[bookmark: _Toc90825223][bookmark: OLE_LINK55][bookmark: OLE_LINK56][bookmark: _heading=h.30j0zll]第二章 決策推薦與HD思維
[bookmark: _heading=h.1fob9te]網路社群在近年的發展中，已成為全球超過45億人使用的平台，而社群媒體的用戶數量也突破了38億大關，相較於去年同期，增長了9％以上，其中新用戶約有3.21億人。社群網路的發展可以追溯到1993年，當時Howard Rheingold在《The Virtual Community》一書中將網路社群視為人們透過螢幕上的文字交換有趣的話題與各式活動的場所。目前全球網友在社群網路和即時通訊應用上每天平均花費2小時24分鐘，人們利用網路社群進行創作與交流、建立或深或淺的關係網。由此可見，網路社群的發展已經蓬勃而穩定，逐漸引起學術界的關注與研究。
近年來，社群網路的發展與習慣領域的研究息息相關。習慣領域是由美國學者游伯龍教授於1981年提出的概念，結合了心理學、系統學、作業研究和一般常識等不同學域，旨在探討人類自古以來的行為模式和決策方式。隨著時間的推移，習慣領域概念逐漸成為一種便利工具和智慧，而不再是一種死板的觀念或制式的方法。
	我們將習慣領域(HD)思維來探討決策推薦的架構與應用，同時運用HD擴展思維來結合社群計算理論之概念與社群網路分析用戶在社群網路中的位置和角色，包括用戶的信任關係、影響力、群體歸屬等進行社群推薦系統設計。社群推薦系統是一種利用用戶在社群網路上的行為和互動來提供個性化推薦的技術。這種推薦系統通常會分析用戶的興趣、喜好、互動、信任關係等多方面信息，以生成更精確、更具個性化的推薦內容。在實際應用中，這種推薦系統可以幫助企業和開發者提高用戶滿意度、提升用戶黏性和活躍度。以電商平台為例，社群推薦系統可以幫助電商平台根據用戶的購物歷史、瀏覽記錄和社交互動情況，為用戶推薦更符合他們需求和喜好的產品。
	以上為本篇結合習慣領域思維主要探討的議題與應用。我們將在後續章節中與讀者介紹推薦系統的內容與發展及應用類型與升級改進方向。






[bookmark: _Toc90825224]2.1 前言
推薦系統是一種基於機器學習和數據分析的人工智慧應用技術，它可以通過分析使用者的偏好和行為，向使用者推薦可能感興趣的項目。推薦系統已經廣泛應用於各個領域，例如電商、影音娛樂、社交媒體、線上廣告等，成為當今社會中不可或缺的一部分。推薦系統的興起，與人類社會和科技的發展密不可分。在信息爆炸和數據化的時代，人們面對的是海量的信息和選擇，如何在繁雜的信息中快速地找到自己感興趣的東西，成為一個需要解決的問題。傳統的檢索和分類方式難以滿足這種需求，因此推薦系統應運而生，成為人們找到自己感興趣的內容的一種重要途徑。推薦系統的應用不僅帶來了便利和效益，也帶來了一些問題和挑戰。例如，推薦系統可能會過度依賴歷史數據和個人偏好，導致使用者陷入信息過濾泡和思維定式中；推薦系統可能會影響使用者的隱私和個人信息安全；推薦系統可能會存在評價偏差和歧視等問題，從而導致社會不公平和不平等。因此，如何平衡推薦系統的效益和問題，是我們需要面對和解決的一個重要課題。
在未來，推薦系統將會繼續發展和創新，成為人工智慧和數據科學領域的一個重要方向。推薦系統將會更加智能和人性化，注重用戶隱私和信息安全，並采用更加透明和可解釋的算法。同時，推薦系統也將會更加融合人工智慧和其他技術，例如自然語言處理、圖像識別等，從而實現更加全面和智能的推薦服務。未來的推薦系統將能夠更好地了解用戶的需求和偏好，通過智能算法和多樣化的數據來源，提供更加精準和個性化的推薦服務。推薦系統也將會更加注重用戶體驗和參與，實現人機協同，提高推薦系統的可用性和互動性。然而，隨著推薦系統的應用越來越廣泛，我們也需要關注其可能帶來的負面影響。例如，推薦系統可能會導致使用者過度依賴和被動接受推薦，從而限制使用者的獨立思考和判斷能力；推薦系統可能會存在偏見和歧視，從而對個人和社會產生負面影響。因此，我們需要採取相應的技術和政策措施，從而確保推薦系統的正確性、公正性和透明度，並減少其可能帶來的負面影響。
推薦系統是一個非常有趣且具有挑戰性的領域，它結合了機器學習、數據挖掘、人工智慧等多個領域的知識和技術。推薦系統已經在各個領域得到廣泛的應用和發展，並為人們帶來了巨大的便利和效益。未來，我們期待推薦系統能夠更加智能和人性化，從而為人們帶來更多的價值和便利。同時，我們也需要關注推薦系統可能帶來的問題和挑戰，從而制定相應的技術和政策措施，確保推薦系統的發展和應用能夠符合社會和個人的需要和期望。
[bookmark: _Toc90825225]2.2 議題
[bookmark: _heading=h.2et92p0][bookmark: _Toc90825226]2.2.1 推薦系統所涉及的問題和挑戰
推薦系統是一個非常有用的技術，它能夠為人們提供個性化的、基於數據的推薦服務，從而提高人們的滿意度和體驗。然而，推薦系統的應用和發展也帶來了一些問題和挑戰。以下是一些常見的問題和挑戰：
(1) 數據稀疏性
推薦系統需要大量的數據來分析和預測使用者的偏好和需求。但有些項目的數據非常稀疏，導致推薦系統難以準確地分析和預測。例如，在一些新的產品或服務上，可能還沒有足夠的數據可用來分析使用者的喜好和行為。
(2) 過度依賴歷史數據
推薦系統通常是基於歷史數據進行分析和預測。但這也可能導致推薦系統忽略新的和不同的信息，從而限制使用者的選擇和多樣性。例如，如果一個使用者一直收聽相同的音樂或觀看相同的電影，推薦系統可能會忽略其他更多樣化的選擇。推薦系統需要處理的數據和使用者行為可能隨著時間和空間的變化而產生變化。如果推薦系統無法及時更新和適應這些變化，就可能導致推薦結果不準確或過時。
(3) 評價偏差
推薦系統的結果可能會受到使用者評價的偏見和主觀因素的影響，從而導致推薦結果不公正或缺乏多樣性。例如，如果一個使用者對某一項產品或服務有負面評價，推薦系統可能會忽略它，導致其他使用者也不會收到相關的推薦。推薦系統亦可能存在偏見和歧視，從而對個人和社會產生負面影響，例如不公平的推薦結果和劣質的服務。例如，如果推薦系統基於種族、性別、年齡等因素進行分析和預測，就可能導致偏見和不公平的情況。
(4) 隱私和安全
推薦系統需要收集和處理使用者的數據，但也需要確保使用者的隱私和個人信息安全，從而避免數據外洩和濫用的風險。如果推薦系統沒有恰當的安全措施，使用者的隱私和個人信息可能會受到侵犯，進而導致損失和風險。
(5) 系統的透明度和可解釋性
推薦系統的複雜性和黑盒性可能會導致使用者對其推薦結果的不信任和困惑。如果推薦系統無法提供足夠的透明度和可解釋性，使用者就難以理解其推薦過程和結果，從而限制了其應用和發展。
綜上所述，推薦系統所面臨的問題和挑戰是多方面的，包括數據稀疏性、過度依賴歷史數據、評價偏差、歧視和不公平、隱私和安全、透明度和可解釋性等。解決這些問題和挑戰需要從技術、政策和社會多個層面進行探索和創新。
[bookmark: OLE_LINK1][bookmark: OLE_LINK2]2.2.2 推薦系統的發展趨勢和方向
推薦系統是一個不斷發展和創新的領域，其發展趨勢和方向也在不斷變化。以下是一些常見的發展趨勢和方向：
(1) 多源數據融合
推薦系統將會更加注重多源數據的融合和分析，從而提高推薦系統的準確性和個性化程度。例如，推薦系統可以結合社交媒體數據、位置數據、行為數據、搜索數據等多種數據來進行分析和預測。
(2) 智能算法和深度學習
推薦系統將會更加注重智能算法和深度學習的應用，從而實現更加精準和高效的推薦服務。例如，推薦系統可以利用深度學習模型來學習使用者的行為模式和特徵，從而更加準確地預測其喜好和需求。
(3) 透明和可解釋
推薦系統將會更加注重其透明度和可解釋性，使其能夠更好地解釋和理解其推薦結果。例如，推薦系統可以利用可視化技術和語言模型來幫助使用者理解其推薦過程和結果。
(4) 多樣性和平衡
推薦系統將會更加注重多樣性和平衡，從而提供更加全面和多元化的推薦服務，並避免推薦偏見和失衡。例如，推薦系統可以利用多樣性優化和平衡性約束來實現多樣性和平衡的推薦結果。
(5) 隱私和安全保護
推薦系統將會更加注重使用者隱私和個人信息的安全保護，並確保其數據收集和使用符合相應的法律和政策要求。例如，推薦系統可以利用安全加密和隱私保護技術來保護使用者的隱私和個人信息。
[bookmark: OLE_LINK22]推薦系統的發展趨勢和方向是多方面的，包括多源數據融合、智能算法和深度學習、透明和可解釋、多樣性和平衡、人機協同、隱私和安全保護、跨領域和應用等方面。未來，推薦系統將會更加全面、智能和人性化，從而為個人和社會帶來更多的價值和便利。同時，我們也需要關注推薦系統可能帶來的問題和挑戰，從而制定相應的技術和政策措施，確保其應用和發展能夠符合社會和個人的需要和期望。

[bookmark: _Toc90825227]2.3 推薦系統
[bookmark: _heading=h.3dy6vkm][bookmark: _Toc90825228][bookmark: OLE_LINK23][bookmark: OLE_LINK24][bookmark: OLE_LINK10][bookmark: OLE_LINK11]2.3.1 什麼是推薦系統
推薦系統是協助人們進行資訊過濾的工具，尤其在這個資訊過量的時代，它提供資訊評比(rating)、偏好(preference)預測的工作。它通常根據使用者的需求和偏好，從大量的數據中挑選出最符合使用者需求的產品、服務或內容，並以此進行推薦。推薦系統廣泛應用於電商、社交、旅遊、健康、教育等領域和場景。
[bookmark: _heading=h.1t3h5sf][bookmark: _Toc90825229][bookmark: OLE_LINK3][bookmark: OLE_LINK4][bookmark: OLE_LINK5]2.3.2推薦系統如何協助決策
[bookmark: OLE_LINK6][bookmark: OLE_LINK7]推薦系統通過分析使用者的歷史行為、評價、偏好等信息，從而了解使用者的需求和特徵，並根據這些信息進行推薦。推薦系統可以幫助使用者做出更好的決策，從而節省時間和精力。例如，當使用者在購物時，推薦系統可以根據其過去的購物經驗和偏好，推薦最適合的商品，從而幫助使用者做出更好的購物決策。
[bookmark: OLE_LINK25][bookmark: OLE_LINK34]2.3.3推薦系統所需的資料和演算法
推薦系統所需的資料主要包括使用者行為數據、產品或服務特徵數據、評價數據等。這些數據需要進行處理和分析，從而獲得使用者的需求和特徵，以及產品或服務的特徵和評價等信息。
推薦系統所使用的演算法主要包括基於內容的推薦算法、協同過濾推薦算法、混合推薦算法等。基於內容的推薦算法主要根據產品或服務的特徵，進行相似度匹配和推薦。協同過濾推薦算法主要根據使用者之間的相似度和產品之間的相似度，進行推薦。混合推薦算法是基於內容和協同過濾推薦算法的結合，綜合考慮使用者和產品的特徵和相似度，從而進行更加精準和個性化的推薦。
推薦系統演算法運作概念，我們以下幾種演算法為例：
· 矩陣分解演算法：開啟個性化推薦的新紀元
矩陣分解 (Matrix factorization) 演算法是推薦系統中最經典的演算法之一，在現代電子商務和數字媒體的浪潮中，個性化推薦系統已成為提升用戶體驗和銷售效能的核心技術。其中，矩陣分解（Matrix Factorization）演算法在推薦系統中發揮著至關重要的作用。知名的電子商務平台成功應用該演算法，為用戶提供了精準而個性化的購物體驗。這家電商平台的技術團隊針對其龐大的用戶數據庫應用了矩陣分解演算法。該演算法通過分解用戶和產品之間的關係矩陣，能夠預測用戶對未知產品的偏好，從而推薦他們可能感興趣的商品。
案例中使用者為一位熱愛閱讀的年輕職業女性。在這個平台上有著豐富的書籍購買歷史。利用矩陣分解演算法，平台不僅能夠基於她過去的購買行為，還能夠參考類似用戶的喜好，為她推薦她可能感興趣的新書籍。例如，當使用者最近對一系列現代文學作品表示興趣後，系統立即分析了與她喜好相似的其他用戶數據，並為她推薦了一些其他流行但她尚未發現的作家的作品。這些個性化推薦不僅豐富了她的閱讀選擇，也使她在閱讀方面有了更多新的發現。這種基於矩陣分解演算法的個性化推薦，大大提升了使用者的購物滿意度和平台忠誠度。她表示，這種精準的推薦讓她感到平台真正理解她的興趣和需求。

這個案例的成功展示了矩陣分解演算法在個性化推薦系統中的強大應用。這種技術不僅提高了用戶的購物體驗，還為電商平台帶來了更高的用戶黏性和轉化率。矩陣分解演算法的優點在於可以處理稀疏矩陣，且具有較好的預測精度和計算效率。此外，矩陣分解演算法還可以進行評分預測以外的任務，例如商品推薦、音樂推薦、新聞推薦等。

· 深度神經網路在電商推薦系統中的突破：NCF演算法
Neural Collaborative Filtering (NCF) 是一種基於深度神經網路的推薦系統演算法，其在2017年被提出並在推薦系統領域引起了廣泛關注。NCF 基於矩陣分解演算法和深度神經網路的思想，同時融合了兩者的優點，提高了推薦效果。
隨著人工智慧技術的飛速發展，Neural Collaborative Filtering（NCF）作為一種結合矩陣分解和深度神經網路的先進推薦系統演算法，近年來在電子商務領域引起了廣泛關注。電商平台的技術團隊運用NCF演算法對用戶的購物行為、偏好和歷史記錄進行深入分析。NCF通過結合傳統矩陣分解演算法的用戶-物品互動模式，並融入深度學習的強大特徵提取能力，實現了對用戶偏好的更精準預測。例如有一位對健康生活和健身非常感興趣的中年男士。該消費者在平台上購買了多款健身器材和營養補充品，但他仍在尋找更多能提升健康生活質量的產品。這時，NCF演算法發揮了作用。
平台的NCF系統分析了該名消費者的購物模式和與其他類似健康意識強烈的用戶的相關數據。基於這些分析，系統為他推薦了一系列個性化的產品，包括最新的健康追蹤器、專業的運動裝備，甚至是他之前未曾注意到的健身相關書籍。這些個性化的推薦不僅豐富了消費者的選擇，更引導他發現了更多與健康生活相關的新趨勢和產品。這一切都得益於NCF演算法的精準分析和推薦能力，顯著提升了消費者的購物滿意度和對平台的忠誠度。
[bookmark: OLE_LINK147][bookmark: OLE_LINK148]NCF 的優點在於它充分考慮了用戶和物品的嵌入向量，在兩個分支中都進行訓練，從而提高了模型的泛化能力和推薦效果。此外，NCF 還可以根據不同的用戶和物品特徵進行個性化的推薦，提高了推薦系統的可靠性和精度。總體而言，NCF 為推薦系統領域的發展帶來了重要的貢獻，其優越的性能和廣泛的應用前景也使得 NCF 成為了當前推薦系統研究的熱門話題之一。
· Wide & Deep模型：Google技術在個性化推薦領域的革新突破
Wide & Deep是Google在2016年提出的一種深度學習推薦系統模型，它結合了廣度（Wide）和深度（Deep）兩個方面的優勢，旨在提高推薦系統的準確性和覆蓋率。在Wide & Deep模型中，"Wide"部分是一個線性模型，用於捕捉特徵之間的交互作用，通過訓練一個稀疏的線性模型來提取特徵的組合，從而實現高覆蓋率。"Deep"部分是一個深度神經網絡，用於學習高階特徵表示，從而提高推薦的準確性。這兩個部分是通過將特徵嵌入（embedding）成低維向量，然後進行連接（concatenation）而實現的。
在人工智慧與深度學習技術不斷進步的當今時代，Google提出的Wide & Deep推薦系統模型已成為業界的一大創新。此模型結合了廣度與深度的優勢，旨在同時提高推薦系統的準確性和覆蓋率，為用戶帶來更加貼心和精準的個性化體驗。電商平台應用了Wide & Deep模型，極大地提升了其產品推薦的質量和用戶滿意度。該平台的技術團隊通過該模型精準地捕捉到了用戶的細微需求和偏好，為其提供了更為精準的商品推薦。
例如有一位消費者張小姐，是一位熱愛時尚與科技的年輕職業女性。張小姐在這個平台上的購物歷史豐富多元，從最新的科技產品到流行服飾，她的購物車涵蓋了廣泛的類別。正是這樣的多樣化需求，使得她成為了該平台應用Wide & Deep模型的理想對象。“Wide”部分的線性模型幫助平台捕捉到了張小姐在不同產品類別中的共同特徵，如她對某些品牌的忠誠度以及對新穎產品的偏好。而“Deep”部分的深度神經網絡則學習了她的高階特徵表示，如她對產品質量和設計美學的細膩需求。結合這兩部分的分析，平台為張小姐推薦了一系列高度個性化的產品，不僅滿足了她的基本需求，還預測了她可能感興趣的新領域。例如，當她搜索高端聲學設備時，平台不僅推薦了當前市場上的熱門產品，還根據她過去對時尚科技的偏好，推薦了一些即將上市的創新產品。
Wide & Deep演算法的優勢在於它能夠有效地結合了廣度和深度的優點，既能夠提高推薦系統的準確性，又能夠提高覆蓋率，具有很高的實用價值。該演算法已被廣泛應用於Google Play商店、YouTube、Google搜索等產品的推薦系統中，取得了良好的效果。

· 圖學習推薦系統(Graph Learning)：打開個性化推薦的新視野
Graph Learning based RSs演算法是一種基於圖學習的推薦系統演算法，其主要目的是利用圖結構中的豐富信息來進行推薦。相比於傳統的協同過濾算法，Graph Learning based RSs演算法不僅能夠更好地捕捉用戶和項目之間的相似性，還能夠發現潛在的隱含關係和群體行為。該演算法的核心思想是將用戶和項目看作圖上的節點，它們之間的關係則可以表示為圖上的邊。然後，利用圖學習中的優化算法，將這個圖嵌入到低維空間中，使得用戶和項目之間的相似性得到更好的表示。
隨著人工智慧技術的不斷發展，Graph Learning based Recommender Systems（圖學習基礎推薦系統）已成為推薦技術領域的一大創新。這種基於圖學習的推薦系統演算法以其獨特的方式捕捉用戶和項目間的複雜關係，在為用戶提供個性化推薦方面展現出了前所未有的潛力。著名的社交媒體平台運用了Graph Learning based RSs演算法，為用戶創造了更加豐富和精準的互動體驗。平台的技術團隊通過將用戶和內容建立為一個複雜的圖結構，利用圖嵌入算法將之映射到低維空間中，從而更有效地發現和推薦用戶感興趣的內容。假設有一位熱愛攝影和旅行的年輕人。在這個社交平台上，不僅分享自己的旅行照片，還積極尋找同樣愛好攝影的用戶和內容。自從平台應用了Graph Learning based RSs演算法後，他發現推薦給他的內容和用戶越來越符合他的興趣和偏好。當使用者關注了一些專業的攝影師和旅行博主後，該演算法不僅根據這些關注點提供了相關的推薦，還發現了他可能感興趣的新興攝影師和未被廣泛認知的旅行目的地。這種推薦不僅基於明確的用戶行為，還考慮到了用戶在社交網絡中的位置和與其他用戶的隱含關係。這種基於圖學習的推薦方式讓他發現了許多新的興趣點和志同道合的朋友，大大豐富了他的社交體驗。他認為，這種推薦系統不僅提高了內容的相關性，還加強了社群的凝聚力。
目前，Graph Learning based RSs演算法已經得到了廣泛的應用，包括社交網絡、音樂推薦、電影推薦等領域。在未來，Graph Learning based RSs演算法還有很大的發展空間，可以進一步優化算法，提高準確率和效率，並在更廣泛的應用場景中發揮更大的作用。

2.3.4智慧決策與決策輔助
推薦系統不僅可以提供智慧推薦，還可以進一步發展為決策輔助系統。決策輔助系統是一種基於人工智慧技術和決策分析理論，以協助決策者進行決策的系統。與傳統的決策系統相比，決策輔助系統更加注重使用者的參與和反饋，以及對不確定性和風險的考慮。
智慧決策和決策輔助的主要區別在於前者更加注重自動化和智能化，後者則更加注重人機交互和協作。智慧決策通常需要大量的數據和算法支持，以實現自動化和智能化的決策過程。決策輔助則更加強調使用者的參與和反饋，以及人工智慧和決策分析的結合，以實現更加準確和可信的決策結果。
綜上所述，推薦系統是一種基於數據挖掘、機器學習和人工智慧等技術，以協助使用者做出更好的決策和選擇的智能化系統。推薦系統主要通過分析使用者的需求和特徵，以及產品或服務的特徵和評價等信息，進行推薦。推薦系統所需的資料主要包括使用者行為數據、產品或服務特徵數據、評價數據等。推薦系統所使用的演算法主要包括基於內容的推薦算法、協同過濾推薦算法、混合推薦算法等。未來，推薦系統還可以發展為決策輔助系統，以實現更加準確和可信的決策結果。

[bookmark: _heading=h.4d34og8][bookmark: _Toc90825230]2.4決策推薦架構與應用類型
[bookmark: _heading=h.2s8eyo1][bookmark: _Toc90825231][bookmark: OLE_LINK8][bookmark: OLE_LINK9]2.4.1 推薦系統的架構和運作方式
[bookmark: OLE_LINK28][bookmark: OLE_LINK29]推薦系統的架構如圖2.1所示，主要由數據蒐集、數據處理、推薦技術、推薦模型、推薦結果呈現等模塊組成。首先，推薦系統需要蒐集使用者的行為數據、產品或服務的特徵數據、評價數據等，從而了解使用者的需求和特徵，以及產品或服務的特徵和評價等信息。然後，推薦系統需要對這些數據進行處理和分析，從而獲得使用者的需求和特徵，以及產品或服務的特徵和評價等信息。接著，推薦系統需要使用相應的推薦算法，根據使用者的需求和特徵，以及產品或服務的特徵和評價等信息進行推薦。最後，推薦系統需要將推薦結果呈現給使用者，以供其進行決策。
[image: ]
[bookmark: OLE_LINK161][bookmark: OLE_LINK162][bookmark: OLE_LINK53][bookmark: OLE_LINK59][bookmark: OLE_LINK163][bookmark: OLE_LINK164]圖2.1 System framework flow
[bookmark: OLE_LINK12][bookmark: OLE_LINK13]2.4.2 不同類型推薦系統的應用場景和特點
基於不同的推薦算法和應用場景，推薦系統可以分為基於內容的推薦系統、協同過濾推薦系統、混合推薦系統等類型。
基於內容的推薦系統主要通過分析產品或服務的特徵，進行相似度匹配和推薦。這種推薦系統主要應用於網站內容推薦、新聞推薦等場景。
協同過濾推薦系統主要根據使用者之間的相似度和產品之間的相似度，進行推薦。這種推薦系統主要應用於電商、社交、音樂等場景。
混合推薦系統是基於內容和協同過濾推薦算法的結合，綜合考慮使用者和產品的特徵和相似度，從而進行更加精準和個性化的推薦。這種推薦系統主要應用於電商、社交、音樂、健康等場景。
不同類型推薦系統的特點在於其適用的場景和推薦準確度。基於內容的推薦系統主要適用於單一平台內容的推薦，推薦準確度較低，但可靠性較高。協同過濾推薦系統主要適用於跨平台的推薦，推薦準確度較高，但可靠性較低。混合推薦系統則兼具基於內容和協同過濾推薦算法的優點，推薦準確度和可靠性均較高。
[bookmark: OLE_LINK165][bookmark: OLE_LINK166]常見的推薦系統類型：
· [bookmark: OLE_LINK183][bookmark: OLE_LINK184]協同過濾(Collaborative filtering)
[bookmark: OLE_LINK98][bookmark: OLE_LINK99]協同過濾（Collaborative Filtering，簡稱CF）是一種推薦系統中常用的方法，主要基於使用者對項目的評價或行為歷史記錄進行預測推薦。CF的基本思想是利用群體智慧，即透過分析多個使用者對項目的行為或評價，從而預測一個使用者對一個項目的興趣程度。
CF算法分為兩種類型：基於記憶的方法和基於模型的方法。基於記憶的方法通過分析相似用戶或相似項目的評價來進行預測。其中，基於用戶的CF算法（User-based CF）是指根據用戶之間的相似度進行推薦；基於項目的CF算法（Item-based CF）則是指根據項目之間的相似度進行推薦。基於模型的方法是通過構建數學模型，將用戶對項目的評價映射到一個低維向量空間中，從而實現預測。CF算法的優點是簡單易實現，不需要過多的領域知識，適用於眾多應用場景。但也存在一些問題，例如冷啟動問題、稀疏性問題和推薦偏差問題等。因此，現在的CF算法通常與其他推薦算法相結合，形成更為綜合的推薦系統，以提高推薦的準確性和效果。

· [bookmark: OLE_LINK185][bookmark: OLE_LINK186]基於內容的過濾(Content-based filtering)
基於內容的過濾(Content-based filtering) 是推薦系統中常見的一種技術，通常被應用在商品推薦、音樂推薦、新聞推薦等領域。其基本思想是將用戶已經喜歡的物品作為輸入，通過分析這些物品的內容特徵來推薦相似的物品給用戶。具體地，Content-based filtering 通過分析物品的屬性或特徵來評估它們之間的相似性，從而進行推薦。這些特徵可以是文本、圖像、音頻、視頻等，取決於推薦的物品類型。在推薦過程中，系統會首先評估用戶過去喜歡的物品，然後通過比較這些物品的特徵，找到與之相似的其他物品，最後向用戶推薦這些相似的物品。
Content-based filtering 的主要優點是可以推薦相似的物品，即使這些物品與用戶的歷史偏好不完全相同。這種方法不需要考慮其他用戶的喜好，因此不會受到冷啟動問題的影響。此外，Content-based filtering 非常靈活，因為它可以針對不同的物品類型和用戶需求使用不同的特徵，而且可以根據用戶反饋和偏好調整推薦策略。
然而，Content-based filtering 也存在一些缺點。首先，它的推薦結果受限於分析的物品特徵，如果特徵不夠全面或不夠代表性，推薦的結果可能不夠準確。其次，它無法推薦用戶之前沒有興趣或沒有接觸過的物品，因此存在推薦新物品的限制。最後，它容易出現過度推薦某一類物品的現象，因為系統只會推薦與用戶喜好相似的物品，而忽略了其他可能感興趣的物品。

· [bookmark: OLE_LINK187][bookmark: OLE_LINK188]混合式推薦系統(Hybrid systems)
[bookmark: OLE_LINK96][bookmark: OLE_LINK97]混合式推薦系統是結合不同推薦方法的一種技術。它可以綜合利用不同方法的優點，解決單一方法所面臨的問題，提高推薦系統的準確度和覆蓋率。
混合式推薦系統的主要分為兩種類型：基於模型的混合和基於特徵的混合。基於模型的混合是將不同的推薦算法進行組合，如將內容推薦和協同過濾結合起來，或者將協同過濾和基於內容的推薦組合起來。基於特徵的混合是利用不同特徵進行組合，如將用戶特徵和物品特徵進行組合。
混合式推薦系統具有以下優點：
1. 增加了推薦系統的準確度和覆蓋率。通過綜合利用不同推薦方法的優點，可以提高推薦系統的準確度和覆蓋率。
2. 可以解決單一推薦方法所面臨的問題。單一推薦方法可能存在冷啟動、過擬合、資料稀疏等問題，而混合式推薦系統可以解決這些問題。
3. 適用性強。混合式推薦系統可以適應不同的應用場景和使用者需求，可以根據不同情況選擇不同的推薦方法進行組合。
但混合式推薦系統也存在以下缺點：
1. 運算複雜度高。不同推薦算法的組合需要進行大量的計算，導致運算複雜度高。
2. 可解釋性較差。由於混合式推薦系統是組合多種算法，所以其結果的解釋性較差，難以理解其推薦結果背後的原因。
3. 可能存在推薦結果的衝突。不同算法所得到的推薦結果可能存在衝突，需要進行有效的結果融合。
[image: ]
[bookmark: OLE_LINK167][bookmark: OLE_LINK168][bookmark: OLE_LINK60]圖2.2 推薦系統類型

[bookmark: OLE_LINK16][bookmark: OLE_LINK17][bookmark: OLE_LINK18][bookmark: OLE_LINK19]2.4.3 推薦系統對不同人群的影響和效果
推薦系統對不同人群的影響和效果主要取決於其使用者的特徵和需求。推薦系統主要針對不同人群的需求進行推薦，如年齡、性別、教育背景、興趣等。對於個人使用者而言，推薦系統可以幫助其節省時間和精力，選擇到最符合自己需求和偏好的產品或服務。對於商家而言，推薦系統可以幫助其提升銷售額和客戶滿意度，進一步提高商業效益。
然而，推薦系統也存在一些問題和挑戰。例如，過度依賴推薦系統可能會導致使用者對多樣性的需求降低，從而影響使用者的自由意志。此外，推薦系統中存在的偏差和歧視等問題也可能對不同人群產生不同的影響。
總的來說，推薦系統的架構和運作方式主要由數據蒐集、數據處理、推薦算法、結果呈現等模塊組成。不同類型的推薦系統適用於不同的應用場景和推薦準確度，如基於內容的推薦系統、協同過濾推薦系統、混合推薦系統等。推薦系統對不同人群的影響和效果主要取決於使用者的特徵和需求，對個人和商家都有不同的作用和影響。然而，推薦系統也存在一些問題和挑戰，需要不斷地進行改進和優化，以更好地滿足不同人群的需求和期望。

[bookmark: _Toc90825237][bookmark: OLE_LINK20][bookmark: OLE_LINK21]2.5決策推薦與HD思維
我們腦海裡所有記憶、觀念、想法、判斷、反應，這些念頭和思路的綜合範圍，包括它們的動態和組織，就是我們的習慣領域，我們將這些電網歸納為人類行為八大通性，並以腦心運轉打開習慣的束縛，做自己電網與心靈的主人，而我們亦能透過三大工具箱:光明心態、擴展HD、深度智慧有效拓建理想習慣領域。
在習慣領域理論談到人類的行為大概可以分成八大通性，其中，可以再分群為“群”跟“己”兩組。就“己”而言，我們會對自己有要求，當中的要求有時候是基於“同類互比”及“投射效應”，此外，我們也會依據第一印象或過去經驗推斷一人好壞，這大概可以籠絡為“印象概推”跟“近而親”。就“群”而言，我們會“相似相親”，意思是指我們會接近跟我們相似的人，因為大家有著類似的價值觀；我們會“相互回報”，別人對我們好，我們也會對他好，別人對我們壞，我們也會對他壞；在壞事發生時，我們會推卸責任，不願意承認自己的錯，“替罪羊行為”跟“責任擴散”在這時候就十分可能會發生了。
[image: https://lh5.googleusercontent.com/dORK8hQdpFXfyxLpajvTdmMBUye78JJvfmkY9_CgvZTuKR37tUt0JB8US4lAAQTIu86CapiVvdROJMR-QpF4O3NmqUQDnxNSnqQDKRJMXCrve46rhWLFILq9Z3yEzRwPRYO58uNhJJXsUvfsdsSB8vcT4w=nw]
[bookmark: OLE_LINK46][bookmark: OLE_LINK47]圖2.3 HD人類行為八大通性

[bookmark: _Toc90825238]2.5.1 推薦系統如何與人類智慧相結合
[bookmark: _heading=h.1y810tw]推薦系統需要考慮到人類智慧中的多樣性和不確定性。推薦系統通常基於歷史行為和偏好進行推薦，但是，這些數據往往無法涵蓋所有使用者的需求和喜好。因此，推薦系統需要考慮到多樣性和不確定性，引入多樣性和探索性推薦算法，以滿足使用者的需求和期望。推薦系統需要考慮到人類智慧中的價值觀和倫理問題。推薦系統中存在一些潛在的倫理問題，如偏見和歧視等。因此，推薦系統需要考慮到使用者的價值觀和倫理問題，從而提供更加公正和合理的推薦。
推薦系統實現人機協同，從而提高推薦的準確度和可靠性。引入人機交互界面，以便使用者能夠主動地提供反饋和調整推薦結果。例如，使用者可以對推薦結果進行評價和標記，從而讓推薦系統更加了解使用者的需求和偏好。此外,推薦系統需要引入解釋和透明度，以便使用者能夠理解推薦結果的來源和原理。例如，推薦系統可以通過展示相關的推薦算法和數據，讓使用者更加了解推薦系統的運作方式。
推薦系統引入倫理機制，以便保護使用者的權益和隱私。例如，推薦系統可以引入隱私保護措施，將使用者的個人信息進行匿名化處理，從而保護使用者的隱私。
推薦系統需要與人類智慧相結合，從而實現智慧決策。推薦系統可以通過引入多樣性和探索性推薦算法、考慮到使用者的價值觀和倫理問題等方式，從而提高推薦的準確度和可靠性。同時，推薦系統需要實現人機協同，從而讓使用者能夠主動地提供反饋和調整推薦結果，理解推薦結果的來源和原理，以及保護使用者的權益和隱私。

[bookmark: _heading=h.1ci93xb][bookmark: _Toc90825243]2.5.2 八大通性的應用案例
[bookmark: OLE_LINK26][bookmark: OLE_LINK27]以《促進線上請願成功之社群媒體智慧機制》為例。現今線上請願已經成為公民參與的重要渠道之一。在社群媒體興起的時代，我們可以更輕易的發布與接收到線上請願相關的訊息，但這也可能會造成資訊過載的現象：人們沒辦法第一時間看見自己感興趣議題的相關請願活動，反而被熱門程度高的請願案件訊息淹沒，而請願案件也沒辦法有效率地找到有興趣的參與者。為了解決這個問題，本論文結合說服理論中影響人類態度的因素：情緒、認知度與道德，提出了一個社群媒體智慧機制，透過為不同的參與者推薦個性化的排名，使請願案件更容易找到符合議題興趣的參與者，進而提高成功的機率。在此研究中，所提出的機制能夠改善線上請願平台的用戶體驗，進而提高公眾參與度。最終，此機制將幫助公民透過積極響應與他們的個性化關注點相符合的線上請願活動，讓社會從而產生真正的改變。
[bookmark: OLE_LINK106][bookmark: OLE_LINK109][bookmark: OLE_LINK105][bookmark: OLE_LINK110][bookmark: OLE_LINK111][bookmark: OLE_LINK94]此研究著重於線上請願與社群媒體智慧分析，並著重於兩個主要問題：線上請願的成功率預測，以及如何將適合的請願案例推薦給參與請願活動者。設計了一個以社交媒體智慧為基礎的分析工具，該工具能夠預測線上請願的成功率並根據參與請願活動者的興趣推薦適合的請願案例。本研究所使用的人類八大通性的概念與HD思維如下：
· [bookmark: OLE_LINK69][bookmark: OLE_LINK70][bookmark: OLE_LINK73][bookmark: OLE_LINK112][bookmark: OLE_LINK113]近而親：人們之間住得近的，要比那些住得遠的，更有可能成為親朋好友。參與請願活動者與他們關注的議題之間的接近程度(在現實世界有地區相近的特徵)，例如有一起參與過同一個地區舉辨的活動。系統可以分析參與請願活動者的社交媒體歷史以及他們與其他參與請願活動者的潛在關係，以推薦他們可能感興趣的議題。此外，我們的系統還能評估請願案例的社交媒體覆蓋率和公眾情緒，這可以幫助參與請願活動者找到與他們信念和興趣相近的議題，進一步加強他們與這些議題之間的連結。
· [bookmark: OLE_LINK117][bookmark: OLE_LINK118]相似相親：人們普遍認為，相似的人要比不相似的人，彼此更容易互相喜歡和親近。系統會尋找與參與請願活動者有相似興趣的其他參與請願活動者，並根據這些相似性推薦請願案例。這種方法能夠讓擁有相似興趣的參與請願活動者集結在一起，並通過共同支持相同的議題，提高請願的成功率。此外，系統也能根據公眾對請願案例的情緒反應，找出與參與請願活動者有共鳴的議題，這也是一種「相似相親」的實現方式。例如在社群網路上曾經參與過社群淨灘活動的參與者，很可能會對綠色環保議題的請願提案感興趣。
· [bookmark: OLE_LINK43][bookmark: OLE_LINK44][bookmark: OLE_LINK116]同類互比：人們為了達到更好的生活目標，隨時都需要瞭解自己的現狀，尤其需要瞭解自己在社會的位置。當缺乏判斷訊息的標準和有效方法時，就常常透過與他自認為同類的人比較，來確定自己的現狀、社會位置及應採取的行動。研究中，著重於分析社交媒體上的公眾情緒和參與請願活動者的個人偏好，以預測和推薦最有可能成功的線上請願。這個過程中，運用到了「同類互比」的概念。系統會根據參與請願活動者在社交媒體上的活動，分析他們的明確和潛在偏好。這種偏好分析可以幫助我們了解每個參與請願活動者在社會議題上的立場和興趣，並將他們與擁有相似偏好的人進行比較。
另外系統會根據社交媒體對每個請願的關注程度和公眾情緒，來評估每個請願的成功機會。這種評估可以讓參與請願活動者瞭解他們所支持的請願在社會上的影響力，並與其他相似的請願進行比較。最後，系統會根據上述的偏好分析和成功率評估，為每個參與請願活動者推薦一系列可能成功的請願。這種推薦可以幫助參與請願活動者找到與他們立場和興趣相符的請願，並鼓勵他們參與其中。
· [bookmark: OLE_LINK119][bookmark: OLE_LINK120][bookmark: OLE_LINK121]相互回報：人往往會喜歡那些他自認為喜歡他的人，討厭那些他自認為討厭他的人。在相互回報下，也要預防賄賂的誘惑，要培養廣大的心胸，廣結善緣，不要「討厭那些不喜歡我們的人」，要「喜歡那些不喜歡我們的人」。從「相互回報」的角度，此研究使用推薦系統來優化行動份子的網路請願體驗。這種推薦系統的決策與推薦機制可以讓行動份子有效率地找到他們感興趣的請願案件，也讓他們有機會回報社會，參與他們關心的議題。也就是說，當他們看到與自己興趣相符的請願，他們更可能去參與並支持該請願。隨著決策與推薦機制的形成，人們可以有效率地找到喜好的事物。對於個人而言，更了解每個人的喜好。對於案件來說，能夠更有效率的號召對於同議題感興趣的人們促進請願案件成功。
· [bookmark: OLE_LINK45][bookmark: OLE_LINK48][bookmark: OLE_LINK124][bookmark: OLE_LINK125]印象概推：人們在判斷別人時有一個傾向，首先把人分成「好的」和「不好的」兩個部份時，如果一個人被歸於「好的」部份時，一切好的品行便加在他的身上。相反的，如果一個人被歸於「不好的」部份時，那麼一切不好的品行又都加在他身上。印象概推在這個研究中的應用，主要是在評估和塑造請願案件的形象。當一個請願案件被視為有價值和正義的時，它就更有可能獲得人們的支持和參與。換句話說，當人們看到一個請願案件被大多數人認為是「好的」時，他們就更有可能將所有的正面特質歸於該請願案件，從而提高他們的參與度。
[bookmark: OLE_LINK126]印象概推的原理也影響了此推薦系統。該系統不僅根據請願活動參與者的興趣和偏好來推薦請願案件，也會考慮到其他請願活動參與者對請願案件的評價。同時也利用社群媒體上的足跡(互動次數&情緒)去推測一個人或大眾的喜好，用多個面向去分析推測，避免以偏概全。如果一個請願案件獲得了大量的正面評價，那麼這個請願案件就更有可能被推薦給其他請願活動參與者，因為這種正面的評價會形成一種「好的」印象，從而增加請願活動參與者的參與意願。透過理解和利用印象概推的原理，我們可以優化網路請願的推薦系統，並提高請願案件的成功機率。
· [bookmark: OLE_LINK129][bookmark: OLE_LINK130]責任擴散：當人們在一起做事而又沒有明確的個人責任時，有的人在一定程度內會失去他個人的責任感。責任出現後，認為別人應該而且會設法分擔他的責任，即使當時他是單獨在工作，也會認為分擔與降低個人責任是理所當然的。在網路請願的情況下，有時候個人可能會感到他們的責任被擴散，進而減弱他們的參與意願。這是因為在這種大規模的社會活動中，每個人都可能認為其他人會參與，因此他們自己的參與或許不是那麼重要。這種現象也被稱為「旁觀者效應」，並且可能會導致參與率的降低。根據本文章的研究，透過有效的決策和推薦機制，我們可以減輕這種「責任擴散」的影響。當人們更清楚自己對於特定議題的影響力，以及他們的參與對於請願成功的重要性時，他們就更有可能去參與。
對於個人來說，更了解每個人的喜好，可以讓他們找到更符合自己價值觀的請願案件，進一步提高他們的參與度。對於案件本身，有效的推薦機制能更快地將議題傳達到有相同關注的人群中，進一步提高參與率，並提升請願案件的成功機會。此外，透過理解「責任擴散」的現象，並結合有效的推薦機制，我們可以提高網路請願的參與度和成功率。同時也可以把促進線上請願成功的機制應用在其他collective action領域之上，例如：Crowd sourcing, crowd funding, etc.
· [bookmark: OLE_LINK49][bookmark: OLE_LINK50][bookmark: OLE_LINK135]投射效應：人們往往有一個傾向，當他們不知道別人的情況時（如個性、愛好、思想時），就常常認為別人具有他們自己的特性。或者說，當人們需要判斷別人時，就往往將自己的特性「投射」給別人，想像其他人的特性也跟自己一樣。投射效應可能會影響到人們對於他人是否會參與請願的預期。由於人們往往會將自己的特性投射到他人身上，因此，如果一個人願意參與某個請願，他可能會預期其他人也會有相同的行為。這可能會使他更有動力去參與，因為他認為這將是一個被廣泛支持的行動。
另一方面，投射效應也可能影響到人們對於請願議題的看法。如果一個人對某個議題有強烈的情感，他可能會預期其他人也有相同的感受，並因此更願意參與請願。然而，這種投射可能不總是準確的。這篇文章透過決策和推薦機制來幫助解決這個問題。透過收集和分析數據，我們可以更準確地了解每個人的喜好，並給予更符合他們喜好的請願建議。也可以萃取成功案例擁有的元素去投射至不同的案件上, 當資料不足時，利用幾個重要的元素來推薦適合的提案，進而解決冷啟動(cold start)問題。此外，對於案件本身，這種決策和推薦機制可以更有效地號召對同一議題感興趣的人，進而提高請願的成功率。
· [bookmark: OLE_LINK192][bookmark: OLE_LINK193]替罪羊：當人們煩悶或惱怒時，在不知煩悶的根源，或知道煩悶的根源，但不敢對根源進行攻擊的情況下，就往往傾向於尋找煩悶根源的代替品，進行發洩或出氣。在網路請願的情況下，某些情況可能會導致「替罪羊」現象的出現。當人們對某個議題感到不滿或挫敗，並且無法直接對問題的源頭提出訴求時，他們可能會將這些情緒轉嫁到其他目標上，進行所謂的「發洩」或「出氣」。
然而，這種行為在請願活動中可能並不產生正面的效果。它可能會導致公眾注意力的分散，並可能引起不必要的對立和混淆。因此，一個有效的決策和推薦機制在這裡變得尤為重要。它能幫助人們更清楚地了解自己的喜好，並找到真正符合他們利益和價值觀的議題。這種方式不僅能避免「替罪羊」現象的出現，還能提高請願成功的機率。
在推薦與決策面，研究出哪些元素對請願案件的成功與否影響最大，通過聚焦在具有相似興趣和價值觀的人群，我們可以更有效地號召他們參與請願活動。這種方式能夠使請願活動更加專注和有效，從而提高其成功的可能性。儘管「替罪羊」現象可能在某些情況下出現，但透過有效的決策和推薦機制，我們可以降低其對網路請願活動的負面影響。



2.6決策推薦升級與HD擴展
我們可以將擴展HD的八個方法分成陽與陰兩面。屬於，這些「陽」的方法有升高察思、虛心學習、改變參數及腦力激盪，這些方法主要是由我們自發地做出行動而產生了改變；而事務聯想、改變環境、靜坐禱告和以退為進是屬於「陰」的方法，因應事物的變化而使我們做出合適的應對。當我們能擴展自己的習慣領域之後，我們將會有更寬廣的視野而從不同的角度去看、去了解世界萬物和問題。
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[bookmark: OLE_LINK169][bookmark: OLE_LINK170]圖2.4 擴展習慣領域
2.6.1 升高察思：推薦系統的升級和改進方向
[bookmark: OLE_LINK37][bookmark: OLE_LINK38]從升高察思的角度來看，推薦系統的升級和改進方向可以更全面地考慮用戶需求、環境變化和技術發展。為了更深入地了解用戶需求和行為模式，推薦系統需要整合各種不同的資料來源，例如社群媒體、物聯網、消費行為的平台資訊等等。這樣可以為用戶提供更多元化和個性化的推薦，從而提高推薦的準確度和可靠性。在演算法的研究上，通過不斷地嘗試和探索新的推薦算法，例如深度學習、強化學習等，推薦系統可以更好地挖掘用戶潛在需求和興趣。此外，這些智慧化算法還可以幫助系統預測和適應未來的趨勢和變化，從而實現更加精準和個性化的推薦。
在系統介面的思考上，為了提升用戶的使用體驗，推薦系統需要從用戶的角度出發，設計更加人性化和易用的交互界面。例如，利用自然語言處理技術，讓用戶可以通過語音或文字與系統進行對話，更加直觀地表達他們的需求。此外，引入圖像識別技術，讓用戶可以通過拍照或掃描物品來獲得相關推薦，增加推薦系統的便利性。
舉例來說，一個旅遊推薦系統可以通過分析用戶在社交媒體上的分享、消費行為數據和物聯網設備上的定位訊息，綜合判斷用戶的旅遊喜好和需求。同時，利用深度學習等演算法對全球旅遊目的地和景點進行分析，從而為用戶提供更精準和個性化的旅遊推薦。最後，通過自然語言處理技術，讓用戶可以直接向系統提問或分享他們的旅行需求(基於對話的推薦機制)，例如：“這週末我想去海邊度假，有什麼推薦的地點及行程？”或者“我喜歡歷史文化，請推薦一些適合我的旅行路線。”系統可以通過理解用戶的自然語言輸入，結合圖像識別技術，讓用戶可以通過拍照或掃描他們喜歡的景點或活動宣傳單，來獲得相關推薦。這樣可以讓用戶更直觀地了解推薦的旅遊景點和活動，並節省他們在搜尋和選擇上的時間，為他們提供更貼心的旅遊建議。
通過升高察思觀點，推薦系統的升級和改進可以更全面地考慮用戶需求、環境變化和技術發展。這將有助於提高推薦系統的準確度、可靠性和使用者滿意度，讓用戶在享受推薦服務的同時，也能感受到技術帶來的便利和智慧。
[bookmark: OLE_LINK14][bookmark: OLE_LINK15][bookmark: OLE_LINK36][bookmark: OLE_LINK32][bookmark: OLE_LINK33][bookmark: OLE_LINK95][bookmark: OLE_LINK100][bookmark: OLE_LINK30][bookmark: OLE_LINK31]2.6.2 虛心學習：推薦系統的HD擴展
透過虛心學習的思維來擴展對推薦系統的應用思維，開發團隊需要保持對新知識的渴望和敏感度，通過閱讀最新的研究論文、參加學術會議和技術研討會等，學習並理解最新的理論成果，及專家討論交流。這將有助於引入最新的推薦模型，提高推薦系統的效果。應該保持對新技術和方法的探索，例如將機器學習、深度學習、強化學習等最新技術應用到推薦系統中。同時，也要勇於嘗試不同的組合方式和策略，以實現更高效和精準的推薦。
與其他領域的專家合作，將不同領域的知識和技術應用到推薦系統中，以實現更加創新和多元化的推薦效果。例如，結合心理學、社會學等領域的研究，以更好地理解用戶需求和行為。勇於嘗試創新，挑戰現有的框架和假設，以開創全新的推薦模式和應用場景。例如，研究如何將推薦系統應用到全新的領域，如醫療、教育等，為社會帶來更大的價值。並且定期檢視推薦系統的效果和用戶反饋，並以虛心的態度接受批評，及時修正問題。通過不斷地反思和改進，持續提高推薦系統的性能和用戶滿意度。
以虛心學習思維擴展推薦系統應用的例子：假設一家電商平台正在開發一個新的推薦系統，目標是向用戶提供更個性化的購物體驗。開發者可以從基礎理論、方法論和跨域融合等方面著手。研究心理學、消費者行為等相關理論，以更好地理解用戶需求和喜好，從而設計更貼心的推薦策略。例如，運用消費者決策過程模型分析用戶購物行為，以提供更合適的商品推薦。
引入機器學習、深度學習等先進技術來優化推薦算法。例如，使用協同過濾和深度學習技術綜合考慮用戶的購買歷史和商品相似度，生成更精確的推薦結果。與其他領域的專家合作，如營銷、設計等，以打造更具吸引力的推薦界面。例如，與視覺設計師合作設計動態效果和個性化的推薦頁面，以提升用戶體驗。定期與用戶互動，收集反饋，並根據用戶需求進行調整。例如，設立專門的用戶反饋管道，定期收集用戶對推薦結果的滿意度和建議。
持續關注推薦系統領域的最新研究成果和技術趨勢，不斷優化推薦策略。例如，參加專業研討會和讀相關論文，以便及時了解和掌握最新的推薦技術。通過這種方式，可以不斷擴展對推薦系統的應用思維，提高推薦系統的效果和用戶滿意度。
[bookmark: OLE_LINK71][bookmark: OLE_LINK72][bookmark: OLE_LINK103][bookmark: OLE_LINK104]2.6.3 事物聯想：推薦系統與社群計算理論
通過事物聯想將社群計算理論應用在推薦系統，我們可以將推薦系統與社群網絡的關聯進行聯想，從而更好地理解和應用社群計算理論。社群計算理論強調社群網絡中的群體行為和社交關係對個體決策的影響。在推薦系統中，我們可以利用社群計算理論分析用戶在社群網絡中的行為和互動，從而提高推薦的準確性和個性化。以下是社群計算理論所探討的幾個重要的概念：
1. 富者愈富機制(Rich Get Richer Model)
[bookmark: OLE_LINK101][bookmark: OLE_LINK102][bookmark: OLE_LINK92][bookmark: OLE_LINK93]在優先附件（PA）網絡增長模型下，後到者在最終的增長程度方面基本上都處於不利的境地。PA的前置擴展通過將節點適應性的概念添加到PA（通常從某些適應性得分分佈中得出）或通過單獨使用適應性來控制依附關係來解決了這一缺陷。在這裡，我們通過向PA添加新的變化偏差來引入一種新的動態方法、以解決延遲到達的問題，便在到達時間節點附近的時間上具有較高相對度變化的節點獲得附著概率的提高。換句話說，如果PA描述著一種“富者愈富”機制，而因為適應度的方法描述了一種“富者愈富”的機制，研究者的模型可以被描述為一種“致富”的機制，其中的熱度則由速率決定。
以較白話來解釋，Rich Get Richer Model這個理論模型讓一旦某物再一開始銷售很好，就能被推的越來越高。通常當某物剛推出時，會是一種相對脆弱或普通的物品，但只要因緣際會下開始爆紅，就會越來越知名、受歡迎。這種現象是隨機的，例如：假如時光回溯至15年前，歷史又再重演一遍，哈利波特這系列暢銷書還一定會爆紅並售出數億份嗎?答案是不確定的。如果要多次回溯歷史記錄，則每種情況都會出現一次冪律分佈，最熱門的項目將始終沒有固定的答案。
2. 強連接和弱連接(Strong Weak Tie)
[bookmark: OLE_LINK90][bookmark: OLE_LINK91]人與人之間的關係，從溝通互動的頻率來看，可以簡單劃分為強連接和弱連接。強連接最有可能的是你目前工作的搭檔，事業的伙伴，合作的客戶，生活和工作上互動的機會很多。弱連接範圍更廣，同學、朋友、親友等等都有可能，就是溝通和互動的機會較少，更多的是由於個人的時間、經驗和溝通機會造成的。可以簡單的概括個人大概有150個聯繫人，其中強連接約30個，弱連接約120個。
強連接關係通常代表者行動者彼此之間具有高度的互動，在某些存在的互動關係型態上較親密，因此，透過強連接所產生的訊息通常是重覆的，容易自成一個封閉的系統。網路內的成員由於具有相似的態度，高度的互動頻率通常會強化原本認知的觀點而降低了與其它觀點的融合，故認為在組織中強連接網路並不是一個可以提供創新機會的管道。
相對於強連接關係，弱連接則較能夠在不同的團體間傳遞非重覆性的訊息，使得網路中的成員能夠增加修正原先觀點的機會。因此Burt的看法正好與Granovetter的弱連接優勢觀點相同，即聯合其它網路位置的人來減低社會結構的限制以取得結構利益。
3. 三元閉合理論(Triadic Closure)
[bookmark: OLE_LINK88][bookmark: OLE_LINK89]Triadic closure 也可以被稱為「三元閉合理論」正如其名，而Triadic Closure的理論起源於現實生活中一個經驗性的判斷：朋友的朋友傾向於成為朋友。該理論在社會網路領域已被大量研究證明，而其中原因可以歸納成機會、信任和動機這三個方面。事實上， 在這個看似簡單的常識背後隱藏著社會網路演化的重要機制， 三元閉合理論深深地影響著網路微觀結構的形成、進而影響到網路的整體屬性。建立在三元閉合基礎上， 特別是結合三元閉合和隨機因素的網路演化模型，在解釋現實網路微觀形態和整體屬性、生成更符合現實的網络結構、預測網路狀態變化等方面取得了更好的效果。 
在單模無向網路中， 三元閉合等同於關係傳遞， 可用於研究網路演化的傾向性（通常以聚類別係數和傳遞性參數為指標）。當前網路結構的研究已從單一類型節點、單一類型關聯的簡單網路擴展到具有多類節點、多種關係的網路上。在這些更複雜的網路中，三元閉合的關係有更豐富的基本形態， 可描述現實網路中的許多現象，因而存在廣闊的研究空間。例如，在包含成員、活動兩種節點的二模歸屬網路中，三元閉合可分為個體閉合、社團閉合以及會員閉合，分別象徵體間關係傳遞、個體通過活動建立關係、個體受好友影響加入活動三種現實場景。 
以簡單圖表來說明這個概念，當A-B，A-C 認識，則過一段時間後，B-C 很有可能也會互相認識（如圖2.5），形成一個三角關係。
[bookmark: OLE_LINK171][bookmark: OLE_LINK172][image: ]圖2.5社群網路的三角閉合
4. 同質偏好(Homophily)
[bookmark: OLE_LINK86][bookmark: OLE_LINK87]Homophily即為同質偏好、來源為古希臘語：homoû，“ together” + philíē，“ friendship，love”，是指個體更傾向於與他們相似的人交往和建立鏈結，即「物以類聚，人以群分」。不少社會網路分析研究都觀察到了某種形式的同質性，並指出「相似」就容易產生聯繫。同質性通常存在於年齡、性別、階層等分類間，體間相似的特質（如信念、價值觀、教育等）讓他們更容易交流並建立關係。同質偏好、也就是同形、其相反詞為異形或混合。處於親密關係中的個人具有共同的特徵（信念，價值觀，教育程度等），這使溝通和關係的形成變得更加容易。在動物的交配對之間的同源性已在進化生物學領域進行了廣泛的研究，這被稱為分類交配。在自然動物的交配種群中，交配對之間的同質性很普遍。同質偏好有許多的因素可以歸納，舉最基本的三點為例：
種族與民族：當今各國的社交網絡在種族和種族方面存在很大差異，較小的族群僅由於成員數而具有較低的多樣性。這傾向於使種族和少數民族群體具有更高的基線同質性。種族也會影響受教育程度和職業，這進一步增加了同族之間的同質性。
性別：性別同質方面與種族和種族相比的同質性相對較低，男女經常生活在一起，人口眾多且大小相等。大多數同質都是近交類型的，通常在學校裡有較高的性別同質性。
年齡：大多數的年齡同質性都是基線類型1988年學者Marsden發現了不同年齡會失去同質性的有趣模式。某人的年齡在與他人交往層面占了很重要的地位。例如，一個人的年齡若很高，他們被比他們低年齡的人“討論重要問題及聊天”的機率就會非常小。
5. [bookmark: OLE_LINK84][bookmark: OLE_LINK85]中心和權威(Hubs and Authorities)
此名詞用於解釋HITS演算法（透過網頁超連結結構來計算網頁名次排行的演算法，可應用於搜尋引擎中決定網頁的重要性的概念）：HITS，全名為hyperlink-induced topic search，是由美國康乃爾大學（Cornell University）教授Jon M. Kleinberg於1997年提出的概念。HITS是一種透過網頁超連結結構來計算網頁名次排行的演算法，可應用於搜尋引擎中決定網頁的重要性，據此將最相關且可靠度高的網頁呈現在查詢結果的頂端。
簡要解釋HITS的概念：對於某個檢索主題而言，存在一個網頁集合Ss，HITS將Ss中的網頁區分成「權威網頁（authority）」與「匯集網頁（hub）」兩種類型。前者泛指與檢索主題相關且重要、可靠的網頁；後者則定義為同時擁有許多正向連結（forward link）連結到權威網頁的網頁。此處，Ss滿足下列條件：（1）Ss的大小盡可能地小；（2）Ss盡可能是由與檢索主題相關的網頁所組成；（3）Ss盡可能涵括最重要的權威網頁。Ss的建構可事先經由搜尋引擎得到一個基本的相關網頁集合，再由此集合進行擴展而得到；有關於Ss的詳細建構步驟，請參考Kleinberg的文章。
HITS認為權威網頁與匯集網頁間存在一相互加成的關係（mutual reinforcing relationship），亦即：一個好的匯集網頁具有許多正向連結到好的權威網頁，而一個好的權威網頁則擁有許多來自於好的匯集網頁的反向連結（backlink）指向它。
6. 資訊串流(Information Cascades)
[bookmark: OLE_LINK82][bookmark: OLE_LINK83]Information Cascades這種現象被稱為「資訊瀑布」或「資訊串流」，經濟學家蘇希爾．畢克占達尼、大衛．賀希萊佛以及伊佛．威爾克在一篇造成巨大影響的論文中說明在適當的環境之下，一群行為完全理性且合宜的參與者還是可能受各種誤導性或錯誤的資訊左右，這種現象即稱為「資訊瀑布」。意思是做某件事／決定的人數超過一定人數之後，人們往往就會停止依賴自己的知識，轉而模仿其他人的行為，於是群體就會做出錯誤的決策，也就是人們俗稱的「被帶風向」。
在台灣，更貼切的說法可能是「土石流社會」，也就是說一旦發生什麼事，整個社會總是一哄而上，個個義憤填膺、人人拳打腳踢。土石流狂奔而下，轟轟然把什麼都給淹掉、蓋掉、埋掉了；在土石流之下，真相是什麼，不重要；土石流之上，成因是什麼，也不重要，大家要的就只是讓激情在當下狂瀉奔出。不一會兒功夫，熱鬧淡了，大家就像沒事人一樣，散得一乾二淨。像是南韓女星雪莉，在2019年10月時，被發現在自宅輕生。她離世的消息在當時引起相當大的社會關注，因為在雪莉輕身之前，曾多次遭受黑粉的惡意攻擊。當許多黑粉購買網路水軍去批評抹黑明星時，許多人往往會被帶風向、不多加思考、去了解事情真相就開始進行言論攻擊。
7. 網路效應(Network effect)
[bookmark: OLE_LINK80][bookmark: OLE_LINK81]所謂「網路效應」是指一家公司的產品或服務，會隨著使用的人數增加，創造出更多的價值，進而吸引更多使用者。透過「網路效應」所累積的使用者，因為使用者人數增加而受惠更多，更願意繼續使用。 當使用的人越來越多，會形成一種群聚效應。也就是說，當身邊的人都在使用，或是媒體不斷報導，會吸引更多的人使用，成就產品在市場難以取代的地位。許多網路公司利用「網路效應」快速成長，並在特定市場維持領導地位，使「網路效應」成為這兩年國外創業圈的熱門話題。
就如同照片分享的App Instagram，這個現在風靡世界的程式最早只有提供照像濾鏡功能，使用者除了能在Instagram上分享照片，也能輕鬆地將照片分享到Facebook和Twitter。當在Instagram上分享的數量越來越多時，便會吸引更多的使用者加入Instagram，分享自己的照片、或是追蹤他人的照片。使用者可以得到的價值隨之增加，驅使更多的使用者加入。「網路效應」讓Instagram成為照片分享App的領導者，就連Facebook都自認無法在行動裝置的照片分享上超越Instagram，於2012年出資10億美元收購Instagram。
8. 冪次現象-80/20法則(Power Laws)
[bookmark: OLE_LINK78][bookmark: OLE_LINK79]Power Law也可稱為「冪次現象」，簡單來說，假如把人對於同一類商品的需求羅列出來，例如書籍，我們將能發現人們多半只對當中的少數暢銷商品有興趣，絕大多數的商品只有很少的人有意願購買。這裡我們可以就用Power Law來解釋這個現象：80%的人只願意買當中20%的商品，而其餘80%的商品則只有20%的人想購買（如圖2.6）。以傳統書店的做法，由於商店內陳列空間有限，為了追求最大的獲益，於是他們註定得捨棄那80%不受人注意的商品，只陳列那20%最暢銷的商品，對書店來說也只損失了那20%的客戶。在便利的網購出現之前，一直都是如此。然而在網際網路興起之後，出現了Amazon等網路購物平台。它們的優勢十分明顯：幾乎沒有上架費，所以不必捨棄那80% 的商品，可以把所有的商品通通搬上「店面」，也因此造就了網購平台的興盛。
除了銷售，我們也可以舉較為嚴肅的戰爭為例，人類社會隨時都在發生各種衝突，從死亡一兩人的個人爭執、死亡數人的幫派打鬥、死亡數十人的村莊火併到死亡數百人的族群鬥爭。但是衝突的規模越大，爭端近一步擴大的機會也就越大。所以只要時間夠久，次數夠多，只憑機率，不必任何其他的理由，就可以發生超大規模的戰爭。把過去數百年來所發生的戰爭，其死亡人數當作其規模大小的指標排序，以死亡人數做為樣本數來進行分析，結果發現戰爭規模的分布也是符合冪次定律的。
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[bookmark: OLE_LINK173][bookmark: OLE_LINK174][bookmark: OLE_LINK65]圖2.6 Power Law現象圖
9. 小世界現象(The Small-World Phenomenon)
[bookmark: OLE_LINK76][bookmark: OLE_LINK77]小世界現象的起源為社會心理學家 Stanley Milgram 做了一個對社群網路研究影響深遠的「小世界實驗」 （Small-world Experiment），其目的在於探討社群網路究竟有多大或多小。其透過信件傳遞的實驗 發現，連結世界上任意兩個人平均而言只需在社群網路中走六步即可到達，即平均只需要五個中間人 就可以聯繫任兩個互不相識的人，是著名的「六度分離」（Six-degree of Separation）。此外，社會學家 Mark Granovetter 提出「弱連結」（Weak Tie）的概念來解釋六度分離，他認為通常與我們生活圈接近、 互動頻繁的人多因物以類聚而同質性高，所獲取的資訊也較為相近，這種朋友關係屬於「強連結」；我們可透過與某些較少來往的泛泛之交進行互動，他們能提供不同資訊，帶來另一個圈子的知識和機 會，這種與泛泛之交的連結稱為「弱連結」。這些弱連結雖然為數不高，但是卻具有連結不同族群的能力，進而造成小世界的現象。將這個小世界理論用另一種方法來解釋就更為驚人了：「人們和任何一個陌生人之間所間隔的人不會超過六個，也就是說，最多通過六個人，我們就能夠認識任何一個陌生人。」這個玄妙的理論引來了數學家、物理學家和電腦科學家紛紛投入研究，結果發現，世界上許多其他的網絡也有極相似的結構。比如，人際網絡和WWW的架構幾乎完全一樣，甚至人類腦神經元以及細胞內的分子交互作用網絡，都有著完全相同的組織結構。不管理論如何深奧，「六度分隔」和網際網路的親密結合，已經開始顯露出商業價值。

10. 社會感染(Social Contagion)
[bookmark: OLE_LINK74][bookmark: OLE_LINK75]社會感染，是指社會情緒的傳遞過程，具體指通過語言、表情、動作和其他方式引起他人相同的情緒和行動。其特徵是自發性、無強迫性、無意識性，感染者與被感染者可以相互轉變，在群體內會產生迴圈感染，從而引起更強烈的情緒爆發。影響社會感染的主要因素有：個體背景的相似性、個體的心理狀態。對社會有積極作用，如能教育他人，能調整個體的心理狀態，使社會得以整合。但同時也會產生消極作用，如因受感染而導致一些非理性行為。社會感染可以細分為三種：
個體間的感染：發生在個人之間或小群體成員間的感染，是社會感染最常見的形式，是一種常見的、主要的感染現象。如同學受到老師嘉獎產生的愉快情緒，引起家人為之感到開心。
大眾傳媒感染：指廣播、電影、電視、報刊、文藝作品及互聯網等大眾傳播媒介對個體情緒的影響。 隨著社會發展與進步，文化生活和精神生活日趨豐富，傳播媒體的感染日益突出，影響巨大深遠。
大型開放群體的感染：指群體成員在特定的情況下產生的感染，如在集會、遊行、觀看球賽和電影等場合，由於激情或熱情等心理狀態所引發的感染現象。發生在處於同一物理空間但其成員又不能人人都接觸到的大型群體內的感染。其重要特徵是循環反應，個體的情緒可引發他人產生的相同情緒，而他人的情緒反過來加重原有情緒。這種感染中情緒反覆激蕩，易於爆發，導致人群的非理性行為發生。例如，球迷鬧事、造謠、狂熱宗教、戰爭、巨大災變，人們的驚慌失措等等，都是此類社會感染造成的。
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[bookmark: OLE_LINK63][bookmark: OLE_LINK64][bookmark: OLE_LINK66]圖2.7 社會感染
2.6.4 改變參數：導入社群元素的社群推薦系統
[bookmark: OLE_LINK67][bookmark: OLE_LINK68]社群推薦系統（Social Recommender System）是一種利用社交網絡上的社交關係和互動數據，為用戶提供個性化推薦的推薦系統。傳統的推薦系統主要基於用戶的行為過往，例如點擊、購買、收藏等，進行物品的推薦。而社群推薦系統則將用戶的社交關係和互動數據納入考慮，進一步提升了推薦系統的個性化和精準度。
[bookmark: OLE_LINK51][bookmark: OLE_LINK52]社群推薦系統可以利用社交網絡上的用戶間的相互關注、點贊、分享等行為，分析用戶與用戶之間的關係和興趣相似性，從而為用戶推薦更符合其個性化需求的物品。比如，如果一個用戶的好友對某一件商品進行了購買，那麼社群推薦系統就可以根據這一信息，推薦類似的商品給該用戶。社群推薦系統的優點在於能夠更好地反映用戶的實際需求和興趣，並且能夠提供更為個性化和精準的推薦結果。此外，社群推薦系統也能夠促進用戶之間的交流和互動，提升用戶的參與度和黏性。
關於社群推薦系統仍有許多問題有待克服，例如：
· [bookmark: OLE_LINK107][bookmark: OLE_LINK108]冷啟動問題(Cold Start problem): 當新使用者進入系統，或是新產品加入系統時，由於缺乏足夠的使用者行為資料，推薦系統無法正確地為這些使用者或產品建立準確的推薦模型，因此無法提供個性化的推薦服務。這個問題稱為Cold Start problem。
· [bookmark: OLE_LINK61][bookmark: OLE_LINK62]信任和聲望問題 (Trust and Reputation)：在社交網路中，使用者之間的信任和聲望是推薦系統需要考慮的因素。當使用者考慮來自朋友或熟人的推薦時，他們更傾向於信任這些推薦，因為他們相信自己的朋友或熟人對他們的了解更多。另一方面，使用者也會考慮社群網路中的使用者聲望，一個聲望良好的意見領袖或資訊來源可以提升推薦準確度與參考價值。
· 解釋性和透明度 (Explanations and Transparency）：推薦系統需要提供解釋和透明度，讓使用者能夠理解推薦的理由和來源，以及如何改進推薦並提高服務品質。此外，推薦系統應該讓使用者能夠掌握其個人資料的使用和存取方式，以確保其隱私權不受侵犯。
[bookmark: OLE_LINK39][bookmark: OLE_LINK40][bookmark: OLE_LINK41][bookmark: OLE_LINK42]在習慣領域擴展思維中，以同類互比、印象概推及投射效應，最能體現社群推薦系統的理論思維。
· 同類互比：選擇與決策比較選項優劣。在社群推薦系統中，「同類互比」是指使用者會透過與他們認為與自己相似的其他使用者比較來了解自己的現狀和社交地位，尤其是在缺乏標準和有效方法來進行判斷時。社群推薦系統可以通過分析使用者的社交互動模式和行為模式來確定使用者之間的相似性，然後向使用者推薦與他們相似的其他使用者的內容和產品。這可以幫助使用者找到他們感興趣的內容和產品，並與他們認為相似的其他使用者進行互動，以實現更好的社交和生活目標。
· 印象概推：了解資訊反推捕捉特徵。在社群推薦系統中，可以透過印象概推來實現個人化的推薦。透過收集使用者的行為歷史和喜好偏好，建立使用者的客戶圖像檔案，並利用此檔案將其他使用者做出的行為和偏好進行歸類和評價，以便將相似印象的使用者和物品進行匹配，進而提高推薦準確度。例如，推薦系統可以將一個使用者歸為喜歡觀看浪漫愛情電影的群體中，並根據此印象檔案推薦類似的浪漫愛情電影。透過印象概推的方式，可以更好地理解使用者的個人喜好和偏好，從而提高推薦系統的效果。
· 投射效應：結合印象概推所得特徵進行偏好投射。在社群推薦系統中，若要實現投射效應，可以透過分析用戶的行為和偏好來預測其它用戶的行為和偏好。例如，如果一個用戶經常收聽某個歌手的歌曲，系統可以預測該用戶的朋友或社交圈中的其他用戶也可能喜歡這個歌手的歌曲，然後向這些用戶推薦這個歌手的歌曲。此外，系統也可以利用用戶的評分或者點讚等行為，推斷出該用戶對於某些特定項目的偏好，進而預測他可能會喜歡哪些類似的項目，並向他推薦相關的內容。因此，投射效應可以幫助系統更好地預測用戶的興趣和偏好，進而提高推薦的準確性和個性化程度。
如下圖2.8 我們以電子商務平台的社群推薦系統架構圖為例，顯示出系統架構包括了四個主要的模組，分別為偏好相似度模組、推薦信任分析模組、社群關係分析模組、個人化產品推薦模組。此系統架構結合了社群平台的使用者資料與電子商務平台的會員及產品資訊，來進行推薦算法的計算，以達到個人化的產品推薦。
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圖2.8 社群推薦系統系統架構示意圖(以電子商務為例)

[bookmark: _Toc90825251]2.7結語
推薦系統作為一個智慧化的決策輔助工具，充分考慮到人類行為八大通性，已經在各個領域得到了廣泛的應用。從基礎的商品推薦到社交網絡的好友推薦，推薦系統已經成為人們日常生活和工作中不可或缺的一部分。在社交網絡中，根據人們的相互回報、近而親和相似相親，推薦系統可以有效地推薦潛在的好友和合作夥伴。在影視娛樂領域，推薦系統可以根據用戶的喜好、觀影習慣等信息，為他們提供更加精準和個性化的推薦。推薦系統的發展趨勢和方向包括引入更加多樣化的數據源、更加智慧化的推薦算法、更加人性化的設計等方面。這些技術的發展可以充分利用同類互比、印象概推和投射效應等人類行為通性，從而提供更好的推薦結果。
然而推薦系統也存在著一些問題和挑戰，如推薦算法的偏見和歧視等問題。在應對這些問題時，我們需要充分考慮人類行為的替罪羊行為和團體行為中的責任擴散等通性，從而使推薦系統更加公平和有效。因此，推薦系統需要不斷地進行改進和優化，以更好地滿足使用者的需求和期望。
在未來，推薦系統的發展將更加注重智慧化、人性化、社會化和開放化，從而實現更加精準和個性化的推薦服務，促進智慧決策的實現。在這個過程中，我們運用習慣領域思維，為用戶提供更加貼心和便捷的推薦服務。同時，我們也要關注推薦系統對不同人群的影響和效果，以保護使用者的權益和隱私。此外，我們需要提高使用者對推薦系統的認識和理解，讓他們能夠更加主動地參與和調整推薦結果，理解推薦結果的來源和原理，為使用者提供更加滿意的推薦體驗。
因此推薦系統作為決策輔助工具，在現代社會中得到了廣泛的應用。為了更好地滿足使用者的需求和期望，推薦系統的發展趨勢和方向包括引入更加多樣化的數據源、更加智慧化的推薦演算法、更加人性化的設計等方面。在這個過程中，充分考慮人類行為八大通性將有助於提高推薦系統的效果和用戶滿意度，同時也有助於解決推薦系統中存在的一些問題和挑戰。
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