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บทคัดย่อภาษาไทย 

ช่ือเร่ือง การท านายแนวโน้มการเลิกเป็นลกูค้าด้วยข้อมลูประชากรโดยใช้เทคนิคการเรียนรู้
ของเคร่ือง 

ผู้วิจยั ภมูพชัร พิพฒัศรี 
ปริญญา วิทยาศาสตรมหาบณัฑิต 
ปีการศกึษา 2566 
อาจารย์ที่ปรึกษา ผู้ช่วยศาสตราจารย์ ดร. นวุีย์ วิวฒันวฒันา  

  
ในยคุปัจจุบนั ธุรกิจ e-Commerce ต่างแข่งขนักันเพื่อแย่งชิงลกูค้า เน่ืองจากประชากรโลกส่วน

ใหญ่เลือกซือ้สินค้าและบริการผ่านช่องทางออนไลน์กนัมากขึน้ ด้วยเหตนีุ ้ธุรกิจจึงจ าเป็นต้องหาวิธีรักษาลกูค้า
ไว้ให้ได้ ในการวิจยัครัง้นี ้ผู้วิจยัได้ศึกษาแนวโน้มการเลิกเป็นลกูค้าของเว็บไซต์แห่งหนึ่ง จากข้อมลูสาธารณะใน
เว็บไซต์ Kaggle.com โดยน าเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองแบบมีผู้สอน ได้แก่ แบบจ าลอง Logistic Regression, 
Support Vector Machines (SVM) และ  Random Forest มาเป รียบ เทียบและวัดประสิท ธิภาพ ด้วยค่า 
Accuracy, Precision, Recall, F1-Score และ Confusion Matrix ร่วมกับการคัดเลือกคุณลักษณะและการ
จัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธี Synthetic Minority Oversampling Technique ผลการทดลองพบว่า
แบบจ าลอง Random Forest มีประสิทธิภาพดีที่สดุในการท านาย โดยมีค่า Accuracy 92 เปอร์เซ็นต์, Precision 
93 เปอร์เซ็นต์, Recall 92 เปอร์เซ็นต์ และ F1-Score 93 เปอร์เซ็นต์ นอกจากนี ้ผู้วิจยัยงัใช้ Local Interpretable 
Model-Agnostic Explanations มาช่วยอธิบายการท างานของแบบจ าลองเพื่อเพิ่มความน่าเช่ือถือ 

 
ค าส าคญั : การเรียนรู้ของเคร่ือง, การท านายแนวโน้มการเลิกใช้บริการ, LIME 
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In the modern era, e-commerce businesses fight fiercely for customers. As a result, the 

vast majority of worldwide consumers choose to buy online goods and services and firms must 
prioritize client retention techniques. In this study, the researchers looked at the pattern of customer 
attrition for a webpage created using publicly available data from the Kaggle.com website. The 
performance of three supervised machine learning techniques were logistic regression, support 
vector machines (SVM), and random forests. The aspect of performance was assessed using criteria 
such as Accuracy, Precision, Recall, F1-Score, and Confusion Matrix. The Synthetic Minority 
Oversampling Technique was used and feature selection to solve unbalanced data and improve 
data quality. The Random Forest model had the highest predictive performance, with 92% accuracy, 
93% precision, 92% recall, and a 93% F1-score. The researchers also used Local Interpretable 
Model-Agnostic Explanations to explain the model. 
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บทที่ 1 

บทน า 

1.1 ที่มาและความส าคัญ 
ในช่วงไม่ก่ีปีที่ผ่านพฤติกรรมการซือ้สินค้าของผู้บริโภคมีการเปลี่ยนแปลงจากการซือ้

ผ่านช่องทางออฟไลน์ไปเป็นออนไลน์มากขึน้ ในขณะเดียวกนัร้านค้าออนไลน์ก็เพิ่มจ านวนขึน้ตาม
อปุสงค์ที่เพิ่มมากขึน้ สง่ผลให้ตลาดอีคอมเมิร์ชเติบโตอย่างต่อเนื่องทางออนไลน์กนัมากขึน้ มลูค่า
ทางการตลาดเติบโตอย่างต่อเนื่อง ซึ่งการศึกษารูปแบบธุรกิจดิจิทลัและวิธีการรับเอาเทคโนโลยี
ต่าง ๆ มาปรับใช้ในทางธุรกิจนัน้เป็นสิ่งที่ส าคญัที่จะต้องท าความเข้าใจและน ามาใช้ประโยชน์ใน
การประกอบธุรกิจ e-Commerce (Electronic Commerce) หรือการพาณิชย์อิเล็กทรอนิกส์ 
จนกระทัง่เกิดการแพร่ระบาดของ COVID-19 ขึน้มากลายเป็นตวัการส าคญัที่เร่งให้ตลาดค้าปลีก
ในภูมิภาคเอเชีย รวมถึงประเทศไทยเกิดผลท าให้เป็นแรงผลักดันที่ท าให้ผู้ บริโภคน าไปสู่การ
ปรับเปลี่ยนพฤติกรรมไปใช้อีคอมเมิร์ซอย่างเต็มรูปแบบในช่วงหลังโควิด จึงส่งผลให้มูลค่าอี
คอมเมิร์ซเติบโตแบบก้าวกระโดด การซือ้สินค้าและบริการผ่านทางออนไลน์นัน้ได้กลายเป็นส่วน
หนึ่งของการใช้ชีวิตแบบใหม่ไปแล้ว ซึ่งผลจากการส ารวจนัน้พบว่าโดยเฉลี่ยแล้วร้อยละ 45 ของ
ผู้บริโภคทัว่เอเชียวางแผนที่จะเพิ่มการใช้จ่ายออนไลน์แทนการใช้ช่องทางการค้าปลีกในแบบเดิม 
(ส านักงานพัฒนาธุรกรรมทางอิเล็กทรอนิกส์, 2564) จากการที่ผู้บริโภคหันมาพึ่งพาการซือ้ของ
ทางออนไลน์กันมากขึน้ ท าให้เกิดการแข่งขนัทางการตลาดที่รุนแรงและแย่งชิงลกูค้า ดงันัน้การ
ด าเนินธุรกิจอีคอมเมิร์ชจึงไม่ใช่เร่ืองง่าย การป้องกนัลกูค้าไม่ให้กระโดดข้ามไปใช้บริการของคู่แข่ง
อื่น นัน้จงึเป็นเร่ืองที่ท้าทายและส าคญัมากที่จะท าให้ธุรกิจอยู่รอด  

อตัราการเลิกซือ้สินค้าของลกูค้าในช่วงระยะเวลาหนึ่ง (Customer Churn) หมายถึงการ
ที่ผู้บริโภคเลิกสนใจ และตดัสินที่จะเลิกเป็นลกูค้า (สิรภทัร เกาฏีระ, ม.ป.ป.) ซึ่งการคาดคะเนการ
เลิกเป็นลกูค้านัน้เป็นประเด็นที่นักวิจัยสนใจ และหาเทคนิควิธีต่าง ๆ เพื่อท านายการเลิกใช้งาน
ของลกูค้า เพราะเช่ือว่ากลยุทธ์ทางการตลาดที่ดี คือการรักษาลกูค้าเก่าที่มีอยู่หรือหลีกเลี่ยงการ
เปลี่ยนใจเลิกใช้ของลกูค้า เนื่องจากการคาดการณ์แนวโน้มที่ลกูค้าจะเลิกซือ้สินค้าจึงไม่ใช่เร่ือง
ง่าย อีกทัง้การเลิกเป็นลูกค้าก็ไม่ได้มาจากปัจจัยหนึ่งเพียงอย่างเดียว ทัง้นีมี้หลายปัจจัยมากที่
เก่ียวข้อง เช่น ปัจจัยความไม่พอใจในสินค้าหรือบริการ เนื่องจากลูกค้าไม่พอใจในคุณภาพ 
ประสิทธิภาพ หรือคณุค่าของสินค้า รวมถึงการบริการลกูค้าที่ไม่ดี จนท าให้สญูเสียความรู้สกึไว้ใจ 
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และปัจจัยความต้องการของลกูค้าที่เปลี่ยนแปลง พบว่าความต้องการและความชอบของลกูค้า
อาจเปลี่ยนแปลงไปตามกาลเวลาหากสินค้าหรือบริการไม่ปรับตวัหรือไม่ตอบสนองความต้องการ
ที่เปลี่ยนแปลงไป ซึง่พวกเขาอาจมองหาทางเลือกที่สอดคล้องกบัความต้องการในปัจจบุนัของพวก
เขามากขึน้ และปัจจยัปัญหาหรือข้อร้องเรียนที่ยงัไม่ได้รับการแก้ไข หากปัญหาหรือข้อร้องเรียน
ของลูกค้าไม่ได้รับการแก้ไขอย่างเต็มที่หรือได้รับการแก้ไขอย่างทันท่วงทีอาจท าให้เกิดความไม่
พอใจและสูญเสียลูกค้าในที่สุด สิ่งส าคัญที่ธุรกิจต้องเข้าใจปัจจัยเฉพาะที่ผลักดันให้เกิดการ
สูญเสียในภาคอุตสาหกรรมและฐานลูกค้า ด้วยการระบุและแก้ไขปัจจัยเหล่านีธุ้รกิจสามารถ
พฒันากลยทุธ์การรักษาเป้าหมายลกูค้าเพื่อลดการสญูเสียและเพิ่มความพงึพอใจและความภกัดี
ของลกูค้า จากเหตผุลดงักลา่วท าผู้วิจยัเล็งเห็นความส าคญัของการใช้การเรียนรู้ของเคร่ืองในการ
ท านายการเลิกเป็นลูกค้า เนื่องจากมีความสามารถในการวิเคราะห์ข้อมูลจ านวนมากและระบุ
รูปแบบที่อาจบ่งบอกถึงการเลิกเป็นลกูค้าที่อาจเกิดขึน้ และจบัความสมัพนัธ์ที่ซบัซ้อนระหว่างตวั
แปร ดงันัน้จึงจ าเป็นต้องใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองที่สามารถสร้างแบบจ าลองการเรียนรู้ของ
ข้อมูลและท านายผลได้ โดยอาศัยชุดข้อมูลของเว็บไซต์แห่งหนึ่ง เช่น ข้อมูลประเภทประชากร 
ข้อมูลพฤติกรรมของลกูค้า และประวตัิการซือ้สินค้าย้อนหลงั เพื่อหาตัวแปรที่ส าคัญที่ส่งผลต่อ
ประสิทธิภาพผลการท านาย 

งานวิจยันีมี้จดุประสงค์เพื่อศกึษาการน าเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองเพื่อใช้ในการท านาย
แนวโน้มการเลิกเป็นลูกค้าของเว็บไซต์แห่งหนึ่ ง ซึ่งในการท านายจะใช้เทคนิค Logistic 
Regression, Support Vector Machines, และ Random Forest ซึ่งเป็นเทคนิคการเรียนรู้แบบมี
ผู้สอนท าให้สามารถวดัผลประสิทธิภาพการท างานได้อย่างแม่นย า อีกทัง้ยงัเพิ่มความน่าเช่ือถือ
ให้กับแบบจ าลอง โดยอาศัยการอธิบายแบบจ าลองด้วยค่าความส าคัญของฟีเจอร์ที่ใช้ในการ
เรียนรู้ (Feature Importance) ซึ่งการตีความการท างานของแบบจ าลองด้วยเคร่ืองมือที่ ช่ือว่า 
Local Interpretable Model-agnostic Explanations (LIME) และตรวจสอบการใช้งานโดยแสดง
ค่าส าคัญของฟีเจอร์บนข้อมูล 1 ข้อมูลและตีความการท างานแบบจ าลองออกมาเป็นภาพให้มี
ความเข้าใจง่ายมากยิ่งขึน้ 

1.2 จุดประสงค์ของงานวจิัย 
1. เพื่อคาดการณ์ลูกค้าที่มีแนวโน้มที่จะเลิกเป็นลูกค้าโดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของ

เคร่ืองแบบมีผู้สอน เพื่อให้สามารถรักษาลกูค้าเอาไว้ได้ 
2. เพื่อศึกษาว่าคณุลกัษณะใดที่มีความส าคญัและการตีความแบบจ าลองที่ได้ด้วยการ

อธิบายแบบจ าลอง 
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1.3 ขอบเขตของการวิจัย 
งานวิจัยนี ใ้ช้ ข้อมูลของลูกค้าบนเว็บไซต์แห่ งหนึ่ งจากแหล่งข้อมูลสาธารณะ 

Kaggle.com ซึ่งข้อมลูถูกรวบรวมตัง้แต่ปี ค.ศ.2015-2017 ซึ่งประกอบด้วย 23 แอททริบิวต์หรือ
ตวัแปร ซึ่งรวมเลเบลแล้วตามตาราง 1 ในการท าการทดสอบแบบจ าลองข้อมลูที่ใช้ในการท านาย
จะมี 2 ค่าเท่านัน้ คือ 0 หมายถึง ลกูค้ายงัใช้บริการอยู่หรือ Exist และ 1 หมายถึง ลกูค้าที่เลิกใช้
บริการแล้วหรือ Churn โดยมีข้อมลูของลกูค้าทัง้หมด 36,992 ตวัอย่าง ซึ่งเป้าหมายคือต้องการ
คาดการณ์ลกูค้าที่มีแนวโน้มที่จะเลิกเป็นลกูค้าโดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองแบบมีผู้สอน ซึ่ง
แบบจ าลองที่ เลือกใช้คือ Logistic Regression, Support Vector Machines, และ Random 
Forest อีกทัง้ยังจัดการกับปัญหาหาความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิ ธี Synthetic Minority 
Oversampling Technique (SMOTE) เนื่องจากงานวิจยันีเ้ป็นการศกึษาปัญหาการท านายผลใน
รูปแบบการจ าแนกกลุ่มข้อมูล (Classification) จึงใช้การวดัผลประสิทธิภาพด้วยค่า Accuracy, 
Precision, Recall และ F1-Score รวมถึงการพิจารณาด้วย Confusion Matrix อีกทัง้ยังแสดง
คุณลักษณะที่ ส าคัญหรือ Feature Importance และ Local Interpretable Model-agnostic 
Explanations (LIME) 

ตาราง 1 ข้อมลูตวัแปรของชดุข้อมลูในการด าเนินงานวิจยั 

ล าดับ ชื่อตัวแปร ข้อมูลภายในตัวแปร ค าอธิบายตัวแปรของข้อมูล 

1 age ปี อายขุองลกูค้า       

2 gender   ‘F’, 
‘M’, 
‘Unknown’ 

เพศของลกูค้า      

3 security_no รหสัที่ไม่ซ า้กนั รหสัหมายเลขที่ไม่ซ า้กนัของลกูค้าเพื่อ
ระบตุวับคุคล 

4 region_category ‘City’,   
‘Village’, 
‘Town’                 

พืน้ท่ีอยู่อาศยัของลกูค้า   

5 membership_category ‘Platinum Membership’,  
‘Premium Membership’,  
‘No Membership’,  
‘Silver Membership’, 
‘Gold Membership’, 
‘Basic Membership’ 

ระดบัการเป็นสมาชิกของลกูค้า   
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ตาราง 1 (ต่อ) 

ล าดับ ชื่อตัวแปร ข้อมูลภายในตัวแปร ค าอธิบายตัวแปรของข้อมูล 

6 joining_date เดือน / วนั / ปี วนัที่ลกูค้าเข้าร่วมเป็นสมาชิก    

7 joined_through_referral ‘Yes’, ‘No’ ลกูค้าเข้าร่วมเป็นสมาชิกโดย 
Code หรือ ID   

8 referral_id รหสั การระบตุวัตนที่อ้างอิงการเป็น
สมาชิกของลกูค้าด้วย Code หรือ 
ID   

9 preferred_offer_types ‘Gift Vouchers/Coupons’,  
‘Credit/Debit Card Offers’, 
‘Without Offers’ 

ข้อเสนอของลกูค้า   
 

10 medium_of_operation ‘Desktop’,  
‘Smartphone’,  
‘Both’ 

สื่อด าเนินการที่ลกูค้าใช้ท าธุรกรรม 

11 Internet_option ‘Wi-Fi’, 
‘Fiber_Optic’,  
‘Mobile_Data’ 

ประเภทบริการอินเทอร์เน็ตที่ลกูค้า
ใช้   

12 last_visit_time ชัว่โมง / นาที / วินาที เวลาที่ลกูค้าเข้ามาเว็บไซต์ครัง้
ลา่สดุ 

13 days_since_last_login จ านวนวนั จ านวนวนัท่ีลกูค้าเข้าสูร่ะบบครัง้
ลา่สดุ 

14 avg_time_spent นาที เวลาที่ใช้เวลาบนเว็บไซต์โดยเฉลี่ย
ของลกูค้า 

15 avg_transaction_value มลูค่า มลูค่าการซือ้โดยเฉลี่ยของลกูค้า 

16 avg_frequency_login_days จ านวนนบัครัง้ จ านวนนบัครัง้การเข้าสูร่ะบบ
เว็บไซต์โดยเฉลี่ยของลกูค้า 

17 points_in_wallet คา่คะแนน คะแนนสะสมที่ลกูค้าได้รับในแตล่ะ
การท าธุรกรรม 

18 used_special_discount ‘Yes’, ‘No’ ลกูค้าต้องการใช้ส่วนลดพิเศษ 

19 offer_application_preference ‘Yes’, ‘No’ ลกูค้าต้องการใบเสร็จ 
20 past_complaint ‘Yes’, ‘No’ ลกูค้าต้องการร้องเรียน 
21 complaint_status ‘Not Applicable’,  

‘Solved’,  
‘Solved in Follow-up’,  
‘Unsolved’,  
‘No Information Available’ 

สถานะการร้องเรียนจากลกูค้า   

 

 

 



  5 

ตาราง 1 (ต่อ) 

ล าดับ ชื่อตัวแปร ข้อมูลภายในตัวแปร ค าอธิบายตัวแปรของข้อมูล 

22 feedback ‘Products always in Stock’, 
‘Quality Customer Care’,  
‘User Friendly Website’, 
‘Reasonable Price’, 
‘Poor Website’, 
‘No reason specified’,  
‘Poor Product Quality’,  
‘Poor Customer Service’,  
‘Too many ads’ 

การแสดงความคิดเห็นของลกูค้า   

23 churn_risk_score 
(Target) 

‘0’, ‘1’ ตวัแปรเป้าหมายหรือเลเบล 
 (0 หรือลกูค้ายงัใช้บริการอยู่,  
1 หรือลกูค้าที่เลิกใช้บริการแล้ว) 

 

1.4 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับจากงานวิจัย 
1. สามารถเป็นเคร่ืองมือส าหรับใช้ในการตรวจสอบพฤติกรรมของลกูค้าที่มีแนวโน้มที่จะ

เลิกใช้บริการ เพื่อสร้างแคมเปญหรือโปรโมชัน่ดึงดดูลกูค้าตลอดจนใช้ในการวางแผนกลยทุธทาง
การตลาด (Marketing Stratety) เพื่อสร้างความจงรักภักดีในแบรนด์ให้แก่ลูกค้า (Customer 
Loyalty) 

2. สามารถเข้าใจถึงคุณลกัษณะที่ส่งผลต่อการเลิกใช้บริการ เพื่อป้องกันและจัดหากล
ยทุธ์ได้อย่างเหมาะสม 

 



 

บทที่ 2 

ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

                     ในการวิจัยครัง้นี  ้ผู้ วิจัยได้ศึกษาทฤษฎีและงานวิจัยที่ เก่ียวข้อง โดย
น าเสนอตามหวัข้อต่อไปนี ้                     

                 2.1 ทฤษฎีที่เก่ียวข้อง 
                 2.2 งานวิจยัที่เก่ียวข้อง 

2.1 ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 
2.1.1 การเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning)  

Machine Learning เป็นสาขาหนึ่ งของปัญญาประดิษฐ์ที่ เก่ียวข้องกับการใช้
อลักอริทึมเพื่อให้คอมพิวเตอร์สามารถเรียนรู้จากข้อมลูและท าการคาดการณ์หรือการตดัสินใจได้
โดยไม่ต้องมีการตัง้โปรแกรมที่เน้นการพฒันาขัน้ตอนวิธีที่สามารถเรียนรู้และคาดการณ์ข้อมลูได้  
สิ่งที่ได้ออกมาจากการเรียนรู้คือ ผลลพัธ์หรือ Output ซึ่งขัน้ตอนวิธีการเรียนรู้ของเคร่ืองสามารถ
แบ่งได้เป็น 3 ประเภทอย่างกว้าง ๆ คือ การเรียนรู้แบบมีผู้สอน การเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน และการ
เรียนรู้แบบเสริมก าลงั (Mahesh, 2018) 

2.1.1.1 Supervised Learning หรือการเรียนรู้แบบมีผู้ สอน คือการฝึกอบรม
รูปแบบข้อมลูที่มีป้ายก ากบัที่ Input และ Output อลักอริทมึการเรียนรู้แบบมีผู้สอนที่ใช้ส าหรับงาน 
เช่น การจ าแนกประเภท และการถดถอย 

2.1.1.2 Unsupervised Learning ห รือการเรียน รู้แบบไม่ มี ผู้ สอน  คื อการ
ฝึกอบรมรูปแบบข้อมูลที่ไม่มีป้ายก ากับที่ตัวแปรอินพุต อัลกอริทึมการเรียนรู้แบบไม่มีผู้ สอนใช้
ส าหรับงาน เช่น การจดักลุม่ และการลดมิต ิ

2.1.1.3 Reinforcement Learning หรือการเรียนรู้แบบเสริมก าลงั คือการเรียนรู้
ของเอเจนต์ในการตัดสินใจในสภาพแวดล้อมโดยรับข้อเสนอแนะในรูปแบบของรางวลัหรือการ
ลงโทษ อลักอริทมึการเรียนรู้แบบเสริมก าลงัถกูน ามาใช้ส าหรับงาน เช่น การเลน่เกม และหุ่นยนต์ 

2.1.1 ทฤษฎีอัลกอริทมึ Logistic Regression 
Logistic Regression เป็นวิธีการทางสถิติที่ใช้ในการวิเคราะห์ชุดข้อมลูซึ่งมีตวัแปร

อิสระหนึ่งตัวหรือมากกว่าที่ เป็นไปได้ในผลลัพธ์ เป็นการวิเคราะห์การถดถอยชนิดหนึ่งที่ใช้กัน
ทัว่ไปในการท านายผลลพัธ์ของตวัแปรตามที่เป็นหมวดหมู่ตามตวัแปรท านายหนึง่ตวัหรือมากกว่า 
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กลา่วอีกนยัหนึง่ มนัถกูใช้เพื่อจ าลองความน่าจะเป็นของคลาสหรือเหตกุารณ์บางอย่างที่มีอยู่ เช่น 
ผ่าน/ไม่ผ่าน ชนะ/แพ้ หรือสุขภาพดี/ป่วย ในการสร้างแบบจ าลองความสมัพันธ์ระหว่างตัวแปร
อิสระและความน่าจะเป็นของผลลพัธ์ Logistic Function จะแปลงค่าของตวัแปรอิสระให้เป็นค่า
ความน่าจะเป็นระหวา่ง 0 ถึง 1 แสดงดงัสมการท่ี (1) 

p(y = k|x)    =  
1

1+e−kwTx
                                                         (1) 

โดยที่ 

p(y = k|x)  คือความน่าจะเป็นที่ x  อยู่ในคลาส k 

x                        คือข้อมลูที่ต้องการท านายคลาส 

y                        คือคลาสของข้อมลู x แต่ละตวั 

k                        คือคลาสโดยที่ k ∈ {0,1, … } 

wT                    คือ Normal Vector  
2.1.2 ทฤษฎีอัลกอริทมึ Support Vector Machines (SVM)  

Support Vector Machine (SVM) เป็นอัลกอริทึมที่ใช้ส าหรับการจ าแนกประเภท
และการวิเคราะห์การถดถอย มนัท างานโดยการค้นหาไฮเปอร์เพลนที่แยกข้อมลูออกเป็นคลาสตา่ง 
ๆ ซึ่งไฮเปอร์เพลนที่ดีจะถูกเลือกในลกัษณะที่เพิ่มระยะขอบระหว่างสองคลาสให้สูงสดุ เรียกว่า 
Maximum Margin ระยะขอบคือระยะห่างระหว่างไฮเปอร์เพลนและจุดข้อมลูที่ใกล้เคียงที่สดุแต่
ละคลาส เรียกว่า Support Vector สามารถจัดการได้ทัง้ข้อมูลเชิงเส้นและไม่ใช่เชิงเส้นโดยใช้
ฟังก์ชนั Kernel ที่แตกต่างกนั แสดงตามภาพประกอบ 1 

 

ภาพประกอบ 1 แสดง hyperplane ที่ดีที่สดุในการจ าแนกข้อมลูชดุหนึง่ 

ที่มา: (Peddarapu et al., 2022) 
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2.1.3 ทฤษฎีอัลกอริทมึ Random Forest 
Random Forest เป็นขัน้ตอนวิธีเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning Algorithm) 

เป็นประเภทการเรียนรู้แบบมีผู้ สอน (Supervised Learning) ที่สร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision 
Tree) หลายต้นเป็นจ านวนมาก ซึ่งแต่ละอนัจะได้รับการฝึกฝนบนเซตย่อยของข้อมลูแบบสุ่มใน
ระหว่างกระบวนการฝึกอบรม ขัน้ตอนวิธีจะเลือกเซตย่อยของฟีเจอร์แบบสุ่มเพื่อแยกข้อมลูแต่ละ
โหนดของต้นไม้ซึ่งจะช่วยลดการ Overfitting และปรับปรุงลักษณะทั่วไปของแบบจ าลองการ
ท านายขัน้สุดท้ายจะท าโดยการรวมการคาดการณ์ของต้นไม้ทัง้หมดในอัลกอริทึม Random 
Forest ได้รับการแสดงให้เห็นวา่มีประสิทธิภาพในการจดัการข้อมลูมิติสงูและจดัการกบัชดุข้อมลูที่
ไม่สมดลุ อีกทัง้ยงัเป็นขัน้ตอนวิธีที่นิยมส าหรับการจดัหมวดหมู่ ดงัภาพประกอบ 2 

 

ภาพประกอบ 2 แสดงการท างานของแบบจ าลอง Random Forest 

ที่มา: (Peddarapu et al., 2022) 

2.1.4 การสังเคราะห์ข้อมูลใหม่ (Synthetic Minority Oversampling TEchnique: 
SMOTE) 

SMOTE เป็นเทคนิค Oversampling การสุม่ตวัอย่างเป็นวิธีการปรับสมดลุข้อมลูที่ใช้
ในการเรียนรู้ของเคร่ืองเพื่อแก้ไขปัญหาของข้อมลูที่ไม่สมดลุ ซึง่ข้อมลูที่ใช้ในการจดัการกบัข้อมลูที่
ไม่สมดลุมนัสร้างตวัอย่างสงัเคราะห์ส าหรับชนกลุ่มน้อยโดยการสอดแทรกระหว่างตวัอย่างที่มีอยู่
วิธีการนีจ้ะช่วยให้ความสมดลุของข้อมลูและปรับปรุงประสิทธิภาพของแบบจ าลองการเรียนรู้ของ
เคร่ืองโดยปรับสมดลุข้อมลูและลดความล าเอียงต่อชนชัน้ข้างมาก 

 ตามภาพประกอบ 3 แสดงการกระจายของตัวอย่างหลังจากใช้เทคนิคการ
สงัเคราะห์ข้อมลู SMOTE ประกอบด้วยภาพย่อย 2 ภาพคือ (a) Original และ (b) SMOTE โดยใน
ภาพประกอบ (a) คือการแสดงการกระจายตวัอย่างข้อมลู Original ในชุดข้อมลูก่อนใช้ SMOTE 
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แสดงภาพการกระจายเบือ้งต้นของตัวอย่าง เน้นย า้ถึงการมีอยู่ของ Boundary samples และ
ความไม่สมดุลของคลาส ซึ่งมีความแตกต่างชัดเจนระหว่างสองคลาส อย่างไรก็ตามหลงัจากใช้
อัลกอริทึม SMOTE และในภาพประกอบ (b) ชุดข้อมูลจะมีความสมดุลมากขึน้ แสดงผลของ
เทคนิคการ Oversampling ด้วยวิธี SMOTE สร้างตวัอย่างสงัเคราะห์เพื่อสร้างความสมดลุให้กบั
คลาสในชุดข้อมลู โดยการสงัเคราะห์ตวัอย่างใหม่ เพื่อแก้ไขปัญหาความไม่สมดุลของคลาส ซึ่ง
คลาสกลุ่มน้อยมีตัวอย่างน้อยกว่าคลาสกลุ่มมากอย่างเห็นได้ชัด แต่ในบางกรณี SMOTE อาจ
น าไปสู่การสร้าง Noise samples  และ Boundary samples  ซึ่งส่งผลต่อประสิทธิภาพของ
อลักอริทมึการจ าแนกได้ 

 

ภาพประกอบ 3 การกระจายตวัอย่างหลงัจากสงัเคราะห์ด้วย SMOTE (a) Original (b) SMOTE 

ที่มา: (Xu et al., 2022) 

2.1.5 การวัดประสิทธิภาพการท างานของอัลกอริทมึ 
ในงานวิจยันีเ้ป็นการจดัการกบัปัญหา Classification  จงึใช้การวดัประสิทธิภาพด้วย

ค่า Accuracy, Precision, Recall, และ F1-Score ซึง่ค านวณได้จาก Confusion Matrix ดงัตาราง 
2 

ตาราง 2 แสดง Confusion Matrix 

 Actual 
Positive Negative 

Predict Positive TP FP 
Negative FN               TN 
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โดยที่ 
True positive (TP) คือ การท านายวา่ลกูค้ามีโอกาสเลิกใช้บริการ “ถกู” 
True negative (TN) คือ การท านายวา่ยงัเป็นลกูค้าที่ยงัใช้บริการอยู่ “ถกู” 
False positive (FP) คือ การท านายวา่ลกูค้ามีโอกาสเลิกใช้บริการ “ผิด”    
False negative (FN) คือ การท านายวา่ยงัเป็นลกูค้าที่ยงัใช้บริการอยู่ “ผิด”  
2.1.5.1 Accuracy 
คืออตัราสว่นของการท านายถกูกบัจ านวนข้อมลูทัง้หมด แสดงได้ดงัสมการ (2) 

                        Accuracy= 
TP+TN

TP+TN+FP+FN
                                        (2) 

2.1.5.2 Precision 
คือการเปรียบเทียบการท านายลูกค้ามีโอกาสเลิกใช้บริการว่าจริง แล้วเกิดขึน้จริง 

(TP) เทียบกับการท านายลกูค้ามีโอกาสเลิกใช้บริการว่าจริง แต่สิ่งที่เกิดไม่จริง (FP) แสดงได้ดัง
สมการ (3) 

                        Precision =  
TP

TP+FP
                                                       (3) 

2.1.5.3 Recall 
คือค่าความถูกต้องของการท านายลูกค้ามีโอกาสเลิกใช้บริการว่าจริง เทียบกับ 

จ านวนครัง้ของเหตกุารณ์ ทัง้การท านายและการเกิดขึน้จริง วา่เป็นจริง แสดงได้ดงัสมการ (4) 

                        Recall =  
TP

TP+FN
                                                           (4) 

 
2.1.5.4 F1-Score 
คือคา่เฉลี่ยถ่วงน า้หนกัระหวา่ง Precision และ Recall แสดงได้ดงัสมการ (5) 

                        F1–Score = 2 × (
Recall×Precison

Recall+Precison
)                      (5) 

2.1.6 Local Interpretable Model-agnostic Explanations 
Local Interpretable Model-agnostic Explanations ห รือ  LIME เป็ น เท ค นิ ค ที่

สามารถช่วยในการอธิบายการคาดการณ์ของตัวจ าแนกประเภทใด ๆ ในลกัษณะที่ตีความและ
ซื่อสตัย์ต่อแบบจ าลอง โดยช่วยในการท าความเข้าใจเหตุผลที่อยู่เบือ้งหลงัการท านายซึ่งเป็นสิ่ง
ส าคัญในการประเมินความน่าเช่ือถือของแบบจ าลอง เพื่อใช้เปรียบเทียบค าอธิบายต่าง ๆ และ
เลือกแบบที่น่าเช่ือถือที่สุด ซึ่งจะเป็นประโยชน์เม่ือตัดสินใจเลือกรูปแบบที่จะปรับใช้ในการ
ประยกุต์ได้จริง (Ribeiro et al., 2016)  
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2.2 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
     การทบทวนวรรณกรรมของงานวิจัยนีไ้ด้ท าการศึกษางานวิจัยที่เก่ียวข้องกับการ

ท านายผลของลกูค้า มีรายละเอียดและสรุปผลของงานวิจยัตามตาราง 3 ดงัตอ่ไปนี ้
2.2.1 บทความวิจัยเร่ือง Customer Churn Prediction using Machine Learning  
โดย  Rama Krishna Peddarapu, Sofia Ameena, Surepally Yashaswini, Nadipelli 

Shreshta, และ Muppidi PurnaSahithi (Peddarapu et al., 2022) 
งานวิจัยนี น้ าสนอการนี ใ้ช้เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองด้วยแบบจ าลอง Logistic 

Regression, Random Forest, SVM และ XGboost เพื่อพฒันารูปแบบการท านายการเลิกสมคัร
ใช้งานของลูกค้าธนาคาร โดยข้อมูลที่ใช้ในการสร้างแบบจ าลองมี 14 คุณลกัษณะ และ 1 ,000 
แถว ในงานวิจัยนีไ้ด้เลือกวิธี Feature Selection โดยการใช้แบบจ าลอง Random Forest เพื่อ
เลือกคณุลกัษณะที่มีความส าคญัมากที่สดุ จากนัน้ได้ศึกษาเปรียบเทียบวดัประสิทธิภาพของแต่
ละแบบจ าลองได้แก่ Accuracy, Precision, Recall และ F1-score และได้ใช้เส้นโค้ง ROC มา
ช่วยในการพิจารณาอีกด้วย จากผลการทดลองพบว่าแบบจ าลองที่ดีที่สดุคือ Random Forest มี
ผลการท านายส าหรับค่า Accuracy ที่ 86% 

2.2.2 บทความวิจัยเร่ือง Customer Churn Reasoning in Telecommunication 
Domain  

โดย S. Stehani, N. Karunya, D. R. J. B. Ranjan, Sagara Sumathipala, และ T. C. 
Sandanayake (Stehani et al., 2020) 

งานวิจยันีน้ าสนอการนีใ้ช้เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองด้วยแบบจ าลอง Random Forest, 
Naïve Bayes, SVM, Ada Boost, Logistic Regression และ  K-Nearest Neighbor เพื่ อ ก าร
คาดการณ์การเลิกใช้งานของลูกค้าในอุตสาหกรรมโทรคมนาคม โดยข้อมูลที่ใช้ในการสร้าง
แบบจ าลองมีทัง้หมด 3,333 แถว และ 20 คุณลกัษณะ เนื่องจากในงานนีมี้จ านวนคุณลกัษณะ
จ านวนมากจึงท าการเลือกคุณลักษณะที่ โดดเด่นออกมา อีกทั ง้ยังใช้เทคนิค principal 
component analysis (PCA) เพื่อสร้างคุณลกัษณะใหม่จากข้อมูลชุดเดิม ในงานวิจัยนีไ้ด้ศึกษา
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลอง โดยใช้การวัดประสิทธิภาพในการท างาน คือ 
Accuracy, Precision, Recall แล ะ  F1 -score พ บ ว่ า แบ บ จ าล อ ง  Random Forest ใ ห้ ค่ า 
Accuracy ที่  89%, Naïve Bayes ให้ค่า Accuracy ที่  0.85%, SVM ให้ค่า Accuracy ที่  78%, 
Ada Boost ค่า Accuracy ที่  84%, Logistic Regression ให้ค่า Accuracy ที่  76%, K-Nearest 
Neighbor ให้ค่า Accuracy ที่  78% จากผลการทดลองพบว่า Random Forest เป็นเทคนิคที่ 
Accuracy ดีท่ีสดุ   
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2 .2 .3  บ ท ค ว าม วิ จั ย เ ร่ื อ ง  Handling Class Imbalance in Customer Churn 
Prediction in Telecom Sector Using Sampling Techniques, Bagging and Boosting Trees  

โ ด ย  Sajjad Shumaly, Pedram Neysaryan, แ ล ะ  Yanhui Guo (Shumaly et al., 
2020) 

งานวิจยันีน้ าสนอการคาดการณ์การเลิกเป็นลกูค้าในอุตสาหกรรมโทรคมนาคมโดยใช้
เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองด้วยแบบจ าลอง  Decision Tree, Support Vector Machine, Multi-
Layer Perceptron, Random Forest และ Gradient Boosting อีกทัง้ยังใช้วิ ธีการปรับสมดุล
ข้อมูลคือ Over-Sampling, Under-Sampling และ SMOTE โดยเปรียบเทียบประสิทธิภาพทุก
แบบวิธีทัง้ข้อมลูที่ไม่สมดลุ และข้อมลูที่ปรับความสมดลุแล้ว ซึง่งานวิจยันีเ้ป็นการศึกษาข้อมลูไม่
สมดลุ จึงไม่ได้สนใจค่า Accuracy แต่ให้ความสนใจค่า AUC มากกว่า จากผลการทดลองพบว่า
ป ระสิ ท ธิภ าพ ของแบบจ าลอง  Random Forest กับ แบบจ าลอง  Gradient Boosting มี
ประสิทธิภาพที่ใกล้เคียงกัน แต่แบบจ าลองที่ดีที่สุดคือแบบจ าลอง Gradient Boosting ร่วมกับ
การใช้วิธีปรับความสมดุลของข้อมลู Over-Sampling มีค่า Accuracy ที่ 93.5% และค่า AUC ที่ 
90.1% 

2.2.4 บทความวิจัยเร่ือง Research on Customer Churn Intelligent Prediction 
Model based on Borderline-SMOTE and Random Forest  

โดย Linmao Feng (Feng, 2022) 
งานวิจัยนีน้ าเสนอการท านายการเปลี่ยนใจของลูกค้าของธนาคาร โดยใช้เทคนิคการ

เรียนรู้ของเคร่ืองด้วยแบบจ าลอง Random Forest ร่วมกับใช้วิธีการแก้ไขปัญหาข้อมูลไม่สมดุล
ด้วย Borderline SMOTE เพื่อน าเปรียบเทียบกับแบบจ าลองอื่น ๆ  ได้แก่ KNN, Decision tree 
และ Naïve Bayes ซึง่ได้รับการประเมินและการวดัประสิทธิภาพการท างานของอลักอริทมึด้วยค่า 
OOB Error Rate, AUC, Precision, Recall, และ F-mean จากผลการทดลองพบว่าแบบจ าลอง 
Random Forest ร่วมกับใช้วิธี Borderline-SMOTE มีประสิทธิภาพดีที่สุดมีค่า OOB Error Rate 
ที่ 92.3%, AUC ที่ 92.1%, Precision ที่ 90.3%, Recall ที่ 94.4%, และ F-mean ที่ 92.3% 

2.2.5 บทความวิจัยเร่ือง E-Commerce Customer Churn Prediction By Gradient 
Boosted Trees 

 โดย Shamim Raeisi และ Hedieh Sajedi (Raeisi & Sajedi, 2020) 
งานวิจัยนีน้ าเสนอการใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองด้วยแบบจ าลอง Gradient 

Boosted Trees, KNN Decision Trees, Naïve Bayes Random Forest, และ  Rule Induction 
เพื่อท านายลกูค้าที่เลิกซือ้ในบริการสัง่ซือ้อาหารออนไลน์ในกรุงเตหะราน ประเทศอิหร่าน จากผล
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การทดลองพบว่าแบบจ าลอง Gradient Boosted Trees มีค่า Accuracy ที่ 86.9% ซึ่งเป็นวิธีที่มี
ประสิทธิภาพมากที่สดุ 

2.2.6 บทความวิจัยเร่ือง Churn Prediction: A Comparative Study Using KNN 
and Decision Trees  

โดย  Mohammad A. Hassonah, Ali Rodan, Abdel-Karim Al-Tamimi, และ Jamal 
Alsakran (Hassonah et al., 2019) 

งานวิจยันีเ้สนอการศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการเรียนรู้ของเคร่ืองระหว่าง 2 
อัลกอริทึม ซึ่งได้แก่ Decision Tree และ K-Nearest Neighbor เพื่อท านายการเลิกเป็นลูกค้า
ข้อมลูของบริษัทโทรคมนาคม โดยข้อมลูชดุข้อมลูประกอบด้วย 3 ,333 ตวัอย่างของลกูค้าและ 20 
ตัวแปร โดยการตัง้ค่าอัลกอริทึม KNN ก าหนดให้ k=5 และการวัดแบบยุคลิดแบบผสม  ส่วน
อลักอริทึม Decision Tree ใช้เกณฑ์ Gini Index ที่มีระดบัความลึก 20 ระดบั จากผลการทดลอง
พบว่าอัลกอริทึม K-Nearest Neighbor มีค่า Accuracy ที่  87% มีค่า Precision ที่  61% มีค่า 
Recall ที่ 22% มีค่า F-Measure ที่ 33% และค่าพืน้ที่ใต้เส้นโค้ง (AUC) มีประมาณ 0.82 ส่วน
อลักอริทมึ Decision Tree มีค่า Accuracy ที่ 93% มีค่า Precision ที่ 77% มีค่า Recall ที่ 68% มี
ค่า F-Measure ที่  73% และค่าพื น้ที่ ใต้เส้นโค้ง (AUC) มีประมาณ 0.86 ดังนัน้อัลกอริทึม 
Decision Tree จงึมีประสิทธิภาพที่ดีมากกวา่อลักอริทมึ K-Nearest Neighbor  

2 .2 .7  บ ท ค ว าม วิ จั ย เ ร่ื อ ง  Research on a Customer Churn Combination 
Prediction Model Based on Decision Tree and Neural Network 

 โดย Xin Hu, Yanfei Yang, Lanhua Chen, และ Siru Zhu (Hu et al., 2020) 
งานวิจัยนีน้ าเสนอการออกแบบแบบจ าลองการท านายแบบผสมผสาน (Combined 

Prediction Model) โดยใช้แบบจ าลองต้นไม้ตดัสินใจ (Decision Tree) และแบบจ าลองโครงข่าย
ประสาทเทียม (Neural Network Model) ผสมรวมเป็นแบบจ าลองเดียวกนั และน าไปเปรียบเทียบ
กบัแบบจ าลอง Decision Tree และ Neural Network Model ในการท านายการเลิกเป็นลกูค้าของ
ชดุข้อมลูลกูค้าซุปเปอร์มาร์เก็ต 2,681 คน จากการทดลองพบวา่ แบบจ าลอง Decision Tree มีค่า 
Accuracy ที่ 93.47% ,แบบจ าลอง Neural Network มีค่า Accuracy ที่ 96.42% และการท านาย
แบบผสมผสาน  Combined Prediction Model มี ค่ า  Accuracy ที่  98 .87%  ซึ่ งแสดงว่ า
แบบจ าลองการท านายแบบผสมผสานมีประสิทธิภาพการท านายดีกวา่แบบจ าลองอื่น ๆ 

2.2.8 บทความวิจัย เร่ือง Prediction of Customer Retention Rate Employing 
Machine Learning Techniques  
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โดย  Achintya Sharma, Deepak Gupta, Nikhil Nayak, Deepti Singh, และ  Ankita 
Verma (Sharma et al., 2022) 

งานวิจัยนีน้ าเสนอการใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง ได้แก่ Logistic Regression, 
Support Vector Machine (SVM), Decision Tree, XGBoost, Random Forest, Light Gradient 
Boosting, Gradient Descent Boosting และ Cat Boost เพื่อวิเคราะห์ผลกระทบของการลดคณุ
ลกัษระในงานเพื่อการท านายการเลิกเป็นลกูค้าในอตุสาหกรรมโทรคมนาคม ซึ่งมีชดุข้อมลูลกูค้า 
7,043 คน และคุณลกัษณะ 21 ชนิด ในการศึกษานีเ้ป็นการเปรียบเทียบการใช้เทคนิคการเลือก
คุณลักษณะและการลดขนาดข้อมูล โดยการทดลองแบ่งออกเป็น 4 แบบ ได้แก่ ชุดข้อมูลเดิม 
(Original Dataset), PCA, Information Gain , และลดคุณลักษณะของชุดข้อมูล (Reduced 
Dataset) โดยวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองด้วยค่า Accuracy จากการทดลองพบว่าอลักอริทมึ 
XGBoost มีประสิทธิภาพดีที่โดยใช้วิธี Reduced Dataset มีค่า Accuracy ที่ 81.99%  

2.2.9 บทความวิจัย เร่ือง Customer churn model based on complementarity 
measure and random forest  

โดย Chen Zhang, Hong Li, Guangde Xu, และ Xuhui Zhu (Zhang et al., 2021) 
งานวิจัยนีน้ าเสนอการท านายการเลิกเป็นลูกค้าของธนคาร โดยใช้ข้อมูลที่ ถูกเก็บ

รวบรวมโดยธนาคารตัง้แต่เดือนกรกฎาคม 2018 ถึงมีนาคม 2019 ชุดข้อมลูประกอบด้วยข้อมลู
ลกูค้าหนึ่งล้านคนและตวัแปรทัง้หมด 181 แอตทริบิวต์ จากนัน้ใช้วิธี Affinity Propagation (AP) 
Clustering เพื่อเลือกแอตทริบิวต์ที่เก่ียวข้อง ทัง้นีไ้ด้ใช้อลักอริทึมหลายแบบเพื่อเปรียบเทียบหา
ป ระสิ ท ธิภ าพ ได้ แก่  SVM, Back Propagation (BP), CART, Deep Belief Network (DBN), 
Random Forest เป็นเทคนิคแบบ Bootstrap และ Random Forest ร่วมกับ Complementarity 
Measure (CM+RF) ซึ่งเป็นเทคนิคแบบ Pruning โดยแต่ละแบบจ าลองได้จดัการกบัปัญหาความ
ไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธี Random Over Sampling (ROS) และใช้เทคนิค Cross Validation 
โดยแบ่งข้อมลูออกเป็น 5 Fold ในงานวิจยันีใ้ช้การประเมินวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองดงันี ้
Accuracy, Precision, Recall, F-measure, AUC, AUPRC จากการทดลองพบว่าแบบจ าลอง 
CM+RF เป็นวิธีที่มีประสิทธิภาพดีที่สดุมีค่า Accuracy ที่ 82.32%, ค่า Precision ที่ 86.25%, ค่า 
Recall ที่ 76.23%, ค่า F-measure ที่ 81.02%, ค่า AUC ที่ 0.821, ค่า AUPRC ที่ 0.857 

2.2.10 บทความวิจัยเร่ือง Machine Learning Based Telecom-Customer Churn 
Prediction  

โด ย  Pushkar Bhuse, Aayushi Gandhi, Parth Meswani, Riya Muni, แ ล ะ  Neha 
Katre (Bhuse et al., 2020) 
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งานวิจัยนีน้ าเสนอการใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) และการ
เรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) เพื่อท านายการเลิกเป็นลกูค้าด้วยข้อมลูลกูค้าด้านโทรคมนาคม 
โดยเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริทึมแบบต่าง ๆ ได้แก่ Ridge Classifier, Random 
Forest, SVM, K-Nearest Neighbors (KNN), XGBoost, และ Deep Neural Networks จากการ
ทดลองพบว่าแบบจ าลอง Random Forest มีประสิทธิภาพดีที่สดุมีค่า Accuracy ที่ 90.96% แต่
หลังจากใช้เทคนิคการค้นหาแบบกริด (Grid Search) พบว่ามีค่า Accuracy เพิ่มมากขึน้เป็น 
91.26% 

ตาราง 3 แสดงผลสรุปของงานวิจยัท่ีเก่ียวข้อง 

ล าดับ ช่ืองานวิจัย วัตถุประสงค์ แบบจ าลองที่ใช้
เปรียบเทยีบ 

แบบจ าลองที่มี
ประสิทธิภาพดี

ที่สุด 
1 Customer Churn 

Prediction using 
Machine Learning    

การท านายการเลิก
สมคัรใช้งานของ
ลกูค้าธนาคาร 

Logistic Regression, 
Decision Tree, Random 
Forest, Gradient 
Boosting 

Random Forest มี
คา่ Accuracy ที่ 
86% 

2 Customer Churn 
Reasoning in 
Telecommunication 
Domain 

การคาดการณ์การ
เลิกใช้งานของ
ลกูค้าใน
อตุสาหกรรม
โทรคมนาคม 

Random Forest, Naïve 
Bayes, SVM, Ada Boost, 
Logistic Regression, K-
Nearest Neighbor 

Random Forest มี
คา่ Accuracy ที่ 
89% 

3 Handling Class 
Imbalance in 
Customer Churn 
Prediction in 
Telecom Sector 
Using Sampling 
Techniques, Bagging 
and Boosting Trees 

การคาดการณ์การ
เลิกเป็นลกูค้าใน
อตุสาหกรรม
โทรคมนาคม 

Decision Tree, Support 
Vector Machine, Multi-
Layer Perceptron, 
Random Forest, 
Gradient Boosting 

Random Forest 
ร่วมกบัการใช้วิธี 
Over-Sampling มี
คา่ Accuracy ที่ 
93.5% 
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ตาราง 3 (ต่อ) 

ล าดับ ช่ืองานวิจัย วัตถุประสงค์ แบบจ าลองที่ใช้
เปรียบเทยีบ 

แบบจ าลองที่มี
ประสิทธิภาพดี
ที่สุด 

4 Research on 
Customer Churn 
Intelligent Prediction 
Model based on 
Borderline-SMOTE 
and Random Forest 

การท านายการ
สญูเสียลกูค้าของ
ธนาคาร 

Random Forest, KNN, 
Decision tree, Naïve 
Bayes 

Random Forest 
ร่วมกบัการใช้วิธี 
Borderline-
SMOTE มีคา่ OOB 
Error Rate ที่ 
92.3%, AUC ที่ 
92.1%, Precision 
ที่ 90.3%, Recall ที่ 
94.4%, และ F-
mean ที่ 92.3% 

5 E-Commerce 
Customer Churn 
Prediction By 
Gradient Boosted 
Trees 

การท านายลกูค้าที่
เลิกซือ้ในบริการ
สัง่ซือ้อาหาร
ออนไลน์ในกรุง
เตหะราน ประเทศ
อิหร่าน 

Gradient Boosted Trees, 
KNN, Decision Trees, 
Naïve Bayes, Random 
Forest, Artificial Neural 
Network 

Gradient Boosted 
Trees มีคา่ 
Accuracy ที่ 
86.9% 

6 Churn Prediction: A 
Comparative Study 
Using KNN and 
Decision Trees 

การท านายการ
เลิกเป็นลกูค้า
ข้อมลูของบริษัท
โทรคมนาคม 

Decision Tree และ K-
Nearest Neighbor 

Decision Tree มี
คา่ Accuracy ที่ 
93% มีคา่ 

7 Research on a 
Customer Churn 
Combination 
Prediction Model 
Based on Decision 
Tree and Neural 
Network 

การท านายการ
เลิกเป็นลกูค้าของ
ชดุข้อมลูลกูค้า
ซุปเปอร์มาร์เก็ต 

Decision Tree, Neural 
Network, Combined 
Prediction Model 
(Decision Tree ร่วมกบั 
Neural Network) 

Combined 
Prediction Model 
มีคา่ Accuracy ที่ 
98.87% 
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ตาราง 3 (ต่อ) 

ล าดับ ช่ืองานวิจัย วัตถุประสงค์ แบบจ าลองที่ใช้
เปรียบเทยีบ 

แบบจ าลองที่มี
ประสิทธิภาพดี

ที่สุด 

8 Prediction of 
Customer Retention 
Rate Employing 
Machine Learning 
Techniques 

การท านายการ
เลิกเป็นลกูค้าใน
อตุสาหกรรม
โทรคมนาคม 

Logistic Regression, 
Support Vector Machine 
(SVM), Decision Tree, 
XGBoost, Random Forest, 
Light Gradient Boosting, 
Gradient Descent 
Boosting, Cat Boost 

XGBoost โดยใช้วิธี 
Reduced Dataset 
มีคา่ Accuracy ที่ 
81.99% 

9 Customer churn 
model based on 
complementarity 
measure and 
random forest 

การท านายการ
เลิกเป็นลกูค้าของ
ธนคาร 

SVM, Back Propagation 
(BP), CART, Deep Belief 
Network (DBN), Random 
Forest, Random Forest 
ร่วมกบั Complementarity 
Measure (CM+RF) 

CM+RF มีคา่ 
Accuracy ที่ 
82.32% 

10 Machine Learning 
Based Telecom-
Customer Churn 
Prediction 

การท านายการ
เลิกเป็นลกูค้าด้วย
ข้อมลูลกูค้าด้าน
โทรคมนาคม 

Ridge Classifier, Random 
Forest, Support Vector 
Classifier (SVC), K-
nearest neighbors (KNN), 
XGBoost, Deep Neural 
Networks 

Random Forest มี
คา่ Accuracy ที่ 
91.26% 



 

บทที่ 3 

การด าเนินการวิจัย 

ในการวิจยันี ้ผู้วิจยัได้ด าเนินการตามขัน้ตอนดงันี ้
3.1 กระบวนการท างานของแบบจ าลอง 
3.2 การเก็บรวบรวมข้อมลูและจดัการกบัข้อมลู 
3.3 กระบวนการส ารวจข้อมลู (Exploratory Data Analysis) 
3.4 การเตรียมความพร้อมข้อมลู (Data Preprocessing) 
3.5 การสร้างแบบจ าลองเพื่อท านายกลุม่ 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



  19 

3.1 กระบวนการท างานของแบบจ าลอง 

 

ภาพประกอบ 4 แสดงกระบวนการท างานของแบบจ าลองในงานวิจยันี ้
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จากภาพประกอบ 4 แสดงขัน้ตอนการสร้างแบบจ าลองการท านายแนวโน้มการเลิกเป็น
ลูกค้า โดยขัน้ตอนแรกคือ การน าเข้าข้อมูลของลูกค้าบนเว็บไซต์ หลังจากน าเข้าแล้วจึงท าการ
ส ารวจข้อมูล (Exploratory Data Analysis) เพื่อเข้าใจในข้อมูลเบือ้งต้น จากนัน้การท าความ
สะอาดข้อมูล (Data Cleansing) ใช้วิธีเติมค่าว่างและลบค่าว่างบางส่วนทิง้ จากนัน้ท าการแบ่ง
ข้อมลูออกเป็น 2 ชดุ คือข้อมลูส าหรับการเรียนรู้ของแบบจ าลอง (Training Set) และข้อมลูส าหรับ
การทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (Test Set) ในขัน้ตอนการเตรียมพร้อมของข้อมลู (Data 
Preprocessing) และจดัการกบัข้อมลูหมวดหมู่ (Categorical Features) แบบไม่มีล าดบัให้อยู่ใน
รูปแบบตวัเลข โดยเลือกใช้วิธีการ One-Hot Encoding และปรับเปลี่ยนช่วงของข้อมลูตวัเลข โดย
ใช้วิธี Standard Scaler เพื่อให้ง่ายต่อการท างาน จากนัน้ท าการคัดเลือกคุณลักษณะหรือ 
Feature Selection ที่ส าคญั และมีการสงัเคราะห์ข้อมูลของกลุ่มเป้าหมายที่มีน้อยให้เพิ่มข้อมูล
มากขึน้ด้วย  SMOTE โดยในงานวิจัยนี เ้ลือกใช้แบบจ าลอง Logistic Regression, Support 
Vector Machines และ Random Forest พร้อมทัง้ท าการปรับจูนพารามิเตอร์ด้วย เม่ือท าการ
ประมวลผลการเรียนรู้เสร็จแล้ว ในขัน้ตอนต่อไปจึงน าข้อมูลชุดทดสอบไปใช้ในการวัด
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองด้วยค่า Accuracy, Precision, Recall, F1-Score และ Confusion 
Matrix ท าการเปรียบเทียบค่าวดัประสิทธิภาพแตล่ะแบบจ าลอง เพื่อค้นหาแบบจ าลองที่ดีท่ีสดุบน
ชุดข้อมูลทดสอบ จากนัน้ท าการวิเคราะห์ตีความหมายของแบบจ าลองหาตัวแปรผลที่ส าคัญที่
ส่งผลกระทบต่อการท านายด้วยเทคนิคในการตีความคือ Local Interpretable Model-agnostic 
Explanations (LIME) 

3.2 การเก็บรวบรวมข้อมูลและจัดการกับข้อมูล 
ในงานวิจยันีไ้ด้ใช้ข้อมลูประชากรของลกูค้าในเว็บไซต์แห่งหนึ่ง ซึ่งเป็นข้อมลูสาธารณะ

จาก Kaggle.com ซึ่งประกอบด้วย 23 แอททริบิวต์ มีจ านวนข้อมลูทัง้หมด 36,992 ตวัอย่าง และ
ข้อมูลอยู่ในรูปแบบ Comma-Separated Values (CSV) โดยการทดลองได้ใช้ Google Colab 
และภาษา Python ตามภาพประกอบ 5, 6 และ 7 เป็นการแสดงตวัอย่างข้อมลูตัง้แต่แอททริบิวต์ที่ 
1 ถึง 23 เพื่อดภูาพรวมของข้อมลูก่อนที่จะน าไปท าความสะอาดข้อมลูและคดัเลือกแอททริบิวต์ที่
จ าเป็นที่จะน าไปใช้ทดลองในแบบจ าลอง 
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ภาพประกอบ 5 แสดงตวัอย่างข้อมลูที่ใช้ส าหรับแบบจ าลองด้วยแอททริบิวต์ที่ 1 ถงึ 8  

 

ภาพประกอบ 6 แสดงตวัอย่างข้อมลูที่ใช้ส าหรับแบบจ าลองด้วยแอททริบิวต์ที่ 9 ถงึ 16  

 

ภาพประกอบ 7 แสดงตวัอย่างข้อมลูที่ใช้ส าหรับแบบจ าลองด้วยแอททริบิวต์ที่ 17 ถึง 23  
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ภาพประกอบ 8 แสดง Data Type ของ ฟีเจอร์ที่ใช้ในงานวิจยั 

 

ภาพประกอบ 9 แสดงตวัอย่างฟีเจอร์ที่มีความผิดปกติของข้อมลู 
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           จากภาพประกอบ 8 และ 9 ท าการตรวจสอบหาค่าว่างและข้อมูลที่มีความ
ผิดปกตขิองแต่ละฟีเจอร์ ซึง่ต้องท าการจดัการกบัข้อมลูพวกนีก้่อนน าไปใช้ในแบบจ าลองเพื่อจะได้
ไม่ส่งผลกระทบต่อแบบจ าลองและประสิทธิภาพในการท านายโดยฟีเจอร์ที่ มีค่าว่างคือ 
region_category, preferred_offer_types, avg_frequency_login_days, points_in_wallet 
ตามภาพประกอบ 10 และฟีเจอร์ที่ มีความผิดปกติของข้อมูลคือ  medium_of_operation, 
joined_through_referral, days_since_last_login, avg_time_spent ดงัภาพประกอบ 11 

 

ภาพประกอบ 10 แสดงจ านวนค่าวา่งของแต่ละแอททริบิวต์ 

 

ภาพประกอบ 11 แสดงสถิติเชิงบรรยายของแต่ละแอททริบิวต์ที่ยงัไมไ่ด้ท าความสะอาดข้อมลู 

ส าหรับฟีเจอร์ preferred_offer_types เก็บข้อมูลข้อเสนอของลูกค้ามีจ านวนตัวอย่าง
ข้อมลูทัง้หมด 36,992 ตวัอย่าง พบว่ามี 3 ข้อเสนอคือ Gift Vouchers/Coupons หรือบตัรก านลั/
คปูองมีจ านวน 12,349 ตวัอย่าง และ Credit/Debit Card Offers หรือข้อเสนอบตัรเครดิต/เดบิตมี
จ านวน 12,274 ตัวอย่าง และ Without Offers หรือไม่มีข้อเสนอที่ต้องการมีจ านวน 12,081 
ตวัอย่าง และพบว่ามีจ านวนค่าว่างที่อยู่ในฟีเจอร์นีอ้ยู่ 288 ตวัอย่าง ซึ่งหาข้อมลูมาทดแทนไม่ได้ 
จึงตดัสินใจลบค่าว่างในข้อมลูนีอ้อก 288 ตวัอย่าง ซึง่อยู่ในจ านวนที่ไม่มากเกินไป ซึง่ฟีเจอร์นีเ้อง 
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เม่ือลบค่าว่างออกไปแล้วจะส่งผลท าให้ฟีเจอร์อื่น ๆ ที่อยู่ในแถวเดียวกนัถกูลบออกไปด้วย ดงันัน้
ฟีเจอร์ preferred_offer_types จงึเหลือตวัอย่างข้อมลูทัง้หมด 36,704 ตวัอย่าง 

ส าหรับฟีเจอร์ avg_frequency_login_days เก็บข้อมูลจ านวนครัง้ที่ลูกค้าเข้าสู่ระบบ
เว็บไซต์โดยเฉลี่ย โดยพบว่าชนิดของข้อมลูมีความผิดจากเดิมคือ object แล้วเปลี่ยนเป็น float64 
เพราะว่าจ านวนครัง้ที่ลกูค้าเข้าสู่ระบบเว็บไซต์โดยเฉลี่ยควรมีค่าเป็นตวัเลข และยงัพบค่าว่างใน
ตวัอย่างข้อมลูเป็นจ านวน 3,522 ตวัอย่าง เม่ือท าการวิเคราะห์ดขู้อมลูแล้วจ านวนครัง้ที่ลกูค้าเข้าสู่
ระบบเว็บไซต์ควรจะเป็นค่าตวัเลข หลงัจากนัน้จึงท าการแทนที่ค่าว่างด้วยค่า 0 ให้กบัฟีเจอร์นี ้อีก
ทัง้ยงัพบว่าในฟีเจอร์นีมี้ค่าที่เป็นค่าติดลบอยู่ จึงท าการตดัสินใจเอาค่าติดลบออก เพราะว่าการ
นับจ านวนครัง้ในการเข้าสู่ระบบไม่ควรเป็นค่าติดลบ ดังนัน้จากตอนแรกมีจ านวนข้อมลูทัง้หมด 
36,992 ตวัอย่าง จงึเหลือจ านวน 36,028 ตวัอย่าง 

ส าหรับฟีเจอร์ points_in_wallet เก็บข้อมูลคะแนนสะสมที่ลูกค้าได้รับในแต่ละการท า
ธุรกรรม พบว่ามีค่าว่างในข้อมลูตวัอย่างอยู่ 3,443 ตัวอย่าง หลงัจากนัน้จึงท าการแทนที่ค่าว่าง
ด้วยค่า 0 ให้กบัฟีเจอร์นี ้อีกทัง้ยงัพบว่าในฟีเจอร์นีมี้ค่าที่เป็นค่าลบอยู่ จึงท าการเอาค่าติดลบออก 
เพราะว่าคะแนนสะสมไม่น่าจะมีค่าติดลบได้ จากตอนแรกมีจ านวนข้อมูลทัง้หมด 36,992 
ตวัอย่าง เหลือจ านวน 35,896 ตวัอย่าง 

ส าหรับฟีเจอร์ avg_time_spent เก็บข้อมลูเวลาที่ใช้บนเว็บไซต์โดยเฉลี่ยของลกูค้า โดย
พบว่าฟีเจอร์นีมี้ค่าที่เป็นค่าติดลบอยู่ จึงท าการเอาค่าติดลบออก จากตอนแรกมีจ านวนข้อมูล
ทัง้หมด 36,992 ตัวอย่าง เหลือจ านวน 34,250 ตัวอย่าง ซึ่งถ้าน าค่าติดลบไปใช้ในแบบจ าลอง
อาจจะท าให้ประสิทธิภาพของแบบจ าลองแย่ลงได้ 

ส าหรับฟีเจอร์ medium_of_operation  สื่อด าเนินการที่ลกูค้าใช้ท าธุรกรรม โดยภายใน
ฟีเจอร์มีข้อมูลอยู่  4 ประเภท คือ Desktop หรือเดสก์ท็อปมีจ านวน 13,913 ตัวอย่าง และ 
Smartphone หรือสมาร์ตโฟนมีจ านวน 13,876 ตัวอย่าง และ Both หรือใช้ทัง้เดสก์ท็อปและ
สมาร์ตโฟนมีจ านวน 3,810 ตัวอย่าง โดยพบว่ามีข้อมูลที่ไม่รู้ความหมายที่แน่ชัดคือค่า ‘?’ มี
จ านวน 5,393 ตวัอย่าง เม่ือเราท าการพิจารณาฟีเจอร์นีแ้ล้วจึงเลือกท าการแทนที่ค่า ‘?’ ด้วยค่า 
Unknown แทน เพราะเป็นข้อมลูที่เราไม่รู้หาค่าอื่นมาจดัการไม่ได้ อีกทัง้ยงัมีเป็นจ านวนมาก จงึไม่
สามารถที่จะลบออกไปได้ ดังนัน้เม่ือท าการจัดการกับข้อมูลด้วยการแทนที่ไปแล้ว พบว่า 
Unknown มีจ านวนทัง้หมด 4,990 ตวัอย่าง ซึง่ข้อมลูที่มีความผิดปกติมีจ านวนลดลงเป็นเพราะว่า
บางแถวของฟีเจอร์นีต้รงกบั avg_time_spent ที่ถกูลบออกไปจากการไม่เอาค่าติดลบ มนัจงึสง่ผล
กบัฟีเจอร์ joined_through_referral, region_category และ days_since_last_login อีกด้วย 
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ส าหรับฟีเจอร์ joined_through_referral เก็บข้อมูลประเภทที่ลูกค้าเข้าร่วมเป็นสมาชิก
ด้วย Code หรือ ID  หากลกูค้าไม่ได้ท าการเข้าร่วมเป็นสมาชิกด้วย Code หรือ ID จะเป็นค่า NO 
พบวา่มีจ านวน 15,839 ตวัอย่าง ถ้าเข้าร่วมการเป็นสมาชิกด้วยด้วย Code หรือ ID จะเป็นคา่ Yes 
พบว่ามีจ านวน 15,715 ตัวอย่าง และยังพบว่ามีข้อมูลแปลกอยู่ในฟีเจอร์นี ้คือค่า ‘?’ มีจ านวน 
5,438 ตัวอย่าง เนื่องจากเป็นค่าที่ไม่มีความหมายและอาจท าให้เกิดการวิเคราะห์ที่ผิดต่อการ
ท างานของแบบจ าลองได้ จึงเลือกท าการแทนค่า ‘?’ เป็นค่า Unknown พบว่ามีจ านวน 5,026 
ตวัอย่าง หลงัจากการแทนที่แล้ว 

ส าหรับฟีเจอร์ region_category เก็บข้อมูลพืน้ที่อยู่อาศยัของลูกค้าพบว่ามี 3 พืน้ที่คือ 
Town หรือเมืองขนาดเล็กมีจ านวน 14,128 ตัวอย่าง และ City หรือเมืองขนาดใหญ่มีจ านวน 
12,737 ตัวอย่าง และ Village หรือหมู่บ้านมีจ านวน 4,699 ตัวอย่าง โดยพบค่าว่างมีจ านวน 
5,428 ตวัอย่าง ดงันัน้เม่ือลกูค้าไม่ได้กรอกข้อมลูสว่นนี ้อีกทัง้ยงัพบค่าวา่งเป็นจ านวนมาก เพื่อไม่
ส่งผลกระทบต่อการท างานของแบบจ าลอง จึงเลือกแทนค่าว่างด้วยค่า Unknown หลงัจากได้ท า
การแทนที่ของข้อมลูไปแล้วพบวา่ Unknown มีจ านวน 5,033 ตวัอย่าง  

ส าหรับฟีเจอร์ days_since_last_login เก็บข้อมลูจ านวนวนัที่ลกูค้าเข้าสูร่ะบบครัง้ลา่สดุ 
โดยพบข้อมลูที่น่าสงสยัคือค่า -999 มีจ านวน 1,999 ตวัอย่าง เม่ือตรวจสอบดแูล้วจ านวนวนัที่ไม่
น่าจะมีค่าติดลบได้แล้ว -999 ก็อาจจะหมายถึงลูกค้าแทบจะไม่ได้เข้ามาในระบบเลย ดังนัน้จึง
พิจารณาเลือกแทนที่ค่า -999 เป็นค่า 999 แทน เพราะข้อมลูจ านวนวนัไม่น่าจะมีค่าติดลบได้แล้ว 
999 ซึ่งเป็นค่าที่มีค่ามาก โดยเราให้ความหมายว่า ลกูค้าคนนีเ้ข้าสู่ระบบเว็บไซต์ครัง้ล่าสดุเม่ือ 
999 วนัที่แล้ว หลงัจากท าการแทนที่ไปแล้วพบวา่คา่ 999 มีจ านวนทัง้หมด 1,861 ตวัอย่าง 

 

ภาพประกอบ 12 แสดงสถิติเชิงบรรยายของแต่ละแอททริบิวต์หลงัจากท าความสะอาดข้อมลู 

เม่ือจดัการกบัค่าว่างโดยพิจารณาตามฟีเจอร์แล้ว ได้ท าการตรวจสอบว่ามีความซ า้ซ้อน
ของข้อมลูในแต่ละแถวด้วย ซึง่พบวา่ทัง้หมดของข้อมลูไม่พบแถวซ า้กนั  
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เม่ือจัดการกับค่าว่างและตรวจสอบความซ า้ซ้อนของข้อมูลเรียบร้อยแล้ว เหลือข้อมูล
ทัง้หมด 34,250 ตัวอย่าง และ 19 ฟีเจอร์ ที่สามารถน าไปส ารวจข้อมูลและใช้ในการเรียนรู้ของ
แบบจ าลองตอ่ไปได้ ดงัภาพประกอบ 12 

3.3 กระบวนการส ารวจข้อมูล (Exploratory Data Analysis) 
การเข้าใจข้อมูลภายในจึงมีความส าคัญมาก การท า  Exploratory Data Analysis หรือ 

EDA จึงเป็นขัน้ตอนที่ท าให้เราทราบถึงลกัษณะของลกูค้าในแต่ละกลุ่ม โดยเร่ิมต้นท าการส ารวจ
ลูกค้าที่เป็นกลุ่มเป้าหมาย คือฟีเจอร์ churn_risk_score โดยพบว่ากลุ่ม 0 คือกลุ่มลูกค้ายังใช้
บริการอยู่หรือ Exist มีจ านวน 15,769 ตวัอย่าง และกลุ่ม 1 คือกลุ่มลกูค้าเลิกใช้บริการแล้วหรือ 
Churn มีจ านวน 18,481 ตวัอย่าง จากการส ารวจกลุ่มที่ไม่เป็นลกูค้าแล้วมีจ านวนมากกว่ากลุ่มที่
ยงัเป็นลกูค้าอยู่ แสดงตามภาพประกอบ 13 

  

ภาพประกอบ 13 แสดงจ านวนกลุม่เป้าหมายในรูปแบบกราฟแท่งและกราฟวงกลม 

ส าหรับฟีเจอร์ age เม่ือตรวจสอบอายขุองลกูค้า พบว่ามีอายตุัง้แต่ 10 ถึง 64 ปี  ซึ่งการ
กระจายของอายุไม่แตกต่างกันมาก จึงสรุปได้ว่าลูกค้าส่วนใหญ่อยู่ในช่วงอายุ 23 ถึง 51 ปี มี
แนวโน้มที่จะมีค่าผิดปกติบางอย่างแตฐ่านลกูค้าจ านวนมากอยู่ในช่วงนี ้ตามภาพประกอบ 14 
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ภาพประกอบ 14 แสดงความหนาแน่นของลกูค้าโดยแบ่งตามอายใุนรูปแบบกราฟฮิสโตแกรม 

เม่ือแบ่งตามกลุม่พบว่าลกูค้าในกลุม่ 0 หรือ Exist มีจ านวนลกูค้า 15,769 คน มีลกูค้าที่
อายุน้อยสดุคือ 10 ปี และอายุมากสดุคือ 64 ปี ส่วนลกูค้าในกลุ่ม 1 หรือ Churn มีจ านวนลกูค้า
ทัง้หมด 18,481 คน ซึ่งมีลกูค้าที่อายุน้อยสดุคือ 10 ปี และอายุมากสดุคือ 64 ปี โดยทุกช่วงอายุ
เป็นลกูค้า Churn มากกวา่ลกูค้า Exist ตามภาพประกอบ 15 

 

ภาพประกอบ 15 แสดงความหนาแน่นอายขุองลกูค้าโดยแบ่งตามกลุม่ในรูปแบบกราฟไวโอลนิ 

ส าหรับฟีเจอร์ gender เม่ือตรวจสอบจ านวนจ านวนเพศลกูค้า พบว่าลกูค้า F หรือเพศ
หญิงมีจ านวน 17,134 คน ลูกค้า M หรือเพศชายมีจ านวน 17,065 คน และลูกค้า Unknown มี
จ านวน 51 คน เม่ือแบง่ตามกลุม่พบว่าลกูค้าเพศหญิงเป็นลกูค้า Churn มากกวา่ Exist และลกูค้า
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เพศชายเป็นลูกค้า Churn มากกว่า Exist อีกเช่นกัน ส่วนลูกค้า Unknown เป็นลูกค้า Exist 
มากกวา่ Churn ซึง่ไม่แตกต่างกนัมาก ตามภาพประกอบ 16 

 

ภาพประกอบ 16 แสดงจ านวนเพศของลกูค้าโดยแบง่ตามกลุม่ในรูปแบบกราฟแท่ง 

ส าหรับฟีเจอร์ region_category เม่ือตรวจสอบจ านวนพืน้ที่อยู่อาศัยของลูกค้า พบว่า
ลกูค้าที่อยู่ใน Village หรือหมู่บ้านมีจ านวน 4,364 คน ลกูค้าที่อยู่ใน City หรือเมืองขนาดใหญ่มี
จ านวน 11,761 คน ลกูค้าที่อยู่ใน Town หรือเมืองขนาดเล็กมีจ านวน 13,092 คน และลกูค้าที่อยู่
ใน Unknown มีจ านวน 5,033 คน เม่ือแบ่งตามกลุ่มพบว่าลกูค้าที่อยู่ใน Village มีลกูค้า Churn 
มากกว่า Exist อยู่เล็กน้อย ลกูค้าที่อยู่ใน City มีลกูค้า Churn มากกว่า Exist ลกูค้าที่อยู่ใน Town 
มีลูกค้า Churn มากกว่า Exist ลกูค้าที่อยู่ใน Unknown ลกูค้า Churn มากกว่า Exist ลูกค้าส่วน
ใหญ่อาศยัอยู่ที่ City และ Town ซึ่งเป็นแหล่งเมืองชุมชนเมือง และอาศยัอยู่ที่ Village น้อยที่สดุ 
ตามภาพประกอบ 17 
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ภาพประกอบ 17 แสดงจ านวนพืน้ท่ีอยู่อาศยัของลกูค้าโดยแบ่งตามกลุม่ในรูปแบบกราฟแท่ง 

ส าหรับฟีเจอร์ membership_category เม่ือตรวจสอบจ านวนระดบัสมาชิกลกูค้า พบว่า 
Platinum Membership หรือลูกค้าสมาชิกระดับแพลทินัม มีจ านวน 4 ,128 คน  Premium 
Membership หรือลูกค้าสมาชิกระดับพรีเมียมมีจ านวน 4,034 คน No Membership หรือไม่ได้
เป็นสมาชิกมีจ านวน 7,088 คน Gold Membership หรือลกูค้าสมาชิกระดบัทองมีจ านวน 6,307 
คน Silver Membership หรือลูกค้าสมาชิกระดับเงินมีจ านวน 5 ,564 คน Basic Membership 
หรือลูกค้าสมาชิกระดับเร่ิมต้นมีจ านวน 7 ,129 คน เม่ือแบ่งตามกลุ่มพบว่าลูกค้า Platinum 
Membership และ Premium Membership เป็นลูกค้า Exist ทัง้หมด ซึ่งระดับลูกค้าที่สูงเป็น
ลกูค้าที่ภกัดีซึ่งน่าจะเป็นเหตผุลที่เขายงัใช้บริการต่อ แต่ลกูค้าส่วนใหญ่ที่ No Membership และ 
Basic Membership เป็นลกูค้า Churn จ านวนมากมีความแตกต่างกนัอย่างชดัเจน ซึ่งน่าจะเป็น
เหตุผลที่ไม่ เป็นลูกค้าต่อเพราะสมาชิกไม่มีข้อผูกมัดหรือภักดีที่จะใช้ต่อ ส่วนลูกค้า Gold 
Membership และ Silver Membership เป็นลกูค้า Exist มากกวา่ Churn แสดงตามภาพประกอบ 
18 
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ภาพประกอบ 18 แสดงจ านวนระดบัสมาชิกของลกูค้าโดยแบ่งตามกลุม่ในรูปแบบกราฟแท่ง 

ส าหรับฟีเจอร์ joined_through_referral เม่ือตรวจสอบจ านวนลูกค้าที่ เข้าร่วมเป็น
สมาชิกโดย Code หรือ ID พบวา่ Yes หรือลกูค้าที่เข้าร่วมเป็นสมาชิกโดย Code หรือ ID มีจ านวน
ทัง้หมด 14,574 คน No หรือลกูค้าที่ไม่ได้เข้าร่วมเป็นสมาชิกโดย Code หรือ ID มีจ านวน 14,650  
คน สว่นลกูค้า Unknown มีจ านวน 5,026 คน เม่ือแบ่งตามกลุม่พบวา่ทัง้ลกูค้าที่เข้าร่วมและไม่ได้
เข้าร่วมเป็นสมาชิกโดย Code หรือ ID เป็นลกูค้า Churn มากกว่า Exist ส่วนลกูค้า Unknown ก็
เป็นเช่นเดียวกนั ตามภาพประกอบ 19 

 

ภาพประกอบ 19 แสดงจ านวนลกูค้าที่เข้าร่วมเป็นสมาชกิโดย Code หรือ ID โดยแบง่ตามกลุม่ใน
รูปแบบกราฟแท่ง 
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ส าหรับฟีเจอร์ medium_of_operation เม่ือตรวจสอบจ านวนลูกค้าที่ ใช้สื่อในการ
ด าเนินการที่ใช้ท าธุรกรรม พบว่าลกูค้าใช้ Desktop หรือเดสก์ท็อปมีจ านวน 12,862 คน ลกูค้าใช้ 
Smartphone หรือสมาร์ตโฟนมีจ านวน 12,840 คน ส่วนลกูค้าที่ใช้ทัง้เดสก์ท็อปและสมาร์ตโฟน 
หรือ Both มีจ านวน 3,558 คน และลกูค้า Unknown มีจ านวน 4,990 คน เม่ือแบ่งตามกลุ่มพบว่า
ลูกค้าที่ ใช้  Desktop และลูกค้าที่ ใช้  Smartphone ส่วนใหญ่ เป็นลูกค้า Churn ส่วนที่ ใช้ทั ง้
เดสก์ท็อปและสมาร์ตโฟนทัง้สองเป็นลกูค้า Churn ที่มากกวา่ลกูค้า Exist ซึง่ต่างกนัเล็กน้อย และ
ลกูค้า Unknown เป็นลกูค้า Churn มากกวา่ลกูค้า Exist เช่นกนั ตามภาพประกอบ 20 

 

ภาพประกอบ 20 แสดงจ านวนลกูค้าที่ใช้สื่อในการด าเนินการที่ใช้ท าธุรกรรมโดยแบ่งตามกลุม่ใน
รูปแบบกราฟแท่ง 

ส าหรับฟีเจอร์ internet_option เม่ือตรวจสอบจ านวนลูกค้าที่ใช้บริการอินเทอร์เน็ต 
พบว่าลูกค้าใช้ Wi-Fi หรือการเข้าถึงอินเทอร์เน็ตผ่านเทคโนโลยีไร้สายหรือเราเตอร์เป็นจ านวน
ทัง้หมด 11,489 คน ลกูค้าใช้ Fiber_Optic หรือการเข้าถึงอินเทอร์เน็ตผ่านการใช้สายไฟเบอร์ออ
ปติกเป็นจ านวน 11,380 คน และลกูค้าใช้ Mobile_Data หรือการเข้าถึงอินเทอร์เน็ตผ่านเครือข่าย
เซลลูลาร์เป็นจ านวน 11,381 คน เม่ือแบ่งตามกลุ่มพบว่าลูกค้าที่ใช้บริการอินเทอร์เน็ตทัง้สาม
ประเภทเป็นลกูค้า Churn มากกวา่ลกูค้า Exist ทัง้หมดเลย แสดงในภาพประกอบ 21 
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ภาพประกอบ 21 แสดงจ านวนลกูค้าที่ใช้บริการอินเทอร์เน็ตโดยแบ่งตามกลุม่ในรูปแบบกราฟแท่ง 

ส าหรับฟีเจอร์ days_since_last_login เม่ือตรวจสอบจ านวนวนัที่ลกูค้าเข้าสู่ระบบครัง้
ลา่สดุ พบวา่จ านวนวนัที่ลกูค้าเข้าสูร่ะบบครัง้ลา่สดุคือ 1 วนั สว่นจ านวนวนัที่ลกูค้าเข้าสูร่ะบบครัง้
ล่าสดุเม่ือนานมาแล้วที่มากที่สดุคือ 999 วนั โดยจ านวน 12 วนั คือจ านวนวนัที่ลกูค้าเข้าสู่ระบบ
กนัมากที่สดุ ดงัภาพประกอบ 22 

 

ภาพประกอบ 22 แสดงความหนาแน่นของลกูค้าโดยแบ่งตามจ านวนวนัที่ลกูค้าเข้าสูร่ะบบครัง้
ลา่สดุในรูปแบบกราฟฮิสโตแกรม 
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ในภาพประกอบ 23 เม่ือแบ่งตามกลุ่มพบว่าลกูค้าในกลุ่ม 0 หรือ Exist มีจ านวนลกูค้า
ทัง้หมด 15,769 คน ลกูค้าในกลุ่ม 1 หรือ Churn มีจ านวนลกูค้า 18,481 คน โดยกลุ่มลกูค้าทัง้ 2 
กลุม่มีการกระจายตวัไม่แตกต่างกนัคือจ านอนวนัลา่สดุที่น้อยที่สดุคือ 1 วนั และจ านวนวนัที่เข้าสู่
ระบบนานสุดคือ 999 วัน และโดยส่วนมากจ านวนวันที่ลูกค้า Exist และลูกค้า Churn ที่เข้าสู่
ระบบครัง้ลา่สดุคือเม่ือ 12 วนัมาแล้ว  

 

ภาพประกอบ 23 แสดงความหนาแน่นของจ านวนวนัท่ีลกูค้าเข้าสูร่ะบบครัง้ลา่สดุโดยแบ่งตาม
กลุม่ในรูปแบบกราฟ Stacked 

ส าหรับฟีเจอร์ avg_time_spent เม่ือตรวจสอบเวลาที่ใช้บนเว็บไซต์โดยเฉลี่ยของลกูค้า 
พบว่าเวลาที่ใช้มากที่สดุคือ 3,235.57 นาที และเวลาที่ใช้น้อยที่สดุคือ 1.83 นาที ซึง่โดยสว่นใหญ่
ใช้เวลาอยู่ที่ 174.05 นาที ตามภาพประกอบ 24 

 

ภาพประกอบ 24 แสดงความหนาแน่นของลกูค้าโดยแบ่งตามจ านวนวนัที่ลกูค้าเข้าสูร่ะบบครัง้
ลา่สดุในรูปแบบกราฟฮิสโตแกรม 
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ในภาพประกอบ 25 เม่ือแบ่งตามกลุ่มพบว่าลกูค้าในกลุ่ม 0 หรือ Exist มีจ านวนลกูค้า
ทัง้หมด 15,769 คน ซึง่เวลาที่ใช้มากที่สดุคือ 3,040.41 นาที และเวลาที่ใช้น้อยที่สดุคือ 1.83 นาที 
ลกูค้าในกลุ่ม 1 หรือ Churn มีจ านวนลกูค้า 18,481 คน ซึ่งเวลาที่ใช้มากที่สดุคือ 3,235.57 นาที 
และเวลาที่ใช้น้อยที่สุดคือ 15.11 นาที โดยทัง้สองกลุ่มมีความหนาแน่นการใช้เวลาบนเว็บไซต์
แทบไม่แตกต่างกัน โดยส่วนมากจ านวนเวลาที่ลูกค้า Exist ที่ใช้เวลาบนเว็บไซต์โดยเฉลี่ยคือ 
180.50 นาที และส่วนมากจ านวนเวลาที่ลกูค้า Churn ที่ใช้เวลาบนเว็บไซต์โดยเฉลี่ยคือ 169.03 
นาที 

 

ภาพประกอบ 25 แสดงความหนาแน่นเวลาท่ีใช้บนเว็บไซต์โดยเฉลี่ยของลกูค้าโดยแบ่งตามกลุม่
ในรูปแบบกราฟไวโอลิน 

ส าหรับฟีเจอร์ avg_transaction_value เม่ือตรวจสอบมลูค่าการซือ้โดยเฉลี่ยของลกูค้า 
พบวา่ลกูค้าที่มีมลูค่าการซือ้โดยเฉลี่ยน้อยสดุคือ 800.46 ดอลลาร์ สว่นลกูค้าที่มีมลูค่าการซือ้โดย
เฉลี่ยมากสุดคือ 99,914.05 ดอลลาร์ และลูกค้าส่วนใหญ่มีมูลค่าการซือ้โดยเฉลี่ยอยู่ที่ 800 
ดอลลาร์ ถึง 50,000 ดอลลาร์ ตามภาพประกอบ 26 
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ภาพประกอบ 26 แสดงความหนาแน่นของลกูค้าโดยแบ่งตามมลูคา่การซือ้โดยเฉลีย่ในรูปแบบ
กราฟฮิสโตแกรม 

ในภาพประกอบ 27 เม่ือแบ่งตามกลุ่มลกูค้าพบว่าลกูค้าในกลุ่ม 0 หรือ Exist มีจ านวน
ลกูค้า 15,769 คน โดยลกูค้ามีมลูค่าการซือ้โดยเฉลี่ยมากที่สดุในคือ 99,914.05 ดอลลาร์ และมี
มลูค่าการซือ้โดยเฉลี่ยที่น้อยที่สดุคือ 806.22 ดอลลาร์ ซึ่งจ านวนความหนาแน่นมลูค่าการซือ้โดย
เฉลี่ยของลกูค้า Exist มีจ านวนที่มากกวา่ลกูค้า Churn อีกทัง้ยงัมีช่วงที่ยาวกว่าอีกด้วย และลกูค้า
ในกลุ่ม 1 หรือ Churn มีจ านวนลกูค้า 18,481 คน โดยลกูค้ามีมลูค่าการซือ้โดยเฉลี่ยมากที่สดุใน
คือ 49,997.69 ดอลลาร์ และมีมลูค่าการซือ้โดยเฉลี่ยที่น้อยที่สดุคือ 800.46 ดอลลาร์ ซึ่งจ านวน
ความหนาแน่นมลูค่าการซือ้โดยเฉลี่ยของลกูค้า Churn มีจ านวนที่น้อยกว่า Exist และอยู่ในช่วงที่
สัน้กว่า สามารถอนุมานได้ว่าลูกค้าที่มีมูลค่าการซือ้โดยเฉลี่ยกต ่าอาจมีแนวโน้มที่จะเป็นลกูค้า  
Churn 
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ภาพประกอบ 27 แสดงความหนาแน่นของมลูค่าการซือ้โดยเฉลี่ยของลกูค้าโดยแบง่ตามกลุม่ใน
รูปแบบกราฟไวโอลิน 

ส าหรับฟีเจอร์ avg_frequency_login_days เม่ือตรวจสอบจ านวนครัง้ที่ลูกค้าเข้าสู่
ระบบเว็บไซต์โดยเฉลี่ย พบว่าจ านวนครัง้ที่ลกูค้าเข้าสู่ระบบเว็บไซต์โดยเฉลี่ยมีตัง้แต่ 0  ถึง 73.06 
ครัง้ แสดงตามภาพประกอบ 28 

 

ภาพประกอบ 28 แสดงความหนาแน่นของลกูค้าโดยแบ่งตามจ านวนครัง้ที่ลกูค้าเข้าสูร่ะบบ
เว็บไซต์โดยเฉลี่ยในรูปแบบกราฟฮิสโตแกรม 

เม่ือแบง่ตามกลุม่พบวา่ลกูค้าในกลุม่ 0 หรือ Exist มีจ านวนลกูค้า 15,769 คน โดยลกูค้า
ในกลุ่ม Exist ส่วนใหญ่มีจ านวนครัง้ที่ลูกค้าเข้าสู่ระบบเว็บไซต์โดยเฉลี่ย 13 ครัง้ ซึ่งยังพบว่ามี
จ านวนครัง้ที่ลกูค้าเข้าสู่ระบบเว็บไซต์โดยเฉลี่ยน้อยที่สดุคือ 0 ครัง้ และมีจ านวนครัง้ที่ลกูค้าเข้าสู่
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ระบบเว็บไซต์โดยเฉลี่ยมากที่สดุคือ 67.06 ครัง้ และลกูค้าในกลุ่ม 1 หรือ Churn มีจ านวนลกูค้า
ทัง้หมด 18,481 คน โดยลูกค้าในกลุ่ม Churn ส่วนใหญ่มีจ านวนครัง้ที่ลูกค้าเข้าสู่ระบบเว็บไซต์
โดยเฉลี่ย 16 ครัง้ ซึ่งยงัพบว่ามีจ านวนครัง้ที่ลกูค้าเข้าสูร่ะบบเว็บไซต์โดยเฉลี่ยน้อยที่สดุคือ 0 ครัง้ 
และมีจ านวนครัง้ที่ลูกค้าเข้าสู่ระบบเว็บไซต์โดยเฉลี่ยมากที่สดุคือ 73.06 ครัง้  สิ่งนีบ้่งชีว้่าลกูค้า 
Churn มีความถ่ีในการเข้าสูร่ะบบเว็บไซต์โดยเฉลี่ยสงูกวา่ ดงัภาพประกอบ 29 

 

ภาพประกอบ 29 แสดงความหนาแน่นของจ านวนครัง้ท่ีลกูค้าเข้าสูร่ะบบเว็บไซต์โดยเฉลี่ยโดยแบง่
ตามกลุม่ในรูปแบบกราฟไวโอลิน 

ส าหรับฟีเจอร์ points_in_wallet เม่ือตรวจสอบคะแนนสะสมของลกูค้า พบว่ามีคะแนน
สะสมที่มากที่สุดคือ 2,069.06 คะแนน และมีคะแนนสะสมที่น้อยที่สุดคือ 0 คะแนน โดยลูกค้า
สว่นใหญ่มีคะแนนสะสมประมาณ 681.43 คะแนน ตามภาพประกอบ 30 

 

ภาพประกอบ 30 แสดงความหนาแน่นของลกูค้าโดยแบ่งตามคะแนนสะสมที่ลกูค้าในรูปแบบ
กราฟฮิสโตแกรม 
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ส าหรับภาพประกอบ 31 เม่ือแบ่งตามกลุ่มพบว่าลูกค้าในกลุ่ม 0 หรือ Exist มีจ านวน
ลกูค้า 15,769 คน โดยลกูค้าในกลุ่ม Exist ส่วนใหญ่มีคะแนนสะสมอยู่ที่ 749.33 คะแนน ซึ่งยัง
พบว่าคะแนนสะสมที่น้อยที่สดุคือ 0 คะแนน และคะแนนสะสมที่มากที่สดุคือ 2,069.06 คะแนน 
และลกูค้าในกลุม่ 1 หรือ Churn มีจ านวนลกูค้า 18,481 คน โดยลกูค้าในกลุม่ Churn สว่นใหญ่มี
คะแนนสะสมอยู่ที่ 629.10 คะแนน ซึ่งยงัพบว่าคะแนนสะสมที่น้อยที่สดุคือ 0 คะแนนอีกเช่นกัน 
และคะแนนสะสมที่มากที่สดุคือ 1,816.93 คะแนน ตามภาพประกอบที่ 26 สามารถอนมุานได้ว่า
ลกูค้าที่มีคะแนนสะสมต ่ากวา่อาจมีแนวโน้มที่จะเป็นลกูค้า Churn 

 

ภาพประกอบ 31 แสดงความหนาแน่นของคะแนนสะสมลกูค้าโดยแบง่ตามกลุม่ในรูปแบบกราฟ
ไวโอลิน 

ส าหรับฟีเจอร์ used_special_discount เม่ือตรวจสอบจ านวนลกูค้าที่ต้องการใช้สว่นลด
พิเศษ พบว่า Yes หรือลกูค้าที่ต้องการใช้สว่นลดพิเศษมีจ านวน 18,843 คน และ No หรือลกูค้าที่
ไม่ต้องการใช้ส่วนลดพิเศษมีจ านวน 15,407 คน ซึ่งลกูค้าส่วนใหญ่ใช้ส่วนลดพิเศษ เม่ือแบ่งตาม
กลุ่มพบว่าลกูค้าต้องการใช้ส่วนลดเป็นลกู Churn มากกว่าลกูค้า Exist และลกูค้าที่ไม่ต้องการใช้
สว่นลดพิเศษก็ยงัเป็นลกูค้า Churn มากกวา่ลกูค้า Exist ตามภาพประกอบ 32 



  39 

 

ภาพประกอบ 32 แสดงจ านวนลกูค้าที่ต้องการใช้สว่นลดพิเศษโดยแบง่ตามกลุม่ในรูปแบบกราฟ
แท่ง 

ส าหรับฟีเจอร์ preferred_offer_types เม่ือท าการตรวจสอบจ านวนลูกค้าที่ต้องการ
ข้อเสนอ พบว่าลกูค้าต้องการ Gift Vouchers/Coupons หรือบตัรก านลั/คปูองเป็นจ านวน 11,518 
คน ลกูค้าต้องการ Credit/Debit Card Offers หรือข้อเสนอบตัรเครดิต/เดบิตเป็นจ านวน 11,471 
คน และลกูค้าที่ไม่มีข้อเสนอที่ต้องการ หรือ Without Offers เป็นจ านวน 11,261 คน เม่ือแบ่งตาม
กลุม่พบว่าลกูค้าทัง้สามข้อเสนอนีเ้ป็นลกูค้า Churn มากกว่าลกูค้า Exist แสดงตามภาพประกอบ 
33 

 

ภาพประกอบ 33 แสดงจ านวนลกูค้าที่ต้องการข้อเสนอโดยแบ่งตามกลุม่ในรูปแบบกราฟแท่ง 
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ส าหรับฟี เจอร์ offer_application_preference ที่แสดงตามภาพประกอบ 34 เม่ือ
ตรวจสอบจ านวนลูกค้าที่ต้องการใบเสร็จ พบว่า Yes หรือลูกค้าที่ต้องการใบเสร็จ ซึ่งมีจ านวน
ทัง้หมด 18,948 คน และ No หรือลูกค้าที่ไม่ต้องการใบเสร็จมีจ านวน 15,302 คน ซึ่งลูกค้าส่วน
ใหญ่ต้องการใบเสร็จ เม่ือแบ่งตามกลุ่มพบว่าลกูค้าต้องการใบเสร็จ Churn มากกว่าลกูค้า Exist 
และลกูค้าที่ไม่ต้องการใบเสร็จก็ยงัเป็นลกูค้า Churn มากกวา่ลกูค้า Exist 

 

ภาพประกอบ 34 แสดงจ านวนลกูค้าที่ต้องการใบเสร็จโดยแบ่งตามกลุม่ในรูปแบบกราฟแท่ง 

ส าหรับฟีเจอร์ past_complaint ที่แสดงตามภาพประกอบ 35 เม่ือตรวจสอบจ านวน
ลูกค้าจากความต้องการการร้องเรียน พบว่า Yes หรือลูกค้ามีความต้องการร้องเรียนมีจ านวน
ทัง้หมด 17,230 คน และ No หรือลูกค้าไม่ต้องการร้องเรียนมีจ านวน 17,020 คน เม่ือแบ่งตาม
กลุ่มพบว่า No มีลกูค้า Churn มากกว่าลกูค้า Exist อีกทัง้ Yes ก็มีลกูค้า Churn มากกว่าลูกค้า 
Exist 
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ภาพประกอบ 35 แสดงจ านวนความต้องการร้องเรียนของลกูค้าโดยแบ่งตามกลุม่ในรูปแบบกราฟ
แท่ง 

ส าหรับฟีเจอร์ complaint_status เม่ือตรวจสอบจ านวนลกูค้าจากสถานะการร้องเรียน 
พบว่าลูกค้าที่ Not Applicable หรือไม่มีข้อร้องเรียนมีจ านวน 17,230 คน ลูกค้าที่ Solved หรือ
การร้องเรียนได้รับการแก้ไขแล้วมีจ านวน 4 ,273 คน ลูกค้าที่  Solved in Follow-up หรือการ
ร้องเรียนไม่ได้รับการแก้ไขในตอนแรกแต่ได้รับการแก้ไขหลังมีจ านวน 4 ,219 คน ลูกค้าที่ 
Unsolved หรือการร้องเรียนยังไม่ได้รับการแก้ไขมีจ านวน 4,309 คน ลูกค้าที่ No Information 
Available หรือไม่มีข้อมูลเก่ียวกับสถานการณ์ร้องเรียนมีจ านวน 4 ,219 คน เม่ือแบ่งตามกลุ่ม
พบว่าทุกสถานะการร้องเรียนมีลูกค้า Churn มากกว่าลูก ค้า Exist อยู่ทุกสถานะ ตาม
ภาพประกอบ 36 
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ภาพประกอบ 36 แสดงจ านวนสถานะการร้องเรียนของลกูค้าโดยแบง่ตามกลุม่ในรูปแบบกราฟ
แท่ง 

ส าหรับฟีเจอร์ feedback เม่ือตรวจสอบจ านวนลกูค้าที่แสดงความคิดเห็น พบวา่ลกูค้าที่
มีความคิดเห็นเก่ียวกบั Products always in Stock หรือสินค้ามีในสต็อกเสมอมีจ านวน 1,281 คน 
ลูกค้าที่มีความคิดเห็นเก่ียวกับ Quality Customer Care หรือการบริการลูกค้าที่มีคุณภาพมี
จ านวน 1,265 คน ลกูค้าที่มีความคิดเห็นเก่ียวกบั User Friendly Website หรือเว็บไซต์ใช้งานง่าย
มีจ านวน 1,291 คน ลกูค้าที่มีความคิดเห็นเก่ียวกบั Reasonable Price หรือราคาสมเหตสุมผลมี
จ านวน 1,303 คน ลูกค้าที่มีความคิดเห็นเก่ียวกับ Poor Website หรือเว็บไซต์ที่ไม่ดีมีจ านวน
ทัง้หมด 5,826 คน ลูกค้าที่มีความคิดเห็นเก่ียวกับ No reason specified หรือไม่ระบุสาเหตุมี
จ านวน 5,803 คน ลกูค้าที่มีความคิดเห็นเก่ียวกบั Poor Product Quality หรือคณุภาพสินค้าไม่ดี
มีจ านวน 5,873 คน ลกูค้าที่มีความคิดเห็นเก่ียวกบั Poor Customer Service หรือบริการลกูค้าไม่
ดีมีจ านวน 5,815 คน ลกูค้าที่มีความคิดเห็นเก่ียวกับ Too many ads หรือโฆษณามากเกินไปมี
จ านวน 5,793 คน เมื่อแบ่งตามกลุม่พบว่าลกูค้า Churn แสดงความคิดเห็นในทางลบที่ชดัเจน คือ
เว็บไซต์ที่ไม่ดี คณุภาพสินค้าไม่ดี บริการลกูค้าไม่ดี และโฆษณามากเกินไป รวมทัง้ไม่ระบสุาเหตุ
อีกด้วย ซึ่งการแสดงความคิดเห็นตรงนีเ้องเป็นข้อชดัเจนแล้วว่า ลกูค้าถึงไม่กลบัมาซือ้สินค้าจาก
เว็บไซต์อีก แต่กลับกันสินค้ามีในสต็อกเสมอ  การบริการลูกค้าที่มีคุณภาพ เว็บไซต์ใช้งานง่าย 
และราคาสมเหตสุมผล การแสดงความคิดเห็นนีเ้ป็นการแสดงความคิดเห็นตอ่เว็บไซต์ที่ดี อีกทัง้ไม่
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มีลกูค้า Churn คนไหนเลือกแสดงความคิดเห็นนี ้โดยการแสดงความคิดเห็นนีท้ัง้หมดเป็นลกูค้า 
Exist ดงัภาพประกอบ 37 

 

ภาพประกอบ 37 แสดงจ านวนแสดงความคิดเห็นของลกูค้าโดยแบง่ตามกลุม่ในรูปแบบกราฟแท่ง 

3.4 การเตรียมความพร้อมข้อมูล (Data Preprocessing) 
ก่อนการเตรียมข้อมูล ผู้ วิจัยแบ่งข้อมูลโดยใช้ค าสั่ง train_test_split ที่สัดส่วน 80% 

ส าหรับข้อมูลในการเรียนรู้ (Training Set) ได้ข้อมูลทัง้หมด 27,400 ตัวอย่าง และสดัส่วน 20% 
ส าหรับข้อมลูในการทดสอบ (Test Set) ได้ข้อมลูทัง้หมด 6,850 ตวัอย่าง โดยการเตรียมข้อมลูนี ้
เพื่อใช้กบัชดุข้อมลูส าหรับการเรียนรู้เท่านัน้ 

3.4.1 การเปล่ียนรูปแบบข้อมูลแบบกลุ่มและตัวเลข 
กระบวนการที่เลือกใช้ช่ือว่า make_column_transformer เป็นกระบวนการท่ีสามาถ

ท าการเปลี่ยนแปลงข้อมลูกลุม่แบบไม่มีล าดบัเป็นข้อมลูตวัเลขจะใช้วิธี One-Hot Encoding และ
สามารถปรับเปลี่ยนช่วงของข้อมูลตัวเลขได้พร้อมกันจะใช้วิธี Standard Scaler เนื่องจากเหตุที่
ต้องท าพร้อมกนัเพราะมีความกงัวลว่าจะเกิดปัญหาข้อมลูในชดุทดสอบร่ัวไหล  (Data Leakage) 
ดงันัน้จึงมีการวิธีใช้ make_column_transformer ร่วมกบัวิธี make_pipeline เพื่อให้สามารถระบุ
ฟีเจอร์ที่ต้องการท ากระบวนการเปลี่ยนแปลงข้อมูลกลุ่มแบบไม่มีล าดบัเป็นตวัเลขและปรับช่วง
ข้อมลูได้อย่างปลอดภยั  

ส าหรับการเปลี่ยนแปลงข้อมูลกลุ่มแบบไม่มีล าดับเป็นข้อมูลตัวเลข (One-Hot 
Encoding) คือการเพิ่มฟีเจอร์ขึน้มาจากค่าข้อมลู เช่น ฟีเจอร์ region_category มีข้อมลูอยู่ 4 ค่า 
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คือ City, Town, Village, และ Unknown เม่ือผ่านการเปลี่ยนแปลงข้อมูลแล้วจะได้ฟีเจอร์ใหม่
ขึน้มา 4 ฟีเจอร์คือ region_category_City, region_category_Town, region_category_Village,  
และ region_category_Unknown จะใช้ค่า 0 และ 1 ในการระบุว่ามีหรือไม่มีค่านัน้  ๆ  ตาม
ภาพประกอบ 38  

 

ภาพประกอบ 38 แสดงตวัอย่างการเปลีย่นแปลงข้อมลูแบบกลุม่ไม่มีล าดบัเป็นตวัเลขโดย One-
Hot Encoding 

ส าหรับฟีเจอร์ที่เก็บข้อมูลเป็นตัวเลข ที่แสดงในภาพประกอบ 39 ซึ่งพบว่าค่าของ
ข้อมูลอยู่ในช่วงที่ต่างกัน เช่น ฟีเจอร์ days_since_last_login หรือจ านวนวนัที่ลกูค้าเข้าสู่ระบบ
ครัง้ลา่สดุ อยู่ในช่วง 1 ถึง 999 วนั การที่ข้อมลูยงัไม่ถกูท าให้อยู่ในช่วงเดียวกนันัน้ สามารถสง่ผล
กระทบถึงประสิทธิภาพของอลักอริทมึได้ ซึง่วิธีที่ใช้คือ Standard Scaler ในงานวิจยันี ้

กระบวนการ Standard Scaler เป็นการปรับค่าข้อมูลตัวเลขโดยค านวณจาก
ค่าเฉลี่ยและคา่สว่นเบี่ยงเบนมาตรฐาน ดงัสมการ (6) 
 

                       𝒳_ 𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒𝑑𝔦 =
𝒳𝔦−𝜇

𝜎
                                                                  (6)                                                                        

โดยที่ 
         𝒳_ 𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒𝑑𝔦    คือข้อมลู 𝒳 ในชดุข้อมลูส าหรับเรียนรู้ตวัที่ 𝑖 ที่ผ่านการปรับค่า

ข้อมลู 
         𝒳𝒾               คือข้อมูล 𝒳 ชุดข้อมูลส าหรับเรียนรู้ตัวที่  𝑖 ที่ยังไม่ผ่านการปรับ

ข้อมลู 
            𝜇                   คือคา่เฉลี่ยของชดุข้อมลูส าหรับการเรียนรู้ 
            𝜎                   คือสว่นเบี่ยงเบนมาตรฐานของชดุข้อมลูส าหรับการเรียนรู้ 
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ภาพประกอบ 39 แสดงข้อมลูตวัเลขหลงัจากปรับค่าข้อมลูโดย Standard Scaler 

3.4.2 การคัดเลือกคุณลักษณะ 
ส าหรับการคัดเลือกคุณลักษณะหรือ Feature Selection โดยใช้เทคนิค Random 

Forest เลือกเฉพาะคณุลกัษณะหรือ Feature ที่มีความส าคญัสดุจากชดุข้อมลูเดิม น า Feature ที่
มีความส าคัญต ่าออก เพื่อลดขนาดของข้อมูลเพื่อที่จะได้เพิ่มความเร็วในการประมวลผลของ
แบบจ าลอง เนื่องจากมีจ านวนคุณลกัษณะเป็นจ านวนมาก การวิจัยนีจ้ึงเลือกใช้ Feature เพียง 
16 ตวั ที่ได้จากแบบจ าลอง Random Forest โดยเรียงล าดบัตามคะแนนความส าคญั ดงัตาราง 4 
และภาพประกอบ 40 

ตาราง 4 แสดงคณุลกัษณะโดยเรียงล าดบัคะแนนความส าคญั ที่ค านวณจากแบบจ าลอง 
Random Forest 

ล าดับ คุณลักษณะ ความหมายของคุณลักษณะ คะแนนความส าคัญ 

1 points_in_wallet คะแนนสะสมที่ลกูค้าได้รับในแต่
ละการท าธุรกรรม 

0.3176 

2 membership_category_ Basic 
Membership 

ลกูค้าสมาชิกระดบัเร่ิมต้น 0.1221 

3 membership_category_No 
Membership 

ลกูค้าที่ไม่ได้เป็นสมาชิก 0.1195 
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ตาราง 4 (ต่อ) 

ล าดับ คุณลักษณะ ความหมายของคุณลักษณะ คะแนนความส าคัญ 

4 membership_category_Premium 
Membership 

ลกูค้าสมาชิกระดบัพรีเมียม 0.0676 

5 membership_category_Platinum 
Membership 

ลกูค้าสมาชิกระดบัแพลทินมั 0.0666 

6 avg_transaction_value มลูค่าการซือ้สะสมโดยเฉลี่ยของ
ลกูค้า 

0.050 

7 avg_time_spent เวลาที่ใช้เวลาบนเว็บไซต์โดยเฉลี่ย
ของลกูค้า (นาที) 

0.0232 

8 avg_frequency_login_days จ านวนนบัครัง้การเข้าสูร่ะบบ
เว็บไซต์โดยเฉลี่ยของลกูค้า 

0.0199 

9 age อายขุองลกูค้า 0.0198 
10 days_since_last_login จ านวนวนัที่ลกูค้าเข้าสูร่ะบบครัง้

ล่าสดุ 

0.0177 

11 membership_category_Gold 
Membership 

ลกูค้าสมาชิกระดบัทอง 0.0141 

12 feedback_Products always in 
Stock 

การแสดงความคิดเห็นของลกูค้า
วา่สินค้ามีในสต็อกเสมอ 

0.0138 

13 feedback_User Friendly 
Website 

การแสดงความคิดเห็นของลกูค้า
วา่เว็บไซต์ใช้งานง่าย 

0.0129 

14 embership_category_Silver 
Membership 

ลกูค้าสมาชิกระดบัเงิน 0.0126 

15 feedback_Quality Customer 
Care 

การแสดงความคิดเห็นของลกูค้า
วา่การบริการลกูค้าที่มีคณุภาพ 

0.0121 

16 feedback_Reasonable Price การแสดงความคิดเห็นของลกูค้า
วา่ราคาสมเหตสุมผล 

0.0090 
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ภาพประกอบ 40 แสดงคะแนนของคณุลกัษณะที่ส าคญั 20 อนัดบัแรกจากแบบจ าลอง Random 
Forest 

3.4.3 การแก้ไขปัญหาข้อมูลไม่สมดุล 
 จากการส ารวจข้อมลูข้างต้น พบว่ากลุ่มของลกูค้า หรือ churn_risk_score ที่เป็นเล

เบลในงานวิจัยนี ้เกิดปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูล หรือ Imbalanced Data คือการที่จ านวน
กลุ่มของลูกค้ามีจ านวนไม่เท่ากัน ซึ่งอาจจะท าให้กระทบถึงประสิทธิภาพในการเรียนรู้ของ
แบบจ าลองได้ ถ้ามีกลุม่ของลกูค้าใดมากกว่าอาจจะท าให้เกิดความล าเอียงของข้อมลูได้  เพื่อการ
แก้ไขปัญหานีจ้ึงเลือกใช้วิธีการท าให้กลุ่มของลกูค้ามีจ านวนเท่ากันก่อนน าไปใช้กับแบบจ าลอง
การเรียนรู้ โดยเลือกใช้วิธี Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) โดยอาศัย
หลกัการ K-Nearest Neighbors ซึ่งได้ก าหนดค่า k_neighbors=5 เพื่อสร้างขอบเขตส าหรับการ
สุม่เพิ่มข้อมลูใหม่ 

ในส าหรับข้อมูลในการเรียนรู้ (Training Set) พบว่ากลุ่มลูกค้ามีจ านวนตัวอย่าง
ทัง้หมด 27,400 ตวัอย่าง โดยกลุ่มที่ 1 คือ ลกูค้า Churn มีจ านวน 14,735 ตวัอย่าง และกลุ่มที่ 0 
คือลกูค้า Exist มีจ านวน 12,665 ตวัอย่าง ซึง่กลุม่ลกูค้ามีจ านวนไม่เท่ากนั แสดงดงัภาพประกอบ  
41 ซึ่งกลุ่มลูกค้า Exist มีจ านวนน้อยกว่า หลังจากการท า SMOTE พบว่ากลุ่มลูกค้ามีจ านวน
ตวัอย่างทัง้หมด 29,470 ตวัอย่าง ซึง่ท าให้กลุม่ลกูค้าที่ 1 และกลุม่ลกูค้าที่ 0 มีจ านวนตวัอย่างของ
ข้อมูลเท่ากันที่ 14,735 ตัวอย่าง เม่ือได้ข้อมูลที่สมดุลกันแล้ว จะช่วยลดปัญหาแบบจ าลองที่
ท านายเป็นกลุม่ที่มีจ านวนข้อมลูมากกวา่ได้ ดงัภาพประกอบ 42 
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ภาพประกอบ 41 แสดงจ านวนข้อมลูกลุม่ลกูค้าของข้อมลูในการเรียนรู้ที่ยงัไม่ผ่านการท า SMOTE 

 

ภาพประกอบ 42 แสดงจ านวนข้อมลูกลุม่ลกูค้าของข้อมลูในการเรียนรู้ที่ผ่านการท า SMOTE 

3.5 การสร้างแบบจ าลองเพื่อท านายกลุ่ม 
การหาพารามิเตอร์ที่ดีที่สดุส าหรับแบบจ าลองในการท านาย โดยใช้ข้อมลูในการเรียนรู้ 

(Training Set) ทัง้หมดมีจ านวน 27,400 ตัวอย่าง และข้อมูลที่ใช้ในการทดสอบ  (Test Set)
ทัง้หมดมีจ านวน 6,850 ตวัอย่าง อีกทัง้ชดุข้อมลูที่ได้ถกูจดัการกบัการแก้ไขปัญหาความไม่สมดลุ
ด้วย SMOTE มีข้อมลูทัง้หมด 29,470 ตวัอย่าง ซึ่งการเลือกหาชดุข้อมลูที่ดีที่สดุท าโดยใช้เทคนิค 



  49 

Grid Search ซึ่งแบบจ าลองจะถูกตรวจสอบด้วย Cross Validation ที่ทัง้หมด 5 Fold ในขัน้ตอน
การเรียนรู้ของแบบจ าลอง เพื่อท าการปรับจูนพารามิเตอร์ โดยท าการทดลองกบัแบบจ าลองที่ใช้
คือ Logistic Regression, Support Vector Machines (SVM) และ Random Forest 

ส าหรับแบบจ าลอง Logistic Regression ได้ท าการหา Hyperparameter โดยท าการ 
Tuning ปรับค่าพารามิเตอร์ให้เหมาะสมทัง้หมด 3 ตวัดงันี ้คือ 

1. C คือ ค่าผกผันของการท าให้แบบจ าลองเป็นมาตรฐาน  ซึ่งในงานวิจัยนีไ้ด้ก าหนด
ค่าพารามิเตอร์เร่ิมต้นเป็น 0.001, 0.01, 0.1, 1 และ 10 

2. Penality คื อ ก า ระ บุ  norm ใน  Penalization โด ย ใน ง า น วิ จั ย นี ้ไ ด้ ก า ห น ด
ค่าพารามิเตอร์เร่ิมต้นเป็น l1 และ l2 

3. Solver คือพารามิเตอร์ที่ใช้ในการระบวุิธีการค านวณค่าพารามิเตอร์ โดยในงานวิจยันี ้
ได้ก าหนดค่าพารามิเตอร์เร่ิมต้นเป็น liblinear และ saga 

เม่ือท าการปรับจนูพารามิเตอร์ ทัง้ 3 ตวั ครบแล้ว ซึง่การจนูนี ้ปรับทัง้แบบจ าลองที่ไม่ใช้ 
SMOTE ตลอดจนแบบจ าลองทีใ้ช้ SMOTE โดยผลจากการปรับที่ได้ตามตาราง 5 

ตาราง 5 แสดงผล HyperParameter ที่ได้จาก GridSearchCV ของแบบจ าลอง Logistic 
Regression 

พารามิเตอร์ แบบจ าลองที่ไม่ใช้ SMOTE แบบจ าลองที่ใช้ SMOTE 
C 0.01 0.001 

Penality l2 l1 
Solver saga saga 

 
ส าหรับแบบจ าลอง Support Vector Machines (SVM) ได้ท าการหา Hyperparameter 

โดยท าการ Tuning ปรับค่าพารามิเตอร์ให้เหมาะสมทัง้หมด 3 ตวัดงันี ้คือ 
1. C คือการก าหนดขนาด ของ Regularization parameter โดยในงานวิจยันีไ้ด้ก าหนด

ค่าพารามิเตอร์เร่ิมต้นเป็น 0.1, 1 และ 10 
2. Gamma คือค่าสัมประสิทธ์ิของ Kernel โดยในงานวิจัยนีไ้ด้ก าหนดค่าพารามิเตอร์

เร่ิมต้นเป็น 0.001, 0.01, 0.1 
3. Kernel คือประเภทที่ใช้ในการแปลงมิติของข้อมูล โดยในงานวิจัยนี ไ้ด้ก าหนด

ค่าพารามิเตอร์เร่ิมต้นเป็น linear และ rbf  
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เม่ือท าการปรับจนูพารามิเตอร์ ทัง้ 3 ตวั ครบแล้ว ซึง่การจนูนี ้ปรับทัง้แบบจ าลองที่ไม่ใช้ 
SMOTE ตลอดจนแบบจ าลองทีใ้ช้ SMOTE โดยผลจากการปรับที่ได้ตามตาราง 6 

ตาราง 6 แสดงผล Hyperparameter ที่ได้จาก GridSearchCV ของแบบจ าลอง Support Vector 
Machines (SVM) 

พารามิเตอร์ แบบจ าลองที่ไม่ใช้ SMOTE แบบจ าลองที่ใช้ SMOTE 
C 10 10 

Gamma 0.1 0.1 
Kernel rbf rbf 

 

ส าห รับแบบจ าลอง Random Forest ได้ท าการหา Hyperparameter โดยท าการ 
Tuning ปรับค่าพารามิเตอร์ให้เหมาะสมทัง้หมด 4 ตวัดงันี ้คือ 

1. n_estimators คือการก าหนดจ านวนต้นไม้ที่ใช้ในการตัดสินใจ โดยในงานวิจัยนีไ้ด้
ก าหนดค่าพารามิเตอร์เร่ิมต้นเป็น 200 และ 500 

2. max_features คือการก าหนดฟีเจอร์ที่ใช้ในการตดัสินใจ โดยในงานวิจยันีไ้ด้ก าหนด
ค่าพารามิเตอร์เร่ิมต้นเป็น auto, sqrt และ log2 

3. max_depth คือจ านวนล าดับชัน้ของต้นไม้แต่ละต้น โดยในงานวิจัยนีไ้ด้ก าหนด
ค่าพารามิเตอร์เร่ิมต้นเป็น 4, 5, 6, 7 และ 8 

4. criterion คือฟังก์ชั่นส าหรับการวัดคุณภาพของการแบ่งข้อมูล โดยในงานวิจัยนีไ้ด้
ก าหนดค่าพารามิเตอร์เร่ิมต้นเป็น gini และ entropy 

เม่ือท าการปรับจนูพารามิเตอร์ ทัง้ 4 ตวั ครบแล้ว ซึง่การจนูนี ้ปรับทัง้แบบจ าลองที่ไม่ใช้ 
SMOTE ตลอดจนแบบจ าลองทีใ้ช้ SMOTE โดยผลจากการปรับที่ได้ตามตาราง 7 
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ตาราง 7 แสดงผล Hyperparameter ที่ได้จาก GridSearchCV ของแบบจ าลอง Random Forest 

พารามิเตอร์ แบบจ าลองที่ไม่ใช้ SMOTE แบบจ าลองที่ใช้ SMOTE 
n_estimators 500 200 
max_features auto auto 
max_depth 8 8 

criterion entropy gini 

 
ฉะนัน้หลงัจากการท า Tuning หา Hyperparameter ครบทัง้หมดทกุแบบจ าลองที่จะใช้

ในงานวิจยันีแ้ล้ว เพื่อน าไปท าการเรียนรู้ในข้อมลูชดุเรียนรู้ หลงัจากท าการเรียนรู้ทกุแบบจ าลองได้
ส าเร็จเสร็จสิน้เป็นอันเรียบร้อยแล้ว จึงได้ท าการวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองด้วยค่า 
Accuracy, Precision, Recall, F1-Score และ Confusion Matrix เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ของแบบจ าลอง 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

บทที่ 4 

ผลการด าเนินการวิจัย 

ในการวิจยัการท านายแนวโน้มการเลิกเป็นลกูค้าด้วยข้อมลูประชากรโดยใช้เทคนิคการ
เรียนรู้ของเคร่ือง ได้ใช้ข้อมูลทดสอบ (Test Set) มีจ านวนข้อมูลทัง้หมด 6,850 ตัวอย่าง ซึ่ง
ประกอบด้วยกลุ่ม 0 คือลกูค้า Exist มีข้อมลูทัง้หมด 3,104 ตวัอย่างและกลุ่ม 1 คือลกูค้า Churn 
มีข้อมลูทัง้หมด 3,746 ตวัอย่าง ผู้วิจยัได้ด าเนินการวิจยัโดยศกึษาตามขัน้ตอนต่าง ๆ ตลอดจนวดั
ประสิทธิภาพการท างานของแบบจ าลองด้วยค่า Accuracy, Precision, Recall, F1-Score และ 
Confusion Matrix  ได้ตามตาราง 8 

ตาราง 8 แสดงผลลพัธ์ของแบบจ าลองทัง้หมด 

ช่ือแบบจ าลอง Accuracy 
(%) 

Precision 
(%) 

Recall 
(%) 

F1-Score 
(%) 

เวลาที่ใช้ใน
การเรียนรู้ 

(วินาท)ี 
Logistic 
Regression 

0.86 0.93 0.86 0.86 0.09 

Logistic 
Regression 
with SMOTE 

0.85 0.96 0.85 0.85 0.11 

SVM 0.92 0.94 0.92 0.92 58.39 
SVM with 
SMOTE 

0.92 0.94 0.92 0.92 58.78 

Random 
Forest 

0.92 0.93 0.92 0.93 14.31 

Random 
Forest with 
SMOTE 

0.92 0.93 0.92 0.93 4.40 

 
จากการศึกษาผลลพัธ์ของแบบจ าลองในตาราง 8 จะเห็นได้ว่าผลลพัธ์ของแบบจ าลอง 

Random Forest ทัง้แบบที่ใช้และไม่ใช้งาน SMOTE พบว่าแบบจ าลองทัง้สองมีประสิทธิภาพ
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โดยรวมดีที่สุด โดยที่ค่า Accuracy 92%, Precision 93%, Recall 92% และ F1-Score 93% ได้
ค่าเท่ากันและระยะเวลาที่ใช้ในการเรียนรู้ไม่แตกต่างกันมาก ในขณะที่แบบจ าลอง Logistic 
Regression ซึ่งใช้ระยะเวลาในการเรียนรู้ที่ น้อยกว่า แต่มีประสิทธิภาพโดยรวมน้อยกว่า
แบบจ าลอง Random Forest ซึ่งแสดงให้เห็นว่าแบบจ าลอง Random Forest เป็นทางเลือกที่
เหมาะสมส าหรับข้อมลูตวัอย่าง นอกจากนีผู้้ วิจยัได้ท า Confusion Matrix เพื่อตรวจสงัเกตความ
ถกูต้องและความผิดพลาดของตวัอย่างข้อมลูจากชดุทดสอบ แสดงตามผลลพัธ์ดงันี ้  

 

ภาพประกอบ 43 แสดงผลลพัธ์ Confusion Matrix จากการท านายของแบบจ าลอง Logistic 
Regression 

จากภาพป ระกอบ  43  แสดงผล  Confusion Matrix ของแบบจ าลอง  Logistic 
Regression พบว่ามีประสิทธิภาพการท านายผลในกลุม่ลกูค้า Exist (Label 0) เป็นจ านวน 2,867
ตัวอย่างข้อมูล และท านายกลุ่มลูกค้า Churn (Label 1) เป็นจ านวน 2,997 ตัวอย่างข้อมูล
แบบจ าลองมีการท านายที่ถกูต้อง 5,864 ตวัอย่างข้อมลู และการท านายที่ไม่ถกูต้อง 986 ตวัอย่าง
ข้อมลู 

 
 



  54 

 

ภาพประกอบ 44 แสดงผลลพัธ์ Confusion Matrix จากการท านายของแบบจ าลอง Logistic 
Regression ที่ใช้งาน SMOTE 

จากภาพป ระกอบ  44 แสดงผล  Confusion Matrix ของแบบจ าลอ ง  Logistic 
Regression ใช้งาน SMOTE พบว่ามีประสิทธิภาพในการท านายผลได้ถกูต้องในกลุ่มลกูค้า Exist 
(Label 0) เป็นจ านวน 2,990 ตวัอย่างข้อมลูและท านายได้ถกูต้องในกลุ่มลกูค้า Churn (Label 1) 
เป็นจ านวน 2,825 ตวัอย่างข้อมลู มีการท านายที่ถกูต้อง 5,815 ตวัอย่างข้อมลู และการท านายที่
ไม่ถกูต้อง 1,035 ตวัอย่างข้อมลู 

 

ภาพประกอบ 45 แสดงผลลพัธ์ Confusion Matrix จากการท านายของแบบจ าลอง SVM 
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จากภาพประกอบ 45 แสดงผล Confusion Matrix ของแบบจ าลอง SVM พบว่ามี
ประสิทธิภาพในการท านายผลได้ถูกต้องในกลุ่มลูกค้า Exist (Label 0) เป็นจ านวน 2,895 
ตวัอย่างข้อมลู และท านายได้ถูกต้องในกลุ่มลกูค้า Churn (Label 1) เป็นจ านวน 3,394 ตวัอย่าง
ข้อมลู ซึง่แบบจ าลองมีการท านายที่ถกูต้อง 6,289 ตวัอย่างข้อมลู และการท านายที่ไม่ถกูต้อง 561 
ตวัอย่างข้อมลู 

 

ภาพประกอบ 46 แสดงผลลพัธ์ Confusion Matrix จากการท านายของแบบจ าลอง SVM ที่ใช้งาน 
SMOTE 

จากภาพประกอบ 46 แสดงผล Confusion Matrix ของแบบจ าลอง SVM ใช้งาน 
SMOTE พบว่ามีประสิทธิภาพในการท านายผลได้ถูกต้องในกลุ่มลูกค้า Exist (Label 0) เป็น
จ านวน 2,895 ตัวอย่างข้อมูลและท านายได้ถูกต้องในกลุ่มลูกค้า Churn (Label 1) เป็นจ านวน
ทัง้หมด 3,394 ตวัอย่างข้อมลู มีการท านายที่ถูกต้อง 6,289 ตวัอย่างข้อมลู และการท านายที่ไม่
ถกูต้อง 561 ตวัอย่างข้อมลู 
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ภาพประกอบ 47 แสดงผลลพัธ์ Confusion Matrix จากการท านายของแบบจ าลอง Random 
Forest 

จากภาพประกอบ 47 แสดงผล Confusion Matrix ของแบบจ าลอง Random Forest 
พบว่ามีประสิทธิภาพในการท านายผลได้ถกูต้องในกลุม่ลกูค้า Exist (Label 0) เป็นจ านวน 2,829  
ตวัอย่างข้อมลู และท านายได้ถูกต้องในกลุ่มลกูค้า Churn (Label 1) เป็นจ านวน 3,496 ตวัอย่าง
ข้อมลู ซึง่แบบจ าลองมีการท านายที่ถกูต้อง 6,325 ตวัอย่างข้อมลู และการท านายที่ไม่ถกูต้อง 525 
ตวัอย่างข้อมลู 

 

ภาพประกอบ 48 แสดงผลลพัธ์ Confusion Matrix จากการท านายของแบบจ าลอง Random 
Forest ที่ใช้งาน SMOTE 

จากภาพประกอบ 48 แสดงผล Confusion Matrix ของแบบจ าลอง Random Forest ใช้
งาน SMOTE พบว่ามีประสิทธิภาพในการท านายผลได้ถกูต้องในกลุ่มลกูค้า Exist (Label 0) เป็น
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จ านวน 2,825 ตัวอย่างข้อมูลและท านายได้ถูกต้องในกลุ่มลูกค้า Churn (Label 1) เป็นจ านวน
ทัง้หมด 3,496 ตวัอย่างข้อมลู ซึง่แบบจ าลองมีการท านายที่ถกูต้อง 6,321 ตวัอย่างข้อมลู และการ
ท านายที่ไม่ถกูต้อง 529 ตวัอย่างข้อมลู 

ในขัน้ตอนต่อไปนี ้ตามภาพประกอบ 49 และ 50 ผู้วิจยัได้ท าการแสดงผลความส าคญั
ของฟีเจอร์ในแต่ละแบบจ าลองเพื่อเป็นการส ารวจให้เข้าใจว่า ฟีเจอร์ใดมีอิทธิพลในการก าหนด
ผลลพัธ์ให้กบักลุม่ลกูค้า Exist และ Churn โดยส าหรับแบบจ าลอง Logistic Regression ฟีเจอร์ที่
มีค่าสัมประสิทธ์ิ (Coefficients) มากจะถือว่าเป็นคุณลกัษณะที่ส าคัญ ซึ่งแบบจ าลอง Logistic 
Regression ไม่ใช้ SMOTE พบวา่ฟีเจอร์ที่ส าคญัตอ่การจ าแนกกลุม่มีความเก่ียวข้องกบัระดบัการ
เป็นสมาชิกของลูกค้าคือ membership_category_No Membership หรือลูกค้าที่ ไม่ ได้เป็น
สมาชิก และ membership_category_Basic Membership หรือลกูค้าสมาชิกระดบัเร่ิมต้น 

ส่วนแบบจ าลอง Logistic Regression ใช้งาน SMOTE พบว่าฟีเจอร์ที่มีส่วนส าคญัต่อ
ก า รจั ด ก ลุ่ ม คื อ  membership_category_Basic Membership, membership_category_No 
Membership ซึ่งทัง้ 2 แบบจ าลองนีมุ้่งเน้นให้ความสนใจไปที่ระดับของลูกค้าที่ส่งผลต่อการ
ท านายการเลิกเป็นลกูค้า 

 

ภาพประกอบ 49 แสดงความส าคญัของคณุลกัษณะจากแบบจ าลอง Logistic Regression  
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ภาพประกอบ 50 แสดงความส าคญัของคณุลกัษณะจากแบบจ าลอง Logistic Regression ที่ใช้
งาน SMOTE 

ส าหรับแบบจ าลอง SVM และ SVM ใช้งาน SMOTE เนื่องจากได้พารามิเตอร์ rbf  
(Radial Basis Function) ที่ ได้จาก GridSearchCV  ไม่สามารถแสดง Feature Importance 
ออกมาได้โดยตรงเหมือนกับแบบจ าลองอื่น ๆ เหตุเพราะ rbf เป็นฟังก์ชั่นไม่ใช่เชิงเส้น คือมีการ
เปลี่ยนแปลงมิติของฟีเจอร์  

ส าหรับแบบจ าลอง Random Forest แบบไม่ใช้ SMOTE พบว่าฟีเจอร์ที่มีความส าคัญ
ต่ อ ก า ร จั ด ก ลุ่ ม คื อ  points_in_wallet ห รื อ ค ะ แ น น ส ะ ส ม ข อ ง ลู ก ค้ า  แ ล ะ 
membership_category_No Membership ส า ห รับ แบ บ จ า ล อ ง  Random Forest แบ บ ใ ช้ 
SMOTE พ บ ว่ า ฟี เ จ อ ร์ ที่ มี ค ว า ม ส า คั ญ สุ ด คื อ  points_in_wallet แ ล ะ 
membership_category_Basic Membership ซึ่ งทั ้ง  2 แบบ จ าล อ งนี ้มี ฟี เจ อ ร์ที่ ต่ า งจ าก
แบบจ าลองอื่นคือเน้นให้ความส าคญักบัคะแนนสะสมของลกูค้ามากที่สดุ ตามภาพประกอบที่ 51 
และ 52 
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ภาพประกอบ 51 แสดงความส าคญัของคณุลกัษณะจากแบบจ าลอง Random Forest  

 

ภาพประกอบ 52 แสดงความส าคญัของคณุลกัษณะจากแบบจ าลอง Random Forest ที่ใช้งาน 
SMOTE 

เม่ือท าการส ารวจฟีเจอร์ที่มีความส าคญัของแต่ละแบบจ าลองเรียบร้อยแล้ว แสดงให้เห็น
วา่ฟีเจอร์ที่มีอิทธิพลในการจดักลุม่สว่นใหญ่คือ ระดบัการเป็นสมาชิกของลกูค้าและคะแนนสะสม
ของลกูค้า หลงัจากนัน้ใช้เทคนิคอธิบายและตีความหมายของการท างานแต่ละแบบจ าลอง โดย
ผู้วิจยัเลือกใช้ไลบาร่ี LIME (Local Interpretable Model-Agnostic Explanations) ในการหาการ
ใช้งานบนฟีเจอร์บนข้อมลู 1 ตวั เพื่อเปรียบเทียบและสร้างความน่าเช่ือถือให้กบัแบบจ าลอง อีกทัง้
ยงัวิเคราะห์หาความผิดพลาดที่เกิดขึน้อีกด้วย เนื่องจากเหตผุลดงักล่าวนีเ้ป็นเหตนุ ามาเพื่อเลือก
หาแบบจ าลองมีประสิทธิภาพมากที่สุด จากแนวคิดข้างต้น ผู้ วิจัยต้องการพิจารณาว่าฟีเจอร์
ใดบ้างที่ถูกน ามาใช้งาน จึงท าการเลือกข้อมลูแบบสุ่มมา 1 ข้อมลูจากข้อมลูในชุดทดสอบ (Test 
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Set) โดยเลือกข้อมูลในต าแหน่งของแถว (Index) ได้เป็นข้อมูลที่ 125 ซึ่งเลเบลของข้อมูลนีเ้ป็น 
กลุ่มลกูค้า Churn เม่ือท าการส ารวจแบบจ าลอง Logistic Regression ที่ไม่ได้ใช้ SMOTE แสดง
ความน่าจะเป็นและการใช้ฟีเจอร์ดังภาพประกอบ 53 พบว่าแบบจ าลองมีการท านายผิดพลาด
เกิดขึน้ คือท านายเป็นกลุ่มลกูค้า Exist ด้วยความน่าจะเป็นถึง 0.55 ในขณะกลุ่มลกูค้า Churn มี
ความน่าจะเป็นเพียง 0.45 ซึง่หมายความวา่ลกูค้ารายนีมี้แนวโน้มที่จะถกูจ าแนกเป็นลกูค้าที่ยงัใช้
บริการอยู่ เม่ือพิจารณาการใช้ฟีเจอร์ที่แบบจ าลองน ามาอธิบายการจ าแนกประเภทกลุ่มลูกค้า 
พบว่า membership_category_No Membership หรือลูกค้าสมาชิกระดับแพลทินัม ซึ่งให้ค่า
น า้หนกัที่ 0.39 เป็นฟีเจอร์ที่มีอิทธิพลในการท านายมากที่สดุ 

 

ภาพประกอบ 53 แสดงผลลพัธ์ด้วยวิธี LIME จากแบบจ าลอง Logistic Regression 

ส าหรับแบบจ าลอง Logistic Regression ที่ใช้ SMOTE แสดงความน่าจะเป็นและการใช้
ฟีเจอร์ตามภาพประกอบ 54 พบว่าแบบจ าลองมีการท านายผิดพลาด โดยที่การท านายเป็นกลุ่ม
ลกูค้า Exist ด้วยความน่าจะเป็นถึง 0.60 ในขณะกลุ่มลกูค้า Churn ด้วยความน่าจะเป็นที่ 0.40 
เม่ื อพิ จ า รณ า ฟี เจ อ ร์ที่ น าม าอ ธิบ ายก ารท า งาน ขอ งแบบ จ าล อ งแสด งให้ เห็ น ว่ า 
membership_category_ Basic Membership หรือลูกค้าสมาชิกระดับเร่ิมต้น ให้ค่าน า้หนักที่  
0.34 ซึ่งมีอิทธิพลมากสดุ อีกทัง้ยงัพบว่าแบบจ าลองใช้ฟีเจอร์ไม่เหมาะสมในการจดักลุ่ม  พบว่า 
feedback_Reasonable Price หรือการแสดงความคิดเห็นของลกูค้าว่าราคาสมเหตสุมผล ถกูจดั
ให้เป็นฟีเจอร์ในกลุม่ลกูค้า Churn 
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ภาพประกอบ 54 แสดงผลลพัธ์ด้วยวิธี LIME จากแบบจ าลอง Logistic Regression ที่ใช้งาน 
SMOTE 

ส าหรับแบบจ าลอง SVM ที่ไม่ใช้ SMOTE แสดงความน่าจะเป็นและการใช้ฟีเจอร์ดัง
ภาพประกอบ 55 พบว่าแบบจ าลองมีการท านายถูกต้อง โดยที่การท านายเป็นกลุ่มลูกค้า Exist 
ด้วยความน่าจะเป็นถึง 0.08 ในขณะกลุ่มลกูค้า Churn ด้วยความน่าจะเป็นที่ 0.92 แสดงให้เห็น
ว่าลูกค้ารายนี มี้แนวโน้มที่จะเป็นลูกค้า Churn มากกว่า ฟีเจอร์ที่ถูกน ามาแบ่งกลุ่มพบว่า 
feedback_Products always in Stock หรือการแสดงความคิดเห็นของลกูค้าว่าสินค้ามีในสต็อก
เสมอ มีค่าน า้หนกั 0.41 ซึ่งเป็นฟีเจอร์ที่มีความส าคญัเป็นอนัดบัแรก ซึ่งแบบจ าลองนีใ้ช้ฟีเจอร์ที่
แตกต่างไปจากแบบจ าลองอื่น ๆ คือให้ความส าคัญไปที่ฟีเจอร์ feedback หรือการแสดงความ
คิดเห็นของลกูค้า 

 

ภาพประกอบ 55 แสดงผลลพัธ์ด้วยวิธี LIME จากแบบจ าลอง SVM  

ส่วนแบบจ าลอง SVM ที่ใช้ SMOTE แสดงความน่าจะเป็นและการใช้ฟีเจอร์ตาม
ภาพประกอบ 56 พบวา่แบบจ าลองมีการท านาถกูต้อง โดยที่การท านายเป็นกลุม่ลกูค้า Exist ด้วย
ความน่าจะเป็นถึง 0.08 ในขณะกลุ่มลูกค้า Churn ด้วยความน่าจะเป็นที่  0.92 แสดงให้เห็นว่า
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ลกูค้ารายนีมี้แนวโน้มที่จะเป็นลกูค้า Churn มากกว่า และฟีเจอร์ที่มีความส าคญัวา่ในการจดักลุม่
ส่วนใหญ่เป็นการแสดงความคิดเห็นของลกูค้าและระดบัสมาชิก ซึ่งฟีเจอร์ feedback_Products 
always in Stock มีอิทธิพลมากสดุ 

 

ภาพประกอบ 56 แสดงผลลพัธ์ด้วยวิธี LIME จากแบบจ าลอง SVM ที่ใช้งาน SMOTE 

ส าหรับแบบจ าลอง Random Forest แบบไม่ใช้ SMOTE แสดงความน่าจะเป็นและการ
ใช้ฟีเจอร์ตามภาพประกอบ 57 พบว่าแบบจ าลองมีการท านายถกูต้อง โดยที่การท านายเป็นกลุ่ม
ลกูค้า Exist ด้วยความน่าจะเป็นถึง 0.17 ในขณะกลุ่มลกูค้า Churn ด้วยความน่าจะเป็นที่ 0.83 
แสดงให้เห็นวา่การท านายนีมี้แนวโน้มที่จะเป็นลกูค้า Churn มากกวา่ และฟีเจอร์ที่ถกูน ามาจดัว่า
เป็นกลุ่มลูก ค้าที่ ไม่ ใช้บ ริการแล้วได้อย่ างถูก ต้องที่ มี ความส าคัญ เป็นอันดับแรกคือ 
membership_category_Basic Membership หรือลกูค้าสมาชิกระดบัเร่ิมต้น  

 

ภาพประกอบ 57 แสดงผลลพัธ์ด้วยวิธี LIME จากแบบจ าลอง Random Forest 

แบบจ าลอง Random Forest ที่ใช้ SMOTE แสดงความน่าจะเป็นและการใช้ฟีเจอร์ดัง
ภาพประกอบ 58 พบว่าแบบจ าลองมีการท านายถูกต้อง โดยที่การท านายเป็นกลุ่มลูกค้า Exist 
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ด้วยความน่าจะเป็นถึง 0.16 ในขณะกลุ่มลูกค้า Churn ด้วยความน่าจะเป็นที่ 0.84 จากการ
พิจารณาด้วยฟีเจอร์ที่พบวา่มีแนวโน้มที่จะถกูจ าแนกเป็นลกูค้ากลุม่ Churn มากกวา่ที่จะใช้บริการ 
ซึ่งฟีเจอร์ที่มีความส าคัญในการน าไปจัดกลุ่มคือ membership_category_Basic Membership 
หรือลกูค้าที่ไม่ได้เป็นสมาชิกเช่นเดียวกบัที่ไม่ใช้ SMOTE 

 

ภาพประกอบ 58 แสดงผลลพัธ์ด้วยวิธี LIME จากแบบจ าลอง Random Forest ที่ใช้งาน SMOTE 

ในขัน้ตอนต่อไปนีผู้้วิจยัมีความต้องการเปรียบเทียบการอธิบายฟีเจอร์ด้วย LIME กบัผล
ค่าความส าคัญของฟีเจอร์ (Feature Importance) ว่ามีความสอดคล้องกันหรือไม่ โดยวัดจาก
ผลลพัธ์ของประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ดีที่สดุในงานวิจยันี ้จึงเลือกใช้ Random Forest แบบ
ไม่ใช้ SMOTE น ามาพิจารณากบัข้อมลูชดุทดสอบ ที่ยงัไม่ได้เห็นมาก่อนหน้านี ้เพื่อตรวจสอบการ
ท างานของแบบจ าลองนีเ้พิ่มเติม ว่าฟีเจอร์ที่ใช้ในการอธิบายเหมือนกนั และมีความเหมาะสมที่ใช้
ในการท านายหรือไม่ พบว่า Feature Importance ของแบบจ าลอง Random Forest แบบไม่ใช้ 
SMOTE ที่มีคา่ความส าคญัท่ีให้ค่าสงู 2 อนัดบัแรกคือ ฟีเจอร์ points_in_wallet หรือคะแนนสะสม
ของลูกค้า และ membership_category_No Membership หรือไม่ได้เป็นสมาชิก ข้อมูลแรกที่
เลือกมาคือข้อมูลที่ 246 จากการส ารวจพบว่าการท านายนีถู้กต้องว่าเป็นลูกค้า Churn โดยที่
ข้อมูลนีมี้แนวโน้มที่จะเป็นลกูค้ากลุ่ม Churn มากกว่าลูกค้า Exist ซึ่งมีความน่าจะเป็นถึง 0.55 
โดยพบว่า ฟี เจอ ร์ที่ มี ค วามส าคัญ มากที่ สุด  3  อันดับ แรก  ซึ่ งล าดับที่  1  คื อ  ฟี เจอ ร์ 
membership_category_No Membership และล าดับที่ 2 คือ membership_category_ Basic 
Membership ในส่วนล าดบัที่ 3 คือ membership_category_Premium Membership หรือลกูค้า
สมาชิกระดับแพลทินัม ซึ่งฟีเจอร์ทัง้หมดนีมี้อิทธิพลในการจัดกลุ่มลูกค้ามากที่สุด และเม่ือ
พิจารณาแล้วพบว่ามีความสอดคล้องกับ Feature Importance ของแบบจ าลองนี  ้แต่มีการ
เปลี่ยนแปลงล าดับของคุณลักษณะที่ส าคัญ เล็กน้อย ท าให้  membership_category_No 
Membership เป็นคุณลักษณะที่ ส าคัญที่ สุดแทน มีน า้หนักที่  0 .35 แต่กลับกัน  ฟี เจอร์ 
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points_in_wallet โดยแท้จริงแล้วมีค่าความส าคญัของฟีเจอร์สงูที่สดุ ใน Feature Importance แต่
กลบัเป็นฟีเจอร์ที่มีความส าคญัเป็นอนัดบัท้ายใน LIME มีน า้หนัก 0.03 ซึ่งเป็นที่ชัดเจนจากการ
ส ารวจข้อมูลในบทที่ 3 ว่ากลุ่มลูกค้าระดับเร่ิมต้นและที่ไม่ได้สมัครสมาชิกนัน้มีแต่กลุ่มลูกค้า 
Churn ซึ่งมีความแตกต่างจากระดับลูกค้าอื่น ๆ นี่อาจจะเป็นสาเหตุที่ท าให้แบบจ าลองนีใ้ห้
ความส าคัญกับการใช้คุณลักษณะระดับสมาชิกมากกว่าคะแนนสะสมของลูกค้าได้ ตาม
ภาพประกอบ 59 

 

ภาพประกอบ 59 แสดงผลลพัธ์ด้วยวิธี LIME ของข้อมลูที่ 246 ในข้อมลูชดุทดสอบ จาก
แบบจ าลอง Random Forest 

ส าหรับข้อมูลที่ 879 ตามภาพประกอบ 60 เลือกมาศึกษาเพิ่มเติมในการท างานของ
แบบจ าลองนี  ้พบว่าข้อมูลนีมี้แนวโน้มที่จะเป็นลูกค้ากลุ่ม Exist มีความน่าจะเป็นถึง 0.84 เลย
ทีเดียว ซึ่งการท านายนีถู้กต้องว่าเป็นกลุ่ม Exist จากนัน้พิจารณาฟีเจอร์ที่ถูกน ามาใช้ในการ
จ าแนกนี ้พบว่าสว่นใหญ่เป็นฟีเจอร์ที่เก่ียวข้องกบัระดบัการเป็นสมาชิกเหมือนกบัการใช้เคร่ืองมือ 
LIME ในข้อมลูที่ 246 โดยทัง้ 3 ฟีเจอร์เหล่านีมี้ความสอดคล้องกบั  Feature Importance แต่เม่ือ
สงัเกตแล้วพบว่ามีความผิดพลาดที่ใช้ในการอธิบายเกิดขึน้ เนื่องในกลุ่มลูกค้า Churn นัน้ ที่ได้
จากการส ารวจข้อมลูไม่มีลกูค้าระดบัพรีเมียมอยู่เลยแตข้่อมลูชดุนีจ้ดัให้ลกูค้าระดบัพรีเมียมเป็นก
ลุ่มลูกค้า Churn ซึ่งคุณลกัษณะ membership_category_Premium Membership นีถู้กจัดกลุ่ม
ไม่สมเหตสุมผล  
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ภาพประกอบ 60 แสดงผลลพัธ์ด้วยวิธี LIME ของข้อมลูที่ 879 ในข้อมลูชดุทดสอบ จาก
แบบจ าลอง Random Forest 

ส าหรับข้อมูลที่  1784 ซึ่งมีการท านายถูกต้องเป็นกลุ่มลูกค้า Churn พบว่าข้อมูลนีมี้
แนวโน้มที่จะเป็นลกูค้ากลุ่ม Churn มีความน่าจะเป็น 0.82 ดัง่ภาพประกอบ 61 แล้วฟีเจอร์ที่ถูก
น ามาจ าแนกว่าเป็นกลุม่ลกูค้านัน้ให้ล าดบัความส าคญัของคณุลกัษณะเหมือนกบัข้อมลูก่อนหน้า
นี ้ฟีเจอร์เหล่านีมี้ความสอดคล้องกับค่าความส าคัญของฟีเจอร์แต่มีการเปลี่ยนแปลงล าดับ
เล็กน้อย โดยให้ความส าคัญกับ membership_category_ Basic Membership แทน แต่ มี
ข้อสงัเกตที่แตกต่างจากข้อมลูที่ 246 เพราะ points_in_wallet หรือคะแนนสะสมของลกูค้านัน้ มี
น า้หนักที่ 0.18 ซึ่ง LIME ไม่ได้ให้ความส าคญัเป็นฟีเจอร์ล าดบัสดุท้าย ท าให้ความน่าจะเป็นใน
การท านายกลุม่ Churn เพิ่มขึน้ จาก 0.55 เป็น 0.82 จากการส ารวจข้อมลูแล้วพบวา่คะแนนสะสม
ของลูกค้านัน้ก็แสดงถึงความแตกต่างของกลุ่มลูกค้าได้ คือคะแนนสะสมของลูกค้าที่มีคะแนน
สะสมมากสว่นใหญ่นัน้เป็นกลุม่ลกูค้าที่ยงัใช้บริการอยู่   

 

ภาพประกอบ 61 แสดงผลลพัธ์ด้วยวิธี LIME ของข้อมลูที่ 1784 ในข้อมลูชดุทดสอบ จาก
แบบจ าลอง Random Forest 
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ส าหรับข้อมลูที่ 3459 ซึง่เลเบลของข้อมลูนีค้ือกลุม่ลกูค้าที่ยงัใช้บริการอยู่หรือ Exist โดย
ที่ข้อมูลนีมี้แนวโน้มที่จะเป็นกลุ่มลูกค้า Exist มีความน่าจะเป็น 0.18 ซึ่งแนวโน้มที่จะเป็นกลุ่ม
ลกูค้า churn มีความน่าจะเป็น 0.82 แสดงตามภาพประกอบ 62 พบว่ามีการท านายที่ผิดพลาด
เกิดขึน้ ตามภาพประกอบที่ 62 แต่ฟีเจอร์นัน้มีความสอดคล้องกบั Feature Importance แต่มีการ
เปลี่ยนแปลงล าดบักนัเล็กน้อย  โดยฟีเจอร์ points_in_wallet มีน า้หนกั 0.18 ซึง่ไม่ได้เป็นฟีเจอร์ที่
มีความส าคญัอนัดบัแรก 
 

 

ภาพประกอบ 62 แสดงผลลพัธ์ด้วยวิธี LIME ของข้อมลูที่ 3459 ในข้อมลูชดุทดสอบ จาก
แบบจ าลอง Random Forest 

 ส าหรับข้อมลูที่ 1255 พบวา่ท านายที่ผิดพลาดเกิดขึน้อีกเช่นกนั ซึง่เลเบลของข้อมลูนีค้ือ
กลุ่มลกูค้าที่ยงัใช้บริการอยู่ โดยที่ข้อมลูนีมี้แนวโน้มที่จะเป็นกลุ่มลกูค้า Exist มีความน่าจะเป็น 
0.17 ซึง่แนวโน้มที่จะเป็นกลุม่ลกูค้า churn มีความน่าจะเป็น 0.83 ตามภาพประกอบ 63 มีความ
แตกต่างจากข้อมลู 3459 โดยพบว่าฟีเจอร์ avg_transaction_value หรือมลูค่าการซือ้สะสมโดย
เฉลี่ยของลกูค้า นัน้มีอธิพลต่อการจัดกลุ่มและถูกจัดให้อยู่ในกลุ่ม Churn จากการส ารวจข้อมูล
เบือ้งต้นในบทที่ 3 แล้วก็พบว่า มลูค่าการซือ้สะสมโดยเฉลี่ยของลกูค้านัน้ก็แสดงความแตกต่าง
ของกลุม่ลกูค้าได้ คือถ้ามีมลูค่าการซือ้สะสมมาก ก็จะยงัคงเป็นลกูค้ากลุ่ม Exist อยู่ ถ้ามีมลูค่าที่
สะสมน้อย ก็จะถกูจดัให้เป็นกลุม่ Churn 
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ภาพประกอบ 63 แสดงผลลพัธ์ด้วยวิธี LIME ของข้อมลูที่ 1255 ในข้อมลูชดุทดสอบ จาก
แบบจ าลอง Random Forest 

อย่างไรก็ตาม บทที่ 4 ผลการด าเนินงานวิจยั มีการสรุปผลลพัธ์ของแบบจ าลองทัง้หมด
หมด 6 แบบจ าลอง โดยมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง และเปรียบเทียบในเร่ือง
ของเวลาที่ใช้ในการเรียนรู้ในแต่ละแบบจ าลองอีกด้วย รวมทัง้มีการแสดงการเปรียบเทียบของ
คุ ณ ลั ก ษ ณ ะที่ ส า คั ญ  (Feature Importance) กั บ  Local Interpretable Model-agnostic 
Explanations (LIME) ซึง่จากการเปรียบเทียบพบว่าแบบจ าลอง Random Forest ที่ไม่ได้ใช้ข้อมลู 
SMOTE มีประสิทธิภาพดีที่สดุ ในการท านายการจ าแนกประเภทของกลุ่มลกูค้าที่ยงัใช้บริการอยู่
กบัลกูค้าที่เลิกใช้บริการไปแล้ว 
 

 

 

 

 

 

 



 

บทที่ 5 

สรุปผลการวิจัย อภปิรายผล และข้อเสนอแนะ 

ในปัจจุบนัมีการแข่งขนัส าหรับธุรกิจ e-Commerce เป็นจ านวนมาก ประชากรโลกส่วน
ใหญ่เลือกที่จะบริโภคและอปุโภคในช่องทางออนไลน์กนัมากยิ่งขึน้ ดงันัน้เพื่อให้ธุรกิจอยู่รอด จึง
จ าเป็นต้องค้นหาวิธีรักษาลูกค้าไว้ให้ได้ ในการวิจัยการท านายแนวโน้มการเลิกเป็นลูกค้าด้วย
ข้อมลูประชากร โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง ผู้วิจยัได้วดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองแต่ละ
อลักอริทมึเพื่อเปรียบเทียบและท าการสรุปผลโดยแบง่ตามหวัข้อดงันี ้

1. สรุปผลการวิจยั 
2. อภิปรายผล 
3. ข้อเสนอแนะ 

5.1 สรุปผลการวิจยั 
ในการวิจยันีศ้กึษาการสร้างแบบจ าลองการท านายแนวโน้มการเลิกเป็นลกูค้าด้วยข้อมลู

ประชากรของลูกค้าบนเว็บไซต์แห่งหนึ่ง โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองเพื่อเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพในการท างานของแบบจ าลอง ซึ่งมีทัง้หมด 3 แบบจ าลองคือ Logistic Regression, 
Support Vector Machines (SVM) และ Random Forest แบบจ าลองเหล่านี ใ้ช้การคัดเลือก
คุณลกัษณะและเทคนิค SMOTE ในการแก้ปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูล จากผลการทดลอง
สรุปได้ว่าแบบจ าลองที่ให้ประสิทธิภาพดีที่สุดคือ Random Forest ให้ผลลัพธ์ตามนี ้Accuracy 
92%, Precision 93%, Recall 92% และ F1-Score 93%  ในภาพประกอบ 64 ถึง 67 แสดงค่าวดั
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองทัง้หมด จากนัน้พิจารณา Confusion Matrix พบวา่แบบจ าลองมีการ
ท านายที่ถกูต้อง 6,325 ตวัอย่างข้อมลู และการท านายที่ไม่ถกูต้อง 525 ตวัอย่าง และยงัค้นพบว่า
แบบจ าลอง Logistic Regression ที่ใช้ SMOTE ได้ใช้ระยะเวลาในการเรียนรู้ของแบบจ าลองน้อย
ที่สดุคือ 0.09 วินาที   
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ภาพประกอบ 64 กราฟแท่งแสดงผลลพัธ์ค่า Accuracy ของแบบจ าลองทัง้หมด 

 

ภาพประกอบ 65 กราฟแท่งแสดงผลลพัธ์ค่า Precision ของแบบจ าลองทัง้หมด 

 

ภาพประกอบ 66 กราฟแท่งแสดงผลลพัธ์ค่า Recall ของแบบจ าลองทัง้หมด 
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ภาพประกอบ 67 กราฟแท่งแสดงผลลพัธ์ค่า F1-Score ของแบบจ าลองทัง้หมด 

5.2 อภปิรายผลการวิจัย  
งานวิจยันีศ้กึษาการท านายแนวโน้มการเลิกเป็นลกูค้าด้วยข้อมลูประชากรโดยใช้เทคนิค

การเรียนรู้ของเคร่ือง ในการวิจยันีศ้กึษาการท านายแนวโน้มการเลิกเป็นลกูค้าด้วยข้อมลูประชากร
ของลกูค้าบนเว็บไซต์แห่งหนึง่ที่น ามาจากแหลง่ข้อมลูสาธารณะ Kaggle.com ซึง่ในงานวิจยันีเ้ป็น
ปัญหาการจ าแนกประเภทหรือ Classification ผู้ วิจัยจึงเลือกแบบจ าลองที่เป็นการเรียนรู้ของ
เคร่ืองแบบมีผู้สอน (Supervised Learning) โดยใช้แบบจ าลองทัง้เชิงเส้นและไม่เชิงเส้นเพื่อน ามา
เปรียบเทียบประสิทธิภาพทัง้หมด 3 แบบจ าลองคือ Logistic Regression, Support Vector 
Machines (SVM) และ Random Forest โดยที่แบบจ าลองเหลา่นีมี้การคดัเลือกคณุลกัษณะและมี
การใช้วิธีการปรับความสมดุลของข้อมูลด้วยเทคนิค SMOTE อีกด้วย จากผลการทดลองพบว่า
แบบจ าลอง Random Forest เป็นแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพที่ดีที่สดุร่วมกับจากการวิเคราะห์ 
Confusion Matrix ซึ่งพบว่าแบบจ าลองท านายกลุ่มถูกต้องมากที่สดุและท านายผิดน้อยที่สดุ อีก
ทัง้ยังใช้เวลาในการท างานไม่มาก แสดงให้เห็นว่าแบบจ าลองนีส้ามารถจ าแนกกลุ่มได้อย่าง
แม่นย าและมีประสิทธิภาพสงูตอบสนองวตัถปุระสงค์ของงาน 

ในส่วนของงานวิจยันีใ้ช้ข้อมลูของลกูค้าบนเว็บไซต์แห่งหนึ่งจากแหล่งข้อมลูสาธารณะ 
โดยผู้วิจยัมีวิธีการท าความสะอาดข้อมลูในรูปแบบที่แตกต่างออกไป เช่นการแทนที่ค่าว่างด้วยค่า 
0 และการแทนที่ข้อมลูแปลกด้วยค าว่า Unknown หลงัจากนัน้มีการคดัเลือกคณุลกัษณะด้วยวิธี 
Random Forest และสร้างชุดข้อมูล SMOTE เพื่อน ามาเปรียบเทียบกับแบบจ าลองต่าง ๆ ให้มี
ความหลากหลายวิธี ต่อจากนัน้ดูฟีเจอร์ที่สง่ผลต่อการท านายจ าแนกประเภทของกลุ่มลกูค้า ซึ่งดู
ฟีเจอร์ด้วย Feature Importance กบั LIME ว่ามีความสอดคล้องกนัหรือไม่ เพื่อที่เป็นการให้แน่ใจ
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ว่าเป็นฟีเจอร์ที่ส าคัญหรือมีความจ าเป็นต่อการน าไปวิเคราะห์หาข้อมูลเชิงลึกที่น าไปใช้ในการ
อธิบายที่จะสามารถช่วยให้เราตดัสินใจได้ 

ผู้ วิจัยได้ท าแสดงคุณลักษณะที่ส าคัญ (Feature Importance) ของแต่ละแบบจ าลอง 
เพื่อให้เข้าใจการตัดสินใจใช้คุณลักษณะในการท านายของแบบจ าลองในการเรียนรู้ พบว่า
แบบจ าลอง Logistic Regression ให้ค่าความส าคัญกับฟีเจอร์ membership_category_No 
Membership มากที่สุด และแบบจ าลอง Logistic Regression แบบใช้ SMOTE พบว่าให้ค่า
ความส าคัญกับฟีเจอร์ membership_category_Basic Membership มากที่สุด ส่วนส าหรับ
แบบจ าลอง SVM พบว่าหลงัจากการปรับจูนพารามิเตอร์ ได้ Kernel Rbf ท าให้ไม่สามารถแสดง 
Feature Importance ออกมาได้ ส าหรับ Random Forest ฟีเจอร์ที่ มีอิทธิพลมากที่สุดในการ
แบ่งกลุม่ คือ points_in_wallet ซึง่ให้ค่าสงูที่สดุทัง้แบบไม่ใช้และใช้ SMOTE 

นอกจากนีผู้้ วิจยัยงัใช้เคร่ืองมือ LIME ที่สามารถช่วยอธิบายแบบจ าลองว่ามีการท างาน
หรือตดัสินใจเลือกใช้ฟีเจอร์น าไปท านาย และแสดงค่าความน่าจะเป็นของแต่ละกลุม่ โดยผู้วิจยัท า
การสุ่มข้อมลูมา 1 ข้อมลู น ามาจากชุดทดสอบ พบว่าเป็นเลเบลกลุ่ม 1 หรือลกูค้าเลิกใช้บริการ
แล้ว (Churn) ส าหรับแบบจ าลอง Logistic Regression ท านายว่าข้อมลูนีอ้ยู่ในกลุ่มลกูค้ายงัใช้
บริการอยู่ (Exist) จากนัน้ตรวจดกูารตดัสินใจเลือกใช้ฟีเจอร์ของแบบจ าลองในการท านายพบว่า
แบบจ าลองให้ความส าคัญกับ membership_category_No Membership มากที่สุด ส าหรับ
แบบจ าลอง Logistic Regression ใช้งาน SMOTE ก็ท านายว่าเป็นกลุ่มลกูค้ายงัใช้บริการอยู่อีก
เช่นกัน และให้ความส าคัญกับฟีเจอร์ membership_category_Basic Membership มากที่สุด 
ส าหรับแบบจ าลอง SVM ทัง้แบบไม่ใช้และใช้งาน SMOTE นัน้ท านายว่าข้อมูลนีเ้ป็นกลุ่มลกูค้า
เลิกใช้บริการแล้ว ในส่วนฟีเจอร์ที่แบบจ าลองให้ความส าคัญมากที่สุดคือ feedback_Products 
always in Stock ส าหรับแบบจ าลอง Random Forest ทัง้ไม่ใช้และใช้งาน SMOTE ซึ่งท านายว่า
ข้อมลูนีเ้ป็นกลุ่มลกูค้าเลิกใช้บริการแล้ว ในส่วนฟีเจอร์ที่แบบจ าลองให้ความส าคญัมากที่สดุคือ 
membership_category_Basic Membership 

ต่อไปพิจารณาสงัเกตดวู่าผลลพัธ์ของคณุลกัษณะที่ส าคญั (Feature Importance) ของ
แบบจ าลองและผลลพัธ์จากการใช้เคร่ืองมือ LIME มีความสอดคล้องกนัหรือไม่ โดยผู้วิจยัได้เลือก
แบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพดีที่สุดคือ แบบจ าลอง Random Forest พบว่ากลุ่มลูกค้าเลิกใช้
บริการแล้วหรือ Churn มีความสอดคล้องกันของการใช้วิธี LIME ซึ่งพบว่าฟีเจอร์ที่ใช้ในการ
แบ่งกลุ่มเป็นระดับสมาชิก ในส่วนกลุ่มลูกค้าที่ยังใช้บริการอยู่หรือ Exist ซึ่งก็พบว่ามีความ
สอดคล้องกนัจากการใช้วิธี LIME และพบวา่ฟีเจอร์ที่ใช้ในการแบง่กลุม่เป็นระดบัสมาชิกอีกเช่นกนั 
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แต่มีการเปลี่ยนแปลงล าดบัความส าคญัของคุณลกัษณะกนัเล็กน้อย ผู้ วิจัยมองว่าการใช้ฟีเจอร์
เหล่านีใ้นการจดักลุ่มนัน้สมเหตสุมผลซึ่งระดบัของลกูค้านัน้สามารถแบ่งกลุ่มลกูค้าได้ชดัเจนจาก
การส ารวจข้อมลูในบทที่ 3  

การวิจยัในครัง้นีแ้สดงให้เห็นวา่การส ารวจข้อมลูแต่ละลกัษณะของแต่ละกลุม่นัน้ ช่วยให้
เข้าใจกลุ่มลูกค้าได้ดีขึน้ โดยพบว่ากลุ่มลูกค้าเลิกใช้บริการแล้วมีความชัด เจนในระดับการเป็น
สมาชิกของลูกค้าหรือ membership_category ที่ได้ส ารวจ พบว่าลูกค้าที่เลิกใช้บริการนัน้เป็น
ลกูค้าที่ระดบัไม่สงูและไม่ได้เป็นสมาชิกด้วย อีกทัง้ points_in_wallet หรือคะแนนสะสมสว่นใหญ่
ของลูกค้ากลุ่มนีก้็ยังมีคะแนนสะสมน้อยกว่ากลุ่มลูกค้าที่ยัง ใช้บริการอยู่ และการพิจารณา
คณุลกัษณะอื่นร่วมด้วยเช่น feedback หรือการแสดงความคิดเห็นของลกูค้า พบว่าลกูค้าเลิกใช้
บริการนัน้ยงัแสดงความคิดเห็นของสินค้าและเว็บไซต์ไปในแง่ลบอีกด้วย  

ดงันัน้ในการใช้เคร่ืองมือ LIME มาช่วยในการอธิบายจึงช่วยท าให้นกัการตลาดสามารถ
น าไปตดัสินใจและหาแนวทางวิธีต่าง ๆ เพื่อรักษาฐานลกูค้าไว้ให้ได้ ดงันัน้นกัการตลาดสามารถใช้
แนวทางนีเ้พื่อวางแผนล่วงหน้าและป้องกันไม่ให้ลูกค้าเลิกใช้บริการได้ ตัวอย่างเช่น สามารถใช้
ข้อมลูนีเ้พื่อติดต่อลกูค้าแต่ละระดบัสมาชิกหรือที่ไม่ได้สมคัรสมาชิกแต่ลงทะเบียนเข้าสู่เว็บไซต์ที่
ใช้บริการ เพื่อเสนอโปรโมชั่นหรือส่วนลดพิเศษ เพื่อให้ลกูค้ามียอดการซือ้ที่มากขึน้เพื่อเป็นการ
กระตุ้นให้สะสมคะแนนเป็นทางอ้อม หรือแก้ไขปัญหาที่ลกูค้าก าลงัประสบอยู่ และยงัสามารถใช้
ข้อมูลนีเ้พื่อปรับปรุงผลิตภัณฑ์และบริการให้ตอบสนองความต้องการของลูกค้าได้มากขึน้ เพื่อ
กระตุ้นลกูค้าให้ใช้บริการตลอดไม่หายไปไหน 

5.3 ข้อเสนอแนะ 
1. ผู้ที่สนใจศึกษาต่อผลการวิจัยนี ้อาจลองปรับเปลี่ยนวิธีการเตรียมความพร้อมของ

ข้อมลูให้เหมาะสมกบังานวิจยัของตนเอง โดยพิจารณาจากปัจจยัต่าง ๆ เช่น ลกัษณะของข้อมลู 
วัตถุประสงค์ของการสร้างแบบจ าลอง เป็นต้น เช่น เปลี่ยนวิธีลบค่าว่าง การแทนที่ข้อมูล หรือ
ปรับเปลี่ยนข้อมลูที่เป็นตวัเลข อาจเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจ าลองได้ 

2. ในการวิจัยนี ้ได้มีการใช้แบบจ าลองการเรียนรู้ของเคร่ืองแบบมีผู้สอน 3 แบบ ได้แก่ 
Logistic Regression, SVM และ Random Forest ผู้ ที่อยากศึกษาเพิ่มเติม ตัวอย่างเช่น อาจ
ลองใช้แบบจ าลอง XGboost และ Catboost หรือใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองแบบไม่มีผู้สอน 
เผ่ือได้แบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพในการท านายที่แม่นย ามากยิ่งขึน้ 

3. ในการวิจัยนี  ้ได้ มีการใช้ค่าประสิท ธิภาพของแบบจ าลอง ได้แก่  Accuracy, 
Precision, Recall, F1-Score และ Confusion Matrix ผู้สนใจที่อยากน าไปศึกษาต่อ ตวัอย่างเช่น 
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อาจลองใช้วิ ธีอื่น  ๆ ในการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง เช่น ROC Curve และ 
Precision-Recall Curve เพื่อเพิ่มแนวทางในการตดัสินใจเลือกแบบจ าลองที่ดี 
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