
14

ỨNG DỤNG SỰ THÍCH NGHI CỘNG ĐỒNG 
TRONG CÁC HỆ THỐNG ĐÀO TẠO THÔNG MINH

I. MỞ ĐẦU

Hiện nay các hệ thống thích nghi 
(Personalized Systems) đang phát triển rất 
mạnh và được ứng dụng trong nhiều lãnh 
vực như: tìm kiếm thông tin (Information 
Retrieval), thương mại điện tử (e-
Commerce) hay đào tạo từ xa (e-Learning). 
Trong những hệ thống này, mỗi người sử 
dụng sở hữu một thành phần mô tả đặc trưng 
(profile) mà tùy theo lãnh vực ứng dụng sẽ 
bao gồm những thông tin khác nhau mô 
tả về mình như: thông tin cá nhân (họ tên, 
tuổi, nghề nghiệp, …), sở thích, nhu cầu 
hay mục tiêu, trình độ hay nền tảng kiến 
thức, … và đặc biệt là quá trình giao tiếp 
với hệ thống (interaction history) (Amato & 
Straccia, 1999; Brusilovski, 2001). Trong 
lãnh vực e-Learning, các hệ thống đào tạo 
thông minh (Intelligent Tutoring Systems 
– ITS, hay Adaptive Hypermedia Systems 
– AHS) khai thác các profiles để xây dựng 
những bài học và hỗ trợ người học trong 
việc khai thác thông tin cùng với những tài 
nguyên học tập khác một cách phù hợp với 
từng cá nhân người học (Brooks và cộng 
sự, 2006; Brusilovsky, 2001; Madhour & 
Forte, 2006). Ví dụ, hệ thống sẽ xây dựng 

tập hợp các luật thích nghi (adaptation rule) 
về nội dung, cách trình bày và cách duyệt 
xem (navigation). Bên cạnh đó, những 
thông tin hay kiến thức về một khái niệm 
nào đó trong một môn học sẽ được phân 
chia thành nhiều phần và mỗi phần sẽ được 
liên kết với một điều kiện cụ thể về trình 
độ của người học. Sau đó, tùy theo trình 
độ được thể hiện trong profile của từng cá 
nhân mà hệ thống sẽ áp dụng những luật 
thích nghi tương ứng nhằm cung cấp những 
phần nội dung thông tin hay kiến thức về 
khái niệm cùng với cách trình bày một cách 
phù hợp nhất. 

1.1. Thành phần mô tả đặc trưng và sự 
thích nghi cá nhân

Trong những hệ thống thích nghi nói 
chung và ITS nói riêng, sự thích nghi được 
thực hiện một cách trực tiếp bằng cách đối 
sánh giữa profile của một người sử dụng 
với các tài nguyên sẵn có của hệ thống, ví 
dụ như thông tin, nhằm đáp ứng nhu cầu 
riêng biệt của cá nhân này. Chúng tôi gọi 
đây là sự thích nghi cá nhân. Nhìn chung, 
chất lượng của sự thích nghi cá nhân có thể 
được đánh giá dựa trên ba yếu tố cơ bản là: 
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mô hình hóa những người sử dụng qua các 
profiles, mô hình tổ chức các tài nguyên và 
các phương pháp thích nghi giữa profiles 
và tài nguyên (thường được dựa trên 
các kỹ thuật trong lãnh vực trí tuệ nhân 
tạo hay thông minh nhân tạo – Artificial 
Intelligence). Trong phạm vi bài báo này, 
chúng tôi quan tâm đặc biệt đến yếu tố thứ 
nhất bao gồm những vấn đề liên quan đến 
ba tiến trình: khởi tạo, cập nhật và khai thác 
profiles (Montaner và cộng sự, 2003).

Về nguyên tắc, các hệ thống thích nghi 
cá nhân hoàn toàn “không có lợi về công”, 
ai làm nấy hưởng. Điều đó có nghĩa là 
người sử dụng không chia sẻ công sức của 
mình với bất kỳ người nào khác trong hệ 
thống thích nghi cá nhân. Trong suốt quá 
trình khai thác, người sử dụng sẽ giao tiếp 
với hệ thống, cung cấp những thông tin cần 
thiết cho việc khởi tạo và cập nhật profile 
của chính mình, và sau đó họ sẽ khai thác 
và thụ hưởng những gì xuất phát từ công 
sức đã bỏ ra. Điều này dẫn đến một số vấn 
đề khó khăn trong ba tiến trình kể trên liên 
quan đến profile:

a) Chất lượng của profile ban đầu: Khi 
mới đăng ký (registration), người sử dụng 
phải cung cấp một số thông tin cần thiết 
giúp cho hệ thống có thể khởi tạo profile. 
Tuy nhiên, những thông tin mà người sử 
dụng cung cấp thường không chính xác 
và không đầy đủ, ngay cả khi được hỗ trợ 
bằng những giao diện và công cụ hiệu quả 
(ví dụ: người sử dụng gặp rất nhiều khó 
khăn khi mô tả nền tảng kiến thức hay mức 
độ quan tâm đến các chủ đề).

b) Cập nhật profile: Trong quá trình khai 
thác, người sử dụng sẽ nhận được những 
tài nguyên do hệ thống cung cấp dựa trên 
profile đang sở hữu, và đồng thời phải cung 
cấp ngược lại cho hệ thống những phản hồi 
(feedback), đánh giá những gì mà mình 
đã nhận được để hệ thống có thể cập nhật 
profile một cách phù hợp. Như vậy, những 
feedbacks của người sử dụng cũng được 
xem là một thành phần quan trọng tích 
hợp trong profile. Ở đây, chúng ta có thể 

nhận diện một số vấn đề chính sẽ nảy sinh 
trong tiến trình cập nhật profile dựa trên 
feedbacks.

Thứ nhất, tiến trình cập nhật diễn ra 
chậm (vòng quay: hệ thống tính toán thích 
nghi, người sử dụng nhận và đánh giá tài 
nguyên, hệ thống cập nhật profile). Hơn 
nữa, người sử dụng thường có thói quen 
chỉ chấm điểm những gì ưa thích và đôi khi 
là những điều chán ghét (“điểm số” nằm 
gần khu vực hai đầu mút). Do đó, hệ thống 
cần phải tự bổ sung thêm những đánh giá 
“gián tiếp” không tường minh (implicit 
feedback) bằng cách suy diễn dựa trên quá 
trình khai thác và giao tiếp của người sử 
dụng (browse, print, delete, send, …).

Kế đến, tiến trình cập nhật được thực 
hiện dựa trên giả thiết là chỉ với feedbacks 
(đánh giá trực tiếp hay suy diễn gián tiếp) 
của người sử dụng thì cũng hoàn toàn đủ 
cho việc cập nhật profile. Vì vậy, tiến trình 
cũng chỉ chủ yếu dựa trên nguồn dữ liệu 
này. Trên thực tế, điều này không phải lúc 
nào cũng đúng. Ví dụ, profile hiện thời của 
người sử dụng đang thể hiện mối quan tâm 
về Trí tuệ nhân tạo, và hệ thống sẽ thường 
xuyên cung cấp những tài liệu liên quan 
đến chủ đề này. Sau một thời gian, nhu cầu 
của người sử dụng có thể thay đổi, và hệ 
thống liên tục nhận được những feedbacks 
là những điểm số đánh giá thấp của người 
sử dụng về những tài liệu đã nhận thuộc 
chủ đề Trí tuệ nhân tạo. Nếu chỉ dựa trên 
feedbacks, hệ thống chỉ có thể đoán biết 
được rằng người sử dụng không còn quan 
tâm đến chủ đề cũ nhưng gần như bất lực 
trong việc xác định chủ đề mới đang được 
quan tâm đặc biệt.

c) “Lối mòn” trong khai thác: Qua ví dụ 
ở trên, chúng ta cũng có thể thấy rằng một 
khi profile đã “ổn định” sau một quá trình 
cập nhật thì người sử dụng chỉ nhận toàn 
những gì được mô tả trong profile của mình 
và không có cơ hội khám phá những lãnh 
vực hay chủ đề thú vị mới.
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1.2. Sự thích nghi cộng đồng

Theo nhu cầu thực tế, từ hơn một thập 
kỷ nay cũng đã xuất hiện nhiều công trình 
nghiên cứu và ứng dụng công nghệ thông 
tin nhằm hỗ trợ và khai thác sự hợp tác 
giữa cộng đồng trong các hệ thống thích 
nghi. Trong lãnh vực e-Learning, đó chính 
là nghiên cứu ứng dụng những kỹ thuật Tin 
học hỗ trợ sự hợp tác giữa những người 
học trong học tập (Computer-Supported 
Collaborative Learning) (Kumar, 1996; 
Stahl và cộng sự, 2006), hay trong lãnh 
vực tìm kiếm thông tin, hướng nghiên 
cứu về kỹ thuật tinh lọc dựa trên sự hợp 
tác (Collaborative Filtering – CF) cũng 
đang phát triển rất mạnh (Herlocker, 2002; 
Resnick và cộng sự, 1994). Chúng tôi gọi 
chung đây là sự thích nghi cá nhân dựa trên 
cộng đồng, hay vắn tắt hơn là sự thích nghi 
cộng đồng. Từ đây về sau, cụm từ thu gọn 
“sự thích nghi” dùng để chỉ chung cả hai 
loại thích nghi “cá nhân” và “cộng đồng”.

Gần đây, nhiều nhóm nghiên cứu đã 
công bố những công trình ứng dụng CF vào 
trong các ITS (Kiared và cộng sự, 2006; 
Pintwart và cộng sự, 2006). Mục tiêu chính 
của bài báo này cũng liên quan đến hướng 
nghiên cứu ứng dụng CF để giải quyết một 
số vấn đề của sự thích nghi cá nhân trong 
các ITS. Điều đó có nghĩa là quan điểm của 
chúng tôi về sự thích nghi cộng đồng chỉ 
liên quan chủ yếu đến nhu cầu chia sẻ tài 
nguyên của những người học trong các ITS 
hơn là những vấn đề về phương pháp sư 
phạm hay giao tiếp xã hội giữa các cộng 
đồng người dạy và người học.

Nguyên tắc cơ bản của CF là người sử 
dụng có thể nhận được những tài nguyên 
hay thông tin thú vị xuất phát từ cộng đồng 
những người “gần gũi” với mình (Resnick 
và cộng sự, 1994), không kể những tài 
nguyên đã nhận được từ sự thích nghi cá 
nhân hoàn toàn dựa trên profile của mình. 
Ví dụ, trong một khóa học, mỗi sinh viên 
sở hữu một profile và nhận được những tài 
liệu thích hợp dựa trên profile của mình. 
Trong số đó, có thể có một tài liệu mà đa 

số những sinh viên nhận được đều đánh 
giá rất cao thì tài liệu này cũng sẽ được hệ 
thống gởi luôn đến những sinh viên còn lại 
(trước đây họ chưa nhận được tài liệu này). 
Có thể nói rằng kỹ thuật CF đã mô phỏng 
một hiện tượng khá phổ biến trong thực 
tế khi chúng ta thường xuyên nhận được 
nhiều loại thông tin bổ ích từ những người 
thân trong gia đình, họ hàng, đồng nghiệp, 
bạn bè, …

Như vậy, ưu điểm đầu tiên của kỹ thuật 
CF là sự chia sẻ tài nguyên giữa những 
người sử dụng, và ở từng lúc, hệ thống có 
thể bỏ qua các công đoạn phân tích nội dung, 
so khớp giữa profiles và tài nguyên. Từ đó, 
CF đã phần nào giải quyết được vấn đề lối 
mòn trong sự thích nghi cá nhân vì bây giờ, 
thông qua cộng đồng, người sử dụng sẽ có 
khả năng khám phá thêm những lãnh vực 
hay chủ đề mới, chưa được thể hiện trong 
profile của mình, mà có thể chúng rất thú vị 
và đáng quan tâm.

Vấn đề then chốt của CF chính là việc tạo 
lập và quản lý các cộng đồng người sử dụng 
(xem phần 2). Dưới góc nhìn của người sử 
dụng về tính hiệu quả thì những phần việc 
liên quan đến vấn đề này phải được đẩy 
chủ yếu về phía hệ thống, và người sử dụng 
không phải tốn thêm nhiều công sức ngoài 
việc cung cấp những feedbacks luôn phải 
cần thiết cho sự thích nghi cá nhân.

1.3. Mục tiêu

Mục tiêu của chúng tôi trong bài báo 
này là đề xuất một mô hình quản lý các 
cộng đồng, dùng làm nền tảng cho kỹ thuật 
CF nhằm đa dạng hóa tài nguyên phục 
vụ người học trong các ITS. Mô hình đề 
xuất bao gồm ba phần chính: a) mô hình 
các không gian cộng đồng đa tiêu chuẩn, 
b) phương pháp thích nghi dựa trên cộng 
đồng đa tiêu chuẩn, và c) cách tiếp cận suy 
diễn cộng đồng nhằm tích hợp những người 
sử dụng mới vào trong các cộng đồng đang 
tồn tại.

Về bố cục của bài báo, trong phần 2 kế 
tiếp, chúng tôi sẽ giới thiệu những nét chính 

Ứng dụng sự thích nghi cộng đồng trong các hệ thống đào tạo thông minh
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về hiện trạng những nghiên cứu có liên 
quan đến sự thích nghi cộng đồng. Phần 3 
là nội dung chính của bài báo, giới thiệu đề 
xuất của chúng tôi về một mô hình quản lý 
cộng đồng đa tiêu chuẩn cho các hệ thống 
thích nghi như ITS. Cuối cùng, những kết 
luận về mô hình đề xuất và những hướng 
nghiên cứu mở rộng sẽ được trình bày 
trong phần 4.

II. HIỆN TRẠNG CÁC NGHIÊN CỨU 
LIÊN QUAN

Dưới góc độ khai thác các cộng đồng 
trong một hệ thống thích nghi có sử dụng 
CF, khái niệm cộng đồng được xem như 
một tập hợp những cá nhân gần gũi với 
nhau theo một tiêu chuẩn nào đó như: tuổi 
tác, nghề nghiệp, trình độ, chủ đề quan tâm, 
… và chúng tôi tìm hiểu những nghiên cứu 
xoay quanh các khía cạnh chính về sự thích 
nghi cộng đồng như: tạo lập cộng đồng, 
định vị người sử dụng trong các cộng đồng 
đã có, và cung cấp tài nguyên thích nghi 
dựa trên cộng đồng.

2.1. Tạo lập cộng đồng

Tạo lập cộng đồng là một tác vụ cơ bản 
của CF nhằm cung cấp những tài nguyên 
hay thông tin thích hợp cho người sử dụng. 
Theo cách tiếp cận cổ điển và cũng rất phổ 
biến hiện nay, hệ thống sẽ khai thác một 
ma trận đánh giá (ratings matrix) R như 
trong Hình 1, trong đó các dòng và cột sẽ 
tương ứng với các tập hợp người sử dụng 
U và tài nguyên W (ví dụ: văn bản, đoạn 
phim video, …), và mỗi giá trị rij của ma 
trận chính là điểm số của người sử dụng ui 
đã đánh giá, nếu có, trên tài nguyên dj mà 
trước đây hệ thống đã cung cấp cho người 
này. Lưu ý, mỗi dòng R[i] cũng được xem 
như một thành phần nằm trong profile của 
ui. Hiện nay, trong cách tiếp cận cổ điển 
có hai phương pháp chính để tạo lập cộng 
đồng: phương pháp láng giềng gần nhất và 
phương pháp xác suất.

Phương pháp láng giềng gần nhất 
(Neighborhood-based Method). Đây là 
phương pháp được sử dụng nhiều nhất 

(Breese và cộng sự, 1998; Herlocker, 2002; 
Resnick và cộng sự, 1994). Trong phương 
pháp này, để tạo cộng đồng cho ui, trước 
tiên hệ thống sẽ tính toán độ tương đồng 
(hay khoảng cách) giữa dòng R[i] với tất cả 
các dòng còn lại, dựa trên hệ số tương quan 
Pearson (Pearson correlation) hoặc côsin. 
Sau đó, hệ thống sẽ chọn lọc và giới hạn lại 
những người sử dụng gần ui nhất, dựa trên 
một ngưỡng về khoảng cách (bán kính) hay 
dựa trên một kích thước cố định cho cộng 
đồng (N thành viên). Phương pháp này rất 
đơn giản và hiệu quả trong phần lớn trường 
hợp, ngoại trừ nhược điểm về thời gian và 
chi phí vì phải tính toán trên toàn bộ ma 
trận đánh giá R.

       W
U d1

... dj ... dn

u1 r11 ... r1j ... r12

...
ui ri1 ... rij ... rin

...
um rm1 ... rmj ... rmn

Hình 4a: Bảng mã La Tinh G2  
cho chữ cái và số đếm

T Phương pháp xác suất. Phương pháp 
này ít khi được sử dụng so với phương pháp 
trên. Theo qui trình tìm kiếm tài nguyên 
thích nghi, đầu tiên hệ thống sẽ áp dụng các 
phương pháp máy học trên một tập hợp ví 
dụ mẫu được rút trích từ ma trận R để xây 
dựng một mô hình xác suất, dùng trong việc 
dự đoán sự đánh giá của những người sử 
dụng trên các tài nguyên: prediction(u, d) = 
? Nếu giá trị dự đoán vượt quá một ngưỡng 
nào đó thì hệ thống sẽ gởi d đến cho u. Về 
nguyên tắc, việc tạo lập các cộng đồng đã 
được thực hiện một cách gián tiếp thông 
qua quá trình xây dựng mô hình dự đoán 
bằng xác suất nói trên. Ví dụ, (Miyahara 
& Pazzani, 2000) đã áp dụng phương pháp 
phân lớp nhị phân Bayes: prediction(u, d) 
∈{like, dislike}, trong đó những người sử 
dụng khác sẽ được xem như các thuộc tính 
dùng trong quá trình phân lớp. Như vậy, 
việc xác định tập hợp những thuộc tính 
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{ui} có ý nghĩa trong quá trình phân lớp 
(Feature Selection) sẽ tương đương với 
việc xác định cộng đồng của u. Phương 
pháp này khá phức tạp và hơn nữa, cộng 
đồng của một người sử dụng u sẽ phải phụ 
thuộc vào một tài nguyên d cụ thể, trong 
khi khái niệm cộng đồng nói chung phải 
tương đối độc lập với tài nguyên.

Tóm lại, chúng ta thấy các phương pháp 
tạo lập cộng đồng trong các hệ thống thích 
nghi đều dựa trên một tiêu chuẩn duy nhất 
là những feedbacks của người sử dụng (tiêu 
chuẩn Ratings). Tuy nhiên, trong thực tế thì 
mọi người thường hay nhận được những tài 
nguyên hay thông tin bổ ích từ nhiều cộng 
đồng khác nhau: người thân trong gia đình, 
họ hàng, bạn bè, đồng nghiệp, …

2.2. Định vị người sử dụng mới trong các 
cộng đồng

Trong kỹ thuật thích nghi CF cổ điển, 
người sử dụng sẽ nhận được tài nguyên 
hay thông tin thú vị từ cộng đồng theo tiêu 
chuẩn Ratings. Khi có một người mới đăng 
ký, hệ thống phải đối mặt với vấn đề khó 
khăn về khởi động (cold-start problem) 
vì cộng đồng theo tiêu chuẩn Ratings của 
người mới này vẫn còn chưa biết, và do 
đó, hệ thống không thể cung cấp những 
tài nguyên thích hợp (Rashid và cộng sự, 
2002). Hiện nay có hai cách tiếp cận chính 
để giải quyết vấn đề này.

Khai thác thông tin thăm dò. Các hệ 
thống hiện nay thường vận dụng phương 
pháp phổ biến này để yêu cầu người mới 
đăng ký phải đánh giá, chấm điểm một số 
lượng tối thiểu tài nguyên. Hệ thống có thể 
đưa ra một danh sách tài nguyên đã được 
chọn một cách ngẫu nhiên tại mọi thời điểm 
hoặc chọn theo một tiêu chí thống kê nào 
đó để người sử dụng đánh giá. Tuy nhiên, 
phương pháp này có thể gây khó khăn cho 
người sử dụng nếu có những tài nguyên 
mà người sử dụng không thể đưa ra những 
đánh giá cụ thể vì nhiều lý do khác nhau. 
Vì vậy, người sử dụng mới cũng có thể tự 
mình chọn lấy những tài nguyên để chấm 
điểm.

Cung cấp profile mẫu. Trước tiên, hệ 
thống sẽ xây dựng sẵn những profiles mẫu, 
và sau đó dựa trên những giá trị nhân khẩu 
học (tuổi, nghề nghiệp, …) hay trả lời một 
số câu hỏi mà người sử dụng sẽ được tự 
động gán cho một trong những profiles 
mẫu. Xuất phát từ profile này, hệ thống sẽ 
áp dụng sự thích nghi cá nhân nhằm cung 
cấp những tài nguyên phù hợp cho người 
sử dụng, và quá trình phản hồi feedbacks 
đã có thể được bắt đầu để sau đó được dùng 
trong việc định vị.

Nhìn chung, những phương pháp nêu 
trên đều yêu cầu người sử dụng phải tiêu 
tốn khá nhiều công sức để định vị vào một 
cộng đồng ban đầu mà cũng chưa chắc đã 
thật sự phù hợp.

2.3. Cung cấp tài nguyên thích nghi dựa 
trên cộng đồng

Về nguyên tắc, việc cung cấp những tài 
nguyên thích nghi cho một người sử dụng 
a chính là dự đoán sự đánh giá hay điểm số 
của người này đối với một tài nguyên d nào 
đó (Breese và cộng sự, 1998). Nếu điểm số 
dự đoán prediction(a, d) do hệ thống tính 
toán vượt qua một ngưỡng nào đó thì tài 
nguyên d sẽ được gởi đến cho người sử 
dụng a.

,( , ) ( , )( )
a

a u d u
u C

prediction a d r k w a u r r
∈

= + −∑
	 [1]

với ,a ur r : điểm trung bình của a và u 
(giá trị trung bình của các dòng R[a] và 
R[u])	

k : hệ số chuẩn hóa thang điểm	

Ca : cộng đồng của người sử dụng a

ru,d: điểm số mà u đánh giá trên d	

w(a, u): hệ số tương quan Pearson giữa 
hai người sử dụng a và u:

,

, ,

, ,

2 2
, ,

( )( )
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( ) ( )

a u

a u a u

a j a u j u

a j a u j u
j D j D

j D

r r r r

Pearson correlation a u
r r r r

∈

∈ ∈

− −

=
− −

∑

∑ ∑

Da, u: tập hợp tài nguyên mà a và u đều 
đã cho điểm

Ứng dụng sự thích nghi cộng đồng trong các hệ thống đào tạo thông minh



19
Tạp chí Khoa học Giáo dục Kỹ thuật - Số 1(4)2007
Đại học Sư phạm Kỹ thuật Thành phố Hồ Chí Minh

Dựa trên sự phân tích hiện trạng các 
nghiên cứu về thích nghi cộng đồng, chúng 
tôi nhận ra nhu cầu thật sự về một mô hình 
quản lý các cộng đồng trong các hệ thống 
thích nghi. Do đó, mục tiêu của chúng tôi 
trong bài báo này là đề xuất một mô hình 
quản lý cộng đồng thể hiện các đặc tính sau 
trong một hệ thống thích nghi: khai thác 
cộng đồng đa tiêu chuẩn nhằm nâng cao 
tính đa dạng trong sự thích nghi và cho 
phép định vị hiệu quả người sử dụng trong 
các cộng đồng đa tiêu chuẩn.

III. MÔ HÌNH QUẢN LÝ CỘNG ĐỒNG 
ĐA TIÊU CHUẨN

Mô hình đề xuất bao gồm ba phần: mô 
hình các không gian cộng đồng đa tiêu 
chuẩn, phương pháp thích nghi, và phương 
pháp suy diễn cộng đồng dựa trên mối quan 
hệ giữa các không gian. 

3.1. Mô hình các không gian cộng đồng 
đa tiêu chuẩn (α-Community Spaces 
Model)

Dưới góc nhìn mang tính chức năng của 
việc cung cấp tài nguyên thích nghi, một 
cộng đồng trong mô hình của chúng tôi 
được định nghĩa như một tập hợp những 
người sử dụng gần gũi với nhau dựa trên 
một tiêu chuẩn so sánh nào đó. Từ đó, mỗi 
thuộc tính trong các profiles (tuổi tác, nghề 
nghiệp, nơi cư trú, trình độ, chủ đề quan 
tâm, feedbacks, …) đều có thể được sử 
dụng như một tiêu chuẩn để thành lập một 
không gian hay một tập hợp các cộng đồng 
. Như vậy, một người sử dụng có thể đồng 
thời thuộc nhiều cộng đồng khác nhau theo 
từng tiêu chuẩn riêng biệt. 

3.1.1. Không gian cộng đồng

Cho U là tập hợp những người sử dụng 
(|U| = m) và A là tập hợp các thuộc tính 
hay tiêu chuẩn (|A| = n). Với mọi α ∈  A, 
ta định nghĩa một quan hệ tương đương Rα 
như sau: 

∀ u, u’∈U, u Rα u’ ⇔  α(u) = α(u’)	

Ví dụ: u RLocation u’ ⇔  Location(u) = 

Location(u’) (u và u’ cư ngụ cùng thành 
phố).

Một cộng đồng thành lập dựa trên α (α-
community), ký hiệu Gαk, là một lớp tương 
đương của Rα. Không gian cộng đồng α (α-
community space), ký hiệu Ωα, chính là tập 
hợp thương của Ra:

	 Ωα = U/Rα = {Gα1, …, Gαr}	

Một tiêu chuẩn phức hợp là một tập hợp 
P ⊆  A và có ít nhất hai tiêu chuẩn. Không 
gian cộng đồng phức hợp ΩP cũng được 
định nghĩa dựa trên một quan hệ tương 
đương RP tương tự như ở trên:

∀ u, u’∈U, u RP u’ ⇔  ∀ (α∈P, α(u) = 
α(u’))	 [2]

Trong phạm vi bài báo này, chúng tôi 
khảo sát chủ yếu các không gian cộng đồng 
“đơn” Ωα.

3.1.2. Vectơ định vị

Với mỗi tiêu chuẩn αj
∈A, một người 

sử dụng u sẽ thuộc một cộng đồng nào 
đó trong không gian Ωαj. Vectơ định vị 
(position vector) của u, ký hiệu Pu, là danh 
sách n cộng đồng của u trong các không 
gian tương ứng:

	 P : U →  Vα1 x … x Vαn

	 P(u) = Pu = (pu1, …, pun) 

với Vαj là miền giá trị của αj.

3.1.3. Bảng cộng đồng

Bảng cộng đồng (α-community table) 
Tmxn (xem Hình 2) biểu diễn toàn bộ các 
không gian cộng đồng của hệ thống, và 
được đặc trưng bởi hai tập U và A: 	 T[ui, 
αj] = αj(ui)

Về nguyên tắc, bảng T sẽ được hệ thống 
lấp đầy theo từng cột, qua việc phân lớp 
hay phân hoạch những người sử dụng theo 
từng tiêu chuẩn tương ứng. Tùy theo cấu 
trúc nội dung của các profiles trong các 
lãnh vực ứng dụng mà có thể có những tiêu 
chuẩn đơn giản cho sự phân hoạch: hệ thống 
sẽ phân nhóm những người sử dụng bằng 
cách so sánh trực tiếp các giá trị trong các 
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profiles của họ (cùng tuổi hay nhóm tuổi, 
cùng nghề nghiệp hay nhóm nghề nghiệp, 
cùng địa bàn cư trú, …). Ngược lại, cũng 
có những tiêu chuẩn phức tạp cho sự phân 
hoạch (ví dụ nền tảng kiến thức, các chủ 
đề quan tâm hay tiêu chuẩn Ratings), và 
hệ thống có thể phải vận dụng đến những 
phương pháp đã trình bày trong phần 2.1 
hay những phương pháp khác mà chúng tôi 
sẽ không đi sâu vào chi tiết trong phạm vi 
bài báo này (Jain và cộng sự, 1999; Nguyen 
và cộng sự, 2005).

     A
U

α1
... αj ... αn

u1

...

T[ui] ui T[ui, αj]

...

um

Tαj

Hình 2. Bảng cộng đồng Tmxn.

3.2. Phương pháp thích nghi dựa trên 
cộng đồng đa tiêu chuẩn

Trong phần 2.3, chúng ta đã tìm hiểu 
phương pháp cung cấp tài nguyên thích 
nghi dựa trên những cộng đồng được tạo lập 
theo tiêu chuẩn Ratings. Phương pháp này 
sẽ không áp dụng được trong những trường 
hợp không tồn tại khoảng cách giữa những 
thành viên trong cộng đồng (w(a, u) trong 
[1]) hoặc tất cả các khoảng cách, nếu có, đều 
như nhau (ví dụ cộng đồng những sinh viên 
trung niên). Do đó, chúng tôi đề xuất phương 
pháp thích nghi mới dựa trên sự đồng thuận 
của cộng đồng (level of agreement) như 
sau.

Cho trước hai ngưỡng giá trị tScore, tAgreement. 
Giả sử u0

∈U, d∈W, và Gα là cộng đồng của 
u0 theo tiêu chuẩn α∈A. Người sử dụng u0 
sẽ nhận được d nếu hai điều kiện sau đồng 
thời được thỏa:

,

1
( )

u G
u d Scorer t

G aa ∈

≥∑

	   	

	 |{ru,d | (u ∈ Gα)  và  (ru,d ≠ null})| ≥ 
tAgreement	

với ru,d : đánh giá (điểm số) của u đối với 
d

Phương pháp này cũng có thể được cải 
biên bằng cách thu hẹp Gα, chỉ xét những 
“láng giềng gần nhất” của u0 hoặc chỉ xét tập 
hợp những thành viên tiêu biểu/đặc trưng 
(trọng tâm) của Gα.

Phương pháp của chúng tôi sẽ góp phần 
làm gia tăng tính đa dạng của tài nguyên 
trong sự thích nghi cộng đồng. Ban đầu, 
quá trình thích nghi riêng lẻ theo từng cộng 
đồng Gαj sẽ tạo ra n tập hợp tài nguyên, và 
các tài nguyên d nằm trong tập kết quả cuối 
cùng sẽ được tính toán như sau:	  	

1

n

j j
j

prediction(u,d) w .prediction (u,d)
=

=∑

với wj: trọng số của αj, ban đầu sẽ được 
gán bằng nhau cho tất cả và sẽ được tinh 
chỉnh theo một phương pháp máy học nào 
đó (Claypool và cộng sự, 1999)

predictionj(u, d) : đánh giá của cộng đồng 
của u theo αj đối với d

3.3. Phương pháp suy diễn cộng đồng

Trong suốt quá trình khai thác, vectơ định 
vị của một người sử dụng thường không 
hoàn hảo, đặc biệt là vào khoảng thời gian 
đầu mới vừa đăng ký hoặc khi có sự tiến 
hóa đột biến trong nhu cầu. Khi đó, vectơ 
vẫn còn có thể thiếu một số cộng đồng chưa 
xác định được hoặc chứa những cộng đồng 
không chính xác. Nguyên nhân chủ yếu của 
sự không hoàn hảo này là do sự thiếu sót hay 
do chất lượng kém của dữ liệu trong profile. 
Như vậy, hệ thống cần phải có một phương 
pháp hiệu quả để hiệu chỉnh vectơ định vị 
nhằm nâng cao chất lượng của sự thích nghi 
cộng đồng.

Chúng tôi đề xuất cách tiếp cận suy diễn 

Ứng dụng sự thích nghi cộng đồng trong các hệ thống đào tạo thông minh
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một cộng đồng không hoàn chỉnh (thiếu 
hoặc sai) trong một vectơ Pu dựa trên các 
mối quan hệ cấu trúc (các cột) trong bảng 
cộng đồng T (Nguyen và cộng sự, 2007). 
Nói một cách cụ thể hơn, chúng tôi muốn 
giải đáp loại câu hỏi: “Có thể định vị hay 
không một người sử dụng trong ΩRatings bằng 
cách sử dụng những dữ liệu đơn giản đã có 
trong profile mà không cần yêu cầu người 
này cung cấp những feedbacks ?”. Nếu trả 
lời được câu hỏi này thì sẽ góp phần giải 
quyết vấn đề đã nêu trong 2.2.

Về mặt lý thuyết, chúng tôi sử dụng 
các khái niệm cơ bản của lý thuyết tập thô 
(Rough Sets Theory) (Pawlak, 1982, 2004) 
và đề xuất một số mở rộng để giải quyết bài 
toán suy diễn cộng đồng.

3.3.1. Khái niệm cơ bản của lý thuyết tập 
thô

Trước hết, tập thuộc tính A được chia 
thành hai phần rời nhau: A = C ∪  D, với 
D chứa duy nhất một thuộc tính quyết định 
(decision attribute) d, và C chứa các thuộc 
tính điều kiện (condition attributes) còn lại. 
Bảng cộng đồng T sẽ được gọi là bảng quyết 
định (decision table), và mỗi dòng có thể 
được xem như một luật (decision rule). Ví 
dụ, trong Bảng 1 với D = {Ratings}, ta có 
luật u7:

(Occupation = “Công chức”, Location = 
“TPHCM”, Topic = “WEB”) → (Ratings = 
“Nhóm R5”)

Trong một luật, vế trái chứa các điều kiện 
(conditions) và vế phải được gọi là quyết 
định (decision). Từ đây về sau, một luật có 
thể được biểu diễn dưới các dạng như: C → 
D hay C → d. Xét về tính hiệu quả, người ta 
thường cố gắng tìm kiếm tập con thuộc tính 
điều kiện P ⊆  C sao cho: P → D

Một luật u : P → D được gọi là nhất quán 
hay chắc chắn (certain decision rule) nếu:

	  	 [ ] [ ]P Du u⊆

trong đó, [uP] và [uD] là các lớp tương 
đương của u theo các quan hệ RP và RD (xem 
[2] trong 3.1).

Trong Bảng 1, ta có u3, u7, u8 và u9 là các 
luật nhất quán. 

Cho trước P và D, ta định nghĩa miền 
khẳng định hay miền dương (positive 
region) tương ứng với RP, ký hiệu POSP(D), 
là tập hợp chứa tất cả các luật nhất quán, và 
P là một tập rút gọn (reduction) của C nếu: 

	 POSP(D) = POSC(D)	 [3]

3.3.2. Khái niệm cơ bản của lý thuyết tập 
thô

Giả sử vectơ Pu chứa một cộng đồng 

U α = Occupation α=Location α=Topic α=Rating
u1 Doanh nhân TPHCM CNPM Nhóm R1
u2 Công chức TPHCM CNPM Nhóm R4
u3 Công chức TPHCM CSDL Nhóm R2
u4 Công chức TPHCM CNTT Nhóm R1
u5 Công chức TPHCM CNTT Nhóm R4
u6 Công chức TPHCM CNTT Nhóm R3
u7 Công chức TPHCM WEB Nhóm R5
u8 Công chức Hà Nội CSDL Nhóm R5
u9 Doanh nhân Hà Nội CSDL Nhóm R5
u10 Doanh nhân Huế CSDL Nhóm R3
u11 Doanh nhân Huế CSDL Nhóm R2
u12 Doanh nhân Huế CSDL Nhóm R3

Bảng 1. Ví dụ bảng quyết định với D = {Ratings}.
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không hoàn chỉnh (thiếu hoặc sai) thuộc 
Ωα. Khi đó, hệ thống sẽ chọn D = {α} và 
C = A \ D, và tìm một luật nhất quán trong 
POSC(D) để suy diễn ra cộng đồng phải tìm 
trong Pu. Cách tiếp cận này sẽ làm giảm 
nhẹ rất nhiều công sức của người sử dụng 
trong quá trình định vị.

Giả sử, người sử dụng mới là một công 
chức ở “TPHCM”, thường quan tâm đến 
chủ đề “CSDL” và cộng đồng của người 
này theo tiêu chuẩn Ratings vẫn chưa được 
xác định:

Pu=(“Công chức”, “TPHCM”, “CSDL”, _)

Khi đó, ta có thể áp dụng luật nhất quán 
u3 trong Bảng 1:	

(Occupation = “Công chức”», Location 
= “TPHCM”, Topic = “CSDL”) → (Ratings 
= “Nhóm R2”)

và thu được: Pu = (“Công chức”, 
“TPHCM”, “CSDL”, “Nhóm R2”)

Trong trường hợp hệ thống không tìm 
thấy bất kỳ luật nhất quán nào mà thay vào 
đó là những luật mâu thuẫn với nhau (cùng 
các điều kiện ở vế trái nhưng khác quyết 
định bên vế phải) thì phương pháp thường 
dùng để giải quyết là chọn quyết định 
phổ biến nhất trong các luật này (Clark & 

Niblett, 1989). Một số phương pháp suy 
diễn giá trị khác cũng đã được nghiên cứu 
và đề xuất (Grzymala-Busse & Hu, 2000).

3.3.3. Suy diễn nhiều cộng đồng không 
hoàn chỉnh trong vectơ định vị

Trong một hệ thống thích nghi cộng 
đồng đa tiêu chuẩn, vectơ định vị Pu của 
một người sử dụng thường chứa cùng lúc 
nhiều giá trị không hoàn chỉnh. Trong khi 
đó, theo lý thuyết tập thô cũng như hầu 
hết các phương pháp suy diễn theo luật thì 
thuộc tính quyết định d phải được xác định 
trước, và hệ thống chỉ có thể suy diễn được 
giá trị của thuộc tính này. Khi có nhiều cộng 
đồng cần suy diễn trong vectơ Pu thì cách 
giải quyết tự nhiên nhất là lần lượt chọn 
các thuộc tính có vấn đề làm thuộc tính 
quyết định trong các quá trình suy diễn và 
các thuộc tính sẽ được chọn lựa để suy diễn 
theo một thứ tự hoàn toàn ngẫu nhiên. Như 
vậy, chất lượng suy diễn các cộng đồng có 
vấn đề trong Pu không phải lúc nào cũng 
được bảo đảm. Vấn đề đặt ra là: “Có phải 
tất cả các cộng đồng theo những tiêu chuẩn 
khác nhau đều có thể được suy diễn ?” và 
“Có hay không một thứ tự tối ưu (cục bộ) 
trong việc suy diễn các giá trị tiêu chuẩn αj 
?”. Chúng ta cần phải xây dựng một chiến 
lược suy diễn hay thay thế các giá trị có vấn 

Ứng dụng sự thích nghi cộng đồng trong các hệ thống đào tạo thông minh

U a = 
Occupation

α = 
Location α = Topic α =  

Rating
POSC  

(Topic)
POSC 

(Ratings)
u1 Doanh nhân TPHCM CNPM Nhóm R1 x x
u2 Công chức TPHCM CNPM Nhóm R4 x
u3 Công chức TPHCM CSDL Nhóm R2 x x
u4 Công chức TPHCM CNTT Nhóm R1 x
u5 Công chức TPHCM CNTT Nhóm R4
u6 Công chức TPHCM CNTT Nhóm R3 x
u7 Công chức TPHCM WEB Nhóm R5 x x
u8 Công chức Hà Nội CSDL Nhóm R5 x x
u9 Doanh nhân Hà Nội CSDL Nhóm R5 x x
u10 Doanh nhân Huế CSDL Nhóm R3 x
u11 Doanh nhân Huế CSDL Nhóm R2
u12 Doanh nhân Huế CSDL Nhóm R3

Bảng 2. Ví dụ tính toán độ đo M1 
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đề trong vectơ định vị.

Tóm lại, mục tiêu của chúng tôi trong 
phần này là định nghĩa một số độ đo giúp 
cho việc đánh giá chất lượng của một tiêu 
chuẩn trong quá trình suy diễn cộng đồng. 
Trước hết, các độ đo sẽ cho phép hệ thống 
xác định tập hợp những tiêu chuẩn αj nào 
có thể được suy diễn và hơn nữa, có thể 
xác định một độ ưu tiên (suy diễn) trên tập 
hợp này.

M1. Độ đo dựa trên chất lượng suy diễn. 
Ta định nghĩa tiêu chuẩn D2 ưu tiên hơn D1 
như sau:

D1   D2 ⇔  | POSA\ D1(D1) | ≤ | 
POSA\ D2(D2) |	 [4]

Giả sử vectơ của một người sử dụng 
mới như sau: Pu = (“Doanh nhân”, “Huế”, 
_, _). Bảng 2 cho chúng ta thấy Topic có độ 
ưu tiên cao hơn Ratings, và để hiệu chỉnh 
Pu, hệ thống sẽ bắt đầu bằng cách chọn D 
= {Topic}. Các luật u10, u11 và u12 cho phép 
suy diễn giá trị “CSDL” cho Topic:

Pu = (“Doanh nhân”, “Huế”, “CSDL”, 
_)

Sau cùng, các luật u1, u2, u3, u7, u8 và u9 
trong POSC(Ratings) không thể dùng cho 
Pu, và “Nhóm R3”, là giá trị thống trị trong 
các luật u10, u11 và u12, có thể được gán cho 
tiêu chuẩn Ratings.

Ví dụ trên cũng cho thấy rằng việc suy 
diễn không phải lúc nào cũng có thể thực 
hiện được do kích thước hạn chế của các 
POSC(D). Vì vậy, trên thực tế, việc vận 
dụng thêm các phương pháp suy diễn khác 
dựa trên luật là hết sức cần thiết. Thông 
thường, trong các phương pháp này, chất 
lượng của một luật suy diễn r : C → D  
được thể hiện bằng hai yếu tố certain và 
support như sau: 

 	

#

#

occurences(r)
Certain(r)

occurences(C)
=

       

#
( )

occurences(r)
Support r

U
=

Như vậy, độ đo M1 sẽ được cải biên như 
sau.

Cho ζD là một tập hợp các luật suy diễn. 
Chất lượng của ζD được định nghĩa bởi:

Kế đến, ta định nghĩa độ ưu tiên giữa D1 
và D2 ∈  A như sau:

D1   D2  ⇔  | φ(D1) | ≤ | φ(D2) | [5]

Đây là sự tổng quát hóa của công thức 
[4] vì với các luật nhất quán, ta có: 

                 

( )
( ) CPOS D
D

U
j =

M2. Độ đo hướng đến sự thuận tiện cho 
người sử dụng. Về phía người sử dụng, 
chúng tôi đề xuất một độ đo hướng đến 
sự thuận tiện và dễ dàng trong việc cung 
cấp dữ liệu cần thiết cho sự định vị trong 
các cộng đồng. Trước tiên, định nghĩa về 
tập rút gọn của C (xem [3]) là khá ngặt và 
trên thực tế thì các tập rút gọn P thường 
gần bằng C trong khi hệ thống không thể 
yêu cầu người sử dụng cung cấp quá nhiều 
thông tin. Do đó, quá trình suy diễn các 
cộng đồng có thể không thực hiện được nếu 
thông tin do người sử dụng cung cấp không 
phủ hết những thuộc tính điều kiện trong 
các tập rút gọn của C. Vì vậy, chúng tôi sử 
dụng các tập rút gọn xấp xỉ (approximative 
reduction) của C nhằm mục đích thu hẹp 
tối đa vế trái P của các luật r : P → D  mà 
vẫn bảo đảm được chất lượng suy diễn ở 
một mức độ nhất định.

Cho trước ngưỡng chất lượng θ. Các tập 
rút gọn xấp xỉ P của C được định nghĩa như 
sau:

	 RD
(θ) = {P ⊆  C | σ(P) ≥ θ}

với           	       
\P

, ( ) 1 C
C D

C

POS (D)
P

POS (D)
s = −

Một tập rút gọn xấp xỉ P∈RD
(θ) chính 

là tập hợp những tiêu chuẩn có thể “chấp 
nhận được” và hữu dụng trong trường hợp 

φ(D) = 

σC, D(P) = 
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hệ thống quan tâm nhiều đến tính hiện thực 
của các điều kiện ở vế trái của các luật hơn 
là sự chính xác tuyệt đối của chúng. Ví dụ, 
nếu θ = 0, 8, thì RRatings

(θ) sẽ chứa 2 tập rút 
gọn xấp xỉ của C là P1 = {Location, Topic} 
và P2 = {Occupation, Location}, trong khi 
nếu θ = 1 thì sẽ không có tập rút gọn nào 
thật sự bé hơn C.

Xuất phát từ RD
(θ), ta có thể định nghĩa 

các độ ưu tiên trên các thuộc tính quyết 
định, hoặc bằng cách a) giới hạn kích thước 
các tập rút gọn xấp xỉ, hoặc b) xác định 
danh sách các thuộc tính điều kiện C0 phải 
chứa trong các tập rút gọn xấp xỉ:

D1   D2 ⇔  |{P∈RD1
(θ) | |P| ≤ λ}| ≤ |{Q 

∈  RD2
(θ) | |Q| ≤ λ}|	 [6]

D1   D2 ⇔  |{P∈  RD1
(θ) | C0 

⊆  P}| ≤ 
|{Q∈  RD2

(θ) | C0 
⊆  Q}|	 [7]

Công thức [6] ưu tiên cho tiêu chuẩn nào 
tạo ra nhiều tập rút gọn xấp xỉ có kích thước 
nhỏ (cần ít thông tin của người sử dụng cho 
quá trình suy diễn), trong khi công thức [7] 
quan tâm nhiều đến nội dung của các tập 
rút gọn xấp xỉ hơn là kích thước của chúng 
(ưu tiên những tiêu chuẩn có thể được suy 
diễn bằng những điều kiện đơn giản như 
nơi cư trú, tuổi tác, nghề nghiệp, …). Trong 
mọi trường hợp, đây là những độ đo hướng 
về sự thuận tiện cho người sử dụng.

Trên thực tế, vì bài toán xác định tất cả 
các tập rút gọn của C, cần thiết cho việc tính 
toán các công thức [6] và [7], là một bài 
toán NP-khó (Skowron & Rauszer, 1992), 
cho nên ta có thể giới hạn trước kích thước 
của RD

(θ) nhằm làm giảm độ phức tạp của 
tính toán hoặc tìm cách xác định ngưỡng θ 
sao cho trong phần lớn trường hợp thì các 
tập rút gọn xấp xỉ đều chứa C0.

Tóm lại, về nguyên tắc thì cấu trúc (các 
cột) của bảng T phụ thuộc vào một hệ 
thống ứng dụng cụ thể vì thuộc tính quyết 
định phải được xác định ngay từ ban đầu, 
trong khi cách tiếp cận suy diễn cộng đồng 
đa tiêu chuẩn của chúng tôi cho phép bỏ 
qua sự xác định này và như vậy đã tạo ra 
sự đa dạng trong góc nhìn “cấu trúc” đối 

với bảng T mà chúng tôi đã đề cập trong 
phần 3.1.

IV. KẾT LUẬN

Trong bài báo này, chúng tôi đã đề xuất 
một mô hình quản lý cộng đồng đa tiêu 
chuẩn nhằm khai thác triệt để các thuộc 
tính trong các profiles của một ITS (thông 
tin cá nhân, mục tiêu, trình độ, nền tảng 
kiến thức, chủ đề quan tâm, …), và qua 
đó có thể cung cấp những tài nguyên thích 
nghi một cách đa dạng cho người học. 
Nhìn chung, mô hình đề xuất đã góp phần 
giải quyết những vấn đề trong sự thích nghi 
được đề cập trong những phần đầu.

Trước hết, cách tiếp cận của chúng tôi 
hỗ trợ sự tạo lập cộng đồng theo mọi tiêu 
chuẩn trong profiles, khi cần thiết, mà 
không bị giới hạn ở tiêu chuẩn Ratings như 
trong kỹ thuật CF cổ điển. Hơn nữa, các 
cộng đồng trong cách tiếp cận của chúng 
tôi không còn chỉ là những kết quả trung 
gian tạm thời trong quá trình tìm kiếm tài 
nguyên thích nghi mà thật sự trở thành một 
thực thể hiện hữu bền vững trong hệ thống 
thích nghi và là một phương thức giao tiếp 
mới bên cạnh feedbacks. Ngoài ra, cách 
tiếp cận suy diễn cộng đồng cũng đã góp 
phần làm giảm nhẹ công sức của người 
sử dụng trong quá trình định vị, đặc biệt 
đối với những tiêu chuẩn khó tạo lập cộng 
đồng như nền tảng kiến thức, ...

Mặt khác, trên thực tế, các hệ thống sử 
dụng CF phải đối mặt với vấn đề về mật độ 
thưa thớt của ma trận R (sparsity problem) 
dẫn đến chất lượng kém trong tính toán hệ 
số tương quan Pearson giữa hai người sử 
dụng. Ngược lại, cách tiếp cận suy diễn 
cộng đồng theo tiêu chuẩn Ratings hoàn 
toàn không gặp phải vấn đề quan trọng này 
cũng như không dựa vào giả thiết không 
vững chắc về tính đầy đủ của feedbacks 
(xem 1.1.b).

Trước mắt, chúng tôi mong muốn nghiên 
cứu khai thác mở rộng các cộng đồng 
như một phương thức giao tiếp mới giữa 
người sử dụng và hệ thống, ngoài những 

Ứng dụng sự thích nghi cộng đồng trong các hệ thống đào tạo thông minh
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feedbacks. Trên cơ sở này, ngoài quá trình 
suy diễn cộng đồng của hệ thống, người sử 
dụng cũng có thể quan sát, nhận diện và tự 
chọn cho mình những cộng đồng thích hợp, 
dựa trên một mô hình giao tiếp trực quan 
với hệ thống qua các cộng đồng (Nguyen 
và cộng sự, 2005).

Xa hơn nữa, chúng tôi mong muốn nghiên 
cứu khai thác các cộng đồng để cập nhật 
ngược lại profile của người sử dụng. Ví dụ, 
vào thời điểm tiến hóa đột biến của profile 
mà quá trình cập nhật dựa trên feedbacks 
lại diễn ra quá chậm và không phải luôn 
đầy đủ (xem 1.1.b), người sử dụng có thể 
được định vị vào một cộng đồng mới (bằng 
sự suy diễn hay tự chọn qua giao tiếp với 
hệ thống), và sau đó sẽ được kế thừa profile 
đặc trưng của cộng đồng mới này. Điều này 
đòi hỏi phải tiến hành những nghiên cứu về 
khái niệm profile của cộng đồng và sự tích 
hợp những profiles lại với nhau.
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