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Santrauka. Vartotojų praradimo identifikavimas leidžia programėles valdan-
čioms įmonėms įvertinti įvairų rodiklių įtaką klientų išlaikymui ir planuoti ar-
tėjančią tinklų apkrovą. Šiame tyrime analizuojami vartotojų aktyvumo bei 
programėlės techninės kokybės duomenys ir taikomi statistiniai bei mašininio 
mokymosi modeliai siekiant įvertinti, kurie vartotojai atsisakys paslaugos pasi-
baigus abonementui. Rezultatai rodo, kad tinkamiausias modelis nagrinėjamo  
duomenų rinkinio klasifikavimui  – atsitiktiniai miškai.
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1	 Įvadas

Vartotojų praradimo identifikavimas padeda įmonėms ne tik suprasti, kokie 
veiksniai daro didžiausią įtaką vartotojų išlaikymui, bet ir įvertinti, kiek var-
totojų prasitęs abonementus artėjančiu laikotarpiu, kas gali būti naudinga 
planuojant tinklų apkrovą. Šių prognozių patikimumui bei tikslumui reikia 
tinkamai parinktų ir informatyvių modelių. Ankstesniuose tyrimuose pra-
rastų vartotojų identifikavimui naudojami statistiniai metodai su tiesiogine 
kintamųjų įtakos interpretacija, pavyzdžiui logistinė regresija bei jos LASSO 
modifikacija [1]. Taip pat plačiai pritaikomi ir mašininio mokymosi mode-
liai, gebantys pateikti kintamųjų svarbos (angl. feature importance) įverčius, 
pvz., atsitiktiniai miškai ir sprendimų medžiai [2] ar medžiais paremti gradi-
entinio auginimo metodai [3]. Pagrindinis šio tyrimo tikslas – apmokyti in-
terpretuojamus prognozės modelius klasifikuoti vartotojus, kurie atsisakys 
paslaugos pasibaigus abonementui.
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2	 Metodologija

Tyrime buvo taikyti šie mašininio mokymosi ir statistiniai modeliai:  LASSO 
logistinė regresija [4], sprendimų medžiai [5], atsitiktiniai miškai [6] ir XGBo-
ost [7]. 

Optimalūs parametrai parenkami taikant gardelės metodą su kryžmine 
patikra. LASSO regresijai optimizuojamas reguliarizacijos stiprumas ir mak-
simalus iteracijų skaičius, sprendimų medžiams optimizuojamas maksima-
lus medžio gylis, minimalus imties dydis reikalingas mazgo padalinimui ir 
lapams, atsitiktinių miškų modeliui ir XGBoost optimizuojamas medžių kie-
kis bei maksimalus medžių gylis. Taip pat XGBoost optimizacija papildoma 
ir mokymosi greičiu.

Siekiant padidinti klasifikavimo tikslumą tyrime taip pat išbandyti klasių 
balansavimo metodai SMOTE, ADASYN, parodę teigiamus rezultatus tobu-
linant atsisakančių vartotojų klasifikavimo modelius, kai yra nebalansuotas 
duomenų rinkinys (žr. [8]).

Klasifikavimo tikslumas vertintas pagal jautrumą, tikslumą, bendrą tiks-
lumą, F1 matą, bei lyginant modelių ROC kreives.

3	 Rezultatai

Tyrime naudoti viešai neprieinami, anonimizuoti mobilios programėlės var-
totojų aktyvumo ir techninės kokybės duomenys. Siekiant užtikrinti anoni-
miškumą, duomenų rinkinyje intervaliniai kintamieji buvo standartizuoti, o 
kategoriniai kintamieji perkoduoti pseudokintamaisiais. Duomenys padalin-
ti į mokymo ir testavimo aibes 80:20 santykiu, mokymo aibėje yra 96359 
įrašai, testavimo – 24090. Tyrime sprendžiama dviejų klasių klasifikavimo 
problema, atsisakiusių paslaugos vartotojų duomenų rinkinyje yra ~59 %. 
Toliau pateikiamas modelių klasifikavimo tikslumo palyginimas naudo-
jant testavimo duomenų aibę ir anksčiau minėtas metrikas (žr. 1 lentelę ir 
1 pav.). Juoda punktyrinė linija 1 pav. iliustruoja, kaip atrodytų ROC kreivė 
atsitiktinai priskiriant kiekvieną vartotoją į vieną ar kitą grupę su lygiomis 
tikimybėmis. Lyginant pasirinktų modelių ROC kreives galima pastebėti, kad 
visi modeliai yra geresni, negu atsitiktinis priskyrimas, o XGBoost ir atsitik-
tiniai miškai pasiekė aukščiausią AUC rodiklį, kuris sutapo abiem atvejais. 
Remiantis išplėstinėmis modelių klasifikavimo kokybės metrikomis 1 lente-
lėje galima pastebėti, kad atsitiktiniai miškai pasiekė aukščiausius rodiklius 
visais atvejais, išskyrus tikslumo, kur rezultatas sutapo su XGBoost modeliu.
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Sintetiniai klasių balansavimo metodai SMOTE ir ADASYN klasifikavimo 
rodiklių reikšmingai nepakeitė. XGBoost modelis su SMOTE balansavimu 
pasiekė aukščiausią bendra tikslumą ir ROC AUC įverti tarp jų - 84,49 % ir 
0,903 atitinkamai, tačiau šie rodikliai yra mažesni negu atsitiktinių miškų 
modelio apmokyto naudojant nekoreguotą mokymo aibę.

1 lentelė. Modelių klasifikavimo kokybės rezultatai.

Modelis Jautrumas Tikslumas F1 Bendras 
tikslumas

LASSO logistinė 
regresija 81,85 % 82,85 % 82,23 % 83,01 %

Sprendimų medžiai 83,85 % 83,77 % 83,81 % 84,28 % 

Atsitiktiniai miškai 84,31 % 84,04 % 84,16 % 84,58 %

XGBoost 84,17 % 84,04 % 84,10 % 84,55 %

 
1 pav. Pritaikytų modelių ROC kreivės ir AUC įverčiai.

4	 Išvados

Remiantis tyrimo rezultatais galime teigti, kad pasirinkti modeliai yra tinka-
mi klasifikuoti vartotojus į atsisakysiančius paslaugos ir toliau vartosiančius, 
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o sintetinis klasių balansavimas klasifikavimo kokybei įtakos neturėjo. At-
sitiktinių miškų modelis parodė geriausius klasifikavimo rezultatus tirtam 
duomenų rinkiniui, todėl šį modelį ir rekomenduojame prarastų vartotojų 
klasifikavimui esant panašaus pobūdžio duomenims.
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