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摘  要 
 

為了滿足不同巨量資料使用者的目的與需求，各種推薦演算法陸續被提出來與 

運用，其中最為著名的是協同過濾推薦演算法。根據過去的研究，在協同過濾 演

算法中，若使用皮爾森相關係數會在特別的情況下出現錯誤。本篇論文使用 

正常恢復相似性度量 (Normal Recovery Similarity Measure) 修正其相似值，以 

修正協同過濾推薦演算法的誤差值，並以此為協同過濾演算法的基礎。我們將 

之實作在雲端 Hadoop 環境中，並且測量在具有 3、6 以及 9 個節點等情況下的 

執行時間，與單機執行的時間作比較，進而分析其加速比以及效能。 

 

 
關鍵字:  協同過濾、Hadoop、Pearson  Correlation  Coefficient、MapReduce. 
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Abstract 
 
 

In order to satisfy various demands of different Big Data applications, many rec- 

ommendation algorithms have been proposed, in which the collaborative filtering 

approach has been widely adopted. In certain situations, the Pearson correlation 

coefficient used in the collaborative filtering algorithm will be incorrect. In this 

thesis, we propose to use the Normal Recovery Similarity Measure to modify the 

similarity value in order to reduce the error of collaborative filtering recommen- 

dation algorithm. We implemnet the proposed collaborative filtering system on 

a stand alone PC and a cloud computing environment with 3, 6 and 9 nodes. 

The execution time and performance of the proposed system are measured and 

analyzed. From the experimental results, we find that, by cloud computing, per- 

formance of the proposed collaborative filtering system can be effectively enhanced. 

 

 
Keywords:  Collaborative Filtering ,Hadoop ,Pearson Correlation  Coefficient 

, MapReduce. 
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第 一 章 簡介 
 
 

現今社會的網路資訊科技迅速發展，每天每個人都離不開網路的使用，這成就

了今日的巨量資料流動，所以我們對於巨量資料的運用就成為了非常重要的課

題。許多的公司都致力於如何才能滿足消費者的需求，首先就必須要了解使用

者需要甚麼，而如何推薦消費者需要或者喜歡的東西就是滿足消費者的第一個

步驟，也是最重要的一個步驟，我們可以經由消費者的使用習慣以及喜好來做

推薦，巨量的資料就可以作為我們分析的依據，而大數據分析更是成為了與生

活息息相關的一環。 

 

巨量資料有四個特性 (4V)，第一個是資料量龐大（Volume），每天都有 200 億的 

E-mail 在發送，資料規模非常龐大，因此必須對產生的大量數據有能力保 存及

處理。第二個是變化非常快速（Velocity），對於資料的處理與反應的時效 必

須即時快速。第三個是資料型態的複雜多樣性（Variety），使用者使用資料型 

態非常多樣，資料的來源有文字、圖像、網頁、串流資料、剪輯視頻、音樂作 

品，各種不同的資料型態。第四個是價值（Value），大數據有很高的價值，雖 

然目前能提出的有效資訊大約 3%，如何將原始資訊轉換成為有用的訊息是一門 

重要的學問，例如資料探勘。[1] 

 

巨量資料中為了滿足不同使用者的目的與需求，推薦演算法因此而產生，其 

中協同過濾推薦演算法就是其一。目前的協同推薦演算法著重在單機上的設計， 

為了應對巨量資料的趨勢，能夠讓系統能夠在當下知道使用者的興趣，及時滿 

足使用者需求，對於資料的處理速度已是決定性的關鍵。單機的執行速度已經 

無法滿足即時性的需求，因此，雲端與協同過濾演算法結合具有實現的價值。  
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根據過去的研究，在協同過濾演算法中，若使用皮爾森相關係數會在特別

的情 況下出現錯誤。本篇論文使用 Normal Recovery Similarity Measure 修正

其相似 值，以修正協同過濾推薦演算法的誤差值，並以此為協同過濾演算法

的基礎。 我們將之實作在雲端 Hadoop 環境中，並且量測在具有 3、6 以及 9 

個節點等情 況下的執行時間，與單機執行的時間作比較，進而分析其加速 

(speedup) 以及 效能。在實驗中發現，在 9 個節點的情況下能夠獲得最多 2.58 

倍的加速比，在第二個實驗中，我們實作了 Jaccard Similarity、皮爾森相似度、

正常恢復相似性度量的預測結果分析，得知在資料集較稀疏以及推薦一個項目時，

這三種演算法的推薦效果會相同。 

 

本論文一共分為五章，本章說明簡介，在第二章說明本次論文所使用的演算 

法及相關知識，在第三章說明實驗環境與實驗步驟，第四章說明實驗的結果，第

五章則說明結論與未來展望。 

 

 

 

 

 
 



 

 

 

 

 

 

 

第 二 章 相關文獻探討 
 

 
2.1    協同過濾演算法 

 
協同過濾演算法 (Collaborative Filtering) 是利用擁有類似經驗之群體所顯示的 

偏好，來預測使用者未呈現的偏好資訊。協同過濾演算法最主要分為兩類：以記

憶為基礎的協同過濾、以模型為基礎的協同過濾。其中以記憶為基礎的協同 

過濾演算法又分為以使用者為基礎的協同過濾演算法 (user-based) 與以項目為 

基礎的協同過濾演算法 (item-based)，如圖 2.1。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Figure 2.1:  協同過濾演算法的分類 

 

 
協同過濾的優點為：(1). 因為不需要分析項目的特徵，能有效的將原本難以 

分析的項目做推薦，例如: 音樂。(2). 因為共用其他人的興趣與經驗，可以避免 

分析項目本身的特性或不精確的內容而導致的錯誤預測。(3). 使用者可能存在 

著隱藏偏好，經過預測之結果會是使用者跟原本的偏好不同的項目，發現使用 
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者的隱藏偏好。(4). 能夠有效的利用其他相似使用者的回饋資訊，來做為個性化

的依據，提高個性化學習的速度。[2] 協同過濾的缺點為：在歷史資訊不足的時

候，系統的推薦會非常的不準確，因為缺乏相似的項目或使用者來做判斷，且在

新加入的項目或使用者也會有相同情形，因為歷史資料的不足而無法準確的預測

該新加入使用者的興趣偏好。以使用者為基礎的協同過濾演算法適合使用在項目

數遠大於使用者時，且使用者的變化較少時；以項目為基礎的協同過濾演算法適

合使用在使用者個數遠大於項目個數，且項目變化較少時。由於本實驗中的項目

數較多且固定，所以本文是採用以使用者為基礎的協同過濾演算法。 

 

 

 

 

Figure 2.2: 協同過濾系統架構 

 
如圖 2.2 所示，典型協同過濾推薦系統的框架包括：1）數據採集;2）預處 

理;3）協同過濾。首先，通過無線網絡收集用戶數據並存儲在資料庫中。接著進行

預處理，正確的預處理操作對於確保數據的完整性和可靠性至關重要。基於這些

數據，實施協同過濾演算法以預測用戶興趣並推薦相關項目，以節省時間和精

力。 

 

 

2.1.1 協同過濾演算法的資料收集 

 
數據收集是整個推薦系統的基礎。收集的數據主要分為四類：用戶資料，產品資料，

用戶行為和用戶評分。 
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A. 用戶資料: 許多企業要求用戶在伺服器上註冊，並在使用服務之前填寫個 

人資料。個人資料通常包括姓名，電話，性別，愛好等等。基於對上述用戶資 

料的分析，企業可以更具體地建立用戶檔案，並向移動客戶推送促銷信息。 

 

B. 產品資料: 商家傾向於根據自己的功能、品牌、價格等對商品進行分類。 例如，視頻

網站通常會在其視頻中添加標籤，以幫助消費者可以更方便地找到 自己喜歡的東西。 

 

C. 用戶行為: 在瀏覽網站或聽音樂的同時，用戶可能被存儲大量行為數據的 

服務器進行監視，例如歌曲的播放持續時間、書的購買日期、甚至是數位網頁上的

點擊次數。這些數據通常是大量的，需要通過特定的數據挖掘方法進行分析。 

 

D. 用戶評分: 一些網站提供評分系統，並指導消費者評估他們所經歷的項 

目，如電影，歌曲和網絡服務。這些評分反映了消費者的喜好，並受到企業越 

來越多的關注。如果有效利用上述數據，可以在推薦系統中發揮重要作用。協同

過濾不需要有關用戶（用戶資料）和項目（產品資料）的任何信息，它側重於用戶

的反饋，包括顯性反饋（用戶評分）和隱性反饋（用戶行為）。這兩種數據的主

要特點總結在表 2.1 中。[8] 

Table  2.1: 用戶行為與用戶評分比較[8] 
 

特性 用戶行為 用戶評分 
資料大小 大 小 
結構 較無結構化，通常記錄在日誌當中 結構化資料，容易將其使用 

覆蓋範圍 非常廣，包含所有使用者紀錄 狹窄，部分使用者會在使用過後評分 
主觀/客觀 客觀 主觀 
應用難度 困難 容易 
可靠性 不穩定 穩定 

 

 

 

 

 

 

2.1.2    資料預處理 

 
隨著行動網路的發展，由於用戶設備的多樣性和網路的異構性，收集的數據通 

常是各種格式的。因此，資料預處理已經成為推薦系統不可或缺的一部分，它 

負責確保協同過濾的輸入數據能夠完整和可靠。預處理通常分為以下三個步驟。 
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A. 資料清理: 原始數據可能由於設備故障或傳輸錯誤產生的雜訊數據的存在 

而不能直接利用，誤差率可能變得非常高。此外，有些消費者可以任意評估項 目，

例如給予所有項目最高等級來節省時間，這可能降低整體評級信息的可靠 性。 

 

B. 產生隱藏評分: 大多數協同過濾推薦系統只將明確的用戶評級視為有價 

值的信息。然而，大部分用戶並不總是對已經使用的項目進行評估，這導致數據

稀疏的問題。由於廣泛應用的移動客戶端，特定的用戶行為被收集並儲存在 

雲中，具有巨大的潛在價值，這可能成為減輕此問題的關鍵。例如，推薦系統收

集大量用戶評級和行為作為訓練集，然後對其進行特定的機器學習算法，如 

神經網絡或決策樹，構建可以將用戶行為轉化為隱含級別的預測模型，如圖 2.3 

所示。通過這種方式可以大大提高評級分數據。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 2.3: 根據用戶行為生成隱性評分 

 

 
C. 資料整合: 顯性和隱性評分數據都被集成到一個矩陣中，即評分矩陣，如 

圖 2.4 所示。顯然，這個矩陣中仍然有很多缺失的元素，需要通過協同過濾來 

填充。 
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Figure 2.4:  具有缺少的評分矩陣 

 

 

 

 

 
 

2.1.3     使用者為基礎的協同過濾 

 
使用者為基礎的協同過濾是以與使用者興趣相似的相鄰使用者來計算出使用者 

也可能喜歡的項目，當相似鄰居個數提高時，預測準確度越高。以下圖 2.5 為 

例，根據所有使用者的紀錄，當使用者 a 想找推薦的電影，而目前他看過電影 

1 及電影 3，可以根據紀錄中的使用者 b 所看過的電影 1、3、4 的關係，我們可 

以表示使用者 a 及使用者 b 相似度較高，所以推薦給使用者 a 電影 4。 
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Figure 2.5: 使用者為基礎的推薦關係圖 

 

 

 

 

 
 

2.1.4    以項目為基礎的協同過濾 

 
以項目為基礎的協同過濾是有一個基本假設「能夠引起使用者興趣的項目，必 

定會與其之前評分高的項目相似」，再透過計算項目之間的相似程度來做為推薦 

的依據。以下圖 2.6 為例，根據所有使用者的紀錄知道喜歡電影 1 的使用者都 
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喜歡電影 3，所以推測出電影 1 和電影 3 的相似度較高，而使用者 c 喜歡電影 

1，所以我們推薦電影 3 給使用者 c。 
 

 

 

 

 

2.1.5 協同過濾程序 

 
下圖 2.7 給出了協同過濾的五個一般程序，需要如下詳細分析 

Figure 2.6:  項目為基礎的推薦關係圖 
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Figure 2.7:  協同過濾演算法程序 

 

 
Step 1: 相似度計算: 用戶或項目之間的相似度計算是協同過濾中的關鍵步 

驟。協同過濾中廣泛使用了許多相似度，例如:Cosine 相似度、進階 Cosine 相 

似度、皮爾森相關係數。在下節會有詳細說明 

 

Step 2: 鄰居選擇: 只要有不同的使用者加入鄰居，預測的精確度就會發生

改 變。因此，應該通過某些方法仔細選擇活躍用戶的鄰居，傳統的 Top-N 算

法選 擇 N 個最相似的鄰居進行預測。此外，不同國家或地區的人們更有可能

有不同 的偏好。因此，為活躍用戶選擇鄰居時需要考慮用戶位置。由於行動

網路的發 展，可以通過移動客戶端或 IP 位址獲取位置資訊，並將其發送到伺

服器進行進 一步分析。通常，用戶可以根據其位置被分成幾個分區，並且同一分

區內的用戶在鄰居選擇中具有優先級。 
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Step 3: 預測: 通過鄰居的相似度以及評分作為計算依據，使用方法會在下節 

詳細說明。 

 

Step 4: 項目排名: 一旦獲得預測，推薦系統就需要根據其預測的評分對所有 

項目進行排名。為了提高建議的多樣性，具有較大預測值和較低受歡迎度的項 

目應該排名較高。 

 

Step 5: 選擇前 N 個項目: 在對所有選項進行排名之後，它們的 Top-N 項

被 提供給用戶，其中 N 是在推薦任務之前需要預設的參數。 

 

 

2.1.6 皮爾森相關係數 

 
皮爾森相關係數有兩種概念，一種是大小或強弱，是以該值的絕對值而言，其 

絕對值越大，代表兩者關聯性越高；其值越小，代表兩者關聯性越低。一種是 

方向符號，是指該系數是正值或負值，其係數為正值時，兩者關係為順向變化， 

一者變大，另一者也會跟著變大，一者變小，另一者也跟著變小，稱為「正相 

關」；負值為逆向變化，一者變大，另一者隨著變小，一者變小，另一者隨著變 

大，稱為「負相關」；而係數為零的話，一者變小，另一者可能變大或變小或沒 

有變化，稱之為「零相關」。[3] 

 

 
2.1.7 正常恢復相似性度量 

 
協同過濾演算法中的相似度有許多不同的演算法，例如：Jaccard similarites、 

Cosine similarities、Adjusted cosine similarities、Pearson correlation-based simi- 

larity 等。由以下公式可以知道 Jaccard Similarity 的核心概念為: 

J(A, B) =  
|𝐴∩𝐵|

|𝐴∪𝐵|
，公式(2.1) 

 

使用者 A 與使用者 B 共同評分過的項目個數除以使用者 A 或使用者 B 評 

分過的項目個數，其值落在 0 到 1 之間。 
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上述的相似度演算法中以皮爾森相關係數最為出名，其值會落在 1 到 -1 之 

間，若是以使用者為基礎的協同過濾，其公式為： 

 

Sim(u, v) =
∑ (𝑟𝑢,𝑖−�̅�𝑢)(𝑟𝑣,𝑖−�̅�𝑢)𝑖∈𝐼

√∑ (𝑟𝑢,𝑖−𝑟𝑢̅̅ ̅)2𝑖∈𝐼 √∑ (𝑟𝑣,𝑖−𝑟𝑣̅̅̅)2𝑖∈𝐼

，公式(2.2) 

 

I 為使用者 u 和 v 之間有評分過的項目，ru,i 表示使用者 u 對於物品 i 的評 

分，rv,i 表示使用者 v 對於物品 i 的評分，r̄ u 和 r̄v 代表使用者 u 所有評分的平 

均值及使用者 v 所有評分的平均值。若是以物品為基礎的協同過濾，其公式為： 

 

Sim(i, j) =
∑ (𝑟𝑢,𝑖−𝑟�̅�)(𝑟𝑢,𝑗−𝑟�̅�)𝑢∈𝑈

√∑ (𝑟𝑢,𝑖−𝑟�̅�)2𝑢∈𝑈 √∑ (𝑟𝑢,𝑗−𝑟�̅�)2𝑢∈𝑈

，公式(2.3) 

 

U 為物品 i 和 j 之間有相同使用者評分的項目，ru,i 表示使用者 u 對於物品 

i 的評分，ru,j  表示使用者 u 對於物品 j 的評分，r̄i  和 r̄j  代表物品 i 所有評分的 

平均值及物品 j 所有評分的平均值。 

 

以上這兩個協同過濾演算法，使用相同的預測公式，使用者為基礎的協同過濾

公式為： 

Score𝑢,𝑖 =
∑𝑅𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔𝑣,𝑖∗𝑠𝑖𝑚(𝑢,𝑣)

∑𝑠𝑖𝑚(𝑢,𝑣)
，公式(2.4) 

       

公式的意義代表: 使用者 v 有的評分，而使用者 u 沒有評分過的所有項目乘 

上使用者 u、v 的相似度，除以使用者 u、v 相似度的總和。而以物品為基礎的 

協同過濾公式則為： 

Score𝑢,𝑖 =
∑𝑅𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔𝑢,𝑗∗𝑠𝑖𝑚(𝑖,𝑗)

∑ 𝑠𝑖𝑚(𝑖,𝑗)
，公式(2.5) 
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公式的意義代表: 物品 j 有被使用者 u 評分，而物品 i 沒有評分過的所有項 

目乘上物品 i、j 的相似度，除以物品 i、j 相似度的總和。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 2.13: 皮爾森相關係數的計算範例 (資料來源 [4]) 

 

但是，在特定的情況下，皮爾森相關係數的計算下會發生一些錯誤，以下舉 兩

個例子，在圖 2.13 中計算使用者 u1 和使用者 u2 的相似度以及使用者 u2 和 使

用者 u3  的相似度，會得到下面的結果： 

 

 

 

 
但是實際上使用者 u2 和 u3 的相似度應該要比較高，因為使用者 u1 的評分

範 

圍落在 1 ~5 分，而使用者 u2 和 u3 的評分範圍都是 2 ~4 分。第二個例子，計

算使 

用者 4 和使用者 5  之間的相似度為： 
 

 
是相似度非常高的使用者，但是實際上這兩位使用者的相似度應該是非常低 的。

在文章 [4] 中他們提出一種改善的方式: 使用正常恢復相似性度量 (Normal 

Recovery Similarity Measure)： 
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Sim(u, v) = 1 −
𝑑𝑖𝑠𝑡(�⃑� , 𝑣 )

𝑑𝑖𝑠𝑡𝑚𝑎𝑥
 

 

= 1 −
√∑ (𝑛𝑟𝑢,𝑖 − 𝑛𝑟𝑣,𝑖)

2
𝑖∈𝐼

√∑ (1 − 0)2|𝐼|
𝑘=1

 

 

 

= 1 −
√∑ (

𝑟𝑢,𝑖−𝑟𝑢𝑚𝑖𝑛
𝑟𝑢𝑚𝑎𝑥−𝑟𝑢𝑚𝑖𝑛

−
𝑟𝑣,𝑖−𝑟𝑣𝑚𝑖𝑛

𝑟𝑣𝑚𝑎𝑥−𝑟𝑣𝑚𝑖𝑛
)2𝑖∈𝐼

√∑ 1
|𝐼|
𝑘=1

，公式(2.6) 

 

 

再將此公式(2.6)簡化為: 
 
 

Sim(u, v) =1-
√∑ (

𝑟𝑢,𝑖−𝑟𝑢𝑚𝑖𝑛
𝑟𝑢𝑚𝑎𝑥−𝑟𝑢𝑚𝑖𝑛

−
𝑟𝑣,𝑖−𝑟𝑣𝑚𝑖𝑛

𝑟𝑣𝑚𝑎𝑥−𝑟𝑣𝑚𝑖𝑛
)2𝑖∈𝐼

√|𝐼|
, 公式(2.7) 

 

經由公式(2.7)的計算，其值會落在 0 到 1 之間，在這公式的計算下修復了

上 面兩個錯誤的情況， 

 

 

 

 

使用者 u1  和 u2  的相似度小於使用者 u2  和 u3  的相似度，使用者 u5  和 u6 

之間的相似度為 0。其預測分數之算式為公式(2.8)正常恢復相似度預測公式： 

 

𝑟𝑢,�̂� = 𝑟𝑢𝑚𝑖𝑛 + (𝑟𝑢𝑚𝑎𝑥 − 𝑟𝑢𝑚𝑖𝑛)
∑ 𝑆𝑖𝑚(𝑢,𝑢′)×𝑛𝑟

𝑢′,𝑖𝑢′∈𝑈

∑ 𝑆𝑖𝑚(𝑢,𝑢′)𝑢′∈𝑈

，公式(2.8) 
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rumin 為使用者 u 評價過的最低分數，rumax 為使用者 u 評價的最高分 

數，Sim(u,ú)  為使用者 u  及使用者 ú  的相似度。本文根據 Normal  Recovery 

Similarity   Measure   為公式來做為協同過濾演算法的基礎。 

 

 

2.2 Apache Hadoop 

 
Hadoop 是在 2004 年由 Google 發布的 MapReduce 架構，之後 Hadoop 被開發 

用於 Nutch 的開放式搜尋引擎，最後與 Nutch 分離，成為 Apache Foundation 

自己的項目。到今天為止，Hadoop 是市面上最著名的 MapReduce 框架，更有 

許多公司圍繞 Hadoop 發展。[5] 

 

 
2.2.1 MapReduce 

 
Hadoop 是基於 Java 的 MapReduce 框架 (圖 2.20) [6]。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 2.20: MapReduce 概念 

 

 
在 Hadoop 的環境下，我們可以將要執行的任務做分割，將任務拆解成許多 

小任務，再分工給各節點處理，處理過後再將之輸出彙整，合併成為需要之結 果。 
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Figure 2.21: MapReduce 範例 

 

 
圖 2.21 MapReduce 範例中，一開始輸入檔案為 aacbaccbb，經過分割後為 

aac、bac、cbb，經由 Mapper 計算個數，整理排序後再經由 Reduce 後計算出 

個數，輸出其結果為  (a,3)、(b,3)、(c,3)。 

 

 

 

2.2.2 Hadoop Distributed File System 

 
Hadoop 的核心 Hadoop Distributed File System (HDFS) 是被設計用來支援大型 

檔案的應用程式，具有 Master/Slave 的結構，NameNode 是主節點，DataNode 

是從節點。[5] NameNode 維護儲存在 HDFS 的一個文件數據， 包含文件的 

block 及它們在 DataNode 的位置訊息。NameNode 會將要處理的資料分割成 

為每個大小為 64MB 的 Block。NameNode 通常會維持 3 個檔案區塊的副本， 

分別儲存至 3 個不同的 DataNode，只要有某個 DataNode 的檔案有毀損，可 

以再由另外兩個 DataNode 上的副本做修復 [6]。Secondary NameNode 是一個 

在 Hadoop 中沒甚麼用處的部件，只為 NameNode 做一些內務管理的功能。 

DataNode 將 HDFS 中的文件實際儲存至本地的磁碟中。 
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圖 2.22 數字 1 表示客戶端的請求，2 表示獲得 Block 的清單以及其位置，

3 表示直接讀取 DataNode 中的 block，4 表示關閉。HDFS 讀檔步驟： 

A. 客戶端聯繫 NameNode，回傳 Block 列表及其位置 (包括副本位置)。 

 

B. 客戶端直接連繫 DataNode 開始讀取 Block。如果 DataNode 失敗，客戶 

端將接收託管副本的 DataNode。 

C. 當 Block 被讀取時會進行計算校正值，如果校正值與寫入時不同，則該 

Block 會被回收。JobTracker 為 Hadoop 中主要的部件之一，負責管理作業的整 

體執行，他執行將單獨的 Mapper 和 Reduce 分配到各節點的功能，確認每個節 

點執行的狀況，甚至重新安排失敗的任務。TaskTracker 在單個節點上運行，負 

責啟動和管理單個 Map/Reduce 任務，與 JobTracker 做溝通。 

 

Figure 2.22: HDFS 讀檔過程 

 

 
 

2.2.3 Apache Mahout 

 
Apache Mahout 是 Apache Software Foundation 旗下的一個開放原始碼的專案， 

其專案的目的在於提供快速建構與高可擴展性的機器學習應用環境。機器學習 

是一個很廣大的領域，其內容包羅萬象，而 Mahout 的目標便是提供各種類型 

的經典演算法，以程式庫的方式呈現，並且具備高效及規模可擴充性的特質。 

Mahout 為了提供規模可擴充性，而基於 Apache Software Foundation 另一個名 

為 Hadoop 之專案的平台，以 MapReduce 的演算法時做了像群集 (clustering)、 

分類 (classification)，以及協同過濾 (collaborative  filtering)  的核心。 
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除了運行在分散式多節點的 Hadoop 平台上也提供了單節點與其他版本上的 

應用，這使得開發者可以依據其對計算力及規模可擴充性的需要，來決定系統 

運行的方式，甚至依需要隨時改變配置方式。 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

第 三 章 研究方法與實驗環境 
 

 
3.1 實驗環境 

 
我們使用的語言為 Java， 單機環境： 作業系統-ubuntu 14.04 LTS 64bit、 記 

憶體-11.4GB、CPU-Intel Pentium CPU G860。實驗中以四台主機作為硬體的 

雲端環境：Master：作業系統-ubuntu 14.04 LTS 64bit、記憶體-11.4GB、CPU- 

Intel Pentium CPU G860。Slave：作業系統: Windows 10 64bit、記憶體-8GB、 

CPU-Intel core i7-4790。 虛擬機環境： 作業系統-ubuntu 14.04 LTS 64bit、 記 

憶體-1.9GB、CPU-Intel core i7-4790，並分為 3、6、9 個節點做測試。本次使 

用之資料從 IMDB 電影評分網站 (http://www.imdb.com/) 中取得，總共使用 

115668 筆評分紀錄，在本實驗的資料中已去除評分項目不到 10 個的使用者， 

以及評分全部為相同的使用者，(詳見表 3.1)： 

Table 3.1: 資料說明 
 

使用者數量 電影數量 評分紀錄數量 

100 47084 115668 

 

因為協同過濾演算法在相似的相鄰個數 k 值提升時精確度會提高，所以在實 

作過程中，分別會以相似鄰居個數 k 為 1 到 10，來做測試。 
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3.2 基於使用者的協同過濾演算法 

 
在上面提到的方程式作為以使用者為基礎的協同過濾演算法，本次實驗架構主要

分為 3 個部分：(1) 計算所有使用者評分的最大值減最小值；(2) 計算所有使用者

的相似度; (3)計算出預測的評分。[7] 

 由圖 3.1中來表示實驗方法，最初輸入的資料為<i,u,Ri,u>，經 MapReduce 後

計算出相似度，在計算出預測分數，主要結構由 Map-I 和 Readuce-I 組成

MapReduce-I、Map-II 和 Readuce-II 組成 MapReduce-II、Map-III 和

Readuce-III 組成 MapReduce-III、Map-IV 和 Readuce-IV 組成 MapReduce-IV，

Map-I 和 Readuce-I 計算出每個使用者的最大值減去最小值，Map-II 和

Readuce-II 計算出相似度，Map-III 和 Readuce-III 紀錄了要在 Map-IV 和

Readuce-IV 中使用的相似度矩陣。 

 

 

 
Figure 3.1:基於使用者的協同過濾演算法 MapReduce流程圖 

 

MapReduce-I：R<i,u,Ri,u> 中 i 代表項目，u 代表使用者，Ri,u 代表使用者 

u 對物品 i 的評價，經過計算後取得最大值減最小值 Ra，並且記錄最小值 Rm， 

此步驟有 2 個輸出，其一是 R=<i,u,Ri,u,Ra,Rm>，此輸出用於 MapReduce-II 

和 MapReduce-III，再者 Uall=<i,Ra,Rm>,u ∈ [1, n]，將在 MapReduce-IV 中使 

用。 

 

 
MapReduce-II：使用 R=<i,u,Ri,u,Ra,Rm> 做輸入，計算使用者 k 和 l 同 
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時有評價的項目 Ak 和 A l 的總和Nk,l=Ak ∩ A l ，計算出相似度 Sk,l |∀ k, l ∈ 

[1, n]， 在做為 MapReduce-III  的輸入。 
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MapReduce-III：與 MapReduce-II 使用相同輸入，在 Reduce 中與相似度做 

整合。 

 

MapReduce-IV：使用 MapReduceIII  的輸出作為輸入內容，將其與 MapReduce- 

I 的第二個輸出做預測值的計算。 

 

在第二個實驗項目中，我們使用相同的資料，推薦一個預測分數最高項目， 

使用鄰居個數為 5，以三個不同的演算法做預測，Jaccard Similarity、皮爾森相 

似度、正常恢復相似性度量。 



 

 

 

 

 

 

 
 

 

Figure 4.1: 單機執行時間 

 

 
由圖 4.1 可以看出，其中 k為鄰居個數，當 k 值提高時，執行時間會大幅提

高，因為根據算式的 設定，當 k 值提高時，其時間會是指數成長。 

 

由於 Hadoop 的硬體環境以 3 台主機組成，剛好對應 3、6、9 個節點。表 

4.1 為單機與 3 個節點在調整 k 值的情形下 (k=1-10) 的效能比較。在 3 個節點 

時剛好是以 1 台主機執行，比起單機的執行還要多了傳輸的時間及配置時間， 

所以執行效能不佳。表 4.2 與表 4.3 分別為單機與 6 個節點與 9 個節點，在調 

整 k 值的情形下的效能比較。根據表 4.2 與表 4.3，在 6 個節點與 9 個節點時， 

比起單機的執行效能，有明顯改善。圖 4.2 為單機與 Hadoop 具 3、6、9 個計 
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第 四 章 研究結果與分析 

在單機實驗中原本要使用矩陣來儲存使用者資訊，但因為記憶體有限，所以改 

為當需要使用到該使用者資訊時，再從硬碟中讀取。 
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算節點執行時間曲線比較圖。由圖 4.2 可觀察當雲端環境的硬體資源與節點數 

過低時 (橘色曲線)，不適合使用雲端執行，然而，當雲端硬體資源與節點數提 

高時 (灰色與黃色曲線)，協同過濾演算法可有效地加速計算。 

 

使用之加速比計算公式為: 

加速比(speedup) =
𝑇𝑆

𝑇𝑃
 

𝑇𝑆代表單機執行時間，𝑇𝑃代表 Hadoop執行時間。 

Table 4.1:  單機與 3 個節點的效能比較 
 

k 單機 3 個節點 加速比 

1 799 1183 0.675402 

2 2247 3134 0.675402 

3 4665 6436 0.724829 

4 7397 11862 0.623588 

5 10695 15672 0.682427 

6 13042 21979 0.593385 

7 16019 25278 0.633713 

8 18527 32801 0.56483 

9 21947 35128 0.624772 

10 25450 36912 0.689478 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Chapter  4 研究結果與分析 24 
 

 

 
Table 4.2:  單機與 6 個節點的效能比較 

 

k 單機 6 個節點 加速比 

1 799 534 1.496855 

2 2247 1468 1.530654 

3 4665 3154 1.479074 

4 7397 5331 1.387545 

5 10695 7079 1.510807 

6 13042 8812 1.480027 

7 16019 10970 1.460255 

8 18527 12339 1.501499 

9 21947 14853 1.477614 

10 25450 17696 1.438178 

 

 

在 6個節點的情況下，能夠看出加速比都大於 1，說明在 6個節點的時候已經比單機

執行的速度要快上 0.5倍左右。 

 

Table 4.3:  單機與 9 個節點的效能比較 
 

k 單機 9 個節點 加速比 

1 799 327 2.443425 

2 2247 899 2.499444 

3 4665 1925 2.423377 

4 7397 2856 2.589986 

5 10695 4366 2.449611 

6 13042 5357 2.434572 

7 16019 6358 2.519503 

8 18527 7193 2.575699 

9 21947 9273 2.366764 

10 25450 10796 2.357355 
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在 9個節點的情況下，能夠看出加速比已經提高到了 2倍以上，大約在 2.4倍左右，

最高加速比出現在鄰居個數 k等於 4的出現最高加速比 2.58倍。 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 4.2: 單機與 Hadoop 具 3、6、9 節點執行時間比較
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在第二個實驗中，我們使用了三個不同的演算法來計算結果預測，實驗出來

的結果完全一致，我們推測造成次結果的原因有兩個，第一個是資料集，因為本

次使用的資料來源為網站的評分，不具有強制性，所以矩陣較為稀疏(資料集的矩

陣密度不達 50%)，使用者可能只會想評分自己喜歡的項目，造成相似度都是正相

關，所以相似度的計算就會有相似的結果；第二個原因是我們只推薦了一個最高的項

目，所以可能會有忽略其他可能的項目。 

表 4.4 為三個不同演算法的部分推薦結果，從 100個使用者中以 30 個使用者

來表示結果，表格內容為電影編號，每列代表不同的使用者，從表中可以看到每

個使用者在三個不同演算法的推薦結果都是相同的。 

 

Table 4.4:  三個演算法的部分推薦結果 
 

使用者 Jaccard Normal Pearson 
1 914863 914863 914863 
2 39192 39192 39192 
3 2802850 2802850 2802850 
4 5229638 5229638 5229638 
5 63929 63929 63929 
6 39192 39192 39192 
7 3675568 3675568 3675568 
8 3845888 3845888 3845888 
9 63929 63929 63929 

10 914863 914863 914863 
11 2802850 2802850 2802850 
12 63929 63929 63929 
13 63929 63929 63929 
14 39192 39192 39192 
15 5229638 5229638 5229638 
16 39192 39192 39192 
17 80678 80678 80678 
18 1289401 1289401 1289401 
19 4561950 4561950 4561950 
20 816692 816692 816692 
21 63929 63929 63929 
22 734585 734585 734585 
23 734585 734585 734585 
24 3675568 3675568 3675568 
25 120152 120152 120152 
26 203119 203119 203119 
27 2486678 2486678 2486678 
28 63929 63929 63929 
29 4574334 4574334 4574334 
30 5834256 5834256 5834256 
... ... ... ... 



 

 

 

 

 

 

 

 

第 五 章 結論 
 
 

雲端時代的來臨，資料量增加的速度非常快，在巨量資料的環境下，當需要找 

出方法來解決問題時，執行速度將是關鍵。我們在本文中使用了協同過濾演算 

法以及雲端，並將兩者做結合後，能有效提高速度比 2.58 倍。在實際資料量增 

加的情況中，單機的運算會需要較多的時間，且在儲存資料的容量有一定的限 

制，經過 Hadoop 平台上使用 MapReduce 將運算與資料分散給不同的主機做運 

算，可以節省許多時間以及資料過多的負擔，且 HDFS 確保資料的正確性，經 

過正常恢復相似度量的修正後，提高預測的準確度。在實驗的結果中可以發現， 

在鄰居個數 (K) 提高的情況下，執行的時間成正比的成長，在節點數 6 與 9 時 

大幅改善執行時間，使協同過濾演算法之效能提高，應付未來巨量資料，但還 

是存在一些不足之處，例如協同過濾演算法在矩陣分布較為稀疏的情況，或面 

臨新的物品或使用者的情況，都會使其難以預測。在未來會在找尋其他推薦演 

算法，以及改善方向，例如：機器學習。 
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