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摘要 

近年來，因為電子商務的發展隨之而生的

推薦系統蔚為風潮。然而，推薦系統背後仰賴

的是大量的數據和有效的分析，對於初創發展

不久的企業來說是很大的問題。我們設計了幾

種方法來預測，有傳統常見的分類器、Heuristic 

Scoring 方法，也有利用機器學習來建立推薦系

統，整合協同式及內容式推薦系統，建立混合

模 型 的 CCAM 演 算 法 (Co-clustering with 

augmented matrix) [1]。 

本文使用的資料來自於一款以集點任務為

設計導向的 App，這個 App 的任務及消費資訊，

是藉由綁定 Facebook 帳戶，取得個人相關資訊

及網路萃取產品資訊。不過由於這個 App 使用

率低，因此大部份使用者記錄少於十筆，屬於

cold-start 使用者分析問題，是我們面臨的最大

挑戰。為了獲得較充分的購買紀錄，我們嘗試

鎖定使用次數較多的使用者來做分析，另外也

利用網路爬蟲來增加商品的特徵資訊，實驗數

據顯示 F-measure 由原本的 0.756 提升至 0.802，

藉此提升推薦系統的效能並進行較為有效的推

薦。 

 

關鍵詞：使用者行為模版、時間序列性推薦、

Co-Clustering、Matrix-Factorization。 

 

1. 緒論 

隨著網際網路的發展，社群網站及電子商

務網站盛行，使得傳統零售市場的時空界線被

打破，使用者的消費型態漸漸隨之改變成線上

購物。從過去的「固定地點」到「隨處可得」

的消費，對零售業儼然形成重大的變革。 

為因應此變化，商家紛紛改變策略，以吸

引消費者上門消費，而網路推薦的行銷手法尤

為常見。然而面對資訊爆炸的時代，對於商家

來說，琳瑯滿目的推薦資訊推給大部分無需求

購買的消費者是徒勞無功的，而對於消費者來

說，需要花更長時間找到所需的商品，更不會

有意願到店裡做消費。 

為解決消費行為改變及資訊過載的問題，

協助商家推薦及使用者做決策的「個人化推薦

系統」因應而生。推薦系統仰賴大數據，利用

使用者常瀏覽的社群或電子商務平台，蒐集並

分析使用者個人資訊與瀏覽及購買行為的資訊，

進而篩選並預測消費者感興趣的資訊，讓業者

能有效的進行客製化推薦和行銷。而現在許多

App 也會結合集點的活動，來達到推廣各式廣

告行銷的手法，例如現在時下廣為被人使用的

通訊軟體 Line，也與商家合作，透過蒐集 Line

的點數，顧客可以獲得商家的折扣優惠，而另

一款免費應用程式 MyCard 更是符合任務集點導

向的 App。 

本研究所使用的資訊來自一款以集點任務

作為設計導向的 App。這個 App 提供的任務共

有三種型態：到店任務  (Check-in)、掃描任務 

(Scan)及消費任務 (Buy)，使用者只要完成任務

即可獲得點數，藉此鼓勵 App 用戶前往實體店

面消費。另外，此 App 需綁定 Facebook 登入，

因此使用者的相關資訊，如年齡、性別、居住

區域，按讚過的粉絲專頁均可獲得，另外使用

者執行任務的各項資訊 (店家資訊、任務內容及

種類、消費時段、消費金額等 )，也都記錄於

App 的系統。因此能建立使用者基本資訊。 

目前此集點 App 雖有 79,563 人下載 App，

但執行過任務的人數只有 17,528 人，實際上有

購買紀錄的只有 8,235 人(佔總下載量的 10.3%)。

而三類共 408,577 次執行任務中，然消費任務僅

占 15.7%，只有 1,715人消費次數高於 20次。 

其中某連鎖美妝零售商的消費占 81%交易

量，共分為 2,177 個產品及 144 項類別。從 103

年 10 月到 105 年 7 月，平均每天有 128 人到店

及消費，而且消費者沒有購買的比例高達 83.4%。

由此可見從到店打卡到消費的任務轉換，仍有

相當大的進步空間。 

現今常見的推薦系統有兩種策略：內容式

過濾 (Content-based filtering or CB)[2]及協同式



 

過濾 (Collaborative filtering or CF) [3]。內容式過

濾是根據使用者過去瀏覽的紀錄，找出產品特

徵，建立顧客的喜好模式，並且推薦類似的產

品；而協同式過濾則以使用者之間偏好為主體，

推薦其相似偏好使用者瀏覽的商品給另一位使

用者。 

在有限的數據提升推薦系統的效能和準確

度，是我們面臨的最大挑戰，因此本文使用了

許多方法做比較，其中 CCAM 共分群演算法，

為一種整合協同式及內容式推薦系統，結合傳

統推薦系統的優點，對 8,235 使用者及 144 個中

分類進行共分群，得到十個使用族群及三大產

品類別。實驗結果最高得到 0.402 的 F-measure，

比傳統 User-based 與 Item-based CF 方法的效能

好。 

我們嘗試使用分類器來預測，特別取出購

買次數高於 20 次以上的 1,715 位使用者，和

144項中分類的商品組合成 User-Item pair，利用

FB 的資訊找出使用者特徵，並利用網路爬蟲來

增加商品特徵，實驗結果 F-measure 提高到

0.785。  

另外我們也設計了一條啟發式評分公式，

公式中結合使用者所屬族群偏好、個人購買習

慣與商品類別關聯幾項要素。實驗結果 F-

measure 最高可達到 0.802，效能高於其他方法。 

我們認為若購買紀錄夠充分必定可以使效

能更提升，所以我們鎖定使用次數較多的使用

者來分析。未來我們想加入時間這個要素來增

加預測的效能，預計會使用 sequential pattern 

mining分析產品的順序來改善推薦的效能。 

 

2. 相關研究 

現下推薦系統主要有兩種技術：內容式過

濾(Content-based filtering or CB) [2]及協同式過

濾(Collaborative filtering or CF) [3]。內容式過濾

是根據顧客喜好的商品資料，找出產品特徵，

建立顧客的喜好模式，並且推薦和顧客喜好的

類似產品；而協同式過濾，主要以使用者點選

產品之歷史資料(Click data)進行分析，透過訓練

方法，找出偏好相似的使用者，推薦其喜好的

商品給當前使用者。 

另外，協同式過濾又可分為 Memory-based 

CF [4]及 Model-based CF [5]兩項。Model-based 

CF 會先分析歷史資料，針對資料進行模型訓練，

再根據建立的模型對使用者和產品的評價進行

預測；而 Memory-based CF 直接運用過去的歷

史紀錄，預測使用者對商品的評價，又可分為

Item-based 或 User-based 兩種類型。User-based

的概念是尋找具有相似興趣的使用者，以此推

薦該使用者喜好的商品；Item-based 則是尋找與

此項目有共同購買樣板的商品，藉以找出可能

購買一個能夠引起使用者興趣的項目或物品，

會與之前評分高的項目相似，所以便是利用項

目之間的相似程度來當作評斷的標準。 

混合式推薦系統，主要是結合以上兩者之

推薦系統，常見的結合方式包含用 Memory-

based CF 結合 Content-based filtering ，或者

Model-based CF結合 Content-based filtering兩種

方式。常見的作法包含先利用內容式推薦找出

適合使用者的候選產品，然後再使用協同式推

薦系統針對這些候選產品進行過濾，以改善預

測準確率。 

 

3. 資料介紹與問題定義 

本研究的資料是來自一款以集點任務作為

設計導向的 App，主要目的是希望鼓勵 App 用

戶前往實體店面消費。這個 App 提供的任務共

有三種型態：包括到店任務 (Check-in)、掃描任

務 (Scan)及消費任務 (Buy)，使用者只要完成任

務即可獲得點數，藉此能得到商品資訊。另外，

使用者需透過 Facebook 註冊登入，因此能夠得

到使用者相關資訊。綜合上述兩種資料，得到

User feature 和 Item feature，藉此更了解消費者

的行為模式。 

 

3.1 使用者特徵 

App 藉由和 Facebook 綁定的方式進行註冊

登入，藉此取得使用者的相關資料，包含使用

者 FB 的 ID、性別、年齡、居住地、按讚過的

粉絲專頁等等。並且，由執行任務來了解使用

者的消費習慣，如光顧的店家、執行哪些任務、

執行的時間、點數配發等等。我們藉由上述的

資訊，作為消費者的特徵。每個特徵皆以二元

方式表示，共計 50 個特徵，如表 1。 

表 1. 使用者的特徵 

 
 

為了解使用者各項特徵是否有無顯著差異



 

性，我們採用二因子變數分析  (two-way 

ANOVA)，來檢定 feature 間有無達到顯著水準。 

變異數分析(ANOVA 分析)是較常用來作資

料分析的統計方法。檢驗方式是使用 F 檢驗 (F-

test) ，並透過 F 分布圖估計出 p-value，決定各

組資料間有無顯著差異 (significant differences) 。 

在統計上，p-value 越小，拒絕虛無假說 

(H0)的證據越充分，即所作的 F 檢驗顯著差異性

越高。當 p < 0.05，則定義此 F檢驗具有顯著差

異；當 p < 0.01，則定義 F檢驗具有非常顯著的

差異。 

我們希望透過 ANOVA 分析來了解消費者

行為的差異，進而找出那些 feature 對於消費者

行為有較為顯著的影響。因此，我們挑選 10 個

具有代表性的使用者特徵作交叉分析。 

首先，假設各組資料之間的母體皆為常態

分配、母體變異數相同、母體隨機抽取的樣本

皆獨立。然後，採用二因子變數分析，以此能

評估兩個特徵有無明顯的交互作用。 

結果如表 2，我們將各組資料具有顯著差異

的，即此檢驗的 p < 0.05，用空心菱形框標示。

若各組資料具有非常顯著的差異，即此檢驗的 p 

< 0.01，則用實心菱形框標示。  

表 2. ANOVA分析結果 

 

 

由表二，透過實驗結果得出兩個結論：居

住地及早中晚的消費時段和其他 feature 具有高

度相關性，另外年紀、任務類別、消費高低和

商品類別與其他 feature 有較次等程度的相關性。 

 

3.2 產品特徵 

在商品資訊上，主要的消費任務來自某美

妝零售商的消費交易（超過 8 成）。此美妝零

售商為個人美妝生活用品百貨，在全台灣有 137

家的分店，分店遍及城市到鄉鎮，尤其在鄉下

地區，大多沒有百貨公司進駐，這種中型生活

百貨足以吸引全城的民眾消費光顧。此商家販

售的商品有美妝、飾品、食品、五金用品等等，

多達 2,177項產品，分為 28大類、144中分類及

377小分類。如表 3所示。 

表 3. 大分類、中分類與小分類列表 (部分) 

 

 

另外，我們也利用網路爬蟲，取得產品相

關資訊。首先，將產品中分類和小分類的

Google 搜尋的前十筆 title，透過 Python 的

package jieba 進行斷詞，並結合兩種關鍵字提取 

(keyword extraction) 的 方 式 —TFIDF[6] 和

TextRank[7]。 

TFIDF 是常見於文本檢索的統計方式，用

來評估字詞在文本中的重要性。而 TextRank 是

在 PageRank 公式的改良下的統計方法，對文本

中字詞作更進一步的權重算法。以下是

PageRank和 TextRank的公式。 

S(𝑉𝑖) = (1 − d) + d ∗ ∑
1

|𝑂𝑢𝑡(𝑉𝑗)|
∗ 𝑆(𝑉𝑗)𝑗∈𝐼𝑛(𝑉𝑖)    (1) 

其中S(𝑉𝑖) 是第 i 個頁面的 PageRank，d 為

阻尼係數，為 0 到 1 的數值，通常設為 0.85。

In(𝑉𝑖)是指向 i 個網頁的網頁集合，Out(𝑉𝑗)是網

頁集合指向 j個網頁。 

WS(𝑉𝑖) = 

(1 − d) + d ∗ ∑
𝑤𝑗𝑖

∑ 𝑤𝑗𝑘𝑉𝑘∈𝑂𝑢𝑡(𝑉𝑗)
∗ 𝑊𝑆(𝑉𝑗)𝑉𝑗∈𝐼𝑛(𝑉𝑖)   (2) 

其中WS(𝑉𝑖)為在句子 i 的權重，𝑊𝑗𝑘為句子

j和 k的相似度。 

另外，我們對 TFIDF 和 TextRank 作 POS

詞性篩選，從 jieba總共 55類的詞性中，挑出四

種詞性—名詞、動詞、地名、動名詞，作 POS

篩選，過濾掉不需要的資訊。 

利用此三種方法，包含無詞性篩選 TFIDF

和有詞性篩選的 TFIDF、TextRank，各自提取

前五個關鍵字作聯集，作為 Item feature。結果

如下表 4 和表 5。表 4 中的第一項—DIY 用品可

看出關鍵字中的 DIY、手工、用品、德昌 (商

家)、設計、材料等有相關。大體上，這些關鍵

字能補充中分類和小分類的資訊，即作為產品

特徵。 

 

 

 

 

 



 

表 4. 中分類之關鍵字提取結果 (部分) 

 

表 5. 小分類之關鍵字提取結果(部分) 

 

 

3.3 使用者購買商品之因素特徵 

我們嘗試找出幾個可能影響購買行為的因

素，建立使用者與商品的配對關係，首先想到

的是使用者族群的購買偏好，不同族群有著不

同的購買習慣，像是小資女族群購買美妝產品

的比例較購買其他商品的比例來的高，我們定

義族群購買偏好的計算公式如下。 

 

f(u, i) =
∑ c(v,i)𝑣∈𝐺(𝑢)

∑ ∑ c(v,j)𝑣∈𝐺(𝑢)𝑗∈𝐼

                        (4) 

 

其中 u 代表 user、 i 代表商品類別。

∑ c(v, i)
𝑢∈𝐺

表示一年內使用者 u 所屬族群 G(u)

購買商品類別 i 的次數，使用者的族群是由

Facebook 的資訊來分類，共分為 18 類族群，有

男學生、女學生、存款族、親子等族群。分母

為 u所屬族群總購買所有商品類別的次數。 

接著我們認為個人購買偏好也是影響購買

行為的關鍵要素，我們觀察使用者購買某項商

品的週期，並在使用者可能購買時推薦給他。

也就是說超過使用者 u 購買商品類別 i 的時間點，

但使用者尚未購買，則將分數記為 1.5 倍。個人

購買偏好的計算公式如下。 

 

p𝑡(u, i) = {
c(u, i), if t − l𝑢,𝑖 < P𝑢,𝑖

   c(u, i) ∗ 1.5, otherwise 
            (5) 

 

其中 t表示當下的時間點、l𝑢,𝑖表示上一次

使用者 u購買商品類別 i的時間、P𝑢,𝑖表示預測

使用者 u會購買商品類別 i的時間，我們以上次

購買時間點加上平均購買週期作為預測購買的

時間。 

同時購買的商品也是我們所感興趣的要素，

我們利用常被一起購買的商品，來推測某項商

品被購買的分數，計算公式如下。 

 

h(u, i) = 𝑀𝑎𝑥𝑗∈𝐼(𝑢)(𝑐(𝑢, 𝑗) ∗ supp(i, j))      (6) 

 

 I(u)為使用者 u在一年內購買該商品類別集

合。supp(i, j)則為在總交易量下，商品類別 i 和

商品類別 j 同時出現在交易中的比例。並將該比

例乘以使用者 u 購買該項產品類別 j 的次數

c(u,j)，最後找出最大值，作為同時購買該項產

品的分數。 

 

3.4 問題定義 

我們的目標是針對不同消費者，推薦專屬

的商品類別，進而促進消費。首先我們考慮到

要選擇哪些消費者來作商品推薦。 

目前 App 雖有 7 萬多人下載 App，但執行

過任務的人數只有 17,528 人，實際上有購買紀

錄的只有 8,235 人，其中消費次數少於 10 次的

人數又超過一半，如圖 1。表示我們僅能掌握非

常少數使用者的部份消費習慣，這也是我們所

面臨的第一個挑戰。 

這個 App 大多數的使用者，多執行到店或

掃描任務來賺取點數，只有少部分的使用者有

消費，在這些少數消費的使用者中，大多又只

購買過一次，所以我們將會比較所有使用者與

購買次數較多的人進行預測，觀察其效能。 

圖 1 為使用者與其累計購買商品數的統計

表。舉例而言，使用者 U 在第一次消費時，購

買 2 個商品 A 與 3 個商品 B，又在第二次消費

時，購買 5 個商品 A，則使用者 U 總購買 10 個

商品，屬於第 3條 bar (6~10 個)。 

 

 

圖 1. 累積消費商品數 vs 人數 

 

接著面臨的還有商品資訊不足的問題。關

於商品的資訊僅有商品名稱，以及其大、中、

小的分類。所以我們將 144 中分類和 377 小分

類透過網路爬蟲並關鍵字提取，以提供更多產
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品相關資訊和特徵。 

 

4. 方法設計 

我們採用幾個方法來做預測，有 CCAM、

分類器、以及啟發式評分公式，利用這些方法

找出分數高的來推薦。 

 

4.1 CCAM 推薦方法 

我 們 參 考 Co-clustering with augmented 

matrices (CCAM)[1]的作法，如圖 2，他是利用

過去的購買記錄、使用者特性資料(User profile)

及產品特徵(Item feature)等來源進行分群，以解

決共分群時僅能針對購買記錄進行分群的問題；

待共分群完之後，產生共分群的結果作為分類

資料之特徵，再利用監督式演算法 (Supervised 

Learning)對輸入資料進行訓練，最小化其預測

誤差，最後產生預測模型(Prediction Model) 。 

 

 

圖 2. CCAM 推薦系統架構圖 

 

我們將過去的購買記錄、使用者特性資料

(User profile)及產品特徵(Item feature)轉換為三

個矩陣。 

第一個矩陣的兩個維度分別是使用者與商

品類別。我們選出有消費紀錄的 8,235 位使用者，

商品則是以 144 類中分類做代表。矩陣中以 1

表示某使用者有購買某項商品，0 表示無購買紀

錄。在選擇商品分類時，我們考慮到大分類包

含的商品太廣泛，無法適當地找到適合推薦的

商品，而小分類又細分到商品品牌，站在廠商

的角度，他們希望可以自行選擇要推薦的品牌，

例如挑選出利潤較高的品牌來推薦，又或是考

量目前商品的庫存情況，使廠商能自行調配推

銷的商品。 

第二個矩陣是使用者及其特性(User profile)，

與上個矩陣相同的 8,235 位使用者，將使用者的

基本資料、FB 粉絲頁的喜好與任務執行的次數

和時間等 50 個特徵，作為使用者特徵。矩陣中

以 1 表示某使用者符合某特徵，0 表示不符合某

特徵。 

最後一個矩陣是產品與產品資訊，我們選

擇 144 類代表商品，並以小分類及 web 篩選的

產品特徵做為商品的特徵，共有 1,171 個特徵。

CCAM輸入的 3 個矩陣統計資料如表 6。 

 

表 6. CCAM 輸入資料統計 

 

 

透過 CCAM 演算法，我們可以同時將最相

近的使用者與商品類別分為同一群。如圖 3 所

示為經過 CCAM 演算法後的結果，我們將有購

買紀錄的 8,235 位使用者分為 10群，144類商品

分為 3群。 

圖中每個小黑點表示某使用者有購買某商

品類別，而有幾個區域較黑，代表著那群使用

者大多數都有購買那群的商品類別。有些區域

較稀疏，代表著那群使用者較沒有購買那群商

品。 

 

圖 3. 所有購買資訊的 CCAM 結果 

 

利用 CCAM 結果，我們發現某些商品類別

被分在同一群，表示這群商品為這群使用者所

需要的，如下表 7 為我們將商品類別歸類後的

分群結果。 

表 7. 商品類別的分群結果 

 

 

由上表得知美妝、衛生用品與購物袋(正方



 

形符號)在同一群，也就是他們的商品關聯度會

較高，直觀上推薦同一群的商品類別給使用者，

較容易推薦成功。3C 產品、文具等商品類別(圓

形符號)則是另一個群。 

共分群完之後，再將共分群的結果作為分

類資料之特徵，再利用監督式演算法(Supervised 

Learning)對輸入資料進行訓練，輸入資料 (如下

表 8)，最後產生預測模型(Prediction Model)。 

 

表 8. Supervised Learning 的輸入資料 

 

 

4.2 分類器介紹 

我們利用 weka 中的 libSVM [8]分類器對資

料進行訓練及測試，主要希望透過分類的方式

對使用者進行預測，以知道使用者們是否將會

購買該項產品。 

針對有購買的商品的 8,235位使用者，我們

特別取出使用頻率達 20 次以上的 1,715 位使用

者，和 144 項中分類的商品組合成 User-Item 

pair，特徵的部分則結合 50 個使用者特徵 (如表

1)、375 個產品特徵以及 796 個從 web 篩選後的

關鍵字作為特徵，這些特徵全部轉換為二元特

徵的形式，最後預測使用者是否會購買該項產

品(標記為 1 或 0)，如下列式(3)，共計 1,221 個

特徵。 

𝑘(𝑢, 𝑖) {
1 ,使用者 𝑢有購買產品 𝑖 

   0,使用者 𝑢沒有購買產品 𝑖 
        (3) 

最後在預測使用者是否會購買該項產品時，

將給予每一組 User-Item pair 一個信心數值

(confidence)，並給定一個門檻值θ=0.5，當信心

數值大於θ則預測該使用者會購買該項產品，

反之亦然。 

 

4.3 啟發式評分 

這邊我們結合族群購買偏好、個人購買偏

好以及同時購買的商品，這三個較具影響力的

要素，設計了一條啟發式評分(Heuristic Scoring)

公式，計算某使用者對某項產品可能購買的分

數，分數越高表示使用者越有可能購買某項商

品，最後選出分數較高的來推薦。計算公式如

下。 

 

Score(u, i) = w1* f(u, i) + w2* p(u, i)+ w3* h(u, i)

                (7) 

f(u, i)表示族群購買偏好、p(u, i) 表示個人

購買偏好、h(u, i)表示商品類別關聯。分別給權

重 w1、w2、w3，分別為 0.5、0.4 及 0.1，族群

購買偏好為第一重要的因素，其次為個人購買

偏好，最後是同時購買商品。 

 

5. 實驗分析與結果 

實驗部份我們將在相同推薦數下，比較上

一段介紹的幾種方法。再加上 Baseline 的 User-

based 和 Baseline的 Item-based 方法做比較。 

Baseline 的 User-based 是對每位使用者而言，

皆推薦最熱門的商品給他，以 Baseline 的 User-

based top-5 為例，我們將推薦最熱銷的 5項商品

給所有使用者。Baseline 的 Item-based 則是以

item 為出發點，將各項商品推薦給 top-k 的使用

者，以 Baseline的 Item-based top-50 為例，我們

將找出最常購買的 50 位“常客”，將所有商品

類別皆推薦給這 50 位使用者。 

我們將計算 F-measure 來比較各種方法的效

能。計算 P𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜n (ℎ𝑖𝑡 𝑟𝑎𝑡𝑒)、 R𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙、 F-

𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒公式如下。 

 

Precision(hit rate) =
c(r∩b)

c(r)
   (8) 

Recall =
c(r∩b)

c(ｂ)
    (9) 

F =
2RP

(R+P)
     (10) 

 

其中ｒ表示我們推薦給使用者的商品，ｂ

表示使用者購買的商品。 

首先我們對所有有消費紀錄的使用者來做

預測，發現啟發式評分的 F-measure 最高，達到

0.756。接著我們藉由找出較頻繁的使用者與網

路爬蟲來增加商品資訊，以改善預測的效能，

啟發式評分的 F-measure 依然高於其他方法，F-

measure 達到 0.802。最後我們考慮時間這個要

素，拆分訓練與測試資料，不過所有方法在這

個部分的效能都下降。 

 

5.1 保留部分 User-Item pairs 做測試 

首先我們對於有消費紀錄的 8,235 位使用者

與 144 類商品類別做實驗，比較在相同推薦數

下，不同方法之效能，如下圖 4。 

由圖 4，我們得知 Heuristic Scoring 的效能

明顯優於其他所有的方法，在推薦數少的時候，

Heuristic Scoring 的 F-measure 達到 0.756，大約

是其他方法的 2 倍。基於 CCAM 演算法的最高

為 0.402。另外我們發現基於 CCAM 演算法的

User-based 與 User-based CF 效能幾乎相同，F-



 

measure 最多只差 0.001 的而已。我們認為多數

方法預測較差的原因是因為資料中，大多數使

用者都只有 1 次的消費行為，對於這些人很難

有好的預測。所以接下來我們選出購買較頻繁

的使用者來做實驗，以提高實驗效能。 

 

 

圖 4. Comparison of Performance on 8,235 users 

 

接著我們選出消費次數多於 20 次的 1,715

位使用者來分析，有了較充分的購買紀錄後，

從圖 5 中，我們發現大多數的方法效能皆提升

不少，Heuristic Scoring 方法的效能還是最佳的，

F-measure 最高達到 0.802。而其他方法也由原

本 0.3 左右的 F-measure 提升至 0.5~0.6。基於

CCAM 演算法的 User-based 與 User-based CF 效

能還是非常相近，他們的 F-measure 最高也將近

0.6。圖中我們還得知，在 User-based 的效能會

比 Item-based 的效能好。 

 

 
圖 5. Performance Comparison on 1,715 

Frequent Users 

 

上圖中每條 Bar 代表對於每位使用者的推

薦數，對使用者而言，一次接收到太多的訊息

是很負擔的，這樣的推薦效果會比較差，若我

們將這些推薦資訊拆分為幾次來推薦，不僅不

會造成使用者的負擔，而且還可以增加消費者

的來店率，進而提升消費的可能性。我們嘗試

調整 CCAM 的使用者群數，改為和 Heuristic 

Scoring 中族群購買偏好一樣的 18 群，實驗結果

與原本分為 3群的效能大致相同。 

在看到這一系列的效能表現後，我們也希

望以其他方式看能否增進效能。我們準備兩組

數據，一組為只有使用者特徵和產品特徵，另

一組 expanded feature 則是擴充如上述從 google

關鍵字過濾的 feature，最後結果呈現如下圖 6，

在 libSVM 預設門檻值為 0.5 的前提下，可以看

到 expanded feature 的效能優於 feature 效能，可

以想見 expanded feature 其實還是能在增進效能

這一塊達到實質上的幫助。 

 

 
圖 6. Performance on 1,715 users with/without 

expanded item feature 

 

最後，以 1,715 位使用者為基底，我們準備

不同的特徵集，並且算出在相同門檻值下，四

個特徵集會有什麼不同的表現。FS1 代表的是

50 個使用者特徵加上 1,171 個產品特徵，FS2 為

FS1 再加上 4 個來自 Heuristic Scoring 的分數，

FS3 為僅來自 4個 Heuristic Scoring的分數，FS4

則是將 FS1 跑完 libSVM 得到的信心值直接取出，

做為第 1 個特徵值，再加上 4 個 Heuristic 

Scoring的分數，共 5個特徵值。 

在圖 7 中橫軸所代表的是，門檻值從 1 至

0.1，大於門檻值的我們預測該使用者會購買，

並且對 FS1 到 FS4 都算出 10 個門檻值下的 F-

measure，可以看到 FS1 的整體表現最為優異，

最高的 F-measure 為 0.49，出現在門檻值為 0.8

時。而另外三個特徵值都含有四個 Heuristic 

Scoring 的分數，呈現出的結果差異性並不大。

我們從實驗結果得知，分類器在評斷 User-Item 

pair 時，給出的信心分數都很高，並且多集中在

0.9 以上，所以門檻值設在 1~0.9 的區段，F-

measure 有明顯往下掉的情形，而在這之後的 F-

measure 呈現緩慢下降。 

最後我們發現 Heuristic Scoring 方法在先前

與其他方法比較時表現較佳，但將 Heuristic 

Scoring 的分數加入分類器後表現的結果不如預

期。所以我們認為調配出好的權重，對於

Heuristic Scoring的表現有很大的影響力。 

 

 

 



 

 

圖 7. Comparison Performance with Different 

Feature Sets 

 

5.2 以時間切分做預測 

另外我們認為 Heuristic scoring 效能較好，

是因為有考慮近一年的消費習慣，時間這個因

素對消費預測有著一定的影響力。所以我們以

時間拆分資料，希望能以過去的資料來建 model，

來預測下一期的購買情況。選擇以過去 1 年多

的資料作為訓練資料，來預測最近 2 個月的購

買結果，預測的效能如圖 8。 

 

 
圖 8.預測下期的效能比較 

 

我們發現所有方法的 F-measure 都比之前的

降低了，Heuristic Scoring 方法的效能仍然還是

最佳的，CCAM 的 User-based 的效能與 User-

based CF的效能及 Item-based CF的效能相近。 

在實務的推薦上，我們不可能從資料中拆

出某些使用者與商品做預測。我們必須仰賴過

去的購買資訊對未來做預測。雖然目前實作上

的效能不如以常客之完整購買紀錄與增加產品

特徵效能做的好，這是我們接下來的挑戰，未

來我們將加入時間的資訊考慮以循序樣式探勘

(Sequential Pattern Mining)，來改進對下一期的

預測。 

 

6. 結論與未來工作 

實驗結果發現，不管是使用者消費紀錄或

是商品的資訊，得到的資訊越充分，對我們的

預測會越有幫助，所以我們藉由網路爬蟲，以

獲得更多的商品資訊，並對經常消費的使用者，

利用這些充分得消費紀錄，以達到更好的預測

效果。另外由實驗結果，我們得知利用 User-

based 的推薦，效能會好於 Item-based 的推薦。 

未來我們將會針對消費者購買的地點，進

一步分析，找出區域性的消費方式與習慣來改

善我們的推薦系統。另外我們將由商品的週期

性與順序性來加強對商品的分析，商品的週期

性像是衛生棉等週期性產品，若在下個購買時

間前推薦給他，可以提升購買率。並且利用

sequential pattern mining 分析產品的順序性來改

善推薦的效能。 
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