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一、 前言 

1. 背景介紹 

根據調查，線上串流音樂平台的使用率有 72.5%，觀察不同年齡

的使用率後，發現 20世代使用線上串流音樂平台比率明顯較其他年

齡層更高，使用率高於整體 10%，超過八成有使用，如下圖所示。 

 

資料來源: 台灣串流音樂市場概況分析（上） 

KKBOX作為台灣串流音樂的領導品牌，無論在知名度（66%）、目前

使用普及（25%）或付費普及率（16%）都最高，換算起來 64%的用

戶皆為付費用戶，居各音樂串流平台之冠。目前 KKBOX付費用戶逾

200萬，是主要收入來源，所以如何準確預估顧客持續付費使用率

成為 KKBOX的績效指標之一，也顯得格外重要。 

2. 5W1H 
KKBOX 亞太區董事總經理施盈良回憶當初首個合法付費聆聽的

串流平台，即是有鑑於當時網路下載盛行、盜版猖獗，創作者無法

收益，造成創作者的苦境，他說：「 KKBOX 首開先河與各家唱片公

司談版權、創立音樂訂閱制的服務，把收入合理的分給唱片公司，

用戶只要繳月費就可以聽到合法且多元的內容。」，目前 KKBOX 的

服務範圍涵蓋台、港、澳、星、馬、日等地，會員已超過 1000 

萬，而這當中付費會員已超過 200 萬人，並呈現持續成長的態勢。

透過 5W1H分析，了解的現況使 KKBOX進一步了解用戶需求，在保持

用戶活躍度上進一步採取營銷行動： 

 Who : 各大線上串流平台(Spotify、Netflix、KKBOX) 
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 What : 各大線上串流平台訂閱用戶預測 

 Why : 訂閱用戶流失率難以預測，但卻至關重要 

 When : 平台欲評估顧客訂閱率時 

 Where : 平台行銷部門 

 How : 資料分析、深度學習、機器學習 

二、 模型架構 

1. 資料前處理 

(1) 資料來源 

資料是由 Kaggle公開數據集中取得。Kaggle 是一個數據建

模和數據分析競賽平台。企業和研究者可在此發布數據，提

供統計學家和數據挖掘專家以此資料為基礎，進行競賽以產

生最好的模型。此次使用的是 Kaggle 上的「KKBox’s Churn 

Prediction Challenge」。由 KKBOX提供用戶使用情況以此資料

KKBOX訂閱

用戶流失率

Who
各大線上

串流平台

What
平台訂閱

用戶預測

Why
訂閱用戶
流失率難

以預測When
平台評估
顧客訂閱

率時

Where
平台行銷

部門

How
資料分析、
深度學習、

機器學習
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來預測此用戶在到期日後 30天後是否會繼續訂閱，如果沒

有，則判定為流失客戶，總共有 886500筆資料(用戶)。 

(2) 資料欄位 

接著我們釐清各欄位資料所代表的資訊及意涵，以使後續資

料處理 與模型分析得以順利進行，本次資料欄位共有下列

9項： 

A. msno : 使用者 id 

B. is_churn : 定義為這個用戶是否會在會員到期日後 30天

內繼續訂閱，以此來定義為客戶是否流失。如果

is_churn = 1，則表示客戶流失，is_churn = 0，則表示客

戶沒有流失。 

C. date : 用戶使用 KKBOX聽音樂的日期 

D. num_25 : 用來計算每首歌只播放完整時間的前 25%的

數量 

E. um_50 : 用來計算每首歌只播放完整時間的 25%~50%的

數量 

F. num_75: 用來計算每首歌只播放完整時間的 50%~75%的

數量 
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G. num_985 : 用來計算每首歌只播放完整時間的

70%~98.5%的數量 

H. num_100 : 用來計算每首歌完整播放的數量 

I. num_unq : 用來計算總共有多少不同的歌曲是被用戶收

聽的 

J. Total_secs: 總播放時間 

K. city: 註冊城市 

L. bd: 年紀 

M. gender: 性別 

N. registered_via: 註冊方式 

O. registration_init_time: 註冊時間 

P. expiration_date: 到期時間 

A. msno 使用者 id 

B. is_churn 定義為這個用戶是否會在會員到期日後 30天內繼續訂

閱，以此來定義為客戶是否流失。如果 is_churn = 1，

則表示客戶流失，is_churn = 0，則表示客戶沒有流

失。 

C. date 用戶使用 KKBOX聽音樂的日期 

D. num_25 用來計算每首歌只播放完整時間的前 25%的數量 
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E. um_50 用來計算每首歌只播放完整時間的 25%~50%的數量 

F. num_75 來計算每首歌只播放完整時間的 50%~75%的數量 

G. num_985 用來計算每首歌只播放完整時間的 70%~98.5%的數量 

H. num_100 用來計算每首歌完整播放的數量 

I. num_unq 用來計算總共有多少不同的歌曲是被用戶收聽的 

J. Total_secs 總播放時間 

K.  city 城市 

L.  bd 年紀 

M.  gender 性別 

N.  registered_via 註冊方式 

O. registration_init_time 註冊時間 

P. expiration_date 到期時間 

 

(3) 資料整合 
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原始資料分別存在不同資料表裡，首先我們先將擁有相同資

料欄位的資料表合併在一起。(因為一開始 kaggle只提供一

部份資料，_V2是後續更新的資料，因此我們將其合併成一

個以利後續分析)。 

 

2. 模型架構 

(1) 數據分析 

首先先從 User_Label看，總共有 886500筆資料，且有兩欄資

料，一欄為 mson：表示用戶 id(此 id為 KKBOX隨機產生的一組

數值，且互相獨立沒有重複)；另一欄為 is_churn：表示用戶是

否流失，以 True和 False表示。 

 



9 
 

並且進一步查看其用戶流失分布。 

 

可以發現流失的用戶很少，這樣使得我們的資料集不平衡 (沒

有流失的用戶很明顯大於流失的用戶) ，導致我們對資料集訓

練時需要調整類別權重，或是過濾掉一些資料。 

(2) 接著再看 User_Logs 資料表，總共有 410502905筆資料。

 

再進一步檢查是否空值， 

 

發現沒有空值，代表所有列都是有數值不為 0。 

因為此資料表(User_Logs)裡的有效資料數遠大於用戶數

886500，又發現 mson 用戶名稱是有重複出現的，代表這張資料

表紀錄的是當天用戶聽歌情形。 
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接著再去分析每一欄的資料分布。 

 

• 首先，我們從 total_secs 的結果可以看到有異常值的出現，在最

大值和最小值的部分出現異常值。如果後續我們需要使用到這個

特徵要進行資料清理，以免受到極端值影響。 

• 接著我們從 25%, 50%, 75%的平均數來看，分別為 1, 2, 0，比例

不高，我們可以推測其卡歌率不高。我們推測其原因是因為某種

程度上有可能是使用者們滿意自己所聽的音樂。 

• 此資料集根據官方描述是以一天為一筆，我們可以粗估使用者每

天大約會聽 20首歌。(因為平均一天聽 4636s，一首歌 4 

min(240 s)，換算下來平均一天聽 4636 / 240 ≒ 20 首) 
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• 這裡的最大值都是值得懷疑的，官方文件寫說 user_logs 為每日

紀錄，我們觀察 num_100 這一列，一首歌 4分鐘也就是 240

秒，平均來說一天(86400)最多只有可能聽到 360首完整撥放的

歌曲。因此在後續使用到這項資料時需要進行資料處理或是有一

些假設，來避免異常值的影響。 

(3) 選擇特徵 

• 因此綜合上述提到的分析，針對每一個使用者，計算其過去六個

月以來聽歌 (98.5%+100%)的歌曲數/總聽歌曲數，並假設異常

值比例不高(因為後來發現資料表中只有少數幾筆的資料是異常

的絕大部分的資料是正常的，且如果我們為了這幾筆資料而去做

資料處理導致時間，運算成本的增加，這樣子在實務上並不合乎

成本)，所以我將其異常值當作 noise，並將特徵命名為使用者

潛在滿意度(user_latent_satisfaction)。 

• 針對每一個使用者，計算其過去六個月以來總共聽歌的天數，一

條紀錄計算為一條，將特徵命名為聽歌天數(day_listen) 

EDA(Exploratory Data Analysis) 
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• 我們以 is_churn==0的資料，畫出 user_latent_satisfaction 的分

布。從上面這張圖可以看到，滿意度較高的占大多數。 

 觀察訓練集和測試集的 Missing value 

 

• 由於我們發現如果只抽取一個月，缺失值比例會比較高，依序兩

個月，三個月，缺失值比例會遞減，這對於我們機器學習模型來

說，抽取越多個月表示資料將會越完整，但是，太久遠的資料對

於目標函數的參考價值也會降低，因此這裡有兩個之間作取捨，
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使用驗證集來測試抽取時間的參數應該幾個月比較好，最終測試

得到的結果是抽取 6個月的數據。 

至於缺失的資料，我們將缺失值以-1填入，做為一個特徵類

別。(將其看成一個新的特徵)。 

 

• 我們可以從右邊這張圖中看出隨著聽歌天數(day_listen)越多，

則流失的機率越低(圖形顏色為粉色的) 

• 我們可以從右邊這張圖中，我們將 day_listen分為 5個

level，然後分別去計算其比例，其數量佔比最少都有 17%以

上，這使得流失率的準確度是可以相信的。 

三、 模型比較 

模型 優點 缺點 
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Random 

forest 

1.訓練可以並行化，對

於大規模樣本的訓練具

有速度的優勢 

2.由於進行隨機選擇劃

分特徵列表，這樣在樣

本維度較高的時候，仍

然具有比較高的訓練效

能 

3. 由於存在隨機抽

樣，訓練出來的模型方

差小，泛化能力強 

4. 對於部分特徵的缺

失不敏感 

1.每個節點要選擇特徵

數量和決策樹的數量，

所以更難裝配 

2.在某些噪音比較大的

特徵上容易陷入過擬合 

3.取值比較多的劃分特

徵對決策會產生更大的

影響，從而可能影響模

型的效果 

 

XG Boost 

由於通過優化目標函

數導出了增強樹，基

本上可以用來解決幾

乎所有可以寫出漸變

的目標函數 

1.如果數據有

noise，對過度擬合

更敏感 

2.由於樹木是按順序

建造的，因此培訓通

常需要更長時間 

 

四、 模型分析 

 模型一：Random forest-1 

參數： 
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Random state：用來控制 forest 生成的模式，讓她不會固定只生

成一種 tree 

n_estimators：最大迭帶次數 

min_samples_spl：內部節點再劃分所需最小樣本數  

n_job：應用於 bagging 

class_weigh：每個 label 的權重 

Train(訓練集) : Test(測試集) = 8 : 2 

模型建立: 

 

完整模型 code： 
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我們在近一步進行超參數的調整以及優化，如下表： 

超參數 N_estimators Min_sample_spl log_loss 決策 

entropy 250 0.01 0.192628  

entropy 250 0.05 0.192535  

entropy 300 0.01 0.192628  

entropy 300 0.05 0.192535  

gini 250 0.01 0.192627  

gini 250 0.05 0.192534  v 

gini 300 0.01 0.192627  

gini 300 0.05 0.192535  

 模型二：Random forest 

與模型依使用的參數一致，但是我們將資料做切分。 
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分別計算其 log_loss 

 

原始的 loss 比較小的原因可能是因為將資料做切分的同時過濾

了 noise，但也同時刪掉了一些有價值的資訓，所以我們傾向選

擇原始資料。所以後續在做 model建立時一律使用原始資料。 

 模型三：XG Boost-1 

參數： 

 

Learning rate：每次迭帶的步長 

Max_depth：為樹的最大深度 

n_estimators：最大迭帶次數 

subsample：控制對於每棵樹，隨機採樣的比例  
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seed：控制每次隨機數據的結果 

missing：將數據中缺失的值已-1為默認值 

eval_metric：logloss 代表對於二元對數的損失 

early_stopping_rounds：用來控制模型過度擬合 

Train(訓練集) : Test(測試集) = 8 : 2 

完整模型 code： 

 

我們在近一步進行超參數的調整以及優化，如下表： 

Learning rate Max_depth log_loss 決策 

0.06 3 0.191613  

0.06 4 0.191613  

0.06 5 0.191613  
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0.08 3 0.191609  

0.08 4 0.191609  

0.08 5 0.191609  

0.1 3 0.1916081 v 

0.1 4 0.1916082  

0.1 5 0.1916082  

 

 

我們比較使用 random_forest和 XG BOOST 在使用新的特徵值 

看出 XG BOOST 的 log_loss 較 Random forest 還要小，因此我們認

為 XG BOOST 比較好。 

 模型四：Random forest-2 

在原有的特徵下我們新加入一個特徵—「registered_via」 
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先以 model-1相同參數下進行模型建立，然後再進行超參數的

調整以及優化，如下表： 

超參數 N_estimators Min_sample_spl log_loss 決策 

entropy 250 0.01 0.1659466  

entropy 250 0.05 0.167968  

entropy 300 0.01 0.165948  

entropy 300 0.05 0.167949  

gini 250 0.01 0.165933 v 

gini 250 0.05 0.167862  

gini 300 0.01 0.165939  

gini 300 0.05 0.167868  

比較前後有無加入新的特徵值，發現加入新的特徵可以有效減

少我們的 log_loss。我們在進一步確認是否加入新的特徵也在

XGBOOST可以達到有效的成果。 

 模型五：XG Boost-2 

在原有模型二的特徵中加入新的特徵—「registered_via」 

先以 model-1相同參數下進行模型建立，然後再進行超參數的

調整以及優化，如下表： 
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Learning rate Max_depth log_loss 決策 

0.06 3 0.164585  

0.06 4 0.164588  

0.06 5 0.164600  

0.08 3 0.164593  

0.08 4 0.164582   v 

0.08 5 0.164602  

0.1 3 0.164615 
 

0.1 4 0.164595  

0.1 5 0.164614  

比較前後有無加入新的特徵值，發現加入新的特徵可以有效減

少我們的 log_loss，因此認定加入新的特徵是有效的。 

五、 結果與討論 

1. 結論 

利用 kaggle 上的數據集來進一步作分析和訓練，對資料的合理

性和正確性做過濾，XG Boost 每次構建一個決策樹，每一個新

的樹都修正以前訓練過的決策樹所產生的錯誤，而隨機森林

（RF）使用隨機數據樣本獨立訓練每棵樹，這種隨機性有助於

使模型比單個決策樹更健壯。但 RF 不太可能過度擬合訓練數

據，隨機森林中的模型調整比 XG Boost 更容易。在 RF中，我

們有兩個主要參數：每個節點要選擇的特徵數量和決策樹的數

量。RF 比 XGB 更難裝配。在各有優缺點的情況下，我們實際
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的成果顯示 XG BOOST 比較好，但可能在於我們資料的不健全

或偏頗。不過在我們嘗試和觀察中，XG BOOST 的 loss 較
Random forest-1 還要小，因此我們認為 XG BOOST 比較好，雖

然差異可能不大。 

2. 未來展望 

我們認為此模型的應用性很廣泛，舉凡分類、迴歸、特徵轉換

和異常點檢測等都可以做延伸和應用，而我們此次的主題預測

KKBOX訂閱用戶流失率，在資訊爆炸的時代，許多線上付費平台

都能使用此模型進行預測並規劃下期行銷策略，也能測試如何

鞏固顧客忠實度。 


