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專題摘要： 
透過社群網路路的分析，可以在實際應⽤用中達到許多⽬目的，例例
如：⾏行行為預測、影響範圍推估。本次專題就透過交易易資料建
立⼈人與⼈人的連結，由交易易⾏行行為的互相影響，反推出⽤用⼾戶可能
存在相關性的機率，藉此建立社群網路路拓拓墣，作為下⼀一步⾏行行
為預測的基礎。

相關理理論： 
    社群網路路的影響⼒力力模型通常分為兩兩種，Linear Threshold 
Model 和 Independent Cascade Model [1]，Linear 
Threshold Model ⼀一個節點是否動作是由周遭的節點不同比
例例的影響，若若周遭總和的影響⼒力力超過⼀一定的threshold 就算成
功。⽽而Independent Cascade Model 則是透過結點間的影響
機率推移最終分配影響⼒力力到整張社群網路路。

    ⽽而結點間的機率也有不同的計算⽅方式 [2]，可藉由單純分析
兩兩節點的互動建立機率，也可以考慮整體周圍的節點綜合⽽而
成整體的機率，其中時間也會影響機率，⼤大多以指數曲線衰

退，但是在不同狀狀況下可能會有不同的衰退狀狀況[3]。
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專題設計： 
    此次專題必須從無到有，透過交易易資料建立出社群網路路拓拓
墣，⽽而交易易資料間本⾝身並不具有明確的社群關係，因此透過
相似但時間有先後的交易易，來來反推出兩兩個⽤用⼾戶間的影響機率。
最後得出的結點間機率則視為Independent Cascade Model 
機率推移的最終結果，從⽽而建立整個社群網路路拓拓墣。

專題結果：

    由交易易筆數-種類數量量 的圖可得
知，有某些種類有⼤大量量的交易易，發
現其中⼤大多是百貨類、量量販店、加
油站...無法明確推估影響⼒力力，因此
先暫時剔除。

    透過單⼀一店家，每個⽤用⼾戶，⼀一
定時間區段內⽤用⼾戶先後消費的紀
錄，計為成功影響，記錄⽤用⼾戶間
影響的次數。

    統計所有⽤用⼾戶交易易的次數 
Av，並透過紀錄確認該⽤用⼾戶影響
其他⽤用⼾戶的次數，得到 Av2u ，
計算兩兩者得到⽤用⼾戶間影響機率 
pv,u = Av2u / Av ，推得拓拓墣連結
的機率權重。

未來來規劃： 
   優化拓拓墣：詳細區分不同種類交易易，判斷是否有影響
⼒力力，以及其影響⼒力力經過時間的衰退，計算出更更精準的影
響⼒力力權重。

    預測模型建立：結合轉帳、地理理資料，建立⾃自動調
整特徵權重的模型，應⽤用於使⽤用者⾏行行為的預測 [5]。
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篩選資料 交易易比較

拓拓墣建立 驗證拓拓墣

根據dergee-frequency建立折線圖
並回歸power law曲線，社群網路路
中的ꭤ值通常會在2~3之間 [4]。

1 2
3 4

其中X∈R^(N×D)，為使⽤用者特徵矩陣，V𝜏為由轉帳資料建立的拓拓墣，


V𝜎 則是本次專題的結果，由交易易資料建立的影響⼒力力拓拓墣，加上Lc 地點相似矩陣

之Laplace矩陣，結合為共同分解模型，找出最佳的特徵權重。
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困難與解法： 
• 複雜度問題 
    總⽤用⼾戶數約為⼗十萬名，平均每⼈人交易易為30筆，若若每⼈人每筆都要比對，複雜
度為 N2×n2 (N:⽤用⼾戶 n:交易易筆數) 無法有效完成。

    解決⽅方法是重新以時間作為考量量，選擇⼩小區段資料找出可能的影響⾏行行為，
複雜度降低⾄至 t(N×n) (t:時間區段)，⼤大幅降低計算量量。


• 影響⼒力力判定 
    交易易資料本⾝身無法得知交易易明細，因此回推的過程需要篩選某些特定類別
的交易易，如：百貨、量量販店、政府服務(稅⾦金金)...，排除這些無關交易易被誤判為
影響⼒力力⾏行行為，進⽽而建出 power law distribution 的分佈，但是因為仍有許多⼤大
型商場 (如：Uniqulo, Lativ)、定期繳費 (如：kkbox, 電信費) 被計入，因此結
果的ꭤ值只有1.9，比⼀一般 Scale-free network 更更為密集，若若要解決此問題可能
需要個案處理理特殊的店家。
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