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CHƯƠNG 1: TỔNG QUAN 

1.1 Tổng quan về đề tài luận án 

Thời gian gần đây, số lượng sinh viên bị buộc thôi học có chiều hướng 

tăng ở nhiều trường đại học và thường tập trung vào những sinh viên học năm 

thứ ba và năm thứ tư. Một phần nguyên nhân là do sinh viên không có kế hoạch 

học tập phù hợp. Chính vì thế việc phát hiện sớm năng lực của từng sinh viên 

để giúp họ lập kế hoạch học tập sao cho phù hợp là một trong những nghiên 

cứu hỗ trợ cho cố vấn học tập và có nhu cầu rất cần thiết [1]. 

Để đánh giá năng lực học tập của sinh viên nhằm đưa ra những gợi ý lựa 

chọn môn học hợp lý. Nhiều nghiên cứu đã xuất bản về dự đoán năng lực học 

tập sinh viên từ các phương pháp kỹ thuật phổ biến như mô hình mạng Bayes 

và cây quyết định [2][3], luật kết hợp và luật kết hợp dựa trên chuỗi [4][5], giải 

thuật di truyền, lý thuyết trò chơi [6], hoặc sử dụng lý thuyết tập thô [7], và kể 

cả theo xu thế hiện nay như mô hình học sâu [8][9], hoặc dùng phương pháp 

lập luận theo tình huống (Case-based reasoning - CBR) [10]. 

1.2 Bài toán nghiên cứu và ý nghĩa 

1.2.1 Sự tương quan giữa bài toán xếp hạng và dự đoán kết quả học tập 

Gần đây việc áp dụng (Recommender System –RS) vào dự đoán kết quả 

học tập của sinh viên cũng được đầu tư nghiên cứu và phát triển bởi sự tương 

đồng giữa bài toán dự đoán kết quả học tập của sinh viên và bài toán xếp hạng 

trong hệ thống gợi ý [11]. Ví dụ, sinh viên học tập các môn học sẽ có điểm số, 

người dùng mua sản phẩm sẽ có đánh giá sản phẩm (cho từ 1 đến 5 sao). Hình 

1.1 thể hiện việc tương đồng giữa bài toán dự đoán kết quả học tập và bài toán 

xếp hạng sản phẩm. 

 

 

 

 

Hình 1.1: Sự tương đồng giữa hệ thống RS và hệ thống 

dự đoán kết quả học tập 
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Trong hệ thống gợi ý được cấu thành từ danh sách người dùng (user- u), 

danh sách các đối tượng như bài hát, bộ phim, sản phẩm (item – i) và các đánh 

giá (ratings - r) là chỉ số đánh giá của người dùng u trên đối tượng i. Tương tự, 

trong bài toán dự đoán điểm học tập của sinh viên thì có danh sách sinh viên s, 

danh sách môn học c và điểm g. Như vậy, việc dự đoán đánh giá của người 

dùng trong bài toán xếp hạng (rating prediction) của RS sẽ tương đương với 

bài toán dự đoán điểm sinh viên (Hình 1.2). Sự ánh xạ này được biểu diễn:  

{Người dùng  Sinh viên }, { Sản phẩm  Môn học }, {Điểm  Đánh giá}. 

1.2.2 Bài toán dự đoán kết quả học tập của sinh viên 

Mô hình dự đoán năng lực học tập sinh viên theo hướng tiếp cận cá nhân 

hóa dựa trên ý tưởng của các phương pháp lọc cộng tác (Colaborative Filtering 

- CF) trong hệ thống gợi ý. Bên dưới là minh họa bài toán dự đoán năng lực 

sinh viên theo ba nhóm: Student-based filtering và Course-based filtering (Hình 

1.3), và Model-based filtering (Hình 1.4). Student-based filtering sẽ dựa vào 

năng lực tương đồng của 2 sinh viên và kết quả của một sinh viên đã học mà 

dự đoán kết quả cho sinh viên chưa học. Tương tự, Course-based filtering sẽ 

dựa vào môn học giống nhau mà dự đoán cho sinh viên đã học môn tương tự. 

 

 

 

 

 

Hình 1.2:Sự tương đồng giữa bài toán dự đoán điểm với bài toán xếp hạng 

Hình 1.3: Các phương pháp lọc năng lực tương đồng 
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Model-based filtering dựa mô hình nhân tố tiềm ẩn mà dự đoán kết quả các 

môn học cho từng sinh viên cụ thể. 

1.2.3 Gợi ý lựa chọn môn học tự chọn 

Trước khi sinh viên lập kế hoạch học tập theo từng học kỳ, ta khai phá dữ 

liệu điểm số của sinh viên để đưa ra kết quả dự đoán. Kết quả dự đoán này làm 

cơ sở cho hệ thống đưa ra gợi ý nên chọn môn học nào trong những môn tự 

chọn là phù hợp mà vẫn đảm bảo các ràng buộc của chương trình đào tạo.  

Ví dụ: Có 05 sinh viên: sv1, sv2, sv3, sv4 và sv5 học các môn Môn1, Môn2, 

…, Môn n, Môn n1, Môn n2, Môn n3 được trình bày trong một ma trận như 

Hình 1.5, mỗi ô trong ma trận chứa số điểm của sinh viên học môn học tương 

ứng, những sinh viên chưa học môn nào thì sẽ điền giá trị ô đó bởi dấu chấm 

hỏi “?”. Trong những môn học đó có 3 môn học tự chọn là Môn n1, Môn n2, 

Môn n3. Sinh viên cần chọn 2 môn trong 3 môn học tự chọn sao cho có kết quả 

phù hợp với mình nhất. Như vậy, hệ thống cần gợi ý cho sinh viên sv5 là nên 

học 2 môn nào trong 3 môn: Môn n1, Môn n2, Môn n3. 

Sau khi chạy giải thuật dự đoán cho tất cả sinh viên học tất cả các môn học 

mà sinh viên đó chưa học và điền kết quả vào ma trận. Từ những ràng buộc về 

số tín chỉ hay số môn học tự chọn mà sinh viên cần học trong một học kỳ để 

đưa ra gợi ý phù hợp.  

Hình 1.4: Mô hình nhân tố tiềm ẩn dự đoán kết quả học tập sinh viên 
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Trở lại ví dụ trên, hệ thống cần gợi ý 2 môn học tự chọn cho sinh viên sv5 

là 2 môn: Môn n1 và Môn n2. Vì 2 môn học này có số điểm dự đoán cao hơn 

môn học Môn n3 (3 và 4 > 2) như Hình 1.6.  

 

 

 

 

 

 

 

1.3 Thách thức của bài toán nghiên cứu 

Dự đoán theo hướng cá nhân hóa: Mỗi người học có năng lực khác nhau, 

hoàn cảnh khác nhau, nên ta cần đưa ra dự đoán riêng cho từng sinh viên, trong 

khi phần lớn các nghiên cứu hiện nay chỉ tập trung vào các quy luật chung. 

Đánh giá không đồng nhất (Biased Ratings): Trong ngữ cảnh hệ thống gợi 

ý, nhiều đánh giá chịu ảnh hưởng từ phía người dùng (user) hoặc đối tượng 

(item), ảnh hưởng này được gọi là thiên vị / thiên hướng (bias) và tồn tại một 

cách độc lập với quan hệ chủ quan giữa người dùng và đối tượng. Thiên vị này 

được thể hiện (trong dữ liệu) xu hướng có tính hệ thống, trong đó một số người 

dùng sẽ cho điểm đánh giá cao (hoặc thấp) hơn số khác hoặc một số đối tượng 

Hình 1.5: Dữ liệu điểm với ba môn cần dự đoán của sinh viên sv5 

Hình 1.6: Bảng điểm sau khi dự đoán và hướng gợi ý 
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được chấp nhận tốt hơn (hoặc kém hơn) so với các đối tượng khác. Tương tự 

như vậy, trong ngữ cảnh giáo dục, có những đánh giá (chấm điểm) không đồng 

nhất giữa các giảng viên khác nhau (có những giảng viên chấm điểm thường 

cao hoặc thường thấp hơn), cũng như những yêu cầu khó hoặc dễ khác nhau 

của các môn học, vấn đề này sẽ ảnh hưởng đến kết quả dự đoán và hiệu quả 

của mô hình dự đoán, cho nên cần được khắc phục. 

Thiếu xem xét các mối quan hệ người dùng và mối quan hệ giữa các môn 

học. Các sinh viên có cùng môi trường sẽ ảnh hưởng lên nhau, cũng như những 

môn học có nội dung liên quan nhau, đây là điểm thuận lợi cho ta khai thác. 

Độ chính xác của dự đoán còn có thể nâng cao bằng các mô hình tích hợp. 

Hiện nay, khoa học càng phát triển, con người luôn tìm được những điểm mới 

đã thành công ở lĩnh vực này, thì có thể áp dụng thành công ở lĩnh vực khác. 

1.4 Các vấn đề nghiên cứu 

Từ việc phân tích các thách thức, vấn đề còn bỏ ngõ của các nghiên cứu 

liên quan, luận án xác định một số vấn đề nghiên cứu bao gồm: vấn đề dự đoán 

năng lực học tập của sinh viên theo hướng cá nhân hóa, vấn đề không đồng 

nhất trong đánh giá năng lực học tập của sinh viên, vấn đề xét mối quan hệ bạn 

bè của sinh viên có thể nâng cao được hiệu quả dự đoán, vấn đề xét mối liên 

quan giữa các môn học, và vấn đề cải thiện độ chính xác của dự đoán bằng cách 

tích hợp các mô hình tiên tiến. 

1.5 Mục tiêu nghiên cứu và hướng tiếp cận của luận án 

 Mục tiêu chính của luận án là đề xuất các phương pháp tiếp cận mới cho 

“bài toán dự đoán kết quả học tập của sinh viên” từ đó xây dựng hệ thống gợi 

ý lựa chọn môn học phù hợp cho sinh viên. 

Mục tiêu 1: Đề xuất các kỹ thuật khai phá dữ liệu dự đoán năng lực học 

tập của sinh viên để đưa gợi ý lựa chọn môn học theo hướng cá nhân hóa. 

Mục tiêu 2: Đề xuất các phương pháp giải quyết vấn đề đánh giá không 

đồng đều (đã nêu trong thách thức nghiên cứu thứ hai). 

Mục tiêu 3: Đề xuất các phương pháp tích hợp mối quan hệ giữa các sinh 

viên và mối liên quan giữa các môn học vào mô hình dự đoán nhằm nâng cao 

độ chính xác trong dự đoán kết quả học tập của sinh viên. 
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Mục tiêu 4: Đề xuất các phương pháp tích hợp mối liên quan giữa các môn 

học vào mô hình dự đoán nhằm nâng cao độ chính xác trong dự đoán kết quả 

học tập của sinh viên. 

Mục tiêu 5: Đề xuất ứng dụng ý tưởng của kỹ thuật học sâu vào mô hình 

phân rã ma trận và phân rã ma trận thiên vị nhằm nâng cao hiệu quả dự đoán. 

1.6 Đối tượng và phạm vi nghiên cứu 

Đối tượng nghiên cứu: các mô hình dự đoán và các dữ liệu khai phá. 

Phạm vi nghiên cứu của luận án: là tập trung vào các phương pháp xây 

dựng mô hình dự đoán, thực nghiệm trên 2 tập dữ liệu ở Việt Nam và Quốc tế. 

1.7 Các đóng góp của luận án 

Đóng góp thứ nhất của luận án là đề xuất mô hình gợi ý lựa chọn môn 

học cho sinh viên theo hướng tiếp cận hệ thống gợi ý, đồng thời vấn đề dữ liệu 

đánh giá không đồng nhất cũng được giải quyết (công bố [CT1]). 

Đóng góp thứ hai của luận án là đề xuất mô hình tích hợp tăng cường 

kiến trúc học sâu vào giải thuật phân rã ma trận cũng như giải thuật phân rã ma 

trận thiên vị nhằm năng cao hiệu quả dự đoán (công bố [CT4], [CT5]). 

Đóng góp thứ ba của luận án là đề xuất phương pháp tích hợp mối quan 

hệ người dùng vào mô hình dự đoán điểm sinh viên nhằm tận dụng được sự 

ảnh hưởng của mối quan hệ bạn bè cùng lớp lên kết quả học tập để từ đó có thể 

nâng cao được hiệu quả dự đoán (công bố [CT2]). 

Đóng góp thứ tư là luận án là đề xuất các phương pháp tích hợp sử dụng 

dữ liệu bổ sung thông tin như mối liên quan giữa các môn học (công bố [CT3]). 

Sau quá trình nghiên cứu, thực hiện luận án, tác giả đã công bố được 02 

bài báo đăng trong kỷ yếu hội thảo quốc tế (IEEE/ Scopus indexed), 01 bài báo 

đăng trong kỷ yếu hội thảo quốc tế (Springer /Scopus indexed) và 02 bài báo 

đăng trên dạng tạp chí quốc tế (Scopus indexed 2020 và DBLP indexed). 

1.8 Cấu trúc của luận án 

Luận án được cấu trúc như sau: tóm tắt, chương 1 – giới thiệu, chương 

2 – tổng quan tình hình nghiên cứu, chương 3,4&5 – các bài toán nghiên cứu 

chính, chương 6 – kết luận, danh mục các bài báo đã công bố. 
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CHƯƠNG 2: CƠ SỞ LÝ THUYẾT VÀ NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN 

2.1 Giới thiệu về hệ trợ giảng thông minh 

Hệ trợ giảng thông minh (Intelligent Tutoring System - ITS) là một hệ 

thống có khả năng tùy chỉnh và phản hồi kết quả tức thì cho người học mà 

không cần sự can thiệp hay trợ giúp của giáo viên [12]. ITS được cấu thành từ 

ba lĩnh vực khác nhau: Khoa học máy tính, giáo dục học, và tâm lý học. 

2.2 Giới thiệu về hệ thống gợi ý 

Hệ thống gợi ý (Recommender Systems - RS) là một dạng của hệ thống 

lọc thông tin, nó được sử dụng để dự đoán sở thích hay xếp hạng mà người 

dùng có thể dành cho một mục thông tin nào đó mà họ chưa xem xét tới trong 

quá khứ (mục thông tin có thể là bài hát, bộ phim, đoạn video clip, sách, sản 

phẩm, bài báo, tin tức..).  

2.3 Khai thác dữ liệu giáo dục 

Dự đoán kết quả học tập của sinh viên một các chính xác là rất hữu ích 

trong nhiều ngữ cảnh khác nhau ở các trường đại học. Chẳng hạn, Cố vấn học 

tập có thể xác định các ứng viên xuất sắc để đề cử tham gia các cuộc thi tài 

năng, hoặc cấp học bổng nhằm khuyến khích họ nỗ lực hơn nữa trong học tập, 

hay việc xác định các sinh viên có năng lực yếu kém (có nguy cơ bị buộc thôi 

học) để có những biện pháp thích hợp nhằm hỗ trợ họ học tập tốt hơn, hoặc đơn 

giản là gợi ý lựa chọn các môn học tự chọn trong học chế tín chỉ. 

2.4 Các nghiên cứu liên quan 

Do tính chất cấp thiết của việc đánh giá năng lực học tập của sinh viên 

nhằm đưa ra những gợi ý tư vấn hợp lý. Nhiều nghiên cứu đã xuất bản về dự 

đoán năng lực học tập sinh viên từ các phương pháp kỹ thuật truyền thống như 

cây quyết định, hồi qui tuyến tính, máy học véc-tơ hỗ trợ SVM, mô hình mạng 

Bayes [13], luật kết hợp tuần tự [4], giải thuật di truyền [6] hoặc sử dụng lý 

thuyết tập thô [7], ứng dụng RS vào khai phá dữ liệu giáo dục và nhiều nghiên 

cứu khác về khai phá dữ liệu giáo dục [14][15] [16] [17]. Tuy nhiên, kết quả 

đo độ lỗi RMSE vẫn còn cao và cần nghiên cứu nâng cao độ chính xác cho các 

giải thuật dự đoán. 
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2.5 Tổng kết chương và thảo luận 

Từ những cơ sở lý thuyết và kết quả của các nghiên cứu liên quan, luận 

án đã đưa ra cái nhìn tổng quan về bài toán giải pháp gợi ý trong việc cố vấn 

học tập của sinh viên.  

 

CHƯƠNG 3: DỰ ĐOÁN KẾT QUẢ HỌC TẬP CỦA SINH VIÊN 

THEO HƯỚNG TIẾP CẬN HỆ THỐNG GỢI Ý 

Nội dung chương là đề xuất các mô hình dự đoán kết quả học tập sinh 

viên theo hương tiếp hệ thống gợi ý như: lọc công tác theo sinh viên tương tự, 

môn học tương tự, đặc biệt là hai kỹ thuật phân rã ma trận cũng như phân rã 

ma trận thiên vị. Qua kết quả thực nghiệm, cho thấy các phương pháp đề xuất 

có độ chính xác tốt hơn các phương pháp cơ sở, nội dung của chương này được 

tổng hợp từ công bố  [CT1]. 

3.1 Giải bài toán dự đoán kết quả học tập sinh viên theo hướng tiếp 

cận hệ thống gợi ý 

Các bài toán khác trong lĩnh vực khai thác dữ liệu, xây dựng hệ thống 

dự đoán kết quả học tập của sinh viên cũng tuân theo quy trình chuẩn CRISP-

DM (CRoss Industry Standard Process for Data Mining). Quy trình này được 

thiết kế để giải quyết bài toán khai thác dữ liệu và gồm sáu giai đoạn, tương tự 

như mô hình thác đổ trong phân tích và thiết kế hệ thống thông tin, bao gồm: 

Tìm hiểu vấn đề, tìm hiểu dữ liệu, chuẩn bị dữ liệu, mô hình hóa, đánh giá mô 

hình và triển khai ứng dụng. 

3.2 Phương pháp lọc cộng tác theo sinh viên tương tự (Student-kNNs) 

Phương pháp lọc cộng tác dựa trên người dùng [18] được xây dựng trên 

ý tưởng sử dụng toàn bộ ma trận đánh giá để lựa chọn một tập hợp người dùng 

có sở thích tương tự nhất với người dùng hiện tại. Bằng cách kết hợp các đánh 

giá từ tập người dùng tương tự để dự đoán đánh giá cho người dùng hiện tại 

trên các mục chưa được đánh giá. Tương tự, trong lĩnh vực giáo dục, chúng ta 

cũng giả định rằng những sinh viên tương tự nhau sẽ có năng lực tương tự trên 

những môn học tương tự. Thật vậy, phương pháp lọc cộng tác dựa trên người 
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dùng và món hàng sẽ là lựa chọn để xem xét cho bài toán dự đoán năng lực học 

tập của sinh viên. Phương pháp lọc cộng tác sử dụng k láng giềng gần nhất (k-

nearest neighbors) trong ngữ cảnh giáo dục được gọi là Student k-NNs 

3.3 Phương pháp lọc cộng tác theo môn học tương tự (Course-kNNs) 

Phương pháp lọc dựa vào môn học tương tự này khác với phương pháp 

lọc cộng tác dựa trên sinh viên tương tự, bởi thay vì tính toán mức độ tương tự 

giữa các sinh viên trong hệ thống với sinh viên hiện tại s, phương pháp này tính 

toán mức độ tương tự giữa môn học cần dự đoán và các môn học được sinh 

viên s đã học. Để tính toán mức độ tương tự giữa hai môn học, phương pháp 

xem xét tập sinh viên đã học cả hai môn học đó. Sau đó, phương pháp chọn ra 

một tập các môn học láng giềng với môn học cần dự đoán điểm số bởi s. Cuối 

cùng, phương pháp kết hợp các điểm số của s với tập môn học láng giềng này 

để đưa ra dự đoán điểm của s với môn học cần dự đoán. 

3.4  Phương pháp phân rã ma trận - Matrix Factorization 

Kỹ thuật phân rã ma trận là việc chia một ma trận lớn R thành hai ma 

trận 𝑊 và 𝐻, hai ma trận này có kích thước nhỏ hơn rất nhiều so với ma trận 

𝑅, sao cho 𝑅 có thể được xây dựng lại từ hai ma trận nhỏ hơn này càng chính 

xác càng tốt [19] được minh họa trong (Hình 3.1), nghĩa là R ≈ WHT 

W ∈ ℝ|S|×|K| là một ma trận mà ở đó mỗi dòng s là một véc-tơ bao gồm 

k nhân tố tiềm ẩn (latent factors) mô tả cho sinh viên s, và H ∈ ℝ|C|×|K| là một 

ma trận mà ở đó mỗi dòng c là một véc-tơ bao gồm k nhân tố tiềm ẩn mô tả cho 

môn học c. 

Hình 3.1: Minh họa kỹ thuật phân rã ma trận 
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Gọi w và h là các phần tử tương ứng của hai ma trận 𝑊 và 𝐻, hay 𝑤 và 

ℎ là các véc-tơ bao gồm k nhân tố tiềm ẩn mô tả cho sinh viên s và môn học c, 

khi đó điểm số g của sinh viên s trên môn học c được dự đoán bởi công thức: 

 𝑔𝑠𝑐̂ = ∑ 𝑤𝑠𝑘
𝐾
𝑘=1 ℎ𝑐𝑘 = 𝑤𝑠ℎ𝑐

𝑇   (3.1) 

W và H là các tham số mô hình (còn gọi là các ma trận nhân tố tiềm ẩn) 

mà chúng ta cần phải xác định bằng cách tối ưu hóa tối thiểu (min) hàm mục 

tiêu (3.2) theo điều kiện nào đó, chẳng hạn RMSE (Root Mean Squared Error). 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

|D𝑡𝑒𝑠𝑡|𝑠,𝑐,𝑔∈D𝑡𝑒𝑠𝑡
∑(𝑔𝑠𝑖 − 𝑔𝑠𝑖̂)

2   (3.2) 

 Tối ưu hóa hàm mục tiêu theo phương pháp giảm dốc ngẫu nhiên 

(Stochastic Gradient Descent - SGD) [3] 

𝑜𝑀𝐹 = ∑ (𝑔𝑠𝑐 − ∑ 𝑤𝑠𝑘̂
𝐾
𝑘=1 ℎ𝑐𝑘̂)

2
(𝑠,𝑐,𝑔)∈D𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 + 𝜆(‖𝑊‖𝐹

2 + ‖𝐻‖𝐹
2 ) (3.3) 

Với  là hệ số chính tắc hóa (0 ≤  𝜆 < 1) và ‖∙‖F
2 là chuẩn Frobenius. 

Đại lượng  ∙ (‖W‖F
2 + ‖H‖F

2) dùng để ngăn ngừa sự quá khớp (over-fitting). 

Với hàm mục tiêu mới thì các giá trị 𝑤 và ℎ sẽ được cập nhật lại theo hai 

công thức sau: 

𝑤′ = 𝑤𝑠𝑘 + 𝛽(2𝑒𝑠𝑐ℎ𝑐𝑘 − 𝜆𝑤𝑠𝑘) (3.4) 

ℎ′ = ℎ𝑐𝑘 + 𝛽(2𝑒𝑠𝑐𝑤𝑠𝑘 − 𝜆ℎ𝑐𝑘)

  

(3.5) 

Trong đó: 𝑒𝑠𝑐 = 𝑔𝑠𝑐 − 𝑔𝑠𝑐 là độ lỗi của dự đoán, 𝛽 là tốc độ học. 

Sau quá trình huấn luyện ta được hai ma trận W và H đã tối ưu, thì quá 

trình dự đoán được thực hiện. Quá trình dự đoán được tính như sau: 

𝑔𝑠𝑐̂ = ∑ 𝑤𝑠𝑘
𝐾
𝑘=1 ℎ𝑐𝑘 = 𝑤𝑠ℎ𝑐

𝑇 (3.6) 

3.5 Phương pháp phân rã ma trận thiên vị - Biased Matrix Factorization 

Để giải quyết vấn đề đánh giá khách quan, giảm bớt sự chênh lệch giữa 

những yêu cầu cao thấp khác nhau của các môn học. Cũng như giảm thiểu sự 

gợi ý sai lệch do nhìn nhận từ những sinh viên có sở trường hay sở đoản đối 

với môn học nào đó. Nghiên cứu sử dụng giải thuật Matrix Factorization kết 

hợp một lượng giá trị đo độ lệch bias để được giải thuật Biased Matrix 

Factorization (BMF), phương pháp được công bố trong công trình [CT4]. Để 

dự đoán điểm của sinh viên s cho môn học i được biểu diễn với công thức sau: 
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𝑔̂𝑠𝑐 = 𝜇 + 𝑏𝑠 + 𝑏𝑐 + ∑ 𝑤𝑠𝑘ℎ𝑐𝑘
𝐾
𝑘=1  (3.7) 

Với giá trị µ là giá trị trung bình toàn cục, là năng lực trung bình của tất 

cả các sinh viên trên tất cả các môn học với tập dữ liệu huấn luyện. 

𝝁 =
∑(𝒔,𝒄,𝒈)∈𝑫𝒕𝒓𝒂𝒊𝒏

|𝑫𝒕𝒓𝒂𝒊𝒏|
    (3.8) 

Giá trị bs là độ lệch của sinh viên (là giá trị lệch trung bình của năng lực 

một sinh viên so với giá trị trung bình toàn cục). 

𝑏𝑠 =
∑ (𝒈−𝝁)

(𝒔′,𝒄,𝒈)∈𝑫𝒕𝒓𝒂𝒊𝒏|𝒔′=𝒔

|{(𝒔′, 𝒄, 𝒈) ∈ 𝑫𝒕𝒓𝒂𝒊𝒏
|𝒔′ = 𝒔}|

   (3.9) 

Giá trị bi là độ lệch của môn học (là giá trị lệch trung bình của yêu cầu 

môn học so với giá trị trung bình toàn cục). 

𝑏𝑐 =
∑ (𝒈−𝝁)

(𝒔,𝒄′,𝒈)∈𝑫𝒕𝒓𝒂𝒊𝒏|𝒄′=𝒄

|{(𝒔, 𝒄′, 𝒈) ∈ 𝑫𝒕𝒓𝒂𝒊𝒏
|𝒄′ = 𝒄}|

   (3.10) 

Do có thay đổi giá trị lệch của sinh viên và môn học, nên hàm mục tiêu 

cũng thay đổi theo công thức sau: 

𝑜𝐵𝑀𝐹 = ∑ (𝑔𝑠𝑐 − 𝜇 − 𝑏𝑠 − 𝑏𝑐 − ∑ 𝑤𝑠𝑘
𝐾
𝑘=1 ℎ𝑐𝑘)

2
(𝑠,𝑐,𝑔)∈D𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 + 𝜆(‖𝑊‖𝐹

2 +

‖𝐻‖𝐹
2 + 𝑏𝑠

2 + 𝑏𝑐
2)  (3.11) 

Sau quá trình huấn luyện ta được hai ma trận W và H đã tối ưu, thì quá 

trình dự đoán được thực hiện. 

3.6 Đánh giá kết quả 

Tập dữ liệu - Tập dữ liệu ASSISTments được xuất bản bởi Nền tảng 

ASSISTments. Sau khi tiền xử lý, tập dữ liệu này chứa 8519 sinh viên (người 

dùng), 35978 nhiệm vụ (mục) và 1011079 điểm (xếp hạng). 

Đánh giá kết quả - Để đánh giá giải thuật, ta sử dụng nghi thức kiểm 

tra hold-out: lấy ngẫu nhiên 2/3 tập dữ liệu để làm tập học và 1/3 còn lại để làm 

tập kiểm tra. Do bài toán dự đoán kết quả học tập của sinh viên thuộc dạng 

rating prediction (dự đoán từ đánh giá tường minh) thì cách đánh giá phù hợp 

nhất là Root Mean Squared Error (RMSE). Hơn nữa, các giải thưởng lớn trong 

lĩnh vực RS đều dùng RMSE để đánh giá, như Netflix Prize, KDD Cup 2010,.. 

Tìm kiếm siêu tham số (hyper-parameters) - Độ chính xác dự đoán 

phụ thuộc vào các tham số cung cấp cho thuật toán. Nếu các tham số không 

phù hợp, độ chính xác dự đoán sẽ không tốt mặc dù thuật toán là đúng. Vì vậy, 
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việc tìm kiếm tham số tốt nhất là rất quan trọng. Tìm kiếm siêu tham số gồm 

giai đoạn: tìm thô (Coarse Search) và tìm mịn (Granularity Search).  

Bốn thí nghiệm được tiến hành vả kết quả thử nghiệm được hiển thị trong 

(Hình 3.2). So sánh độ lỗi RMSE của các phương pháp khác nhau, biểu đồ cho 

thấy độ lỗi của tiếp cận được đề xuất là nhỏ nhất trên tập dữ liệu CTU. 

3.7 Tổng kết chương 

Chương này đã giới thiệu một cách tiếp cận sử dụng phương pháp MF 

nhằm dự đoán kết quả học tập của sinh viên. Tiến hành thử nghiệm trên tập dữ 

liệu chuẩn cho thấy rằng quy trình đề xuất hoạt động tốt. Việc áp dụng phương 

pháp đã cho kết quả khả quan. Tuy nhiên, độ chính xác của dự đoán còn có thể 

nâng cao bởi các phương pháp cải tiến sẽ được trình bày ở Chương 4 tiếp theo. 

 

CHƯƠNG 4: CÁC MÔ HÌNH PHÂN RÃ SÂU MA TRẬN ĐỂ DỰ 

ĐOÁN KẾT QUẢ HỌC TẬP CỦA SINH VIÊN 

Nội dung chương là đề xuất tích hợp mô hình học sâu vào kỹ thuật phân 

ra ma trận đã nâng cao độ chính xác cho dự đoán và hoàn toàn thích hợp để xây 

ứng dụng vào hệ thống gợi ý môn học trong cố vấn học tập [CT4]. 

4.1 Đặt vấn đề và phương pháp giải quyết 

Gần đây, việc ứng dụng học sâu (Deep Learning – DL) vào khai phá dữ 

liệu giáo dục cũng ngày được quan tâm. Việc kết hợp DL vào kỹ thuật phân rã 

Hình 3.2: So sánh độ lỗi RMSE của các phương pháp 
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ma trận sẽ hứa hẹn nhiều kết quả khả quan. Ngày nay dữ liệu giáo dục càng 

được thu thập nhiều hơn và có khả năng ứng dụng những kỹ thuật dữ liệu lớn. 

4.2 Phương pháp tích hợp kiến trúc học sâu vào phân rã ma trận 

Ý tưởng chính của việc tích hợp kiến trúc học sâu vào kỹ thuật MF là tái 

lập việc phân rã ma trận, lặp lại gần đúng ma trận đầu ra cho đến khi đạt kết 

quả tốt nhất. Mỗi bước của quy trình là phương pháp cơ sở (MF); mô hình hoàn 

chỉnh là tổng các ma trận được lưu trên ngăn xếp của các bước đã thực hiện.  

Hình 4.1 minh họa hoạt động của mô hình (Deep Matrix Factorization - 

DMF).  Mô hình được khởi tạo với đầu vào là các tham số cơ bản của MF: một 

ma trận điểm số X của sinh viên đối với môn học nào đó. Ma trận 𝑋 = 𝐺0, là 

điểm bắt đầu của quá trình. Xấp xỉ ma trận 𝑋 ∈ 𝐺|𝑆|×|𝐶| theo tích của hai ma 

trận nhỏ hơn, 𝑊0 và 𝐻0, có dạng 𝐺0 = 𝑊0 ∙ 𝐻0. Ma trận 𝐺0 cung cấp tất cả 

các điểm dự đoán và được lưu trữ trong ngăn xếp ở bước đầu tiên. Tại bước 

này, đệ quy bắt đầu. Ma trận mới 𝐺1 = 𝑋 − 𝐺̂0 được xây dựng bằng cách tính 

toán các sai số mắc phải giữa ma trận phân loại ban đầu X và các phân loại dự 

đoán được lưu trữ trong 𝐺̂0. Phép phân rã lại xấp xỉ ma trận mới 𝐺1 này thành 

hai ma trận hạng nhỏ mới 𝐺1 = 𝑊1 ∙ 𝐻1,  tạo ra sai số ở bước thứ hai 𝐺2 =

𝐺1 − 𝐺1.  Quá trình này được lặp lại nhiều lần bằng cách tạo và phân rã các 

ma trận lỗi liên tiếp 𝐺1, . . . , 𝐺𝑇. Ma trận này sẽ hội tụ về 0. Tương tự phương 

pháp MF chuẩn (phần 3.4). Phương pháp này có thể được chính thức hóa: 

𝐺0 ≈ 𝐺0 = 𝑊0 ∙ 𝐻0  (4.1) 

Để triển khai mô hình học sâu, ta trừ 𝐺̂0 cho ma trận ban đầu X, để thu 

được ma trận mới 𝐺1 có chứa lỗi dự đoán ở lần lặp đầu tiên: 

𝐺1 = 𝑅 − 𝐺0 = 𝐺0 − 𝑊0 ∙ 𝐻0  (4.2) 

Với các giá trị dương trong ma trận 𝐺1 có nghĩa là dự đoán thấp và cần 

được tăng lên. Tương tự, các giá trị âm trong ma trận 𝐺1 có nghĩa là dự đoán 

cao và cần được giảm xuống. Sự điều chỉnh này là ý tưởng chính của việc áp 

dụng phương pháp học sâu. Tiếp tục phân rã ma trận lỗi 𝐺1 như sau: 

𝐺1 ≈ 𝐺1 = 𝑊1 ∙ 𝐻1  (4.3) 

Quá trình xấp xỉ trong mỗi bước được thực hiện tương tự. Tuy nhiên, 

chúng ta nên lấy 𝑘1 ≠ 𝑘0 để có được các độ phân giải khác nhau trong quá 
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trình phân tích nhân tử. Trong trường hợp tổng quát, nếu chúng ta tính toán ở 

bước 𝑡 − 1 của quy trình học sâu, ma trận lỗi thứ 𝑡 có thể được xác định: 

𝐺𝑡 = 𝐺𝑡−1 − 𝐺̂𝑡−1 = 𝐺𝑡−1 − 𝑊𝑡−1 ∙ 𝐻𝑡−1  (4.4) 

Ở bước t, chúng ta cũng phân tích nhân tử thành ma trận 𝑊𝑡 và 𝐻𝑡 có 

𝑘𝑡 thừa số tiềm ẩn cho đến khi chuỗi ma trận lỗi hội tụ về không. 

 𝐺𝑡 ≈ 𝐺𝑡 = 𝑊𝑡 ∙ 𝐻𝑡 (4.5) 

Hình 4.1: Mô hình phân rã ma trận theo mô hình học sâu 
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Khi quá trình phân rã sâu kết thúc sau T bước, ma trận phân loại ban đầu 

X có thể được xây dựng lại bằng cách thêm các ước lượng của sai số: 

𝑅 ≈ 𝑅̂ = 𝐺0 + 𝐺1 = 𝐺0 +  𝐺1 + 𝐺2 = ⋯ = 𝐺0 + 𝐺1 + 𝐺2 + ⋯ +

𝐺𝑇 = 𝑊0 ∙ 𝐻0 + 𝑊1 ∙ 𝐻1 + ⋯ + 𝑊𝑇 ∙ 𝐻𝑇 = ∑ 𝑊𝑡 ∙ 𝐻𝑡𝑇
𝑡=0    (4.7)  

Hàm lỗi cho DMF bây giờ trở thành: 

𝑂𝐷𝑀𝐹 = ∑ (∑ (𝑔𝑠𝑐
𝑡 − ∑ 𝑤𝑠𝑘𝑡

𝑡𝐾
𝑘𝑡=1 ℎ𝑘𝑡𝑐

𝑡 )
2

(𝑠,𝑐,𝑔)∈D𝑡𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 + 𝜆𝑡(‖𝑊𝑡‖𝐹
2 +𝑇

𝑡=0

‖𝐻𝑡‖𝐹
2 )) (4.8) 

Trong đó thuật ngữ 𝜆𝑡 là siêu tham số chính tắc bước t để tránh việc học vẹt. 

Hàm lỗi 𝑂𝐷𝑀𝐹 có thể được dẫn xuất thành 𝑤𝑠
𝑡  và ℎ𝑐

𝑡  dẫn đến các quy tắc 

được cập nhật sau đây để huấn luyện các tham số mô hình. 𝑤𝑠𝑘
𝑡   và ℎ𝑐𝑘

𝑡  được 

cập nhật bằng các phương trình bên dưới (trong đó 𝑒𝑠𝑐
𝑡 = 𝑔𝑠𝑐

𝑡 − 𝑔𝑠𝑐
𝑡   và 𝑤𝑠𝑘

𝑡 ′
 là 

giá trị cập nhật của 𝑤𝑠𝑘
𝑡  và ℎ𝑐𝑘

𝑡 ′
 là giá trị cập nhật của ℎ𝑐𝑘

𝑡 ). Với chức năng lỗi 

mới của DMF, các giá trị của 𝑤𝑠𝑘
𝑡 ′

 và ℎ𝑐𝑘
𝑡 ′

 được cập nhật tương ứng: 

ℎ𝑐𝑘
𝑡 ′

= ℎ𝑐𝑘
𝑡 + 𝛽(2𝑒𝑠𝑐𝑤𝑠𝑘

𝑡 − 𝜆ℎ𝑐𝑘
𝑡 )    (4.9) 

𝑤𝑠𝑘
𝑡 ′

= 𝑤𝑠𝑘
𝑡 + 𝛽(2𝑒𝑠𝑐ℎ𝑐𝑘

𝑡 − 𝜆𝑤𝑠𝑘
𝑡 )    (4.10) 

Trong đó 𝛽𝑡 là tham số tốc độ học của bước 𝑡 để điều khiển tốc độ học. 

Theo cách này, sau khi kết thúc quá trình phân tích nhân tử lồng nhau, 

tất cả các xếp hạng dự đoán được thu thập trong ma trận 𝑋̂ = (𝑔𝑠𝑐), trong đó 

điểm dự đoán của sinh viên 𝑠 cho khóa học 𝑐 được đưa ra bởi công thức sau: 

𝑔𝑠𝑐 = ∑ ∑ 𝑤𝑠𝑘
𝑡 ℎ𝑘𝑐

𝑡𝐾
𝑘=1

𝑇
𝑡=0 = ∑ 𝑤𝑠

𝑡 ∗ (ℎ𝑐
𝑡)𝑇𝑇

𝑡   (4.11) 

Thuật toán đề xuất 

Thuật toán 4.1: Predicting Student Performance DMF 

Input: 𝐷𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛, K, betas, lamdas, stopping condition, depth 

Output: 𝑊, 𝐻 

1.  Let 𝑠 ∈ 𝑆 be a student, 𝑐 ∈ 𝐶 a course, 𝑔 ∈ 𝐺 a grade 

2.   Let  𝑊[|𝑆|][𝐾], 𝐻[|𝐶|][𝐾]  be latent factors of students, courses 

3.   𝑊 ← 𝑁(0, 𝜎2) and 𝐻 ← 𝑁(0, 𝜎2) 

4.   k, t, 𝛽, 𝜆 ← pop (K, T, Betas, Lamdas) 
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5.   while (Stopping criterion is NOT met) do 

6. for each (𝑠, 𝑐, 𝑔𝑠𝑐) from 𝐷𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 

7.  𝑔𝑠𝑐̂ ← ∑ (𝑊[𝑠][𝑘] ∗ 𝐻[𝑐][𝑘])𝐾
𝑘    

8.  𝑒𝑠𝑐 = 𝑔𝑠𝑐 − 𝑔𝑠𝑐̂     

9.      for  𝑘 = 1..K do 

10.  𝑊[𝑠][𝑘] = 𝑊[𝑠][𝑘] + 𝛽 ∗ (2𝑒𝑠𝑖 ∗ 𝐻[𝑐][𝑘] − 𝜆 ∗ 𝑊[𝑠][𝑘])  

11.  𝐻[𝑐][𝑘] ← 𝐻[𝑐][𝑘] + 𝛽 ∗ (2𝑒𝑠𝑐 ∗ 𝑊[𝑠][𝑘] − 𝜆 ∗ 𝐻[𝑐][𝑘])  

12.  end for 

13. end for 

14.  end while 

15.  if (is-empty(𝐾)) return new stack (〈𝑊, 𝐻〉) 

16.  else  

17.    𝐺 = 𝐺 − 𝑊 ∙ 𝐻 

18. Params-Stack=Deep- Matrix-Factoriztion (𝐺,K,T,Betas,Lamdas) 

19.    Return push(〈𝑊, 𝐻〉, Params-Stack) 

20.  end else. 

21. end function. 

4.3 Phương pháp phân rã sâu ma trận thiên vị 

Tương tự như phương pháp DMF (trình bày ở phần 4.2), phương pháp 

đề xuất này sử dụng phương pháp Biased-MF làm đầu vào cho quá trình phân 

rã nhiều tầng thay vì sử dụng MF đơn thuần. Phương pháp này được gọi là phân 

rã sâu ma trận thiên vị (Deep Biased Matrix Factorization - DBMF). Phương 

pháp này là tổng hợp kết quả nghiên cứu từ công trình [CT5]. 

4.4 Đánh giá kết quả  

Kết quả thực nghiệm của các phương pháp so sánh được biểu diễn qua 

(Hình 4.2). Các tham số được dùng cho các phương pháp cũng như độ phức 

tạp của từng giải thuật tương ứng được trình bày trong bảng 4.1 bên dưới.  

  



 
- Trang 17 - 

 
 

Bảng 4.1: Tham số thực nghiệm trên tập dữ liệu ASSISTments 

Methods Tham số  Độ phức tạp 

MF 𝛽=0.03, #iter=50, K=4, 𝜆=0.05 O(s×c×i) 

DMF Deep (d)= 4; numFactors (k)= [3, 6, 3, 3];  

numIters (i)=[50, 50, 50, 50];  

learningRate (𝛽)=[0.01, 0.1, 0.1, 0.1];  

regularization (𝜆) = [0.01, 0.1, 0.1, 0.01]) 

O(s×c×i×d) 

DBMF Tham số của DMF, RegS, RegC O(s×c×i×d) 

Phương pháp DBMF so sánh với hai phương pháp MF và DMF, được 

thực nghiệm trên tập dữ liệu Assistment. Biểu đồ cho thấy kết quả RMSE của 

phương pháp đề xuất (DBMF) là nhỏ nhất (0,332). Sai số nhỏ nhất chứng tỏ 

mô hình tốt nhất. 

4.5 Tổng kết chương 

Chương này đã giới thiệu cách tiếp cận sử dụng kiến trúc học sâu vào 

phương pháp MF, cũng như Biased-MF nhằm nâng cao độ chính xác dự đoán. 

Việc áp dụng kiến trúc học sâu để phân rã ma trận khiến thời gian đào tạo sẽ bị 

chậm lại, nhưng có thể áp dụng thuật toán song song để giải quyết vấn đề này. 

Tuy nhiên, các thông tin bổ sung (meta-data) chưa được tận dụng nhằm 

nâng cao hiệu quả của dự đoán được trình bày ở Chương 5 tiếp theo.  

Hình 4.2: Kết quả thử nghiệm trên tập dữ liệu ASSISTment 
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CHƯƠNG 5: TÍCH HỢP CÁC MỐI QUAN HỆ DỮ LIỆU TRONG DỰ 

ĐOÁN KẾT QUẢ HỌC TẬP 

Chương này trình bày chi tiết các phương pháp nâng cao độ chính xác 

của dự đoán như: tích hợp mối quan hệ của sinh viên (dựa trên mối quan hệ 

bạn bè cùng lớp học) và mối liên quan của các môn học (dựa trên kiến thức, kỹ 

năng của các môn học). Kết quả được thực nghiệm trên các tập dữ liệu công bố 

và nội bộ, đều cho kết quả tốt hơn khi chưa tích hợp [CT2][CT3]. 

5.1 Đặt vấn đề và các phương pháp giải quyết 

Tích hợp mối quan hệ người dùng 

Với sự phát triển của mạng xã hội trực tuyến ngày càng tăng làm cho 

việc tích hợp mạng xã hội vào RS ngày càng được nhiều nhà nghiên cứu quan 

tâm [20]. Sử dụng việc tích hợp mạng xã hội không giống việc tìm người dùng 

giống nhau (similar user) mà nó sử dụng thành phần quan hệ của một hệ thống 

khác như (facebook, twister, zalo…) để bổ sung thông tin, làm cho việc dự 

đoán đạt kết quả tốt hơn. Với giả định rằng “Nếu A là bạn của B, và A học tốt 

cũng như chăm học thì có thể ảnh hưởng đến B và ngược lại”. Để thực nghiệm 

giả định này, luận án đã tích hợp mối quan hệ bạn bè của sinh viên vào mô hình 

dự đoán năng lực học tập của sinh viên, và đã cho kết quả tốt hơn. 

Tích hợp mối liên quan giữa các môn học 

Tương tự như vậy, việc bổ sung mối quan hệ các đối tượng vào mô dự 

đoán trong hệ thống gợi ý cũng đem lại nhiều hiệu quả dự đoán [21]. Với ý 

tưởng tương tự: “Nếu hai vấn đề A và B có yêu cầu kỹ năng giống nhau, và 

một sinh viên giải quyết được vấn đề A thì có thể giải quyết được vấn đề B”. 

Vì thế, nếu khai thác tốt mối liên quan này có thể nâng cao hiệu quả của bài 

toán dự đoán năng lực học tập của sinh viên. 

Lợi thế về mặt dữ liệu phù hợp với việc tích hợp 

Trong tập dữ liệu ASSISTments có trường Student_Class_Id (lớp của sinh 

viên) dùng làm mối quan hệ bạn bè của sinh viên; và trường Skill_Id (kỹ năng 

cần đạt của sinh viên) dùng để tìm mối liên quan giữa các môn học. Hai trường 

này rất có ý nghĩa trong việc nâng cao hiệu quả cho các giải thuật dự đoán. 
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5.2 Phương pháp tích hợp mối quan hệ của sinh viên 

Để tích hợp mối quan hệ của người học vào trong kỹ thuật phân rã ma 

trận, mối quan hệ bạn bè của các sinh viên trong cùng một lớp sẽ được chuyển 

thành ma trận quan hệ dạng nhị phân (xem Hình 5.1).  

Trong tiếp cận tích hợp mối quan hệ, mỗi sinh viên s có một tập hợp Ns 

thể hiện các mối quan hệ bạn bè với s. Giá trị 𝑇𝑠,𝑛 tỷ lệ xác suất thể hiện mối 

quan hệ của sinh viên s với sinh viên n, có giá trị là một số nhị phân, nếu 𝑇 = 0 

thì hai người s và n khác lớp, nếu 𝑇 = 1 thì hai người cùng lớp. Hình 5.2 thể 

hiện mô hình tích hợp mối quan hệ người dùng vào kỹ thuật MF. 

Để tích hợp được mối quan hệ, chúng ta chỉ cần thay thế ma trận 𝑊 bằng 

Ŵ bằng công thức (5.1) và sau đó thực hiện tương tự kỹ thuật MF cơ sở. 

𝑤̂𝑠 =
∑  𝑛∈𝑁𝑠 𝑇𝑠,𝑛𝑤𝑛

∑  𝑛∈𝑁𝑠 𝑇𝑠,𝑛
=

1

|𝑁𝑠|
∑  𝑛∈𝑁𝑠

𝑤𝑛   (5.1) 

Do ma trận 𝑇 là ma trận nhị phân nên mỗi phần tử 𝑇𝑠,𝑛 có giá trị là 1 

hoặc 0, nên ∑  𝑛∈𝑁𝑠
𝑇𝑠,𝑛 = |𝑁𝑠| và có thể hiểu đơn giản là Ŵ bằng với giá trị 

Hình 5.1: Sự chuyển đổi mối quan hệ bạn bè thành ma trận mối quan hệ 

Hình 5.2: Mô hình tích hợp mối quan hệ người dùng vào kỹ thuật MF 



 
- Trang 20 - 

 
 

trung bình của các người dùng có quan hệ. Việc dự đoán vẫn áp dụng theo giải 

thuật MF nhưng thay thế W bằng Ŵ. Như vậy, hàm dự đoán trở thành: 

𝑔𝑠𝑐 = ∑  𝐾
𝑘=1 𝑤̂𝑠𝑘ℎ𝑐𝑘 = 𝑤̂𝑠 ∙ ℎ𝑐

𝑇   (5.2) 

Hàm mục tiêu của kỹ thuật SocialMF vẫn được tính như kỹ thuật MF 

nhưng có cộng thêm một hệ số của mối quan hệ: 

𝑂SocialMF = ∑  (𝑠,𝑐,𝑔)∈𝐷train (𝑔𝑠𝑐 − ∑  𝐾
𝑘=1 𝑤̂𝑠𝑘ℎ𝑐𝑘)

2
+ 𝜆(∥ 𝑊 ∥𝐹

2 +∥ 𝐻 ∥𝐹
2 ) +

𝜆𝑇 ∑  𝑆
𝑠=1 (𝑤𝑠 −

1

|𝑁𝑠|
∑  𝑛∈𝑁𝑠

𝑤𝑛)
2
 (5.3) 

Các giá trị w và h cũng được cập nhật mới sau mỗi bước lặp như sau:  

𝑤𝑠𝑘
′ = 𝑤𝑠𝑘 + 𝛽(2𝑒𝑠𝑐ℎ𝑐𝑘 − 𝜆𝑤𝑠𝑘) + 𝜆𝑇 (𝑤𝑠𝑘 −

1

|𝑁𝑠|
∑  𝑛∈𝑁𝑠

𝑤𝑛𝑘) −

𝜆𝑇 (∑  𝑡∈𝑆𝑠

1

|𝑁𝑠|
(𝑤𝑡𝑘 −

1

|𝑁𝑠|
∑  𝑤∈𝑁𝑠

𝑤𝑤𝑘)) (5.4) 

 ℎ𝑐𝑘
′ = ℎ𝑐𝑘 + 𝛽(2𝑒𝑠𝑐𝑤𝑠𝑘 − 𝜆ℎ𝑐𝑘)    (5.5) 

Với 𝑒𝑠𝑐 = 𝑔𝑠𝑐 − 𝑔𝑠𝑐 ,  𝛽 là tốc độ học, 𝜆 là hệ số chính tắc cho ma trận 

𝑊 và 𝐻, 𝜆𝑇 là hệ số chính tắc cho ma trận mối quan hệ 𝑇, tập 𝑆𝑠 là tập tất cả 

sinh viên, 𝑁𝑠 là tập các sinh viên cùng lớp, |NS| là tổng số sinh viên cùng lớp 

với sinh viên s. Sau quá trình tối ưu, ta nhận được các giá trị của ma trận 𝑊 và 

𝐻 đã tối ưu. Khi đó, có thể dễ dàng dự đoán kết quả thông qua công thức: 

𝑔𝑠𝑐 = ∑  𝐾
𝑘=1 𝑤𝑠𝑘ℎ𝑐𝑘 = 𝑤𝑠 ∙ ℎ𝑐

𝑇    (5.6) 

5.3 Phương pháp tích hợp mối liên quan giữa các môn học 

Tương tự, ta cần chuyển mối liên quan này về ma trận quan hệ nhị phân 

𝑅. Mỗi môn học có tập hợp 𝑅𝑐 thể hiện mối liên quan giữa môn học c với môn 

học m. Giá trị 𝑅𝑐𝑚 có giá trị 0 hoặc 1. Nếu 𝑅𝑐𝑚 = 1 thì hai môn học c và m có 

liên quan nhau, còn 𝑅𝑐𝑚 = 0 là ngược lại. Mô hình MF vẫn làm nền tảng cho 

việc tích hợp mối liên quan giữa các môn học vào mô hình. 

Tương tự như SocialMF, ta tính giá trị ℎ̂ thay thế cho h với công thức: 

ℎ̂𝑐 =
∑  𝑚∈𝑅𝑐 𝑅𝑐,𝑚ℎ𝑚

∑  𝑚∈𝑅𝑐 𝑅𝑐,𝑚
=

1

|𝑅𝑐|
∑  𝑚∈𝑅𝑐

ℎ𝑚     (5.7) 

Việc dự đoán vẫn áp dụng theo công thức của giải thuật MF nhưng thay 

thế 𝐻 bằng 𝐻̂. Như vậy, công thức dự đoán trở thành: 

𝑔𝑠𝑐 = ∑  𝐾
𝑘=1 𝑤𝑠𝑘ℎ̂𝑐𝑘 = 𝑤𝑠 ∙ ℎ̂𝑐

𝑇     (5.8) 

Hàm mục tiêu sau khi tích hợp mối quan hệ giữa các môn học được tính 

theo biểu thức như sau: 
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𝑂Item-MF = ∑  (𝑠,𝑐,𝑔)∈𝐷train (𝑔𝑠𝑐 − ∑  𝐾
𝑘=1 𝑤̂𝑠𝑘ℎ̂𝑐𝑘)

2
+ 𝜆(∥ 𝑊 ∥𝐹

2 +∥ 𝐻 ∥𝐹
2 ) +

𝜆𝑅 ∑  𝐶
𝑐=1 (ℎ𝑐 −

1

|𝑀𝑐|
∑  𝑚∈𝑀𝑐

ℎ𝑚)
2
 (5.9) 

Các giá trị w và h cũng được cập nhật mới sau mỗi bước lặp: 

𝑤𝑠𝑘
′ = 𝑤𝑠𝑘 + 𝛽(2𝑒𝑠𝑐ℎ𝑐𝑘 − 𝜆𝑤𝑠𝑘)   (5.10) 

ℎ𝑐𝑘
′ = ℎ𝑐𝑘 + 𝛽(2𝑒𝑠𝑐𝑤𝑠𝑘 − 𝜆ℎ𝑐𝑘) + 𝜆𝑅 (ℎ𝑐𝑘 −

1

|𝑀𝑐|
∑𝑚∈𝑀𝑐

 ℎ𝑚𝑘) −

𝜆𝑅 (∑𝑟∈𝐶𝑐
 

1

|𝑀𝑐|
(ℎ𝑟𝑘 −

1

|𝑀𝑐|
∑𝑦∈𝑅𝑐

 ℎ𝑦𝑘))  (5.11) 

Với  𝑒𝑠𝑐 = 𝑔𝑠𝑐 − 𝑔𝑠𝑐 , â là tốc độ học, ë là hệ số chính tắc cho ma trận 

W và H, 𝜆𝑅 là hệ số chính tắc cho ma trận liên quan R, tập 𝐶𝑐 là tập tất cả môn 

học, 𝑀𝑐 là tập các môn học có liên quan với nhau, |𝑀c| là tổng số các môn học 

cùng nhóm liên quan. Sau quá trình tối ưu, công thức dự đoán kết quả như sau: 

𝑔𝑠𝑐 = 𝑤𝑠 ⋅ ℎ̂𝑐
𝑇     (5.12) 

5.4 Đánh giá kết quả 

Tập dữ liệu ASSISTments sau khi xử lý bao gồm 8519 sinh viên, 35978 

bài tập, 1011079 đánh giá năng lực. Tập dữ liệu điểm trường Đại học Cần Thơ 

(CTU), bao gồm 4017 sinh viên, 353 môn học và gồm 279536 điểm chi tiết. 

Các siêu tham số của phương pháp và độ phức tạp của từng giải thuật 

tương ứng đều được mô tả chi tiết trong bảng 5.1 bên dưới. 

Bảng 5.1: Hyper-parameters on ASSISTments dataset 

Methods Hyper-Parameters Độ phức tạp 

Student-kNNs k=5, simMeasure=Cosine O(s2×c) 

Course-kNNs k=5, simMeasure=Cosine O(c2×s) 

MF =0.01, #iter=60, K=32, =0.1 O(s×c×i) 

Social-MF K=80,=3,=0.01,SocialReg=5, i=500 O(s3×c×i) 

CRMF K=80, =3,=0.01,ItemReg=3, i=300 O(c3×s×i) 

Từ biểu đồ so sánh (Hình 5.4) cho thấy khi áp dụng giải thuật tích hợp 

mối quan hệ người dùng vào bài toán dự đoán kết quả học tập của sinh viên 

được thực nghiệm trên 2 tập dữ liệu ở Việt Nam và Quốc tế đều đạt được độ 

lỗi RMSE thấp nhất so với các giải thuật khác.  
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Tương tự, Từ biểu đồ (Hình 5.3) cho thấy phương pháp CRMF giải bài 

toán dự đoán kết quả sinh viên đạt độ lỗi RMSE thấp nhất so với các giải thuật 

khác (RMSE của CRMF là 0.423). 

5.5 Tổng kết chương 

Luận án đã giới thiệu hai hướng tiếp cận tích hợp mối quan hệ bạn bè của 

người học và mối liên quan của các môn học vào dự đoán kết quả học tập sinh 

viên, được thực hiện qua hai kỹ thuật SocialMF và CRMF. Với các cách tiếp 

cận này, chúng ta có thể tận dụng được thông tin khác từ tập dữ liệu cũ để tích 

hợp vào xây dựng mô hình dự đoán, cải thiện được kết quả dự đoán. 

Hình 5.4: So sánh độ lỗi RMSE trên 2 tập dữ liệu ở Việt Nam và Quốc tế 

Hình 5.3: Bảng so sánh độ lỗi RMSE của các giải thuật tích hợp 
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CHƯƠNG 6: KẾT LUẬN VÀ KIẾN NGHỊ 

6.1 Kết luận 

Luận án hướng tới một chủ đề có ý nghĩa về lý thuyết và thực tiễn của 

khoa học máy tính được cộng đồng nghiên cứu và nhà giáo dục đặc biệt quan 

tâm, đó là nghiên cứu các giải pháp gợi ý trong cố vấn học tập và xây dựng ứng 

dụng thử nghiệm.  

Đóng góp về mặt lý thuyết 

Luận án đã trình bày những nghiên cứu cơ bản và mở rộng về các kỹ 

thuật khai phá dữ liệu giáo dục trong dự đoán năng lực học tập của sinh viên 

theo hướng cá nhân hóa, và cho thấy việc ứng dụng hệ thống gợi ý trong cố 

vấn học tập đã phần nào hỗ trợ tích cực giúp đỡ sinh viên lựa chọn những môn 

học thích hợp với từng cá nhân sinh viên cụ thể. 

Mặc dù ứng dụng hệ thống gợi ý trong dự đoán kết quả học tập của sinh 

viên có kết quả khả quan, tuy nhiên vấn đề về nâng cao độ chính xác của giải 

thuật cũng như tận dụng thông tin bổ sung thì vẫn còn bỏ ngỏ. Vì vậy, Luận án 

đã đề xuất một số phương pháp tích hợp mối quan hệ dữ liệu vào kỹ thuật phân 

rã ma trận nhằm nâng cao hiệu quả trong đự đoán. Thật vậy, việc tích hợp các 

thông tin tương tác (mối quan hệ bạn bè của sinh viên, mối liên quan giữa các 

môn học) vào mô hình dự đoán làm tăng thêm độ chính xác của dự đoán. Qua 

những thí nghiệm cho thấy các phương pháp tích hợp mang lại hiệu quả cao 

hơn các phương pháp khác. 

Hiện nay kỹ thuật học sâu là kỹ thuật phổ biến trong các bài toán dự 

đoán, nhận dạng, phân loại được áp dụng trong nhiều lĩnh vực. Với ý tưởng 

dựa trên sự ưu việt của kỹ thuật học sâu, luận án kết hợp kiến trúc học sâu với 

kỹ thuật phân rã ma trận trong hệ thống gợi ý, nhằm đưa ra kết quả dự đoán 

chính xác hơn. Từ đó có thể áp dụng vào bài toán dự đoán kết quả học tập của 

sinh viên để làm cơ sở gợi ý lựa chọn môn học phù hợp. 

Đóng góp về mặt thực tiễn 

Về mặt thực tiễn, để ứng dụng được các kỹ thuật khai phá dữ liệu vào 

giải bài toán dự đoán năng lực sinh viên và hỗ trợ cố vấn học tập gợi ý thì cần 

xây dựng một công cụ trực quan (website) hỗ trợ cho sinh viên ra quyết định 
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lập kế hoạch học tập phù hợp với khả năng của riêng mình. Chính vì thế luận 

án đã đề xuất kiến trúc mô hình để xây dựng hệ thống gợi ý lựa chọn môn học 

một cách linh động, dễ dàng nâng cấp hoặc cải tiến. 

6.2 Hạn chế và hướng phát triển 

Hạn chế 

Mặc dù các đề xuất được đưa ra bởi luận án đã giải quyết được bài toán 

gợi ý sinh viên lựa chọn môn học, một vấn đề quan trọng và tốn nhiều công 

sức của cố vấn học tập. Tuy nhiên giải pháp còn tồn tại một số hạn chế nhất 

định chưa được giải quyết trong các đề xuất được đưa ra. 

- Vấn đề gợi ý cho sinh viên lựa chọn các môn học theo thứ tự phù hợp với 

từng sinh viên.. 

- Vấn đề dữ liệu bổ sung còn hạn chế như: dữ liệu mạng xã hội của sinh viên, 

hoặc dữ liệu số hóa nội dung của các môn học. 

Hướng phát triển 

Năng lực học tập của sinh viên sẽ thay đổi theo thời gian làm ảnh hưởng 

đến kết quả dự đoán. Do đó việc nghiên cứu kỹ thuật phân rã ma trận theo thời 

gian (Time Series MF) sẽ là một hướng phát triển của nghiên cứu. 

Ngoài ra, thứ tự của các môn học mà sinh viên học sẽ ảnh hưởng đến kết 

quả học tập của sinh viên cũng như kết quả dự đoán của giải thuật. Việc dự 

đoán kết quả theo kỹ thuật phân rã ma trận tuần tự (Sequence MF) cũng là một 

trong những hướng phát triển đầy tiềm năng. 

Bên cạnh việc ứng dụng kỹ thuật phân rã ma trận trong dự đoán kết quả 

học tập của sinh viên đạt được nhiều thành công, thì việc ứng dụng các phương 

pháp hiện đại khác để giải quyết bài toán này còn bỏ ngỏ như: độ đo khoảng 

cách trong hệ thống gợi ý; hoặc phương pháp mới hiện nay như mạng thần kinh 

đồ thị (Graph Neural Networks) áp dụng sức mạnh dự đoán của học sâu cho 

các cấu trúc dữ liệu phong phú mô tả những đối tượng và mối quan hệ của 

chúng dưới dạng các điểm được kết nối bằng các đường trong biểu đồ. Trong 

tương lai, đây là những phương pháp tiềm năng để giải quyết bài toán dự đoán 

kết quả học tập của sinh viên.
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