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Santrauka. Vartotojy praradimo identifikavimas leidZia programeéles valdan-
¢ioms jmonéms jvertinti jvairy rodikliy jtakg klienty iSlaikymui ir planuoti ar-
téjancia tinkly apkrova. Siame tyrime analizuojami vartotojy aktyvumo bei
programéles techninés kokybés duomenys ir taikomi statistiniai bei masininio
mokymosi modeliai siekiant jvertinti, kurie vartotojai atsisakys paslaugos pasi-
baigus abonementui. Rezultatai rodo, kad tinkamiausias modelis nagrinéjamo
duomeny rinkinio klasifikavimui - atsitiktiniai miskai.

Raktiniai ZodZiai: vartotojy praradimas, klasifikavimas, masininis mokymasis,
klasiy balansavimas.

1 |Jvadas

Vartotojy praradimo identifikavimas padeda jmonéms ne tik suprasti, kokie
veiksniai daro didZiausig jtakg vartotojy iSlaikymui, bet ir jvertinti, kiek var-
totojy prasites abonementus artéjanciu laikotarpiu, kas gali bati naudinga
planuojant tinkly apkrova. Siy prognoziy patikimumui bei tikslumui reikia
tinkamai parinkty ir informatyviy modeliy. Ankstesniuose tyrimuose pra-
rasty vartotojy identifikavimui naudojami statistiniai metodai su tiesiogine
kintamuyjy jtakos interpretacija, pavyzdZiui logistiné regresija bei jos LASSO
modifikacija [1]. Taip pat placiai pritaikomi ir masSininio mokymosi mode-
liai, gebantys pateikti kintamujy svarbos (angl. feature importance) jvercius,
pvz., atsitiktiniai miSkai ir sprendimy medziai [2] ar medZziais paremti gradi-
entinio auginimo metodai [3]. Pagrindinis Sio tyrimo tikslas - apmokyti in-
terpretuojamus prognozés modelius klasifikuoti vartotojus, kurie atsisakys
paslaugos pasibaigus abonementui.
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2 Metodologija

Tyrime buvo taikyti Sie masininio mokymosi ir statistiniai modeliai: LASSO
logistiné regresija [4], sprendimy medZiai [5], atsitiktiniai miskai [6] ir XGBo-
ost [7].

Optimalds parametrai parenkami taikant gardelés metoda su kryZzmine
patikra. LASSO regresijai optimizuojamas reguliarizacijos stiprumas ir mak-
simalus iteracijy skaicius, sprendimy medziams optimizuojamas maksima-
lus medzio gylis, minimalus imties dydis reikalingas mazgo padalinimui ir
lapams, atsitiktiniy miSky modeliui ir XGBoost optimizuojamas medziy kie-
kis bei maksimalus medziy gylis. Taip pat XGBoost optimizacija papildoma
ir mokymosi greiciu.

Siekiant padidinti klasifikavimo tikslumga tyrime taip pat iSbandyti klasiy
balansavimo metodai SMOTE, ADASYN, parode teigiamus rezultatus tobu-
linant atsisakanciy vartotojy klasifikavimo modelius, kai yra nebalansuotas
duomeny rinkinys (Zr. [8]).

Klasifikavimo tikslumas vertintas pagal jautrumg, tikslumg, bendrg tiks-
lumg, F1 matg, bei lyginant modeliy ROC kreives.

3 Rezultatai

Tyrime naudoti vieSai neprieinami, anonimizuoti mobilios programelés var-
totojy aktyvumo ir techninés kokybés duomenys. Siekiant uztikrinti anoni-
miskuma, duomeny rinkinyje intervaliniai kintamieji buvo standartizuoti, o
kategoriniai kintamieji perkoduoti pseudokintamaisiais. Duomenys padalin-
ti | mokymo ir testavimo aibes 80:20 santykiu, mokymo aibéje yra 96359
jrasai, testavimo - 24090. Tyrime sprendZiama dviejy klasiy klasifikavimo
problema, atsisakiusiy paslaugos vartotojy duomeny rinkinyje yra ~59 %.

Toliau pateikiamas modeliy klasifikavimo tikslumo palyginimas naudo-
jant testavimo duomeny aibe ir anksCiau minétas metrikas (zr. 1 lentele ir
1 pav.). Juoda punktyriné linija 1 pav. iliustruoja, kaip atrodyty ROC kreive
atsitiktinai priskiriant kiekvieng vartotojg j vieng ar kitg grupe su lygiomis
tikimybemis. Lyginant pasirinkty modeliy ROC kreives galima pastebeti, kad
visi modeliai yra geresni, negu atsitiktinis priskyrimas, o XGBoost ir atsitik-
tiniai miSkai pasieké auksciausig AUC rodiklj, kuris sutapo abiem atvejais.
Remiantis iSpléstinemis modeliy klasifikavimo kokybés metrikomis 1 lente-
léje galima pastebeti, kad atsitiktiniai miskai pasiekée auksciausius rodiklius
visais atvejais, iSskyrus tikslumo, kur rezultatas sutapo su XGBoost modeliu.
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Sintetiniai klasiy balansavimo metodai SMOTE ir ADASYN klasifikavimo
rodikliy reikSmingai nepakeite. XGBoost modelis su SMOTE balansavimu
pasieke auksciausig bendra tiksluma ir ROC AUC jverti tarp jy - 84,49 % ir
0,903 atitinkamai, taciau Sie rodikliai yra mazesni negu atsitiktiniy misky
modelio apmokyto naudojant nekoreguotg mokymo aibe.

1 lentelé. Modeliy klasifikavimo kokybes rezultatai.

Modelis Jautrumas | Tikslumas F1 Pendras
tikslumas
LASSO logistine 81,85 % 82,85 % 82,23 % 83,01 %
regresija
Sprendimy medZiai 83,85 % 83,77 % 83,81 % 84,28 %
Atsitiktiniai miskai 84,31 % 84,04 % 84,16 % 84,58 %
XGBoost 84,17 % 84,04 % 84,10 % 84,55 %

ROC kreiviy palyginimas
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1 pav. Pritaikyty modeliy ROC kreives ir AUC jverciai.

4 ISvados

Remiantis tyrimo rezultatais galime teigti, kad pasirinkti modeliai yra tinka-
mi klasifikuoti vartotojus j atsisakysiancius paslaugos ir toliau vartosiancius,
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o sintetinis klasiy balansavimas klasifikavimo kokybei jtakos neturéjo. At-
sitiktiniy misky modelis parodé geriausius klasifikavimo rezultatus tirtam
duomeny rinkiniui, todel §j modelj ir rekomenduojame prarasty vartotojy
klasifikavimui esant panaSaus pobtdzio duomenims.
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