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中文摘要  

隨著群眾募資的興起，越來越多學者對預測募資結果的研究感到興趣，然而

多數的預測文獻為靜態預測，對於募資期間變化進行分析的動態預測卻十分稀

少；另方面過往動態預測文獻所使用的演算法往往需要大量歷程樣本訓練、且其

多缺乏易於理解的預測規則，對於沒有相關團隊及資料的提案人而言，過往文獻

缺乏立即實務運用的價值。故本研究蒐集 flyingV 募資專案的歷程資料，並以決策

樹作為預測演算法，運用其易懂好用的預測規則，提供給台灣募資提案人可直接

運用的預測判別準則。為了證明決策樹與過往文獻建議的演算法有相當的預測能

力，以及盡可能提供簡單好用的預測規則，本研究設計了三個模型： 

(1) 決策樹模型與 KNN 模型的預測準確率比較 

(2) 以募資第 N 天做為動態預測時間軸的決策樹 

(3) 接續模型二，並僅以募資達成率作為規則用的決策樹 

藉此依序證明決策樹有與 KNN 演算法相當的預測能力、使用募資第 N 天作為

動態預測時間軸有更好的預測能力，以及僅用募資達成率做為預測規則已有足夠

的預測能力。模型實驗結果如下： 

(1) KNN 模型在預測準確率上大致略高於決策樹模型，本研究透過兩相依母體

期望值差 T 檢定證明兩者預測準確率上沒有顯著差異。 

(2) 相對過往文獻以募資天數進度百分比，以募資第 N 天作為動態預測時間軸

的設計排除單位時間上不同的誤差，而有較佳的預測準確率。 

(3) 僅以募資達成率作為規則的決策樹，演算出只要判斷第一天募資達成率是

否超越 4%，就有近 80%的預測準確率。 

本研究證實了可以僅用募資達成率作規則的決策樹能有 80%以上的預測準確

率，並進一步整理出募資前 14 天準確率的變化及對應的募資達成率規則閾值，除

了給予提案人簡易現成的預測規則、可作為募資後每日的關鍵績效指標衡量判斷

外，本研究也發現前 14 天的募資達成率閾值皆不到 20%，卻仍有相當高的預測準

確率，推測多數成功募資案為慢熱型，前期應為口碑推廣的醞釀期。 

 

關鍵字：動態預測、決策樹、群眾募資、flyingV  
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ABSTRACT 

With the rising of the crowdfunding, more and more professors do the research in 

the prediction of crowdfunding. However, most of their studies are static prediction, but 

not the dynamic prediction with the changes during the funding period. On the other 

hand, the algorithm the past dynamic prediction researches use needs large training 

sample and its predictive rules are not easy-to-use, providing less practical values for 

funders who may not have relating experts as well as a bunch of samples. This study 

uses the decision tree, reputed for its easy-understanding predictive rules, as algorithm 

with the daily data from flyingV to offer the predictive criteria for funders in Taiwan. To 

prove that the ability of the decision tree is comparable with the algorithm the past 

researches recommended and to provide simple and useful predictive rules, this study 

designed the three models:  

(1) The comparison for accuracy between decision tree model and KNN model 

(2) The decision tree model using daily funding as the time series for dynamic 

prediction 

(3) Same as model 2, but only using the percentage of fund-raising as input 

variable 

Through these models, we can prove sequentially that decision tree is comparable 

with KNN algorithm, using daily funding as the time series has better predictive 

performance, and that only using the percentage of fund-raising as predictive rules is 

enough to predict results. The results are following:  

(1) Though the performance of KNN is slightly higher than decision tree’s, we 

proved there is not significant difference between them with paired samples 

t-tests. 
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(2) Compared using the percentage of funding duration as the time series for 

dynamic prediction in the past studies, using the daily funding excludes the 

error within different durations among funding projects, having better 

performance. 

(3) The decision tree only using the percentage of fund-raising as rules shows that 

only we check if the percentage of fund-raising at the 1st day is larger than 4%, 

we have nearly 80% for accuracy. 

This study shows that the decision tree only using the percentage of fund-raising as 

rules can reach above 80% for accuracy, and provides the accuracy chart and paired 

threshold rules for the percentage of fund-raising for the beginning 14 days. This study 

provides simple predictive rules as daily KPI for funders, and found the thresholds for 

the beginning 14 days are under 20% but with relatively high accuracy, implying that 

most successful crowdfunding projects are slow-to-warm-up, and the early period 

should be the brewing period for word-of-mouth. 

Keywords: dynamic prediction, decision tree, crowdfunding, flyingV 
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第一章 緒論 

第一節 研究背景 

 在過往，創業或進行產品開發往往需要大量的資金挹注，傳統上若缺乏投資

人入股或融資活動來滿足資金需求，擁有再好的人才或技術也會面臨巧婦難為無

米之炊。所幸 2006 年起，由 Michael Sullivan 在網路上創辦 fundavlog 後，群眾募

資 (crowdfunding)逐漸成為公司業者融資的新選擇。群眾募資大多由三個角色所組

成：提案人、贊助人以及募資平台，由提案人在募資平台發表募資專案，向潛在

贊助人提出專案目標、募資金額、募資方式及執行規劃等，若潛在贊助人認同提

案人的專案內容，則可透過募資平台進行贊助。 

其中 Mollick (2014)將群眾募資平台依據募資方式的不同，分為四種類別：借

貸型  (lending model) 、捐贈型  (patronage model) 、回饋型  (reward-based 

crowdfunding)、股權型 (equity crowdfunding)。借貸型的贊助人享有債權，提案人

需在協議的時間內歸還本金及利息；捐贈型的贊助人為純資金捐贈，不需給予任

何形式上的回饋；相反的回饋型則是由提案人於募資專案中提供數個不同的贊助

方案，一般會因贊助方案的金額不同、而提供不同價值的商品或服務給贊助人作

為回饋；最後則是股權型，贊助人可以透過贊助而獲得該提案業者的股權。而全

球最大的數個群眾募資平台如 Kickstarter 與 Indiegogo 以及國內較大的募資平台如

flyingV 與嘖嘖等皆屬於回饋型平台。 

2015 年群眾募資報告指出，全球的群眾募資總金額已達到 344 億美金的水準，

其中亞洲地區的總贊助金額就佔了 105.4 億美金，僅次於美洲地區的 172.5 億美

金，同時也是年成長率最高的地區1。而國內群眾募資熱潮也不遑多讓，2013 年起

《太白粉路跑》及《看見台灣》的活動類型專案讓群眾募資平台開始嶄露頭角；

2014 年適逢多起社會運動，《白色力量》、《反核遊行》、《反服貿紐約時報廣告》及

《太陽花學運》等募資專案搭上議題，讓台灣民眾幾乎都知道群眾募資平台的存

在；若以台灣最主要的募資平台 flyingV 為例，截至 2015 年的短短三年多時光就

                                                 

1Massolution, 2015, <2015CF Crowdfunding Industry Report> 
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已經累積了 684 件2成功募資案件。而隨著群眾募資越發普遍，其募資案是否能在

結案前就提前預測其成功與否之探討，就越來越是提案人及平台業者關注的議題

焦點。 

 

第二節 研究動機 

絕大多數回饋型的群眾募資專案是採取”all-or-nothing”模式，其模式代表若

最終累積募資金額並未達到或超過當初提案人的募資目標時，提案人便無法獲得

所有已累積的募資金額，其募資金額將全數退回所有的贊助人帳戶中；另一方面，

群眾募資專案的募資成效可作為市場回應熱度的指標，並且觀察各贊助方案的贊

助熱烈程度來進一步了解市場的偏好，以做為後續專案執行的修正參考依據。然

而多數的群眾募資專案天數為 30-60 天，若提案人能夠在專案進行前或進行期間的

前期就能判定募資是否成功，提案人就能及早調整籌資計畫或資源配置，如更改

贊助方案數或減少專案行銷預算等，因此預測成功與否將會是提案人及募資平台

相當在乎的議題。 

儘管群眾募資仍是相當新穎的一種募資方式，學者依舊提出了不少可能影響

專案成功率的關鍵因素，如不少學者都指出專案類型、目標金額大小、募資天數

等專案本身的設定都與募資結果有關；而群眾募資的本質就是群眾，因此學者也

探討提案人本身的社會資本 (social capital)狀態，指出提案人的社群網站 (如

facebook、twitter 等)粉絲及朋友人數等也會影響募資成功率(Giudici et al., 2014; 

Mollick, 2014; Zheng et al., 2014)；而募資平台分享到社群網站的次數及早期支持行

為也可作為社會資本的影響依據(Colombo et al., 2015; Liao et al., 2015)，並與成功

募資案有顯著相關；甚至是專案的介紹影像或影片(Greenberg et al., 2013; Mollick, 

2014)以及文字描述(Zhou et al, 2015)也都指出與募資結果有關。 

然而絕大多數的預測研究都是以靜態資料來進行因素的影響力探討，若欲加

入時間構面、討論募資期間的動態資訊如何影響募資結果，該類動態預測(dynamic 

                                                 

2 flyingV 官網–2015 年年度回顧。https://report.flyingv.cc/annual/2015 



doi:10.6342/NTU201701143

 

 3 

prediction)的相關研究往往因資料蒐集費時且不易而相對稀少。多數的學者主要探

討募資開始後 3-7天的早期募資情形做預測因素之一使用(Chen et al., 2015; Li et al., 

2016)；或者將募資期間分為前中後三階段，探討各自不同的專案更新類型如何影

響成功率(Xu el al., 2014)；惟少數學者(Etter et al., 2013; Rao et al., 2014; Zhang et al., 

2015)分別對 Kickstarter 及中國追夢籌平台的募資專案做完整動態預測，並專注在

演算法模型的修正與比較；雖有不錯的預測準確率及演算法建議提供給平台團隊

運用，但對一般提案人而言，其往往缺乏相關知識及足夠的訓練資料來預測專案

成功率，而使該研究顯得缺乏實務價值；另方面針對台灣群眾募資平台的動態預

測研究則幾近稀少，因此本研究將嘗試對台灣的群眾募資平台，使用規則易懂好

用的決策樹演算法進行動態預測研究分析，並以站在協助提案人預測的立場，提

供實用且簡單的預測規則。 

 

第三節 研究目的 

根據上述的研究背景及研究動機，本研究目的為針對台灣主要的群眾募資平

台進行動態預測分析，並站在提案人的立場，使用決策樹模型以建立簡單易懂的

預測規則；而為了達成該目的，本研究首先探討決策樹與過往文獻建議的演算法，

比較兩者的動態預測準確率；接著將動態預測的時間軸，改以募資第 1 天、第 2

天……等不同天(下文起以「募資第 N 天」表示)的資訊來進行動態預測，而非過往

文獻將募資天數(duration)平均切割成數個時間點(下文起以「募資天數百分比」表

示)來逐一進行動態預測，利於提案人直覺判斷；最後本研究嘗試以較少的自變數

來進行決策樹預測，讓提案人得以專注少數變數的動態變化即可，同時本研究也

會與一般決策樹進行比較，觀察預測準確率的差異。一言以蔽之，本研究主要的

三個研究問題如下： 

一、 決策樹模型是否在預測準確率上與過往文獻的演算法表現更加優異？ 

二、 改以募資第 N 天做為動態預測的時間軸，是否比以募資天數百分比為時

間軸的動態預測來得更加精準？ 

三、 若以較少的關鍵自變數進行決策樹預測，是否仍擁有優異的預測能力？ 
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第四節 研究流程與章節架構 

本論文的研究架構如圖 1 所示，個別對應到本研究的五個章節。第一章緒論，

主要說明研究背景、研究動機、研究目的及說明研究流程與章節架構。 

第二章為文獻探討，此章會先針對影響募資成效之靜態因素作逐一探討，接

著檢索群眾募資專案的動態預測文獻，了解一般演算法模型建置流程及演算法缺

點，並以文獻建議的演算法作為本研究決策樹模型的比較基準(benchmark)。 

第三章為研究設計與方法。說明分析流程、研究對象、研究樣本、研究變數

定義、統計分析方法，本研究將針對台灣最大的群眾募資平台 flyingV 進行連續 5

個月的資料蒐集與整理，來做為此次動態預測分析的主要樣本；並使用決策樹演

算法進行動態預測，考量避免模型過度配適(overfitting)及有限樣本，本研究使用留

一交叉驗證法(leave-one out cross validation, LOOCV)來進行模型準確率驗證。 

第四章為資料分析與討論。此章節除了呈現蒐集的專案中各項變數的敘述性

統計外，也會設計三個操作模型，分別進行募資天數百分比與募資第 N 天的動態

預測分析，並嘗試找出少量變數即可有效預測，並指出其預測準確率的變化。 

第五章為結論與建議。主要會依據第四章的分析結果，歸納出本研究的結論，

指出研究發現、實務運用、研究限制以及未來的研究發展方向。 



doi:10.6342/NTU201701143

 

 5 

 

圖 1 研究流程圖 
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第二章 文獻探討 

儘管本研究將著重在群眾募資專案的動態預測分析上，一些非動態的專案訊

息如募資天數等仍有可能扮演募資成功與否的重要角色；此外，本研究著重使用

的決策樹模型，其相對於常見的迴歸分析較可避免自變數過多而造成的解釋力不

顯著狀態，因此越多可能的解釋自變數，對本研究決策樹找出關鍵變數越有幫助。

本章節將分為群眾募資的靜態預測文獻回顧以及動態預測文獻回顧，前者將注重

在影響群眾募資成功可能性的靜態因素，而後者著重在動態預測文獻上慣用的研

究架構及可能相關的動態資訊上。藉由本章文獻探討，提供本研究在資料採集與

分析流程設計上的參考依據。 

 

第一節 群眾募資預測的靜態影響因素 

事實上，從提案人開始在募資平台上發起群眾募資專案時，一些基礎設定就

已經影響了募資成功與否的關鍵。Muller et al.(2013)指出，若將募資成功與募資失

敗的專案相比，可以發現募資成功的專案普遍來說有較小的募資金額目標，推測

與需求的募資金額較小有關，因此只需要少數贊助人支持就能輕鬆達標；而文獻

也發現，募資天數長短與募資成功是呈現負相關(Mollick, 2013)，可能因較長的募

資天數會導致提案人態度鬆懈，使得募資成效較差。而 Mollick(2013)其研究指出

專案種類如科技、藝術等並沒有對募資成功與否有顯著影響，但其文獻中其他模

型仍將專案種類視為控制變數的一種。 

對於回饋型的群眾募資專案而言，部分贊助人會願意投資的原因之一就是為

了募資成功後的回饋獎勵，因此贊助方案的內容設計也將影響潛在贊助人的贊助

意願及其金額。 Kuppuswamy & Bayus(2013), de Witt(2012), Mod(2010) & 

Steinberg(2012)都認為也證實，贊助方案的數量與募資是否成功呈現正相關，

Steinberg(2012)解釋越多的贊助方案種類，越能滿足較多不同贊助人的潛在需求，

因此能提高募資成效。而 Mod(2010)的研究認為提案人應該避免提供金額過低的贊

助方案，他認為原擁有較高預算的潛在贊助者可能會選較低的贊助方案取代之，

而非提高更多預算選擇較高金額的贊助方案，林亭佑(2015)的研究也證實贊助方案
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金額中位數與募資成功率有正向關係，而衡量贊助方案金額分佈的四分位數則有

負向關係，支持了 Mod(2010)的論點。 

然而 Mollick(2013)也指出，群眾募資專案屬於一種資訊不透明的募資型態，

贊助人僅能透過專案上的敘述來了解提案人的需求及募資原因，因此專案品質

(Project quality)就扮演訊號(signal)傳送的重要角色。而能透露出專案品質的關鍵，

不外乎影片上的精緻程度、專案文字的描述、專案進度更新的頻率、提案人的提

案次數、提案人的社會資本(social capital)等。事實上在 Kickstarter 給予募資者的建

議3上第一守則，就是建議提案人做一個影片來描述其專案，其聲稱很少有其他事

會比這件事來得更重要，缺少影片將會嚴重影響其募資成果，而 Mollick(2013)及

Kuppuswamy & Bayus(2013)的研究也證實了專案有無影片顯著地與募資成功與否

有所關聯。而 Kickstarter 也提及，在專案開始募資後盡速進行進度更新，因為很

少專案能夠在初期就募資達標成功，因此迅速進行更新也對潛在贊助人透露出其

提案人是已做足準備的訊號，同時 Mollick(2013)也證明了三天內更新進度與募資

成功存在顯著關聯性。Xu et al.(2014)更進一步明確指出，在募資初期應著重社群

推廣(呼籲贊助者主動分享專案)上的更新，募資中期則著重在進度報告(如研發進

度完成 30%)上，募資後期則是新的贊助方案發佈上的更新，都能有效提高募資成

功率。 

而用以描述專案的文案，多篇文獻(Greenberg et al. 2013, Xu et al.,2014 & Zhou 

et al., 2015) 也都做了相關的研究，將文字字數、句子數、標題字數都列入預測模

型的變數中，而 Xu et al(2014)指出文字字數與募資成功呈現負相關；Greenberg et 

al.(2013)與 Zhou et al.(2015)更進一步使用文字採礦技術，萃取出情感判斷作為模型

訓練的變數，惟可惜未指出其影響程度。 

群眾募資相對其他募資方法最大的特色就是社會資本的重要性，因此群眾募

資專案與社群上的結合推廣，可以接觸更多潛在的贊助者以及提高贊助人數的機

會。不過由於社會資本的具體描述不易，Gudici et al.(2014), Mollick(2014) & Zheng 

et al.(2014)的研究多以外部社群網站如 Facebook、LinkedIn 等的朋友及粉絲人數作

                                                 

3 Kickstarter School。https://www.kickstarter.com/help/handbook 
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為社會資本的衡量，而其研究結果也都證實了社群對募資成功有顯著的正向結

果。另一方面專案本身在社群上的話題性也是衡量社會資本的方式之一，Colombo 

et al.(2015)及Liao et al.(2015)也曾以募資平台分享到社群的次數作為社會資本的依

據，且也證實與募資成功的正向相關性。 

另外，Gerber et al.(2012)也指出除了透過社會資本向贊助人發出訊號，提案人

也可以透過擁有較多的成功專案經驗，吸引潛在的投資者參與群眾募資，

Kickstarter 統計(2015)數據也證實，第二次提案成功機率是 73%，比第一次提案就

成功的機率 38%高出近一倍。總的來說，不論是社會資本、提案經驗、影片與文

案的描述以及專案的更新頻率，越能協助贊助人消除資訊不對等的困擾，就越能

提升其贊助募資專案的可能性，進而提高募資成功的機會。 

 

第二節 群眾募資動態預測 

儘管在第一節描述了眾多學者對於群眾募資的靜態預測研究，企圖找出影響

群眾募資成功的關鍵因素，以利於在提出募資專案前設計出合適的細節設定，然

而關於募資期間的動態預測研究，就相對少了許多；除了前一節提及的專案更新

數如何影響成功率(Xu el al., 2014)，並進一步提出募資中不同時期建議的更新類型

外，主要以 Etter et al.(2013)為首，建立起較完整的動態預測分析研究。 

Etter et al. (2013) 的動態預測研究主要透過募資結束以前的累計募資金額作

為資訊，隨著募資進度進展使資訊量逐漸增加，並個別以 KNN 等演算法進行動態

預測專案最終的募資結果，呈現其預測準確率。其研究對象為 Kickstarter 的 16042

件專案，從每件專案開始募資起，以平均每 15 分鐘紀錄一次每件專案的累計募資

金額及贊助人數，直到該專案募資結束為止。資料處理部分則依照各專案的募資

天數(duration)來平均切割成 1000 個時間點，將其對應的動態資訊抽出作為樣本，

也就是每個專案都會有 1000 個不同時間點的累計募資金額之動態資訊；接著使用

KNN 演算法進行 1000 次的預測，每一次的訓練資料會逐時增加，舉例而言當進行

第 2 次預測時，會使用專案開始募資後的前 2 個時間點資訊做為訓練資料，依此

類推；而 KNN 演算法的運作說明如圖 2，演算法會將累計到募資天數百分比 70%

的訓練樣本之各專案曲線繪出，再將待預測樣本的累計募資金額曲線(虛線)放入，
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尋找出 K 個最靠近該虛線的訓練樣本，並計算其募資成功比例，進而推估待預測

樣本的募資成功機率。而文獻最終得到動態預測的準確率表現如圖 3。 

 

圖 2 KNN 演算法示意圖 

 

 

圖 3 Etter et al.(2013)使用 KNN 演算法之準確率變化 

由圖 3 可以發現，其預測準確率平均在過了 15%的募資天數後，即可達到

85%，相對於圖中淺藍色線顯示的 68%，其為 Greenberg et al.(2013)使用靜態資料

的預測精準度，顯示動態預測確實有其貢獻。然而 Etter et al.(2013)也提及，KNN

模型本身形同黑盒子，並不能解釋專案為何成功或失敗，且其模型需要大量的動
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態資訊來做為訓練資料，對於一般提案人而言不容易取得，因此較難被實務所用。

儘管 Zhang et al.(2015)也針對中國追夢籌群眾募資平台的 2092 件專案進行動態預

測分析研究，並以反向傳播類神經(backpropagation neural network, BPNN)演算法預

測募資結果，也仍是不能解決模型黑盒子與難為實務所用的困境。 

Rao et al.(2014)也嘗試研究群眾募資的動態預測分析，不過其採用了決策樹演

算法進行預測，該研究提及使用決策樹演算法原因為簡單易懂，也適用於動態分

析，並且絕大多數軟體都擁有決策樹演算法，因此其實驗結果也容易重現。詳細

的決策樹演算法將於第三章第五節介紹。其研究流程前半段與 Etter et al.(2013)大

致相同，紀錄 8529 件 Kickstarter 募資專案的動態過程資訊，取募資天數介於 28

至 31 天者，並取出 20 個時間點的對應動態資訊以進行動態預測；其主要使用募

資金額增加量作為自變數，並允許使用歷史訊息，舉例進行第 3 次預測時，其自

變數包含了第 1、2、3 個時間點下的募資金額增加量，提供給決策樹進行預測；

而預測結果在第一個時間點(5%)即可達到 82%的預測準確率，最高可達 93%準確

率。唯一可惜的是，該研究並未進一步與其他演算法進行預測準確率上的比較，

以及列出對應時間下的分類規則。 

綜合該節動態預測相關文獻所述，雖已有研究以演算法進行動態預測，但多

屬黑盒子且不易操作，同時也缺少台灣募資專案的相關動態預測研究；站在台灣

群眾募資提案人的立場下，本研究認為可嘗試以 Rao et al.(2014)所使用較簡單易懂

的決策樹演算法來進行台灣群眾募資的動態預測，並與 Etter et al.(2013)的 KNN 演

算法準確率進行比較；而為了提供提案人較直覺的分類規則，本研究將對過往進

行動態預測常見的流程做下述更動： 

一、 進行每一次動態預測時，僅使用當期的動態資訊，而不使用歷史資訊。(舉例

如進行第 2 次動態預測時，只使用第 2 個時間點的變數資料，而不使用第 1

個時間點的變數資料) 

二、 另外建立以天數為時間點(募資第 N 天)的動態預測，而非僅以平均分成數個時

間點(募資天數百分比)的時間軸方式來進行動態預測 

三、 盡可能減少決策樹產生的分支規則及使用到的自變數，儘管可能減少些微的

預測準確率 
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而本研究進行這三點預測流程調整，主要目的為在維持相當程度預測準閱率

下，盡可能給予提案人直觀易操作的預測規則；舉例如在募資第四天若募資達成

率超過 19%，則有 92%的機率募資成功。因此本研究將對應設計三個模型，第一

個模型確認決策樹相對 KNN 演算法有相當或更優秀的預測能力；第二個模型繼續

使用決策樹模型，但使用募資第 N 天作為動態預測的時間軸，觀察其預測能力變

化；第三個模型修改第二個模型，但使用較少的自變數來進行預測，同時比較預

測率的差異程度。 
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第三章 研究方法 

第一節 分析流程 

由於動態預測的分析流程略為複雜，本節將逐一講解如何建構分析流程。一

般動態預測基本的分析流程依序為：資料蒐集、資料清洗與整理、依時間點不同(即

動態)將資料分組、依組別各自進行演算法預測，經過此流程，即可得到最基本的

動態預測結果，計算出各時間點的預測準確率。如圖 4 所示。 

 

圖 4 動態預測分析流程說明步驟一 

另外在機器學習中，為了避免高估預測準確率，通常會將資料分為訓練組與

驗證組，訓練組用以訓練演算法模型參數，再以訓練好的模型來預測驗證組的資

料，藉此衡量預測準確率，此方法即是交叉驗證法。然而這樣的預測準確率仍存

在分組誤差，因此學者也發展出將樣本分割成數組，取其中一組為驗證組，其他

組為訓練組來訓練模型，以計算預測準確率，接著每一組輪流做驗證組各別計算

預測準確率，再將所有預測準確率進行平均即可，此即是著名的 K 次交叉驗證法

(K-folds cross validation)。本研究因研究樣本較少，故採留一交叉驗證法

(Leave-one-out cross validation)，詳細介紹將於第五節講解之。因此加入交叉驗證

法的分析流程將如圖 5 所示。 
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圖 5 動態預測分析流程說明步驟二 

而決策樹演算法可以用修剪長度來進行模型優化，然而依預測情境不同等狀

況適合的決策樹長度可能不同，導致在預測準確率上也會有所差異，因此在機器

學習中也會進行不同決策樹長度設定來找出最佳預測準確率組合。故綜上所述，

進階的動態預測分析流程將依序為：資料蒐集、資料清洗與整理、依時間點不同(即

動態)將資料分組、依組別各自進行演算法預測(同時進行交叉驗證與參數優化)，

而後者多以撰寫程式多重迴圈方式來取得最佳平均預測準確率。如圖 6 所示。 

 

圖 6 動態預測分析流程說明步驟三 
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事實上透過圖 6 流程設計後，本研究將會挑出驗證組中平均預測準確率最高

且其決策樹最短者，作為動態預測的預測準確率。如圖 7 所示，本研究將挑出平

均預測準率最高的 86%作為募資天數百分比為 10%的動態預測表現，而最佳的決

策樹長度即平均預測準確率下最短的決策樹長度，挑選長度 4 作為代表。 

 

圖 7 決策樹長度優化及預測準確率挑選示意 

最後若依照動態預測時間軸上的不同，本研究的分析流程可分為兩種類型，

如圖 8 及圖 9 圖 9 所示，待爬蟲採集完資料並整理成專案完整歷程資料後將會進

行三個迴圈的運算，第一個迴圈依模型不同而拆分成依募資天數百分比及募資第 N

天分別進行決策樹模型優化及預測率驗證；第二個迴圈為修剪決策樹長度優化

之，優化方式為重複進行決策樹長度 1 至 8 層的機器學習訓練，找出平均預測準

確率最高的長度作為其優化設定；第三個迴圈則是交叉驗證法，以輪流將樣本做

驗證組來確認其模型預測準確率的平均值。 

因此在 1 號最內層的虛線範圍裡，可得知給定募資天數百分比/募資第 N 天及

給定決策樹長度下的平均預測準確率；在 2 號中間層的虛線範圍裡，則可得知給

定募資天數百分比/募資第 N 天的狀況下，最合適的決策樹長度、平均預測準確率

及關鍵變數與閾值為何；而在 3 號最外層的虛線範圍內，則可進一步描繪出隨著

募資天數百分比/募資第 N 天的增長下，平均預測準確率將會如何變化，並進一步

與過往動態預測分析文獻做比較。 
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圖 8 募資天數百分比模型的分析流程 

 

 

圖 9 募資第 N 天模型的分析流程 
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第二節 研究對象 

本研究的研究對象為台灣知名的群眾募資平台 flyingV，其成立於 2012 年 4

月，截至 2015 年為止，已成功募資了共 3 億台幣，累積了 684 件成功募資案，單

單 2016 年就有 237 件成功專案，為台灣最大的群眾募資平台。平台採用

all-or-nothing 模式，募資專案若成功，flyingV 將收取 8%募資金額作為手續費，相

較於過往文獻所探討的國際群眾募資平台如 Kickstarter，flyingV 網站的專案主要

針對國內的用戶，故本研究較能適用於台灣群眾募資專案的預測關鍵因素。 

 

第三節 研究樣本 

相較於傳統群眾募資預測研究，其大多僅針對募資結束後的專案靜態資料作

為研究樣本，本研究所蒐集的樣本則來自於 flyingV 網站每日仍在募資中的專案，

希望能從每一份募資專案開始募資的第一天到募資結束期間內，追蹤並記錄每一

天的動態資料，因此本研究以 R 語言撰寫的爬蟲程式進行抓取資料，蒐集時間為

2016 年 10 月 5 日至 2017 年 3 月 2 日為止近 5 個月，於每日晚間 11 點進行專案資

料蒐集，合計蒐集了 8047 筆資料，並排除未能完整記錄起始的專案歷程資料 3848

筆後，成功蒐集了共 90 份募資專案起始的每日動態資料，以專案網址及記錄日期

作為不重複值計共 4199 筆資料。 

本研究在每日所採集的原始資料欄位，包含了專案網址、專案名稱、專案類

型、紀錄日期、倒數天數、預計募資結束日期、募資現狀(已成功募資或尚未達成)、

募資目標金額、累計募資金額、贊助人數、進度更新數、互動數、互動回應數、

影片瀏覽人次、影片喜歡人數、影片不喜歡人數、影片頻道訂閱數、臉書響應總

次數(為讚、評論、分享次數加總)、提案人歷史募資次數、完整文案、贊助方案種

類、贊助方案價格，以及各贊助方案贊助人數。 

除了蒐集完上述的原始資料欄位外，另會新增計算資料欄位，包含了募資總

天數、募資第 N 天、募資金額達成率(累計募資金額/募資目標金額)、募資天數百

分比(募資第 N 天/募資總天數)以及該專案最終募資狀態(募資成功或募資失敗)，其
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中少數募資專案會突然延後或提前結束時間一至數天不等，故上述募資總天數將

以募資專案正式起訖日計算得之。上述所有資料將會根據本章第三節研究變數定

義，以最終募資狀態作為應變數，募資第 N 天與募資天數百分比分別做控制變數，

進行決策樹預測分析。 

 

第四節 研究變數定義 

由於本研究所採用的預測模型為決策樹演算法，決策樹演算法主要是透過在

眾多自變數下逐步挑出最能區辨結果的自變數，故沒有如迴歸分析中需要小心挑

選研究變數以避免共線性等狀況，反而越多越有可能區辨的自變數越好。因此除

了應變數及控制變數外，本研究也將在第三節花費較大篇幅逐一介紹所挑選的自

變數。 

一、 應變數：最終募資狀態 

本研究以該募資專案最終的募資金額作為主要依據判斷。計算專案結束時的

募資金額達成率是否超過 100%，若超過 100%則視為成功，反之則失敗。 

 



doi:10.6342/NTU201701143

 

 18 

二、 自變數 

(一) 募資天數 

多篇文獻中如 Etter et al.(2013)比較募資成功與失敗專案的募資天數平均值，

都可以普遍發現到成功群眾募資的專案擁有平均較短的募資天數，可解釋為

過長的募資天數，容易使提案人過於鬆懈，以及潛在贊助者缺乏立即讚住的

動機。 

(二) 募資目標金額 

如自變數募資天數段落所述，Etter et al.(2013)也曾比較成功募資專案與失敗專

案的目標金額平均值，普遍而言成功的群眾募資專案擁有平均較低的募資目

標金額，可合理推斷較低的募資目標金額會使潛在贊助者認為該提案可能被

實踐，也間接使其專案較容易達成。 

(三) 累計募資金額 

累計募資金額為一動態自變數，紀錄募資專案第 N 天時已累計的募資金額。

本研究認為若該專案在募資期間擁有足夠大的累計募資金額時，可能會驅使

贊助者有跟風的現象，使得募資成功率加速提升。 

(四) 募資金額達成率 

相對於前者的累計募資金額，募資金額達成率則是累計募資金額除以募資目

標金額所計算而得。本研究認為前者代表的是金額的絕對大小，若考量相對

大小，贊助者對於有一定比例募資金額達成率的專案，可能會有較高的意願

進行贊助，進而提升募資成功率。 

(五) 贊助人數 

概念類似累計贊助金額，本研究認為若該專案有較多的贊助人數，除了可以

營造潮流趨勢感外，也會給予其他贊助者較高的信賴感，並且較願意進行贊

助之行為，故可能提升募資成功率。 

(六) 進度更新數 

Xu el al. (2014) 指出，若專案在籌資期間擁有較密切的進度更新，會讓潛在贊

助者感受到提案人的重視及誠意，也代表提案人經常與贊助者進行溝通，故
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本研究也將其變數納入自變數中。  

(七) 互動數 

此為潛在贊助人或贊助人於平台上向提案人進行提問，Xu el al. (2014) 研究也

指出問答類型的更新也與募資專案成功與否有相關，本研究認為贊助人等願

意主動與提案人進行問題交流，代表該專案有較高的吸引力，相對容易使募

資專案成功。 

(八) 互動回應數 

同互動數概念，此變數代表提案人回答潛在贊助人或贊助人的問題，除了可

視為提案人對專案贊助人的重視程度外，也可讓潛在贊助人感受到募資誠

意，故可能是募資成功的重要指標。 

(九) 有無影片 

Kuppuswamy & Bayus (2013)的研究指出，擁有影片的募資專案有較高的募資

成功率，高達八成的成功專案皆附有影片介紹，故本研究將該變數計算之。 

(十) 影片平台類型 

在 flyingV 平台上所使用的外部影片平台多為 YouTube 及 Vimeo 平台，一般而

言 YouTube 平台擁有較高的流量，故本研究也將影片平台類型視為潛在影響

指標。若該募資提案沒有影片，則以”none”計。 

(十一) 影片瀏覽人次 

在網路盛行的時代，影片若擁有較高的瀏覽人次也暗示有較高的曝光機會，

故將影片瀏覽人次納入自變數中。若該募資提案沒有影片，則以遺漏值計。 

(十二) 影片喜歡人數 

YouTube 及 vimeo 平台提供了使用者評比影片的機制，本研究認為若網友願意

給予影片正評，有較高機率給予該專案贊助。若該募資提案的影片平台為

vimeo 或沒有影片，則以遺漏值計。 

(十三) 影片不喜歡人數 

YouTube 平台除了提供給網友點選喜歡該影片的機制外，也提供點選不喜歡的

機制，因此本研究也將其納入自變數中。若該募資提案的影片平台為 vimeo
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或沒有影片，則以遺漏值計。 

(十四) 影片頻道訂閱人數 

相對於僅討論募資案的影片，若提案人的 YouTube 頻道擁有較多的訂閱人數，

也隱含了提案人擁有較多的網路影響力，呼應了眾多文獻中(Giudici et al., 

2014; Mollick, 2014; Zheng et al., 2014) 提及群眾募資與社會資本的重要相關

性，故本研究認為其有潛在可能影響募資成功率。若該募資提案的影片平台

為 vimeo 或沒有影片，則以遺漏值計。 

(十五) 臉書響應總次數 

為該募資專案連結在 FB 平台上被按讚、評論與分享的加總次數，此為 FB 提

供的查詢功能，只需提供募資專案連結即可了解該募資專案在社群上的影響

力如何。其呼應了文獻中(Colombo, Franzoni, &Rossi Lamastra, 2015; Liao et al., 

2015) 所指出的社群分享次數與募資成功率的相關性。 

(十六) 專案類型 

Harms(2007)及 Lambert & Schwienbacher(2010)的研究指出，如果是有形的回

饋品，較容易吸引潛在贊助者。故本研究將不同的專案類型視為潛在的影響

募資成功因素之一。 

(十七) 專案簡介字數 

此為在 flyingV 平台上一次瀏覽眾多募資專案時，所出現的簡介。雖然字數較

多不見得有較高的募資成功率，但本研究也認為較少的簡介字數可能較難吸

引潛在贊助者點入連結進一步了解，故也將其放入自變數名單中。 

(十八) 專案文案字數 

此為 flyingV 平台上已進入該募資專案，募資專案所提供的專案介紹文案。雖

然字數較多不見得有較高的募資成功率，但本研究也認為較少的文案可能會

讓潛在贊助者因缺乏了解，而減少贊助的可能性。 

(十九) 提案人歷史募資次數 

根據 Kickstarter 統計(2015)指出，提案人平均第一次提出專案就成功的比率是

38%，然而第二次提案成功的比率卻提升至 73%。因此本研究也將該提案人曾

在 flyingV 提案的次數視為潛在的影響募資成功率因素之一。 
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(二十) 贊助方案種類數 

Kuppuswamy & Bayus(2013)發現贊助方案的種類數與募資是否成功有所關

聯，未達成目標的專案平均有 7.57 個回饋方案，而超越目標金額的專案則平

均有 8.16 個回饋方案。故本研究將其列入自變數中。 

(二十一) 贊助方案金額中位數 

林亭佑(2015)的研究指出，贊助方案金額的中位數與募資成功率有正向關係，

因為中位數可代表整體贊助方案的價格帶，越高的價格帶因較多的贊助金額

而較容易達成募資目標金額。 

(二十二) 贊助方案金額四分位差 

林亭佑(2015)的研究指出，贊助方案金額的四分位差與募資成功率有反向關

係，因為四分位差可代表整體贊助方案的價格帶分佈情形，而越大的四分位

差代表贊助方案價格落差越大，呼應了 Mods(2010)認為選擇中間方案的贊助

人，比起增加金額贊助，更有可能減少贊助金額來選擇基本的回饋方案。 

(二十三) 贊助方案最低金額回饋方案 

Mods(2010)的研究認為，提案人應該避免提供 25 美元以下的回饋方案。而

flyingV 平台的募資方案普遍提供 100 元的純粹贊助選項，本研究將人工排除

純粹贊助的方案，並找出擁有最低金額的有形物回饋方案的價格，作為可能

影響募資成功率的自變數之一。 
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三、 控制變數 

(一) 募資天數百分比 

其為募資第 N 天除以募資天數而得。多數文獻如 Colomo et al(2015)指出早期

的資金挹注對募資成功率有其相關性，另方面探討群眾募資動態預測的 Etter 

et al(2013)等皆以募資天數的百分比做為預測率變化的時間軸，為了以決策樹

的預測準確率與文獻進行比較，故本研究也採募資天數百分比進行實驗操

作。其中本研究與 Zhang et al(2015)相同，以 10%為分組依據，作為時間軸上

如 10%、20%依序做預測率上的比較。 

(二) 募資第 N 天 

雖然大多數進行群眾募資動態預測的文獻都以募資天數百分比作為預測率變

化的時間軸，但本研究認為除非到了接近募資的尾聲，否則募資天數百分比

的單位對於潛在贊助者的影響力根本不客觀，只能作為專案間標準化的比較

基準。 

因此本研究決定嘗試採募資前 N 天來做為預測率變化的時間軸，一來在募資

初期時募資天數百分比的影響力不大外，二來也能共同以相同的一天作為比

較單位，比較不同專案上在第 N 天的動態變化，進而找出合適的預測指標及

預測率逐日的變化。 

 

第五節 統計分析方法 

一、 留一交叉驗證法(leave-one-out cross validation, LOOCV) 

為機器學習進行交叉驗證的方法之一。由於許多機器學習方法容易產生過度

配適(overfitting)的問題，因此在操作上常常需要將資料母體進行事先分成訓練組及

驗證組，使用機器學習演算法對訓練組資料進行模型訓練，再將驗證組資料丟入

訓練好的模型查看預測準確度，來確保預測準確度的可信程度。 

LOOCV 法代表只使用原樣本的一個樣本做為驗證資料，而剩下的樣本皆作為

訓練資料；而這驗證法會進行 N 次(N 為樣本數)，讓每一個樣本都當過一次的驗證
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資料，最後將 N 次的預測結果做平均，即是該模型的平均預測準確率。其運作流

程如圖 10 所示。 

 

圖 10 LOOCV 法操作示意圖4 

LOOCV 法所計算的預測準確率一般而言較為準確，但在計算效率上較為費

時，因此 LOOCV 法適用於樣本數較少的資料母體。而本研究的專案樣本僅 90 件

有完整歷程記錄，故本研究採用 LOOCV 法來驗證決策樹模型的預測準確率表現，

而非一般動態分析文獻上常用的 K 次交叉驗證法(K-folds cross validation)。 

 

二、 決策樹演算法(decision tree algorithm) 

決策樹是機器學習的一種，與一般資料結構中的樹結構一樣，擁有節點、樹

葉等結構，最早的演算法可追溯至 1960 年代。其為監督式學習的模型，可針對已

給定的分類目標變數找出合適的變數分類準則，進而產生新的節點與分類準確

率，這也是決策樹在學業界廣受歡迎的主因，其建構出來的分類原則簡單易懂，

且容易運用在商業決策上，適合作為機器學習入門的演算法之一。 

其原理為以資料母群體做為根節點，將所有自變數逐一找出最適合的分類閾

值，將母群體分為二群以上，其分群後的應變數比例有較高的同質性，再比較所

有自變數的分類閾值分類後，分類最乾淨的作為分支的原則，即分類原則，將母

                                                 

4 修改 wiki 圖片，原圖作者為 Joan.domenech91 

https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Leave-one-out.jpg 
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群體進行向下分群，接著重複上述動作；隨著決策樹不斷分支變長，直到找不到

合適的分類閾值為止。圖 11 就是典型的決策樹模型，右圖顯示分類規則，左圖則

顯示規則在散佈圖上的意涵即是找出分界界線，藉此將不同目標值分類出來。 

 

圖 11 典型的決策樹示意5 

然而當決策樹過長時，會將分界界線繪製的過於細膩，若以此模型預測新的

資料時反而容易預測失準；圖 12 則顯示了決策樹長度越長，訓練組的預測準確率

(黑色實線)會越高，然而驗證組(黑色虛線)卻是先升高後在逐漸降低，即說明了模

型過度配適的影響，因此一般會進行決策樹修剪，慣例上是找出驗證組預測準確

率最高下，決策樹長度最短者作為最合適的決策樹長度。 

                                                 

5 決策樹示意圖。http://img.fanli7.net/2012-12-10/1355054667_7826.png 
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圖 12 不同決策樹長度下，訓練組與驗證組的預測準確率表現 

相對於 Etter et al.(2013)與 Zhang et al(2015)的群眾募資專案動態分析研究中，

分別採 KNN、馬可夫鏈(Makov Chain)及反向傳播類神經(backpropagation neural 

network, BPNN)演算法進行預測，其演算法缺點皆為預測準則難理解、不好運用；

而 Rao et al.(2014)同樣採用決策樹演算法進行預測，卻未公布其所挑選出變數及其

分類閾值，只顯示有不錯的預測準確率。故本研究將續採決策樹演算法，並嘗試

找出其分類準則，提供給提案人有較明確的預測參考基準。 
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第四章 資料分析與結果 

本章節將會進行資料分析，第一節將進行專案歷程資料的敘述性統計；第二

節為模型一，以募資天數百分比為時間軸的決策樹預測分析，藉此與過往文獻建

議的演算法做預測模型上的優劣比較；第三節為模型二與模型三，以募資第 N 天

為時間軸的決策樹預測分析，其中模型二為將全部自變數都做為變數選擇的決策

樹，模型三為僅用募資金額達成率作為決策樹的輸入變數，並比較模型二、三之

間的預測率差異。其模型差異整理如下： 

模型一：以募資天數百分比作為時間軸，將全自變數做為決策樹輸入變數。 

模型二：以募資第 N 天作為時間軸，將全部自變數做為決策樹輸入變數。 

模型三：以募資第 N 天作為時間軸，僅募資達成率做為決策樹輸入變數。 

模型的表現將由預測準確率(accuracy, ACC)來判定，表格 1 為描述二元分類所

有預測狀況的混淆矩陣(confusion matrix)，而本研究的預測準確率即為(真陽性+真

陰性)/(總樣本數)而得之。 

 
真實募資結果 

募資成功 募資失敗 

預測募資結果 
募資成功 真陽性(TP) 偽陽性(FP) 

募資失敗 偽陰性(FN) 真陰性(TN) 

表格 1 二元分類預測結果的混淆矩陣 

其中在進行募資天數百分比或募資第 N 天挑選(如挑出募資第 13 天的紀錄)

時，本研究會先將已提前達成目標專案(如第 3 天時就已經達標)或已超過募資總天

數(如總共僅募資 9 天)的專案排除掉，方進行決策樹模型訓練，以避免過度樂觀估

計演算法的預測表現。而決策樹的演算法則使用 R 語言的 tree 函數操作之。 

 



doi:10.6342/NTU201701143

 

 27 

第一節 敘述性統計 

本研究蒐集了共 90 份專案完整歷程紀錄，合計 4199 筆資料，表格 2 則顯示

了以最後一天紀錄各變數的敘述性統計。專案結果顯示平均有 50%的募資成功

率，比過往文獻平均 40%左右高出 10%，推測應是群眾募資風潮已起，已有較多

潛在贊助人關注。成功募資專案的平均目標金額僅約 11 萬元左右，遠少於失敗專

案近 23 萬，映證了文獻所說較低的目標金額有助於募資成功。此外也與文獻相同

的是成功專案募資天數依然較短，平均約 45 天。值得一提的是，募資成功與募資

失敗的平均募資達成率差異相當大，募資失敗的平均達成率僅不到 11%，可以說

幾乎不受到潛在贊助人的喜愛，可見其群眾募資專案的達成率往往有 M 型化的趨

勢。 

在進度更新數、互動提問數、平均募資提案數、影片瀏覽人次、臉書響應總

次數上，募資成功專案都有較高的數值，合乎情理也與過往文獻提及相符。有趣

的是在文案字數上，募資成功專案反而平均僅有 1462 字，失敗專案的文案字數平

均卻高達 2,202 字，儘管未有顯著差異，但其 P 值也已達 0.079，本研究推測可能

近期已有趨勢將文案圖像化有關，可以在排版及字型上有較優的美化表現，也是

未來可進一步探討議題。 

在探討贊助方案上，成功募資專案平均有較多的贊助方案選擇，約有 10 種類

型，高於失敗專案的 7.8 種，與文獻相符；然而在贊助方案價格的中位數及四分位

數上，成功專案偏低且分布偏短，顯示成功專案的贊助方案普遍為較平價的選擇，

與文獻略有出入，在平均贊助方案最低金額回饋方案上也較低；儘管如此，在探

討贊助方案上成功專案與失敗專案皆未有顯著差異。 

表格 2 整理出成功與失敗專案的敘述統計表，並進行了兩者平均值的 T 檢

定，列出其 P 值；本研究發現僅平均募資目標、平均贊助人數、平均募資金額、

平均募資達成率及平均進度更新數有顯著差異，大多過往文獻提及的靜態影響因

素皆無顯著差異。 

 

 



doi:10.6342/NTU201701143

 

 28 

 募資成功專案 募資失敗專案 總體 T 檢定之 P值 

專案數 45 45 90 - 

專案數占比 50% 50% 100% - 

平均募資目標 $109,467 $340,073 $224,770 0.0086** 

平均募資天數(天) 44.98 48.33 46.66 0.3117 

平均贊助人數(人) 93.98 12.98 53.48 0
***
 

平均募資金額 $128,842 $21,241 $75,041 0
***
 

平均募資達成率 144.6% 10.29% 77.45% 0
***
 

平均進度更新數 3.289 1.067 2.178 0.0038* 

平均互動提問數 0.422 0.222 0.322 0.2724 

平均募資提案數 1.22 1.09 1.16 0.3027 

平均簡介字數 35.4 32.84 34.12 0.3918 

平均文案字數 1,462 2,202 1,832 0.0794 

平均影片瀏覽人次 2,261 504.1 1,402 0.2136 

平均臉書 

響應總次數 
1,383 402.8 893 0.0053 

平均贊助方案數 10 7.8 8.9 0.0540 

平均贊助方案 

價格中位數 
$1,253 $1,670 $1,461 0.2848 

平均贊助方案 

四分位數 
$2,619 $3,595 $3,107 0.5806 

平均贊助方案 

最低金額回饋方案 
$498 $787 $642.5 0.2276 

表格 2 成功與失敗募資專案的敘述性統計表 
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第二節 募資天數百分比的決策樹分析 

在此章節將會以募資天數百分比為時間軸做動態預測分析，即決策樹模型的

模型一，也是過往文獻慣用的動態預測時間軸架構，並進一步與文獻建議的演算

法做準確率比較。本研究將取出募資天數百分比 10%、20%、30%等依序至 90%共

9 個區間來分別進行預測，並繪製出如圖 6 的預測率變化圖。 

 

圖 13 模型一 動態分析的平均預測準確率(募資天數百分比) 

由圖 13 可以發現，本研究的預測準確率在募資天數 10%時，就已經有 80%

以上的預測準確率，並且整體預測準確率隨著募資天數百分比增加而上升，最高

可達近 95%的預測準確率。惟在募資天數 20%、70%、80%的平均預測準確率略為

下滑，推測該時間點的資訊本身可能較不適合作為預測的領先指標。 

另外圖 13 也與 Etter et al.(2013)研究的動態分析預測率相比較，本研究也採其

建議的 KNN 演算法同樣進行預測，發現乍看之下整體而言 KNN 演算法仍有較佳

的預測準確率水準；但值得一提的是，兩者間的平均準確率差距不到 2%，因此本

研究對兩者結果進行兩相依母體期望值差 T 檢定，各募資天數百分比下的 P 值及

樣本數如表格 3，也證實兩者預測準確率近乎沒有顯著差異，故決策樹演算法可

以替代 KNN 演算法用於募資結果預測。 

此外 KNN 演算法需要有大量的訓練樣本方能進行預測，對沒有專業分析人員
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及其他專案歷程記錄樣本的提案人而言，相較缺乏實務價值；而決策樹提供的分

類預測規則，如表格 4 所示，給予提案人現成易懂的預測邏輯，並可直接套用之，

對提案人有相當程度的幫助。 

募資天數

百分比 
10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 

P 值 0.159 0.045
*
 0.320 0.321 0.159 1 1 0.568 0.159 

樣本數 85 83 80 77 77 76 70 66 58 

表格 3 模型一之兩相依母體期望值差 T 檢定表 
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募資天數百分比 決策樹預測募資成功分類規則 

10% 

(1) 募資達成率>9% 

(2) 募資達成率<9% & 分類屬於休閒、音樂、旅行、設計、遊戲、運動 & 影

片有人按 like & 影片瀏覽人次>339 

(3) 募資達成率<9% & 分類屬於休閒、音樂、旅行、設計、遊戲、運動 & 影

片沒有人按 like & 募資目標金額<27,500 

20% 募資達成率>12.4% 

30% 募資達成率>15.7% 

40% 募資達成率>16.2% 

50% 

(1) 一定成功：募資達成率>22.5% & 累計募資金額>11,750 

(2) 可能成功：募資達成率>22.5% & 累計募資金額<11,750 

(3) 可能失敗：募資達成率<22.5% & 募資天數<28 天 

(4) 一定失敗：募資達成率<22.5% & 募資天數≧28 天 

60% 募資達成率>16.1% 

70% 募資達成率>16.1% 

80% 募資達成率>22.8% 

90% 募資達成率>51.2% 

表格 4 模型一之決策樹預測募資成功規則 

 

第三節 募資第 N 天的決策樹分析 

相對於絕大多數的文獻皆採用募資天數百分比，以因應不同募資天數的專案

能作模型的共同訓練與預測，本研究卻認為其方法會受限在時間單位上的不同而

有所落差，舉例而言若有兩個募資專案，其募資天數分別為 10 天與 60 天，若取

募資天數百分比之 10%做訓練與比較，則會取出募資 1 天與募資 6 天的結果，在

動態代表性上會有一定缺陷。故本研究接下來將採募資第 N 天方式進行動態預
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測，以共同的時間長度(天)來進行模型的共同訓練與預測。 

其中由於多數文獻指出募資初期為成功與否的關鍵觀察期，故本研究將取 N

小於等於 14 天(2 個禮拜)的狀況下進行預測，同時為確保 N 仍處於募資初期，故

研究樣本將排除募資天數小於 42 天(6 個禮拜)者，仍有 54 件專案完整歷程記錄，

共 3948 筆資料。 

 

一、 模型二 使用所有自變數做訓練 

由圖 14 的動態分析預測準確率可以發現，其預測準確率也有優秀的表現，在

募資第二天(約不到募資天數百分比 4.7%)就能擁有 83%的平均預測準確率，募資

第五天(約不到募資天數百分比 11.9%)則達到 85%準確率，募資第 9 天(約不到募資

天數百分比 21.4%)即達到 92.5%的準確率；而本研究也依照比例與模型一相比，

分別按照募資天數百分比 10%、20%、30%對應募資第 4、8、12 天(募資總天數以

42 天計)，在排除募資總天數長度不同後模型二也擁有較佳的預測準確率表現，而

模型二使用募資第 N 天作時間軸呈現，也對提案人更容易理解及判讀。 

 

圖 14 模型二 動態分析的平均預測準確率(募資第 N天)，採所有自變數 

有趣的是，本研究觀察模型其每日的最佳決策樹長度如圖 15，發現除了第八

天建議的決策樹長度為 2 層外，其餘天數的最佳決策樹長度皆為 1 層；再進一步
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觀察模型挑選出的關鍵變數如表格 5，大多以募資金額達成率為主，儘管直覺上

很合理、缺乏洞見，但本研究發現其分類閾值皆不到 20%，換句話說僅觀察募資專

案在前 14 天內募資金額達成率是否能超過 20%，將有高達 90%的預測準確率判斷

該專案是否能募資成功。 

 

圖 15 模型二 動態分析的最佳決策樹長度 
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募資第 N天 決策樹預測募資成功分類規則 

第 1天 
募資達成率>3.6% 

第 2 天 
募資達成率>5.6% 

第 3 天 
募資達成率>6.7% 

第 4 天 
募資達成率>7.1% 

第 5 天 
募資達成率>9.6% 

第 6 天 
募資達成率>9% 

第 7 天 
募資達成率>11.8% 

第 8 天 

(1) 一定成功：募資達成率>8.4% & 影片瀏覽人次>116 人 

(2) 可能成功：募資達成率>8.4% & 影片瀏覽人次<116 人 

(3) 可能失敗：募資達成率<8.4% & 類型屬於出版、在地 

(4) 一定失敗：募資達成率<8.4% & 類型不屬於出版、在地 

第 9天 
募資達成率>11.6% 

第 10 天 
募資達成率>11.6% 

第 11 天 
募資達成率>10.1% 

第 12 天 
募資達成率>10.3% 

第 13 天 
募資達成率>13.8% 

第 14 天 
募資達成率>15.1% 

表格 5 模型二之決策樹預測募資成功規則 

透過上述的發現，因此本研究設計模型三，僅將募資金額達成率作為決策樹

的自變數，其餘設定皆與模型二相同，其模型表現於下段詳述。 
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二、 模型三 僅使用募資金額達成率變數做訓練 

圖 16 顯示了模型三與模型二的預測準確率比較，可以發現其預測準確率近乎

一致，說明了僅採用募資金額達成率做預測分類依據，也能有一定的預測表現。

其中部分天數模型三的預測準確率低於模型二，代表該天模型二有其他變數更適

合做預測；而部分天數模型三的預測準確率高於模型二，推測應是模型二在進行

交叉驗證時，部分樣本因採取不同的自變數使得預測錯誤，進而在計算總體預測

準確率時拉低了平均值，本研究認為當研究樣本足夠多時應可避免此一狀況。 

 

圖 16 模型三 動態分析的平均預測準確率(僅採募資金額達成率做自變數)，並

與模型二進行比較。 

而圖 17 則進一步整理出每日的預測規則(即募資金額達成率閾值)，並與平均

預測準確率做比較。該圖可提供提案人做為參考，在募資期間能以簡單易懂的方

式來預測專案是否成功；舉例而言，在募資第二天，僅需要觀察該專案的募資金

額達成率是否超過 5.6%，則有高達 83%的平均預測準確率判斷該專案是否最後將

募資成功。圖 18 則顯示了募資第 N天的預測募資成功的占比數，可觀察其真陽率；

同樣舉例而言，在募資第二天，若該專案的募資金額達成率超過 5.6%，則有 100%

的機率最後將募資成功。 
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圖 17 模型三 募資金額達成率之閾值與平均預測準確率的動態分析 

 

 

圖 18 模型三動態分析之預測募資成功案件數占比 
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第五章 結論與建議 

本研究目的在於在群眾募資專案中進行動態預測，並以提案人角度找出預測

精準且易用的模型演算法，故嘗試使用決策樹操作之。因此從第一章的研究動機

衍生出三個研究問題：第一，使用決策樹做預測，其準確率變化是否與文獻建議

的演算法相當？第二，募資專案若改以募資第 N 天做動態預測的時間軸，是否有

較佳的預測準確率表現？第三、是否能以較少的關鍵變數進行預測，同時預測表

現仍可與一般動態預測方法相近？在第二章的文獻探討中，發現不僅較少探討群

眾募資專案動態預測的研究，而探討動態預測的研究也多強調於機器學習的預測

表現優化，卻不利於一般提案人使用及操作；因此透過第二章文獻探討，本研究

於第三章建立分析流程及研究模型設計，嘗試以 flyingV 為研究對象，進行不同設

定下的決策樹模型預測。第四章則呈現了三種模型訓練後的預測結果，顯示了決

策樹提供相當水準的預測結果，同時以募資第 N 天作為時間軸的動態預測也有更

佳的預測表現，最後只以每日募資達成率做預測指標，也指出募資第二天就有突

破 80%的準確率；本研究透過這些模型設定，證明只需要簡單的觀察特定指標，

即可協助提案人在早期評估募資專案的最終結果。 

 

第一節 研究發現與實務意涵 

本章節將依序對本研究的三個研究問題及實務意涵分別做出探討。 

首先，在圖 13 及表格 3 中說明了決策樹演算法確實與 Etter et al(2013)研究提

及的 KNN 演算法預測準確率幾乎不分軒輊，但相對於 KNN 演算法需要大量訓練

樣本作為模型，決策樹提供現成且明確的規則給提案人做專案操作上的改善，提

案人本身不需了解且建立模型；因此若考量略微犧牲預測率與明確預測規則帶來

的效益，對提案人而言不可否認地決策樹是實用的機器學習預測方法。 

第二，本研究取出募資天數長於 42 天以上的專案，以募資第 N 天作時間軸進

行動態預測分析，研究數據也指出募資第二天就 80%以上的預測準確率水準，第

九天就達到 90%以上的水準。若以天數比例計算與文獻比較，也有比同期更優秀
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的預測表現，證明了在排除過往文獻慣用的募資天數百分比而採募資第 N 天做動

態分析後，反而有更佳的預測能力。本研究推測應是募資天數百分比法無法排除

不同專案在募資天數上的差異，造成同樣 10%部分專案只有一天的籌資時間，而

部分專案卻可能有長達六天的籌資時間，使其預測準確率下降。 

第三，本研究延續募資第 N 天為時間軸的動態預測分析，但僅使用每日的募

資達成率做決策樹模型的解釋變數，依然有與原模型不相上下的預測能力，本研

究數據證明了募資達成率是動態預測中最好的預測指標。有趣的是，初期的募資

達成率閾值都相當的低，即使到了募資第 14 天，募資達成率閾值也僅有 15%，但

其預測準確率卻高達 92%；本研究推測相對於初期投入大量行銷資源而快速達標

的專案，仍存在缺少曝光資源但仍具吸引力的群眾募資專案，因此在早期雖沒有

爆炸性的成長，卻也能緩慢卻穩定地籌資，累積口耳相傳的基數後在中後期開始

巨幅成長起來，近似於傳統的成長曲線。 

本研究在實務貢獻上有三，第一是相對於過往動態預測文獻上，集中於

Kickstarter 及中國的追夢籌上，對於台灣群眾募資平台上的實證研究相當少，因此

本研究提供了台灣 flyingV 在動態預測上的論證數據，也證明了決策樹的機器學習

演算法也能在台灣有相似的預測能力。第二，就我能力所及，本研究應是少數先

採用募資第 N 天的方式進行動態預測的方法，也證明相對於募資天數百分比，本

研究有較佳的預測表現。第三，本研究數據證明僅用募資達成率的決策樹模型就

有良好的預測能力表現，並整理出前 14 天的募資達成率參考閾值，不僅說明初期

沒有爆炸性的募資進度不需過於操心，同時也提供提案人明確的每日關鍵績效指

標，作為省察募資專案表現的客觀參考依據。 

 

第二節 研究限制與未來研究建議 

雖本研究已蒐集了近五個月的 flyingV 研究樣本，卻仍僅有 90 件專案擁有完

整的歷程記錄，相對於國外文獻以 kickstarter 為主的樣本動輒上萬件下，樣本數仍

稍嫌不足，使得本研究進行決策樹的動態預測分析時，較難依據專案類型等方式

進一步分類比較，否則將碰到樣本數過少代表性不足的問題；因此本研究建議未
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來可以往跨平台如嘖嘖募資平台同時進行資料蒐集，並且將蒐集時間拉長至一整

年，藉此可比較不同平台及不同季度下的動態預測差異，探索關鍵預測指標是否

有所不同。 

另一方面，雖本研究已指出前 14 天的募資達成率閾值及對應的預測準確率，

提供給提案人與平台業者良好可靠的指標數據，卻可能僅適用於募資天數長於 42

天的群眾募資專案；42 天以下募資專案其對應的募資達成率閾值可能會有所出

入，因此本研究也建議未來可依照募資天數短中長分別進行分析，探查其募資達

成率閾值的差異以及對應的預測準確率。 

此外，群眾募資中社群如何交互影響仍扮演相當重要的角色，儘管台灣不如

國外對 twitter 平台來得盛行，使得社群的影響力研究相對難以調查，但仍可嘗試

對臉書平台的討論時間軸上的變化，如何與動態預測的因素交互影響觀察，雖然

相對挑戰，但仍是一個不錯的未來研究方向。 

在本研究的結果上，本研究發現普遍初期的募資達成率閾值都相當的低，前

14 天的募資達成率只要突破 16%就有近 90%的預測準確率，雖然本研究推論應是

口碑累積的前期、仍在累積口耳相傳的群眾基數，但仍缺乏詳細進一步的研究數

據，因此本研究建議未來研究可針對此一特別的募資成長曲線，做進一步的研究

探討。 

最後，儘管本研究為提案人提供了簡單易懂的每日績效指標，辨別專案的執

行成效，然而當提案人的累計募資達成率未達當天的績效指標時，若有進一步的

行動建議，相信會能帶給提案人更多改善的空間；本研究的表格 2 雖驗證了各種

靜態因素的影響力如募資目標設定等，但在開始募資後只有進度更新數有顯著地

指出成敗差異，卻也缺乏因果驗證；因此本研究建議可針對募資期間，探討何種

行為可有助於提升募資達成率，協助提案人達到每日目標。 
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