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Аннотация 
При переходе к сетям пятого поколения у операторов связи возникает все больше задач, тре-
бующих решения с применением сложных алгоритмов обработки данных, в частности – задачи 
прогнозирования. Машинное обучение становится все более востребованным для применения, 
но ввиду многообразия его алгоритмов и невозможности их универсального использования, по-
является необходимость определения области применения для каждого из них. Для операторов 
связи одной из первоочередных задач является прогнозирование различных парамет-
ров (нагрузки на контакт-центр, оттока абонентов, показателя лояльности) в условиях лавино-
образного роста количества взаимодействующих объектов, разнообразия услуг, увеличения 
объемов данных. Авторам доклада кажется интересным найти соответствие между задачами 
прогнозирования оператора связи и методами машинного обучения, которые могут быть ис-
пользованы для эффективного решения этих задач. 
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Abstract—In the transition to fifth generation networks, telecom operators are faced with more and 
more tasks that require solutions using complex data processing algorithms, in particular – forecasting 
tasks. Machine learning is becoming increasingly popular for application, but due to the variety of its 
algorithms and the impossibility of their universal use, there is a need to determine the area of appli-
cation for each of them. For telecom operators one of the priority tasks is to predict various parame-
ters (contact center load, subscriber churn, loyalty index) in an enormous growth of the number 
of interacting objects, diversity of services, increasing data volumes. The authors of the report find 
it interesting to find the connection between the tasks of telecoms operator and the methods of ma-
chine learning, which can be used to effectively solve these problems. 
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Очевидно, что перечислить все задачи операторов связи невозможно ввиду 
разнообразия их типов, сути, областей применения. Однако в условиях усложне-
ния сети, роста числа передающих устройств, увеличения разнообразия исполь-
зуемых абонентами услуг, работы с большими объемами данных, все большее 
влияние на результативность работы оператора связи оказывает его способность 
прогнозировать дальнейшие события, а также строить свою деятельность на ос-
новании этих прогнозов.  

Теперь задачи прогнозирования оттока абонентов, прогнозирования про-
даж, которые раньше воспринимались как второстепенные, становятся первооче-
редными для оператора. А задачи прогнозирования нагрузки на сеть или количе-
ства заявок, которые поступят в контакт-центр, не просто не теряют своей 
важности, но и значительно усложняются качественно. Нельзя не заметить 
так же, что растет важность точности и детальности прогноза: недостаточно 
знать, сколько абонентов уйдет из сети оператора связи, важно уметь выделить 
конкретных пользователей, чтобы иметь возможность воздействовать непосред-
ственно на них. Понятно, что методы прогнозирования, которые использовались 
раньше (формулы Эрланга, экстраполяция величин), перестают удовлетворять 
возникающим требованиям, поэтому появляется потребность в новых подходах. 
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Поиск новых алгоритмов прогнозирования в условиях усложнения рассмат-
риваемых систем, работы с Большими Данными и развития новых математических 
аппаратов – актуальная тема, которая интересна не только для применения 
на практике, но и в рамках научного исследования. 

Математические методы редко создаются для решения конкретных инже-
нерных задач – они достаточно универсальны. Но, тем не менее, один и тот же 
подход не может быть применен для разных типов прогнозирования. Понятно, 
что прогнозирование нагрузки на сеть и нахождение паттерна допродаж не мо-
жет быть осуществлено одним и тем же способом. Поэтому достаточно важной 
и интересной задачей является подбор алгоритмов прогнозирования для разных 
потребностей операторов связи. 

Одними из трендов, возникающих при существующем усложнении сети и ис-
пользовании Больших Данных, являются тренды на Искусственный Интеллект, 
машинное обучение, нейронные сети. На данном этапе исследования было при-
нято решение рассмотреть возможности машинного обучения. 

Машинное обучение – это методики анализа данных, которые позволяют 
аналитической системе обучаться в ходе решения множества сходных задач, из-
влекать информацию из исходных данных, выявлять закономерности и прини-
мать решения с минимальным участием человека [1]. Именно минимальное во-
влечение человека и возможность эффективной обработки данных делает 
методы машинного обучения настолько актуальными при экспоненциальном ро-
сте объемов данных в наше время. 

Одной из ветвей машинного обучения является классическое обучение, ме-
тоды которого были выбраны для дальнейшего рассмотрения. Классическое обу-
чение подходит для работы с простыми данными, характеристики которых по-
нятны. Информация, которая хранится у оператора связи, как правило, 
представляет собой числа или текст (простые данные), скомпонованные в таб-
лицы (название колонки является ее характеристикой), что полностью подходит 
для классического обучения. Классическое обучение, в свою очередь, разделя-
ется на обучение с учителем и без учителя. В первом случае данные должны быть 
каким-либо образом предварительно размечены, а во втором – могут быть никак 
не категоризированы [2]. 

Для апробации были выбраны три метода: регрессия (обучение с учителем), 
кластеризация и ассоциация (без учителя). 

Регрессия относится к функциям, пытающимся предсказать вещественное 
значение. Функции такого типа оценивают зависимую величину Y, зная незави-
симую X.  

Задача регрессии – отыскать функцию (линейную или нелинейную), описы-
вающую связь между X и Y так, чтобы для известных значений x предсказанные 
ей значения y были верны. Если Y зависит от ряда параметров x1…xi, говорят 
о многомерной регрессии [3]. 

Возможность определения искомых значений параметра в будущем позво-
ляет применять регрессию в задачах, связанных с предсказанием численных зна-
чений временных рядов. Например, для прогнозирования количества заявок, по-
ступающих в контакт-центр, количества абонентов, пришедших в сеть оператора 
связи или ушедших из нее. 
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Кластеризация – метод обучения без учителя, задача которого – классифи-
кация объектов на основе их сходства друг с другом, когда принадлежность обу-
чающих объектов каким-либо классам не задаётся. Ее востребованность обосно-
вывается тем, что во многих прикладных задачах измерять степень сходства 
объектов существенно проще, чем формировать признаковые описания [1].  

Задача кластеризации – на заданном пространстве объектов X найти мно-
жество кластеров Y таких, что каждый кластер будет состоять из близких объек-
тов, а объекты разных кластеров будут существенно различны. То есть среднее 
внутри кластерное расстояние стремится к минимуму, а среднее межкластерное 
расстояние – к максимуму. Это правило можно выразить формулами [4, 5]: 

 

଴ܨ ൌ
∑ ሾܽ௜ ൌ ௝ܽሿρሺݔ௜, ௝ሻ௜ழ௝ݔ

∑ ሾܽ௜ ൌ ௝ܽሿ௜ழ௝
	→ min, 

ଵܨ ൌ
∑ ሾܽ௜ ് ௝ܽሿρሺݔ௜, ௝ሻ௜ழ௝ݔ

∑ ሾܽ௜ ് ௝ܽሿ௜ழ௝
	→ max, 

 
где F0, F1 – средние расстояния между элементами в одном и разных кластерах 

соответственно,  
ρ(xi, xj) – расстояния между i-м и  j-м элементами, 
ai, aj – кластеры, в которых расположены i-ый и j-ый элементы соответ-
ственно. 
Кластеризация позволяет разделить объекты на группы, что может быть ис-

пользовано при выявлении группы абонентов, находящихся в зоне риска оттока, 
категоризировании заявок, поступающих в контакт центр. 

Ассоциация – метод, цель которого заключается в обнаружении зависимо-
стей между атрибутами внутри крупных объемов данных [6]. 

Задача поиска ассоциативного правила заключается в нахождении непере-
секающихся наборов объектов φ и y таких, что совместно эти наборы встреча-
ются часто и, если встречается φ, то часто встречается и y [7]: 

 
ܲሺφ ∪ ሻݕ ൒ δ, 

ܲሺφ|ݕሻ ≡
ܲሺφ ∪ ሻݕ

ܲሺφሻ
൒ μ, 

 
где P(φ) – вероятность появления события φ,  

P(φ∪y) – вероятность совместного появления событий φ и y, 
P(φ|y) – вероятность появления события φ при условии возникновения y, 
δ – минимальная вероятность совместного появления событий («минимальная 
поддержка»), 
μ – минимальная значимость правила P(φ|y).  
Выявление закономерностей в последовательностях действий абонентов 

при помощи алгоритмов метода ассоциации позволяет использовать его 
для определения моделей поведения абонентов, склонных к оттоку, или паттерна 
подключения дополнительных услуг абонентами для увеличения допродаж. 
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Задачей следующего этапа исследований является проверка возможности 
применения обозначенных методов для ранее перечисленных задач и выбор 
наиболее эффективного алгоритма для каждого случая. 
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