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งานวิจัยนีมี้วัตถุประสงคเ์พ่ือศึกษาแนวโน้มการขอยกเลิกใชบ้ริการส าหรบัลูกคา้

บริษัทโทรคมนาคมโดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง โดยประกอบไปดว้ยแบบจ าลอง 6 แบบดงันี ้
1. แบบจ าลอง  Logistic Regression 2. แบบจ าลอง  Naive Bayes 3. แบบจ าลอง  KNN 4. 
แบบจ าลอง Decision Tree 5. แบบจ าลอง Random Forest และ 6. แบบจ าลอง XGBoost โดย
ใชชุ้ดขอ้มูลท่ีเก็บรวบรวมเก่ียวกับพฤติกรรมของลูกคา้บริษัทโทรคมนาคมแห่งหนึ่ง  เพ่ือใชใ้นการ
ท านายการยกเลิกใชบ้ริการของลูกคา้ ซึ่งประกอบดว้ยขอ้มูลทัง้หมด 7,043 แถว จากฐานขอ้มูล
สาธารณะแบบเปิด https://www.kaggle.com ผูว้ิจยัสนใจท่ีจะศกึษาปัจจยัหรือคณุลกัษณะท่ีบง่ชี ้
ว่าลูกค้าจะเลิกใช้บริการของบริษัท  และศึกษาหลักการการท างานของการเรียนรูด้้วยเครื่อง 
ส าหรบัการน ามาประยุกตใ์ชใ้นขัน้ตอนการคดัเลือกคณุลกัษณะท่ีส่งผลตอ่การท านายสูง  ผลท่ีได้
คือปัจจยัท่ีมีความส าคญัส่งผลถึงการยกเลิกการใชบ้ริการมากท่ีสดุ 3อนัดบั ไดแ้ก่ Tenure, Total 
Charges และ Contract และแบบจ าลอง Logistic Regression ให้ผลลัพธ์ท่ีดี ท่ีสุดในแง่ของ 
Accuracy แบบจ าลอง XGBoost มีประสิทธิภาพรองลงมา  และแบบจ าลอง Decision Tree มี
ประสิทธิภาพต ่าสุดผูว้ิจยัจะน าขอ้มูลไปประยุกตใ์ชใ้นการบริหารจดัการทรพัยากร  สรา้งกลยุทธ์
การตลาด ปรบัปรุงการบริการและการสรา้งสินคา้ใหม่ เพ่ือตอบสนองความตอ้งการของลกูคา้และ
เพิ่มประสิทธิภาพในการแขง่ขนัในตลาดตอ่ไป 
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The objective of this research is to study the trends of customer churn for a 

telecommunications company using machine learning techniques, comprising six 
models: (1) Logistic Regression; (2) Naive Bayes; (3) KNN; (4) Decision Tree; (5) 
Random Forest, and (6) XGBoost. These models are applied using a dataset collected 
on the behavior of customers from a telecommunications company, totaling 7,043 rows, 
sourced from an open dataset on https://www.kaggle.com. The researchers aimed to 
investigate the factors or characteristics indicating customer churn and understand the 
principles of machine learning for practical application in feature selection to enhance 
predictive accuracy. The results reveal the top three most influential factors leading to 
customer churn are Tenure, Total Charges, and Contract. Logistic Regression model 
yields the highest accuracy, followed by XGBoost, while Decision Tree model performed 
the least effectively. Researchers intend to utilize the data for resource management, 
devising marketing strategies, improving services, and developing new products to 
meet customer demands and enhance competitiveness in the market. 
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บทที ่1 
บทน า 

1.1 ความส าคัญและความเป็นมาของการวิจัย 
ในปัจจุบนัมีธุรกิจดา้นโทรคมนาคมท่ีใหบ้ริการสญัญาณทางการส่ือสาร เช่น สัญญาณ

โทรศัพทเ์คล่ือนท่ี สัญญาณอินเทอรเ์นต และสัญญาณโทรทัศนด์ิจิตอลเป็นตน้ ซึ่งเป็นธุรกิจท่ี

มูลค่าทางการตลาดสูงมาก โดยมีมูลค่าราว 6.1 แสนลา้นบาท โดยสามารถแบ่งออกเป็น ตลาด

บริการดา้นการส่ือสารมลูคา่ 3.6 แสนลา้นบาท และตลาดอปุกรณส่ื์อสารมลูคา่ 2.6 แสนลา้นบาท 

โดยการขยายตวัของอุตสาหกรรมส่ือสารส่วนใหญ่มีผลมาจากธุรกิจบริการระบบโทรศพัทแ์บบ

เคล่ือนท่ี ซึ่งแบ่งไดเ้ป็นตลาดบริการและตลาดอุปกรณ์ อนัเป็นผลจากเทคโนโลยีท่ีเปล่ียนแปลง

อยา่งรวดเรว็ทัง้ระบบ และเครื่องรบัสญัญาณ รวมไปจนถึงอปุกรณเ์สรมิตา่ง ๆ ผนวกกบัททางดา้น

ผูป้ระกอบการมีการลงทุนเพิ่มเติมเพ่ือขยายโครงข่ายอย่างต่อเน่ืองในการขยายพืน้ท่ีใหบ้ริการ 

ส่งผลให้คุณภาพการส่ือสารแบบไรส้ายเป็นไปได้อย่างดียิ่งขึน้ และสามารถใช้งานได้อย่าง

กว้างขวางมากยิ่งขึน้ เม่ือประกอบกับพฤติกรรมของผู้บริโภคท่ีต้องการความคล่องตัวและ 

สะดวกสบายในทกุท่ีทกุเวลา จงึลว้นเป็นปัจจยัส าคญัท่ีชว่ยหนนุการขยายตวัของธุรกิจ  

โครงสรา้งผูใ้หบ้รกิารระบบโทรศพัทเ์คล่ือนท่ี ปัจจบุนัแบง่เป็น 2 กลุม่ ไดแ้ก่ 

• กลุ่มท่ี 1 ผูใ้หบ้ริการท่ีมีสิทธ์ิในโครงข่าย (Mobile Network Operators-MNOs) ซึ่งไดร้บั
สิทธ์ิหรือใบอนุญาตใหใ้ชค้ล่ืนความถ่ีและมีโครงสรา้งพืน้ฐานหรือมีโครงข่ายของตนท่ี
สามารถใหบ้รกิารโทรศพัทเ์คล่ือนท่ีไดโ้ดยอิสระ แบง่เป็น 

o ผูป้ระกอบการท่ีเป็นองคก์รรฐัวิสาหกิจ ไดแ้ก่ บมจ. ทีโอที (TOT) และ บมจ. กสท 
โทรคมนาคม (CAT) 

o ผูป้ระกอบการภาคเอกชน ไดแ้ก่ กลุ่มบริษัท AIS (บริษัท แอดวานซ ์ไวรเ์ลส เน็ท
เวอรค์: AWN) กลุ่มบริษัท DTAC (บริษัท โทเทิ่ล แอ็คเซ็ส คอมมูนิเคชั่น: DTAC 
และบริษัท ดีแทค ไตรเน็ต: DTN) และกลุ่มบริษัท TRUE (บริษัท ทรู มูฟ เอช ยูนิ
เวอรแ์ซล คอมมิวนิเคชั่น: TUC) 

ผู้ประกอบการภาคเอกชนในกลุ่มท่ี 1 มีส่วนแบ่งตลาดดา้นจ านวนผู้ใช้บริการรวมกัน 

97.8% ของผูใ้ชบ้ริการทัง้หมด และมีการใหบ้ริการท่ีครอบคลุมมากมายหลายประเภท อาทิ การ
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ส่ือสารทางเสียง (Voice) และการส่ือสารทางขอ้มลู (Non-voice/Data) ซึ่งรวมถึงการใหบ้รกิารการ

เช่ือมตอ่อินเตอรเ์น็ต บรกิาร Content และบริการเสรมิท่ีมีความเก่ียวกบัการส่ือสาร ขณะท่ีรูปแบบ

การใหบ้ริการนัน้มีทัง้แบบรายเดือนและเติมเงิน ทัง้นี ้หลงัจากท่ีมีการน าเทคโนโลยี 3G มาเปิด

ใหบ้ริการในประเทศไทย ไดท้  าใหป้ริมาณการใชบ้ริการดา้นขอ้มูลเพิ่มสูงขึน้อย่างมาก ส่งผลให้

รายไดจ้ากการใหบ้ริการขอ้มูลกลายเป็นรายไดห้ลกัของผูใ้หบ้ริการแทนรายไดจ้ากการใหบ้ริการ

เสียง  

• กลุ่มท่ี 2 ผูป้ระกอบการท่ีใหบ้ริการโทรศพัทเ์คล่ือนท่ีบนโครงข่ายเสมือน (Mobile Virtual 
Network Operators: MVNOs) ซึ่งสามารถให้บริการระบบโทรศัพท์เคล่ือนท่ีได้โดยไม่
จ  าเป็นตอ้งไดร้บัใบอนุญาตใชค้ล่ืนความถ่ี และไม่จ  าเป็นตอ้งมีโครงข่ายของตนเอง  แต่
สามารถด าเนินการประกอบกิจการโดยเช่าใชค้วามจโุครงข่ายของรฐัวิสาหกิจ (TOT และ 
CAT) และบางรายเป็นตัวแทนขายส่งขายต่อ (Wholesale-resale) บริการสู่ผู้บริโภค 
ผู้ประกอบการในกลุ่มนี ้ ได้แก่ 1) ผู้ประกอบการท่ีให้บริการบนโครงข่ายของ TOT 
ไดแ้ก่   บริษัท โมบาย เอท เทลโค (ไทยแลนด)์ (Buzzme)  และบริษัท ล็อกซเล่ย ์จ  ากัด 
(TuneTalk) และ 2) ผู้ประกอบการท่ีให้บริการบนโครงข่ายของ CAT ไดแ้ก่ บริษัทเรียล 
มฟู (Real Move) บริษัท 168 คอมมนูิเคชั่น จ  ากดั บริษัทเดอะไวทส์เปซ จ ากดั (Penguin 
Sim) และบรษิัท ดาตา้ ซีดีเอ็มเอ คอมมนูิเคชั่น (My World) 

ธุรกิจการให้บริการระบบโทรศัพท์เค ล่ือน ท่ี มีลักษณะของตลาดกึ่ งผูกขาดท่ี มี

ผูป้ระกอบการนอ้ยราย ถือไดว้า่เป็นธุรกิจท่ีตอ้งการเงินลงทนุท่ีสงู ทัง้ในการวางโครงสรา้งโครงขา่ย 

และการลงทุนทางดา้นเทคโนโลยีท่ีมีการเปล่ียนแปลงอย่างรวดเร็ว ผูป้ระกอบการรายใหญ่ท่ีมี

ฐานะทางด้านการเงินแข็งแกร่งจึงมีความได้เปรียบและมีอ านาจผูกขาดในตลาด เหนือ

ผูป้ระกอบการรายย่อย การเขา้สู่ตลาดของผูป้ระกอบการรายใหม่จึงนับไดว้่ามีอุปสรรคอยู่มาก 

อย่างไรก็ตาม ตลาดนีก็้มีการแข่งขนัในระหว่างผูใ้หบ้ริการตา่ง ๆ อยู่สงูมาก ผูใ้หบ้ริการจึงมีความ

จ าเป็นท่ีจะตอ้งรกัษาฐานลูกคา้ของบริษัทของตน พรอ้มๆไปกับการส ารวจและคน้หากลุ่มลูกคา้

ใหม่ ๆ เน่ืองจากธุรกิจโทรคมนาคมมีขอ้มูลลูกคา้อยู่เป็นจ านวนมาก การรกัษาฐานลูกคา้เดิมท่ีมี

อยูจ่งึมีตน้ทนุท่ีนอ้ยกวา่การหาลกูคา้ใหม่ 
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เพ่ือใหบ้ริษัทเพิ่มความรูค้วามเขา้ใจในพฤติกรรมของลูกคา้ไดเ้พิ่มมากยิ่งขึน้ จึงไดมี้การ

น าระบบการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) มาช่วยในกระบวนการวิเคราะหข์อ้มูลการใช้

งานของลูกคา้อย่างหลากหลาย หนึ่งในบรรดาการใชง้านการเรียนรูข้องเครื่องท่ีไดร้บัความนิยม

อย่างสงูในการวิเคราะหพ์ฤติกรรมของผูบ้ริโภค ไดแ้ก่ การท านายความเป็นไปไดท่ี้ลกูคา้จะยกเลิก

การใชบ้รกิารของบริษัท (churn prediction) ทัง้นีเ้น่ืองจาก หากเราสามารถท่ีจะท านายกลุ่มลกูคา้

ท่ีมีแนวโนม้จะยกเลิกการใชบ้ริการของบริษัท เราจะสามารถวางแผนเพ่ือน าเสนอโปรโมชั่นท่ีมี

ความเหมาะสม เพ่ืออาจสามารถรกัษาฐานลูกคา้ในกลุ่มนีไ้วไ้ด ้นอกจากนัน้ ยงัมีส่วนส าคญัใน

การออกแบบและพฒันานโยบายทางการตลาดของบรษิัท เพ่ือชว่ยเพิ่มประสิทธิภาพในการแข่งขนั

ได ้ 

นอกจากนี ้การสรา้งแบบจ าลองขึน้มาเพ่ือท านายการขอยกเลิกใชบ้ริการส าหรบัลูกคา้ 

รว่มกบัการวิเคราะหค์ณุลกัษณะ ยงัเป็นส่วนส าคญัในการช่วยใหบ้ริษัทเกิดความรูค้วามเขา้ใจใน

พฤติกรรมของลูกค้าของตนอย่างลึกซึง้ขึน้ อันอาจจะน าไปสู่การพัฒนาต่อยอด เพ่ือสร้าง

แบบจ าลองในการท านายพฤติกรรมโดยรวมของลูกคา้ ท่ีมีขอบเขตกวา้งขวางมากยิ่งขึน้ เช่น การ

ท านายความชอบของลกูคา้ตอ่ขอ้เสนอทางการตลาดแบบใหม่ ๆ เป็นตน้  

ในการสรา้งแบบจ าลอง เราจะใช้ข้อมูล ‘Churn Prediction: Telco Customer Churn’ 

โดยขอ้มูลดงักล่าวนัน้ประกอบไปดว้ย ขอ้มูลส่วนตวัของลูกคา้ เช่น ขอ้มูลดา้นเพศและอายุ กับ

ขอ้มลูในการรบับริการของลกูคา้ ว่ามีการซือ้บริการอะไรของทางบริษัทบา้ง โดยขอ้มลูเหล่านีอ้าจ

น ามาเป็นส่วนหนึ่งในการวิเคราะหเ์พ่ือบ่งชี ้ประสิทธิภาพในการท านายของคณุลกัษณะท่ีมีอยู่ใน

ขอ้มูลไดว้่า คุณลักษณะเหล่านีเ้พียงพอต่อการท านายการรบับริการต่อ หรือ เลิกใชบ้ริการของ

ลูกคา้ไดห้รือไม่ และท านายไดอ้ย่างดีเพียงไร โดยการวิเคราะหค์ณุลกัษณะดว้ยแบบจ าลอง จะ

ช่วยให้เราสามารถน าไปพัฒนารูปแบบของชุดข้อมูลในอนาคตได้อีกว่า ยังขาดคุณลักษณะ

ประการใด และลกัษณะใดไม่มีประโยชนใ์นการท านายการขอยกเลิกใชบ้ริการไดอี้กดว้ย ในการ

วิจยันีไ้ดมุ้ง่เนน้ไปยงัการใชง้านการเรียนรูด้ว้ยเครื่อง (Machine Learning)  

นอกจากนีย้งัมุ่งเนน้ในสว่นของการใชป้ระโยชนจ์ากการกระบวนการคดัเลือกคณุลกัษณะ 

(Feature Selection) โดยมีวตัถปุระสงคเ์พ่ือคน้หาคณุลกัษณะท่ีมีความส าคญัต่อการท านายการ

ยกเลิกการใชบ้ริการ อนัจะน าไปสู่การพฒันาการออกแบบการจดัเก็บขอ้มูลของบริษัท รวมไปถึง
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การออกแบบนโยบายและขอ้เสนอตา่ง ๆ ทางการตลาด เพ่ือใหเ้พิ่มประสิทธิภาพในการแข่งขนัได้

อยา่งสงูสดุ 

1.2 จุดประสงคข์องการวิจัย 
ในการทดลองวิจยัครัง้นีไ้ดต้ัง้ความมุง่หมายไวด้งันี ้

1. เพ่ือศกึษาปัจจยัหรือคณุลกัษณะตา่งๆท่ีบง่ชีว้า่ลกูคา้จะเลิกใชบ้รกิาร

ของบรษิัท 

2. เพ่ือศกึษาหลกัการการท างานของการเรียนรูด้ว้ยเครื่อง ส าหรบัการน ามา

ประยกุตใ์ชใ้นขัน้ตอนการคดัเลือกคณุลกัษณะท่ีสง่ผลตอ่การท านายสงู 

3. เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองการเรียนรูด้ว้ยเครื่องแบบ

ตา่งๆ เพ่ือคน้หาแบบจ าลองท่ีเหมาะสมตอ่การน ามาใชท้  านายการขอ

ยกเลิกใชบ้รกิารส าหรบัลกูคา้บรษิัทโทรคมนาคม 

1.3 ขอบเขตของการวิจัย 
ในการด าเนินการวิจัยมีการใช้งานชุดข้อมูล  ‘Churn Prediction: Telco Customer 

Churn’  ซึ่ ง เ ป็ น ชุ ด ข้ อ มู ล ส า ธ า รณ ะ  https://www.kaggle.com/code/danwheble/churn-

prediction-telco-customer-churn/notebook ซึ่งเป็นชุดข้อมูลท่ีเก็บรวบรวมเก่ียวกับพฤติกรรม

ของลูกคา้บริษัทโทรคมนาคมแห่งหนึ่ง เพ่ือใชใ้นการท านายการยกเลิกใชบ้ริการของลูกคา้ ซึ่ง

ประกอบดว้ยขอ้มลูจ านวนทัง้หมด 7,043 แถว และ 21 คอลมัน ์โดยตวัแปรท่ีศกึษามีดงันี ้

- CustomerID (รหสัลกูคา้) 

- Gender (เพศ) 

- SeniorCitizen (บตัรผูส้งูอาย)ุ 

- Partner (แตง่งาน) 

- Dependents (อยูก่บัครอบครวั) 

- Tenure (ระยะเวลาการใชง้านมีหนว่ยเป็นเดือน) 

- PhoneService (การใชง้านโทรศพัท)์ 

- MultipleLines (มีการเปิดใชง้านหลายเบอร)์ 

- InternetService (การใชง้านอินเตอรเ์น็ต) 
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- OnlineSecurity (ระบบรกัษาความปลอดภยั) 

- OnlineBackup (ระบบส ารองขอ้มลู) 

- DeviceProtection (ระบบปอ้งกนัอปุกรณ)์ 

- TechSupport (มีการบรกิารทางเทคนิค) 

- StreamingTV (มีการ Streaming TV) 

- StreamingMovies (มีการ Streaming ภาพยนตร)์ 

- Contract (ระยะเวลาในสญัญา) 

- PaperlessBilling (มีการวางบลิโดยไมใ่ชก้ระดาษ) 

- PaymentMethod (รูปแบบการช าระเงิน) 

- MonthlyCharges (คา่ใชบ้ริการรายเดือน) 

- TotalCharges (คา่ใชจ้า่ยทัง้หมดตลอดระยะสญัญา) 

- Churn (ยกเลิกบรกิารหรือไม)่ 

1.4 สมมุตฐิานในการวิจัย 
1. TotalCharges หรือค่าใชจ้่ายทัง้หมดตลอดระยะสญัญา อาจมีผลต่อการขอยกเลิกใช้

บรกิารส าหรบัลกูคา้บริษัทโทรคมนาคม มากกวา่ปัจจยัตวัอ่ืน ๆ โดยคาดวา่คา่ใชจ้า่ยทัง้หมดตลอด

ระยะสญัญาท่ีมากขึน้ โอกาสท่ีลกูคา้จะยกเลิกการใชบ้รกิารจะยิ่งนอ้ยลง  

2. จากแบบจ าลองการเรียนรูด้ว้ยเครื่องแบบตา่ง ๆ ท่ีน ามาทดลอง จะมีบางแบบจ าลองท่ี

มีความเหมาะสมกบัการท านายการขอยกเลิกใชบ้ริการส าหรบัลกูคา้บริษัทโทรคมนาคมมากกว่า

ยิ่งกว่าแบบจ าลองอ่ืน ๆ โดยเราจะท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลอง เพ่ือ

คน้หาแบบจ าลองท่ีมีความเหมาะสมตอ่การน ามาใชก้บัชดุขอ้มลูนีม้ากท่ีสดุ 

1.5 ประโยชนท์ีค่าดว่าจะได้รับจากการวิจัย 
1. สามารถน าแบบจ าลองไปใชป้ระโยชนใ์นการท านายการขอยกเลิกใชบ้ริการส าหรบั

ลกูคา้บรษิัทโทรคมนาคม 

2. ท าใหท้ราบถึงคุณลกัษณะหรือปัจจยัท่ีมีอิทธิพลหรือส่งผลต่อการขอยกเลิกใชบ้ริการ

ส าหรบัลกูคา้บรษิัทโทรคมนาคม เพ่ือใหส้ามารถระบกุลุม่ของลกูคา้ท่ีมีแนวโนม้ในการขอยกเลิกใช้

บรกิารได ้
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3. ขอ้มลูผลลพัธจ์ากการท านายสามารถน าไปใชป้รบัปรุงประสิทธิภาพนโยบายการตลาด

ของบรษิัทใหมี้ความสอดคลอ้งกบัสภาวะของกลุม่ลกูคา้ได ้

4. สามารถน าไปพัฒนาเพ่ือต่อยอดในการสร้างแบบจ าลอง ส าหรับการวิเคราะห์

พ ฤ ติ ก ร ร ม ส่ ว น อ่ื น ๆ  ข อ ง ลู ก ค้ า ใ น กิ จ ก า ร ไ ด้



 

บทที ่2 
ทฤษฏแีละงานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 

ในการวิจยัครัง้นี ้ผูว้ิจยัไดศ้กึษาเอกสารและงานวิจยัท่ีมีความเก่ียวขอ้งกบัการด าเนินการ

วิจยัและไดมี้การน าเสนอตามหวัขอ้ตอ่ไปนี ้

1. แบบจ าลอง Logistic Regression 

2. แบบจ าลอง Naive Bayes 

3. แบบจ าลอง KNN 

4. แบบจ าลอง Decision Tree 

5. แบบจ าลอง Random Forest 

6. แบบจ าลอง XGBoost  

7. งานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง 

แบบจ าลอง Logistic Regression เป็นแบบจ าลองท่ีจัดอยู่ ในประเภท Supervise 

Learning ส าหรบัการท านายผลแบบ Classification โดยขอ้มลูตวัอย่างแตล่ะรายการจะมีคอลมัน์

ท่ีเป็น Target หรือตัวแปรตาม (y) เช่น  Yes/No, True/False, 1/0 เป็นต้น  ส่วนคอลัมน์ท่ี เป็น 

Feature หรือตวัแปรอิสระ (x) อาจมีตัง้แต่ 1 คอลมันข์ึน้ไป โดยถา้ค่าตวัแปรหนึ่งเพิ่มจะส่งผลให้

คา่ตวัแปรเปล่ียนแปลงไปดว้ย ซึ่งจะมีความสมัพนัธแ์บบเชิงเสน้ตรงหรือเสน้โคง้ในลกัษณท่ี์เพิ่มขึน้

หรือลดลงก็ได ้เขียนเป็นสมการไดด้งันี ้ 

P(x) =
1

1 + 𝑒−(𝛽0+∑𝛽𝑖𝑥𝑖)
 

จึงเป็น ท่ีมาของค าว่า Logistic Regression เพราะ e ยกก าลังสมการแบบ Linear 

Regression นั่ นเอง หรือกล่าวได้ว่า Logistic Regression ก็คือการหาความน่าจะเป็นด้วย 

Sigmoid Function ทั้ ง นี ้ห าก เราท ราบค่ า  intercept (β0) และ  coefficient (β1, β2, …) ก็

สามารถน าตวัแปรอิสระ x1, x2, ... มาแทนค่าในฟังกช์ัน ก็จะไดค้่าความน่าจะเป็นออกมา แต่

อย่างไรก็ตาม ความน่าจะเป็นตอ้งมีคา่ระหว่าง 0 - 1 ในขณะท่ีผลลพัธข์อง Logistic Regression 

จะตอ้งอยูใ่นรูปแบบ Classification ท่ีจ  าแนกได ้2 กลุม่ เชน่ Yes/No ซึ่งไมส่อดคลอ้งกนั ดงันัน้ จึง

ตอ้งน าคา่ความน่าจะเป็นท่ีไดไ้ปท าการเปรียบเทียบตอ่ ถา้ความน่าจะเป็นมีคา่ระหว่าง 0 -0.5 จะ
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ท านายผลเป็นคลาสกลุม่ท่ี 1 และ ถา้ความน่าจะเป็นมีคา่ระหว่าง 0.5 – 1 จะท านายผลเป็นคลาส

กลุม่ท่ี 2 (บญัชา ปะสีละตงั, 2564)  

แบบจ าลอง Naive Bayes เป็นแบบจ าลองท่ีจดัอยู่ในประเภท Supervise Learning โดย

จะท านายผลแบบ Classification ซึ่งเป็นการสรา้งแบบจ าลองเพ่ือท านายผลโดยอาศยัทฤษฎีการ

ค านวณความน่าจะเป็น หลักการพืน้ฐานคือการนบัจ านวนความถ่ีของรายการ จากนัน้ค  านวณ

ความน่าจะเป็น แล้วน ามาเปรียบเทียบกัน (บัญชา ปะสีละตัง, 2563) ดังนั้น ลักษณะข้อมูล

ตัวอย่างท่ีจะใช้ Train Model ชนิด Naive Bayes ทั้งคอลัมน์ Features ตัวแปรอิสระ (x) และ 

Target หรือตัวแปรตาม (y) ควรเป็นแบบ Classification หรือสามารถจัดกลุ่มได้ เน่ืองจาก

แบบจ าลอง Naïve Bayes จะท านายผลโดยใชว้ิธีการค านวณความน่าจะเป็นคลา้ยกับ Logistic 

Regression แต ่Logistic Regression จะใชฟั้งกช์นั Sigmoid ซึ่งใหผ้ลลพัธอ์อกมาเป็นคา่ระหวา่ง 

0-1 ในขณะท่ีแบบจ าลอง Naïve Bayes จะค านวณโดยใชห้ลกัการหรือทฤษฎีของความน่าจะเป็น 

(Provability) ซึ่งความน่าจะเป็น คือโอกาสท่ีจะเกิดเหตุการณ์ (Event) อย่างใดอย่างหนึ่ง เม่ือ

เทียบกบัความเป็นไปไดท้ัง้หมด ความน่าจะเป็นตอ้งมีคา่ระหว่าง 0-1 เท่านัน้ โดยส่วนใหญ่เราจะ

แทนดว้ยตวั P ซึ่งสามารถเขียนเป็นสตูรไดด้งันี ้

Probability =
จ านวนเหตกุารณท่ี์สิ่งนัน้จะเกิดขึน้

จ  านวนความเป็นไปไดท้ัง้หมด
 

   

 สว่นทฤษฎีของเบย ์(Bayes Theorem) สามารถเขียนเป็นกฎไดด้งันี ้

P(A|B)  =
P(B|A) ∗ P(A)

P(B)
 

P(A|B) คือความนา่จะเป็นของเหตกุารณ ์A ภายใตเ้ง่ือนไขของ B ซึ่งเป็นคา่ท่ีเราตอ้งการหา  

P(BIA) คือความนา่จะเป็นของเหตกุารณ ์B ภายใตเ้ง่ือนไขของ A ซึ่งเป็นขอ้มลูท่ีเราทราบอยูแ่ลว้  

P(A) คือความน่าจะเป็นของเหตกุารณ ์A ซึ่งเกิดขึน้แลว้  

P(B) คือความน่าจะเป็นของเหตกุารณ ์B ซึ่งเกิดขึน้แลว้  
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แบบจ าลอง KNN หรือ K-Nearest Neighbors เป็นอีกแบบจ าลองท่ีง่ายท่ีสุดอันหนึ่ง 

เน่ืองจากใชเ้พียงแค่หลักการค านวณคณิตศาสตรเ์บือ้งตน้เท่านัน้แต่ใหผ้ลลพัธท่ี์มีความถูกตอ้ง 

แม่นย า และเช่ือถือได้ แบบจ าลองนี ้รองรับการท านายผลทั้งแบบ Classification และแบบ 

Regression โดยใชว้ิธีเปรียบเทียบระยะหา่งของต าแหนง่ขอ้มลู หลกัการท างานคือการเทียบหาจดุ

ใหม่ ถา้พบว่าอยู่ใกลก้บักลุ่มใดก็จะจดัใหข้อ้มลูใหม่อยู่ในกลุ่มนัน้ ซึ่งคา่ k จะเป็นตวัก าหนดว่าจะ

เทียบหาจุดเพ่ือนบา้นก่ีจุด แต่หากมีขอ้มูลตวัอย่างเป็นจ านวนมาก การท านายผลอาจชา้กว่า

แบบจ าลองอ่ืนๆ  

แบบจ าลอง Decision Tree หรือการตดัสินใจดว้ยแผนภูมิตน้ไม ้โดยสรา้งล าดบัชัน้การ

ตัดสินใจ เป็นแผนภูมิ ท่ีมีลักษณะโครงสร้างคล้ายกับต้นไม้แบบกลับหัว จัดอยู่ในกลุ่มของ 

Supervise Learning เหมาะส าหรบัการจ าแนกหรือแยกแยะว่าขอ้มูลอยู่ในกลุ่มไหน มีลักษณะ

การท างานคลา้ยกับการถามและตอบ และยังมีกราฟแสดงผลท่ีไดจ้ากแบบจ าลองอีกดว้ย โดย

ผลลพัธจ์ะมีเพียงสองกลุม่หรือมากกว่าก็ได ้สามารถท านายผลไดท้ัง้แบบ Classification และแบบ 

Regression ทัง้นีข้อ้มูลท่ีจะท านายผลดว้ย Decision Tree นัน้ คอลัมนท่ี์เป็น Features หรือ ตวั

แปรอิสระ (x) ควรเป็นขอ้มูลท่ีจดักลุ่มได ้ส่วนคอลัมน ์Target หรือตวัแปรตาม (y) อาจเป็นแบบ 

Classification หรือแบบ Regression ก็ได ้หลกัการเบือ้งตน้ของการเขียนแผนภูมิตน้ไมโ้ดยทั่วไป

คือการน าเง่ือนไขมาแบ่งเป็นกรณีย่อยๆ ซอ้นกนัลงไปเรื่อยๆ จนกว่าจะไม่มีเง่ือนไขท่ีจะแบง่ตอ่ไป

อีก (กอบเกียรต ิสระอบุล, 2563) 

แบบจ าลอง Random Forest จะน าแบบจ าลอง Decision Tree หลายๆอันมาใชร้่วมกัน 

ซึ่งก็เปรียบไดก้บัตน้ไม ้(Tree) หลาย ๆ ตน้ เม่ือรวมกนัก็จะ กลายเป็นป่า (Forest) สามารถท านาย

ผลไดท้ัง้แบบ Classification และแบบ Regression เช่นเดียวกบั Decision Tree ซึ่งโดยทั่วไปแลว้ 

Random Forest มักจะมีความแม่นย ามากกว่า ส าหรบัหลักการท างานของ Random Forest มี

แนวทางโดยใชว้ิธีแบบ Bagging คือแบ่งข้อมูลตัวอย่างออกเป็นหลายๆชุดแล้วน าแต่ละชุดไป 

train ดว้ยแบบจ าลอง จากนัน้ก็น าผลลพัธจ์ากแตล่ะแบบจ าลองไปเปรียบเทียบโดยการโหวตหรือ

หาค่าเฉล่ีย หากเป็นการท านายผลแบบ Classification ก็จะท านายผลโดยวิธีการโหวต แต่หาก

เป็นการท านายผลแบบ Regression ก็จะท านายผลโดยวิธีการหาคา่เฉล่ีย  

 



  10 

     

     
     

     
     

     

 

 

  

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 1 หลกัการท างานของแบบจ าลอง Random Forest 

แบบจ าลอง XGBoost (EXtreme Gradient Boosting)  การเรียนรูใ้นกลุ่ม Ensemble ถือ

เป็น แบบจ าลองท่ีล า้สมยั พฒันาขึน้จากแนวคิดพืน้ฐานเดียวกบั Gradient Boosting แตว่่าใชว้ิธี

ค  านวณท่ีแตกต่างกนั สามารถท านายผลไดท้ัง้แบบ Classification และแบบ Regression โดยใช้

วิธีแบบ Boosting คือน าข้อมูลทั้งหมดไป train ด้วยแบบจ าลองอันแรกก่อน หากมีรายการท่ี

ท านายผิดพลาดก็จะก าหนดน า้หนกัใหก้ับแตล่ะรายการ แลว้สุ่มเลือกรายการขอ้มลูใหม่ จากนัน้

น าไป train ด้วยแบบจ าลองตัวท่ีสอง และท าเช่นนีไ้ปเรื่อยๆ จนกว่าการท านายผลจะถูกตอ้ง

ทั้งหมด แล้วก็น าผลการท านายจากแต่ละแบบจ าลองไปท าการโหวตหรือห าค่าเฉล่ีย โดย

แบบจ าลองนี ้มีจุดเด่นท่ีน่าสนใจคือ ท างานได้เร็ว สามารถจัดการกับข้อมูลท่ีหายไปได้โดย

อตัโนมตัิ และผูใ้ชส้ามารถก าหนดเง่ือนไขการท างานเพิ่มเติมในแบบ Custom ได ้และยงัสามารถ

ประมวลผลขอ้มูลหลายมิติได ้เช่น ขอ้มูลแบบช่วงเวลา (Time Series) และข้อมูลแบบท่ีมีการ

แบง่กลุม่ (Clustering)   
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ในการวิจัยครัง้นีไ้ดมี้การศึกษาคน้ควา้และทบทวนวรรณกรรมงานวิจัยอ่ืนๆ ท่ีมีความ

เก่ียวขอ้งและเป็นประโยชนก์บังานวิจยั ดงัตอ่ไปนี ้

 บทความวิจัยเร่ือง Analysis of Customer Churn Prediction in Telecom Industry 
using Decision Trees and Logistic Regression โดย Preeti K. Dalvi, Siddhi K. Khandge, 

Ashish Deomore, Aditya Bankar, Prof. V. A. Kanade (Dalvi et al., 2016) ใน งาน วิ จั ย นี ้

ตอ้งการท านายผลการยกเลิกบริการของบริษัทโทรคมนาคมแห่งหนึ่ง  งานวิจยันีใ้ชชุ้ดขอ้มูลจริง

จากผู้ใหบ้ริการโทรคมนาคมซึ่งเพ่ือสรา้งแบบจ าลองส าหรบัคาดการณ์ว่าลูกคา้มีแนวโน้มท่ีจะ

ยกเลิกบริการหรือไม่ การสรา้งระบบมี 3 ขัน้ตอนหลกั ไดแ้ก่ การพฒันาเว็บอินเตอรเ์ฟส การสกัด

หา Feature ท่ีส  าคญั และการท านาย เว็บอินเตอรเ์ฟสจะแสดงภาพรวมของผลลพัธท่ี์ได ้ส่วนการ

สกัดหา Feature ท่ีส  าคญัจะประกอบดว้ยการประมาณค่าพารามิเตอรใ์น Logistic Regression 

และการสรา้งกฎส าหรบั Decision Tree การท านายจะขึน้อยู่กบัการประมาณคา่พารามิเตอร์ ท่ีได้

จ าก  Logistic Regression แล ะกฎ ท่ี ได้จ าก  Decision Tree ชุ ด ข้อมู ล น า เข้า ขอ งระบบ

ประกอบดว้ย Training Data และ Test Data โดยคุณลกัษณะของชุดขอ้มูลการฝึก เช่น รฐั, รหัส

พืน้ท่ี, เบอรโ์ทรศพัท,์ นาทีโทรวนัธรรมดา, นาทีโทรเย็น, นาทีโทรกลางคืน, นาทีโทรต่างประเทศ, 

จ านวนครัง้ท่ีติดต่อฝ่ายบริการลูกคา้, แพ็กเกจอินเตอรเ์น็ต, แพ็กเกจ Voicemail, จ านวนสายวัน

ธรรมดา, ค่าบริการวันธรรมดา , จ านวนสายวันเย็น, ค่าบริการวันเย็น, จ  านวนสายกลางคืน , 

ค่าบริการกลางคืน, จ านวนสายต่างประเทศ, ค่าบริการต่างประเทศ และการยกเลิกบริการ โดย

สรุปแล้วงานวิจัยชี ้ให้เห็นว่าการใช้แบบจ าลอง Logistic Regression และ Decision Trees 

ประกอบกนัสามารถใหผ้ลท่ีดีกวา่การใชแ้บบจ าลองเดียว 

บทความวิ จั ย เ ร่ือ ง Predicting Customer Churn Prediction in Telecom Sector 

Using Various Machine Learning Techniques เขียนโดย Abhishek Gaur (Gaur & Dubey, 

2018) บทความนีมุ้่งเนน้ไปท่ีเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) ตา่งๆ ส าหรบัการ

ท านายการยา้ยคา่ยของลกูคา้ เทคนิคเหล่านีใ้ชใ้นการสรา้งแบบจ าลองการจ าแนก (classification 

model) เพ่ือระบุลกูคา้ท่ีมีแนวโนม้จะยา้ยคา่ย ตวัอย่างของแบบจ าลองท่ีกล่าวถึง ไดแ้ก่ Logistic 

Regression, SVM, Random Forest แล ะ  Gradient Boosted Tree บ ท ความ เป รีย บ เที ยบ

ประสิทธิภาพของแบบจ าลองเหล่านีส้  าหรบัการท านายการยา้ยคา่ย งานวิจยัส่วนใหญ่เนน้แคก่าร

ระบคุนท่ี จะยา้ยคา่ยแตไ่ม่คอ่ยสนใจกรณีท่ี ระบผุิด คือคนท่ีไม่ยา้ยคา่ย กลบัถกูจดัว่าจะยา้ยคา่ย 
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การรณรงคใ์ห้ลูกคา้อยู่ต่อ (retention campaign) มักใชก้ารลดราคาหรือโปรโมชั่นซึ่งสิน้เปลือง

งบประมาณ ถา้หากท ากบัคนท่ีไมค่ดิจะยา้ยคา่ยอยูแ่ลว้ ยิ่งท าใหเ้ปลืองเงินไปโดยไม่เกิดประโยชน ์

บทวิเคราะหแ์บบเดิมมักใหผ้ลเป็นแค่ 0 (ไม่ยา้ยค่าย) หรือ 1 (ยา้ยค่าย) ซึ่งเป็นขอ้จ ากัดในการ

วิเคราะหข์้อมูล ในบทความวิจัยนีจ้ะเสนอวิธีวิเคราะหโ์ดยแบ่งลูกคา้เป็นกลุ่ม (profile-based 

analysis) วิธีนีค้าดว่าจะช่วยใหก้ารท านายแม่นย าขึน้ โดยการจดักลุ่มลกูคา้ท่ีมีพฤตกิรรมคลา้ย ๆ 

กนั เพ่ือดวู่ากลุ่มไหนมีแนวโนม้จะยา้ยคา่ยมากท่ีสุด นอกจากนัน้ วิธีนีย้งัช่วยลดการระบผุิด ดว้ย

การแยกกลุ่มลูกค้าท่ีผลการท านายไม่แม่นย าออกไป ผลการศึกษาพบว่า Gradient Boosted 

Tree คือแบบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสุด  ในขณะท่ี Logistic Regression และ Random 

Forest มีประสิทธิภาพปานกลาง สว่น SVM มีประสิทธิภาพต ่าสดุในการท านายการยา้ยคา่ย 

บทความวิจัยเร่ือง A Comparison of Machine Learning Algorithms for Customer 

Churn Prediction เขียนโดย Parth Pulkundwar (Pulkundwar et al., 2023) งานวิจยันีก้ล่าวถึง 

บทบาทของแมชชีนเลิรน์นิง ในการท านายการยา้ยคา่ย เริ่มตน้ดว้ยการเนน้ย า้ถึงความส าคญัของ

การยา้ยค่ายในสภาวะการแข่งขนั พรอ้มกับชีใ้หเ้ห็นถึงผลกระทบของการใชข้อ้มูลในการแก้ไข

ปัญหานี ้ต่อไปจะกล่าวถึงอัลกอริทึม ML ต่างๆ ท่ีเหมาะส าหรบัการท านายการย้ายค่ายและ

เปรียบเทียบผลลัพธ์เพ่ือหาอัลกอริทึม ท่ี ดี ท่ีสุด  งานวิจัยพบว่าอัลกอริทึม  Decision Tree 

Classification, Random Forest Classification, AdaBoost แ ล ะ  XGBoost Classification 

เหมาะส าหรบัการท านายการยา้ยคา่ย นอกจากนี ้บทความยงักล่าวถึงการน าผลลพัธไ์ปใชใ้นแอป

พลิเคชนัท านายการยา้ยค่ายดว้ย ผลลพัธท่ี์ไดคื้ออัลกอริทึมท่ีใชเ้วลานอ้ยท่ีสุดในการฝึก (train) 

คือ Naïve Bayes และ KNN Classification แต่ความแม่นย าในการทดสอบ (testing) ต ่า ส่วน 

Logistic Regression ก็ใชเ้วลานอ้ยในการฝึก แต่ความแม่นย าก็ไม่สูงมาก อัลกอริทึม Gradient 

Boosting (AdaBoost และ XGBoost) ใชเ้วลานานกว่าในการฝึก แต่มีความแม่นย าสูง สรุปไดว้่า 

Random Forest คือ อลักอรทิมึท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสดุ  

บทความวิ จั ย เ ร่ือ ง Churn Prediction Estimation Based on Machine Learning 
Methods เขี ยน โดย  Mykola Malyar Mykola Robotyshyn M.V. และ Maryana Sharkadi 
(Malyar et al., 2020) บทความวิเคราะหแ์นวทางท่ีมีอยู่ส  าหรบัการท านายการยา้ยค่ายของลกูคา้

ในหลายธุรกิจ และเสนอวิธีการก าหนดช่วงเวลาท่ีลูกคา้อาจจะยา้ยค่าย และเลือกวิธีการติดป้าย

ขอ้มลู (data labeling) ท่ีเหมาะสม เพ่ือเปล่ียนปัญหาใหก้ลายเป็นปัญหาการจดักลุม่แบบแบง่เป็น
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สอ งกลุ่ ม  (Binary Classification) โด ย เลื อ ก ใช้ วิ ธี ก า ร  Ensemble Tree (Random Forest, 

XGBoost, LightGBM) เป็นอัลกอริทึมการเรียนรู้ สรุปบทความกล่าวถึงเทคนิค Bagging และ 

Boosting ว่าเป็นเทคนิคยอดนิยม ในการท างานกับขอ้มูลแบบตาราง (tabular data) ในปัจจุบนั

เทคนิคเหล่านีถู้กน ามาใชแ้กปั้ญหาการท านายการยา้ยค่ายของลูกคา้ อลักอริทึมท่ีใชท้ดสอบ 4 

แบบ ไดแ้ก่ Decision Tree, Random Forest, LightGBM และ XGBoost โดย Decision Tree ถูก

ใช้เป็นอัลกอริทึมพื ้นฐานเบื ้องต้น  LightGBM และ XGBoost ใช้แนวคิดแบบ Boosting ส่วน 

Random Forest ใช้แนวคิดแบบ Bagging โดยสรุปว่าอัลกอริทึม ท่ีแสดงผลลัพธ์ดี ท่ีสุดคือ 

XGBoost ดว้ยคะแนน AUC 0.8322 ส่วนผลลพัธท่ี์ต  ่าสดุคือ Decision Tree แบบเดิมท่ีไดค้ะแนน 

AUC 0.65  ผลลัพ ธ์ของ LightGBM อยู่ ท่ี  0 .818 (AUC score) ซึ่ งน้อยกว่า  XGBoost อยู่

พอสมควร ผลการทดสอบแสดงให้เห็นว่า การใช้กลุ่มของ Ensemble Trees มีประสิทธิภาพ

มากกว่าการใช้ Tree เพียงต้นเดียว นอกจากนี้ บทความยังชี ้ให้เห็นว่า เทคนิค Boosting มี

ประสิทธิภาพ ดีกว่าเทคนิค Bagging เม่ือใชก้บัชดุขอ้มลูนี ้และคณุสมบตัสิ  าคญัท่ีมีผลตอ่การยา้ย

คา่ยของลกูคา้ มีดงันี ้จ  านวนครัง้ท่ีลกูคา้ใชบ้รกิาร, ราคาเฉล่ียของการใชบ้ริการ, จ  านวนวนัท่ีผ่าน

ไปนับตัง้แต่ลูกคา้เริ่มใชบ้ริการครัง้แรก และจ านวนลูกคา้รายอ่ืนท่ีเคยใช้บริการสินคา้ประเภท

เดียวกนั 

บ ท ค ว า ม วิ จั ย เ ร่ื อ ง  "Customer Churn Prediction Using Machine Learning 

Approaches" โดย R. Srinivasan (Srinivasan et al., 2023) เป็นการศึกษาเก่ียวกับการใช้

เทคนิคและวิธีการทางด้าน (Machine Learning) เพ่ือท านายการลูกค้าท่ีจะเลิกใช้บริการหรือ 

"Customer Churn" ในองคก์ร การศกึษานีมุ้่งเนน้การวิเคราะหแ์ละท านายพฤตกิรรมของลกูคา้ท่ีมี

แนวโนม้ท่ีจะตดัสินใจยตุิการใชบ้ริการขององคก์รนัน้ ๆ บทความวิจยันีก้ล่าวถึงการใชแ้มชชีนเลิร ์

นนิง (ML) เพ่ือสรา้งแบบจ าลองท านายการยา้ยคา่ย ซึ่งจะช่วยใหผู้ใ้หบ้ริการโทรคมนาคมสามารถ

คาดการณ ์ลูกคา้ท่ีมีแนวโนม้จะยา้ยค่ายได้ เปรียบเทียบประสิทธิภาพของอลักอริทึม ML ต่างๆ 

เพ่ือหาแบบจ าลองท่ีดีท่ีสดุ ผลการทดลองพบว่า การใชR้andom Forest รว่มกบั SMOTE-ENN มี

ประสิทธิภาพดีท่ีสุดในการท านายการย้ายค่าย โดยวัดจากค่า F1-score จากการวิเคราะห ์

แบบจ าลองนีส้ามารถท านายการยา้ยคา่ยไดส้งูสดุถึง 95% 



 

บทที ่3 
การด าเนินการวิจัย 

ในงานวิจยั ผูว้ิจยัไดด้  าเนินตามขัน้ตอนดงันี ้

3.1 การเก็บรวบรวมขอ้มลู 

3.2 การน าเขา้ขอ้มลู ตรวจสอบขอ้มลู และท าความสะอาดขอ้มลู 

3.3 การส ารวจขอ้มลู (Exploratory Data Analysis) 

3.4 การเตรียมขอ้มลู (Data Preprocessing) 

3.5 การสรา้งแบบจ าลองเพ่ือท าการท านายและหา Feature Importance  

3.1 การเก็บรวบรวมข้อมูล 
 ขอ้มูลลกูคา้บริษัทใหบ้ริการสญัญาณโทรศพัท ์ประกอบดว้ยขอ้มลูจ านวนทัง้หมด 7,043 

แถว และ 21 คอลัมน ์จากขอ้มูลสาธารณะบนเว็บไซต ์www.kaggle.com โดยมีการแบ่งขอ้มูล

ออกเป็น 2ชดุ คือ กลุม่ลกูคา้ท่ียกเลิกบรกิาร และลกูคา้ท่ีใชบ้รกิารตอ่ 

3.2 การน าเข้าข้อมูล ตรวจสอบข้อมูล และท าความสะอาดข้อมูล 
ผูว้ิจัยใชภ้าษาไพทอน (Python) ในการวิเคราะหข์อ้มูลและการเรียนรูข้องเครื่อง เริ่มตน้

ดว้ยการน าเขา้โมดูลส าคญัส าหรบัการสรา้งแบบจ าลอง ต่อมาน าเขา้ไฟลข์อ้มูลและขอ้มูลท่ีใช้

ส  าหรบัสรา้งแบบจ าลอง เริ่มกระบวนการตรวจสอบและส ารวจขอ้มลูเบือ้งตน้ เพ่ือหาขอ้มลูเชิงลึก

โดยใชไ้ลบรารี่ Pandas, Numpy จากนัน้ท าความสะอาดขอ้มูล ตรวจสอบดูค่าท่ีหายไป พบว่า 

คอลัมน ์TotalCharges มีค่าว่างอยู่ 11ค่า จึงไดท้  าการลบออกไป และได้เปล่ียนชนิดของขอ้มูล

ของ TotalCharges จาก Object เป็น Float64 

3.3 การส ารวจข้อมูล (Exploratory Data Analysis) 
วิเคราะหร์ะดบัความสัมพันธ์ของตวัแปรของแต่ละคอลัมน ์โดยการใชเ้ทคนิคท่ีเรียกว่า 

Correlation Coefficient หรือ คา่สมัประสิทธ์ิสหสมัพนัธ ์เป็นคา่ท่ีบง่ชีถึ้งความสมัพนัธร์ะหว่างตวั

แปร 2 ตวั คือเป็นค่าท่ีบ่งบอกถึงความสัมพันธข์องตวัแปร 2 ตวั ว่ามีความสัมพันธ์กันมากนอ้ย

http://www.kaggle.com/
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เพียงใด และมีความสมัพนัธใ์นเชิงบวกหรือเชิงลบ คา่สมัประสิทธ์ิสหสมัพนัธจ์ะมีคา่อยู่ระหว่าง -

1.0 จนถึง +1.0 โดยหากพบว่าคา่เขา้ใกล ้-1.0 หมายความว่า ตวัแปรทัง้ 2 ตวัมีความสมัพนัธเ์ชิง

ลบ หรือแปรผกผนักนั เม่ือคา่ของตวัแปรหนึ่งเพิ่มขึน้ อีกตวัแปรจะลดลง หากพบวา่ค่าเท่ากบั 0.0 

หมายความว่า ตวัแปรทัง้ 2 ตวัไม่มีความสมัพนัธก์นั และ หากพบว่าคา่เขา้ใกล ้+1.0 หมายความ

ว่า ตวัแปรทัง้ 2 ตวัมีความสมัพนัธเ์ชิงบวก หรือแปรผนัตามกนั เม่ือค่าของตวัแปรหนึ่งเพิ่มขึน้ อีก

ตวัแปรจะเพิ่มขึน้ตาม 

 

ภาพประกอบ 2 คา่สมัประสิทธ์ิสหสมัพนัธข์องตวัแปร 4 ตวัท่ีคอลมันมี์คา่เป็นตวัเลข 

จากภาพประกอบ 2 จะเห็นไดว้่าตวัแปร Tenure มีความสมัพนัธก์บั TotalCharges สงูสดุ

โดยมีค่า สมัประสิทธ์ิสหสมัพนัธอ์ยู่ท่ี 0.83 โดยตวัแปรทัง้สองนี ้จะมีความสมัพนัธต์ามกนั นั่นคือ 

ลกูคา้ท่ีใชบ้ริการมานาน ก็จะมีคา่ใชจ้่ายตลอดระยะสญัญาสงูตามไปดว้ย ในขณะท่ีลกูคา้ใหม่ซึ่ง

มีคา่ Tenure ต  ่า ก็จะมีจะมีคา่ใชจ้่ายตลอดระยะสญัญาต ่ากว่าลูกคา้ท่ีใชบ้ริการมานานแลว้ และ 

TotalCharges ความสมัพนัธก์ับ MontlyCharges โดยค่า correlation อยู่ท่ี 0.65 เน่ืองจากลูกคา้

ท่ีจา่ยรายเดือนสงูก็จะมีแนวโนม้ท่ีจะมีคา่ใชจ้า่ยตลอดระยะสญัญาสงูตามไปดว้ย 
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ภาพประกอบ 3 คา่สมัประสิทธ์ิสหสมัพนัธข์องตวัแปรทกุคอลมัน ์

จากภาพประกอบ 3 จะเห็นไดว้่าตวัแปร Tenure มีความสัมพันธ์กับ Contract โดยมีค่า

สมัประสิทธ์ิสหสมัพนัธอ์ยูท่ี่ 0.68 โดยตวัแปรทัง้สองนี ้จะมีความสมัพนัธต์ามกนั นั่นคือ ลกูคา้ท่ีใช้

บริการมานานก็จะมีแนวโนม้ใชบ้ริการผูกสัญญาระยะยาวมากกว่า ล าดบัถัดมาค่าสมัประสิทธ์ิ

สหสัมพันธ์ท่ี 0.63 ซึ่งก็ถือว่าค่อนข้างสูง เป็นค่าความสัมพันธ์ระหว่าง MonthlyCharges กับ 

StreamingTV และ MonthlyCharges กับ StreamingMovies แสดงให้เห็นถึงว่าหากมีการใช้

บรกิาร StreamingTV และ StreamingMovies ก็จะท าให ้MonthlyCharges สงูตามไปดว้ย 

 

ภาพประกอบ 4 สดัส่วนระหวา่งผูใ้ชบ้รกิารท่ีเป็นเพศชายกบัเพศหญิง 
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จากภาพประกอบ 4 จะพบว่าสดัสว่นของเพศลกูคา้ไมไ่ดแ้ตกตา่งกนัมากนกั จ านวนลกูคา้
ท่ีเป็นผูช้ายมี 3,549 คน คิดเป็นสดัสว่นรอ้ยละ 50.47 และจ านวนลกูคา้ท่ีเป็นผูห้ญิงมี 3,483 คน 
คดิเป็นสดัส่วนรอ้ยละ 49.53 
 

 

ภาพประกอบ 5 สดัส่วนระหวา่งผูใ้ชบ้รกิารท่ีเป็นเพศชายกบัเพศหญิงและแบง่เป็นกลุ่มลกูคา้ท่ี
ยกเลิกบรกิารกบักลุม่ลกูคา้ท่ีใชบ้รกิารตอ่ 

จากภาพประกอบท่ี 5 จะเห็นไดว้า่สดัสว่นระหวา่งผูใ้ชบ้รกิารท่ีเป็นเพศชายกบัเพศหญิง
และแบง่เป็นกลุม่ลกูคา้ท่ียกเลิกบรกิารกบักลุม่ลกูคา้ท่ีใชบ้รกิารตอ่ไมไ่ดต้า่งกนัมากนกั มีสดัสว่นท่ี
เทา่ๆกนั 
 

 

ภาพประกอบ 6 สดัส่วนของลกูคา้วยัผูส้งูอายุ 

จากภาพประกอบท่ี 6 ลูกคา้วยัผูสู้งอายุมีจ  านวน 1,142 คน คิดเป็นรอ้ยละ 16.24 และ
จ านวนลกูคา้ท่ีไมใ่ชผู่ส้งูอายมีุจ านวน 5,890 คดิเป็นรอ้ยละ 83.76 
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ภาพประกอบ 7 สดัส่วนของลกูคา้วยัผูส้งูอายแุละแบง่เป็นกลุม่ลกูคา้ท่ียกเลิกบริการกบักลุม่ลกูคา้
ท่ีใชบ้รกิารตอ่ 

จากภาพประกอบท่ี 7 จะเห็นไดว้่าจะเห็นไดว้่าสดัส่วนของลกูคา้วยัผูสู้งอายุและแบง่เป็น
กลุม่ลกูคา้ท่ียกเลิกบรกิารกบักลุม่ลกูคา้ท่ีใชบ้รกิารตอ่ไมไ่ดต้า่งกนัอย่างมีนยัส าคญัเทา่ไหร่ 

 

 

ภาพประกอบ 8 สดัส่วนของผูใ้ชบ้รกิารโทรศพัท ์

จากภาพประกอบ 8 แสดงสดัส่วนของผูใ้ชบ้ริการโทรศพัทท่ี์มีจ  านวน 6,352 คน คิดเป็น
รอ้ยละ 90.33  

 

ภาพประกอบ 9 สดัส่วนของผูใ้ชบ้รกิารโทรศพัท ์และแบง่เป็นกลุม่ลกูคา้ท่ียกเลิกบรกิารกบักลุม่
ลกูคา้ท่ีใชบ้รกิารตอ่ 
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จากภาพประกอบ 9 แสดงสัดส่วนของผู้ใช้บริการโทรศัพท์ และแบ่งเป็นกลุ่มลูกค้า ท่ี
ยกเลิกบรกิารกบักลุม่ลกูคา้ท่ีใชบ้ริการตอ่ จะเห็นไดว้า่สดัสว่นไมไ่ดต้า่งกนัมากนกั 
 

 

ภาพประกอบ 10 สดัสว่นของผูใ้ชบ้รกิารอินเตอรเ์น็ต 

จากภาพประกอบ 10 บริษัทมีอินเตอรเ์น็ตให้บริการอยู่ 2 รูปแบบ คือ DSL และ Fiber 
optic ซึ่ง Fiber optic เป็นอินเตอรเ์น็ตรูปแบบท่ีลูกคา้ใชบ้ริการมากท่ีสุด คิดเป็นรอ้ยละ 44.03 
รองลงมาเป็น DSL คิดเป็นรอ้ยละ 34.36 และท่ีเหลือท่ีไม่ไดใ้ช้งานอินเตอรเ์น็ตคิดเป็นรอ้ยละ 
21.62   

 

 

ภาพประกอบ 11 สดัสว่นของผูใ้ชบ้รกิารอินเตอรเ์น็ต และแบง่เป็นกลุม่ลกูคา้ท่ียกเลิกบรกิารกบั
กลุม่ลกูคา้ท่ีใชบ้ริการตอ่ 

จากภาพประกอบ 11 จะเห็นไดว้่าลูกคา้ท่ียกเลิกบริการ เป็นลูกคา้ท่ีใชง้านอินเตอรเ์น็ต
แบบ Fiber optic ถึงรอ้ยละ 69.40 แต่ลูกคา้ท่ีไม่ไดใ้ชง้านอินเตอรเ์น็ตกลบัยกเลิกบริการเพียงแค่
รอ้ยละ 6.05 และส าหรบักลุ่มท่ีใชบ้ริการต่อ มีสัดส่วนลูกคา้อินเตอรเ์น็ตแบบ Fiber Optic กับ 
DSL ไมไ่ดต้า่งกนัมากนกั 
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ภาพประกอบ 12 สดัสว่นของผูใ้ชบ้รกิารอินเตอรเ์น็ต และแบง่เป็นกลุม่ลกูคา้ท่ียกเลิกบรกิารกบั
กลุม่ลกูคา้ท่ีใชบ้ริการตอ่ 

จากภาพประกอบ 12 จะเห็นไดว้่าส่วนใหญ่กลุ่มลูกคา้ท่ียกเลิกบริการจะเป็นกลุ่มท่ีเป็น
สญัญาระยะสัน้ รอ้ยละ 88.55 มีแคร่อ้ยละ 11.45 เทา่นัน้ท่ีเป็นสญัญาระยะยาว ส่วนกลุ่มลกูคา้ท่ี
ใชบ้รกิารตอ่มีสดัสว่นของสญัญาตา่งๆเทา่ๆกนั 

 

 

ภาพประกอบ 13 จ านวนลกูคา้แบง่โดยสถานะการแตง่งานและการอยู่อาศยัรว่มกนักบัผูอ่ื้น 

จากภาพประกอบ 13 ลูกคา้ท่ีมีสถานะโสดมีจ านวนเยอะกว่าลูกคา้ท่ีแต่งงานแลว้เพียง
เล็กนอ้ย ในส่วนของลูกคา้ท่ีแตง่งานแลว้ มีสดัส่วนระหว่างการอยู่รว่มกนักบัอยู่คนเดียวใกลเ้คียง
กัน แต่ในกลุ่มลูกคา้ท่ีโสดนัน้มีสัดส่วนการอยู่ร่วมกันกับผูอ่ื้นมากกว่าอย่างมาก จากกราฟนีจ้ะ
แบ่งลูกคา้ออกไดเ้ป็น 4กลุ่มดว้ยกันคือ โสดและอยู่คนเดียว โสดแต่อยู่ร่วมกับผูอ่ื้น แต่งงานแลว้
และอยูร่ว่มกนัผูอ่ื้น และแตง่งานแลว้แตอ่ยูค่นเดียว 
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ภาพประกอบ 14 จ านวนลกูคา้แบง่โดยสถานะการแตง่งานและการอยู่อาศยัรว่มกนักบัผูอ่ื้น และ
แบง่เป็นกลุม่ลกูคา้ท่ียกเลิกบรกิารกบักลุม่ลกูคา้ท่ีใชบ้ริการตอ่ 

จากภาพประกอบ 14 จะเห็นไดว้่ากลุ่มลูกคา้ท่ียกเลิกการใช้บริการส่วนใหญ่เป็นกลุ่ม
ลูกคา้โสดท่ีอยู่รว่มกับผูอ่ื้น ส่วนกลุ่มลูกคา้ท่ีใชบ้ริการมีสดัส่วนระหว่างคนท่ีแต่งงานงานแลว้กับ
คนโสดไมไ่ดแ้ตกตา่งกนัมากนกั  

 

 

ภาพประกอบ 15 แสดงกราฟ Box Plot ของขอ้มลู Tenure หรือระยะเวลาการใชบ้รกิารของลกูคา้ 
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จากภาพประกอบ 15 แสดงให้เห็นว่าค่าเฉล่ียของระยะเวลาการใชบ้ริการของลูกคา้ท่ี
ยกเลิกการใชบ้ริการอยู่ท่ีเพียงแค ่10 เดือนเทา่นัน้ และคอ่นขา้งกระจกุตวัในบรเิวณท่ีคา่ไมส่งูมาก
นกั ส่วนคา่เฉล่ียของระยะเวลาการใชบ้รกิารของลกูคา้ท่ีใชง้านตอ่อยูท่ี่ 40 เดือนและท่ีการกระจาย
ตวัของขอ้มลูท่ีกวา้งกว่า พอท่ีจะอธิบายไดว้่า ลกูคา้ท่ียกเลิกการใชบ้ริการส่วนใหญ่เป็นลกูคา้ท่ีมี
ระยะเวลาการใชบ้ริการมาไม่นาน แต่ว่ามีขอ้มูล Outliers หรือ ค่าผิดปกติ หมายถึง จุดขอ้มูลท่ี
แตกต่างอย่างมากจากจุดข้อมูลอ่ืนๆ ในชุดขอ้มูลกลุ่มลูกคา้ท่ียกเลิกการใชบ้ริการ ซึ่งกลุ่มนีมี้
ความส าคญัเน่ืองจากเป็นกลุ่มลกูคา้ท่ีมีระยะเวลาในการใชบ้ริการมาเป็นเวลานาน อาจตอ้งมีการ
สอบถามลกูคา้วา่เหตใุดถึงยกเลิกการใชบ้รกิารเพ่ือเก็บขอ้มลูมาพฒันาสินคา้และบรกิารตอ่ไป 

 

 

ภาพประกอบ 16 กราฟ Histogram ของขอ้มลู Tenure หรือระยะเวลาการใชบ้รกิารของลกูคา้ 

จากภาพประกอบ 16 จะเห็นไดว้่าระยะเวลาการใชบ้รกิารของลกูคา้ท่ียกเลิกการใชบ้ริการ
คอ่นขา้งกระจกุตวัในบริเวณท่ีค่าต ่ากว่า 10 เดือน แสดงว่ายิ่งระยะเวลาท่ีลกูคา้ใชบ้ริการนานก็มี
โอกาสท่ีจะใชบ้รกิารตอ่มากกวา่ 
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ภาพประกอบ 17 กราฟ Box Plot ของขอ้มลู MonthlyCharges หรือขอ้มลูคา่ใชจ้า่ยตอ่เดือนของ
ลกูคา้ 

จากภาพประกอบ 17 จะเห็นไดว้า่คา่เฉล่ียของคา่ใชจ้า่ยตอ่เดือนของลกูคา้ท่ียกเลิกการใช้
บริการอยู่ท่ีประมาณ 80 USD ซึ่งสูงกว่าค่าเฉล่ียของค่าใชจ้่ายตอ่เดือนของลกูคา้ท่ีใชบ้ริการตอ่ท่ี
จะอยู่ท่ีประมาณ 60 USD กว่าๆ อาจสรุปว่าลูกคา้ท่ีมีค่าใช้จ่ายต่อเดือนเยอะมีแนวโน้มท่ีจะ
ยกเลิกการใชบ้ริการมากกว่ากลุ่มท่ีมีค่าใชจ้่ายต่อเดือนนอ้ย ซึ่งก็มีประเด็นท่ีน่าสนใจท่ีควรน าไป
ศกึษาตอ่วา่ท าไมลกูคา้ท่ีมีคา่ใชจ้า่ยตอ่เดือนเยอะจงึยกเลิกการใชบ้รกิารมากกว่า 

 

 

ภาพประกอบ 18 กราฟ Histogram ของขอ้มลู MonthlyCharges หรือขอ้มลูคา่ใชจ้า่ยตอ่เดือน
ของลกูคา้ 
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จากภาพประกอบ 18 จะเห็นไดว้่าขอ้มลูไม่ไดก้ระจายตวัอย่างเท่ากนั ส่วนใหญ่คา่ใชจ้่าย
รายเดือนของลกูคา้ท่ีใชบ้รกิารตอ่จา่ยนอ้ยกว่าหรือเทา่กบั 20USD  
 

 

ภาพประกอบ 19 กราฟ Box Plot ของขอ้มลู TotalCharges หรือ คา่ใชจ้า่ยทัง้หมดตลอดระยะ
สญัญาของลกูคา้ 

จากภาพประกอบ 19 จะเห็นไดว้่าค่าเฉล่ียของค่าใชจ้่ายทัง้หมดตลอดระยะสญัญาของ
ลกูคา้ท่ียกเลิกการใชบ้ริการอยู่ท่ี 500 USD ซึ่งนอ้ยกว่าคา่เฉล่ียของค่าใชจ้่ายทัง้หมดตลอดระยะ
สญัญาของลกูคา้ท่ีใชบ้ริการตอ่อยู่ท่ี 1,800 USD และมีการกระจายตวัของขอ้มูลแคบกว่า แต่ชุด
ขอ้มูลของลูกคา้ท่ียกเลิกการใชบ้ริการมี Outliers หรือ ค่าผิดปกติ หมายถึง จุดขอ้มูลท่ีแตกต่าง
อย่างมากจากจุดขอ้มูลอ่ืนๆ เป็นจ านวนมาก ซึ่งมีค่าใชจ้่ายรวมทัง้หมดมากกว่า 6,000 USD ซึ่ง
กลุ่มนีมี้ความส าคญัเน่ืองจากเป็นกลุ่มลกูคา้ท่ีมีการใชจ้่ายคอ่นขา้งเยอะ อาจตอ้งมีการสอบถาม
ลกูคา้วา่เหตใุดถึงยกเลิกการใชบ้ริการเพ่ือเก็บขอ้มลูมาพฒันาสินคา้และบริการตอ่ไป 
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ภาพประกอบ 20 กราฟ Histogram ของขอ้มลู TotalCharges หรือ คา่ใชจ้า่ยทัง้หมดตลอดระยะ
สญัญาของลกูคา้ 

จากภาพประกอบ 20 จะเห็นไดว้่ายิ่งค่าใชจ้่ายทัง้หมดตลอดระยะสญัญาของลูกคา้ยิ่ง
นอ้ยเท่าไหร่ จ  านวนคนท่ียกเลิกใชบ้ริการยิ่งสูงมากขึน้ ซึ่งจะสอดคลอ้งกับระยะเวลาการใชง้าน
เน่ืองจากวา่ TotalCharges คือ คา่ใชจ้า่ยทัง้หมดตลอดระยะสญัญาของลกูคา้  

3.4 การเตรียมข้อมูล (Data Pre-processing) 
 ผู้วิจัยได้ท าการเข้ารหัสตัวอักษรให้เป็นตัวเลขโดยใช้เทคนิค  One-Hot Encoding คือ
เทคนิคท่ีใชแ้ปลงขอ้มูลประเภท Categorical ใหเ้ป็นรูปแบบ Binary Vector ท่ีสามารถใชง้านกับ
แบบจ าลองไดง้่ายขึน้ เน่ืองจากแบบจ าลองมกัท างานกบัขอ้มลูเชิงตวัเลข ชว่ยใหแ้บบจ าลองเขา้ใจ
และประมวลผลขอ้มูลประเภท Categorical ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ และยังไดท้  าการปรบัสเกล
ของขอ้มลูโดยใชเ้ทคนิค Standard Scaler เป็นเทคนิคท่ีใชป้รบัขนาดขอ้มลูเชิงตวัเลข (Numerical 
data) ในแบบจ าลอง  ให้มีค่าเฉล่ีย (Mean) อยู่ ท่ี  0 และค่าเบี่ ยงเบนมาตรฐาน (Standard 
Deviation) อยูท่ี่ 1 เพ่ือชว่ยใหแ้บบจ าลองเรียนรูไ้ดเ้รว็ขึน้และมีประสิทธิภาพดีขึน้ 

3.5 การสร้างแบบจ าลองเพือ่ท าการท านายและหา Feature Importance 
 ผูว้ิจยัไดส้รา้งแบบจ าลองทัง้หมด 6 แบบ ไดแ้ก่ 1. แบบจ าลอง Logistic Regression 2. 
แบบจ าลอง Naive Bayes 3. แบบจ าลอง KNN 4. แบบจ าลอง Decision Tree 5. แบบจ าลอง 
Random Forest และ 6. แบบจ าลอง XGBoost ต่อจากนั้นได้ท าการหา Feature Importance 
ของแบบจ าลองทั้ง 3 ไดแ้ก่ แบบจ าลอง Logistic Regression 2. แบบจ าลอง Random Forest 
และ 3. แบบจ าลอง XGBoost 



 

บทที ่4  
ผลการด าเนินงานวิจัย 

การวิจยันี ้เป็นงานวิจยัในการศึกษาการพฒันาแบบจ าลองเพ่ือวิเคราะหแ์นวโนม้การขอ
ยกเลิกใชบ้ริการส าหรบัลกูคา้บริษัทโทรคมนาคม โดยอาศยัการเรียนรูข้องเครื่องมือ ท่ีช่วยในการ
วิเคราะหแ์ละตดัสินใจในการวางแผนกลยทุธท่ี์จะชว่ยแกปั้ญหาไดอ้ยา่งตรงประเด็น รวมถึง ศกึษา
ปัจจยัในการหรือคณุลกัษณะท่ีบ่งชีว้่า ลูกคา้จะเลิกใชบ้ริการของบริษัท และ คน้หาแบบจ าลองท่ี
เหมาะสมตอ่การน ามาใชท้  านายการขอยกเลิกใชบ้ริการส าหรบัลกูคา้บริษัทโทรคมนาคม ผูว้ิจยัได้
ด  าเนินการวิจยัโดยการศกึษาตามขบวนการและขัน้ตอนตา่งๆ รวมไปถึงการประเมินผลการทดลอง 
เพ่ือใชใ้นการพิจารณา แนวโนม้การขอยกเลิกใชบ้รกิารส าหรบัลกูคา้บริษัทโทรคมนาคม  

1. ผลลพัธข์องการเตรียมขอ้มลู  

2. ผลลพัธข์องการพฒันาแบบจ าลอง  

4.1 ผลลัพธข์องการเตรียมข้อมูล   
การตรวจสอบและท าความสะอาดขอ้มูล ขอ้มูลลูกคา้บริษัทใหบ้ริการสญัญาณโทรศพัท ์

ประกอบดว้ยขอ้มูลจ านวนทัง้หมด 7,043 แถว และ 21 คอลมัน ์จากขอ้มูลสาธารณะบนเว็บไซต ์
www.kaggle.com โดยมีการแบ่งขอ้มูลออกเป็น 2ชดุ คือ กลุ่มลูกคา้ท่ียกเลิกบริการ และลูกคา้ท่ี
ใชบ้รกิารตอ่ การตรวจสอบขอ้มลูเพ่ือหาขอ้มลูท่ีหายไป และท าความสะอาดขอ้มลูโดยการลบหรือ
แทนคา่ขอ้มลูท่ีหายไป เช่น ในกรณีของคอลมัน  ์"TotalCharges" ท่ีมีคา่วา่ง การลบขอ้มลูท่ีหายไป
นีจ้ะท าใหส้ะอาดและเตรียมขอ้มลูไดดี้ขึน้ 

โดยผูว้ิจยัไดท้  าการแปลงขอ้มลู โดยการแปลงชนิดขอ้มลูใหเ้หมาะสมกบัการวิเคราะห ์ใน
กรณีนีก้ารเปล่ียนชนิดของข้อมูลในคอลัมน์ "TotalCharges" จาก Object เป็น Float64 ท าให้
สามารถน าไปใชใ้นการค านวณและวิเคราะหไ์ดถ้กูตอ้ง และวิเคราะหค์วามสมัพนัธข์องขอ้มลูดว้ย
การใช้เทคนิค Correlation Coefficient พบว่า Tenure มีความสัมพันธ์กับ TotalCharges สูงสุด 
นั่นคือลูกคา้ท่ีใช้บริการมานาน ก็จะมีแนวโน้ม ใชบ้ริการมากท าให้ค่าใช้จ่ายมาก และอีกหนึ่ง
ความสัมพันธ์ท่ีพบคือ Tenure มีความสัมพันธ์กับ Contract ลูกค้าท่ีใช้บริการมานานก็จะมี
แนวโน้มใชบ้ริการผูกสัญญาระยะยาวมากกว่า การระบุความสัมพันธ์นีช้่วยให้บริษัทสามารถ
ด าเนินการปรบัแตง่ราคาและบริการใหเ้หมาะสมกบัความตอ้งการของลกูคา้ได ้

จากนัน้ผูว้ิจยัไดแ้สดงสดัส่วนของขอ้มูลในรูปแบบกราฟ หรือตารางสรุป ช่วยใหผู้ใ้ชง้าน
สามารถเข้าใจและวิเคราะหข์อ้มูลไดง้่ายขึน้ โดยในท่ีนีก้ารแสดงสัดส่วนของเพศและอายุของ
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ลูกคา้เป็นตน้ ช่วยใหผู้ใ้ชง้านเห็นภาพรวมของลูกคา้ท่ีใหบ้ริการ  การวิเคราะหจ์  านวนผูใ้ชบ้ริการ 
โดยนับจ านวนผูใ้ชบ้ริการในแต่ละกลุ่ม เช่น ผูใ้ชบ้ริการโทรศพัทแ์ละอินเตอรเ์น็ต ช่วยใหบ้ริษัท
ทราบถึงกลุ่มลูกคา้ท่ีใหบ้ริการมากท่ีสุด และใหมี้การวางแผนการบริหารจดัการทรพัยากรอย่าง
เหมาะสม และพบขอ้สงัเกตท่ีนา่สนใจดงันี ้

ลกูคา้ท่ียกเลิกการใชบ้รกิารสว่นใหญ่เป็นลกูคา้ท่ีมีระยะเวลาการใชบ้รกิารมาไมน่าน  
ยิ่งระยะเวลาท่ีลกูคา้ใชบ้รกิารนานก็มีโอกาสท่ีจะใชบ้ริการตอ่มากกวา่ 
ค่าเฉล่ียของค่าใช้จ่ายต่อเดือนของลูกค้าท่ียกเลิกการใช้บริการสูงกว่าค่าเฉล่ียของ

คา่ใชจ้า่ยตอ่เดือนของลกูคา้ท่ีใชบ้ริการตอ่  
ลกูคา้ท่ีมีคา่ใชจ้า่ยตอ่เดือนเยอะมีแนวโนม้ท่ีจะยกเลิกการใชบ้รกิารมากกวา่ 
คา่เฉล่ียของคา่ใชจ้า่ยทัง้หมดตลอดระยะสญัญาของลกูคา้ท่ียกเลิกการใชบ้รกิารนอ้ยกว่า

คา่เฉล่ียของคา่ใชจ้า่ยทัง้หมดตลอดระยะสญัญาของลกูคา้ท่ีใชบ้รกิารตอ่ 
ยิ่งคา่ใชจ้า่ยนอ้ยเทา่ไหร ่จ  านวนคนท่ียกเลิกใชบ้รกิารย่ิงสงูมากขึน้ 
 

 

ภาพประกอบ 21 Best feature ของแบบจ าลอง Logistic Regression 
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จากภาพประกอบ 21 แสดงใหเ้ห็นถึงปัจจัยท่ีมีความส าคญัส่งผลถึงการยกเลิกการใช้
บริการมากท่ีสุด 3อันดบั ไดแ้ก่ Tenure, TotalCharges และ Contract โดยทั้งหมดอยู่ฝ่ังติดลบ 
จะแสดงถึงความสมัพนัธท่ี์แปรผกผนักนั กลา่วคือ ย่ิงคา่ของ Tenure มากเทา่ไหร ่อตัราการยกเลิก
ใขบ้ริการก็จะยิ่งนอ้ยลง และ TotalCharges ท่ีมากขึน้ ก็จะท าใหอ้ัตราการยกเลิกการใชบ้ริการ
นอ้ยลง เชน่เดียวกนักบั Contract ยิ่งอยูน่านก็จะยิ่งมีอตัราการยกเลิกการใชบ้ริการนอ้ยลง  
 

 

ภาพประกอบ 22 Best feature ของแบบจ าลอง Random Forest 

 

จากภาพประกอบ 22 แสดงใหเ้ห็นถึงปัจจัยท่ีมีความส าคญัส่งผลถึงการยกเลิกการใช้
บริการมากท่ีสุด 3อันดับ ได้แก่ Tenure, MonthlyCharges และ TotalCharges ซึ่งแบบจ าลอง 
Random Forest จะไม่ได้บอกถึงทิศทางความสัมพันธ์ว่าเป็นแปรผัน ตามหรือแปรผกผัน 
เหมือนกับการหา Best Feature ของแบบจ าลอง Logistic Regression โดยสรุปคือถ้า Tenure, 
MonthlyCharges และ TotalCharges มีค่าสูง ก็จะส่งผลถึงการยกเลิกการบริการสงูแตบ่อกไม่ได้
ว่าส่งผลไปในทิศทางไหน อาจจะตอ้งดกูารกระจายตวัของขอ้มูลเพิ่มเติมเพ่ือช่วยในการวิเคราะห์
ตอ่ไป 
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ภาพประกอบ 23 Best feature ของแบบจ าลอง XGBoost 

จากภาพประกอบ 23 แสดงใหเ้ห็นถึงปัจจัยท่ีมีความส าคญัส่งผลถึงการยกเลิกการใช้
บริการมากท่ีสุด 2อันดบั ไดแ้ก่ Internet Service Fiber Optic และ Contract ซึ่งจะไม่ไดบ้อกถึง
ทิศทางความสัมพันธ์ว่าเป็นแปรผันตามหรือแปรผกผัน อาจเป็นไปไดว้่าผูท่ี้ใชบ้ริการ  Internet 
Service Fiber Optic มากจะยกเลิกการใช้บริการสูง หรือ ผู้ท่ีใช้บริการ Internet Service Fiber 
Optic นอ้ยจะยกเลิกการใชบ้รกิารสงูก็ได ้
 สรุปจากการหา Best Feature ของทั้ง3วิธี มีปัจจัยส าคัญท่ีซ า้กันทั้ง3วิธี คือ Contract 
และซ ้ากัน  2 วิ ธีขึ ้น ไป คือ Tenure และ TotalCharge แสดงว่า  ทั้ง  Contract, Tenure และ 
TotalCharges เป็นปัจจยัหลกัท่ีส าคญัในการยกเลิกการใชบ้รกิารของลกูคา้ 
 ตอ่มาเราจะมาดกูารกระจายตวัของลกูคา้ท่ียกเลิกบรกิารจากทัง้ 3 Feature นี ้
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ภาพประกอบ 24 กราฟ Histogram ของขอ้มลู Contract หรือสญัญาการใหบ้รกิาร 

จากภาพประกอบ 24 จะเห็นไดว้า่ชอ้มลูท่ีอยูใ่นชว่ง 0-5 หรือสญัญาระยะสัน้ มีการยกเลิก
บรกิารคอ่นขา้งสงู แตใ่นขณะเดียวกนัคนท่ีไมย่กเลิกบรกิารก็มีปรมิาณท่ีไมต่า่งจากกนัมาก และ
ในชว่ง 10-15 หรือสญัญาระยะกลาง ในชว่งนีล้กูคา้ส่วนใหญ่จะไมย่กเลิกการใชบ้รกิาร และ
สดุทา้ยในชว่ง 20-25 หรือสญัญาระยะยาว ในชว่งนีแ้ทบจะไมมี่การยกเลิกสญัญาเลย  

โดยสรุป ยิ่งระยะเวลาสญัญามาก อตัราลกูคา้ท่ียกเลิกบรกิารก็จะยิ่งต  ่า สว่นถา้ระยะเวลา
สญัญาสัน้ อตัราท่ีลกูคา้จะยกเลิกบริการจะยิ่งสงู 

 

 

ภาพประกอบ 25 กราฟ Histogram ของขอ้มลู Tenure หรือระยะเวลาการใชบ้รกิารของลกูคา้ 
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จากภาพประกอบ 25 จะเห็นไดว้า่จ  านวนท่ีผูใ้ชบ้รกิารยกเลิกสงูท่ีสดุคือชว่งท่ีผูใ้ชง้านใช้
บรกิารมายงัไมน่านมากคืออยูใ่นชว่งระหวา่ง 0-10 เม่ือสงัเกตวา่ยิ่งคา่ Tenure เยอะ จ านวน
ผูใ้ชบ้รกิารท่ียกเลิกก็จะยิ่งลดลง โดยสรุปคือ จ านวนระยะเวลาท่ีผูใ้ชง้านมีผลในทางตรงกนัขา้ม
กบัอตัราการยกเลิกการใชบ้ริการ กล่าวคือยิ่งจ  านวนเวลาท่ีใชง้านนอ้ยเทา่ไหร ่ผูใ้ชง้านก็จะยิ่งมี
โอกาสยกเลิกสงูเท่านัน้ และยิ่งระยะเวลาท่ีลกูคา้ใชบ้รกิารนานก็มีโอกาสท่ีจะใชบ้ริการตอ่มากกว่า 

 

 

ภาพประกอบ 26 กราฟ Histogram ของขอ้มลู TotalCharges หรือ คา่ใชจ้า่ยทัง้หมดตลอดระยะ
สญัญาของลกูคา้ 

จากภาพประกอบ 26 จะเห็นไดว้า่ชว่งท่ีคา่ใชจ้า่ยทัง้หมดตลอดระยะสญัญานอ้ยๆ มี
จ านวนคนท่ียกเลิกใชบ้ริการสงูมาก ยิ่งคา่ใชจ้่ายทัง้หมดตลอดระยะสญัญาของลกูคา้ยิ่งนอ้ย
เทา่ไหร ่จ านวนคนท่ียกเลิกใชบ้รกิารยิ่งสงูมากขึน้ ซึ่งจะสอดคลอ้งกบัระยะเวลาการใชง้าน
เน่ืองจากวา่ TotalCharges คือ คา่ใชจ้่ายทัง้หมดตลอดระยะสญัญาของลกูคา้ 
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ภาพประกอบ 27 กราฟ Histogram ของขอ้มลู MonthlyCharges หรือ คา่ใชร้ายเดือนของลกูคา้ 

 จากภาพประกอบ 27 จะเห็นไดว้า่กลุม่ลกูคา้ท่ีมีคา่ใชจ้า่ยตอ่เดือนนอ้ยกวา่หรือเท่ากบั 20 
USD ตอ่เดือน มีการใชบ้รกิารตอ่ในจ านวนท่ีคอ่นขา้งสงู 
 

 

ภาพประกอบ 28 คา่สมัประสิทธ์ิสหสมัพนัธข์อง Best Feature กบั Target 

จากภาพประกอบ 28 จะเห็นไดว้่าตวัแปร MonthlyCharges มีความสัมพันธ์กับ Churn 
สูงสุดโดยมีค่า สมัประสิทธ์ิสหสมัพนัธอ์ยู่ท่ี 0.19 โดยตวัแปรทัง้สองนี ้จะมีความสมัพนัธต์ามกัน 
นั่นคือ ลูกค้าท่ีมีค่าใช้จ่ายต่อเดือนน้อยก็จะมีการยกเลิกบริการท่ีน้อยตามไปด้วย ในขณะท่ี 
Contract มีความสมัพนัธก์บั Churn สงูสดุในดา้นตรงกนัขา้มโดยมีคา่สมัประสิทธ์ิสหสมัพนัธอ์ยู่ท่ี 
-0.39 คือลกูคา้ท่ีใชบ้รกิารสญัญาระยะสัน้จะมีการยกเลิกการใชบ้รกิารสงู  
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ผูว้ิจยัน าขอ้มลูไปประยกุตใ์ชใ้นการบริหารจดัการ โดยหลงัจากท่ีท าความเขา้ใจขอ้มลูและ
มีความเสรจ็สมบรูณใ์นกระบวนการเตรียมขอ้มลู บรษิัทสามารถน าขอ้มลูท่ีผา่นการวิเคราะหไ์ปใช้
ในการบริหารจดัการทรพัยากร สรา้งกลยทุธก์ารตลาด ปรบัปรุงการบริการและการสรา้งสินคา้ใหม ่
เพ่ือตอบสนองความตอ้งการของลกูคา้และเพิ่มประสิทธิภาพในการแข่งขนัในตลาด  ผูว้ิจยัแนะน า
วา่หลงัจากน าขอ้มลูไปใชง้านในการด าเนินธุรกิจ บรษิัทควรติดตามและประเมินผลการด าเนินงาน
ท่ีมาจากการน าขอ้มูลไปใชง้าน น าผลตอบรบัจากลกูคา้และขอ้มูลการด าเนินงานเขา้มาวิเคราะห ์
เพ่ือใหส้ามารถปรบัปรุงและพฒันากลยุทธก์ารบริหารจดัการใหมี้ประสิทธิภาพและเหมาะสมกับ
ความตอ้งการของลกูคา้ตอ่ไป 

 

4.2 ผลลัพธข์องการพัฒนาแบบจ าลอง 
ผลการท างานเบือ้งตน้ของแบบจ าลอง 
 ประสิทธิภาพของแบบจ าลองตา่งๆท่ีจะถกูน ามาใชใ้นการศกึษานี ้แสดงไวด้งัตอ่ไปนี ้

จากการทดสอบประสิทธิภาพของการพฒันาแบบจ าลอง เพ่ือใชใ้นการท านายการยกเลิก
ใชบ้ริการของลูกคา้จะไดผ้ลลัพธต์ามตาราง โดยผูว้ิจยัพบว่า แบบจ าลอง Logistic Regression 
ใหป้ระสิทธิภาพการท างานสงูสดุ 

  

ภาพประกอบ 29 การทดสอบประสิทธิภาพของการพฒันาแบบจ าลอง 

จากภาพประกอบ 29 จะเห็นไดว้่าแบบจ าลอง Logistic Regression ใหผ้ลลัพธท่ี์ดีท่ีสุด

ในแง่ของ Accuracy แบบจ าลอง XGBoost มีประสิทธิภาพรองลงมา  และแบบจ าลอง Decision 

Tree มีประสิทธิภาพต ่าสดุ 
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การทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองเป็นขัน้ตอนส าคญัในการพัฒนาแบบจ าลอง 

เพ่ือประเมินความแม่นย าและประสิทธิภาพของแบบจ าลองก่อนน าไปใชง้านจรงิ ในการทดสอบนี ้

ผูว้ิจยัไดท้  าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองต่างๆในการท านายการยกเลิกการใช้

บรกิาร 

ผูว้ิจยัใชช้ดุขอ้มลูท่ีมีขอ้มลูเก่ียวกบัลกูคา้และพฤติกรรมการใชบ้ริการ เพ่ือฝึกแบบจ าลอง

ทัง้ 3 ประเภท ผูว้ิจัยแบ่งชุดขอ้มูลออกเป็น 2 ส่วน คือ ชุดขอ้มูลฝึกอบรม (Training Set) : 80% 

ของชดุขอ้มลูทัง้หมด และชดุขอ้มลูทดสอบ (Test Set) : 20% ของชดุขอ้มลูทัง้หมด 

ผูว้ิจยัใชต้วัชีว้ดัประสิทธิภาพดงัตอ่ไปนีเ้พ่ือเปรียบเทียบแบบจ าลอง  

Accuracy เป็นอัตราความแม่นย าโดยรวม โดยคิดจากจ านวนท่ีท านายถูกทั้งหมดการ

ดว้ยจ านวนรายการทัง้หมด  

Precision เป็นอตัราความแม่นย า เป็นการวดัว่าแบบจ าลองท านายผลบวกไดถู้กตอ้งก่ี

เปอรเ์ซ็นต ์จากทัง้หมดท่ีแบบจ าลองท านายวา่เป็นผลบวก  

Recall เป็นการวดัว่าแบบจ าลองท านายผลบวกไดค้รบถ้วนก่ีเปอรเ์ซ็นต ์จากทัง้หมดท่ีมี

ผลบวกจรงิ  

F1-Score เป็นค่าท่ีแสดงถึงระดบัความสอดคลอ้งกันระหว่าง Precision และ Recall ซึ่ง

ถา้คา่ F1-score สงู แสดงวา่แบบจ าลองมีทัง้ Precision และ Recall สงู 

สรุปแบบจ าลอง Logistic Regression ให้ประสิทธิภาพสูงสุดในการท านายการยกเลิก

การใชบ้ริการ  แบบจ าลอง XGBoost มีประสิทธิภาพรองลงมา และแบบจ าลอง Decision Tree มี

ประสิทธิภาพต ่าสดุ ผลลพัธจ์ากการทดสอบนี ้ช่วยใหเ้ลือกแบบจ าลองท่ีเหมาะสมส าหรบัการใช้

งานจรงิ   
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ภาพประกอบ 30 ตวัชีว้ดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง Logistic Regression 

จากภาพประกอบ 30 ค่าชี ้วัดประสิทธิภาพท่ีให้มา แสดงว่าแบบจ าลอง Logistic 

Regression นีมี้ประสิทธิภาพคอ่นขา้งด ีโดยสามารถท านายผลไดถ้กูตอ้ง 81% 

Class 0 เป็นกลุม่ลกูคา้ท่ีใชบ้รกิารตอ่ 

Precision = 0.85 หมายความว่าแบบจ าลองท านายกลุ่มลูกคา้ท่ีใชบ้ริการต่อไดถู้กตอ้ง 

85% จากทัง้หมดท่ีแบบจ าลองท านายวา่เป็นกลุม่ลกูคา้ท่ีใชบ้รกิารตอ่ 

Recall = 0.9 หมายความวา่แบบจ าลองท านายกลุ่มลกูคา้ท่ีใชบ้รกิารตอ่ไดค้รบถว้น 90% 

จากทัง้หมดท่ีมีกลุม่ลกูคา้ท่ีใชบ้รกิารตอ่จรงิ 

F1-score = 0.87 หมายความว่าแบบจ าลอง มีประสิทธิภาพโดยรวมดี (คา่ F1-score สูง 

แสดงวา่แบบจ าลองมีทัง้ Precision และ Recall สงู) 

Class 1 เป็นกลุม่ลกูคา้ท่ียกเลิกการใชบ้รกิาร 

Precision = 0.66 หมายความว่าแบบจ าลองท านายกลุ่มลูกคา้ท่ียกเลิกการใชบ้ริการได้

ถกูตอ้ง 66% จากทัง้หมดท่ีแบบจ าลองท านายวา่เป็นกลุม่ลกูคา้ท่ียกเลิกการใชบ้รกิาร 

Recall = 0.55 หมายความว่าแบบจ าลองท านายกลุ่มลูกค้าท่ียกเลิกการใช้บริการได้

ครบถว้น 55% จากทัง้หมดท่ีมีกลุม่ลกูคา้ท่ียกเลิกการใชบ้ริการจรงิ 

F1-score = 0.60 หมายความว่าแบบจ าลองมีประสิทธิภาพโดยรวมปานกลาง (ค่า F1-

score ต ่า แสดงวา่แบบจ าลองมี Precision หรือ Recall ต ่า) 
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ภาพประกอบ 31 ตวัชีว้ดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง Random Forest 

จากภาพประกอบ 31 ค่าชีว้ดัประสิทธิภาพท่ีใหม้า แสดงว่าแบบจ าลอง Random Forest 

นีมี้ประสิทธิภาพคอ่นขา้งดี โดยสามารถท านายผลไดถ้กูตอ้ง 79% 

Class 0 เป็นกลุม่ลกูคา้ท่ีใชบ้รกิารตอ่ 

Precision = 0.83 หมายความว่าแบบจ าลองท านายกลุ่มลูกคา้ท่ีใชบ้ริการต่อไดถู้กตอ้ง 

83% จากทัง้หมดท่ีแบบจ าลองท านายวา่เป็นกลุม่ลกูคา้ท่ีใชบ้รกิารตอ่ 

Recall = 0.9 หมายความวา่แบบจ าลองท านายกลุ่มลกูคา้ท่ีใชบ้รกิารตอ่ไดค้รบถว้น 90% 

จากทัง้หมดท่ีมีกลุม่ลกูคา้ท่ีใชบ้รกิารตอ่จรงิ 

F1-score = 0.86 หมายความว่าแบบจ าลอง มีประสิทธิภาพโดยรวมดี (คา่ F1-score สูง 

แสดงวา่แบบจ าลองมีทัง้ Precision และ Recall สงู) 

Class 1 เป็นกลุม่ลกูคา้ท่ียกเลิกการใชบ้รกิาร 

Precision = 0.63 หมายความว่าแบบจ าลองท านายกลุ่มลูกคา้ท่ียกเลิกการใชบ้ริการได้

ถกูตอ้ง 63% จากทัง้หมดท่ีแบบจ าลองท านายวา่เป็นกลุม่ลกูคา้ท่ียกเลิกการใชบ้รกิาร 

Recall = 0.48 หมายความว่าแบบจ าลองท านายกลุ่มลูกค้าท่ียกเลิกการใช้บริการได้

ครบถว้น 48% จากทัง้หมดท่ีมีกลุม่ลกูคา้ท่ียกเลิกการใชบ้ริการจรงิ 

F1-score = 0.54 หมายความว่าแบบจ าลองมีประสิทธิภาพโดยรวมค่อนขา้งต ่า (คา่ F1-

score ต ่า แสดงวา่แบบจ าลองมี Precision หรือ Recall ต ่า) 
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ภาพประกอบ 32 ตวัชีว้ดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง XGBoost 

จากภาพประกอบ 32 ค่าชีว้ัดประสิทธิภาพท่ีให้มา แสดงว่าแบบจ าลอง XGBoost นีมี้

ประสิทธิภาพคอ่นขา้งดี โดยสามารถท านายผลไดถ้กูตอ้ง 79% 

Class 0 เป็นกลุม่ลกูคา้ท่ีใชบ้รกิารตอ่ 

Precision = 0.84 หมายความว่าแบบจ าลองท านายกลุ่มลูกคา้ท่ีใชบ้ริการต่อไดถู้กตอ้ง 

84% จากทัง้หมดท่ีแบบจ าลองท านายวา่เป็นกลุม่ลกูคา้ท่ีใชบ้รกิารตอ่ 

Recall = 0.88 หมายความว่าแบบจ าลองท านายกลุ่มลูกคา้ท่ีใช้บริการต่อไดค้รบถ้วน 

88% จากทัง้หมดท่ีมีกลุม่ลกูคา้ท่ีใชบ้รกิารตอ่จรงิ 

F1-score = 0.86 หมายความว่าแบบจ าลอง มีประสิทธิภาพโดยรวมดี (คา่ F1-score สูง 

แสดงวา่แบบจ าลองมีทัง้ Precision และ Recall สงู) 

Class 1 เป็นกลุม่ลกูคา้ท่ียกเลิกการใชบ้รกิาร 

Precision = 0.61 หมายความว่าแบบจ าลองท านายกลุ่มลูกคา้ท่ียกเลิกการใชบ้ริการได้

ถกูตอ้ง 61% จากทัง้หมดท่ีแบบจ าลองท านายวา่เป็นกลุม่ลกูคา้ท่ียกเลิกการใชบ้รกิาร 

Recall = 0.53 หมายความว่าแบบจ าลองท านายกลุ่มลูกค้าท่ียกเลิกการใช้บริการได้

ครบถว้น 53% จากทัง้หมดท่ีมีกลุม่ลกูคา้ท่ียกเลิกการใชบ้ริการจรงิ 

F1-score = 0.57 หมายความว่าแบบจ าลองมีประสิทธิภาพโดยรวมค่อนขา้งต ่า (คา่ F1-

score ต ่า แสดงวา่แบบจ าลองมี Precision หรือ Recall ต ่า) 
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Class 0 (Non-Churn) Accuracy Precision Recall F1-Score 
Logistic Regression 0.81 0.85 0.90 0.87 
Random Forest 0.79 0.83 0.90 0.86 
XGBoost 0.79 0.84 0.88 0.86 
ตาราง 1 ผลตวัชีว้ดัประสิทธิภาพของ Class 0 หรือผูท่ี้ใชบ้รกิารตอ่ 

ของแบบจ าลองทัง้ 3แบบ 

Class 1 (Churn) Accuracy Precision Recall F1-Score 
Logistic Regression 0.81 0.66 0.55 0.60 
Random Forest 0.79 0.63 0.48 0.54 
XGBoost 0.79 0.61 0.53 0.57 

ตาราง 2 ผลตวัชีว้ดัประสิทธิภาพของ Class 1 หรือผูท่ี้ยกเลิกการใชบ้รกิาร 
ของแบบจ าลองทัง้ 3แบบ 

จากตาราง 1 และตามราง 2 จะเห็นได้ว่า ทั้ง 3 แบบจ าลองนีมี้ประสิทธิภาพดีในการ

ท านาย Class 0 เน่ื องจากมี ค่า  Precision, Recall และ F1-score สูง  แต่แบบจ าลองนี ้มี

ประสิทธิภาพปานกลางในการท านาย Class 1 เน่ืองจากมีค่า Precision, Recall และ F1-score 

ต ่า ส่วนสาเหตุท่ีประสิทธิภาพในการท านายของ Class 1 ต  ่ากว่า Class 0 เน่ืองมาจากความไม่

สมดลุของขอ้มูล หรือ Data Imbalance มกัพบในกรณีท่ีมีขอ้มูล Class 0 มากกว่า Class 1 มาก 

ส่งผลให้แบบจ าลองมีแนวโน้ม ท่ีจะเรียน รู้ Class 0 มากกว่า Class 1 แบบจ าลองจึงมี

ประสิทธิภาพในการท านาย Class 0 มากกวา่ Class 1 

ดังนั้นผู้วิจัยจึงได้มีการเพิ่ มการท า  Class Weight เข้าไป การตั้ง  Class Weight = 

balance เป็นเทคนิคท่ีใชใ้นแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่อง เพ่ือจดัการกับปัญหาขอ้มลูไม่สมดลุ 

หรือ Data Imbalance ซึ่งปัญหาข้อมูลไม่สมดุล หมายถึง สถานการณ์ท่ีชุดข้อมูลการ Train มี

จ  านวนตัวอย่างในแต่ละคลาสไม่เท่ากัน การตัง้ class weight = balance ช่วยแก้ปัญหานีโ้ดย

ก าหนดคา่ weight ใหก้บัแตล่ะคลาสคลาสท่ีมีจ านวนนอ้ยจะไดร้บั weight มากกวา่ และคลาสท่ีมี

จ านวนมากจะไดร้บั weight นอ้ยลง ผลลพัธคื์อ แบบจ าลองจะใหค้วามส าคญักบัคลาสท่ีมีจ านวน

นอ้ยมากขึน้ ไดผ้ลลพัธด์งันี ้
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ภาพประกอบ 33 ตวัชีว้ดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง Logistic Regression  
หลงัจากท า Class Weight 

 

ภาพประกอบ 34 ตวัชีว้ดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง Random Forest  
หลงัจากท า Class Weight 

 
 Logistic Regression 

Class 1 (Churn) Accuracy Precision Recall F1-Score 
ก่อนท า Class Weight 0.81 0.66 0.55 0.60 
หลงัท า Class Weight 0.75 0.51 0.81 0.63 

ตาราง 3 ตารางเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง logistic regression ก่อนและหลงัการ
ปรบัน า้หนกัขอ้มลู 

 จากตาราง 3 จะเห็นได้ว่า หลังจากการท า Class Weight แล้ว ค่า Recall เพิ่มขึน้เป็น 

0.81 จากเดมิ 0.55 ซึ่งเป็นการแสดงใหเ้ห็นว่า การปรบัน า้หนกัขอ้มลู เพ่ือปรบัความสมดลุยข์อ้มลู 

มีผลท าใหค้า่ Recall เพิ่มขึน้ เน่ืองจากแบบจ าลอง ท านายกลุ่มลกูคา้เลิกใชบ้ริการเพิ่มขึน้ หากแต่
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จะเป็นการลดความแม่นย าของการท านายลง ซึ่งเห็นได้จากการท่ี ค่า ความแม่นย าของ

แบบจ าลอง ลดลงจาก 0.81 เหลือ 0.75 โดยการวิเคราะหก์ารท านายการขอยกเลิกใชบ้รกิารนี ้ควร

จะเนน้การพิจารณาท่ีค่า Recall เน่ืองจากเนน้การท านายกลุ่มลูกคา้ท่ียกเลิกการใชบ้ริการไดแ้ค่

ไหน จากทัง้หมดท่ีมีกลุม่ลกูคา้ท่ียกเลิกการใชบ้ริการจรงิ 

 Random Forest 
Class 1 (Churn) Accuracy Precision Recall F1-Score 

ก่อนท า Class Weight 0.79 0.63 0.48 0.54 
หลงัท า Class Weight 0.79 0.62 0.47 0.53 

ตาราง 4 ตารางเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง Random forest ก่อนและหลงัการปรบั
น า้หนกัขอ้มลู 

จากตาราง 4 จะเห็นไดว้่า หลังจากการท า Class Weight แลว้ ค่า Recall ไม่ไดเ้พิ่มขึน้
มากเท่าไหร ่เน่ืองจากการท า Class Weight นีไ้ม่ไดมี้ผลกบัแบบจ าลอง Random Forest มากนกั 
ซึ่งแตกตา่ง จากแบบจ าลอง logistic regression ท่ีเพิ่มประสิทธิภาพในคา่ recall ขึน้มาอยา่งมาก  



 

บทที5่ 
สรุปผลการวิจัย อภปิรายผล และข้อเสนอแนะ 

ในการท าวิจยั การศึกษาการพัฒนาแบบจ าลองเพ่ือวิเคราะหแ์นวโนม้การขอยกเลิกใช้
บริการส าหรบัลูกคา้บริษัทโทรคมนาคม ผู้วิจัยไดท้  าการประเมินประสิทธิภาพของการพัฒนา
แบบจ าลองเพ่ือวิเคราะหแ์ละตดัสินใจในการวางแผนกลยุทธแ์ละสรุปผล โดยแบ่งหัวขอ้ในการ
สรุปผลไดด้งัตอ่ไปนี ้

1. อภิปรายผลการวิจยั  

2. ขอ้เสนอแนะ  
 

5.1 อภปิรายผลการวิจัย 
จากการทดสอบประสิทธิภาพของการพฒันาแบบจ าลอง เพื่อใชใ้นการท านายการยกเลิก

ใช้บริการของลูกค้าจะได้ผลลัพธ์ตามตาราง โดยผู้วิจัยพบว่า แบบจ าลอง random forest ให้
ประสิทธิภาพการท างานสงูสดุในทกุดา้นของดรรชนีตวัวดั 

 

ภาพประกอบ 35 การทดสอบประสิทธิภาพของการพฒันาแบบจ าลอง 

จากภาพประกอบ 35 การเปรียบเทียบและอภิปรายผลของ Feature Importance ใน
บรรดาแบบจ าลองแบบจ าแนกประเภทท่ีผู้วิจัยกล่าวถึง ได้แก่  Logistic Regression, Naïve 
Bayes, KNN, Decision Tree, Random Forest, XGBoost อภิปรายผลร่วมกับค่า Accuracy ใน
การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองต่อกัน ควรพิจารณาคุณลักษณะเฉพาะของแต่ละ
แบบจ าลองตลอดจากคา่ Accuracy และ Feature Importance ดงันี ้
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1. Logistic Regression ให้ Feature Importance เป็นค่าจ านวนจริงท่ีบ่งบอกถึง
ความส าคญัของคณุลกัษณะในการท านาย โดยแบบจ าลองนีมี้ความแม่นย าสูง
ท่ีสดุ ท่ี 80.74% และสามารถจ าแนกขอ้มลูได ้โดยเฉพาะถา้คณุลกัษณะท่ีส าคญั
ถกูใชใ้นแบบจ าลองนี ้ 

2. Naïve Bayes ไม่มีคา่ Feature Importance แบบเดียวกนักบัแบบจ าลองอ่ืน ๆ มี 
เ น่ื อ งจ าก วิ ธี ก า รท า ง าน ขอ ง  Naïve Bayes ไม่ ได้ มี ก า ร ใช้ค่ า  Feature 
Importance แตไ่ดใ้ชค้วามน่าจะเป็นของคณุลกัษณะท่ีมีตอ่คลาสเปา้หมาย โดย
ความแม่นย าของ Naïve Bayes นีอ้ยู่ในระดบัปานกลาง โดยมีคา่ Accuracy อยู่
ท่ี 75.69%  

3. K-Nearest Neighbors (KNN) เป็นแบบจ าลองท่ีไม่มีค่า Feature Importance 
แบบเดียวกนักบัแบบจ าลองอ่ืน ๆ เน่ืองมาจากการท านายในแบบจ าลอง KNN นี ้
ไดมี้การใชก้ารคน้หาคา่ใกลเ้คียงจากขอ้มลู Training set โดยท่ีคา่ Accuracy อยู่
ท่ี 77.54% แบบจ าลอง KNN ไดใ้ชห้ลกัการของความคลา้ยกันระหว่างขอ้มูลใน
การท านาย แต่คา่ความแมน่ย าก็อาจมีความแปรปรวนเพิ่มมากขึน้ไดใ้นบางกรณี
ตา่ง ๆ  

4. Decision Tree ไม่ มี ค่ า  Feature Importance แต่ มี ค วาม ส าม ารถ ใน การ
ประมาณความส าคัญของคุณลักษณะและจัดล าดับแต่ละคุณลักษณะตาม
ความส าคญั ความแม่นย าของ Decision Tree โดยจากงานวิจัยนีมี้ Accuracy 
71.36%  

5. Random Forest เป็นแบบจ าลองท่ีมีการใชค้่า Feature Importance มาจากแต่
ละต้นไม้ (Tree) เพ่ือน ามาประมาณความส าคัญของคุณลักษณะ โดยมีค่า 
Accuracy อยู่ท่ี 78.82% ซึ่งถือว่ามีระดัลค่าความแม่นย าสูงท่ีสุดในกลุ่มของ
แบบจ าลองทัง้หมดท่ีผูว้ิจยักลา่วถึง 

6. XGBoost เป็นอลักอริทึม Gradient Boosting ท่ีมีความสามารถในการปรบัปรุง
ความแม่นย าของแบบจ าลอง มีความแม่นย าสูงและสามารถใช้ Feature 
Importance เพ่ือระบุคุณลักษณะท่ีส าคัญในการท านาย โดยมี Accuracy 
78.89% 
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การเลือกใชแ้บบจ าลองหรือการพิจารณาคณุลกัษณะท่ีส าคญัตอ้งพิจารณาวตัถปุระสงค์

ของงานและลกัษณะของขอ้มลูของคณุ ความแมน่ย าและคา่ Feature Importance มีความส าคญั

แตอ่งคป์ระกอบอ่ืน ๆ อาจมีผลในการตดัสินใจในการเลือกแบบจ าลองท่ีเหมาะสมส าหรบังาน 

จากผลการทดลองท่ี ได้รับ  แบบจ าลอง Logistic Regression คือแบบจ าลองท่ี มี
ประสิทธิภาพในการท านายท่ีดีท่ีสดุ มีความแม่นย า (Accuracy) สงูสดุท่ีประมาณ 80.74% ซึ่งเป็น
แบบจ าลองท่ีเหมาะส าหรบัใชใ้นการท านายลูกคา้ท่ีอาจจะยกเลิกบริการของบริษัท  อนัดบัต่อมา
คือ XGBoost และ Random Forest ซึ่งมีประสิทธิภาพในการท านายความถูกตอ้งอยู่ท่ีประมาณ 
78.89% และ 78.82 ตามล าดับ ส่วนแบบจ าลอง Decision Tree มีประสิทธิภาพในการท านาย
ความถกูตอ้งอยูท่ี่ประมาณ 71.36% ซึ่งต  ่าท่ีสดุ  

ปัจจยัท่ีมีผลต่อการยกเลิกใชบ้ริการมากท่ีสุดคือ Contract, Tenure และ Total Charge 

ตามล าดับ โดยตัวแปรทั้ง 3ตัวนี ้ จะมีความสัมพันธ์แบบผกผันกับการยกเลิกการใช้บริการ 
กล่าวคือ หากลกูคา้ผูกสญัญาระยะยาว หรือมีระยะเวลาการใชง้านทัง้หมดมาก หรือมีคา่ใชจ้่าย
ตลอดระยะสญัญามาก จะมีการยกเลิกการใชบ้ริการท่ีนอ้ย แตห่ากลกูคา้ผกูสญัญาระยะสัน้ หรือ
มีระยะเวลาการใชง้านทัง้หมดนอ้ย หรือมีคา่ใชจ้่ายตลอดระยะสญัญานอ้ย จะมีการยกเลิกการใช้
บรกิารท่ีมากขึน้ 

5.2 ข้อเสนอแนะ 
ผลลัพธด์งักล่าวจะขึน้อยู่กับวตัถุประสงคแ์ละความตอ้งการของงานท่ีก าลังด าเนินการ 

ความส าคัญของวัตถุประสงค์ , ความส าคัญของความแม่นย า (Accuracy) และ Feature 
Importance จะขึน้อยู่กับวัตถุประสงคข์องงานของผูว้ิจัย หากความแม่นย าส าคัญมากกว่าให้
ก าหนดความส าคญัต่อแบบจ าลองท่ีมีความแม่นย าสูง ๆ อย่าง Random Forest หรือ Decision 
Tree เป็นตน้ 

โดยผูว้ิจัยไดว้ิเคราะหค์วามแม่นย า (Accuracy) และความคงท่ี ในการจ าแนกประเภท
และท านาย, ความแม่นย าและความคงท่ีของแบบจ าลองมีความส าคญั ผูว้ิจยัแนะน าใหพ้ิจารณา
ความคงท่ีและการทดสอบแบบจ าลองเพ่ือควบคุมการ Overfitting และใหค้วามส าคญัต่อความ
แมน่ย าในขอ้มลูทดสอบและทดสอบแบบจ าลอง 

ซึ่งความซบัซอ้นของแบบจ าลอง เป็นปัจจยัส าคญั ท่ีอาจท าใหเ้กิดความล่าชา้ของงานได ้
โดยผู้วิจัยขอแนะน าแบบจ าลองท่ีมีความเร็วและความง่ายในการใช้งานเป็นสิ่งส าคัญ ไดแ้ก่ 
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แบบจ าลอง Logistic Regression หรือ Naïve Bayes ซึ่งเป็นตวัเลือกท่ีดี เน่ืองจากมีความเร็วและ
เรียบง่ายในการใชง้าน 

Feature Importance ท าใหเ้ขา้ใจวา่คณุลกัษณะใดมีผลส าคญัท่ีสดุในการท านายผล โดย
ค่า Feature Importance จะช่วยในการคดัเลือกคณุลกัษณะท่ีส าคญัท่ีสุดส าหรบัการท านาย ค่า 
Feature Importance สูงสุดสามารถช่วยในการคดัเลือกคุณลักษณะท่ีส าคญัส าหรบัการท านาย
และลดคณุลกัษณะท่ีไมส่  าคญั 

การปรบัปรุงและการทดสอบ ควรพิจารณาการปรบัปรุงแบบจ าลองตามผลลพัธแ์ละความ
คาดหวงั ทดสอบความแม่นย าของแบบจ าลองและพิจารณาการใชค้า่ Feature Importance เพ่ือ
ปรบัปรุงแบบจ าลอง 

การเปรียบเทียบ ควรท าการทดสอบและเปรียบเทียบหลายแบบจ าลองก่อนตัดสินใจ

เพ่ือท่ีจะเลือกแบบจ าลองท่ีเหมาะสมรวมทัง้ การทดสอบและปรบัปรุงเป็นขัน้ตอนส าคญัในการ

พฒันาแบบจ าลอง 

การท านายการย้ายค่ายของลูกค้ามีความส าคัญอย่างยิ่งในยุคท่ีตลาดเปล่ียนแปลง
รวดเร็ว ดว้ยการมาของแบบจ าลอง Machine Learning (ML) ควบคู่กับการตดัสินใจตามขอ้มูล 
(data-driven decision making) ท าใหก้ารท านายการยา้ยค่ายมีแนวโน้มท่ีจะยิ่งมีความส าคัญ
มากขึน้ เทคโนโลยีคอมพิวเตอรแ์ละ Deep Learningของโลกยุคใหม่ก าลังมีการเติบโตอย่าง
มหาศาล เทคโนโลยีคอมพิวเตอร ์มีชิน้ส่วนใหม่ๆท่ีมีประสิทธิภาพมากขึน้วางจ าหน่ายในตลาดอยู่
ทกุวนั ซึ่งหมายความวา่ พลงัการประมวลผลจะเพิ่มขึน้อยา่งมาก ภายในระยะเวลาและพลงังานท่ี
เท่าเดิม คาดการณ์ว่า ในอนาคต แบบจ าลอง Deep Learning (DL) จะไดร้บัการยอมรบัและใช้
งาน เหมือนกบัท่ีแบบจ าลอง Machine Learning (ML) ถกูใชใ้นปัจจบุนั สิ่งนีจ้ะช่วยใหก้ารท านาย
ตา่งๆ แม่นย าและรวดเร็วยิ่งขึน้ ไม่เฉพาะแคก่ารท านายการยา้ยคา่ย แตย่งัรวมไปถึงวตัถปุระสงค์
อ่ืนๆ อีกมากมาย แบบจ าลอง DL จะช่วยใหส้ามารถน าขอ้มูลต่างๆ มาค านวณไดม้ากขึน้ ท าให้
การท านายมีความแมน่ย าใกลเ้คียงความเป็นจรงิมากท่ีสดุ ในอนาคตอาจมีการศกึษาเพ่ือปรบัปรุง
ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง DL ใหต้อบสนองทัง้ขอ้จ ากดัดา้นเวลาและมาตรฐานประสิทธิภาพ 
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