
壹、研究命題與背景

一、研究命題

隨著大數據（Big Data）時代的到來，組

織收集的數據量急劇增加且變得更加多樣化。

《經濟學人》（Economist）在2016年指出，

“數據無處不在”（Data Data, Everywhere）

進一步印證了這一現象（Sagiroglu & Sinanc, 

2013）。在這種背景下，組織需要有效地利

用此一特徵來應對環境的變化。將大數據納

入策略核心的企業，可能因此而提升其績效

（Maroufkhani, Wagner, Wan Ismail, Baroto & 

Nourani, 2019; Wamba, Gunasekaran, Akter, Ren, 

Dubey & Childe, 2017）。然而，重要關鍵在於

如何充分運用數位科技來分析大數據，並利用

分析結果制定策略及進行決策，為顧客創造更

多價值並提升企業整體營運績效，此時資料驅

動（data-driven）的概念將變得至關重要。再

者，數位轉型（digital transformation）在近年來

亦逐漸受到企業的重視，其核心在於透過先進

的數位技術重塑組織運作流程，改善客戶體驗

並降低成本，從而增強公司的競爭優勢（Vial, 

2021）。無論是從資料驅動或是數位轉型面向

來看，這兩個概念都強調數據、策略與組織三

者之間的關係，並以數據分析作為策略制定及

決策的基礎（Hanelt, Bohnsack, Marz & Antunes 

Marante, 2021）。

早在1980年代，就已經有學者提出「數位

轉型」的概念（Jensen, 1981）。近年來，「數

位轉型」逐漸成為政府及各企業面臨的一個重

要議題，並且引發了組織內部巨大轉變，對組

織而言，轉型往往不只是一種選項，而是維持

競爭力的必要方式（Agustian,  Mubarok, Zen, 

Wiwin, and Malik, 2023）。因此，面對數位科

技引發的轉變衝擊，政府組織或企業都必須選

擇轉型或被迫淘汰。然而，過往對於數位轉型

的目的並沒有一致的認知，這可能因為不同研

究領域、不同研究對象而產生的不同觀點所

致，比如說，許多企業僅將數位轉型視為是一

種利用先進數位科技來分析資料，因而將轉型

重點放在數位科技的發展與提升部分而已。然

而，越來越多的研究與實例發現，數位轉型已

經從單一面向轉變為企業整體性的多面向策略 

（Hanelt et al., 2021），包含商業數位化、組
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織、文化、人才、心態、流程及技術架構等整

體性的轉型。此一問題對於組織的競爭力和生

存至關重要。倘若企業不能明確理解數位轉型

的內涵，並圍繞特定的數位轉型計劃進行組織

調整，則無法順利實現轉型。

在資料科學（Data Science, DS）領域中，

模型建立與資料預測的演算法技術發展迅速。

儘管模型建立的程序已趨於成熟穩定，但在模

型建立後，如何將其與商業策略和決策行為緊

密結合，仍存在很大的不確定性。通常，模型

的預測值僅能告知每一筆資料屬於某一類別的

機率有多高，但無法直接協助指引企業的策略

與決策選擇。眾所周知，在資料科學的分析過

程中，包含：數據收集與清理、模型建立、預

測和結果分析等步驟，然而，就本研究命題

來看，進行結果分析就能提供管理階層決策

資訊，協助組織轉型了嗎？  其實，就「結果

分析」的本質及目的來說，組織應該要能運用

這些分析結果或模型來輔助組織制定更優的策

略，從而提升整個組織的運營效率。例如，組

織可利用模型的預測值設計更佳的市場行銷方

案，或優化資源分配，協助組織開源（增加營

業收入）或節流（有效率的使用資源）。

在現今競爭激烈的市場環境中，數位轉型

已成為企業提升競爭力，以及適應市場變化的

必經之路。許多企業開始運用數據分析和數位

科技來優化其經營策略與效率，從而實現更高

的商業目標。這樣的數位化的變革過程，不僅

適用於民間企業，同樣也可以應用於國軍非營

業特種基金營運管理之中。其中國防部福利事

業即是一個顯明的例子。它雖然肩負著不同於

商業活動的企業職責，但在服務官兵及軍榮眷

的過程中，依然面臨著類似的市場挑戰與競爭

壓力。由於福利事業主要是提供國軍官兵及軍

榮眷福利品的供銷。在過去實體零售銷售管道

的年代，福利處所屬的各福利站具有客群集

中、位置優越及價格低廉等優勢條件，使其營

運績效得以長期維持不墜。然而，隨著零售體

系的不斷多元化及市場競爭的加劇，該事業面

臨著前所未有的挑戰。大型賣場在各地廣泛設

立，與同質性極高的全聯超市更是以低價策略

滲透至各個區域。此外，網路電商平台的蓬勃

發展，使得消費者的購物行為逐漸轉向線上，

進一步削弱了福利事業的傳統銷售優勢。

面對這樣的環境劣勢，營運績效逐漸下

滑，尤其是寄銷商品部分（如表1所示）。顯

見過去傳統的經營模式已無法應對新競爭者及

不斷變化的消費需求。因此，福利事業迫切需

要探索新的行銷策略，以因應市場變化，重塑

組織競爭優勢。在如此的背景下，數位轉型與

資料科學的應用可能成為該事業突破困境的關

鍵，若能積極運用數據驅動的方法，結合現代

資料科學技術，有效地進行客戶數據分析，將

可以更準確地找出營運中的問題點，進而協助

管理者制定出精準的銷售策略。同時，透過深

入分析客戶行為和市場趨勢，還可以重新挖掘

高潛力客戶群體，並實施個性化的行銷活動來

提升顧客黏著度與銷售業績。

基於上述的研究背景，本研究提供了一個

名為PAD（Prediction And Decision）的架構

方法，作為模型預測與組織決策的連接基礎。

PAD方法旨在使資料驅動和數位轉型過程更

加順暢，能夠將資料科學技術與決策緊密結

合。該方法不僅可以在資料科學建模和預測

完成後，設計出更優質的策略方案，還能將這

些方案有效應用於後續的決策活動中，有助

國防部福利事業在競爭激烈的市場環境中重

拾競爭能力。
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表 1　國防部福利事業管理處近五年福利品收入情形

區分 108 年 109 年 110 年 111 年 112 年

福利品

（寄銷品）
3 億 3,405 萬元 3 億 4,599 萬元 3 億 2,982 萬元 3 億 1,033 萬元 2 億 9,106 萬元

貳、研究問題與文獻回顧

一、資料科學

資料科學，又稱數據科學，是一門透過分

析資料來獲取有價值信息的學科。核心目標是

從資料中提取有用的知識，並應用於實際問題

的解決。資料科學的工作範圍和過程通常包括

五個主要步驟：資料收集（Collecting Data）、

資料清理（Cleaning Data）、探索性資料分析

（Exploratory Data Analysis, EDA）、模型建

立（Model Building）以及模型部署（Model 

Deployment）。這些步驟從收集初始資料開

始，最終部署出一個能夠解答企業問題的模型。

然而，資料科學目前的框架主要集中在生

成模型的預測值，至於如何有效利用這些預測

結果以輔助決策，仍缺乏明確的方法和指引。

在現實環境中，由於動態特質，充滿不確定

性，若能準確預測各種行為對不同對象的影

響，將對組織有極大的幫助。但是現有的資料

科學流程從收集資料到建模預測，過程相對冗

長且複雜，並未針對如何將預測結果轉化為具

體決策提供明確的路徑。

鑑於此，本研究提出一個可行的方法來補

充現有資料科學流程，藉以彌補從模型預測到

決策制定之間的空隙。我們將探索如何將資

料科學的預測結果有效地整合到企業決策過程

中，以提高組織的運營效率與決策品質。此一

方法將可在資料科學與數位轉型中的應用提供

完整的框架，有助於組織實現更具科學與效益

的決策。

二、數位轉型

隨著數位科技的日益深化應用，網際網

路、物聯網、區塊鏈、大數據，以及人工智

慧等技術已在各產業中被廣泛運用。為了維

持競爭力，企業積極運用數位技術來驅動轉

型（Fitzgerald, Kruschwitz, Bonnet, and Welch; 

2014; Valentine and Stewart, 2015）。數位轉型

被認為能為企業帶來競爭優勢（Fitzgerald et al., 

2014），但對其定義尚無一致見解。有研究認

為數位轉型是運用資訊科技驅動商業創新的過

程（Zhu, 2006），或是整合數位技術能力與商

業流程的一種組織轉型（Liu et al., 2011），也

有學者視其為建立新商業模式的機會（Berman, 

2012），如手機、人工智慧、雲端等新興科技

以提升顧客體驗和運營效率（Solis et al., 2014; 

Warner, 2018）。

在資料科學領域，模型建立與資料預測技

術進步迅速，過程也趨於穩定成熟，但如何將

這些模型與商業策略和決策結合仍存在不確定

性。模型的預測值通常只能提供資料分類的機

率，卻無法直接指引企業決策。資料科學的最

終目的不是僅限於數據分析，而是利用分析結

果和模型來輔助公司制定更優策略，提升運營

效率，例如設計更佳的行銷方案和資源分配。

因此，本研究提出一個名為PAD（Prediction and 

Decision）的方法，作為模型預測與商業決策的

連接基礎，促使資料驅動與數位轉型過程更加
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順暢。

三、資料驅動與整合

資料驅動模型（Data-driven model）依

賴系統或流程生命周期中收集的歷史資料來

建立變數間的關係，無需傳統的系統識別步

驟，直接利用歷史數據進行控制和預測，這

在處理資料不確定性和噪聲方面具有高度實

用性（Berberich, Köhler, Müller & Allgöwer, 

2020）。這些模型克服了傳統統計模型的限

制，在大數據、人工智慧和機器學習領域得到

了廣泛應用，提供了有價值的見解和預測。

過去依賴問卷資料的商業分析可能存在不

完備性和真實性問題，而利用公司真實交易資

料進行分析則能更準確反映營運問題。而線上

線下整合（Online Merge Offline, OMO）則是

一種結合網路和實體渠道的商業策略，旨在提

供無縫的客戶體驗。與O2O不同，OMO以數

據驅動為核心，全面掌握消費者的購物行為，

並通過數據分析推薦商品，實現線上與線下數

據的整合，提供精準的個人化銷售服務，促進

企業營收增長。一些企業還通過整合平台和適

地性服務（Location-Based Service, LBS）來提

升OMO的價值，例如LINE Beacon推送優惠信

息，吸引客戶成為會員，進一步加強OMO的有

效性和資料豐富性。

綜合上述，本研究將規劃使用企業營運的

數據建立預測模型，進一步預測客戶價值，為

方案設計和資源分配提供依據，同時以OMO商

業情境的資料來說明PAD方法的實作。

參、PAD架構與方法

一、資料科學模型與決策

圖 1　資料科學的生命週期

資料科學的生命週期基本上可以區分

為五個步驟，分別為收集資料（Col l ec t i ng 

Data）、清理資料（Cleaning Data）、探索

資料（Exploratory Data Analysis, EDA）、

建立模型（Model  Bui lding）以及部署模型

（Model Deployment），如圖1所示。前三個

步驟的重點在於整理資料並找出資料中的亮點

（Insights），藉此從公司資料中洞察出整體

營運趨勢與方向，並概括性地描繪出公司營運

上的優缺點，做為策略選擇的素材。後兩個步

驟，則是透過歷史資料建立模型，並且預測商

業的可能性。例如，若想知道客戶下一期是否

會回來再次購買，可以透過建立一個監督式機

器學習模型（Supervised Machine Learning）來

預測客戶回購的機率，至此完成了資料科學的

工作流程。不僅得到了預測能力不錯的模型，

同時也得到了預測的回購機率。

然而，這些並無法完全回應數位轉型的需

求。數位轉型需要將先進的數位科技技術與解

決方案整合到企業的各個領域。如果可以將整

體流程修正為用資料做模型，然後用模型來做

預測，最後還要用預測來做決策，當對整體流

程有全面性的理解後，可以發現，對於組織的

數位轉型而言，最重要的核心流程其實是始於

從資料驅動到數位轉型：數據預測與決策之架構討論
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圖 2　結合資料科學模型與決策

圖 3　PAD 方法

「預測」，然後一路做到「決策」這個過程。

有鑑於此，本研究提出的PAD，將預測值

經由企業營運上合理的假設進行運用，例如：

提高客戶回購機率需要進行的活動，「寄發某

金額的優惠折價券」、「來店送某項金額的禮

品」、「集點送某項流行商品」、「周末來店

送某客戶群組有興趣的商品」等。

這些活動的進行必須要有成本支出。在考

慮各種活動成本支出與回購機率增加的可行

組合情況下，找出較優的組合，提供後續方

案設計的重要資訊。其構思如圖2所示，透過

模型的預測與企業管理的合理假設進行資料

模擬工作，在所有可能組合下找出對公司有利

的方案。這是利用假設（Assumption）、模擬

（Simulation）、優化（Optimization）三項重要

工作，將預測（Prediction）與決策（Decision）

之間的縫隙縫合起來。此方法在串接預測

（Prediction）與決策（Decision）之間的縫隙，

因此本研究稱此方法為PAD（Prediction and 

Decision）。

二、PAD方法步驟

綜上所述，本研究提出的PAD架構方法包

括：整理資料、探索資料、建立模型、進行預

測、設定策略假設、模擬與優化、制定決策方

案七個主要步驟，如圖3所示，說明如下：

㈠ 整理資料：資料整理的工作包括資料的收集

與清理。在資料收集階段，從OMO平台獲取

的客戶交易資料將進行初步處理，確保資料

的完整性和一致性。在清理階段，刪除不必

要或錯誤的數據，填補缺失值，並轉換數據

格式，使其適合後續分析。

48

專 家 邀 稿



㈡ 探索資料：在探索資料階段，將客戶根據

其消費屬性進行分群觀察。我們使用RFM

（Recency, Frequency, Monetary）模型對客

戶進行分類。Recency代表最近一次購買的時

間，Frequency代表購買的頻率，Monetary代

表購買金額。這些指標能夠幫助我們更好地

了解不同客戶群體的行為特徵。

㈢ 建立模型：模型建立階段使用簡單的羅

吉斯回歸與線性回歸方法來構建兩個模

型。羅吉斯回歸用於預測客戶是否會回購

（Repurchase），簡單線性回歸用於預測客戶

的回購金額（Revenue）。這些模型基於歷史

交易數據進行訓練，以確保預測的準確性。

㈣ 進行預測：使用已建立的模型進行預測，生

成每位客戶的回購機率預測值（Repurchase）

與回購金額預測值（Revenue）。這些預測值

將作為後續分析的關鍵參數。

㈤ 策略假設：在此階段，我們需要考慮企業可

能採取的各種營銷活動及其成本。例如，發

放優惠券、提供購物獎勵或舉辦促銷活動

等。這些活動的成本可以通過歷史數據或合

理的假設範圍進行估算。

㈥ 模擬優化：模擬與優化階段的重點在於找出

最佳的活動組合，以及在成本支出與效益之

間達到平衡。我們將使用模擬技術來評估不

同活動組合的效果，並運用優化算法選擇對

企業最有利的方案。

㈦ 決策方案：根據模擬與優化的結果，制定可

行的決策方案並提供給企業。這些方案將幫

助企業在數位轉型過程中更有效地運用資料

科學技術，實現營收增長和客戶價值提升。

總之，整個PAD過程始於資料收集，終於

可行方案的產生。通過引入真實交易資料，並

結合資料驅動的概念，使得行銷方案設計自

動化，有效提升了企業在數位轉型中的工作效

率。這種方法不僅促進了企業的數位轉型，還

提高了決策的準確性和有效性。

肆、	實作流程與參數指標

建議

研究假設由OMO平台後台收集的客戶交易

資料集（PUR），作為PAD方法實作的基礎，

各流程步驟之執行建議，說明如下段落與表內

容（如表2所示）：

表 2　PAD 方法實作流程項目及內容

項次 流程項目 主要執行內容

一 整理資料 將原始資料進行資料清洗，處理離群值，及產生後續分析用檔案

二 探索資料 進行資料分群，資料標記，並賦予各群資料管理定義

三 建立模型
使用分析用檔案建立模型，其中，關鍵部分為決定預計觀察之結果，以客戶交易

資料為例，常見為是否回購與購買金額估計

四 進行預測
將模型分析結果，帶入以價值為衡量的指標中，以客戶交易資料為例，可使用客

戶終身價值（CLV）為價值量化指數

五 策略假設 此階段應事先決定標的，比如以客戶價值來說，就可設定相關的行銷方案、工具

六 模擬優化 根據不同的方案，進行成本效益分析

七 決策方案
主要在藉由研擬的方案，提高各群樣本的價值，對於客戶而言，則希望造成分群

之間的流動，比如讓較不常購買的顧客轉變為較常購買的忠誠客戶等

從資料驅動到數位轉型：數據預測與決策之架構討論
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一、整理資料

首先，取得原資料集，經過篩選之後，

移除調會影響模型預測的邊際值（Outliers）

（極端值）資料，PUR剩下資料另外命名為X_

PUR，接著將X_PUR資料集中的交易資料轉

換成每一位客戶一筆資料，產生可以評估客戶

價值的欄位分別客戶活躍度的r（Recency）、

客戶忠誠度的 f（Frequency）、客戶貢獻度

的m（M o n e t a r y），以及成為會員的天數 s

（Seniority）欄位，s代表客戶資深度，也留下

客戶編號cid（Customer id）欄位，另外命名為

客戶價值資料集A_CVM，以此A_CVM資料集

做為下一階段資料探索的基礎。

二、探索資料

此階段工作是資料的探索，其主要目的就

是為了幫助我們對自己公司的經營狀況有所理

解，做為後續的策略規劃的基礎，當我們知道

這些事情之後，才有辦法針對性的對於不一樣

的族群，做不一樣的行銷動作。在機器學習部

分，可以使用K平均法（K-means）的分群方

式將客戶分群，並根據輪廓係數（Silhouette 

coefficient）最高者，來判斷最適群數，工具上

可使用開源程式進行分析，操作示意圖（圖4）

如下：

為了後續行銷方案設計時候容易識別的便

利性，在實務上，也可以使用另一種分群方式

來分群工作，利用企業業務端所理解的客戶狀

態來分群會比較容易識別，且可以讓各群的內

容較為穩定。

透過業務人員日常對其負責的客戶往來狀況

給予分群標示，由於標示客戶往來狀況是由第一

線業務人員討論出的一些規則，因此稱此方法

為規則分群法，是一種企業內部訂定出來的規

則，比如說，我們可以將客戶分成三種型式，

分別為新加入客戶（New Customers, N）、核心

舊客戶（Regular Customers, R）以及睡著的客戶

（Sleeping Customers, S），分述如下（下列參

數設定端視需求討論而定，非屬常數）：

㈠ 新加入客戶（New customers, N）：依照客戶

的s值是否小於2倍的客戶平均購買週期之條

件，以及客戶對公司的收益貢獻程度再細分

成N1：新顧客、N2：新潛力顧客。

圖 4　使用 Orange 軟體進行 K-means 分析
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㈡ 核心舊客戶（Regular customers, R）：依照客

戶的s值是否大於2倍的客戶平均購買週期且

最近一次來店購買時間是否小於2倍的客戶平

均購買週期之條件，以及客戶對公司的來店

次數的狀況再細分成R1：主力顧客、R2：核

心顧客。

㈢ 睡著的客戶（Sleeping customers, S）：依照

客戶的s值是否大於2倍的客戶平均購買週期

且最近一次來店購買時間是否大於2倍的客

戶平均購買週期之條件，以及客戶多久沒來

店消費的失聯狀況程度再細分成S1：瞌睡顧

客、S2：半睡顧客、S3：沉睡顧客。

三、建立模型

首先，將客戶價值資料集A_CVM資料集中

的兩個欄位為後續兩個模型的目標變數進行建

模工作，分別為Repurchase（是否會回購）與

Revenue（回購金額會是多少）。兩個模型為客

戶是否回購預測模型以及客戶回購金額預測模

型，透過羅吉斯回歸方法來建立客戶是否回購

預測模型，另外使用簡單線性回歸方法用來建

立客戶回購金額預測模型。其中，羅吉斯回歸

以預測正確率達及ROC曲線為判斷依據，線性

回歸方法，常見的評價指標有MSE，RMSE，

MAE、R-Squared（R2）等。

四、進行預測

配合客戶價值分析，此階段主要是使用上

一階段剛剛建立好的兩個模型所計算出的預

測值代入學者Sunil Gupta所提出的客戶終身價

值（Customer Lifetime Value, CLV）公式中，

並計算每一位客戶的N期的CLV的預測值。

Sunil Gupta所提出的客戶終身價值（Customer 

Lifetime Value, CLV）公式如下所示（圖5），ri

與mi分別由上一階段客戶是否回購預測模型以

及客戶回購金額預測模型兩個模型的預測值所

提供，進而搭配營業利潤率g（這裡設定為g = 

0.5，但可依照實際狀況彈性修改），以及跟銀

行借錢的利率d（這裡設定d = 0.1，但可依照實

際狀況彈性修改），來計算每一位客戶在N期後

的CLV的預測值。

＼

五、策略假設

當選擇客戶群之後才能進入真正的策略假

設階段，否則企業在毫無對象標的（即客戶

群）之任何假設是不切實際的，會造成不符合

企業合理運作的資料被設定在後續的模型運算

中，且在實務上是無法正常被運作的。

由於本研究設定的課題是客戶價值資料，

所以，策略假設其實就是在找行銷工具，比如

說，發放某金額的折價券，就是一項行銷工

具，而折價券的金額不同會讓客戶群對象有不

同的行為改變，譬如回購（再購）機率的提升

或下降，金額小則看不出提升效果，金額大則

提升效果會有急遽變化增加，但是金額繼續提

升到很大之後，根據邊際效應遞減法則概念就

會產生提升效果有限，這投入的成本以及回應

產生的效益現象如同一條彎曲的邏輯斯函數一

樣，因此當在挑選商業行銷工具時後就如同在

挑選一條邏輯斯函數。

圖 5　客戶終身價值公式
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六、模擬優化

根據上一階段挑選行銷工具與策略假設的

說明，接著將針對每一客戶群大量計算，但只

找出每一客戶群中正報酬的客戶進行行銷工具

的成本效益分析。

七、決策方案

根據以上的方法介紹，最終對各群採取不

同對治方式行銷，首先對於S1、S2、S3族群舉

辦感動活動，比如說，停止老客戶潛水活動，

可以採用e-mail行銷方式寄送優惠活動相關訊息

並附上折價券。

而將CLV高的族群，R1、R2、N2群客戶透

過等級升等為經典客戶群，培養成忠誠顧客，

設立專屬APP時時派業務員緊盯與問候。最

後，則可以運用社群行銷方式針對N1客戶群，

採取做不針對性地行銷，讓更多人知道公司舉

辦的活動，擴大其網路聲量，吸引N1客戶群來

消費。

伍、結論與建議

數位轉型工作並非僅是將新的資訊工具、

分析方法導入組織之中，轉型的工作要能提升

組織的價值，達成組織的經營目標，如果以一

般企業來說，數位轉型是為了要利用分析的結

果來做品牌策略、行銷策略、生產管理、供應

鏈管理等，而這些經營管理的策略與決策才是

做數位轉型最終目的，據此，本研究提出數據

預測與決策架構（Predict and Decision, PAD），

內容包括：整理資料、探索資料、建立模型、

進行預測、設定策略假設、模擬與優化、制定

決策方案七個主要流程步驟，以當作串接資料

科學程序與策略決策的一種方式。

在研究概念上，我們強調除了在資料預測

之外，增加策略假設、模擬優化及決策方案制

定等三個步驟，也就是在設定的範圍內，增加

方案情境的分析，並以此最為決策方案訂定的

依據。例如，國防部福利事業可以根據預測結

果模擬不同的行銷策略，如在特定節日期間發

放優惠券或推行促銷活動，並通過模擬技術評

估這些策略的潛在效果，選擇最能提升銷售業

績的方案。

在架構運用上，本研究以客戶交易與價值

分析為例，說明在各流程上可進行的操作內容

與分析方法。例如，在探索資料階段，國防部

福利事業可以使用RFM模型對客戶進行分類，

識別出高價值客戶和潛在流失客戶。在建立模

型階段，可利用羅吉斯回歸模型來預測客戶回

購的可能性，並使用線性回歸模型預測回購金

額。在模擬優化階段，可運用蒙特卡羅模擬技

術評估不同行銷策略的效果，並選擇最優策略

進行實施。

在經營管理建議上，本研究建議數據分析

應以目的為導向，最終要能提升組織的價值，

並應重視成本效益分析，善用模擬技巧，換言

之，應該要能協助決策者「謀定而動、一矢中

的」。以福利事業為例，透過資料分析和模擬

技術，該單位能夠在競爭激烈的環境中做出更

加精準及有效的決策，進而提高其競爭力與營

運績效。

最後，在我們所提出的PAD方法中，仍缺

少大量的資料與各式機器學習模型的模擬，希

望後續可以針對這兩點再繼續提出有效方法做

為數位轉型的利器。未來國防部非營利特種基

金各事業亦可以參考前述的研究方法，持續進

行客戶資料收集及數據分析，不斷優化其決策

過程，從而在不斷變化的市場環境中維持競爭

優勢。
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