hình
mạng hồi quy RNN trong việc xây dựng hệ gợi ý, khác
với bài toán của Netflix cần thông thông tin quá khứ
của người dùng, hướng tiếp cận của nghiên cứu này tập
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trung vào những phiên làm việc ngắn và hiện tại để đưa
ra gợi ý cho người dùng, đó là khái niệm Session-based
Recommendation. Mô hình này sử dụng thuật toán RNN
phân cấp để tìm ra các đặc trưng ẩn trong phiên làm việc
hiện tại của người dùng để đưa ra gợi ý cho sản phẩm tiếp
theo, thuật toán RNN rất phù hợp với bài toán khi phải xử
lý chuỗi sự kiện tuần tự (ví dụ như chuỗi nhấp chuột của
người dùng trong phiên làm việc đó khi lựa chọn mua một
số sản phẩm nào đó), nghiên cứu cho thấy mô hình RNN
với biến thể HRNN (Hierarchical RNN) 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 cộng
sự (2016) [9] đã đề xuất cải tiến mô hình RNN với thuật
toán xử lý dữ liệu làm việc theo chuỗi (phiên) phù hợp
hơn cho mô hình RNN. Y.K. Tan và cộng sự 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 Y.K. Tan và cộng sự 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 toàn này [10–12]

Với sự ra đời của mô hình mạng học sâu và rộng (Wide
& Deep Learning) do Google phát triển năm 2016, Heng-
Tze Cheng và cộng sự [13], Khang Nguyen và cộng sự [14]
cũng áp dụng mô hình này trong việc cải thiện tính tương
tác giữa các thuộc tính ở cả mức cao và mức thấp để giúp
cho mô hình gợi ý 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.

Shu Wu và cộng sự (2019) [12] sử dụng mô hình mạng
học sâu và 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 tác giả đề xuất kỹ thuật
biến đổi véc tơ phiên làm việc sang một không gian nhúng
bằng cách sử dụng mạng GNN để huấn luyện và học được
véc tơ nhúng của đồ thị biểu diễn phiên làm việc, các véc
tơ nhúng này thể hiện được các đặc tính ẩn của từng phiên
làm việc từ đó hỗ trợ đưa ra được gợi ý có tính chính xác
hơn.

III. PHƯƠNG PHÁP LUẬN

1. Ý tưởng xây dựng đồ thị

Ý tưởng của nghiên cứu là đề xuất một số phương án
xây dựng đồ thị từ bộ dữ liệu lựa chọn sản phẩm của người
mua hàng. Gọi 𝑑 là số lượng sản phẩm trong bộ dữ liệu và
các sản phẩm được đánh dấu theo số thứ tự từ 0 đến 𝑑 − 1.

Cụ thể nhóm tác giả đề xuất 3 dạng đồ thị sau:

• Đồ thị G: đồ thị đơn thể hiện mối quan hệ trực tiếp
khi lựa chọn sản phẩm.

• Đồ thị H: đồ thị đơn thể hiện cả mối quan hệ trực tiếp
và gián tiếp khi lựa chọn các sản phẩm trong phiên
làm việc.

• Đồ thị K: đồ thị đa quan hệ (còn gọi là đồ thị sâu)
thể hiện đồng thời nhiều mối quan hệ khác nhau giữa
các sản phẩm thuộc nhiều phiên làm việc khác nhau
trong bộ dữ liệu.

Đồ thị G
Gọi 𝐺 là một đồ thị thoả mãn ma trận kề 𝑀𝐺 ∈ R𝑑×𝑑

với 𝑀 𝑖, 𝑗

𝐺
là số lần sản phẩm 𝑗 được nhắp (click) ngay sau

sản phẩm 𝑖 trong một phiên. Khái niệm ngay sau thể hiện
sự tương tác trực tiếp từ khi nhấp từ sản phẩm 𝑖 tới sản
phẩm 𝑗 .

Giả sử 𝑠 = {𝑣1, 𝑣2, ..., 𝑣𝑛} đại diện cho một phiên làm
việc với 𝑣𝑖 (0 ≤ 𝑣𝑖 < 𝑑) là đại diện cho một sản phẩn được
nhắp thứ 𝑖. Lúc đó ta thực hiện, với mỗi 𝑖 (1 ≤ 𝑖 < 𝑛):

𝑀
𝑣𝑖 ,𝑣𝑖+1
𝐺

← 𝑀
𝑣𝑖 ,𝑣𝑖+1
𝐺

+ 1 (1)

Nhận xét:

• 𝐺 là đồ thị có hướng, có trọng số.
• Trong 𝐺, trọng số cạnh nối từ đỉnh 𝑖 tới 𝑗 có giá trị

là 𝑀 𝑖, 𝑗

𝐺
∈ R

• Theo thống kê, xác suất của để sản phẩm 𝑗 được nhắp
ngay sau sản phẩm 𝑖 là:

𝑃
𝑖, 𝑗

𝐺
=

𝑀
𝑖, 𝑗

𝐺∑𝑑−1
𝑥=0 𝑀

𝑖,𝑥

𝐺

Đồ thị H
Gọi 𝐻 là một đồ thị thoả mãn ma trận kề 𝑀𝐻 ∈ R𝑑×𝑑

với 𝑀 𝑖, 𝑗

𝐻
là số lần sản phẩm 𝑗 được nhấp (click) sau khi

nhấp sản phẩm 𝑖 trong một phiên. Khái niệm sau khi thể
hiện sự tương tác trực tiếp hoặc gián tiếp từ khi nhấp từ
sản phẩm 𝑖 tới sản phẩm 𝑗 có thể đi qua một số sản phẩm
nào khác giữa hai sản phẩm này.

Giả sử 𝑠 = {𝑣1, 𝑣2, ..., 𝑣𝑛} đại diện cho một phiên làm
việc với 𝑣𝑖 (0 ≤ 𝑣𝑖 < 𝑑) là đại diện cho một sản phẩn được
nhấp thứ 𝑖. Lúc đó ta thực hiện, với mỗi 𝑖, 𝑗 (1 ≤ 𝑖 < 𝑗 < 𝑛):

𝑀
𝑣𝑖 ,𝑣 𝑗

𝐻
← 𝑀

𝑣𝑖 ,𝑣 𝑗

𝐻
+ 1 (2)

Nhận xét:

• 𝐻 là đồ thị có hướng, có trọng số.
• Trong 𝐻, trọng số cạnh nối từ đỉnh 𝑖 tới 𝑗 có giá trị

là 𝑀 𝑖, 𝑗

𝐻
∈ R

• 𝑀 𝑖, 𝑗

𝐺
≤ 𝑀 𝑖, 𝑗

𝐻
∀𝑖, 𝑗 : 0 ≤ 𝑖 < 𝑗 < 𝑑

• Theo thống kê, xác suất của để sản phẩm 𝑗 được nhấp
sau sản phẩm 𝑖 là:

𝑃
𝑖, 𝑗

𝐻
=

𝑀
𝑖, 𝑗

𝐻∑𝑑−1
𝑥=0 𝑀

𝑖,𝑥

𝐻
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• Gọi 𝐸𝑋 là số lượng cạnh của đồ thị 𝑋 . Ta có, 𝐸𝐻 >

𝐸𝐺 .

Đồ thị K
Gọi 𝑐 là số lượng nhấp nhiều nhất của một phiên trong

cơ sở dữ liệu. Gọi 𝐾 là một đồ thị thoả mãn ma trận kề
𝑀𝐾 ∈ R𝑑×𝑑×𝑐 với 𝑀 𝑖, 𝑗

𝐾
[𝑡] là số lần sản phẩm 𝑗 được nhấp

(click) sau khi nhấp sản phẩm 𝑖 đúng 𝑡 lần nhấp trong một
phiên.

Giả sử 𝑠 = {𝑣1, 𝑣2, ..., 𝑣𝑛} đại diện cho một phiên làm
việc với 𝑣𝑖 (0 ≤ 𝑣𝑖 < 𝑑) là đại diện cho một sản phẩn được
nhấp thứ 𝑖. Lúc đó ta thực hiện, với mỗi 𝑖, 𝑗 (1 ≤ 𝑖 < 𝑗 < 𝑛):

𝑀
𝑣𝑖 ,𝑣 𝑗

𝐾
[ 𝑗 − 𝑖 − 1] ← 𝑀

𝑣𝑖 ,𝑣 𝑗

𝐾
[ 𝑗 − 𝑖 − 1] + 1 (3)

Nhận xét:

• 𝐾 là đồ thị có hướng, có trọng số.
• Trong 𝐾 , trọng số cạnh nối từ đỉnh 𝑖 tới 𝑗 có giá trị là
𝑀
𝑖, 𝑗

𝐾
∈ R𝑐. Vì thế, nó chiếm bộ nhớ lưu trữ, mất thời

gian truy cập lấy giá trị hơn nhiều đồ thị 𝐻 và 𝐺.
• Mang thông tin của cả 2 đồ thị 𝐻 và 𝐺
• 𝑀 𝑖, 𝑗

𝐺
= 𝑀

𝑖, 𝑗

𝐾
[0] ∀𝑖, 𝑗 : 0 ≤ 𝑖 < 𝑗 < 𝑑

• 𝑀 𝑖, 𝑗

𝐻
=
∑𝑐
𝑡=0 𝑀

𝑖, 𝑗

𝐾
[𝑡] ∀𝑖, 𝑗 : 0 ≤ 𝑖 < 𝑗 < 𝑑

• Theo thống kê, xác suất của để sản phẩm 𝑗 được nhấp
sau khi nhấp sản phẩm 𝑖 đúng 𝑡 lần nhấp là:

𝑃
𝑖, 𝑗

𝐾
[𝑡] =

𝑀
𝑖, 𝑗

𝐾
[𝑡]∑𝑑−1

𝑥=0 𝑀
𝑖,𝑥

𝐾
[𝑡]

• Gọi 𝐸𝑋 là số lượng cạnh của đồ thị 𝑋 . Ta có, 𝐸𝐾 =

𝐸𝐻 > 𝐸𝐺 .

2. Mạng học sâu đồ thị (Graph Neural Network)

Mạng học sâu đồ thị (GNN) được giới thiệu đầu tiên vào
năm 2005 [15], 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 các nút trong đồ thị.

Với hướng tiếp cận sử dụng đồ thị, GNN ngày càng trở
nên phổ biến trong nhiều lĩnh vực khác nhau [16], 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... Sức mạnh của GNN trong việc mô
hình hóa được sự phụ thuộc giữa các nút trong đồ thị cho
phép tạo ra bước đột phá trong lĩnh vực nghiên cứu liên
quan đến phân tích đồ thị.

Trong nghiên cứu này, nhóm tác giả đề xuất sử dụng mô
hình GNN để xây dựng mô hình gợi ý dựa và phiên làm
việc của người dùng. Để có sự nhất quán trong phần mô
tả các khái niệm, nhóm tác giả thiết lập một số thuật ngữ

chính như sau: khái niệm đồ thị (graph) sẽ dùng để biểu
diễn phiên làm việc (session), trong đó đỉnh (node) của đồ
thị mô tả sản phẩm (item) lựa chọn và cạnh (edge) của đồ
thị mô tả việc người dùng nhấp chuột (click) từ sản phẩm
trước sang sản phẩm tiếp theo trong phiên.

Với phương án xây dựng mạng nơ-ron đồ thị GNN cho
các đồ thị đơn quan hệ G, H và đồ thị sâu K mô tả ở phần
trên, do K là đồ thị sâu nên cần có phương án phù hợp hơn
để mô hình GNN có thể học được tính chất sâu của đồ thị
K. Do đó, nhóm tác giả đề xuất hai mô hình khác nhau
cho đồ thị đơn quan hệ và đồ thị sâu như sau:

Mô hình mạng nơ-ron cho đồ thị G và H
Mô hình mạng nơ-ron cho đồ thị đơn quan hệ G và H

được biểu diễn như hình 2.

• 𝑐 là số lượng nhấp được sử dụng làm đầu vào của mô
hình, 𝑑 là số lượng sản phẩm có trong toàn bộ phiên.

• Đầu vào của mô hình là một phiên gồm 𝑐 nhấp có tính
thứ tự lần là 𝑠 = {𝑖𝑑1, 𝑖𝑑2, ..., 𝑖𝑑𝑐} với 0 ≤ 𝑖𝑑𝑖 ≤ 𝑑.

• Với mỗi nhấp 𝑖𝑑𝑖 qua đồ thị, ta thu được một vector
trọng số 𝑣𝑖 với 𝑣𝑖 ∈ R𝑑 .

• Sử dụng lớp Norm để chuẩn hóa 𝑣𝑖 thành xác suất
𝑝𝑖 ∈ R𝑑 với công thức sau:

𝑝𝑖 =
𝑣𝑖

𝑠𝑢𝑚(𝑣𝑖)
(4)

• Cuối cùng, sử dụng một lớp Fully connected layer với
hàm kích hoạt là softmax để tính toán đầu ra của mô
hình.

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 K (tức đồ thị có chiều sâu), nhóm tác giả
đề xuất sử dụng thêm một lớp học sâu (Depth layer) vào
mô hình như hình 3.

• Đầu vào của mô hình là một phiên gồm 𝑐 nhấp có tính
thứ tự lần lượt là 𝑠 = {𝑖𝑑1, 𝑖𝑑2, ..., 𝑖𝑑𝑐} với 0 ≤ 𝑖𝑑𝑖 ≤ 𝑑
(𝑑 là số lượng sản phẩm trong toàn bộ phiên).

• Với mỗi nhấp 𝑖𝑑𝑖 qua đồ thị 𝐾 , ta thu được một vector
trọng số 𝑣𝑖 với 𝑣𝑖 ∈ R𝑑×𝑐.

• Sử dụng lớp Depth để biến đổi chiều của 𝑣𝑖 thành R𝑑

với công thức sau:

𝑧𝑖 = 𝑓 (𝑤𝑖𝑣𝑇𝑖 + 𝑏𝑖) (5)

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, nhóm 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)
(6)
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Hình 2. Mô hình mạng nơ-ron cho đồ thị 𝐺 và 𝐻
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Hình 3. Mô hình mạng nơ ron cho đồ thị 𝐾

• Cuối cùng, sử dụng một lớp Fully connected layer với
hàm kích hoạt là softmax để tính toán đầu ra của mô
hình.

IV. NGUỒN DỮ LIỆU NGHIÊN CỨU

1. Nguồn Dữ Liệu (Dataset)

Nghiên cứu sử dụng bộ dữ liệu cung cấp bởi YOO-
CHOOSE GmbH, đây là bộ dữ liệu được sử dụng trong
cuộc thi RecSys Challenge 2015 [17]. 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 phần 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 hai 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 session.
Trong mỗi session 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 đánh giá (yoochoose-test.dat):
giống với bộ dữ liệu nhấp chuột đã nêu ở trên nhưng
những session trong đây không có trong tập trên. Nó
được sử dụng để đánh giá mô hình.

• 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.

77



Các công trình nghiên cứu phát triển Công nghệ Thông tin và Truyền thông

(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 (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 hai tập dữ liệu này được thể hiện ở
Bảng I

Bảng I
THỐNG KÊ VỀ KÍCH THƯỚC BỘ DỮ LIỆU [17]

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

2. Một số phân tích bộ dữ liệu

Bảng thống kê dữ liệu của hai tập dữ liệu huấn luyện và
kiểm thử được mô tả ở Bảng II.

Bảng II
THỐNG KÊ VỀ BỘ DỮ LIỆU NHẤP

Bộ huấn luyện Bộ kiểm tra Tất cả

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 trung bình 3,5681 3,56845 3,56817

Số nhấp nhỏ nhất 1 1 1

Số phiên 1 nhấp 13,619% 13,602% 13,616%

Số phiên 2 nhấp 38,467% 38,463% 38,466%

Số phiên 3 nhấp 17,442% 17,467% 17,447%

Số phiên 4 nhấp 10,118% 10,099% 10,114%

Số phiên 5 nhấp 5,866% 5,903% 5,874%

Số phiên 6 nhấp 3,926% 3,914% 3,924%

Số phiên 7 nhấp 2,565% 2,566% 2,565%

Số phiên 8 nhấp 1,828% 1,833% 1,829%

Số phiên 9 nhấp 1,297% 1,298% 1,297%

Số phiên 10 nhấp 0,979% 0,962% 0,976%

Số phiên hơn 10 nhấp 3,892% 3,894% 3,892%

Với thống kê dữ liệu ở Bảng II, ta có một số nhận xét
sau:

• Bộ dữ liệu chứa hơn 11 triệu phiên, trong đó bộ huấn
luyện chứa hơn 9 triệu phiên và bộ kiểm tra chứa hơn
2 triệu phiên.

• Có tất cả 54.287 sản phẩm, bộ huấn luyện có 52.739
sản phẩm. Vì vậy có 1.548 sản phẩm có trong bộ kiểm
tra mà không có trong bộ huấn luyện, 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 bộ dữ liệu này
cũng loại bỏ dữ liệu này).

• Phiên có ít nhất 1 nhấp và có thể lên tới 200 nhấp.
• 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%. Như vậy phiên có số lượng nhấp
càng lớn thì càng ít xuất hiện.

• Trung bình mỗi phiên làm việc thì khoảng 4 nhấp (3,5)

3. Tiền xử lý dữ liệu

Các bước tiền xử lý được thực hiện như sau:

• Chuẩn hóa phiên:

– Tổng hợp phiên theo danh sách nhấp (danh sách
sản phẩm)

– Loại bỏ một số thuộc tính dữ liệu không cần thiết
như thời gian nhấp, catagory, ...

• Bỏ các phiên chỉ có 1 nhấp.
• Loại bỏ phiên làm việc trong bộ kiểm tra có chứa sản

phẩm mà không xuất hiện trong bộ huấn luyện.

Bộ dữ liệu sau bước tiền xử lý được mô tả ở Bảng III.

4. Phương Án Chia Dữ Liệu

Bộ kiểm tra chứa tới gần 2 triệu phiên, đây là số lượng
khá lớn nên phần thực nghiệm của nghiên cứu này chỉ lấy
25% của bộ kiểm tra làm tập kiểm tra cuối cùng (test) và
25% khác cũng thuộc bộ này làm tập đánh giá (validate).
Lưu ý, tập kiểm tra và tập đánh giá có những phiên khác
nhau và được chọn ngẫu nhiên. Ta có Bảng IV.

V. KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM VÀ ĐÁNH GIÁ

1. Tham Số Đánh Giá Mô Hình

Trong các bài toán dự báo bán hàng thực tế, việc gợi
ý cho khách hàng một sản phẩm tiếp theo thường không
có lợi ích gì, thay vào đó hệ thống gợi ý cần đưa ra một
danh sách 𝑘 sản phẩm đề xuất tiếp theo. Vì lý do đó một
số tham số cơ bản trong quá trình đánh giá mô hình như
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛, 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 hay 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 đơn lẻ không còn phù
hợp nữa. Thay vào đó các nghiên cứu gần đề đây xuất sử
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Bảng III
THỐNG KÊ VỀ BỘ DỮ LIỆU NHẤP SAU TIỀN XỬ LÝ

Bộ huấn luyện Bộ kiểm tra Tất cả

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 trung bình 3,97299 3,97029 3,97245

Số nhấp nhỏ nhất 2 2 2

Số phiên 2 nhấp 44,532% 44,518% 44,529%

Số phiên 3 nhấp 20,192% 20,223% 20,198%

Số phiên 4 nhấp 11,713% 11,691% 11,709%

Số phiên 5 nhấp 6,791% 6,833% 6,800%

Số phiên 6 nhấp 4,545% 4,531% 4,543%

Số phiên 7 nhấp 2,969% 2,970% 2,969%

Số phiên 8 nhấp 2,117% 2,121% 2,117%

Số phiên 9 nhấp 1,502% 1,502% 1,502%

Số phiên 10 nhấp 1,133% 1,113% 1,129%

Số phiên hơn 10 nhấp 4,505% 4,498% 4,504%

Bảng IV
THỐNG KÊ VỀ BỘ KIỂM TRA VÀ ĐÁNH GIÁ

Bộ kiểm tra Bộ đánh giá

Số lượng phiên 499.102 499.102

Số lượng sản phẩm 30.179 30.278

Số lượng nhấp 1.982.109 1.978.213

Số nhấp lớn nhất 200 200

Số nhấp trung bình 3,971 3,963

Số nhấp nhỏ nhất 2 2

Số phiên 2 nhấp 44,580% 44,585%

Số phiên 3 nhấp 20,132% 20,146%

Số phiên 4 nhấp 11,643% 11,786%

Số phiên 5 nhấp 6,881% 6,769%

Số phiên 6 nhấp 4,532% 4,528%

Số phiên 7 nhấp 2,988% 2,979%

Số phiên 8 nhấp 2,129% 2,101%

Số phiên 9 nhấp 1,478% 1,519%

Số phiên 10 nhấp 1,133% 1,131%

Số phiên hơn 10 nhấp 4,504% 4,457%

dụng tham số 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙@𝐾 , 𝑀𝑅𝑅@𝐾 và 𝐴𝐶𝐶𝑠@𝐾 để đánh
giá việc gợi ý cùng lúc 𝑘 sản phẩm. Trong nghiên cứu này,
nhóm tác giả cũng đề xuất sử dụng các tham số này, trong
đó:

Recall@K
Để đánh giá hiệu suất của mô hình với một hệ gợi ý,

nghiên cứu sử dụng chỉ số 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙@𝐾 với công thức sau:

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙@𝐾 =
1
𝑛

𝑛∑︁
𝑖=0

|𝑆𝑖𝑟𝑒𝑐 ∩ 𝑆𝑖𝑟𝑒𝑙 |
|𝑆𝑖
𝑟𝑒𝑙
|

(7)

Trong đó, với 𝑛 là số lượng phiên của bộ dữ liệu, 𝑆𝑖𝑟𝑒𝑐 là
tập các sản phẩm gợi ý (gợi ý bởi 𝑡𝑜𝑝𝐾 - 𝐾 trọng số lớn
nhất) và 𝑆𝑖

𝑟𝑒𝑙
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

𝑟𝑒𝑙
) chỉ có duy nhất một thành

phần được gọi là next-click. Vì vậy, 𝑆𝑖
𝑟𝑒𝑙

= {𝑖𝑑∗} với 𝑖𝑑∗ là
sản phẩm được nhấp gợi ý tiếp theo sau các sản phẩm đã
nhấp trong phiên làm việc thứ 𝑖.

MRR@K
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 lớn hơn
𝐾 . 𝑀𝑅𝑅 tính đến thứ hạng của mặt hàng, điều này rất
quan trọng trong các cài đặt có thứ tự đề xuất quan trọng.
𝑀𝑅𝑅@𝐾 có công thức tính như sau:

𝑀𝑅𝑅@𝐾 =
1
𝑛

𝑛∑︁
𝑖=0

𝑅𝑅(𝑖𝑑𝑖∗, 𝑆𝑖𝑟𝑒𝑐) (8)

Trong đó, với 𝑛 là số lượng phiên của bộ dữ liệu, 𝑆𝑖𝑟𝑒𝑐
là tập 𝐾 sản phẩm gợi ý được sắp xếp theo trọng số từ lớn
đến bé (gợi ý bởi 𝑡𝑜𝑝 − 𝐾 - trong đó 𝐾 trọng số lớn nhất)
và 𝑖𝑑∗ 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 không có trong 𝑆, là 1

𝑟+1
với 𝑟 là vị trí của 𝑖𝑑 trong tập 𝑆 tính từ 0.

Như vậy, nếu hệ gợi ý càng trả về đúng sản phẩm tiếp
theo với điểm càng cao thì 𝑀𝑅𝑅 càng cao. Lưu ý, chỉ số
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).

ACCs@K
Bài báo này đề xuất một chỉ số 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 (một quan sát nhưng có nhiều
nhãn).

𝐴𝐶𝐶𝑠@𝐾 =
1
𝑛

𝑛∑︁
𝑖=0

min(1, |𝑆𝑖𝑟𝑒𝑐 ∩ 𝑆𝑖𝑟𝑒𝑙 |) (9)

Trong đó, với 𝑛 là số lượng phiên của bộ dữ liệu, 𝑆𝑖𝑟𝑒𝑐 là
tập các sản phẩm gợi ý (gợi ý bởi 𝑡𝑜𝑝𝐾 - 𝐾 trọng số lớn
nhất) và 𝑆𝑖

𝑟𝑒𝑙
là tập các sản phẩm được nhấp thực tế của
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phiên thứ 𝑖 với 0 ≤ 𝑖 < 𝑛. Công thức min(1, |𝑆𝑖𝑟𝑒𝑐 ∩ 𝑆𝑖𝑟𝑒𝑙 |)
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.

2. Kết quả và Nhận xét

Trong thí nghiệm này nhóm tác giả có chạy thử nghiệm
với mô hình thống kê để làm kết quả cơ sở của thí nghiệm.
Kết quả của quá trình huấn luyện của hai mô hình với ba
đồ thị G, H, K được mô tả ở Bảng V:

Bảng V
BẢNG KẾT QUẢ TỔNG QUAN

Mô hình Stats.H Stats.G GNN.G GNN.H GNN.K

Recall@1 0,227 0,223 0,218 0,214 0,221

Recall@5 0,500 0,505 0,518 0,512 0,519

Recall@10 0,610 0,615 0,625 0,620 0,626

Recall@20 0,696 0,701 0,708 0,703 0,709

ACCs@1 0,253 0,248 0,241 0,239 0,245

ACCs@5 0,533 0,538 0,549 0,545 0,550

ACCs@10 0,639 0,643 0,651 0,647 0,652

ACCs@20 0,719 0,723 0,728 0,724 0,729

MRR@1 0,227 0,223 0,218 0,214 0,221

MRR@5 0,327 0,327 0,330 0,325 0,332

MRR@10 0,342 0,342 0,344 0,339 0,346

MRR@20 0,348 0,348 0,350 0,345 0,352

Qua Bảng V ta thấy:

• Thử nghiệm với 5 mô hình khác nhau, gồm 2 mô hình
thống kê truyền thống và 3 mô hình học sâu sử dụng
đồ thị. Lưu ý mô hình thống kê không hỗ trợ làm việc
với đồ thị sâu K.

• Đánh giá mô hình dựa trên 3 tham số chính
là 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙@𝐾 , 𝐴𝐶𝐶𝑠@𝐾 , 𝑀𝑅𝑅@𝐾 với 𝐾 ∈
[1, 5, 10, 20]

• Mô hình thống kê với đồ thị H (Stats.H) có kết quả tệ
nhất, còn tốt nhất là mô hình sử dụng mạng học sâu
GNN với đồ thị K (GNN.K).

• Tuy nhiên kết quả cho thấy khoảng cách giá trị giữa
các mô hình với từng tham số không lớn.

Hình 4 biểu diễn trực quan kết quả so sánh của từng
nhóm mô hình khi thực hiện với các loại đồ thị khác nhau,
trong khuôn khổ bài báo này tác giả chỉ biểu diễn với top-
K=20, các kết quả của K còn lại có thể tham khảo ở Bảng V:

3. So sánh với các nghiên cứu liên quan

Để so sánh hướng tiếp cận và kết quả đạt được của nghiên
cứu này, tác giả lựa chọn một số bài báo tương tự cùng giải
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Hình 4. Biểu đồ kết quả cho các mô hình với top-K=20

quyết bài toán hệ gợi ý dựa vào phiên làm việc và cùng sử
dụng bộ dữ liệu 𝑌𝑜𝑜𝑐ℎ𝑜𝑜𝑠𝑒 của cuộc thi RecSys Challenge
2015 [17] như trong nghiên cứu này.

Hai nghiên cứu của Balázs Hidasi (2015) [8] và Yong
Kiam Tan (2016) [9] đều sử dụng mạng nơ ron hồi quy
(RNN) cho bài toán này, trong đó 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 Y.K. Tan và cộng sự 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 [17], 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, Y.K. Tan và cộng sự gặp
một số khó khăn trong quá trình huấn luyện khi bị giới
hạn phần cứng, có lẽ vì lý do đó Y.K. Tan và cộng sự đưa
ra ý tưởng chia nhỏ bộ dữ liệu để thực nghiệm thành các
bộ 𝑌𝑜𝑜𝑐ℎ𝑜𝑜𝑠𝑒 nhỏ hơn (1/4, 1/16, 1/64, 1/256). Trong quá
trình thực nghiệm, Y.K. Tan và cộng sự 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 Y.K. Tan
và cộng sự 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 Y.K. Tan và cộng sự kết
luận mô hình 𝑀2 cho kết quả tốt nhất với bộ dữ liệu con
𝑌𝑜𝑜𝑐ℎ𝑜𝑜𝑠𝑒1/64 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
kết dữ liệu đầy đủ, mô hình M3 của Y.K. Tan và cộng
sự cho kết quả tốt nhất là 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙@20 xấp xỉ 0, 680 và
𝑀𝑅𝑅@20 xấp xỉ 0, 290.

Jing Li và các cộng sự (2017) [11] 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
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liệu con 𝑌𝑜𝑜𝑜𝑐ℎ𝑜𝑜𝑠𝑒 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 [8] và Y.K. Tan và cộng sự [9], 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.

Cũng với hướng tiếp cận sử dụng bộ dữ liệu con của Tan,
Shu Wu và cộng sự (2019) [12] sử dụng mô hình mạng học
sâu đồ thị (GNN) 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. Khác với các nghiên
cứu trước sử dụng tham số 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙@𝐾 , Shu Wu đề xuất sử
dụng tham số 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑜𝑛@𝐾 và một điểm 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.

Trong nghiên cứu của Kiewan và cộng sự (2018) [10]
cũng sử dụng mô hình RNN như hai bài báo của Balázs
Hidasi [8] và Yong Kiam Tan [9], tuy nhiên Kiewan không
chia nhỏ bộ dữ liệu như Y.K. Tan và cộng sự mà có hướng
tiếp cận khác biệt là đưa ra khái niệm phiên dài và phiên
ngắn (long and short sequential session), 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 với kết quả của Y.K.
Tan và cộng sự 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 Y.K. Tan và cộng sự
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 Y.K. Tan
và cộng sự (gần 17 nghìn nhãn).

Sau khi phân tích các nghiên cứu liên quan ở trên, tác
giả có một số nhận xét như sau về kết quả của mình so với
các nghiên cứu trước đây:

• Nghiên cứu 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.

• Nghiên cứu này đề xuất và xây dựng mô hình có tính
mở rộng cao khi hoạt động với đồ thị với hơn 52 nghìn
đỉnh, đặc biệt với số lượng cạnh rất lớn với các loại
đồ thị gián tiếp H hay đồ thị sâu K.
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 nghiên cứu này cho kết quả
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙@20 là 0, 712 và 𝑀𝑅𝑅@20 là 0, 363, tốt hơn
kết quả của Kiewan có 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙@20 là 0, 691 và của
Y.K. Tan và cộng sự có 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙@20 là 0, 680 (Y.K.
Tan và cộng sự 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.

VI. KẾT LUẬN

Nghiên cứu này có hai đóng góp chính gồm: (1) sử dụng
đồ thị để mô tả chuỗi nhấp chuột trong quá trình lựa chọn
sản phẩm trong phiên làm việc hiện tại, bao gồm ba loại
đồ thị trực tiếp G, gián tiếp H và sâu K và (2) sử dụng
mạng học sâu đồ thị GNN để học dữ liệu đồ thị để đưa ra
các mô hình gợi ý dựa theo bài toán 𝑡𝑜𝑝−𝐾 . Thực nghiệm
cho thấy hướng đề xuất của nghiên cứu này cho kết quả
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙@20 và 𝑀𝑅𝑅@20 tốt hơn hẳn các nghiên cứu trước
đây, đặc biệt là khả năng xử lý đồ thị với số lượng đỉnh rất
lớn và có khả năng mở rộng hơn nữa, đây chính là điểm
hạn chế của các nghiên cứu trước đây gặp nhiều khó khăn
khi phải xử lý bộ dữ liệu có số lượng sản phẩm (nhãn) khá
lớn với hơn 50 nghìn nhãn, một số nghiên cứu trước đây
còn phải chia nhỏ bộ dữ liệu và như vậy đã phải giảm nhãn
của mô hình gợi ý.

Hướng mở rộng của nghiên cứu này là tiếp tục sử dụng
một số kỹ thuật biến đổi đồ thị (ví dụ phép nhúng đồ
thị) sao cho mô hình GNN hoạt động hiệu quả hơn, hoặc
phương án thiết kế tối ưu lớp sâu của mô hình GNN để nó
có thể hoạt động hiệu quả hơn với đồ thị sâu K.
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Tóm tắt: Một trong những vấn đề quan trọng trong hệ thống nhận dạng hành vi của người (Human Áctivity Recognition
– HAR) đó là giá thành, tốc độ và độ chính xác. Cùng với sự phát triển của các thiết bị di động, các bộ vi xử lý ngày
càng hiện đại đi cùng với việc tích hợp nhiều cảm biến khác nhau bao gồm cả gia tốc kế đã giúp việc nhận dạng hành
vi người trở nên dễ dàng và nhanh chóng hơn. Tuy nhiên, độ chính xác của việc phân loại hành vi dựa trên cảm biến
gia tốc còn phụ thuộc rất nhiều yếu tố khác nhau dẫn đến kết quả có thể có sự sai lệch. Bằng nhiều thử nghiệm khác
nhau, chúng tôi nhận thấy rằng việc lựa chọn các thuộc tính tối ưu có quan hệ quyết định tới hiệu suất của việc phân loại.
Trong bài báo này, chúng tôi đề xuất một bộ thuộc tính đơn giản nhưng cho kết quả rất khả quan với độ chính xác tới
99%. Chúng tôi đã thực nghiệm và so sánh với một vài thuật toán phân loại khác nhau trên tập dữ liệu thu thập từ một
số tình nguyện viên.

Từ khóa: Phân loại, cảm biến gia tốc, nhận dạng hành vi.

Title: A Method of Building a Real-time Human Behavior Recognition System based on Machine Learning Algorithms
Abstract: One of the key issues in Human Activity Recognition (HAR) systems is cost, speed, and accuracy. Along with the

development of mobile devices, integration of various sensors, including accelerometers, has made human behavior
recognition easier and faster. However, the accuracy of the behavior classification based on the accelerometer depends
on many factors, leading to misleading results. In various tests, we found that the selection of optimal attributes has
a decisive relationship to performing the classifier. In this paper, we propose a simple set of attributes but give very
satisfactory results with 99% accuracy. We have tested and compared with a few different classification algorithms on
a dataset collected from several volunteers.

Keywords: Classification, acceleration sensor, activity recognition

I. GIỚI THIỆU

Bài toán nhận dạng hoạt động người nói chung và nhận
dạng hoạt động dựa trên cảm biến gia tốc nói riêng đang
chứng tỏ được tầm quan trọng của nó với nhiều ứng dụng
trong các lĩnh vực như nông nghiệp, y tế, công nghiệp, an
ninh. [1-3]. Tuy nhiên, dù ở lĩnh vực nào thì việc thu thập
dữ liệu cũng là yếu tố hết sức quan trọng. Ngày nay các
thiết bị cảm biến được tích hợp nhiều trong các thiết bị
di động để theo dõi các chỉ số khác nhau. Chẳng hạn như
điện thoại thông minh không chỉ là thiết bị giao tiếp thông

thường mà còn có thể thu nhận nhiều tín hiệu môi trường
từ các cảm biến bên trong nó [4]. Một trong số đó, gia
tốc kế là cảm biến được sử dụng thường xuyên nhất cho
việc nhận dạng hoạt động vì khả năng mang lại độ chính
xác cao với năng lượng sử dụng thấp [5]. Với ưu điểm như
vậy, gia tốc kế đã được nghiên cứu để thu thập dữ liệu từ
nhiều vị trí khác nhau như chân [6], cổ tay [7], cánh tay
[8], thắt lưng [9]. Ngoài ra, nhiều nghiên cứu đã sử dụng
kết hợp cùng lúc nhiều cảm biến khác nhau để có thể phân
loại được nhiều hành động hơn. Muhammad Shoaib cùng
cộng sự [10] đã chứng minh rằng việc kết hợp con quay
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hồi chuyển, từ kế và gia tốc kế có tác dụng tương hỗ làm
cải thiện khả năng nhận dạng. Lei Gao và nhóm của mình
trong công bố [11] đã nghiên cứu phân loại 8 hành động
với bốn cảm biến gia tốc đặt ở bốn vị trí khác nhau là
ngực, dưới cánh tay trái, eo và đùi. Mặc dù phương pháp
đa cảm biến này có ưu điểm là gia tăng độ chính xác và
khả năng nhận dạng được nhiều hành vi khác nhau, nhưng
chúng vẫn có nhược điểm như giá thành thiết bị cao, tiêu
hao nhiều năng lượng và hơn cả là gây khó chịu cho người
mang nó, nhất là trong thời gian theo dõi dài. Trong phạm
vi bài báo này, chúng tôi sử dụng mô hình nhận dạng dựa
trên hành vi. So với các mô hình khác như mô hình hóa
dựa trên vector (hoạt động, vị trí), mô hình hóa dựa trên
vị trí, mô hình nhận dạng dựa trên hành vi đã được chứng
minh đạt được độ chính xác cao nhất và ít tốn thời gian
nhất, có thể xác định hiệu quả hành vi của con người [12].
Ngoài ra, các hành động cũng được giới hạn trong đời sống
hàng ngày như đi lại, đứng, ngồi, nằm. Việc giới hạn này
nhằm đưa ra một giải pháp xử lý tối ưu cho các thiết bị
phần cứng vốn giới hạn ở khả năng xử lý và tính di động
mà chúng tôi có. Do đó, bài báo này đề xuất sử dụng cảm
biến gia tốc trên điện thoại thông minh đeo ở thắt lưng,
thực hiện các thuật toán nhẹ về tính toán để nhận dạng các
hoạt động cơ bản hằng ngày của con người. Phương pháp
được đề xuất sử dụng một tập các thuộc tính tối thiểu để
hệ thống có thể nhận dạng trong thời gian thực nhưng vẫn
cho kết quả nhận dạng tốt.

II. PHƯƠNG PHÁP NGHIÊN CỨU

1. Mô hình nhận dạng

Kiến trúc của mô hình chúng tôi sử dụng để nhận dạng
hoạt động người được minh họa trong Hình 1. Nó bao gồm
ba thành phần chính:

(1) Thu thập dữ liệu: thu thập các tín hiệu thô từ cảm
biến gia tốc trên điện thoại thông minh của người dùng (yêu
cầu điện thoại có cảm biến gia tốc ba chiều và đã được cài
đặt ứng dụng thu thập dữ liệu). Dữ liệu thu được là dữ liệu
gia tốc theo ba trục X, Y, X được tiền xử lý thành luồng
dữ liệu.

(2) Trích chọn các đặc trưng: Luồng dữ liệu ở trên được
phân tách bằng cửa sổ trượt để lấy một số dữ liệu chuỗi
trong thời gian ngắn. Sau đó dữ liệu này được đưa vào bộ
trích chọn các đặc trưng và chọn lọc để đưa vào bộ phân
loại.

(3) Phân loại hành động: Trong phần này, bộ phân loại
được huấn luyện để xây dựng mô hình phân loại hành vi
dựa trên các thuật toán học máy.

Hình 1. Mô hình hệ thống nhận dạng hành vi người

2. Thu thập dữ liệu

Để thu thập bộ dữ liệu hoạt động, chúng tôi sử dụng
điện thoại thông minh Android (Note10 Lite) có cài đặt
ứng dụng Sensor Data Collector ghi lại dữ liệu từ gia tốc
kế. Ba tình nguyện viên tham gia nghiên cứu này là người
lớn có độ tuổi, chiều cao và cân nặng khác nhau. Mỗi người
thực hiện các hành vi cơ bản trong cuộc sống hàng ngày
là đi, đứng, nằm, ngồi một cách tự nhiên. Trong khi hoạt
động, điện thoại được gắn cố định trên thắt lưng của mỗi
người. Quá trình thu thập dữ liệu, nếu điện thoại ở trạng
thái sử dụng màn hình hoặc nhận cuộc gọi, ứng dụng sẽ
tạm ngừng việc thu thập. Số lượng dữ liệu thu được trong
một giây phụ thuộc vào tần số lấy mẫu của thiết bị. Chúng
tôi cài đặt tần số 1Hz cho cảm biến gia tốc để ghi lại dữ
liệu hoạt động. Một số nghiên cứu gần đây cũng chứng
minh rằng các nhiệm vụ phân loại đơn giản có thể được
tiến hành hiệu quả ở tần số lấy mẫu và độ phân giải thấp,
làm tăng tuổi thọ pin của thiết bị [13, 14]. Bộ dữ liệu thực
nghiệm này được thể hiện ở Bảng I.

Bảng I
SỐ LƯỢNG THỬ NGHIỆM

Hoạt

động

Số lượng

phục vụ huấn

luyện mô hình

Số lượng

kiểm thử
Tổng

Nằm 11035 7430 15765

Ngồi 7178 3076 10254

Đứng 6709 2875 9584

Đi bộ 8253 3537 11790

Tổng 33175 14218 47393

Hình 2 thể hiện dữ liệu thô từ các cảm biến tương ứng
với mỗi hoạt động khác nhau. Đối với các hoạt động tĩnh
(nằm, ngồi, đứng), chúng tôi nhận thấy rằng không có sự
giao nhau giữa các trục, do các cảm biến có xu hướng ổn
định hơn các hoạt động khác. Trong khi đó, với các hoạt
động di chuyển, dễ dàng nhận thấy sự chồng chéo các chỉ
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số của cảm biến. Điều đó là bình thường và chứng tỏ là
các cảm biến đang hoạt động tốt.

Hình 2. Dữ liệu gia tốc của các hoạt động: (Lying) – Nằm,
(Standing) – Đứng, (Sitting) – Ngồi, (Normal Walking) – Di
chuyển

3. Phân đoạn dữ liệu

Dữ liệu thu được từ cảm biến gia tốc là các dữ liệu thô
có bản chất là các dao động theo thời gian. Các mô hình
phân loại không thể được áp dụng trực tiếp trên các dữ
liệu thô này. Nguyên nhân là do một hoạt động có thể kéo
dài vài giây hoặc hơn nữa, nên một điểm dữ liệu riêng lẻ
không thể chứa đầy đủ thông tin mô tả cho hoạt động đã
thực hiện. Phân đoạn là quá trình nhóm dữ liệu cảm biến

thô của chuỗi thời gian liên tục thành các phần có thể quản
lý được chứa thông tin mô tả một hoạt động [15]. Trong
đó, phương pháp phân đoạn bằng cửa sổ thời gian đã được
chứng minh là cho kết quả tốt nhất với việc nhận dạng các
hoạt động thường ngày của con người [16].

Số lượng dữ liệu mẫu trong một phân đoạn hoặc cửa sổ
phụ thuộc vào độ dài cửa sổ được xác định trước. Việc lựa
chọn tham số cửa sổ thời gian phù hợp cũng có hai cách
tiếp cận. Cách thứ nhất là thu thập luồng dữ liệu theo kích
thước cửa sổ thời gian cố định. Cách thứ hai là cửa sổ thời
gian chồng chéo (hay cửa sổ trượt), tức là dữ liệu cửa sổ
trước đó được chồng lên dữ liệu cửa sổ hiện tại theo tỷ lệ
phần trăm được xác định trước [15]. Chúng tôi lựa chọn
sử dụng phương pháp cửa sổ trượt bởi đây là phương pháp
phù hợp cho việc nhận dạng các hành động động và tĩnh
trong thời gian thực [17]. Để lựa chọn độ dài cửa sổ tối ưu,
chúng tôi đã tiến hành thử nghiệm với nhiều kích thước
khác nhau (1s – 10s) với các khoảng chồng chéo (0% -
95%). Chúng tôi nhận thấy nếu độ dài cửa sổ quá ngắn thì
sẽ không đủ thông tin để mô tả các hoạt động. Ngược lại,
nếu kích thước của sổ quá lớn, dữ liệu có thể bị nhiễu bởi
trong thời gian đó đối tượng có thể đã thay đổi các hoạt
động khác nhau. Như vậy, không có độ dài cửa sổ nào là
thích hợp cho mọi tình huống hoạt động của con người.
Tuy nhiên, trong thực nghiệm mà chúng tôi tiến hành là
nhận dạng các hoạt động cơ bản hàng ngày với thời gian
thực, chúng tôi lựa chọn độ dài cửa sổ là 3s với khoảng
chồng chéo là 50%.

4. Trích chọn đặc trưng

Dữ liệu thô từ cảm biến có thể phân tích thành rất nhiều
các đặc trưng khác nhau. Trích chọn đặc trưng là một kỹ
thuật trong miền chuyên biệt (như thời gian hoặc tần số)
định nghĩa một đặc trưng mới từ dữ liệu thô nhằm giảm độ
phức tạp tính toán và nâng cao quy trình nhận dạng [18, p.
193]. Trước đây, nhiều kỹ thuật trích chọn đặc trưng phức
tạp như phân tích thành phần chính (PCA) [19], phân tích
phân biệt tuyến tính (LDA) [20] và các đặc trưng wavelet
[21] đã được sử dụng; tuy nhiên, chúng rất tốn kém về mặt
tính toán và khó thực hiện. Một số nghiên cứu [22, 23] chỉ
ra rằng các bộ đặc trưng đơn giản vẫn có thể đạt được độ
chính xác cao.

Đối với bài toán thực nghiệm này, chúng tôi sử dụng năm
đặc trưng cơ bản là Trung bình (mean), Độ lệch chuẩn
(standard deviation), Giá trị hiệu dụng (RMS), Trung vị
(median) và Khoảng biến thiên (range). Các đặc trưng này
tính toán như trong Bảng II.

5. Phân loại hành động

Chúng tôi sử dụng các bộ phân loại có sẵn trong thư viện
Sklearn để thực hiện phân loại hành vi. Bên cạnh độ chính
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xác cao và thời gian huấn luyện ngắn, các bộ phân loại còn
phải đáp ứng các yêu cầu về thời gian thực. Tập hợp các
đặc trưng sẽ được đưa vào quá trình huấn luyện và phân
loại. Các phương pháp phân loại được sử dụng bao gồm:
Cây quyết định tăng cường Gradient, Máy hỗ trợ vector,
Rừng ngẫu nhiên, KNN (k-Nearest Neighbor). Đây cũng là
các thuật toán phân lớp được sử dụng rộng rãi trong học
máy và phân tích dữ liệu.

Bảng II
TRÍCH CHỌN ĐẶC TRƯNG

Đặc trưng Định nghĩa

Trung bình
(mean) 𝑚 =

1
𝑁

𝑁∑︁
𝑖=1

𝑥𝑖 (1)

Độ lệch chuẩn
(standard deviation) 𝜎(𝑋 𝑗 ) =

√√√
1
𝑁

𝑁∑︁
𝑖=1

(𝑥𝑖 − 𝜇)2 (2)

Giá trị hiệu dụng
(RMS) 𝑅𝑀𝑆𝑋 =

1
𝑁

𝑁∑︁
𝑖=1

𝑥2
𝑖 (3)

Trung vị
(median)

𝑥[#𝑁/2] + 𝑥[#𝑁/2+1]
2

(4)

Khoảng biến thiên
(range) [𝑚𝑖𝑛𝑁

𝑖=1{𝑥𝑖}, 𝑚𝑎𝑥𝑁
𝑖=1{𝑥𝑖}] (5)

Trong đó:

X 𝑗 là bản ghi dữ liệu thứ j của trục X

N là số lần lấy mẫu trong mỗi bản ghi

x𝑖 là mẫu thứ i của bản ghi X 𝑗

6. Phép đánh giá

Để xác định tính hiệu quả của thuật toán học máy, chúng
tôi biểu diễn kết quả phân loại dưới dạng ma trận nhầm lẫn,
với các phép thử được tính như sau:

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁)

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑁) (6)

𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁) (7)

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃) (8)

Trong đó:
• TP (True Positive): Số lượng hoạt động được gán nhãn
đúng so với quan sát.
• FN (False Negative): Số lượng hoạt động bị gán nhãn sai
thành các hoạt động khác.
• FP (False Positive): Số lượng hoạt động khác bị gán nhãn
sai thành hoạt động đang xem xét.
• TN (True Negative): Số lượng hoạt động khác được gán
nhãn đúng so với quan sát.

III. KẾT QUẢ VÀ THẢO LUẬN

Kết quả chi tiết của việc phân loại hành vi được trình
bày trong Bảng III. Thuật toán phân loại XGBoost cho kết
quả tốt vượt trội so với các thuật toán còn lại. Trong bảng
ma trận nhầm lẫn ở Bảng IV, hầu hết các mẫu thử nghiệm
về hành vi được phân biệt rất tốt (4710/4710 mẫu thử hành
động nằm, 3004/3069 mẫu thử hành động đứng, 2777/2843
mẫu thử hành động ngồi, 3561/3596 mẫu thử hành động
đi). Nhưng cũng có thể thấy rằng có 95 mẫu được phân loại
sai do nhầm lẫn giữa đứng và ngồi, trong khi giữa đứng
và đi chỉ có 46 mẫu được phân loại sai, và giữa các hành
động khác thì còn thấp hơn.

Bảng III
KẾT QUẢ THỰC HIỆN PHÂN LOẠI HÀNH VI

Thuật toán
Kết quả

Accuracy Sensitivity Precision

Decision Tree (DT) 91.5% 91% 92%

Gradient Boosted
Decision Tree
(GBDT)

93% 93% 94%

Support Vector
Machine (SVM)

94% 94% 94%

Random Forest
(RF)

94% 93% 94%

k-Nearest Neighbor
(KNN)

95% 95% 96%

XGBoost 99% 99% 99%

Bảng IV
MA TRẬN NHẦM LẪN

Hành vi
quan sát được

Hành vi được dự đoán
Tổng

Nằm Đứng Ngồi Đi

Nằm 4710 0 0 0 4710

Đứng 0 3004 47 18 3069

Ngồi 0 48 2777 18 2843

Đi 0 28 7 3561 3596

Tổng 4710 3080 2831 3597 14218

Trong cuộc sống hiện đại ngày nay, nhu cầu chăm sóc
sức khỏe ngày càng được chú trọng, đặc biệt là người bệnh
và người già. Các ứng dụng nhận dạng hoạt động nâng cao
được tích hợp để hỗ trợ các hoạt động của con người. Trong
đó, việc lựa chọn các đặc trưng đóng một vai trò quan trọng
ảnh hưởng tới độ chính xác và tốc độ nhận dạng. Đã có
nhiều nghiên cứu lựa chọn khá nhiều đặc điểm để nâng
cao tỷ lệ nhận diện hoạt động như [24, 25] sử dụng 43 đặc
trưng; [26] sử dụng 64 đặc trưng. Nghiên cứu hiện tại chỉ
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sử dụng một bộ đơn giản và hiệu quả gồm năm đặc trưng
thống kê và kích thước cửa sổ trượt tối ưu cho hiệu quả
nhận dạng tương đối tốt.

Hệ thống của chúng tôi có ưu điểm là độ chính xác cao
và có thể chạy trong thời gian thực, do đó có thể được áp
dụng cho bệnh nhân hoặc người già. Tuy nhiên nhược điểm
dễ nhận thấy đó là hệ thống không thể áp dụng chung cho
nhiều đối tượng sử dụng, đặc biệt là những người có cường
độ hoạt động cao. Bên cạnh đó, một hạn chế rõ ràng của
thiết bị là cần phải có smartphone mang theo và đặt cố định
ở tại một vị trí để đảm bảo thuật toán nhận dạng chính xác.

IV. KẾT LUẬN

Kết quả thực nghiệm cho thấy mô hình nhận dạng sử
dụng các thuật toán phân loại phổ biến và tập đặc trưng
của chúng tôi cho kết quả rất tốt với các hoạt động thường
ngày của con người. Việc đơn giản hoá bộ đặc trưng và lựa
chọn kích thước cửa sổ tối ưu từ việc phân tích đặc điểm
dữ liệu có thể làm cải thiện tốc độ nhận dạng mà vẫn đảm
bảo độ chính xác. Ngoài ra, việc lựa chọn một thuật toán
phân loại thích hợp cũng ảnh hưởng rõ rệt tới kết quả nhận
dạng. Đối với mô hình thử nghiệm của chúng tôi, thuật toán
XGBoost giúp cải thiện độ chính xác hơn so với Decision
Tree, Gradient Boosted Tree, SVM, RF, KNN. Tuy nhiên,
hành vi của con người không chỉ là tự nhiên và tự phát,
mà con người có thể thực hiện một số hoạt động cùng một
lúc, hoặc thậm chí thực hiện một số hoạt động không liên
quan. Đây cũng là thách thức lớn trong bài toán nhận dạng
hành động với thời gian thực. Trong tương lai, chúng tôi
tiếp tục phát triển hệ thống của mình để có thể dự đoán
và xác định các hoạt động đồng thời, hỗ trợ ứng dụng cho
các hoàn cảnh sử dụng phức tạp hơn, hướng tới các ứng
dụng không chỉ gắn trên người [27], sử dụng những cảm
biến nhỏ gọn hơn [28, 29].
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Tóm tắt: Nowadays, the topic of sentiment analysis has attracted a wide range of artificial intelligence technologies such
as Natural Language Processing (NLP), neural network. Long Short-Term Memory (LSTM), a deep neural network, has
proven the effiency in the task of sentiment classification. However, there is a shortage of semantic knowledge from such
classification results. This paper introduces a sentiment analysis approach based on a knowledge model to discover hidden
affected objects, which combines ONtology and SentiMent technology, named ONSEM. In order to confirm the efficiency
of the ONSEM framework, an experiment on a sentiment analysis dataset was developed and then yielded promising
experimental results.

Từ khóa: Sentiment analysis, ontology, long short-term memory, semantic reasoning, hidden affected object.

Title: Phương pháp phân tích quan điểm dựa trên Ontology để khám phá các đối tượng ẩn
Abstract: Ngày nay, nhiều công nghệ được sử dụng để nghiên cứu chủ đề phân tích quan điểm như trí tuệ nhân tạo, xử lý ngôn

ngữ tự nhiên (NLP), mạng nơ ron thần kinh. Bộ nhớ ngắn hạn dài (LSTM), một mạng lưới thần kinh sâu, đã chứng
minh sự hiệu quả trong việc phân loại quan điểm. Tuy nhiên, việc dựa vào kết quả phân loại này bị thiếu hụt về kiến
thức ngữ nghĩa. Bài báo này giới thiệu một phương pháp phân tích quan điểm dựa trên mô hình tri thức để khám phá
những đối tượng ẩn có liên quan, được đặt tên là ONSEM. Để xác nhận sự hiệu quả của ONSEM, một thí nghiệm
trên bộ dữ liệu phân tích quan điểm đã được phát triển và đã gặt hái những kết quả đầy triển vọng.

Keywords: Phân tích quan điểm, Ontology, trí nhớ ngắn hạn dài, suy luận ngữ nghĩa, đối tượng ảnh hưởng bị ẩn.

I. INTRODUCTION

Sentiment analysis employing NLP techniques has been
widely applied in many fields, such as market research,
finance, politics [1]. In the recent decade, deep learning has
reached a big achivement on sentiment classification [2].
Especially, LSTM, an architecture of recurrent neural net-
work (RNN), has shown an outstanding performance be-
cause of the ability to handle length texts.

Although LSTM has been adopted in various studies of
sentiment classification, the methods of handling knowl-
edge in accordance with sentiment scores were not studied
thoroughly. Specifically, related hidden objects affected by
sentiment evaluations were not discovered. Ontology, the
core of the Semantic Web, has been well-known for the
ability of representing knowledge models and semantic
reasoning [3]. This study introduces an ontology-based

sentiment analysis approach in order to discover objects
hiddenly affected by users’ reviews, named ONSEM. An
experiment on testing the performance of the proposed
framework was deployed. The experimental results showed
the adequacy of the ONSEM framework.

The rest of this paper is organized as follows: Section II
presents relevant studies. Section III introduces the ONSEM
framework in detail while the experiment is introduced in
Section IV. Lastly, Section V gives the conclusions and
suggests future research directions.

II. RELATED WORK

The full elaboration of sentiment analysis studies is out
of the scope of this paper. Readers are suggested to find
the comprehensively related information in the following
survey [4].
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Hình 1. Conceptual block diagram of the ONSEM framework.

Sentiment analysis has strong connection to NLP due to
the task of preprocessing text data. NLP transforms text
to input vectors for classification models. The typical NLP
tasks include: to kenization, POS tagging, lemmatization,
stemming, stop word removal, and named entity recogni-
tion. Typical approaches of sentiment analysis employing
NLP can be found in recent studies [5–9].

Within the domain of classification, in recent years,
the deep learning approaches have been widely applied to
the problem of sentiment analysis because of their high
performances of prediction [10]. The literature has been
introduced many different deep learning approaches includ-
ing: (i) weighted Convolutional Neural Networks (CNN)
for sentiment analysis of texts [5]; (ii) multiple CNNs
composing of CNN, DCNN, MVCNN, and VDCNN for
classifying sentiments of Bangla text [6]; (iii) hierarchy
CNN for analyzing multi-entity sentiment analysis [7];
(iv) Bi-directional RNN for overcoming the limitations of
semantic-information loss and irrelevant shared features [8];
(v) LSTM model for sentiment analysis of hotel reviews [9].

Beside the aformentioned classification models, rule-
based classifiers and ontology have also been applied to
sentiment analysis. For example, a Semantic Web Rule
Language (SWRL) rule-based classifier and ontology was
applied to analyzing sentiment of fake news [11]. Sentiment
analysis was considered under the view of concept levels
with the support of ontology [12]. Sentiment analysis could
be used to predict customer interest by combining with e-
commerce ontology and fuzzy method [13].

III. METHODOLOGY

1. The ONSEM framework

Figure 1 shows an overview of the ONSEM framework,
which consists of three modules including natural language
processing, sentiment classification and semantic reason-
ing. Each of these modules is described in detail as follows.

2. Natural language processing

The first module aims to capture the syntactic and seman-
tic information from the input texts. As shown in Figure 2,

Hình 2. NLP pipeline.

the NLP module includes 7 steps where some steps are
supported by NLP tool such as Stanford CoreNLP [14].

Firstly, tokenization splits texts into a sequence of tokens,
each storing types of text such as word, number, punctuation
mark or symbol, etc. Next, sentence splitting determines
sentences in the texts utilizing the sentence boundary indi-
cators such as periods, question marks, exclamation points.
Lematization is the task of deriving the root form of each
word in inflectional form or in derivational form. The major
step is POS tagging where each token is labelled with
its part-of-speech such as noun, verb, adverb. Insignificant
words (e.g. ‘a’, ‘an’) are then filtered out by the step of
Removing stop words. The two last steps utilizes a domain
ontology and a set of rules to extract semantic entities from
the input texts. While the major information extracted are
processed at the next module of sentiment classification, the
annotation results of semantic entities are further employed
at the module of semantic reasoning.

3. Sentiment classification

Before being applied sentiment classification, tokens are
vectorized by the TF-IDF method [15] (Term Frequency-
Inverse Document Frequency) to measure how relevant they
are to the input text. The TF-IDF score for the word 𝑡 in
the document 𝑑 from the set of document 𝐷 is presented
in (1), (2) and (3). Specifically, freq(𝑡, 𝑑) is the frequency
of the word 𝑡 in the document 𝑑 and count(𝑑 ∈ 𝐷 : 𝑡 ∈ 𝑑)
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shows the number of document 𝑑 in the set of document
𝐷 containing the word 𝑡.

tfidf(𝑡, 𝑑, 𝐷) = tf(𝑡, 𝑑) × idf(𝑡, 𝐷) (1)

tf(𝑡, 𝑑) = log(1 + freq(𝑡, 𝑑)) (2)

idf(𝑡, 𝐷) = log
(

𝑁

count(𝑑 ∈ 𝐷 : 𝑡 ∈ 𝑑)

)
(3)

In this study, LSTM network [16] was selected for the
classification model. Figure 3 shows the LSTM structure
at time step 𝑡. Specifically, 𝑖, 𝑜, 𝑓 denote the input gate,
the output gate and the forget gate, respectively. 𝐶𝑡 is the
memory cell at time 𝑡. The inputs of input gate 𝑖𝑡 , output
gate 𝑜𝑡 and forget gate 𝑓𝑡 are vector 𝑥𝑡 that the network
receives at time 𝑡 and its previous hidden state ℎ𝑡−1.

The LSTM component is formalized as follows:

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊 𝑓 𝑥𝑡 +𝑈 𝑓 ℎ𝑡−1 + 𝑏 𝑓 ), (4)

𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖𝑥𝑡 +𝑈𝑖ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑖), (5)

𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜𝑥𝑡 +𝑈𝑜ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑜), (6)

𝑐𝑡 = tanh(𝑊𝑐𝑥𝑡 +𝑈𝑐ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑐), (7)

𝑐𝑡 = 𝑓𝑡 ◦ 𝑐𝑡−1 + 𝑖𝑡 ◦ 𝑐𝑡 , (8)

ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ◦ tanh(𝑐𝑡 ), (9)

where 𝜎, ◦, respectively denote a logistic sigmoid function
and element-wise multiplication; 𝑓𝑡 , 𝑖𝑡 , 𝑜𝑡 , 𝑐𝑡 , ℎ𝑡 are the
forget gate, the input gate, the output gate, the memory cell
and hidden state at time-step 𝑡. 𝑊 , 𝑈, 𝑏 are respectively two
weights matrices and a bias vector. Within this scope, while
the forget gate decides to forget unnecessary information,
the input gate directs what new information should be stored
in the memory cell. At the final stage, the output gate
determines the amount of information in the memory cell
that should be exposed. The LSTM model could remember
significant information over time steps by this mechanism.

4. Semantic reasoning

The ONSEM semantic reasoning module composes of a
domain ontology and its SWRL base. Theoretically, an on-
tology of domain 𝐷 is defined as 𝑂𝐷 = ⟨𝐶𝐷 , 𝑅𝐷 , 𝑃𝐷 , 𝐼𝐷⟩
where 𝐶𝐷 , 𝑅𝐷 , 𝑃𝐷 , and 𝐼𝐷 are the sets of concepts, re-
lations, data properties, and instances, respectively. Within
the scope of this paper, a domain ontology of book reviews
was developed for the purpose of demonstrating the effi-
ciency of ONSEM framework. An excerpt of this ontology
is illustrated in Figure 4.

Based on this ontology, a SWRL rule base was developed
in order to discover hidden objects affected by users’
reviews. Specifically, results of sentiment analysis found
by LSTM model are populated into the ONSEM ontology.
Then, the semantic reasoning engine implements its SWRL

Hình 3. LSTM structure.

Hình 4. An excerpt of the ONSEM ontology.

Bảng I
EXAMPLES OF SWRL RULES

No. Rule

1 Book(?b) ∧ Author(?a) ∧ Review(?r) ∧ has_Author(?b, ?a) ∧
has_Negative_Review(?b,? r) → negative_Affect_By(?a, ?r)

2 Book(?b) ∧ Author(?a) ∧ Review(?r) ∧ has_Author(?b, ?a) ∧
has_Positive_Review(?b,? r) → positive_Affect_By(?a, ?r)

rules to discover hidden affected objects. Some examples
SWRL rules are presented in Table I.

IV. EXPERIMENT

In order to demonstrate the efficiency of ONSEM frame-
work, a sentiment analysis dataset was retrieved from the
Book Genome dataset [17]. Specifically, a tabular dataset
containing book title, authors, review text, and rating was
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Bảng II
AUC SCORES.

Model AUC scores

LSTM 0.914

SVM 0.670

Naı̈ve Bayes 0.553

Decision tree 0.580

Hình 5. ROC curves of classifiers.

retrieved from JSON-format files of Book Geneom dataset.
In which, the original 5-star scale rating was mapped to the
binary scale including: (i) negative (1-3 star rating); and
(ii) positive (4-5 star rating). Then, any record, which has
empty review text, is ignored. Based on this standardized
dataset, a 2000-record dataset, which has balance rating
labels, was selected and used in our experiments. Addition-
ally, the objects of this dataset (e.g. authors, books) were
also populated into the ONSEM ontology as instances. The
training set and test set were formed up following the rule
of 70%-30%. All of classification models were trained with
10-fold cross-validation method.

The experiments aimed at: (i) confirming the perfor-
mance of the LSTM model of ONSEM framework; and
(ii) demonstrating the reasoning ability of ONSEM’s se-
mantic module in discovering objects affected by users’
reviews. For the former, the three well-known machine
learning models including SVM, Naı̈ve Bayes and decision
tree were used as the baseline methods. The performances
of these classification models were visualized by ROC
curves in Figure 5 and summarized by their AUC scores
in Table II.

As showed in Figure 5, the ROC curve of LSTM-
based model dominated those of the other models. This
domination was also supported by the LSTM AUC score,
which is greater than AUC scores of the other classifiers.

Hình 6. Discovering affected objects by reasoning.

The experimental results figured out that LSTM-model
outperformed three baseline models.

In order to measure the efficiency of semantic reasoning
module, we implemented the process of sentiment analysis
and semantic reasoning over the test set and counted the dis-
covered objects affected by users’ reviews. The cumulative
results of negatively affected objects and positively affected
objects are depicted in Figure 6. This promising result
confirmed the ability of discovering hidden information by
using reasoning process of the ONSEM approach.

V. CONCLUSION

In this study, an ontology-based sentiment analysis ap-
proach discovering hidden affected objects was introduced.
The ONSEM framework including three modules of natural
language processing, sentiment classification and semantic
reasoning was described in detail. An experiment on a
sentiment analysis dataset was deployed to demonstrate
the feasibility of ONSEM framework. For further works,
a hybrid approach of LSTM and another deep learning
technique will be considered to gain a better result.
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Tóm tắt: This paper focuses on an exact algorithm for solving NP-hard combinatorial optimization problems which
frequently requires significant specialized knowledge and trial and error, especially, Mixed Integer Linear Programs (MILP).
This challenging, tedious process can be automated by learning the algorithms instead. In many practical applications, the
same optimization problem is tackled again and again on regular basis, maintaining the same problem structure but varying
in the data. This offers an opportunity for learning algorithms that employ the structure of such recurrent problems. With the
motivation, we present a network model for learning branch-and-bound variable selection policies based on reinforcement
learning, which leverages the natural variable constraint bipartite graph representation of MILPs. The model is trained
going through mimic learning from the strong branching rule. Experimental results claim that using graph convolutional
neural networks for solving MILPs can improve for designing branching rules to solve large problems, and outperforms
prior models.

Từ khóa: Graph convolution neural network, mixed integer linear programs, branch and bound.

Title: Sử dụng mạng tích chập đồ thị để giải các bài toán quy hoạch nguyên hỗn hợp
Abstract: Nghiên cứu này tập trung vào giải quyết bài toán quy hoạch nguyên hỗn hợp (MILP), bài toán tối ưu hóa tổ hợp thuộc

lớp NP-Hard bằng giải thuật chính xác. Để giải quyết lớp bài toán này, chúng ta cần có những kỹ thuật đặc biệt, thường
đòi hỏi chuyên môn cao về kiến thức và thử nghiệm. Quy trình giải các bài toán này có thể được tự động hóa bằng
cách sử dụng các thuật toán có khả năng tự học. Trong nhiều ứng dụng thực tế, các bài toán tối ưu hóa được giải quyết
giống nhau trên cùng một nền tảng và cấu trúc nhưng thay đổi trong dữ liệu. Điều này cung cấp một cơ hội để học
các thuật toán sử dụng cấu trúc của các vấn đề lặp đi lặp lại như vậy. Do đó, chúng tôi trình bày một mô hình mạng
cho việc học chính sách phân nhánh cho bài toán nhánh cận dựa trên học tăng cường, tận dụng tích chất có thể biểu
diễn dưới dạng đồ thị hai chiều giữa biến và ràng buộc của MILP. Mô hình được huấn luyện thông qua bắt chước học
từ quy tắc phân nhánh mạnh. Kết quả thực nghiệm cho thấy sử dụng mạng tích chập đồ thị để giải quyết MILP có thể
cải thiện cho vấn đề thiết kế các luật phân nhánh để giải các bài toán với kích thước dữ liệu lớn, và vượt trội so với
các mô hình trước đó.

Keywords: Mạng tích chập đồ thị, quy hoạch nguyên hỗn hợp, nhánh cận.

I. INTRODUCTION

Combinatorial optimization (CO) problems occurs in
various of practical applications, such as scheduling, rout-
ing, assignment,cutting and packing, network design, pro-
tein alignment, and many other important domains like
economic, industrial and scientific. CO problems can be
classified into twofolds as discrete and continuous CO
problems. Most discrete CO problems (DCOPs) are NP-
Hard problems which could not be solved in polynomial
time [1]. The available techniques for DCOPs can be

categorized into two main: exact and heuristic methods [2].

Mixed-Integer Linear Programs (MILPs) are typical of
combinatorial optimization problems. Most CO problems
can be formulated as MILPs which receive the attention
of many operations researchers. This interest is due in
part to the practical importance of problems, but also to
its intrinsic difficulty [2]. Several exact algorithms such
as branch-and-bound (B&B), dynamic programming, La-
grangian relaxation based methods etc., are guaranteed to
find an optimal solution and to prove its optimality for
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every instance of MILPs. However, the running execution
time often increases significantly with the instance size,
and often only small or moderately-sized instances can
be tackled to provable optimality. In addition, the ability
to execute efficient algorithms is extremely important for
solving real-world large-scale combinatorial optimization
challenges encountered in many established and emerging
heterogeneous areas.

Recently, machine learning (ML) has seen a surge in the
development and especially in the deep learning and deep
reinforcement learning areas [3]. This has led to significant
performance improvements on many tasks within diverse
fields. ML accomplishes the imperative require to effi-
ciently solve practical combinatorial optimization problems
regarding execution time and quality of the solutions. In
many practical application areas we have to access to data
of unprecedented scale and accuracy about the system/
process we want to model. Furthermore, ML provides
techniques to exploit available data and extract value and
useful information, which can be employed for modeling
and solving combinatorial problems. This a major driving
force for devising innovative solutions to combinatorial
challenges. Furthermore, the potential of ML for address-
ing CO problems is examined by academy community.
Recently, novel and advanced techniques for solving CO
problems have been strongly developed in ML area [4].
Noticeably, the inherent structure of the CO problems in
numerous fields or the data itself is that of a graph [5].
In this paper focuses on applying graph convolution neural
network (GCNN) for solving CO problems in generally,
mixed-integer linear problems in particularly [6]. This paper
focuses on tackling MILPs by exact algorithm known as
Branch and Bound (B& B). The idea of B& B algorithm is
that it recursively divides the solution space into a search
tree, and relaxes bounds along the way to prune subtrees
which probably cannot obtain an optimal solution. B& B is
a type of tree search algorithms which is widely used tool
for solving CO problems. However, in many circumstances
it is usually to repeatedly resolver similar combinatorial
optimization problems, e.g., scheduling, and day-to-day
production planning problems [7], which may strongly
differ from the set of instances on which B&B algorithms
are typically evaluated. It is necessary to use statistical
learning for fine-tune B&B algorithms automatically for a
specific class of problems. However, this work exists two
challenges. The first one, it is not obvious how to encode
the state of a MILP in B&B decision process [8], especially
because both search trees and integer linear programs can
have a variable structure and size. The second one, it is not
show how to formulate a model architecture that derives
from rules which can be generalized, at least to similar

circumstances. To overcome these shortages, this paper
represents how to use graph convolution neural networks for
solving MILP problems. More precisely, variable collection
in branching problem is considered two aspects as follows:

• How to encode the branching policies into a graph
convolution neural network (GCNN), which help with
exploit the natural bipartite graph to represent MILP
problems.

• Strong branching decisions are approximated by using
behavioral cloning with a cross-entropy loss.

The rest of the paper is organized as follows: Related
works are presented in Section 2. Background and for-
mulate the branching problem in Section 3. Section 4
presents methodology for solving the branching problem.
Experimental results are discussed in Section 5. Finally,
Section 6 presents conclusions

II. RELATED WORKS

This section briefly review literature of works that use
of machine learning techniques in the context of branching.
The authors in [9] focused on variable selection. Their
goal is to search a variable selection strategy that intimates
the behavior of the classical branching strategy known as
strong branching while running faster than strong branch-
ing. Alvarez et. al. [8] studied a regression problem and
learn directly the strong branching scores of indicates. They
then proposed the ExtraTrees which are very robust with
respect to the choice of their parameters. Furthermore, in
their work, the feature vectors in the training set describe
nodes from multiple MILP instances. In [5], the authors
was the first proposed a GCNN model for learning greedy
heuristics on NP-hard combinatorial optimization problems
which are defined on graphs. Selsam et al. in [10], also
studied GCNN model, NeuroSAT which can be interpreted
a message passing neural network that learns to tackle
SAT problem after being trained as classifier to predict
satisfiability.

Many works exploited data-driven variable selection
from a purely experiment. Karzan et al.[11] divided tech-
niques for picking problem-specific branching rules based
upon a partial B&B tree. These branching rules will choose
variables that will lead to fast discovering. For CSP tree
search, Xia et. al. [12] implemented existing multi-armed
bandit algorithms to learning variable selection policies
during tree search. In [13], Balafrej et al. applied a bandit
approach to choose different levels of propagation during
search.

Other works focus on using ML to improve variable
selection in B&B, without directly learning a branching pol-
icy. The authors in [14] studied how to use ML to determine
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an optimal weighting of any set of partitioning procedures
for the circumstance distribution at hand using samples. In
[15], Liang et al. investigated a variable selection policy
for solving SAT problem. They then modeled the variable
selection optimization problem as an online multi-armed
bandit, a special-case of reinforcement learning, to learn
branching variables such that the learning rate of the solver
is maximized.

Several works investigate using machine learning tech-
niques in other aspects of B&B beyond variable selection
[5, 16, 17]. Authors in [16] focused on learning a node
selection heuristic by mimic learning of the expert pro-
cedure that widens the node whose feasible set including
the optimal solution. In [18], Song et al. studied for node
selection and pruning heuristics by mimic learning of
shortest paths to obtain good feasible solutions. Khalil et
al. [5] presented a theoretical framework for analyzing this
decision-making process in a simplified setting, proposed
a ML approach for modeling heuristic success likelihood,
and designed practical rules that leverage the ML models
to dynamically decide whether to run a heuristic at each
node of the search tree. Those methods could in principle
be combined together to further improve performance for
solving combinatorial optimization problems. In addition,
many works have divided machine learning approaches to
fine-tune exact optimization algorithms.

III. BACKGROUND

1. Mixed integer linear program

We consider a mixed integer linear program which is
defined as optimization problem as follows:

arg min
𝑥

{𝑐𝑇𝑥 |𝐴𝑥 ≤ 𝑏, l ≤ x ≤ u, x ∈ Z𝑝 × R𝑛−𝑝}, (1)

where 𝑐 ∈ Z𝑛 denotes the objective coefficient vector,
𝐴 ∈ R𝑚×𝑛 is the constraint coefficient matrix, 𝑏 ∈ R𝑛
denotes the constraint right-hand-side vector, 𝑙; 𝑢 ∈ R𝑛 are
the lower and upper variable respectively, 𝑝 ≤ 𝑛 is the
number of integer variables. To solve MILP in (1), the B&B
algorithm is applied to integer programming by relaxing the
integrality constraint. A continuous linear program (LP) is
obtained whose solution by providing a lower bound to
MILP in (1). In addition, LP can be tackled efficiently
by the simplex algorithm as well. If a solution to the LP
relaxation respects the original integrality constraint, then
it is also a solution to the problem in (1). If not, then one
may decompose the LP relaxation into two sub-problems,
by splitting the feasible region according to a variable that
does not respect integrality in the current LP solution 𝑥∗,

𝑥𝑖 ≤
⌊
𝑥∗𝑖
⌋
∨ 𝑥𝑖 ≥

⌈
𝑥∗𝑖
⌉
∃i ≤ p|x∗𝑖 ∉ Z (2)

where ⌊.⌋ and ⌈.⌉ respectively denote the floor and ceil
functions. In practice, the two sub-problems will only differ
from the parent LP in the variable bounds for 𝑥𝑖 , which get
updated to 𝑢𝑖 =

⌊
𝑥∗
𝑖

⌋
in the left child and 𝑙𝑖 =

⌈
𝑥∗
𝑖

⌉
in the

right child.
Applying the B & B algorithm [14], in its simplest

formulation, this binary decomposition is performed repeat-
edly, giving rise to a search tree. The best solution of LP is
in the leaf nodes of the tree, which provides a lower bound
to the original MILP, whereas the best integral LP solution
(if any) provides an upper bound. The stop conditions of
B&B algorithm can be obtained whenever both the upper
and lower bounds are equal or when the feasible regions do
not decompose anymore, as of result providing a certificate
of optimality or infeasibility, respectively.

2. The branching problem formulation as a Markov
decision process

The B & B algorithm for solving MILP makes the
sequential decisions which can be become apart of a
Markov decision process [16]. Let the agent be considered
the brancher, the solver be the environment. The decision
of the solver at the 𝑡𝑡ℎ and in a state 𝑠𝑡 consist of the B &
B tree with all past branching decisions. The best integer
solution was fathomed so far, the LP solution of each node,
the currently focused leaf node, as well as any other solver
statistics. The brancher then picks to a variable at among
all fractional variables A(𝑠𝑡 ) ⊆ {1, 2, ..𝑝} at the currently
focused node, according to a policy 𝜋(𝑎𝑡 |𝑠𝑡 ). The solver
sequentially extends the B&B tree, tackles the two child
LP relaxations, executes any internal heuristic, cuts off the
tree if warranted, and finally chooses the next leaf node
to split. The algorithm is then in a new state 𝑠𝑡+1, and the
brancher is called again to take the next branching decision,
this progress still executes until the instance is addressed,
that is,stop condition of B & B algorithm is no leaf node
left for branching. Figure 1 depicts the Markov decision
process.

Hình 1. Illustration of the Markov decision process

Episodic is all states that come in from an initial state to
terminal state. B & B algorithm is a Markov decision pro-
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cess and episode as well. Each episode includes of amount
of solving a MILP instanse. Beginning states correspond to
an instance initial sampled among a group of interest, while
ending states mark the finish of the optimization process.
The probability of a trajectory 𝑠 = (𝑠0, 𝑠1, ...𝑠T) ∈ T then
depends on both the branching policy 𝜋 and the remaining
components of the solver,

𝑝𝜋 ((𝑇)) = 𝑝(𝑠0)
T∏
𝑡=0

∑︁
𝑎∈A(𝑠𝑡 )

𝜋(𝑎 |𝑠𝑡 )𝑝(𝑠𝑡+1 |𝑠𝑡 , 𝑎) (3)

Reinforcement learning with a carefully designed reward
function is a natural approach to search good branching
policies.

IV. METHODOLOGY

This section presents methodology for solving MILP
by B & B. In details, we use a mimic learning and a
GCNN model for B & B algorithm. B & B is type of tree
search algorithms. These algorithms recursively partition
the search space to find an optimal solution. To keep the
tree small, it is so important to carefully decide, when
expanding a tree node, which variable to branch on at that
node to partition the remaining space. Therefore, variable
selection problem (VSP) plays an important role in solving
MILP by B & B. VSP can be formulated as a Markov
decision process, a natural way of training a policy would
be reinforcement learning [19].

Mimic learning: Model training intimates the strong
branching rule [6]. First, the expert on a collection of
training instances of interest is run, a dataset of expert state-
action pairs is then recorded Q = {(𝑠𝑖 , 𝑎∗𝑖 )}. Second, learn
policy should be minimized the cross-entropy loss

L(𝜃) = − 1
𝑁

∑︁
(𝑠,𝑎∗ )

log𝜋0
(𝑎∗ |𝑠) (4)

Encoding: the state 𝑠𝑡 of the B&B process at time 𝑡 as a
bipartite graph with node and edge features (𝐺;𝐶; 𝐸 ;𝑉)
is encoded. Figure 2 demonstrates the graph are nodes
corresponding to the constraints in the MILP, in which one
per row in the current node’s LP relaxation is their feature
matrix 𝐶 ∈ R𝑚×𝑐.

Figure 3 illustrates nodes with respect to the variables
in the MILP, in which one per LP column, with 𝑉 ∈ R𝑛×𝑑
their feature matrix. An edge ( 𝑗 , 𝑗) belongs to 𝐸 if it links
a constraint node 𝑖 and a variable node 𝑗 , mean that 𝐴𝑖 𝑗 ≠ 0
and 𝐸 ∈ R𝑚×𝑛×𝑒 shows features of edge.

Parametertrization : The variable selection policy
𝜋0 (𝑎, 𝑠𝑡 ) is paramerized as a graph convolution neural
network (GCNN). To overcome this issue and stabilize the
learning procedure, we adopt a simple affine transformation

Hình 2. Illustration of the bipartite state 𝑠𝑡 = (𝐺;𝐶; 𝐸 ;𝑉) with
𝑛 = 3 variables and 𝑚 = 2 constraints

Hình 3. Demonstration of the architecture of bipartite GCNN for
parametrizing the policy 𝜋𝜃 (𝑎 |𝑠𝑡 )

𝑥 ← (𝑥 − 𝛽)/𝜎, which is pnorm layer (The 𝛽 and 𝜎

parameters are initialized with respectively the empirical
mean and standard deviation of x on the training dataset)

Model: The base of our GCNN model includes: pnorm
layer, 2-layer perceptrons with relu activation functions, and
bipartite graph convolution

V. EXPERIMENT

1. System and data settings

a) System

We train and evaluate in Ubuntu 20.04.4 (LTS) operating
system. This server have configuration:

• Memory: 400GB
• CPU: Intel(R) Xeon(R) Gold 5220 CPU @ 2.20GHz

b) Data settings

The GCNN approach for MILP is evaluated on an
NP-hard benchmark as set covering instances which are
generated in [20] with 1,000 columns. For more details,
each column represents for a variable while each row

97



Các công trình nghiên cứu, phát triển và ứng dụng CNTT và Truyền thông

represents for a constraint. Training and testing processes
are employed on instances with 500 rows. Furthermore, the
difficulty of the training set is based on the number of rows,
so we evaluate GCNN model on instances with 500 (Easy),
1,000 (Medium) and 2,000 (Hard) rows.

2. Experimental results

GCNN is compared against two prior machine learn-
ing branchers as (LMART) [21] and (TREES) [8]. The
TREES model uses variable-smart features from bipartite
state, obtained by concatenating the variable’s node features
with edge and constraint node features statistics over its
neighborhood. The LMART model uses re-implemented
within SCIP. Table I, II and III contain the results about
time consumption, a number of wins for each instances,
and a

Bảng I
THE EVALUATION OF POLICY ON EASY INSTANCES

REGARDING RUNNING TIME (TIME), A NUMBER OF WINS
(WINS), AND A NUMBER OF BRANCHING NODES (NODES)

Model Time Wins Nodes
TREES 9.28 0/100 187
LMART 7.19 14/100 167
GCNN 6.59 85/100 134

In Table I, the results show a great challenge which is
put on the TREES and LMART models by easy samples.
However, GCNN can handle it easily and it outperforms
the other algorithms at every index. It takes a high number
of wins which is 85 out of 100 instances and also costs the
least time and number of branching nodes.

Bảng II
THE EVALUATION OF POLICY ON MEDIUM INSTANCES

REGARDING RUNNING TIME (TIME), A NUMBER OF WINS
(WINS), AND A NUMBER OF BRANCHING NODES (NODES)

Model Time Wins Nodes
TREES 92.47 0/100 2187
LMART 59.98 0/100 1925
GCNN 42.48 100/100 1450

In Table II, GCNN still performs incredibly. The results
show that TREES and LMARTS models totally give up be-
fore medium instances. However, GCNN amazingly solves
each one of them with lower time and less branching nodes
than the rest algorithms. Another notable result is the time,
wins and nodes of GCNN against medium samples is higher
than the easy one, it makes a hypothesis that the higher
branching nodes GCNN creates, the more chances to solve
the problem.

Bảng III
THE EVALUATION OF POLICY ON HARD INSTANCES

REGARDING RUNNING TIME (TIME), A NUMBER OF WINS
(WINS), AND A NUMBER OF BRANCHING NODES (NODES)

Model Time Wins Nodes
TREES 2869.21 0/35 59013
LMART 2165.96 0/54 45319
GCNN 1489.91 66/70 29981

In table III, the results are similar to table I and table
II. However, GCNN does not completely beat the hard
instances like it has done to the medium ones. It proves
that GCNN still has a limit, which means an instances
with numerous rows can realize make trouble for GCNN.
Therefore, GCNN shows the best result with instances
having from 1000 to 2000 rows.

VI. CONCLUSIONS

This paper presents an exact method, brand and bound
algorithm for solving mixed integer linear programs as a
Markov decision process. By transform the state of branch-
ing process into as a bipartite graph, which reduces the
required feature engineering by leveraging the variable con-
straint structure of mixed integer linear programs naturally.
We implement experiments on an NP-hard, especially, a set
covering problem, by adopting a mimic learning scheme.
We then analyze, evaluate a new approach through extensive
experiments. The results show that the policies learned of
GCNN do better than prior machine learning approaches,
even could outperform the standard branching strategy of
SCIP. Furthermore, the learned policies of GCNN are able
to generalize to instance sizes larger than seen during
training. This result is due to collecting strong branching
decisions, however, training, can be computationally too
expensive on large instances. In short, the GCNN model
is better architecture than previous model for the task
branching in mixed integer linear program.
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