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摘要 

資料庫行銷是落實關係行銷與一對一行銷不可或缺的利器，廠商透過資料

庫的分析得以衡量個別顧客之價值。傳統的顧客價值衡量方法多偏重於顧客於

特定時點的平均價值，於廠商成長並無太大的助益。本研究認為廠商應從動態

的角度觀察顧客價值成長或萎縮的過程，事前預判顧客價值的遷移路徑，方能

達到開發顧客價值潛力以及預防顧客價值流失的效果。本研究以馬可夫鏈模型

為基礎，根據顧客過去之價值狀態遷移路徑，搭配層級貝氏方法，如貝氏多項

式模型、層級貝氏 Probit模型以及層級貝氏 Logit模型，建立個人化的移轉機率

矩陣，進而預測顧客的價值遷移路徑，據此採取適當的顧客關係行銷之策略。 

關鍵字：顧客價值、遷移模型、馬可夫鏈模型、層級貝氏方法 
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Abstract 

Database Marketing is a requisite and efficient weapon for firms to put 
one-to-one relationship marketing in practice.  The major task of this practice is to 
evaluate or calculate individual customer value through proper analyses of customers' 
purchase history data.  Conventional approaches to measuring customer value are 
focused on the average value from past to present, which is less helpful to firm's 
growth strategy.  What firms need to do is to be able to capture the migration 
patterns of a customer's value in advance, in order to explore potential customers and 
prevent inactive customers.  This paper employs Markov chain model and 
hierarchical Bayesian approach to construct individual customer's transition 
probability matrix for forecasting the customer value migration process. 

Keyword: Customer Value, Migration Patterns, Markov Chain Model, Hierarchical 
Bayesian Approach 
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一、緒論 

廠商在資源有限的情況下，如何提高行銷效率以創造更大的利潤，一直是

實務界所關心的議題。為了提升效率，行銷管理者致力於找出具有潛力的高價

值顧客群，施以適當的行銷策略以維持良好的關係，從而提高或維持優質顧客

的忠誠度。近年來由於資料庫的興起與發展，廠商得以鉅細靡遺的紀錄顧客的

實際購買行為。然而，面對如此龐大繁瑣的資料庫，如何有效管理，進而得以

精確衡量顧客價值並掌握其行為趨勢，方是關係行銷成為致勝武器的重要關鍵。 

資料庫行銷經常使用最近購買期間（Recency）、購買頻率（Frequency）、購
買金額（Monetary）等行為指標衡量顧客之獲利性（Hughes 1994; Stone 1995; 
Schijns & Schroder 1996）。過去這類的研究多偏重於靜態分析，將顧客過去的購

買行為摘要成一具代表性的指標（如平均值或最近值），藉此衡量個別顧客之平

均價值，作為顧客關係管理的依據。然而，靜態分析僅能呈現已經實現（亦即

過去的、或截至目前為止的）的顧客價值，導致顧客關係管理的效果只是事後

的錦上添花（如優惠並留住高價值顧客）或亡羊補牢（激勵或維持低價值顧客），

這對廠商的成長並無太大的助益。 

除了已實現的購買行為之外，廠商更重視的是顧客未來價值的演變（Dwyer 
1989; Sewell & Brown 1990; Peppers & Rogers 1993; Hughes 1994; Kotler 1996）。
這方面的研究大致分成兩個方向，一是衡量顧客的終生價值（customer lifetime 
value），有助於目標顧客的界定及行銷資源的配置；另是追蹤顧客價值的演變，

在不同的價值時期施以適當的行銷策略。傳統的資料庫行銷所建立的終生價值

模型，多屬於總合層次的價值折現模型，包括各期的銷售量、行銷成本、年折

現率、顧客維持率等元素（Berger & Nasr 1998; Blatterberg & Deighton 1996），
無法有效達到一對一行銷的目的。顧客生命週期方面的理論雖對顧客價值的演

變多有著墨（Raphel & Raphel 1995; Gronroos 2000; Berry & Linoff 2000），但都

似乎缺乏一套有效的追蹤方法。 

Pfeifer & Carraway（2000）以個人化的移轉機率矩陣，在馬可夫鏈模型

（Markov chain model）假設之下，捕捉顧客在不同購買決策狀態之間的移轉，

有效落實顧客未來價值之衡量與追蹤。馬可夫鏈模型的最大優勢是彈性

（flexibility），可廣泛涵蓋顧客於各種價值狀態之間的移轉狀況，形成常見的顧

客遷移模型（customer migration model）或顧客維持模型（customer retention 
model）。過去在資料庫行銷中備受重視的顧客維持率（retention rates）、平均顧
客利潤貢獻（average profit）等概念，皆屬於總合的摘要統計指標，僅能衡量一

群而非單一顧客的終生價值。相對之下，由於馬可夫鏈模型本身係一機率模型，
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廠商除可透過機率概念衡量顧客關係的不確定性之外，還可透過機率和期望值

的概念預測公司與個別顧客的未來關係，可有效協助一對一行銷之落實。美中

不足的是，該篇論文的討論僅止於移轉機率矩陣之應用，未曾說明如何建立個

人化的移轉機率矩陣，也就無法真正達到一對一顧客關係行銷之目的。 

本研究嘗試以顧客的過去購買紀錄為依據，透過貝氏統計模型估計個人化

移轉機率矩陣，以追蹤每一個顧客的價值遷移路徑。接下來的章節安排如下：

首先是馬可夫鏈模型之說明，在穩定性（stationary）的假設之下，透過移轉機
率矩陣的運算，我們可以預測顧客未來行為路徑及最終行為落點。其次是移轉

機率矩陣之估計，本研究使用貝氏統計模型，包括貝氏多項式模型、層級貝氏

Probit模型、層級貝氏 Logit模型等，推估個人化的移轉機率矩陣，藉此衡量顧

客在不同狀態間移轉的可能性。然後根據樣本外預測的結果，我們挑選出擊中

率較佳的模型，並以該模型的估計結果衡量顧客未來價值的演變。最後是顧客

價值遷移路徑分析，確認不同路徑的顧客特質，以有助於廠商掌握現有顧客的

價值及預測潛在顧客的行為。 

二、模型 

（一）馬可夫鏈模型 

顧客消費行為的隨機變化，常使廠商不易掌握其後續發展。但馬可夫鏈模

型的預測對象正是一個隨機變化的動態系統。馬可夫鏈模型的理論基礎為馬可

夫過程（Markov Process），假設在已知目前狀態的條件，未來的狀態演變只與

目前狀態有關，與過去的狀態變化無直接關係。茲定義狀態空間（state space）
共存在 S種狀態，描述狀態之間移轉可能性的移轉機率矩陣 P可列示如下： 

式（1）           

(t 1)
p(1|1) p(2 |1) p(S |1)
p(1| 2) p(2 | 2) p(S | 2)

P (t)

p(1| S) p(2 | S) p(S | S)

+

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥≡
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎣ ⎦

 

矩陣 P稱為一階移轉機率矩陣（one-step transition probability matrix），矩陣內
的元素 p(k|j)定義為已知本期（第 t期）為狀態 j的條件下，下期（第 t+1期）狀

態為k的條件機率，且 ( )
S

k 1
p k | j 1

=
=∑ 。矩陣P可再擴充為m階移轉機率矩陣（m-step 

transition probability matrix），即矩陣 P自乘 m次，如下所示： 
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式（2）     

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

m m m

m m m
m

m m m

(t m)

p (1|1) p (2 |1) p (S |1)

p (1| 2) p (2 | 2) p (S | 2)P P P P (t)

p (1| S) p (2 | S) p (S | S)

+

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥= ⋅ = ⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

共m次

 

同理，矩陣 Pm內的元素 p(m)(k|j)定義為已知本期（第 t期）為狀態 j的條件下，
預測未來第m期（第 t+m期）狀態為 k的條件機率。當m趨於無窮大之後(m→∞)，
各種狀態的機率將趨於穩定，亦即 p(m)(k|1)= p(m)(k|2)=…=p(m)(k|S)=pk，

k=1,2,…,S；p={p1,p2,…, pS}稱為此馬可夫鏈之極限狀態機率（steady-state 
probability）向量。因此，只要得知顧客的移轉機率矩陣，就可根據其目前之起

始狀態，以預測他們於未來各期的購買行為狀態。 

廠商可同時根據數個購買行為指標（如 RFM 指標），將購買紀錄定義為數

種型態，如圖 1所示。圖 1（a）顯示顧客 i有 L期的購買紀錄，經操作性定義

為 S 種不同狀態。除了當期狀態（j）之外，接連的下期狀態（k）亦是馬可夫
鏈模型關心的重點。根據移轉機率矩陣之定義（式 1），矩陣元素是給定當期狀

態（j）之條件下，下期發生狀態（k）之條件機率，可藉由連續兩期狀態之聯合

發生機率推算而得。圖 1（b）之兩期狀態次數分配是計算聯合發生機率之依據，

來自於圖 1（a）的計數（count）結果。例如，圖 1（a）顯示顧客 i於第 1期（本
期）的狀態為 1，第 2期（下期）的狀態為 3，形成該期觀察值(j,k)=(1,3)，對應
至圖 1（b）則是於第 1 列第 3 欄記上一筆。 

 

圖 1 購買狀態之聯合次數分配 
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狀態移轉機率屬於條件機率，相當於方格次數（Fijk）相對於列次數和（Fij•）

的比值，如表 1所示。表中，Fijk為顧客 i接連兩期的狀態是（j,k）的發生次數，

亦即圖 1（b）的方格次數；Fij•是第 j 列的方格次數加總，Fi••則是所有方格的次

數加總。由圖 1（a）可知，我們無法觀察到顧客於最後一期（t=L）的下期狀態

（k）而形成缺失值，故總次數 Fi••=
S S

ijk
j 1 k 1

F
= =
∑ ∑ =L−1。顧客 i接連兩期發生狀態（j,k）

之聯合機率相當於方格次數對總次數之比值，即 pijk= Fijk/Fi••；顧客 i於本期發
生狀態（j）之邊際機率則相當於列次數和對總次數之比值，即 pij•= Fij•/Fi••。據

此，狀態移轉機率 pi(k|j)的計算公式如下所示：  

式（3）     pi(k|j)=Fijk/Fij•= pijk/pij•     Fij•π0或pij•π0 

式中，限制式 Fij•π0必須成立，這相當於要求每位顧客在觀察期間（第 1期至第
L−1期），每個購買狀態至少要有發生一次的紀錄，但個人的購買紀錄通常無法

達到此項要求。為了解決資訊不足造成個人化參數難以估計的問題，貝氏統計

分析（Bayesian Statistical Analysis）整合總體資訊和個體資訊以取得個人化參數

估計的方法，近年來已被廣泛地運用在各種不同的行銷研究問題上（Allenby, 
Leone & Jen 1999; Allenby & Rossi 2000; Jen & Wang 1998）。 

表 1 顧客 i 連續兩期狀態（j,k）之次數分布與聯合機率分配 
 下一期(k)   

狀態 
1 2 … S 列總和 

1 Fi11(pi11) Fi12(pi12) … Fi1S(pi1S) Fi1•(pi1•) 
2 Fi21(pi21) Fi22(pi22) … Fi2S(pi2S) Fi2• (pi2•) 
      

本 
期 
(j) 

S FiS1(piS1) FiS2(piS2) … FiSS(piSS) FiS•(piS•) 

行總和 Fi•1(pi•1) Fi•2(pi•2) … Fi•S(pi•S) 
Fi••=L−1 
(pi••= 1 ) 

（二）貝氏多項式模型 

本研究先採用貝氏多項式（Bayesian Multinomial, BMN）模型推估個別顧客
連續兩期狀態之聯合機率矩陣，再轉換為個人化移轉機率矩陣。本研究應用貝

氏統計理論將總體資訊處理為先驗知識（prior knowledge），個人資訊處理為樣

本知識（sample knowledge）；再將這兩種資訊所形成的先驗分配和概似函數做

比例組合，推導出參數之後驗分配（posterior distribution），其期望值即貝氏統
計之參數點估計量。假設表 1 之方格次數 Fijk 遵循多項式分配（Multinomial 
Distribution, MND），構成樣本概似函數，如下所示： 
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式（4）   [Fijk|pijk,L*] = MND(Fijk|pijk,L*) = ijk
* S S

F
ijkS S

j 1 k 1
ijk

j 1 k 1

L ! p
F ! = =

= =

∏∏
∏∏

，其中 

  *
ijk i

j k
F F L••= =∑∑ ， ijk i

j k
p p 1••= =∑∑ ，0  ≤ pijk ≤ 1 

式中，L*=L−1，即個別顧客之觀察期數減 1，亦相當於總方格次數（Fi••）；pijk

是MND的個人化參數，其最大概似估計值 ijkp̂ =Fijk/L*。由於個人資訊（樣本知

識）的不足， ijkp̂ 值可能多半為 0，但這僅代表該顧客過去尚未發生過連續狀態

為（j,k）的情形，並不代表未來發生的可能性為 0。因此，本研究以 BMN模型
整合總體資訊（先驗知識）及樣本資訊（樣本知識），藉此修正個人化參數估計。 

BMN 模型通常假設個人化參數 pijk的先驗分配為 Dirichlet 分配，即 MND
之自然共軛機率分配（natural conjugate distribution）（Berger 1985），有助於推導
pijk之後驗分配。Dirichlet分配之機率密度函數如下（Johnson & Kotz 1972）： 

式（5）  [pijk|αjk] = Dirichlet(pijk|αjk) = jk
S S

( 1)0
ijkS S

j 1 k 1
jk

j 1 k 1

( ) p
( )

α −

= =

= =

Γ α

Γ α
∏∏

∏∏
，其中 

jk
j k

α∑∑ =α0，0≤ αjk ≤ α0， ijk
j k

p∑∑ =1，0≤ pijk ≤ 1 

式中，αjk與α0皆是 Dirichlet分配之參數，又稱為純先驗參數（pure priors），由
研究者自行設定，與先驗期望值之關係為 E(pijk|αjk)=αjk/α0；α0是所有αjk 參數之

總和。結合 MND（概似函數）與 Dirichlet 分配（先驗分配），個人化參數 pijk

的後驗分配之推導如下所示：  

式（6）  [pijk|αjk, Fijk] ∝ MND(Fijk|pijk, L*)×Dirichlet(pijk|αjk) 

∝ ijk
S S

F
ijk

j 1 k 1
p

= =
∏∏ ⋅ jk

S S
( 1)
ijk

j 1 k 1
p α −

= =
∏∏ = ijk jk

S S
(F 1)
ijk

j 1 k 1
p +α −

= =
∏∏ ∝ Dirichlet(pijk|Fijk+αjk) 

如推導結果所示，pijk的後驗分配正比於 Dirichlet分配，與先驗分配相同，但參

數調整為（Fijk+αjk）。後驗分配之期望值即為貝氏統計之參數估計量（ *
ijkp ）： 

式（7）  *
ijkp =E(pijk|Fijk+αjk) = ijk jk

0

F
L∗

+ α

+ α
= ijk jk 0

00 0

F L
L L L

∗

∗ ∗ ∗

α α
⋅ + ⋅

α+ α + α
 

= ijk jk0

00 0

FL
L L L

∗

∗ ∗ ∗

α⎛ ⎞ ⎛ ⎞α
+⎜ ⎟ ⎜ ⎟α+ α + α⎝ ⎠ ⎝ ⎠

= 1 ijk 2 jkˆw p w+ γ  
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如上式所示，貝氏統計量（ *
ijkp ）是樣本估計值（ ijkp̂ ）與先驗期望值（γjk）之

加權和，權數（w1,w2）取決於樣本參數 L*（即個人觀察期數）與先驗參數α0

（由研究者自行設定）之相對大小。因此，先驗參數α0之設定不宜與 L*相差太

多，否則後驗估計值可能會完全偏向先驗期望值（γij）或樣本估計值（ ijkp̂ ），無

法同時反映總體資訊及展現個人的異質性。因此，本研究對於先驗參數之設定

如下所示： 

（1） γij ≡αjk/α0 =
N N S S

ijk ijk
i 1 i 1 j 1 k 1

F F
= = = =
∑ ∑∑ ∑ =

N

ijk
i 1

F NL∗

=
∑ ；  

（2） w1≡ L*/( L*+α0) =0.8, 0.5, 0.2。 

首先，先驗期望值γij，即參數αjk相對於α0之比值，被設定為所有 N位顧客連續

兩期處於狀態（j,k）之總期數相對於總觀察期數的比值。其次，樣本資訊的權

數 w1被設定為 0.8, 0.5, 0.2等三種數值，使後驗估計值分別呈現偏向樣本資訊、

二者平均、偏向先驗資訊等結果。後驗估計值（ *
ijkp ）為計算個人化移轉機率之

依據，即 pi(k|j)= *
ijkp /

S
*
ijk

k 1
p

=
∑ 。 

然而，BMN模型較適用於具購買紀錄的現有顧客的行為預測，對於尚無購

買紀錄之潛在顧客則難以預測。相較之下，層級貝氏 Probit（Hierarchical Bayesian 
Probit, HB Probit）模型與層級貝氏 Logit（Hierarchical Bayesian Logit, HB Logit）
模型可將顧客特質變數納入機率模型之中（Rossi & McCulloch 1994），有助於預
測潛在顧客的未來購買狀態，更具管理意義。Lenk（2001）曾提出建立 HB Probit
模型與 HB Logit模型之完整過程，是本研究之主要參考依據。 

（三）HB Probit模型與 HB Logit模型 

Probit模型與 Logit模型是探討分類性變數行為的統計方法，皆可應用於估

計移轉機率矩陣。不過，這兩個模型皆不適合處理組數太多的次數資料，如本

研究之連續狀態組數就高達 S2組。為了減少組數，本研究的作法是先給定本期

狀態為 j之條件下，以 Probit模型或 Logit模型（泛稱為條件狀態選擇模型）直

接估計下期狀態 k 之條件發生機率，k=1,2,…,S，構成移轉機率矩陣（如式 1）
之第 j 列數值。由於移轉機率矩陣共有 S 列，即 j=1,2,…,S，故本研究須建立 S
個條件狀態選擇模型，方能逐列補滿移轉機率矩陣之參數估計。為能整合全體

資訊及個人資訊推導個人化參數估計，本研究以 HB 方法建立個人化條件狀態

選擇模型。 

然而，若個人的購買紀錄並未包含狀態 j，則就欠缺以本期狀態 j為條件之
下期狀態資料，以致無法建立對應的個人化條件狀態選擇模型。如圖 2 所示，
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在建立第 j 個模型之前（j=1,2,...,S），投入的顧客購買紀錄必須加以篩選。圖 2
（a）是顧客 i的購買紀錄，以 S種狀態表示之，其中只有「本期狀態為 j」的下
期狀態選擇資料，才適合用以建立第 j 個模型，如圖 2（b）所示。例如，若欲

建立顧客 i 的第 3 個 HB 條件狀態選擇模型，則投入資料必須是本期狀態為 3
（j=3）的下期狀態選擇（k），如第 2期與第 5期這兩筆資料，k=2,6，方適合用
以配適第 3個模型。因此，在估計第 j個模型的時候，顧客 i僅有 Li|j筆下期狀

態選擇資料可用以配適該模型，Li|j≤L*；而僅有 Nj 位顧客具有符合條件的資料

可以推論個人化移轉機率矩陣的第 j 列移轉機率向量，（N−Nj）位顧客則因缺乏

資料而必須依靠總體資訊估計之，詳細說明於後。 

 

圖 2  HB條件狀態選擇模型之投入資料篩選 

本研究分別根據 Probit模型及 Logit模型之假設，建立兩個 HB條件狀態模

型。HB Probit模型假設狀態選擇是狀態相對效用之比較結果，且假設所有狀態

之相對效用為無法觀察之連續型潛伏資料（continuous latent data）向量，遵循多

變量常態分配。以第 j個 HB Probit模型為例，假設經資料篩選後，顧客 i僅有
Li|j筆購買紀錄適合投入模型配適，則第一層模型之設定如下所示： 

式（8） itm| jy∗  = µim|j + εitm|j m=1,2,…,S−1 

 
( )itk| j itm| j it| j

itm| j it| j

y max 0, y , y k

y 0, y S

∗ ∗

∗

⎧ ≥ =⎪
⎨

< =⎪⎩

若

若
 k=1,2,…,S−1 

t=1,2,…,Li|j 

 
式中 

yit|j=顧客 i於時點 t的條件狀態選擇，共分為 S種； 
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itm| jy∗ =顧客 i於時點 t的條件狀態選擇為 m的潛伏相對效用（令狀態 S為

比較基礎），相對效用之大小排序與觀察值（yit|j）具對應的關係； 
µim|j =顧客 i認為處於條件狀態 m可得到之平均相對效用， 
εitm|j =相對效用之誤差項，（S−1）個誤差項構成的向量（εit1|j, εit2|j,…, εit,S−1|j）

被假設遵循多變量常態分配，期望值為 0向量，變異數矩陣為Σj，並

限制 Var(εit,S-1|j)= 2
S 1| j 1−σ = 。 

式（8）說明潛伏相對效用之大小排序與狀態選擇觀察值具有對應的關係。例如，

若狀態選擇觀察值為 k，則意指狀態 k之相對效用（ itk| jy∗ ）不僅是正值之外，也

大於其他所有狀態之相對效用；若狀態選擇觀察值為 S（即基礎狀態），則代表

（S−1）個狀態的相對效用皆為負值。HB方法並設定參數（平均相對效用向量，

µi|j）之先驗分配做為第二層模型，如下所示： 

式（9） µi|j= j′Θ zi + δi|j i =1,2,…,Nj 

式中 

µi|j=平均相對效用向量，係一[(S−1)×1]向量； 
zi=顧客 i之顧客特質向量，包括性別、年齡等，係一(P×1)向量，經資料篩

選後，假設符合資格投入模型配適的顧客共有 Nj位；  
Θj =迴歸係數矩陣，衡量平均相對效用如何因顧客特質而異，係一[P×(S−1)]
矩陣；  

δi|j =誤差項向量，係一[(S−1)×1]向量，假設遵循多變量常態分配MN(0,Λj)。 

此一層次模型之參數估計結果，可應用於預測具相同特質之顧客處於各種狀態

時得到的平均相對效用，進而預測「平均」的條件狀態選擇機率，有助於補足

缺乏購買紀錄顧客（共 N−Nj位）之個人化移轉機率矩陣的第 j 列機率向量。然

而，不論是參數估計或是機率預測，皆須經過複雜的高維度積分運算。為解決

此一問題，HB模型以馬可夫鏈蒙地卡羅（MCMC, Markov Chain Monte Carlo）
方法中的吉布斯抽樣（Gibbs Sampling）方法逼近高維度積分結果，詳細過程請

見附錄（一）。 

HB Logit模型與 HB Probit模型類似，二者差異主要在於誤差項的機率分配

設定。Logit模型假設相對效用之誤差項遵循 Logistic分配（Mcfadden 1973），
可直接建立條件狀態選擇機率模型，即 HB Logit模型的第一層模型，如下所示： 
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式（10） pi(k|j)= ik| j

i1| j i2| j i,S 1| j i,S| j

exp( )
exp( ) exp( ) ... exp( ) exp( )−

µ

µ + µ + + µ + µ
 

式中 

pi(k|j)=顧客 i給定本期是狀態 j的條件下，下期狀態為 k的條件選擇機率，

即個人化移轉機率矩陣第 j 列第 k 欄元素； 
µim|j =顧客 i選擇條件下期狀態為 m的平均相對效用，m=1,2,…,S；令

exp(µi,S|j)=exp(0)=1。 

除了第一層模型設定之外，HB Logit模型之其餘與參數估計有關的先驗分配設

定皆與 HB Probit模型相同，即第二層模型亦設定為平均相對效用對顧客特質之
線性迴歸模型。然而，由於 HB Logit模型的第一層模型（樣本分配）與第二層
模型（先驗分配）無法結合成一具封閉型式（close form）的後驗分配函數，也

就無法透過吉布斯抽樣方法逼近高維度積分結果，故本研究另以梅托普利斯-海
斯丁運算法（Metropolis-Hastings Algorithm）（Metropolis et al. 1953; Hastings 
1970）的作法逼近之，詳細過程請見附錄（二）。第二層模型之參數估計結果亦

可應用於預測具相同特質之顧客處於各種狀態時之平均相對效用，利用式（10）
即可預測「平均」的條件狀態選擇機率，有助於補足缺乏購買紀錄顧客之移轉

機率矩陣估計值。 

三、實證分析 

（一）資料特性與狀態定義 

本研究以國內某家電信業者之資料庫為實證研究對象，自資料庫隨機抽取

出的 1,000位顧客做為樣本。觀察期間設定從 2004 年 9月起至 2005 年 4月止，
共 35週，交易紀錄包括客戶編號、通話秒數、通話次數與通話金額。本研究將

交易紀錄分成兩個部份，前 25 期（週）作為估計樣本，最後 10 期（週）作為
預測樣本；預測樣本之配適結果將作為評估模型預測效度之依據。顧客特質資

料包括性別、年齡、擁有手機數、使用費率方案、付費方式等。如表 2 所示，
此次自資料庫隨機抽取之 1000位顧客中，約 2/3為男性，九成以上的年齡為 30
歲以上，約有一半擁有 2隻以上手機，八成使用的費率方案為月租 B型及 C型
（註1），六成顧客仍採用自行付費方式。 

 

                                                 
註1：月租方案分為 A、B、C型及其他；A型係指月租費抵通話費 88型，B型係指月租費抵通
話費 188型，C型係指月租費抵通話費 288型。 
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表 2 顧客特質之百分比分配 
性別 (%) 年齡 (%) 手機數 (%) 費率方案 (%) 付費方式 (%) 
女 37.9 <30 7.2 1隻 55.1 A型 4.7 自行付費 61.8 
男 62.1 30~40 28.2 2隻 25.2 B型 50.7 銀行代繳 24.6 

  40~50 39.4  ≥ 3隻 19.7 C型 33.3 其他 13.6 
  ≥ 50 25.2   其他 11.3   

本研究以當週通話次數及平均通話秒數等兩個構面定義馬可夫鏈模型之狀

態空間，共分為 16種，如表 3所示。表中，狀態 1是通話次數與秒數皆為最少

的狀態，狀態 16則是二者皆為最多的狀態；狀態 4為通話次數多、通話秒數少

的狀態，狀態 13則完全相反。根據狀態空間之定義，本研究將屬於連續型資料

的通話紀錄，轉換為離散型的通話狀態資料。表 4是估計樣本（共 25,000筆交
易紀錄）於 16 種狀態之次數分配，其中狀態 1 與狀態 16 之次數較高，狀態 4
與狀態 13之次數較低，代表當週通話次數與平均通話秒數呈正向相關。 

表 3 通話狀態空間之定義 
通話次數（次/週） 平均通話秒數

（秒/次） 0~6 7~12 13~18 >18 
>60 狀態 13 狀態 14 狀態 15 狀態 16 

>45且≤60 狀態 9 狀態 10 狀態 11 狀態 12 
>30且≤45 狀態 5 狀態 6 狀態 7 狀態 8 
>0且≤30 狀態 1 狀態 2 狀態 3 狀態 4 

表 4 通話狀態空間之次數分配 
通話次數（次/週）  平均通話秒數

（秒/次） 0~6 7~12 13~18 >18 列總和 
>60 968 1,667 1,481 2,256 6,372  

>45且≤60 770 1,579 1,429 1,959 5,737  
>30且≤45 1,292 2,385 1,888 2,050 7,615  
>0且≤30 1,966 1,810 913 587 5,276  
欄總和 4,996 7,441 5,711 6,852 25,000  

（二）模型預測效度之比較 

本研究首先根據估計樣本（第 1~25週之通話狀態），透過 BMN模型、HB 
Probit模型、HB Logit模型等，估計個人化移轉機率矩陣，係一（16×16）矩陣。
然後，再以預測樣本（第 26~35 週之通話狀態）評估各個模型之預測效度。樣

本外預測的作法是，以顧客於第 25期（估計樣本之最後一期）的狀態為已知訊

息，先根據一階移轉機率矩陣（ 1
iP ）預測顧客於下一期（即第 26期）處於各種

狀態的條件機率分布，並以機率最大者做為預測狀態；再根據二階移轉機率矩

陣（ 2
iP ）預測下兩期（即第 27期）的狀態，其他以此類推。本研究以逐期之擊

中率（hit rate）做為評估模型預測效度之指標，即預測狀態與實際狀態相符之樣
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本數除以總樣本數之比率。如圖 3 所示，三個 BMN 模型之擊中率皆明顯高於

HB Logit模型與 HB Probit模型，其中又以樣本資訊權重設為 0.5（w1=0.5）的
BMN模型表現較優；HB Logit模型則比 HB Probit模型略勝一籌。 

造成 BMN模型優於 HB條件狀態選擇模型之可能原因有二，包括模型假設

及資料特性等。在模型假設方面，HB Logit與 Probit模型皆假設外在的狀態選

擇乃源自於各狀態之潛伏相對效用的比較結果，但這些被設定遵循 Logistic分配
或多變量常態分配的潛伏相對效用似乎無法確切反映觀察到的狀態選擇；BMN
模型直接以狀態選擇觀察值估計移轉機率矩陣，得到較好的預測結果。在資料

特性方面，由於以週為單位的通話紀錄在本質上就缺乏外在因素資料，如通話

時點是否為特價時段、通話對象是否為網內互打等，導致 HB Logit與 Probit模
型可以整合外在因素解釋狀態選擇之優勢無法充份發揮，致使其預測效度不如

BMN模型。在接下來的顧客價值路徑遷移分析，本研究將採用 w1=0.5的 BMN
模型追蹤顧客價值之未來演變。 

0

0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35

HB Probit
HB Logit
BMN, w1=0.8
BMN, w1=0.5
BMN, w1=0.2

預測樣本期間（週）

擊
中
率

 

圖 3 不同模型之擊中率比較 

（三）顧客價值路徑遷移分析 

追蹤顧客價值的未來演變是做好顧客關係管理的重要關鍵。針對不同的顧

客價值遷移路徑，廠商宜採取不同的顧客管理方法，以有效提升顧客價值或預

防逐漸下降之趨勢。因此，本研究設定數種可能的顧客價值上升或下降路徑探

討之，並透過個人化移轉機率矩陣衡量每位顧客遵循該價值遷移路徑的可能

性，協助廠商進行有效的一對一顧客關係管理。如圖 4 所示，價值遷移路徑之

設定分為上升和下降兩大類，然後根據通話次數、通話秒數及二者同步等再各

自細分為三種，共計六種路徑，分別以灰色方格標明。每種路徑皆包含 13個步
驟，圓圈（ ）代表在原來狀態連續停留兩期，箭頭（→）代表由原來狀態移轉

至另一個狀態。 
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通
話
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通話次數

高
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低

（a）先增次後拉長路徑 （b）先拉長後增次路徑 （c）二者同步上升路徑 

 
（d）先縮短後減次路徑  （e）先減次後縮短路徑 （f）二者同步下降路徑 

圖 4 顧客價值遷移路徑 

以圖 4（a）先增次後拉長路徑為例，其經過之價值狀態先是通話次數逐漸

增加，然後才是平均通話秒數之逐漸上升，最後達到最高的顧客價值。本研究

設定此一遷移路徑之狀態移轉步驟為： 

1 1 2 2 3 3 4 4 8 8 12 12 16 16 

此一路徑從初始狀態（設為狀態 1）開始，歷經 13 個的狀態移轉步驟，包括 7
個停留在原來狀態（ ）及 6 個移轉至不同狀態（ ）。這些步驟皆是先增次後

拉長路徑可能歷經之狀態移轉情形，本研究將之建構成路徑（a）；其他路徑亦

以此類推。比較特殊的是，由於二者同步上升路徑（c）及二者同步下降路徑（f）
所歷經的灰色方塊較少，亦即由原來狀態移轉至不同狀態的情況（ ）較少，

本研究對這兩條路徑刻意增加停留在原來狀態（ ）的情況，使其移轉步驟個數

仍然維持 13個，便於與其他路徑之發生可能性進行比較。 

每位顧客遵循不同價值遷移路徑之可能性，乃根據個人化移轉機率矩陣加

以計算而得。假設遷移路徑之狀態移轉步驟為 j k k m，則顧客 i遵循該路徑

之聯合機率的計算如下所示： 
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式（11）   pi(j,k,k,m) = pi(j) × pi(k|j) × pi(k|k) × pi(m|k) 

由上式可知，路徑發生機率乃一連串狀態移轉機率之乘積。由於狀態移轉機率

本身是介於 0~1 的數值，若路徑設定的步驟愈多，則路徑發生機率將愈小。因

此，為能公平比較不同路徑之發生機率，本研究設定所有路徑皆歷經 13個狀態

移轉步驟。而且，由於狀態移轉機率之相乘結果幾乎很小且容易逼近 0，本研究
先對於路徑發生機率取自然對數（ln）後，才做進一步分析，如下所示： 

式（12）  lnpi(j,k,k,m) = lnpi(j) + lnpi(k|j) + lnpi(k|k) + lnpi(m|k) 

根據上式，個別顧客遵循六條價值遷移路徑之可能性即可加以計算，有助於廠

商瞭解每位顧客傾向遵循何種路徑，並施以適當的顧客管理策略。 

本研究以預測力較佳的 BMN（w1=0.5）模型推估個別顧客之遵循六條路徑

之可能性，並以可能性最大者預測顧客之遵循路徑，次數分配如表 5 所示。約
有四成顧客被歸為價值上升群，遵循路徑（a）、（b）、（c）；約有六成顧客被歸

為價值下降群，遵循路徑（d）、（e）、（f）。遵循路徑（c）者之顧客價值為最高，
約佔顧客樣本的一成，廠商應設法留住這些顧客。然而，幾乎有一半的顧客被

預測遵循路徑（d），有先減少通話次數再縮短通話時間之行為趨勢；廠商對於

這些顧客應先設法預防通話次數的降低，如採用次數折扣之方式。值得注意的

是，廠商只能就具有充足交易紀錄的顧客，透過 BMN模型計算個人化的移轉機
率矩陣，並進而預測其顧客價值遷移路徑。對於資料筆數尚少的潛在顧客，廠

商僅能就其顧客特質預測其未來可能的通話狀態。因此，廠商有必要探討路徑

發生可能性與顧客特質之間的關係，藉此管理潛在顧客。 

表 5顧客價值遷移路徑群 

群別 顧客價值遷移路徑 人數百分比 群別 顧客價值遷移路徑 人數 百分比 
（a）先增次後拉長 256 25.6 （d）先減次後縮短 555 55.5 
（b）先拉長後增次 22 2.2 （e）先縮短後減次 3 0.3 

價值

上升

群 （c）二者同步上升 117 11.7 

價值

下降

群 （f）二者同步下降 47 4.7 

本研究以 SUR（Seemly Unrelated Regression）模型探討路徑可能性與顧客

特質之間的關係，實證結果如表 6所示。由表 6可明顯的看出，路徑（a）（d）、
（b）（e）、（c）（f）等三對組合之組內迴歸係數符號與顯著性幾乎完全相同，代

表顧客具高度同質性。例如，傾向遵循路徑（a）與（d）的顧客顯著的皆具有
男性、50歲以下、只有一支手機、採用費率高於 C型方案等特質。這可能是因
為本研究在設定六種價值遷移路徑時（如圖 4所示），路徑（a）（d）、（b）（e）、
（c）（f）等三對組合之組內差異僅在於價值遷移方向為往上升或往下降，但路

徑所經過的狀態（即圖 4的灰色方塊）卻是完全相同。 
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表 6 遷移路徑之顧客特質分析－SUR模型 

遷移路徑 
顧客特質 

 （a） 
先增次 
後拉長 

（b） 
先拉長 
後增次 

（c） 
二者同 
步上升 

（d） 
先縮短 
後減次 

（e） 
先減次 
後縮短 

（f） 
二者同 
步下降 

男性 0.259*  0.332* 0.090  0.197  0.310*  -0.067  
<30歲 0.676**  0.191  0.118  0.857** -0.151  0.043  
30~40歲 0.381*  0.232  0.143  0.412** 0.261  0.010  
40~50歲 0.348*  0.222  0.293  0.313* 0.378*  0.051  
只有一隻手機 0.399**  -0.391* 0.189  0.200  -0.185  -0.042  
擁有兩隻手機 0.081  -0.348  -0.363  -0.015  -0.081  -0.318  
A型費率方案 -0.046  -1.067** 0.823  0.234  -1.038*  0.648  
B型費率方案 -0.625**  -1.443** -0.022  -0.708** -1.619**  -0.290  
C型費率方案 -0.571**  -1.053** -0.753** -0.709** -1.075**  -0.905** 
自行付費 -0.012  0.371  0.322  0.233  0.133  0.405  
銀行代繳 0.069  -0.007  0.367  0.085  -0.191  0.456  
租約年資（月） -0.156  -0.077  -0.291  -0.188  -0.284*  -0.159  
截距項 -28.333**  -32.324** -30.583** -27.913** -32.122**  -31.455  
F值 2.0794**  3.5344** 2.4879** 2.7795** 4.0157**  1.8675** 
R2 0.0247  0.0412  0.0294  0.0327  0.0466  0.0222  
**：p值<0.05，*：p值<0.1 

因此，本研究再以逐步迴歸（stepwise regression）（註2）探討配對路徑之可

能性差異（註3）與顧客特質之間的關係，迴歸係數估計結果如表 7所示。非自
行付款、只擁有一隻手機以及使用非 A型費率方案的顧客，傾向遵循先增加通

話次數再延長通話時間的價值上升路徑，而非反方向的價值下降路徑。同理，

未滿 30歲的顧客傾向遵循先延長通話時間，再增加通話次數的價值上升路徑。

只擁有一隻手機、使用 B型費率方案以及 40~50歲的顧客則是傾向遵循通話次
數與通話時間同步增加的價值上升路徑。 

表 7 配對遷移路徑之顧客特質分析－逐步迴歸模型 

（括弧內為檢定 p值） 
顧客特質 路徑（a）/（d） 顧客特質 路徑（b）/（e） 顧客特質 路徑（c）/（f）
自行付費 -0.251 (0.020) 未滿 30歲 0.331 (0.185) 一隻手機 0.259 (0.037) 
一隻手機 0.146 (0.168)  B型費率 0.180 (0.143) 
A型費率 -0.385 (0.120)  40~50歲 0.170 (0.181) 
截距項 -0.117 (0.249) 截距項 0.667 (0.001) 截距項 0.524 (0.001) 
F值 3.200 (0.023) F值 1.760 (0.185) F值 2.490 (0.059) 

                                                 
註2：由於普通迴歸模式之總檢定皆不顯著，本研究改以逐步迴歸衡量變數之間的關係，並設定

篩選解釋變數之準則為係數檢定 p值須小於 0.2。 
註3：以（a）（d）路徑為例，二者可能性之差異被定義為 lnPr(路徑 a)− lnPr(路徑 d)=ln[Pr(路徑

a)/ Pr(路徑 d)]，即兩條路徑發生機率之比值再取對數值。 
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四、結論 

資料庫行銷是在顧客存在「異質性」與「動態性」的前提下，以顧客交易

行為為基礎，透過統計模型推估個別顧客的行為模型與特性，並剖析現有顧客

和潛在顧客的輪廓，藉此進行一對一行銷並與顧客建立最佳的關係。本研究分

別以貝氏多項式模型（BMN模型）、層級貝氏 Probit模型（HB Probit模型）與
層級貝氏 Logit模型（HB Logit模型）對於顧客交易狀態移轉行為加以探討。藉

由模型的建立，我們得以估計資料庫中每位顧客之狀態移轉機率矩陣，並據此

預測現有顧客之未來價值，研擬適當的顧客管理策略。根據樣本外預測的結果，

BMN模型（w1=0.5）是所有模型中擊中率最佳之模型，該模型設定個人化機率

的後驗估計值是樣本估計值與總體估計值各佔一半權重的結果。本研究進一步

建立六條具行銷意義的顧客價值遷移路徑，用以衡量顧客價值的可能演變；根

據個人化移轉機率矩陣，我們得以計算每位顧客遵循這些路徑的可能性，並藉

此分析不同路徑的顧客特質，供廠商做顧客管理之參考。 

在六條顧客價值遷移路徑中，服從二者同步上升（路徑 c）的顧客最具發展
潛力，廠商應設法維繫與這群顧客的長期關係，避免讓顧客有任何轉換品牌的

想法（Elliott & Glynn 1998）。對於遵循先增次後拉長（路徑 a）或先縮短後減
次（路徑 d）的顧客，廠商應著重於拉長秒數策略，如給予通話時間折扣，當通

話時間超過一定秒數後即適用於較低的費率。另外，對於遵循先拉長後增次（路

徑 b）或先減次後縮短（路徑 e）的顧客，廠商應著重於增加次數策略，如設計

免費通話次數優惠，促使顧客養成多打電話的習慣。遵循二者同步下降（路徑 f）
的顧客已漸漸失去顧客價值，廠商應先評估投資的成本效益予以篩選之，對於

較具潛力的顧客可持續追蹤管理，至於其餘客戶則不須有特別的行銷活動。 

在資料庫行銷的模型建立方面，本研究提供另一個不同的思考方向。綜觀

國內外之文獻，關於顧客價值遷移路徑相關主題的文獻較少，缺乏深入的探討；

而與馬可夫鏈理論有關的研究，更只有應用在財務、工業分析方面，應用在行

銷領域也未獲詳細介紹。本研究嘗試融合馬可夫鏈理論與層級貝氏模型探討個

別顧客之交易狀態移轉行為，並加上實際資料庫之分析，企圖透過理論探討與

實證研究的結合，能夠對顧客價值遷移路徑分析有更進一步的瞭解與認知。然

而，馬可夫鏈理論假設移轉機率矩陣不會因時而變，尚缺乏實證支持。因此，

這方面的研究仍需後續研究者繼續投入發展。希望藉由本研究的拋磚引玉，提

供後續研究者一個新的研究方向。 
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附錄 

（一）層級貝氏 Probit模型 

層級貝氏統計方法對於參數後驗分配之推導分為兩大步驟：先是推導所有

參數之完整條件後驗分配（full conditional posterior distribution）；然後以MCMC
方法模擬產生可能的後驗估計值，再以模擬數值的相對次數分配逼近真正的後

驗分配，平均數做為後驗的點估計值（Rossi, Allenby & McCulloch 2005）。以第 j
個 HB Probit模型為例，假設顧客 i有 Li|j筆購買紀錄適合投入模型估計，且樣

本模型之設定如式（8），參數模型之設定如式（9），則這兩個模型所有參數之

完整條件後驗分配的推導說明如下。 

1. 式（8）的參數：平均相對效用向量（µi|j） 

 此一向量包含 S*個平均相對效用參數（令 S*= S−1），其樣本概似函數由式

（8）潛伏相對效用向量（ it| jy∗ ）之聯合常態分配（Multivariate Normal Distribution, 

MN）所構成，先驗分配來自於式（9）的設定，故條件後驗分配之推導如下所
示： 

 [µi|j| it| jy∗ , rest] ∝ ( )
i| jL

*
it| j i| j jS

t 1
MN y | ,∗

=
µ Σ∏ × ( )i| j j i| j jSMN | z ,∗ ′µ Θ Λ   

∝ ( )i| j i| j i| jSMN | u ,V∗ µ  

其中，µi|j = Vi|j⋅
i| jL

1 1
j it| j j j i| j

t 1
y z− ∗ −

=

⎛ ⎞
′Σ + Λ Θ⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ；Vi|j = ( ) 11 1

i| j j jL
−

− −Σ + Λ ，rest代表其餘所有

參數。 

2. 式（8）的參數：誤差項之共變數矩陣（Σj） 

 此一矩陣係一（S*×S*）之方陣，其樣本概似函數由式（8）之潛伏相對效
用向量（ it| jy∗ ）之聯合常態分配所構成，先驗分配則通常設定為 Inverse Wishart

分配（簡稱 IW分配），則條件後驗分配之推導如下所示： 

[Σj| it| jy∗ , rest] ∝ ( )
j i| jN L

*
it| j i| j jS

i 1 t 1
MN y | ,∗

= =
µ Σ∏∏ × ( )1

j 0 0S
IW | s ,R∗

−Σ   

∝ ( )1
j j jS

IW | s ,R∗
−Σ  

其中，sj=s0+
jN

i| j
i 1

L
=
∑ ， 1

jR− = 1
0R− + ( )( )

j i| jN L

it| j i| j it| j i| j
i 1 t 1

y y∗ ∗

= =

′− µ − µ∑∑ 。另外，本研究設定純
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先驗參數 s0= S*+2， 1
0R− =IS*（單位矩陣）。 

3. 式（9）的參數：迴歸係數矩陣（Θj）  

 Θj係一（P×S*）矩陣，衡量 P個顧客特質變數（zi|j）與第 j個 HB條件狀態

模型之 S*個平均相對效用（µi|j）之間的關係。根據式（9），Θj之樣本概似函數

由平均相對效用向量（µi|j）之聯合常態分配所構成，先驗分配則可搭配設定為

多變量常態分配。為便於推導後驗分配，令 j
∗Θ =vec(Θj)，將迴歸係數矩陣予以

向量化；並令 j
∗′µ =[µ1|j … µNj|j]，將所有 Nj 位顧客的平均效用向量推疊成一

（NjS*×1）向量，改寫樣本概似函數，則條件後驗分配之推導如下： 

[ j
∗Θ | j

∗µ ,zi,rest] ∝ ( )( )jj
j j j N jN S S

MN | Z I , I∗ ∗
∗ ∗µ ⊗ Θ ⊗Λ × ( )j 0 0PSMN | u ,V∗

∗Θ   

∝ ( )j j jPSMN | u ,V∗
∗Θ  

其中，uj= Vj⋅ ( ) 1
1 1

j j j 0 0Z V u
−

− ∗ −⎡ ⎤′ ⊗ Λ µ +⎣ ⎦ ，Vj= ( ) 11 1
j j j 0Z Z V

−− −′ ⊗ Λ + ，二者皆是後驗

分配之參數推導結果。另外，本研究設定純先驗參數 u0= 0，係一零向量；

V0=100INj，二者之設定皆在加重樣本資訊的權重，降低純先驗分配對條件後驗

分配的影響。 

4. 式（9）的參數：誤差項之共變數矩陣（ Λj） 

 Λj 係一（S*×S*）之方陣，其樣本概似函數由式（2）的平均相對效用向量

（µi|j）之聯合常態分配所構成，先驗分配同樣設定為 Inverse Wishart 分配，則
條件後驗分配之推導如下所示： 

[Λj|µi|j, rest] ∝ ( )
jN

i| j j i| j jS
i 1

MN | z ,∗
=

′µ Θ Λ∏ × ( )1
j 0 0SIW | f ,G∗

−Λ  

∝ ( )1
j j jSIW | f ,G∗

−Λ  

其中，fj=f0+Nj， 1
jG− = 1

0G− + ( )( )
jN

i| j j i| j i| j j i| j
i 1

z z
=

′′ ′µ − Θ µ − Θ∑ 。此處，本研究設定先驗

分配之參數 f0= S*+2， 1
0G− =IS*。 

5. MCMC方法 

 在貝氏統計中，所有參數（註4）皆被視為隨機變數，故個別參數之條件後

驗分配函數必須先對其餘參數（rest）進行多重積分，方能成為真正的後驗分配。

                                                 
註4：不包含純先驗參數，如Σj之先驗分配參數 s0和 G0由研究者自行設定，不被視為隨機變數。 
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MCMC方法是最常被用來解決多重積分問題的統計工具。MCMC方法是一種抽
樣基礎（sampling-based）方法，根據馬可夫鏈性質模擬（simulate）出一組樣本，
其近似分配（approximate distribution）即為邊際後驗分配，而不必直接對條件

後驗分配進行多重積分。以 HB Probit 模型為例，一旦給定所有參數之初始值

（initial value），即可根據式（8）隨機產生符合值域限制的潛伏相對效用數值，

連同其餘參數初始值代入特定參數之條件後驗分配，就可隨機產生該參數之候

選值（candidate），再代入其他條件後驗分配產生其他參數之候選值。經過反覆

的參數代入及隨機抽樣足量的候選值之後，再產生的候選值將漸近遵循真正的

後驗分配（註5），而這些候選值之平均即為貝氏統計之後驗點估計值。此種根

據完整條件後驗分配之抽樣候選值逼近後驗分配的方法，又稱為吉布斯抽樣方

法（Gibbs Sampling）（Geman & Geman 1984; Gelfand & Smith 1990）。 

6. 狀態機率預測 

 HB Probit模型之機率預測也涉及多重積分的問題，本研究亦以模擬方法解

決此一問題。在給定個人化參數後驗估計值（µi1|j,…, µi,S-1|j）之下，即可根據式

（8）隨機產生（S−1）個相對效用數值（ i1| j i,S 1| jy ,..., y∗ ∗
− ）；再根據這些相對效用

數值的相對大小，預測顧客之所處狀態。在重覆進行多次此一模擬過程之後，

以各種狀態之相對次數，做為狀態機率之預測值（註6）。 

（二）層級貝氏 Logit模型 

式（10）是 HB Logit模型之第一層樣本模型；根據顧客的狀態選擇紀錄所

建構之樣本概似函數如下所示： 

L(µi|j)=
( )

( )
( )

( )
( )

( )

ij1 ij2 ijSF F F

i1|j i2| j iS|j
S S S

ik|j ik| j ik| j
k 1 k 1 k 1

exp exp exp

exp exp exp
= = =

⎛ ⎞ ⎛ ⎞ ⎛ ⎞
µ µ µ⎜ ⎟ ⎜ ⎟ ⎜ ⎟

× × ×⎜ ⎟ ⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎜ ⎟ ⎜ ⎟ ⎜ ⎟µ µ µ∑ ∑ ∑⎜ ⎟ ⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎝ ⎠ ⎝ ⎠ ⎝ ⎠

 

式中的 Fijk同表 1之定義，即顧客 i 連續兩期狀態為（j,k）的發生次數。此一概

似函數無法找到自然共軛的先驗分配，故二者之乘樍無法被推導成一具封閉型

式的條件後驗分配，吉布斯抽樣也就無法被用以產生後驗估計值。在此情況下，

MCMC法中的梅托普利斯-海斯丁運算法（Metropolis-Hastings Algorithm, M-H）
是最常用以推導後驗分配之方法。M-H 法由 Metropolis 等人（1953）所發展，
其後由 Hastings（1970）予以一般化。做法是先產生參數準候選值，再將該值代

                                                 
註5：本研究設定先進行 5000次的反覆抽樣之後，再進行 1000次的反覆抽樣，並以這 1000次

的抽樣結果的平均做為參數之後驗點估計值。 
註6：本研究設定重覆進行 1000次的模擬。 
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入概似函數（如上式）與先驗分配（式 9），計算二者機率密度之乘積；若乘積

高於門檻值，則該準候選值留下成為候選值，否則就予以淘汰並以上次候選值

取代之。在經過足量的反覆選取準候選值的過程之後，再留下的參數候選值將

逼近真正的後驗分配（註7）。詳細過程請參考 Lenk（2001）。除了第一層模型之

外，HB Logit模型的其餘部份之設定與推導，與 HB Probit模型完全相同。 

 

                                                 
註7：本研究設定先進行 10000次的反覆選取過程，再以後續 1000次的選取結果的平均做為後

驗點估計值。 


