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摘要 
近年來網路普及，電子商務網站發展成熟，隨之而生

的推薦系統發展蔚為風潮，如何幫助消費者從成千上萬的

商品中，找到他所需要的商品，並在最短時間內將「對的

商品」在「對的時間」推薦給「對的人」，是很重要的。

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。 

本研究屬於消費型商品推薦，與以往推薦系統主要差

異為「時間序列」以及「重複購買」，消費型商品與時間

有很大的關係，而且會被使用者重複購買。論文中，我們

透過設計使用者特徵、商品特徵、使用者與商品的交互特

徵以及時間相關的特徵，將資料透過機器學習演算法訓練

預測模型。我們以時間切分後的測試資料進行預測。實驗

數據顯示在Top5的F-measure比去年研究[3]高出66.38%，

提供更有效的推薦系統。 

 

關鍵詞：消費型產品推薦、機器學習、結構化學習。 

1. 緒論 

近年來隨著網際網路的發展，電子商務網站發展成熟，

改變了使用者瀏覽商品資訊方式與消費行為，越來越多使

用者從傳統的瀏覽紙本型錄、到實體店面購買的消費形式，

轉型成線上購物，電子商務縮短了交易時間和成本。但面

對琳瑯滿目的產品，顧客要如何快速選購喜歡的產品，是

使用者關注的議題。對於商家而言，能將對的商品投放給

有需要的顧客，是商家經營商城的首要目標。 

另外一方面，隨著「行動端」的迅速發展，社群網站

及通訊軟體已成為使用者頻繁駐足之平台，像是 Facebook

和 Line等。這些網站提供免費的服務，讓使用者黏著在他

們的平台上，提供豐富的使用者的瀏覽行為，可讓系統端

更加了解使用者，進而提升客製化行銷的機會。舉例而言，

對 Netflix公司來說，就有八成的購買行為來自於電影推薦；

而 Google及 Facebook網站，也有 85%以上的收益是來自

於廣告推播。因為有這樣的市場，使許多研究人員投入推

薦系統的領域。 

推薦系統仰賴大數據，依據使用者過去的行為來預測

用戶對物品的「評分」或「偏好」。本論文主要分析消費

型產品，像是洗面乳、衛生紙、暖暖包，每隔固定的時間，

顧客便回流購買或者在特定的季節產生需求。此種消費模

式和大部份僅觀看一次電影的推薦不同，主要差異為「時

間因素」以及「重複購買」此兩項特質，也是我們需要面

臨並克服的挑戰。 

在本文中，我們使用結構化學習做為推薦系統主要的

演算法。結構化學習是一種通用的學習框架，可以解決不

同形式的各種複雜學習問題，例如圖像識別、序列標記等

問題。我們建立一個線性模型，對每位使用者 x 計算其購

買各商品 y 的分數 F(x,y)=w∙(x,y)，並希望使用者有購買

過商品 ŷ 的最小分數 Pmin=minyŷF(x,y)高於使用者沒購買

商品的最大分數 Nmax=maxyŷF(x,y)，我們定義一個使用者

的 Cost值為 Nmax - Pmin，接著將所有使用者的 Cost值加總

作為目標函數，並找出能最小化此目標函數的 w來預測使

用者購買某項商品的分數。 

為了考慮時間因素，實驗中以時間切分訓練與測試資

料，並設計時間相關的特徵，利用過去 3 個月的消費資訊

做為特徵，再以接著 2 個月的消費紀錄作為有無購買之答

案。實驗結果顯示 F-measure比去年研究高出 66.38%。 

2. 相關研究 

推薦系統被應用於各行各業，其應用的範圍包含電影、
音樂、書籍與一般商品等。大多資料屬於分數型與二元型
兩種。以電影推薦為例，是利用過去使用者對電影的評分
為基礎來分析，屬於分數型的資料。而商品推薦是以使用
者過去是否購買過商品為依據，屬於二元型。此外是否重
複推薦也會因應用主題不同而改變，如：同一部電影較不
會被使用者重複觀看，故相同電影較不適合重複推薦，而
音樂與消費型商品是會被使用者重複收聽或購買，故適合
重複推薦。本篇研究為消費型商品推薦，屬於後者。 

推薦系統策略大致上可規劃為三種技術：內容式過濾 

[6]、協同式過濾[11]以及結合以上兩者的混合式推薦系統。
內容式過濾是根據顧客喜好的商品資料，找出特徵相似的
產品，建立顧客的喜好模式，並且推薦和顧客喜好類似的
產品。優點是簡單，可被用來解決冷開始問題，但內容式
過濾的推薦結果可能會太相似而缺少變化。 

協同式推薦系統是參考其他相似使用者所購買的產品
產生預測結果，將使用者選購產品之歷史資料，分析使用
者之間的相似性，來預測使用者對那些產品感興趣，又可
分為 Memory-based CF [4]及 Model-based CF [2]兩項。



Memory-based CF是利用 k-Nearest Neighbor [1]的方法當作
Filtering的機制，並無需事先訓練模型。 

Model-based CF則是事先對歷史資料建立訓練模型，再
依據模型預測結果。常用的方法是將使用者是否會購買某
項商品作為分類的問題[2]，使用的方法有 SVM[9]、因素
分解 [10]等，另外也有將推薦問題視為排序問題的做法，
例如 SVMRank[12]以及結構化學習框架。 

3. 資料介紹、特徵設計與推薦方法 

本研究的資料是來自一款以集點任務作為設計導向的
App，該 App 主要目的是希望鼓勵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、掃描及消
費，使用者只要完成任務即可獲得點數。接著使用者可以
利用這些點數換取喜歡的禮品。由於 App需綁定 Facebook

登入，因此使用者相關資訊，如年齡、性別、居住區域，
按讚過的粉絲專頁均可獲得。此外，使用者執行任務的資
訊 ，如店家資訊、任務內容及種類、消費時段、消費金額
等，也都是使用者的相關資訊。 

我們主要分析的商家為台灣個人美妝生活用品百貨，
販售的商品有美妝、飾品、食品、五金用品等等，大多屬
於消費型的產品，這些消費型商品在使用者使用完後，因
此主要面對的問題為商品被重複購買。消費型的推薦與以
往的推薦系統非常不同，如：書籍推薦，大多數讀者在購
買一本書後，不會重覆購買同一本書。但消費型的商品是
會被經常地重複購買，故重覆購買機率是消費型產品推薦
的重要資訊。 

另外一個關鍵因素則是時間，如前面段落所述，我們
推薦的商品屬於消費型商品，這些商品是會被重複地購買
的，若不考慮時間則每次推薦商品都是一樣的。由於隨著
季節的推移，銷售的商品也會跟著改變，如暖暖包主要銷
售的時間為冬季，夏季較少人會購買暖暖包。此外衛生紙
這種消費型產品，每隔固定的時間後顧客便會回流購買。 

不同與一般商品推薦，這個問題被設定在推薦商品類
別給使用者，選擇商品類別的原因是給予廠商較高自主性，
如廠商可以自行選擇利潤較高的商品做推薦，也可以考量
其庫存狀況，推薦效期較近的產品，以方便廠商控管其貨
品，推薦商品類別使廠商有較彈性的空間。 

3.1. 使用者特徵 
由於集點 App是藉由和 Facebook綁定的方式進行註冊

登入，因此我們可以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。我們也延用了[3]所設計關於使用者個人的特徵，將
年紀分為三類：20歲以下、20~40歲、40歲以上，性別為
男性或女性，居住區域分為北台灣、中台灣、南台灣、東
台灣、外島並將居住地為國外的使用者定義為來台旅遊者。 

我們也依使用者按讚過的粉絲專頁來分類，找出使用
者可以所屬的族群，如女學生、小資女、父親等 18個族群，
每位使用者屬於一個最可能的族群。此外，我們將粉絲專

頁分為食、衣、行、育、樂，並判斷使用者對哪幾類的粉
絲專頁按讚。 

為了了解使用者的消費習慣，我們設計了使用者消費
習慣的特徵，包括使用者執行過哪項任務(到店、掃描以
及消費)、其消費的金額高低分為高於平均或低於平均、
購買的商品類別屬性分為吃喝類、穿用類、育樂類以及消
費的時段與消費日的屬性。每個特徵皆以二元方式表示，
共計 50個使用者特徵。 

3.2. 產品特徵 

我們主要分析的商家為個人美妝生活用品百貨，其販
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。我
們利用網路爬蟲取得產品相關資訊，並用關鍵字提取與
word2vec[8]兩種方法來表示產品特徵。 

關鍵字提取是將產品中分類和小分類的 Google 搜尋的
前十筆 title，透過 jieba 進行斷詞，並結合 TFIDF[5]和
TextRank[7]兩種關鍵字提取(keyword extraction)的方式選
出我們的特徵。分別將TFIDF和TextRank作詞性篩選，挑
出名詞、動詞、地名、動名詞四種詞性。並各別提取前五
個關鍵字作聯集，作為產品特徵。 

Word2vec 方式則將搜尋 Google 以及 Yahoo 前 10 筆
Snippet紀錄下來作為語料，並對這些爬下來的資料作預處
理，將日期、量詞、售價…取代掉。如：10 公克、2 盒取
代為_QUANTITY_。一樣利用 jieba進行斷詞。接著將斷詞
好的資料利用 word2Vec來訓練模型，我們將向量設為 300

維、window大小設為 7，獲取每個商品字詞的空間向量，
再以空間向量總和表示商品特徵。 

3.3. 使用者購買商品之機率及時間因素特徵 

除了使用者與商品本身的特徵外，我們也計算使用者
購買各種商品的機率，做為其交互關係的特徵。由於部分
使用者購買次數較少，使其商品購買機率多為 0，因此我
們利用前述的使用者分群，並計算各群組購買各種商品的
機率，將此機率做為使用者與商品交互關係的特徵。 

另外由於消費性商品會被重複購買，故與時間有很大
的關係，所以我們也設計了一些使用者購買商品週期的特
徵，如下表 1。其中前 5 項特徵為二元分類，包含使用者
是否購買過此商品、使用者是否購買超過 1 個本項商品，
使用者上次購買此商品時間距離現今是否超過平均購買週
期，其中平均購買週期分為 3 種：使用者購買此商品的週
期、使用者平均購買週期以及商品平均被購買週期。 

表 1的 6~8項特徵為數值型，包含使用者購買商品的累
積次數、使用者上次購買此商品時間到目前區間內購買商
品的次數；由於使用者購買次數差距很大，所以我們將次
數取 Log 計算，藉以調整其差距。最後一項則為使用者購
買商品的密度，也就是使用者上次購買此商品時間到目前
期間內的平均購買個數與長期平均購買個數的比例；直覺
上若比例小於 1，則依據使用者習慣購買機率會增加，若
是比例大於 1則使用者購買機率會減少。 

 



表 1.時間相關特徵 

 

3.4. 結構化學習與隨機梯度下降 

結構化學習提供我們一個機器學習的框架，它不再侷

限於只能輸出一個數值或 label型態的資料，而是能接受任

何是結構態的輸入或輸出，例如：序列(sequence)、圖像

(image)或邊框(bounding box)等，整體上我們能利用結構化

學習的方式更直接的處理遇到的問題，可以說我們把任何

的輸出都當作是某種結構。結構化學習主要涉及訓練以及

推論兩個部分。在 Training 的部分，我們希望找到一個函

數 F: X×Y→R，使 F(x, y)得到反數能夠反應 x和 y配對的

好壞。在 Inference 的部分，則是透過方程式 𝑦̃ =

 argmax
y∈Y

F(x, y)，針對一個給定的 x窮舉所有可能的 y，以

此找到一個最好的答案。 

以推薦系統來說，對於使用者 x、商品 y、以及使用者

與商品的特徵向量∅(x, y)，最簡單的是線性模型 F(x, y) = w 

∙ ∅(x, y)。我們希望對於每位使用者有購買過的商品(𝒚 ∈ 𝒚̂)

代入函數 F(x,y)後算出來的值(P)會大於沒購買過的商品

(𝒚 ∉ 𝒚̂  ̂)代入函數算出來的值(N)。由於使用者購買的商品

不只一項，因此我們取 Pmin及 Nmax，希望對所有使用者皆

滿足 Pmin ≥ Nmax。但對於有些使用者而言，其資料代入函

數 F(x ,y)後，Nmax 可能會大於 Pmin，所以我們定義一個

Cost值 C = Nmax -Pmin，表示錯誤的大小。我們期望有買過

的資料 Pmin盡量能大於 Nmax，若無法大於，也使兩者差距

不要太大。最後將每位使用者算出來的 Cost加總，整體目

標函數為最小化∑ 𝐶𝑖
𝑁
𝑖=1 。 

由於訓練資料與測試資料的分佈可能不同，若 w接近 0，

可以降低單一 mismatch的影響，所以一般會在目標函數中

加入調節因子，並利用隨機梯度下降法求得最佳值，目標

函數 如下。 

Cost =
1

2
||W||

2
+ ∑ Ci

N

i=1

=
1

2
||W||

2
+ ∑ 𝑤 ∙ ∅(𝐱, 𝐲𝐧) − 𝑤 ∙ ∅(𝐱, 𝐲𝐩)

𝑥∈𝑋

 

∇Cost = W + ∑ 𝑤 ∙ ∅(𝐱, 𝐲𝐧) − 𝑤 ∙ ∅(𝐱, 𝐲𝐩)

𝑥∈𝑋

 

演算法如下，對於每個使用者 x，我們將計算每位使用

者(x)有購買過的商品𝒚 ∈ 𝒚̂中分數最小的 Pmin=minyŷF(x,y)

與當時的商品 yp=argminyŷF(x,y)，同理使用者 x沒購買過

的商品𝒚 ∉ 𝒚̂中分數最大的 Nmax=maxyŷF(x,y)與當下的商品

yn=argmaxyŷF(x,y) ，若 Pmin< Nmax我們將會更新 w。若最

後資料為可分，所有訓練資料(x, ŷ)代入後，皆得到 Pmin≥ 

Nmax，換言之所有購買過的資料皆大於沒被購買的資料，

我們便可得到最佳的權重向量 w，當所有使用者皆進行過

一次表示一次 epoch。 

 

4. 實驗 

我們的資料是來自於集點 App 2015年 1月至 2016年 6

月的資料，期間交易的商品個數為 259,550 個，我們篩選

出消費超過 20個商品的 1,715人做分析，此做法可以減少

資料稀疏的影響。商品的部分，我們選擇推薦商品類別，

共有 144 個中類別，以類別推薦是希望給予廠商較高自主

性，如廠商可以自行選擇利潤較高的商品做推薦，也可以

考量其庫存狀況，推薦效期較近的產品，以方便廠商控管

其貨品，推薦商品類別使廠商有較彈性的空間。 

4.1. 資料準備 

一次考慮 5個月的資料，將前 3個月的資料作為特徵，

後 2個月的購買情形做為 label。這個做法可以增加訓練資

料的數量，可以解決資料不足的問題。實驗中我們選定

2015年 1月至 2016年 4月的資料作為訓練資料，共有 13

份使用者商品訓練資料。將 2016年 5月及 2016年 6月兩

個月的資料作為測試資料。 

4.2.  評估方法 

我們使用 F-measure 來進行效能測試。在推薦系統中

Precision 固然很重要，但 Recall 也不容忽視，因為推薦系

統不只要精準預測，也需要將使用者會購買的商品都找出

來，所以我們選擇以 F-measure做為評估，計算 P𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜n 

(hit 𝑟𝑎𝑡𝑒)、R𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙、F-𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒公式如下。 

Precision(hit rate)

=
c(r ∩ b)

c(r)
 

Recall

=
c(r ∩ b)

c(ｂ)
 

F

=
2RP

(R + P)
 

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。在一般的推薦系統中，推薦給使用者的商品數不會

太多，因為一次推薦給使用者過多商品，會使使用者無法

負擔，故我們將針對 Top1、3、5、10、15來觀察。 

4.3. 實驗結果 

首先我們比較各類特徵在 Structure learning下的效能影

響，由於 Structure learning 是利用特徵相減（∅(x, yp) ∅(x, 

yn)）來更新權重，若只考慮使用者特徵，對於同一位使用

者其特徵相同，無法更新，因此我們刪減特徵方式來衡量

個別特徵的重要性，實驗結果如下表 2。我們發現少了前

三項使用者特徵時，其表現幾乎都優於使用全部特徵（如

紅色底線數字所示），這表示各類使用者特徵皆不是影響



效能的重要因素。相對的，商品特徵關鍵字以及使用者購

買商品之購買機率及時間因素，效能與使用所有特徵相當。 

表 2. 各類特徵效能比較 

 

由表 2 發現各類特徵對效能的影響皆不大，故以下我

們選擇以 3.3敘述的 58維使用者購買商品之因素，作為後

續實驗的特徵，原因為此特徵同時考慮了使用者與商品間

的交互關係，且效能與其他特徵的表現相當，其維度較小

運算速度較快，實驗結果效能也比較好。 

我們比較在相同推薦數目下推給每位使用者相同數量

或取資料的前 k 個推薦的效能。也就是說選取每個人的

Top 1 後計算其 F-measure，又因為使用者有 1,715 人，故

以 User-Item pair排序後，選取前 1,715個 pair並計算其 F-

measure 來比較。由圖 2 發現以 User-Item pair 排序的 F-

measure(圖中綠色實心 bar)，皆高出以 user 排序(圖中藍色

斜線 bar)，而且差距很大，這是由於有些使用者購買較不

頻繁，當他不購買時推薦給他商品皆算失敗，另一方面，

對購買頻繁者來說，推薦給他較多的商品，可使他購買更

多的商品，讓推薦可以更成功。 

 
圖 1. 比較相同推薦數目下以 user或 User-Item pair          

排序的效能 

 
圖 2. 比較不同方法的效能 

我們比較不同方法下的效能，如圖 3。比較 Structure 

learning、SVM、CCAM 及 Heuristic scoring 四種方法。發

現 SVM1與 Structure Learning 互有高低，兩者的 F-measure

                                                           
1 SVM與 Structure Learning使用相同特徵。 

相差不大，在 Top3和 Top10時 Structure learning的效能優

於其他方法，SVM在 Top5的 F-measure達到最佳的 0.4413。

在 Top10和 Top15時 Heuristic scoring的效能較好。 

 

5. 結論 

一般說來消費型的商品在使用者用完後會被重覆的購
買，故消費型商品的推薦需考慮商品被購買的重覆性，而
且與時間序列有很大的關係。過去的電影推薦系統主要是
預測使用者喜歡哪部電影，同一部電影較不會被重複觀看。
由於電影推薦與消費型商品推薦不同，所以我們改變特徵
設計與資料準備的方式。 

在本篇論文我們設計出與時間相關的使用者購買商品
特徵，並搭配時序相關的資料準備方式，利用前 3 個月的
購買狀況作為特徵，再將後 2個月的購買狀況做為 label。
接著搭配推薦所有資料的前 k個來評估，Structure Learning

與 SVM效能較好，而且效能相當，Structure Learning的運
算時間較短，可以滿足推薦的即時性。 
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