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摘要 

 

現在網際網路科技的發達，網路資料量日

益增多，使得人們逐漸無法處理過於龐大的資

料，也因此出現了資訊過載 (Information 

Overloading)的議題。當資料量變得龐大時,不

只會帶來資訊過載的問題，在資料儲存上也常

會出現因使用者數目龐大、資料項目過多而造

成稀疏矩陣，例如：擁有成千上百產品或數以

千計書籍的網路書城，其使用者交易的書目通

常為個位數，因此”使用者”在數以千計的”

產品項目”項下，只能針對少數幾項產品有交

易資訊，如此就會形成資料儲存時的稀疏性。 

過去有許多學者提到稀疏性問題，然而在

協同過濾式推薦研究上，則較少有學者針對此

一議題提具出有時效性之解決方法。有鑑於此，

本研究提出一個藉由改善稀疏矩陣處理方式

之協同過濾式推薦，提升處理稀疏矩陣在運算

上的時效性。本研究所提之方法較傳統常用的

皮爾森相關係數，在時效上與準確度上都有較

佳的結果。 

關鍵詞：推薦系統、協同過濾、稀疏性 

 

Abstract 
 

As the development and usage of 

Internet keeps growing, the sheer volume of 

data on the Internet makes it difficult for user 

to handle. As a result, users must deal with 

the information overloading problem. Even 

when the amount of data keeps booming such 

as hundreds of products, thousands of books, 

however, the amount of transactions for each 

product item will still be similar. Therefore, 

the transaction data among thousands of 

items and thousands of uses may form the 

sparse matrix. For collaborative filtering 

recommendation, there are many researchers 

proposing great methodologies to handle 

user-item-matrix dataset, however, not many 

researchers deal with the performance of 

sparse matrix problem. This is the reason 

why this research proposes a novel solution 

for collaborative filtering recommendation. 

The proposed method has compared to the 

traditional Pearson Correlation Coefficient 

method and the results show that our 

proposed method is better in terms of time 

efficient and precision. 

Keywords: Recommender System, Collaborative 

Filtering, Sparsity Matrix 

 

1. 導論 

自從二十一世紀起人類即邁向網際網路時

代[35]，由於科技的發展讓網際網路的交易與

流量蒸蒸日上[36]，現今社會各式各樣的事務

越來越依靠網際網路，讓網際網路成為不可或

缺的生活形態。由於人們能夠在網際網路上獲

得的資料越來越多，因此讓網路使用者愈來愈

難去處理這麼多又複雜的資訊量，這種資訊不

斷蓬勃成長、資訊過多難以處理的現象，我們

就叫它為資訊過載(Information Overloading)問

題[26]。 

為協助解決資訊過載的問題，因此必須依

靠許多工具來協助過濾或幫忙篩選，也因此有

越 來 越 多 的 網 站 開 始 運 用 推 薦 系 統

(Recommendation Systems)來協助資訊的篩選

和查找。目前許多購物網站如 Amazon.com、

影音網站如 CDNow、手機 APP 下載商店如

PLAY 等網站，也都有提供推薦系統讓使用者

來快速找到他們想要的資訊， 

資訊過載的問題在現今的網際網路上可說

無處不在，例如：若我們開啟任一種瀏覽器進

行搜尋時，其搜尋的結果都呈現出數以百萬計
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的條目，導致使用者通常只選擇前幾頁的條目

查看，且往往會失去耐心繼續查看更多內容。

在這種情況下，使用者將可能找不到自己真正

需要的資訊，而這樣的問題也是資訊過載常見

到的問題。 

為解決或協助減少資訊過載這樣的問題，

目前許多網站會運用推薦系統或使用者評分

機制來幫助使用者進行更多內容的選擇。以電

子商務為例，推薦系統就被用來協助使用者找

到其過去曾購買、曾點選或與其偏好相關的產

品，運用推薦系統可以減少使用者在龐大的資

料與商品中搜尋的時間，也可以協助使用者較

準確的找到自己想要的資訊或商品。因此推薦

系統在電子商務網站中，具有協助使用者更快

找到自己想要的產品的功能，相對的也可以讓

商家更快銷售出商品，因此推薦系統的建置逐

漸成為電子商務網站的重要功能之一。 

現今電子商務網站上都已建置提供使用者

對交易或產品的評分、評價或評論，如果使用

者數量不斷增、同時產品的項目也不斷增加時，

這些日積月累的龐大資料，在儲存使用者對產

品購買的交易紀錄或評價紀錄時，經常會形成

稀疏矩陣，也就是說，使用者購買其需求的產

品項目通常是少數幾項，登錄到數以千計的產

品項目中僅會有這些少數項目有購買紀錄，因

此對每一位個使用者而言，其產品購買後的紀

錄以及”產品 vs.評分”(item vs. ranking)資料，

通常也會是一個稀疏矩陣。 

學者 Ziqi Lin[20]的研究曾提到，由於稀疏

矩陣的資料量分散，會導致在相似度上的計算

不易找到相似的使用者，因此如何合宜的處理

稀疏性的資料(資訊)來獲取較精確的推薦內容，

對協同過濾式推薦 (Collaborative Filtering 

Recommendation)而言是一個很重要的課題。學

者 Hao Ji[13]的研究則提到稀疏性資料的處理

是一個很大的挑戰，因此他的研究提出一個結

合 item-based 與 user-based 的協同過濾式方法

來解決此一問題。另有學者 Peng-yu Lu[19]在

其研究中提到，稀疏性的資料對傳統的協同過

濾式推薦是一個不易處理的議題，此學者提出

了混合式的方法並結合協同過濾式與上下文

的方法來試圖解決這個問題。 

如上所述，協同過濾式推薦的方法可能會

碰到稀疏性的資料，而且在資料處理和尋找或

計算相似性資料，通常是耗時又不易準確推薦，

因此本研究提出一個藉由改善稀疏矩陣處理

方式之協同過濾式推薦研究，本研究之目標如

下： 

1. 本研究將針對協同過濾式推薦提出一個能

有效處理稀疏性矩陣的方法以及針對此稀

疏矩陣的相似度比較之計算方法。 

2. 傳統的協同過濾式經常運用皮爾森相關係

數來進行相似度計算，因此本研究所提之

方法將與皮爾森相關係數進行比較，將針

對計算的時效性以及推薦的準確性進行比

較。 

2. 文獻探討 

本章節介紹相關的文獻回顧，分為三個部

份來進行說明。第一部份將針對推薦系統的相

關文獻進行回顧與介紹。推薦系統中較常採用

的三種方法是：(1)內容導向式推薦，這是運

用使用者過去已交易或購買的紀錄來進行分

析並推薦；(2)協同過濾式推薦，這是將所有

使用者的歷史資料及個人偏好資訊加以分析，

藉由分群的各類計算方法，找出與使用者相似

的群組，再依據相似群組的內容來進行推薦；

(3)混合式推薦，它結合了上述兩種或者以上

的推薦系統。第二部份則將介紹傳統計算相似

度的皮爾森係數計算方法，第三部份則介紹稀

疏矩陣的特性與簡介。 

2.1 推薦系統 

推薦系統的技術始於 1990 年[29]，這個方

法讓使用者可以藉由推薦系統更容易找到自

己需要又或偏好的產品與服務[25]。目前推薦

系統的使用在網際網路及電子商務上已經相

當廣泛，目前我們生活中常用到的網站如

Amazon、CDNOW、eBay 等都有提供推薦系統[21]

來協助客戶找到自己偏好的內容。 

推 薦 系 統 過 去 已 有 許 多 相 關 研 究

[17][27][28][15]，過去 Lin 學者[17]就將社

交網路的信任關係應用在網路上的推薦中，藉

由運用社群好友的信任度與不信任度找出他

們的關係並進行推薦。Schlick 學者[27]將推

薦運用在旅遊之中，其運用社群中所有人的經

驗分享來進行自動產品推薦。Ye Tao 學者[28]

則將推薦應用在行動廣告上，藉此賺取利潤；

Kuppili 學者[15]則以評論的字詞分析其中的

感情並應用在推薦之中。由上面的介紹可以看

出推薦的應用層面相當廣泛。 

有關推薦系統的達成與實現有很多方法，

根據推薦的方法大致可分為：(1)內容導向式 



(Content-based, CB)、(2)協同過濾式

(Collaborative Filtering, CF)以及(3)混合式

(Hybrid) [1]的推薦系統(Recommender 

Systems)。 

內容導向式推薦[5][6][12][23]是依照使用

者過去的歷史紀錄做為學習的參考，選擇使用

者較為相似的資訊偏好來進行推薦，例如：今

天使用者 A 他特別喜歡針對手機、電腦等 3C

產品評分，則推薦會運用他經常購買及評分的

手機品牌或者是電腦等周邊所出的新系列推

薦給他。因為內容導向式的推薦方法不需要其

他使用者的資料，它是依據目標使用者自己本

身的偏好或歷史資料，因此能推薦目標使用者

所偏好的產品類型或此類型的新產品，但相對

的此方法則無法找出目標使用者的其它潛在

偏好，因此推薦的內容是往往與過去雷同而有

所限制。 

協同過濾式推薦[9]則是先找出與使用者興

趣較相同的使用者群組，藉由相似使用者群組

的交易或購買紀錄來進行協同過濾式推薦；即

依據目標使用者相類似的使用者群的經驗，推

薦給目標使用者。過去的協同過濾式研究方法

中，主要都以改善協同過濾式的準確率和計算

效率為主[31][18][34]。另外也有學者提出混合

其它方法的協同過濾推薦，例如前面曾提到的

運用社群網路的關係來進行推薦[7]。 

由於上述所提的二種推薦方法都有它的優

缺點，特別是每個方法都有它不足之處，因此

也有學者提出混合式推薦方法，藉此來互相彌

補上述二種推薦方法的缺點。例如: Kavinkuma

學者[14]提出混合使用者以及 Feedback 裡的社

群評論來應用於推薦。混合式推薦系統因為使

用不同的方法來互相彌補上述二種推薦方法

不足之處，所顧及到的面向較多，整體而言也

較能達成推薦的廣度。 

有關混合式推薦的分類亦有四種[8]: 

1.使用內容導式向式推薦和使用協同過濾式推

薦，然後結合內容導向式推薦與協同過濾式

推薦的結果。 

2.將內容導向式推薦的部分特性結合至協同過

濾式推薦之中。 

3.將協同過濾式推薦的部分特性結合至內容導

向式推薦之中。 

4.混合多種特性所建構出的方法。 

現在由於購物網站的內容項目繁多且種類

繁雜，使用者尋找商品時，也逐漸感受到過多

的商品或資訊可選，以 Amazon.com 的商品為

例，其銷售物高達百萬項目可選，因此電子商

務網站亦設計有推薦系統讓使用者透過推薦

的功能來篩選喜好的產品或服務項目，加快使

用者找到自己想要的產品。總結來說，推薦系

統的種類很多也可透過不同的方法來完成並

應用在不同的企業上[30]。 

2.2 協同過濾式推薦 

協同過濾式推薦是目前較常見的推薦方式

[16]。人們通常都會與自己擁有相同興趣的朋

友或家人分享自己的興趣，這樣的行為往往會

讓所有對這件有興趣的群組成員衍生出更多

的討論和深度意見交換，同時也會觸發使用者

想去購買類似或相同的產品，目前網路上有許

多的專業討論社群，都是透過這樣的概念來吸

引有共同偏好的人，一起在社群網站上分享或

推薦自己的看法，而運用相同偏好群組的意見

來進行推薦就是協同過濾式推薦的精神。 

協同過濾式推薦是根據目標使用者過去的

購買資訊或其個人的偏好資訊，據此來找出與

此興趣偏好相同的使用者群組，即所謂的偏好

相似群組，接著再利用偏好相似群組所感興趣

的內容或產品，推薦給目標使用者，藉由相似

群組的喜好特性當作推薦的依據[10][11]。 

舉例來說，若有人想上網買手機，若他只

想找某幾個品牌的手機，但不知道什麼型號或

哪些功能機型較好，這時如果有協同過濾式推

薦功能，則當他查詢手機品牌時，就會出現特

定的手機型號或功能推薦給他/她。這些推薦往

往是此網站系統依據使用者曾購買的紀錄做

為分析依據，在系統資料庫裡尋找與這位使用

者購買紀錄相似的使用者群組，藉由相似使用

者群組過去偏好的手機購買資訊或評價資訊，

將此群組偏好的機型/型號推薦給這位目標使

用者(Target User)，所以使用者可以很快 參考

到與他偏好相同者都曾買過什麼產品。 

傳統常見的協同過濾式(CF)推薦方法可簡

要的分成三個步驟[24][1]: 

1.輸入資料編碼整理 (Representation of Input 

Data)：將使用者的購買或評分資料進行預處

理，以便於建置使用者個人偏好資料庫，使

用者的評分資料亦通常採用”使用者-項目

矩陣”(User-item Matrix, UM)來進行。 

2. 尋 找 偏 好 相 似 之 鄰 居 群  (Neighbour 

Formation) ：運用相似度量測 (Similarity 



Measure)尋找喜好相近的使用者，然後將相

似使用者建立鄰居群(Neighbohood)，這是協

同過濾式推薦最關鍵的部分。另外，為能夠

提升推薦品質，避免相似度低的使用者影響

推薦結果的準確性，Herlocker 等學者[9]提

出保持良好的預測準確度及預測效能，可以

透過限制鄰居群範圍來做到。該研究[9]表示，

鄰居群若擁有高的相似度則會提高預測結

果的價值性[9]。 

3.鄰居群範圍的決定通常有兩種方法：(a)最近

相 鄰 法 (k-Nearest Neighbour, k-NN) 

[9][22][25] 及 (b)門檻值相似度 (Similarity 

Threshold)[22]。 

4.產生推薦(Generation of recommendation) ：

依據鄰居群資料找出 Top-N 排序項目做為

推薦給目標使用者的項目。 

  較常見的推薦產生方法約有兩種：(1)最頻

繁項目(Most-frequent Item)的推薦，由相

似群組(Similar User Group)中找出目標使

用者最頻繁被購買且目標使用者尚未購買

過的項目，放入推薦清單(Recommendation 

List, RL)中；(2)關聯法則(Association 

Rule-based)推薦，依據目標使用者所買過

的項目，運用項目關聯法則，把具有最高信

心值(Confidence Value)且目標使用者尚

未購買的項目，放入推薦清單中。 

僅管協同過濾式推薦的相關研究顯示其

預測成果不錯，但協同過濾式推薦的成效仍會

受到使用者群組的影響，即如果使用者相似群

組內的成員其相似度不夠高，則預測目標使用

者的偏好時，將可能有所偏差。所以，如何找

出與目標使用者相似的群組，是協同過濾式推

薦方法中十分重要的關鍵。此外，協同過濾式

推薦在處理使用者購買或偏好資訊時，亦可能

遭遇下列問題[1]: 

1. 稀疏性：即使用者的交易資料、評分量不

足時，容易產生矩陣的稀疏性。 

2. 延展性：當資料不斷成長變得龐大時，則

可能影響到推薦的準確性。 

3. 冷起始：系統剛開始啟用時，使用者交易

量太少而有資料不足的情形，亦可能導致

無法進行推薦。 

4. 語意理解性：協同過濾式推薦的方法，並

沒有特別針對對語意內容加以理解。 

2.3 皮爾森相關係數 

在傳統的協同過濾式推薦方法中，皮爾森

相關係數 (Pearson’s Correlation Coefficient, 

PCC)了[5][25]是最常被拿來做為使用者相似

度的計算方法。皮爾森相關係數是將兩個使用

者的評分相關性做比較，PCC 的計算公式如下

面公式(1)。 

 (1) 

在公式(1)的皮爾森相關係數中， ar 代表使

用者 ua對所有產品評分(rating)的平均數， ir 代

表目標使用 u i 對其所有買過的產品之評分平

均數，j 是兩位使用者 ua和 ui他們對產品 j 有

共同的評分項目，m 則是兩位使用者擁有共同

評分產品項目的數量，而 pcc_sim(ua,ui)則是指

使用者 ua和 ui的相關程度。 

運用皮爾森相關係數方法找出的值其範圍

介於 1 到-1 之間，若值是在 0 到 1 之間的話代

表此兩個使用者有正向的關係，即表示兩個使

用者是相似的，但若值在 0 到-1 之間的話，則

表示找到的相關性是負向關係，表示兩個使用

者是不相似的。 

    皮爾森相關係數方法亦有其計算的問題: 

1.資料稀疏性(Sparsity)： 

使用者評分資料太過分散，則可能導致皮爾

森找不到 ua 和 ui 的共同的評分項，例如：

以下面表 2.1 做簡單的示意，如此則無法進

行計算，所以無法找出相似使用者。 

表 2.1 資料稀疏性示意圖 

    產品 

使用者 
I1 I2 I3 

C1 5   

C2  3 4 

2.使用者至少須對 2 個產品以上有評分紀錄

(參見表 2.2)，否則無法進行平均數與差異

性的計算。 

表 2.2 須有 2 個以上評分項示意圖 

  產品 

使用者 I1 I2 I3 

C1 5 4  

C2 3 2  

3.若使用者評分紀錄相同，則公式無法計算:

因評分分數若都相同，分母所有項目相減為



0，則會造成計算錯誤。(參見表 2.3 示意) 

表 2.3 評分相同示意 

   產品 

使用者 I1 I2 I3 

C1 5 4  

C2 3 2  

4. 不同評分但平均值相同時，無法判別差異:  

如表格 2.4 之示意，如果 2 個使用者 C1 和

C2對產品的評分並不同，但因平均值相同，

則以皮爾森相似係數來計算會找到相同的

答案。如此會誤會 C1和 C2具有相似性。 

表 2.4 評分不同但卻算出相似 

   產品 

使用者 I1 I2 I3 

C1 5 4 3 

C2 3 4 5 

2.4 稀疏性與稀疏矩陣 

由網際網路的發展及電子商務的普及，

客戶和產品項目的數量通常會不斷增加，

因而使資料量日益龐大。在這種情況下所

儲存的使用者資料、產品資料及使用者對

產品的評分資料矩陣，其內容可能會變得

很稀疏，即我們前面所提到的稀疏性問

題。 

以商務網站如亞馬遜(Amazon.com)為

例，數以萬計的產品項目往往其分類就令

人眼花撩亂，加上全球數以百萬的使用者

會員，這是網路普及後的常見現象。學者

曹一鳴[4]則指出，現在的使用者與產品規

模日益擴增，成千上萬的使用者及多如牛

毛的產品，導致使用者間購買產品項目越

來越不易重疊。如此一來，難免會形成資

料矩陣的稀疏性(如圖表 2.1)，這也往往會

影響協同過濾式的推薦成效[2][3]。 

 I1 I2 I3 I4 I5 I6 I7  Ij 

C1       3   

C2  4        

C3     5   …  

C4          

C5   2       

    

……
      

Ci 5     1    

圖 2.1 稀疏矩陣示意圖 

3. 研究架構 

本研究的目的旨在提出一個可以協助處

理稀疏矩陣且可以提升協同過濾式推薦的計

算效能與推薦準確率的方法。本研究以電子

商務網站為對象，針對使用者對產品的評分

資料來加以研究分析，研究內容以加快使用

者之相似性比對計算，藉此找出相似偏好的

群組為主要之研究方法。本研究所提之方法

說明如後，研究步驟請參見圖 3.1。 

3.1 研究架構 

本研究所之方法共分四個階段(如圖 3.1)。

第一個階段是先至商務網站取得使用者對產

品的評分資料，並針對資料內容進行資料整理，

同時將資料內容有誤或資料缺漏的部份做清

理動作；第二階段則是將已整理好的資料進行

資料轉換，亦即將使用者的評分資料轉換成所

謂的二元偏好值。所謂的二元偏好轉換是指若

評分值大於平均值以上，則視為使用者對該產

品具有偏好，因此將此偏好值轉換為 1，其它

低於平均值的則轉換為 0，另將原本僅有使用

者評分資料的集合，轉換成使用者對產品的

user-item 矩陣；第三階段則是將目標使用者

的資料和轉換過的 user-item 矩陣中的每一位

使用者進行資料比對，找出和目標使用者較相

似者，將這些較相似的使用者視為相似群組。 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
圖 3.1 本研究的架構圖 

為了加速比對的速度，本研究運用 XOR 方

法進行快速的相似度比對，詳細做法將在下面

3.資料轉換 

4.矩陣轉換 

5.資料 XOR
比對 

7.推薦應用 

1.取的資料

2.資料篩選 



進行說明。運用 XOR 比對後，所有比對後的資

料再經反向值轉換，即相似者為 1、不相似者

為 0的轉換輸出；第四階段則是依據第三階所

找出的相似群組與目標使用者的相關偏好，做

為推薦給目標使用者的依據，並給予目標使用

者相關產品的推薦。以下針各階段進行說明。 

階段一: 

    本研究運用的資料是以大部份網站都有

提供的產品購買後評分資料做為研究內容，例

如：產品滿度度評分、星等評分、推薦值等。

首先本研究由網站取得使用者對產品的相關

評分資料，此資料集本研究命名為 Customer 

Rating File(CRF)，CRF 資料集包含使用者的編

號集合(C)、產品編號集合(I)、使用者對產品

的評分值集合(R)，即 CRF={C,I,R}，而個別的

資料集內容分別為 C={c1,c2 ,c3 ,…,ci}，

I={i1,i2,i3 ,…,ij}，R={r1,r2 ,r3 ,…,rk}，∀i,j,k∈N。

藉由網路上所蒐集到的這些資料來進行本研

究的實驗與分析。 

接下來，針對上面的 C、I、R 資料集進行

資料篩選。本研究定義產品 ij的評分值 rk是由

使用者 ci對產品 ij所產生的回饋值。以下圖為

例，假設有 5個使用者針對多項產品 ij回饋其

評分值，以五等第的評分值為例如圖 3.2。 

ci ij rk 

c1 i3 5 

c1 i8 2 

c2 i1 4 

c3 i3 5 

c3 i4 1 

c4 i3 3 

c4 i9 4 

c4 i1 5 

c5 i10 2 

圖 3.2 使用者評分紀錄範例  

由於商務網站上的產品項目可能數以萬

計，如: Amazon.com 或博克萊網站

(http://www.books.com.tw)，很顯然的每位使用

者不可能都購買過所有的產品，甚至可以說，

每位使用者曾購買過的產品極其有限，因此使

用者能回饋的產品項目評分也很有限，甚至稀

疏。誠如 Junrui Yang[32]所提，協同過濾式的

方法會有稀疏性(Sparsity)的問題，則如果使用

者評分資料的矩陣越稀疏，使用者之間的相似

性就會越小。因此為能合宜的處理資料矩陣稀

疏性問題，本研究把所有使用者對產品項目没

有評分過的項目先預設為”NA”(Not Available)。

然後針對每一項產品，設 IRC(Item Rating 

Count)為產品曾被評分的次數總計，若 IRC 低

於門檻值(Threshold value)則先將該產品項目

刪除，這是因為評分項目過少的產品，仍屬於

冷起始(cold start)[33]狀態，也就是說該產品項

目尚未被足夠的使用者購買，因此不建議用來

做為推薦分析的項目。而這類產品將來可採用

其它的模式來進行促銷，例如:”買 A 送 B”、”

紅標商品搭配綠標商品”、”促銷折扣商品”等方

法來加以推薦。由於本研究希望針對較常被購

買的項目來做推薦研究，因此評分項目低於

IRC 的項目(item)，將先由資料集(I)中清除。 

同樣的，所蒐集到的資料中，如有新進的

使用者僅買過 1 次或少數幾次產品，如其產品

購買項目低於 IP(Item Purchased)值，則本研究

亦會先將該類使用者自 CRF 資料集中刪除，因

為這類使用者其購買項目太少，仍不足以用來

做為推薦的依據。 

第一階段我們將 CRF 資料集先做好上述

的資料整理與篩選，藉此精簡欲推薦分析的資

料內容，同時也可以提升下個階段的資料處理

速度及計算效能。 

階段二: 

在第二階段中，針對上述已整理完的 CRF

資料進行資料轉換。若以五等第的產品評分回

饋意見來看，若使用者對產品的評分為 4~5 分

即高於平均值 3 分，則代表使用者對於產品是

屬於滿意且有正向評價，因此我們將此範圍的

分數轉換為 1，代表使用者對此產品有偏好；

相反的，若使用者對產品的評分為 1分~2 分之

間，則代表使用者對產品的評價較不滿意，則

我們將此分數轉換為 0，即代表對此產品沒有

偏好；而 3分代表使用者對產品屬於沒意見或

中庸看法，但這也表示沒有特別的喜好，因此

對於偏好推薦來看，這類沒有特別的喜好評價，

應該不具備有推薦給它人的強烈因素，因此亦

不適合做為推薦的依據，所以本研究將 3分的

評價值亦轉換為0分。下面圖3.3即轉換圖3.2

之後的結果。 

 



ci ij rk 

c1 i3 1 

c1 i8 0 

c2 i1 1 

c3 i3 1 

c3 i4 0 

c4 i3 0 

c4 i9 1 

c4 i1 1 

c5 i10 0 

圖 3.3 分數轉換示意圖 

當評分資料轉換成偏好二元資料後，接下

來則進行矩陣的轉換。由於本研究提出以 XOR

進行快速的偏好邏輯式比對，因此會先將原始

偏好資資料轉換成 user-item 矩陣，並將沒有

任何評價資料的地方填入 NA(Not Available)值。

轉換後的 user-item matirx 請參見下圖。 

 i1 i2 i3 i4 i5 i6 i7 i8 i9 

c1 NA NA 1 0 1 NA NA 0 1 

c2 1 0 1 NA NA 0 1 0 NA 

c3 1 1 1 0 NA 0 0 NA NA 

c4 NA 0 0 1 0 1 1 1 NA 

c5 0 NA NA 1 1 NA 0 NA 0 

圖 3.4 user-item 矩陣示意圖 

由於電子商務網站的商品及使用者數量

很多，經資料整理後相關的使用者編號或產品

編號亦可能為非連續號(即不斷跳號)，如此會

造成矩陣呈現過多的無效欄位，因此對資料集

的使用者編號(ci)及產品編號(ij)進行重新編

號並刪除矩陣中所有無效欄位。 

階段三: 

由CRF矩陣轉換成user-item矩陣完成後，

即運用user-item矩陣來進行偏好邏輯性比對，

本研究運用 XOR 比對計算，假設目標使用者

是 c1則比對的使用者則為 c2、c3、……直到全

部的使用者都比對完為止(參見圖 3.5)。每一

次的比對我們將比對結果儲存在偏好相似度

矩陣(Preference Similarity Matrix)中。 

階段四:  

獲得偏好相似度矩陣(Preference 

Similarity Matrix)後，此矩陣可供我們篩選出

與目標使用者相似的群組。在偏好相似矩陣中

有三種數值 1(True)、0(False)、NA，經上面

步驟運用 XOR 比對完後，每一個資料格中的數

值代若為 1則代表二個使用者對該產品偏好不

同，若為 0(False)則代表偏好相同、若為 NA

則代表目標使用者和比對的使用者他們二者

沒有共同購買此產品的評價資料。 

如果欲明確表達偏好相似性，我們可將

True 和 False 兩個值互換，即將上述的 False

值(偏好相似)轉換為 1，反之 True 值(偏好不

同)轉換為 0。若為了減少轉換的時間，加速計

算步驟，則可省略此步驟。 

為明確表達計算內容，在此採用偏好相似

轉換為 1，偏好不同轉換為 0 的方式來加以說

明。若 c1對 ci所有產品評價偏好值有 1(對產

品 j有共同偏好)的部份進行加總，則可求得 c1

和 ci二位使用者的共同偏好產品數量。在進行

推薦時，可以將計算加總後屬於 TOP-N 或大於

門檻值α的這些user視為目標使用者的相似偏

好群組，接下來即可將相似偏好群組的產品購

買資訊提供給目標使用者，進行推薦。 

 i1 i2 i3 i4 i5 i6 i7 i8 i9 

c1 NA NA 1 0 1 NA NA 0 1 

c2 1 0 1 NA NA 0 1 0 NA 

c3 1 1 1 0 NA 0 0 NA NA 

c4 NA 0 0 1 0 1 1 1 NA 

c5 0 NA NA 1 1 NA 0 NA 0 

圖 3.5 XOR 比對示意圖 

4. 實驗與結果 

本研究提出一個能減輕矩陣稀疏性缺點

的偏好相似協同過濾式推薦方法，本研究所提

的方法，是以使用者過去的評分紀錄與其他使

用者的評分紀錄做為偏好的相似性比對，藉此

尋找到相似的群組，並透過相似群組成員的產

品偏好來進行推薦。 

為了驗證本研究所提的推薦方法具有時

間效能與準確率，故本研究將與傳統協同過濾

式最常用的皮爾森相關係數方法進行比較，比

對的項目，主要是以計算時間及準確率為主，

以下介紹本研究的實驗。 

基於本研究須針對矩陣進行大量的運算



及資料處理，因此本研究採用 R語言來進行資

料的編碼、資料的清理及資料的比對與運算。

以下說明本研究的做法與操作過程。 

4.1 實驗工具 

本研究採用R語言的軟體工具Rstudio做

為程式設計平台、透過 Microsoft office 

Excel、MATLAB 來做前置資料處理及相關的矩

陣變換。各類軟體工具的功能說明如表 4.1。 

表 4.1 本研究之實驗工具及其功能 

軟體工具 功能使用 

MATLAB 使用者評分資料表製作 

Rstudio 程式撰寫、測試及執行 

Microsoft 

office Excel 

顯示實驗資料表及實驗

資料前置處理 

4.2 實驗資料 

本研究的實驗資料取自著名的產品評

價網 Epinions.com，資料係為 2013 年 11 月

和 12 月使用者對於曾購買過的產品項目給

予評分的資料，資料集包括使用者(user)、

產品(item)、評分(rating)三個欄位及項目

(參見圖 4.1 的欄位示範)，而評分資料則是

採 5等第評分值，越接近 5分代表使用者對

於該產品愈感到滿意，相反的愈接近 1分則

代表使用者對該產品越不滿意。由圖 4.1 可

看出，資料矩陣包含了使用者編號(ci)、產

品編號(ij)以及使用者 ci對產品 ij的評分。

本研究共蒐集到 664,824 筆。 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 4.1 本研究之資料蒐集範例 

4.3 篩選資料 

針對取得的 664,824 筆資料內容進行

資料預處理，即去除被評價次數太少的產品

或評分項太少的使用者，因這些資料量太少，

將不足以形成偏好群組。本研究留下產品項

目被評分的次數大於 10次以上，以及曾對 4

項產品以上留下評分內容的使用者，總計篩

選出 10,972 筆。這裡面包含 1,723 位使用

者以及 278 個產品項目。其稀疏度計算為: 

[1-(評分內容/矩陣容量)]，故本實驗所取

得的真實資料其稀疏度大約為 97.8% 

（即 97.8%=1-10,972/(1,723*278)）。 

4.4 資料轉換 

接下來針對篩選後的資料集進行資料偏

好的轉換及序號重編。由於原本的資料集資

料數量有超過 6萬多筆，篩選後僅賸 1萬多

筆，因此資料編號可能跳號且差距可能很大，

因此對資料的使用者代號(ci)及產品編號(ij)

進行重編。重編後即接著進行評分(rating)

偏好的轉換，即將評份值大於3的轉換為1，

小於等於3的轉換為0，參見圖4.2之範例。 

Customer Item Rating 

c1 i1 1 

c2 i2 0 

c3 i3 0 

c4 i4 0 

c5 i5 1 

c6 i6 0 

c7 i7 1 

圖 4.2 評分資料轉換為偏好值 

4.5 矩陣轉換 

做完rating資料的0與1偏好轉換後，

接下來將進行 XOR 比對判斷資料的相似度，

也就是找出目標使用者和比對的使用者他

們對每個產品的偏好評分是否有相似性，為

了加速 XOR 的比對，我們須先將資料矩陣透

過 R語言轉換成 user-item 矩陣，如下圖所

示，其中沒有資料的部份一律填入 NA。 

 i1 i2 i3 i4 i5 i6 i7 i8 

c1 0 0 1 NA 1 0 NA NA 

c2 1 0 1 NA NA 0 NA NA 

c3 NA 0 1 NA NA NA 0 1 

c4 NA NA NA 1 0 0 0 1 

圖 4.3 User-Item Matix 

 

Customer Item Rating 

c1 i1 5 

c2 i2 2 

c3 i3 3 

c4 i4 3 

c5 i5 5 

c6 i6 2 

c7 i7 4 



4.6 資料 XOR 比對 

上述建置好的user-item矩陣，進行XOR

相似度偏好比對。這在兩兩使用者比對過程

中，若其中一人有 NA 值則表示無法比較，

故仍會呈現 NA。若比對時兩個值均為 1或均

為 0，則代表此二個使用者對該產品有相同

偏好，XOR 運算後得到 False，若二個值不

同則代表偏好不同，XOR 運算後得到 True。

這裡的計算方式我們稱之為偏好邏輯性比

對，XOR 計算後產生之矩陣範例參見下圖。 

 i1 i2 i3 i4 i5 

c1 vs. c2 NA NA NA NA NA 

c1 vs.c3 NA True NA NA True 

c1 vs. c4 False NA NA NA NA 

c1 vs. c5 NA NA NA False NA 

c1 vs.c6 False NA NA False NA 

c1 vs.c7 True True NA NA NA 

c1 vs.c8 NA NA NA Frue False 

圖 4.4 資料 XOR 比對後範例 

當然在此階段，若為了容易理解矩陣內

容的相似性與否，亦可將 False/True 值對

調。對調後，則 True 代表兩個使用者對該

產品有共同偏好，而 False 則代表兩個使用

者對該產品沒有共同偏好。 

4.7 推薦應用 

為了能找出相似使用者，接著我們將圖

3.9 所示的每一個比對橫列找出”相似”性

的加總，加總數愈高的表示這使用者與目標

使用者的偏好愈接近。由於在前面圖 3.9 所

示中，我們已經有了 FALSE 和 TRUE 的值，

我們將此邏輯值轉換為數字再進行加總計

算即可。相似的加總值高(即相似的數值高)

則代表兩個使用者的相似度高。相似度高的

使用者將被選取做為協同過濾式推薦的參

考群組。 

4.8 實驗設計與比較 

為將本研究的方法與傳統的皮爾森相似

係數計算進行比較，因此本研究進行相似度計

算時效上及推薦準確率上的實驗設計。 

首先將資料分為訓練資料和測試資料。 

本研究針對 278 個產品中，先隨機抽出 5個、

10 個、15個產品等三組不同的實驗資料集合

(命名為”取出 5”、”取出 10”、”取出 15”)來做

為推薦預測的測試資料集。被抽出後所賸下的

資料集則做為訓練資料集，此資料集將先用來

做為尋找相似群的計算時效比較，以及建立相

似群組後，用來針對上述三組測試資料做產品

推薦預測，也就是針對”取出 5”、”取出 10”、”

取出 15”三個不同的測試資料集，找出推薦的

準確度。 

    本研究隨機抽取的三組資料，分別運用本

研究的方法及皮爾森相關係數來進行計算並

找出相似群組，而實驗的結果則呈現此二種方

法的時效性及推薦準確度之實驗結果。 

4.9 實驗結果 

經本研究之程式實際訓練及測試後，本研

究所提的方法與皮爾森相關係數進行比較後，

不論在哪一組資料的測試，本研究的方法在時

效性上都較皮爾森相關係數快(參見圖 4.5)。 

如下圖 4.5 所示，以時間效能來看，本研

究在三組不同的測試資料中，在計算的時效性

上，均優於皮爾森相關係數方法，而其中在”

取出 10”的這一組資料上，計算效能最佳。 

在推薦準確度方面，本研究的方法也比皮

爾森相關係數為佳，請參見圖 4.6。圖 4.6 中，

以隨機取出 10 個產品來做推薦測試的結果來

看，本研究推薦的準確率為 0.694，而皮爾森

相關係數的準確率為 0.25，因此本研究的方法

所找到的相似群組，其所推薦的產品之準確率，

較傳統皮爾森相關係數方法為佳。 

 

圖 4.5 XOR & 皮爾森相關係數執行時間比較 

由上述二個實驗結果可以看出，以現今資

料量龐大的網路商品評分資訊來看，皮爾森相
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關係數在相似使用者的計算與建立相似使用

者群組上，並無法有效的找到合宜的相似群組，

因此其預測準確度很可能趨近於 0(參見圖4.6

的”取出 5”和”取出 10”的準確率)。探究其原

因，主要是未評分的 NA資料太多，讓皮爾森

相關係數無法準確的算出每一個使用者評分

的趨勢，因而容易誤判。反觀本研究的方法則

可以處理資料稀疏時的預測問題。 

 

圖 4.6 XOR & 皮爾森相關係數準確率比較 

為了更明確的比較本研究與皮爾森相關

係數的差異性，本研究依據圖 4.5 和圖 4.5 的

實驗結查觀察出，和其它取出 5筆及 15 筆的

情況本研究均顯著的優於皮爾森相關係數的

方法，不過也觀察到在隨機取出 10筆產品的

效能上，本研究和皮爾森相關係數的實驗結果

是較為接近的，因此本研究再針對隨機取出 10

筆產品的資料集繼續延伸其實驗內容。即本研

究再針對隨機抽出 10 筆做更進一止的資料測

試。在此本研究再做三次的隨機抽出 10 筆，

分別命名為 L10-1-1、L10-1-2、L10-1-3 資料

集。經實驗結果呈現如圖 4.7 和圖 4.8。 

 

圖 4.7 L10-1 時間比較 

由以圖 4.3 和圖 4.4 可看出本研究的方法

比皮爾森相關係數不論在計算時間效能上或

產品推薦的準確度上仍然要比皮爾森相關係

數為佳。在時間比對上 L10-1-1 比皮爾森快了

1.08 秒、L10-1-2 比皮爾森快了 0.41 秒、

L10-1-3 比皮爾森快了 0.16 秒，在準確率方面

L10-1-1 比皮爾森準確度高 33%、L10-1-2 比皮

爾森高準確度高 45%、L10-1-3 比皮爾森高出

50%。 

 

圖 4.8 L10-1 準確率比較 

5. 結論與未來研究 

隨著現在科技的發達與網際網路的普及，

使得人們必須面對更多也更龐大的資料，這使

得使用者必須面對資訊過載的問題。目前有許

多電子商務網站，提供推薦系統來協助使用者

可以找到更準確的資訊與商品。 

過去有關推薦系統的相關研究，協同過濾

式推薦是最常被運用的一種推薦方法。協同過

濾式推薦主要是針對目標使用者過去的歷史

資料或其偏好資訊來找出相似使用者群組，接

著再依據相似使用者群族的資訊提供給目標

使用者進行推薦。 

由於目前電子商務網站所提供的產品資

訊非常多，例如：Amazon.com 的商品不但分類

項目多，商品的種類也很多。因此在蒐集這類

使用者資訊時，會實際面臨到每個產品被購買

的資料量並非很多，也就是會面臨到資料疏稀

的情形。因此在處理這類資料時，如果用傳統

的方法來進行協同過濾式推薦，將會耗費許多

時間，特別是在進行相似性比對時，會因為使

用者數量或者產品數量過多使得運算時間過

長。有鑑於此，本研究提出一個藉由改善稀疏

矩陣處理方式之協同過濾式推薦，提升協同過

濾式建立相似群組的計算效能，增加推薦的準

確性。 
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由本研究所提的方法經實驗結果呈現，本

研究和皮爾森相似度分群的比較上，本研究所

提之方法在時效性和準確性上都比傳統的皮

爾森相似度為佳。 

在未來研究上，由於本研究目前僅針對皮

爾森相關係數進行比較，因此在未來將再與其

它不同的協同過濾式方法進行比較；同時本研

究目前所提的方法在計算時間上雖然已比皮

爾森相關係數的計算更快，但仍可再優化程式

撰寫及矩陣處理技術，特別在針對稀疏矩陣所

造成的計算時間加長方面及資料儲存的技術

上持續給予優化之研究。 
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