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傳統的廣告行銷方法，是在不同的傳播媒體上購買廣告，像是電視、廣播和報紙。然而，

在不同傳播媒體上購買廣告花費的金額是非常龐大的，而且觀眾未必對此廣告有興趣，有時甚

至造成反感。而在社群網路中病毒式行銷 (Viral Marketing) 利用使用者之間互相傳播廣告訊

息，快速地擴大影響力。病毒式行銷在社群網路中成功的原因在於使用者較能接受認識人所傳

播的訊息，且社群網路提供良好的傳播媒介。此行銷手法能夠有效減少廣告成本，卻可以帶來

明顯的收益。在社群網路中，影響最大化 (Influence Maximization) 是找出固定個數的種子使

用者，讓這些種子使用者能夠最大化被影響的使用者個數。解決此問題能夠在有限的經費下得

到最大的影響效果，如此除了有效地節省廣告散佈的費用，也能夠有效地增加廣告收益。在行

動社群網路中，影響最大化中的目標訊息是指一個需要吸引愈多使用者到此地點，像是商店、

旅館和餐廳，這些地點希望有更多使用者到訪以增進商業收益。 

在 [1] 中討論行動社群網路中的影響最大化問題，給定一地理範圍的情形下，選取一組

最佳的種子使用者使範圍內被影響的人數最多。但在其研究中使用者只有一個代表地點，無法

表示使用者在行動社群網路中的移動行為；另外此研究並沒有說明如何選擇被影響的區域。最

後在這研究中，使用者間的傳播機率 (Propagation Probability) 僅用和其他使用者的連接數來

計算，因此並不能準確的反映出現實行動社群網路中的影響模式。 

行動社群網路上的影響最大化和傳統社群網路上的影響最大化是很類似的問題，不過在行

動社群網路中有些獨特的特性需要考量。在傳統社群網路中，使用者間的傳播機率僅考慮使用

者的社交關係和使用者偏好，並未將位置資訊納入考量。而在行動社群網路中，因為使用者必

須實際到達要行銷的地點後才能將資訊傳播出去，因此需考量使用者是否會去行銷的地點。在 

[2] 的研究中說明使用者在行動社群網路中的行為是受到自身的喜好為主，使用者之間的影響

為最弱，需要從使用者在行動社群網路中的打卡資料推測使用者是否會在行銷地點打卡。此外

每位使用者針對不同的地點會去的機率皆不相同，根據行銷地點不同，使用者間的傳播機率也

會受影響。所以，在傳播機率的設定上，必須將行銷地點和使用者的行為模式納入考量，才能

精確的反映真實情形。 

在行動社群網路的影響最大化問題中，為了評估使用者之間訊息的傳播機率，必須從使用

者的打卡資料中探勘使用者的移動行為，藉此推估使用者是否會去被行銷的地點。因此，為了

評估使用者和被行銷地點的關係，從使用者的打卡行為，推論出使用者的移動模式，進而推斷

使用者是否會去行銷地點。 

為了從軌跡資料中找出使用者移動的行為，目前已經有許多研究專注於此問題上。由於軌



 

 
 

跡資料是由地點並且依照時間順序所組成的序列，所以許多研究專注於從軌跡中找出序列特徵 

(Sequential Patterns)。再者，軌跡不只包含了空間的資料，也包含了時間的資料。因此，時空

特徵 (Spatio-temporal Patterns) 也可以從軌跡中被取出，用來代表使用者移動的行為。在 [4] 

的研究中，從軌跡中取出不同的段落 (Segments) 用以代表使用者移動的行為。另外在 [5] 

中，使用一個以分群 (Clustering-based) 為主的概念，找出在一段時間內相似的移動行為。而

在 [6] 和 [7] 中，使用 T-Pattern 表示在相似時間間隔內頻繁出現的地點序列 (Frequent 

Sequence of Locations)，並用 T-Pattern 代表使用者移動的行為。最後在 [8] 的研究中，從軌

跡資料中推測使用者是使用何種交通工具，這表示不再只是從軌跡中找尋特徵，而可以從軌跡

中推測出更高一層的含意。另一方面，有一些研究是找出個別使用者的移動特徵。在 [9] 的

研究中，使用一個混和的模型代表個別使用者移動的行為，並且使用此模型預測使用者在特定

時間的位置。另外在 [10] 中，延伸之前的 T-pattern，設計出 T-pattern Tree 用以代表個別使

用者的移動行為，並使用此資料結構預測使用者下一步的位置。不過上述的研究都是針對採樣

率 (Sample Rate) 較高的軌跡中找出使用者移動的特徵，在行動社群網路中，使用者的打卡資

料平均一天只有一筆資料，因此，打卡資料無論是在空間上或時間上都很稀疏，以往的研究無

法適應此種情形。如何克服打卡資料的空間時間的稀疏性，找出使用者的移動行為模式是一個

重要的研究議題。 

在行動社群網路中移動和社交之關係 

在 [11] 中，認為打卡行為可以分為兩個狀態，家 (Home) 和工作 (Work)，其使用週期

性移動模型 PMM (Periodic Mobility Model) 如下所示： 

 

 

使用者在時間 t 時在位置 x 的機率可以分為兩種：一個是在家 (H) 的機率分布而另一個

為工作 (W) 的機率。而此兩種機率又可以透過計算 與  得到。前

者為一個二維高斯分布，描述了一個使用者在特定狀態下其位置在地圖上的分布。而後者則是

在時間 t時，使用者在特定狀態的機率，是使用一維高斯分布描述。另外，作者也提出了社交

移動模型 PSMM (Periodic Social Mobility Model)，提到移動行為也會被朋友所影響，使用者會

去比平常遠的地方，可以用下列式子表示： 

 

 



 

 
 

 

其中  代表時間 t 時，使用者是受社交影響，而  則代表使用者是在 PMM

中。其中  會隨 x以及 t距離朋友們打卡的時間差與地點的距離成指數減

少，細節如下列式子所示： 

 

在圖中，可以看到使用者的位置機率分布會因為時間的關係，高密度的地方由工作的地點漸漸

往家的位置移動，這個現象與現實體驗相當符合。但是在這個研究當中，時間是影響移動模型

的重要因素，使用打卡時間來判斷該使用者現在的狀態 (在家或是工作中)。 

在行動社群網路中時間對使用者移動模型的影響 

在之前的研究中，通常使用了行動社群網路中的社交關係、地理資訊來產生社交歷史 

[11]、社交─地理特性 [12]、地理影響 [13] 和地理─社交關係 [14]，但時間因素並沒有被重視，

因此在 [15] 中，提出了在一般人的活動模式中，都會有週期性且規律的移動，因此在預測某

時間點，該使用者可能所在的地點時，透過該時間點的時間特性 (Temporal State)，分為每日

模式 (Daily Pattern) 和每週模式 (Weekly Pattern)，相同特性的時間點預期使用者會有較高機

率在該時間出現在某個地點。將時間特性加進之前的方法中，來提高推測的正確率。 

地理資訊對興趣點 (POI) 的影響 

在 [2] 這篇研究中，作者將影響某一使用者的 POI 的因素分為三種：使用者偏好 (User 

preference)、社交影響 (Social Influence) 以及地理資訊影響 (Geographical Influence)。使用者

偏好是指由使用者自身對 POI 的喜好程度。社交影響則是朋友對使用者前往 POI 的影響，包

含了使用者較可能前往朋友曾經去過的 POI。而地理資訊則是說明了使用者對於熱門地點以及

熱門地點附近的 POI 會有更高的意願前往。圖二顯示使用者前往 POI 的機率不僅受社交關係

影響，也會和附近熱門的 POI有關。 

在[2]中，發現使預測打卡地點最佳化的混合參數為 0.7:0.1:0.2 (使用者偏好：社交影響：

 

圖一、週期性移動模型 PMM：使用者位置的機率密度隨時間由狀態 “W” 到狀態 “H” 



 

 
 

地理資訊影響)。此結果和 [3] 的研究結果類似，因此可以知道，在行動社群網路中，使用者

的打卡行為是受到自身影響為主，其次是因為地點很熱門而被影響，最後才是被朋友所影響。

若要設定行動社群網路中的傳播機率，因為在行動社群網路上的影響是非常小的，所以更必須

考慮使用者的移動行為，才能反映行動社群網路中資訊真實的傳播情形。 

 

行動社群之位置(商店) 推薦問題定義 

在一個行動社群網路中，給一個被行銷地點 ℓ和一個常數 k，則地點行銷問題是選擇一個

集合 S包含 k個種子使用者，使 S能夠最大化 σ(S)，其中 σ(S) 為選擇 S為種子使用者後被影

響到 ℓ打卡使用者個數的期望值。 

建立使用者在行動社群網路中移動模型 

在 [2] 中，指出使用者的打卡行為主要是受到使用者移動行為的影響，而受朋友影響只

佔了很低的比例。此外，在 [3] 的研究中，分析了在行動社群網路中，社交和移動的關係，

並提出了兩種移動模型 PMM和 PSMM。這兩種模型都是基於混和高斯模型 (Mixture Gaussian 

Distribution)，並考慮了不同時間有著不同的移動模型，而 PSMM則多考慮了社交的關係。不

過由於此模型難以從機率密度 (Probability Density) 推斷使用者在行銷地點打卡的機率，所以

此模型很難直接套用在計算傳播機率上。因此，在我們所發表之論文 [16] 提出以距離為主的 

(Distance-based) 移動模型 DMM (Distance-based Mobility Model)，用以推斷使用者之間的傳播

機率。 

 

圖二、使用者前往 POI的機率不僅受社交關係影響，也會和附近熱門的 POI有關 

 

 



 

 
 

 

由於每個使用者的打卡資料大約只有 10-100 筆紀錄，相對於一般軌跡資料動輒上千至上

萬筆資料顯得非常稀少。因此很難單純使用資料的位置和密度判斷使用者去某一個地點的機率 

[9, 10]。為了從打卡資料中取得每個使用者的移動模型，我們提出 DMM來解決打卡資料的稀

疏性。由於資料的稀疏性，單純從二維空間座標建立機率模型會很不準確。因此我們使用距離

的概念，由於距離是一維資料，相較於二維資料，距離較能夠應付資料的稀疏性。DMM的概

念是先取得每個去過地點的平穩態 (Stationary Distribution)，接著預測使用者從去過地點到行

銷地點的機率。根據以上的討論，給定一個行銷地點 ℓ，則使用者 ui的 DMM可以被表示成 
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在此等式中 pui(ℓ) 代表著使用者 ui到一個地點 ℓ的機率密度函數，pl
(i)

 代表 ui對於地點 l

的穩態機率，而 f
(i)

(d(l,ℓ)) 則代表著 ui從 l移動到 ℓ的機率，其中 d(l,ℓ) 代表著 l和 ℓ的距離，

其概念如圖三所示。為了計算 pl
(i)，我們使用重啟型隨機漫步 (random walk with restart) 模擬

使用者在行動社群網路中移動的行為。為了計算 f
(i)

(d(l,ℓ))，需要選擇一個合適的機率分布成為

f
(i)。然而，f

(i)
 代表著 ui的移動距離的分布，因此，觀察 ui到下一個打卡位置的距離。透過觀

察 ui的移動距離，我們可以選擇出一個合適的分布用於 f
(i)。 

 

行動社群網路的散播模型 

散播 (Diffusion) 代表一個新的文章或是訊息被傳播到其他使用者的情形。其中，活動中

的 (Active) 使用者代表他發送了此訊息，反之則稱為非活動中的 (Inactive) 使用者。在病毒

式行銷中，目前已經有許多散播模型被提出。針對一個使用者是否被影響 (Influence) 目前主

要有兩種模型，LTM (Linear Threshold Model) 和 ICM (Independent Cascade Model)。在 LTM

中，一個使用者是否被影響是根據被影響的程度是否有超過定義的活動門檻值  (Activation 

Threshold)，若超過此門檻值，則此使用者為活動中的使用者。當一個使用者變成活動中的使

 

圖三、DMM的概念示意圖 



 

 
 

用者時，此使用者會一直持續地影響有連接的非活動中使用者。另一方面，在 ICM 中，當一

個使用者成為活動中時，此使用者會有一個機率讓連接的非活動中使用者成為活動中使用者，

每個連接的非活動中使用者變成活動中使用者的機率是各自獨立的。LTM和 ICM最大不同的

地方在於 ICM影響連接的非活動中使用者只有一次機會，而 LTM則會一直持續地影響下去直

到連接的非活動中使用者變成活動中使用者。以上這兩種模型都是建立在訊息散播的次數上。

此外，HDM (Heat Diffusion Model) 是一種新興的散播模型，其概念是從熱力學中熱傳導的概

念而來。使用熱的多寡表示影響的程度，若使用者含的熱超過一個門檻值則變成活動中的使用

者。另外，HDM 是基於時間模擬，和 ICM、LTM 基於訊息散播的次數上極為不同。並且，

HDM和 LTM類似，活動中使用者會一直持續地影響下去直到連接的非活動中使用者變成活動

中使用者，不過使用者之間的影響是根據每個使用者所攜帶的熱所決定，而不需變成活動中使

用者才可以影響其他使用者。在行動社群網路中，可以把打卡行為拆成兩個部分，影響和打卡，

所以相較於其餘散播模型，可以輕易地使用 ICM描述此行為。因此，在所發表之論文 [16] 使

用 ICM描述行動社群網路中資訊散播的行為。 

 

圖四顯示一個使用 ICM 描述資訊在行動社群網路中資訊散播的例子。首先，假設使用者

u1是一個種子使用者，且 u2、u3和 u4是 u1的朋友。u2、u3和 u4都會收到 u1在行銷地點打卡的

訊息。在 u1的朋友 u2收到此訊息後，u2也在被行銷地點打卡，但是 u1的朋友 u4卻沒有。u2

和 u3都因為被共同的朋友 u1所影響在行銷地點打卡，則他們的共同朋友 u6則會收到兩個關於

在行銷地點打卡的訊息。u6有兩次決定是否要在行銷地點打卡，而這決定是基於 u6自己的移

動行為。在這例子中，u6在第二個決定中決定了在行銷地點打卡，並且影響其餘沒有在行銷地

點打卡過的朋友。 

所發表之論文 [16] 主要的貢獻是透過使用者的過去歷史打卡行為，提出對使用者的出沒

地點機率，建立一個模型機率，然後根據這個使用者出沒地點模型機率，估算在行動社群網路

上，其擴散機率的估計值，並因此估算機率值，進一步能夠選出 K 個具有影響力的使用者能

夠有很大的機率到所欲推薦商家地點進行打卡，影響更多的使用者。在我們所發表之 KDD 

 

圖四、一個使用 ICM描述資訊在行動社群網路中資訊散播的例子 

 



 

 
 

2015 論文中 [16]，針對了擴散機率模型，分別提出了靜態機率，GMM-based 的機率模式與 

distance-based 機率模式。隨著行動社群媒體的興起，社群媒體的內容也反映使用者在實體世

界的行為模式，而透過這些行為模式的探勘與分析，將挖掘出具商業價值之知識，所發表的論

文即在展示如何透過行動社群媒體找尋可能的顧客群，相信在未來隨著行動付款方式的便利，

行動社群媒體之影響力最大化研究更顯示其研究的重要性與實務之價值。 
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