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摘要 

 
隨著行動通訊服務與手持裝置的增長，帶動了

行動應用程式(App)呈現爆炸式的發展，在遊戲

市場，行動應用程式將達到 20％的收入。相關

研究人員還指出，遊戲應用相對較於其他應用

程式是收益的最大來源。目前遊戲 App 主要收

益模式為有免費下載、付費下載，以及遊戲內

部購買(In-App purchases)。最近的調查顯示，

內部購買已成為主要趨勢。因此，遊戲發開商

需要知道哪些是會影響內部購買行為的重要

因素。因此，本研究試圖定義影響使用者在遊

戲 App 內消費之潛在要素，再利用支持向量機

遞 歸 特 徵 消 除 (Support Vector 

Machine-Recursive Feature Elimination, 

SVM-RFE)與最小絕對壓縮挑選機制 (Least 

Absolute Shrinkage and Selection Operator, 

LASSO)兩種特徵選取方法，以確認影響使用

者在遊戲 App 內消費的重要因素，研究結果望

能為遊戲開發商與研究學者做為設計遊戲的

參考依據。 

關鍵詞：特徵選取、行動遊戲 App、支持向量

機遞歸特徵消除、最小絕對壓縮挑選機制。 

 

Abstract 
 

With the growth of mobile 

communications services and handheld 

devices, it led to explosive development in 

mobile applications (App). In the gaming 

market, mobile applications will reach 20 % 

of revenue. Related researchers also noted 

that game applications are the biggest source 

of revenue compared to other applications. 

Currently, there are three major revenue 

models, paid Apps (subscriptions), free Apps 

(Ad-based) and in-App purchases (virtual 

currency). According to recent surveys, 

in-App purchases have become a major trend. 

Therefore, the game App providers need to 

know what the important factors of affecting 

in-App purchase behaviors are. Therefore, 

this study attempts to define the potential 

factors of influencing in-App purchases for 

game users. Then, we use two feature 

selection methods, Support Vector 

Machine-Recursive Feature Elimination 

(SVM-RFE) and Least Absolute Shrinkage 

and Selection Operator (LASSO) to identify 

important factors that affect users in-App 

purchases. The findings can be used as a 

reference when designing game Apps for 

game developers and researchers. 

Keywords: Feature selection, Game App, 

SVMRFE, LASSO. 

 

1. 前言 
 

隨著行動通訊服務與手持裝置的增長，帶

動了行動應用程式(App)呈現爆炸式的發展。智

慧型行動裝置的使用者數量越來越多，逐漸的

驅動人們對行動應用軟體的使用，一般也通稱

為“行動 Apps”[2]。 

在遊戲市場，行動應用程式將達到 20％的

收入。相關研究人員還指出，遊戲應用相對較

於其他應用程式是收益的最大來源。從 Juniper

研究公司的最新數據發現，數位遊戲產業在

2015 年將會產值高達 800 億美元，預估到 2018

年底將會提高到 1040 億美元[15]。Juniper 公司

預測，這種趨勢將繼續下去，行動設備的收入

到 2020 年將接近總遊戲收入的近 35％[15]。 

目前遊戲 App 主要收益模式為有免費下

載、付費下載，以及遊戲內部購買 (In-App 

purchases)，最近的調查顯示，內部購買已成為
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主要趨勢。資策會 2015 調查發現智慧型手機

遊戲為最多台灣玩家遊玩的遊戲平台，而其產

業分析師也表示，排名前十名的 App 軟體，幾

乎全部是免費遊戲，並且都採取廣告結合遊戲

內購買的獲利方式，此模式目前已經發展為行

動遊戲的主要模式[17]。綜觀上述，遊戲 App

內購買將是未來的大趨勢，對於遊戲 App 製造

商來說知道哪些因素會影響內部購買行為是

非常重要的。 

因此，本研究試圖定義影響遊戲 App 內部

購買之潛在因素，並利用特徵選取方法支持向

量機之遞迴式特徵消除  (Support vector 

machine recursive feature elimination, SVM-RFE)

和最小絕對壓縮挑選機制  (Least absolute 

shrinkage and selection operator, LASSO)來找出

影響遊戲 App 內部購買的關鍵重要因素，幫助

遊戲製作商開發設計新遊戲以增加收益。 

 

2. 文獻探討 

 

2.1 遊戲 APP 相關研究 

 

隨著應用程式的多元化發展，大大改變了

我們過去使用網路的習慣。行動應用程式商店

(App Store)就像一個軟體的交易市場，提供人

們即時下載行動應用程式[20]。對於這樣的市

場所提供的行動應用服務，多年來，研究人員

一直想知道什麼樣的行動資訊服務會被人們

認為是殺手級應用，它可以帶動行動資訊服務

的廣泛應用[13]。例如，短訊服務(SMS)以及

DoCoMo 公司的 i-mode 分別是歐洲與日本的

殺手級應用。 

而在過去幾年裡，因為使用者在免費下載

行動遊戲內購買附加價值物品的普及，使得行

動遊戲產值也不斷成長。此外，免費遊戲 App

的遊戲項目對於日益增加的線上遊戲利潤來

說扮演著重要的角色[14]。免費遊戲可以讓使

用者玩遊戲不需支付任何報酬，而且使用者能

在遊戲內部購買虛擬產品如服裝，槍支，刀劍

來自己的遊戲人物[14]。 

相關研究亦相當多，如[19]調查使用者的

購買行為和使用行為及易用性之間的關聯

性，[9]利用貝式網路探討行動 App 成功的關鍵

因素，[22]探討關於老年人玩手機遊戲的主要

原因。儘管遊戲 App 如此受歡迎和重要，卻鮮

少研究探討關於影響內部購買行為議題。因此

本研究試圖發現能影響在關鍵因素在遊戲 App

內部購買的重要因素。 

2.2 特徵選取 

2.2.1支持向量機遞迴式特徵消除 

(Support vector machine recursive feature 

elimination, SVM-RFE)  
 

支持向量機遞迴式特徵消除(SVM-RFE)

主要是使用了 SVM 最大間隔原則來評估以

及消除不相關和重複的特徵。SVM-RFE 主要

是根據 SVM 演算法訓練分類器，利用訓練時

所生成權重向量 w 排序係數來構造排序係

數，每次迭代去掉一個排序係數最小的特徵屬

性，最終得到所有特徵屬性的遞減順序的排

序。 

SVM-RFE 是目前廣泛應用來分析高維度

資料的方法中最好的方法之一，並有許多成功

的應用。如有研究SVM-RFE來識別產品型態的

特徵[23]，其應用了整體排名與個別分類兩種

策略方式來挑選產品外型的關鍵特徵。[6] 運

用支持向量機遞迴式功能消除（SVM-RFE）在

近紅外線/中紅外線(NIR/MIR)資料集中有效的

降維。Archibald和Fann學者將遞迴式特徵消除

(RFE)修改其演算法後，用於選擇高光譜影像

資料[7]。因此，本研究應用SVM-RFE來我們

彙整的影響要素之重要排名。 

 

2.2.2 最小絕對壓縮挑選機制 (Least absolute 

shrinkage and selection operator, LASSO) 

 

最小絕對壓縮挑選機制(LASSO)的主要特

色是能在估計的過程中自動完成壓縮係數與

變數選取，它通過構造一個閥函數得到一個較

為精練的模型，使得它壓縮一些係數，同時設

定一些係數為零，表示該係數不建議選入模式

中，因此保留了子集收縮的優點。 

最小絕對壓縮挑選機制(LASSO)已經被廣

泛應用在高維線性回歸模型上[21]，[24]使用最

小絕對壓縮挑選機制(LASSO)在高維癌症的資

料分類。 [18]利用最小絕對壓縮挑選機制

(LASSO)來簡化模型流程。因此，本研究也將

LASSO納入特徵選取方法之一。 

 

3.研究方法 
 

本研究實驗流程如下圖一所示，詳細說明

步驟如下: 

步驟1：定義影響使用者在免費遊戲App內消費

之重要要素  



本研究主要根據國內外之行動服務相關

文獻，找出潛在可能影響使用者在免費APP內

消費的重要因素，來建構本研究調查要素。 

 

步驟2：問卷設計 

本研究以問卷方式作為衡量工具，根據步

驟一所定義出10個要素，詢問受訪者對此要素

的看法(重要程度)。 

本問卷主要包含三大部分： 

第一部分：受訪者基本資料 

第二部分：詢問受訪者對影響在免費下載行動

遊戲App內消費之重要要素的看法(重要程度) 

第三部分：了解受訪者在第二部份認為重要之

要素對於影響在免費遊戲內消費的看法 

 

步驟3：資料前處理  

本問卷主要以紙本問卷為主，部分採用網

路問卷方式發送，受訪對象為具有智慧型手機

使用經驗者。 

 
圖一、實驗流程圖 

步驟4：資料前處理  

在此階段，本研究根據所採用的特徵選取

方法來對資料進行量化處理、格式轉換及二元

分類，而在二元分類的部分則為願意消費和不

願意消費兩類，最後再使用五折交叉驗證法將

資料分為五等份，使實驗結果更具可靠性。 

 

步驟5：特徵選取 

 

支持向量機遞迴式特徵消除(SVM-RFE)  

SVM-RFE 是根據 SVM 演算法訓練分類

器，利用訓練時所生成權重向量 w 排序係數，

並每一次移除最小權重的特徵向量，剩餘的特

徵組成新的訓練集，藉由反複上述步驟來得出

最終的特徵值排序結果，步驟如下: 

Step 1：訓練樣本矩陣  1 2, , ,
T

mX x x x ，

類別標籤  1 2, y , , y
T

mY y  

Step 2：確定會保留的特徵子集  1,2, ,S k  

Step 3：特徵排序列表  R   

Step 4：重複 Step 4.1~4.5，直到  S  ，最後

Step5 輸出特徵排序列表 R 

Step 4.1 訓練樣本 0 ( :  ,s)X X ；//當前樣本

訓練集 

Step 4.2 給 定 參 數 後 ， 訓 練 分 類 器

0( , , , )SVMtrain X Y C  ，其中C 為懲罰

因子，  為 RBF 的核心函數 

Step 4.3 計算排序係數
2

i iC w ；if (S. length > 

1000)二次劃分動態限定，else 刪除排序係數最

小的特徵 

Step 4.4 更新特徵排序表：  ( ),RR s f ，

( )s f 為此次迭代預備刪除的特徵或特徵集合 

Step 4.5 排除最小依據的特徵集合： 

   (1: 0 1,  ( ) : ( ))S S f f length f length S 

 



Step 5：輸出特徵排序列表 R 

藉由 Step1~5 過程，得出對於影響在免費

遊戲內消費因素的重要度排名。 

 

最小絕對壓縮挑選機制(LASSO)  

最小絕對壓縮挑選機制(LASSO)主要透過

某特定的處罰選取準則來限制迴歸參數值，選

取適當的變數，其選取準則如下式(1)所示。 

 

 

(1) 

 

從上式中可發現，當λ →∞時，參數估

計值β部會受到上式的限制，因此估計值會等

於利用最小平方所估計出的值。但相反的，當

λ調整到 0 時，則所有參數估計值均為 0。 

也因為上式的數學特性，若將 λ 值慢慢放

大，則跟 相關性較強的解釋變數其係數會改

變而異於 0。但跟  相關性較小的解釋變數，

其對應的係數還是會維持在 0。因此我們便可

透過係數值是否為 0 來當做選取變數的標

準。    

 

步驟6：SVM 績效評估  

本階段是使用 LibSVM 來做為支持向量

機，進行分類任務，並利用採取 RBF(徑向基

函數)核中的 C-SVM分類參數選擇工具 grid.py

來取得最佳參數。 

 

步驟6：實驗結果  

經由 SVM 分類器得到實驗數據後，以總準

確率(Overall Accuracy, OA)、G-mean(GM)等指

標之平均值與標準差進行結果分析。 

 

4.實驗結果 

4.1 要素定義 

 

本章節利用行動App相關文獻探討共提出

17個潛在可能要素，如表1所示。 

 

4.2 基本資料分析 

 

本研究問卷總共發放 200 份，去除掉無效

問卷後剩餘 114 份，如表 2 所示。 

在表2中，114份有效樣本中，男性佔58%，

女性佔 42%，年齡主要為 18~33歲居多 (佔

88%)，平均月收入為 5000元以下居多 (佔

31%)，使用之作業系統多為Android(佔60%)，

每天使用遊戲時間大多在 3小時以下 (佔

46%)，而整體114份樣本中，49%的人有遊戲

內消費的經驗，消費金額為151元(含以上)居多

(49%)。 

 

表1 行動遊戲App要素定義表 

編

號 
代號 要素 

支持文

獻 

1 V 
金錢價值

(Value-for-money) 
[2, 8, 12] 

2 SV 社會價值(Social value) 
[2, 8, 12, 

14] 

3 AR 
App 評分等級(App 

rating) 
[2] 

4 S 滿意度(Satisfaction) 
[1, 2, 3, 

5, 11] 

5 U 意外性(Unexpectedness) [11] 

6 Con 確認(Confirmation) [11] 

7 Com 相容性(Compatibility) [16] 

8 AI 
情感互動性(Affective 

involvement) 
[16] 

9 PU 
知覺有用性(Perceived 

usefulness) 

[1, 5, 

10,] 

10 PE 
知覺享樂性(Perceived 

enjoyment) 

[1, 5, 

10,] 

 

表 2 樣本統計 

變數 分布 變數 分布 

性別 
男性：58% 

女性：42% 

總遊

戲時

間 

1年以內 (22%) 

1~3年 (38%) 

3年以上 (40%) 

年齡 

<18歲 (6%) 

18~30歲 (88%) 

31~40歲 (3%) 

>40歲 (3%) 

遊戲

類型 

運動/模擬/駕駛類遊戲 (6%) 

角色扮演/多人角色扮演/策略

類遊戲 (42%) 

動作/冒險/格鬥類遊戲 (22%) 

兒童/教育類遊戲 (1%) 

以上皆有 (19%) 

月收

入 

5000元以下 (31%) 

5000~10,000元 (17%) 

10,001~20,000元 

(16%) 

20,001~50,000 元 

(13%) 

>50,001元以上 (3%) 

付費

方式 

信用卡或金融卡 (21%) 

電信代扣 (26%) 

Google play儲值卡 (2%) 

PayPal (4%) 

Google電子錢包 (2%) 

ATM 轉帳或網路ATM(2%) 

點數卡儲值 (43%) 

作業

系統 

iOS (36%) 
Android (60%) 

Windows Phone (4%) 

遊戲

內消

費經

驗 

有 (49%) 

無 (51%) 

使用

遊戲

時間

(天)  

3小時以下 (46%) 

4~6小時 (42%) 

7~9小時或以上 

(12%) 

遊戲

內消

費金

額 

30元以下 (9%) 

31~60元 (9%) 

61~150 元 (34%) 

>151元 (48%) 

 



4.3 特徵選取實驗結果 

 

在此研究中利用特徵選取方法並使用五

折交叉驗證法(5- fold cross-validation)來篩選

其重要要素。 

 

4.3.1 支持向量機遞迴式特徵消除 

 

首先，我們採用支持向量機遞迴式特徵消

除(SVM-RFE)搭配 Ranker 來計算遊戲 App 的

10 個潛在要素之排名(Merit)，並選擇排序在前

7 位之因素來依 5Fold 中的出現頻率篩選其重

要因素。表 3 列出要素之排名結果。 

 

表 3 SVM-RFE 選取因素 
        

Fold 

特徵 
Fold1 Fold2 Fold3 Fold4 Fold5 

出現頻

率 

PU      5 

SV      5 

AR      5 

V      5 

S      5 

U      4 

Con      3 

 

根據表 3 之出現頻率，可建立三個特徵

集，SVM-RFE 特徵集 #1{PU, SV, AR, V, S} 

(出現5次)、SVM-RFE 特徵集 #2 {PU, SV, AR, 

V, S, U} (出現 4 次)和 SVM-RFE 特徵集 

#3{PU, SV, AR, V, S, U, Con} (出現 3 次)。 

 

4.3.2 最小絕對壓縮挑選機制 

 

再來，我們採用最小絕對壓縮挑選機制

(LASSO)來估計要素係數，並選擇異於 0 之要

素加上出現頻率來建立特徵集，表 4 列出其

估計結果。 

     

表4  LASSO選取因素 
        

Fold 

Factors 

Fold1 Fold2 Fold3 Fold4 Fold5 
出現

頻率 

SV 0.43 0.39 0.33 0.43 0.18 5 

AR 0 0 0 0 0 0 

S 0 0 0 0 0 0 

U 0 0 0 0 0 0 

Con 0 0 0 0 0 0 

Com 0 0 0 0 0 0 

AI 0 0 0 0 0 0 

PU 0 0 0 0 0 0 

PE 0 0 0 0 0 0 

V 0 0 0 0 0 0 

  根據表4之出現頻率，此部分也可建立一個特

徵集，LASSO特徵集#1{SV}(出現5次)。 

 

4.4 SVM 績效評估 

 

此階段我們採用SVM來針對上述兩種方

法所篩選出的五個特徵集加上兩個原始特徵

集來進行績效評估。結果如下表5~7所示。 

 

表5 SVM評估SVM-RFE之結果 
特徵集 

 

 

衡量 

指標 

原始特徵

集 

SVM-RFE 

特徵集 #3 

SVM-RFE 

特徵集 #2 

SVM-RFE 

特徵集 

#1 

平均值 

(標準差) 

平均值 

 (標準差) 

平均值 

 (標準差) 

平均值 

(標準差) 

PA  
(%) 

92.60 
(7.94) 

96.53 
(5.06) 

97.78 
(4.97) 

97.78 
(4.97) 

NA  

(%) 

65.43 

(30.52) 

53.26 

(19.97) 

55.48 

(15.84) 

59.48 

(16.62) 

GM 
(%) 

75.61 
(20.00) 

70.24 
(13.69) 

72.84 
(9.47) 

75.43 
(10.46) 

OA  

(%) 

80.47 

(12.64) 

80.51 

(7.95) 

82.25 

(7.05) 
84.07 

(6.60) 

F1  

(%) 

84.42 

(9.77) 

85.15 

(6.33) 

86.26 

(6.43) 

87.48 

(6.71) 

 

從表5可看出SVM-RFE特徵集#1有較好的

整體分類正確率(OA)，且標準差相較於其他3

個特徵集也較低。 

 

表6 SVM評估LASSO之結果 
   特徵集 

 

 

衡量指標 

原始特徵集 
LASSO  

特徵集 #1 

平均值 

 (標準差) 

平均值 

 (標準差) 

PA  

(%) 

92.60  

(7.94) 

98.57  

(3.19) 

NA  

(%) 

65.43  

(30.52) 

44.45  

(20.65) 

GM  

(%) 

75.61  

(20.00) 

64.62  

(16.06) 

OA  

(%) 

80.47  

(12.64) 
79.68  

(3.64) 

F1  

(%) 

84.42 

(9.77) 

85.05  

(3.60) 

 

同樣的，從表6也可看出LASSO特徵集 #2

不管是整體分類正確率(OA)或是標準差都優

於其他2個特徵集。 

 

而從表 7 中可以發現，SVM-RFE 的整體

分類正確率(OA)高於其他兩者，雖然其整體分

類正確率(OA)和F1之標準差較LASSO特徵集 

#2 高，但在其他衡量指標的比較下可以看出

SVM-RFE 的整體績效還是比較好的。 

 

 

 



表7 SVM-RFE和LASSO績效比較 
    特 徵

集 

 

衡量指標 

原始特徵集 
SVM-RFE  

特徵集 #1 

LASSO 

特徵集 #1 

平均值 

 (標準差) 

平均值 

 (標準差) 

平均值 

 (標準差) 

PA  

(%) 

92.60  

(7.94) 

97.78  

(4.97) 

98.57  

(3.19) 

NA  

(%) 

65.43  

(30.52) 

59.48  

(16.62) 

44.45  

(20.65) 

GM  

(%) 

75.61  

(20.00) 

75.43  

(10.46) 

64.62  

(16.06) 

OA  

(%) 

80.47  

(12.64) 
84.07  

(6.60) 

79.68  

(3.64) 

F1  

(%) 

84.42  

(9.77) 

87.48  

(6.71) 

85.05  

(3.60) 

 

最後，我們可以找出 5 個影響使用者在遊

戲App內消費的關鍵重要因素，如下表 8所示。 

 

表 8 使用者在遊戲 App 內消費之關鍵因素 
編

號 

要素 
定義 

1 
金錢價值 

(Value-for-money) 

指使用者對於付出的金錢而得到

服務後對代價的衡量 

2 
社會價值 

(Social value) 
指使用者認為能夠提高自我認知 

3 
App 評分等級 

(App rating) 
指使用者對 App 的整體評價 

4 
滿意度 

(Satisfaction) 

指使用者基於使用過 App 後對

App 表現的感知反應 

9 

知覺有用性 

(Perceived 
usefulness) 

個人認為，玩手機遊戲會提高我的

生活品質的程度 

 

5.討論與結論 
 

這項研究的目的是確認影響使用者在免

費遊戲 App 內消費的關鍵因素，根據行動 App

相關文獻定義出 10 個潛在因素，並利用支持

向量機遞迴式特徵消除(SVM-RFE)和最小絕

對壓縮挑選機制(LASSO)來篩選出重要因素。 

結果指出，其 5 個重要因素分別為金錢價

值、社會價值、App 評分等級、滿意度和知覺

有用性。對遊戲開發人員而言，即可做為參考

的依據，例如在內部購買商品部分提高商品價

值以增加消費者之金錢價值，而社會價值則可

以透過遊戲內分享和發佈遊戲資訊到社群來

提升，並鼓勵玩家多參與 App 評分，提高遊戲

體驗以增加使用者滿意度。 

另外，我們針對有無消費經驗及消費金額

進行了交叉分析，發現在有消費經驗的部分，

使用者認為滿意度、App 評分等級和意外性比

較重要，無消費經驗的使用者則認為是社會價

值、App 評分等級、意外性、知覺有用性和金

錢價值。而消費金額的部分則分為 150 元以下

及 150 以上進行分析，在消費金額為 150 元以

下的情況下，使用者認為滿意度和相容性較為

重要，消費 150 元以上的使用者則認為是情感

互動性、確認、意外性和滿意度。 

關於未來的研究方向，可以新增額外的特

徵選取方法來評估其實驗有效性，此外，不同

類型的 App 也可當作不同的研究主題，這些方

式或許可以雙重確認本研究之實驗結果。 
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