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บทคัดย่อภาษาไทย  

ชื่อเรื่อง การพฒันาแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่องเพื่อจ าแนกการสญูเสียลกูคา้ในธุรกิจ
การจดัการทรพัยากรมนษุย ์

ผูว้ิจยั ญาตา ชยัยารงักิจรตัน ์
ปรญิญา วิทยาศาสตรมหาบณัฑติ 
ปีการศกึษา 2567 
อาจารยท์ี่ปรกึษา ผูช้่วยศาสตราจารย ์ดร. วราภรณ ์วิยานนท ์ 

  
การศึกษานีม้ีวัตถุประสงคเ์พื่อพัฒนาแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่อง  (Machine Learning) 

ส าหรับการพยากรณ์การสูญเสียลูกคา้  (Customer Churn) ในบริบทของบริษัทผู้ให้บริการแพลตฟอรม์การ
จัดการทรพัยากรบุคคลแบบ B2B โดยใชข้อ้มูลลูกคา้จริงจ านวน 1,597 รายการ ซึ่งประกอบดว้ยคุณลักษณะ
ดา้นพฤติกรรมการใชง้าน การช าระเงิน ความพึงพอใจ และขอ้มลูทั่วไป งานวิจยัเริ่มจากการเตรียมขอ้มูลและ
ตรวจสอบความสมดลุของกลุ่มเป้าหมาย ก่อนเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 7 แบบ ไดแ้ก่ Decision 
Tree, Random Forest, Support Vector Machine (SVM), Gradient Boosting, Logistic Regression, K-
Nearest Neighbors (KNN) และ  AdaBoost จากผลการทดลอง  พบว่ า  AdaBoost, Decision Tree และ 
Gradient Boosting มีประสิทธิภาพสงูสดุ จึงถูกน ามาปรบัแต่งค่าพารามิเตอรด์ว้ยเทคนิค Grid Search Cross-
Validation และสร้างแบบจ าลองรวม  (Ensemble Learning) ด้วยวิ ธี  Soft Voting ผลการประเมินด้วย 
Accuracy, Precision, Recall, F1-score และ Cross-Validation Score แสดงใหเ้ห็นว่าแบบจ าลองที่ผ่านการ
ปรบัแต่งและรวมกันมีประสิทธิภาพสงูในการจ าแนก โดยเฉพาะกลุ่มลกูคา้ที่มีแนวโนม้จะยกเลิกการใชบ้ริการ 
การวิเคราะหค์วามส าคัญของฟีเจอรโ์ดยใชค้่าเฉล่ียจากโมเดลทั้งสามชีว้่า  พฤติกรรมดา้นการช าระเงิน ไดแ้ก่ 
ระยะเวลาหลงัการช าระเงินล่าสดุ และจ านวนใบแจง้หนีท้ี่คา้งช าระ เป็นตวัแปรที่มีอิทธิพลต่อการพยากรณม์าก
ที่สดุตามล าดบั ผลการศกึษาสนบัสนนุว่าการรวมเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องกบัการปรบัจนูและรวมแบบจ าลอง
สามารถเพิ่มประสิทธิภาพของการพยากรณก์ารสญูเสียลกูคา้ และมีศกัยภาพในการน าไปประยกุตใ์ชเ้ชิงกลยทุธ์
ในธุรกิจ B2B 
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พารามเิตอร,์ การคาดการณพ์ฤตกิรรมลกูคา้, แพลตฟอรม์การจดัการทรพัยากรบคุคล, แบบจ าลองรวม 
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This study aims to develop a machine learning model for predicting customer churn in 

the context of a B2B human resource management platform. The research is based on a real-world 
dataset comprising 1,597 customer records, which include behavioral data, payment history, customer 
satisfaction, and general demographic information. The analytical process began with data 
preprocessing and class imbalance assessment, followed by a performance comparison of seven 
machine learning algorithms: Decision Tree, Random Forest, Support Vector Machine (SVM), Gradient 
Boosting, Logistic Regression, K-Nearest Neighbors (KNN), and AdaBoost. The experimental results 
identified AdaBoost, Decision Tree, and Gradient Boosting as the top-performing models. These 
models were subsequently fine-tuned using Grid Search with Cross-Validation and then integrated into 
an ensemble model using the Soft Voting technique to enhance classification performance. Evaluation 
metrics—including Accuracy, Precision, Recall, F1-score, and Cross-Validation Score—demonstrated 
that the tuned ensemble model achieved superior performance, particularly in identifying customers 
at high risk of churn. Feature importance analysis, based on the average contributions from the three 
selected models, indicated that payment behavior features—specifically the time since the last 
payment and the number of overdue invoices—were the most influential predictors. The findings 
support the conclusion that combining machine learning with hyperparameter tuning and ensemble 
methods significantly improves the accuracy of customer churn prediction and offers promising 
potential for strategic applications in B2B business environments. 

 
Keyword : Customer Churn, Machine Learning, Classification, Ensemble Model, Hyperparameter 
Tuning, Customer Behavior Prediction, Human Resource Management Platform 
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บทที ่1  
บทน า 

ปัจจุบันการแข่งขันทางธุรกิจสูงขึ ้นอย่างต่อเนื่องและความคาดหวังของลูกค้า
เปลี่ยนแปลงอย่างรวดเร็ว ความสามารถในการรกัษาฐานลกูคา้อย่างยั่งยืนกลายเป็นหวัใจส าคญั
ของความส าเรจ็ งานวิจยันีน้  าเสนอการประยกุตใ์ช ้Machine Learning เพื่อคาดการณก์ารสญูเสีย
ลูกค้า (Customer Churn) โดยใช้ข้อมูลจากธุรกิจแพลตฟอรม์การจัดการทรัพยากรบุคคลใน
รูปแบบ B2B ช่วยใหส้ามารถเขา้ใจพฤติกรรมลกูคา้เชิงลกึ วางกลยทุธเ์ชิงรุก และเพิ่มประสิทธิภาพ
ในการรกัษาลกูคา้ 

1.1 ความส าคัญและความเป็นมาของงานวิจัย 
Customer Churn หรือการยกเลิกการใช้บริการ สะท้อนถึงความไม่พึงพอใจ ความ

ตอ้งการที่ไม่ไดร้บัการตอบสนอง หรือการมีทางเลือกที่ดีกว่าในตลาด ปรากฏการณน์ีส้ง่ผลโดยตรง
ต่อรายไดแ้ละความมั่นคงขององคก์ร โดยเฉพาะในธุรกิจที่ตอ้งพึ่งพารายไดจ้ากลูกคา้ระยะยาว 
หากไม่สามารถรกัษาฐานลกูคา้เดิมไวไ้ด ้ธุรกิจอาจตอ้งใชต้น้ทุนสงูในการหาลกูคา้ใหม่มาทดแทน 
ซึ่งไม่เพียงเพิ่มค่าใชจ้่ายแต่ยงัสง่ผลต่อการเติบโตในระยะยาว  

จากข้อมูลของบริษัทผู้ให้บริการแพลตฟอร์มการจัดการทรัพยากรบุคคล (HR 
Management Platform Provider) ซึ่งด าเนินธุรกิจในรูปแบบระหว่างองคก์ร (B2B) พบว่าอัตรา
การยกเลิกการใชบ้ริการของลกูคา้ (Customer Churn Rate) อยู่ที่ 6.18 % ต่อเดือน แต่การรกัษา
ลกูคา้รายบคุคลเป็นเรื่องทา้ทาย เนื่องจากบรษิัทสว่นใหญ่มกัมีลกูคา้จ านวนมาก ท าใหไ้ม่สามารถ
ทุ่มเวลาและทรพัยากรเพื่อดแูลลกูคา้แต่ละรายไดโ้ดยตรง เพราะอาจท าใหต้น้ทุนสงูเกินไปจนไม่
คุม้กบัรายไดท้ี่เพิ่มขึน้ 

หากบรษิัทสามารถคาดการณไ์ดอ้ย่างแม่นย าว่าลกูคา้รายใดจะยกเลิกการใชบ้ริการก่อน
ก าหนด ก็จะสามารถมุ่งเนน้ความพยายามในการรกัษาลูกคา้เหล่านีไ้ดโ้ดยเฉพาะ การศึกษานี ้
มุ่งเนน้การสรา้งโมเดล Machine Learning เพื่อวิเคราะหแ์ละท าความเขา้ใจพฤติกรรมการใชง้าน 
รูปแบบการช าระเงิน และปัจจัยที่ส่งผลต่อการสูญเสียลูกค้า (Customer Churn) โดยเฉพาะ 
เป้าหมายหลกัของโมเดลนีคื้อการสามารถจ าแนกการสญูเสียลกูคา้จากการยกเลิกการใชบ้ริการ 
ซึ่งจะช่วยใหบ้รษิัทสามารถระบแุละวางแผนกลยทุธก์ารรกัษาลกูคา้ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพยิ่งขึน้ 

เป้าหมายสูงสุดของการสรา้งโมเดล Machine Learning นีคื้อการรกัษาฐานลูกค้าใน
ปัจจุบัน การใชโ้มเดลช่วยใหธุ้รกิจสามารถคาดการณ์พฤติกรรมของลูกคา้ได้ล่วงหน้า ท าใหม้ี
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โอกาสปรบัตัวและตอบสนองไดอ้ย่างรวดเร็วและตรงจุด ซึ่งนบัเป็นปัจจัยส าคญัในการแข่งขันใน
ตลาดที่มีการเปลี่ยนแปลงอย่างรวดเร็ว ความส าเร็จในตลาดที่แข่งขันสูงนั้นขึน้อยู่กับการเขา้ใจ
ลูกคา้ในเชิงลึก และการน าขอ้มูลเชิงพฤติกรรมมาใชป้ระโยชนอ์ย่างเต็มที่ เพื่อใหส้ามารถตอบ
โจทยค์วามตอ้งการของลกูคา้ไดอ้ย่างแทจ้รงิ 

1.2 วัตถุประสงคข์องงานวิจัย  
พัฒนาโมเดล Machine Learning ที่สามารถจ าแนกการสูญเสียลูกค้าที่ยกเลิกการใช้

บรกิารไดอ้ย่างแม่นย า 

1.3 ขอบเขตของงานวิจัย 
1.3.1กลุ่มตัวอย่าง 

งานวิจยัจะมุ่งเนน้ไปที่การศึกษาในกลุ่มลูกคา้ของบริษัทผูใ้หบ้ริการดา้นการจัดการ
ทรพัยากรบคุคล (HR management provider) เท่านัน้ 

1.3.2 ข้อมูลทีใ่ช้  
ข้อมูลที่ใช้ในการศึกษานีม้ีที่มาจากข้อมูลของบริษัทผู้ให้บริการแพลตฟอรม์การ

จดัการทรพัยากรบุคคล (HR Management Platform Provider) ซึ่งด าเนินธุรกิจในรูปแบบระหว่าง
องคก์ร (B2B) ซึ่งมีเนือ้หาเก่ียวกับดา้นการใชบ้ริการ การช าระเงินและความพึงพอใจของลูกคา้
จากการใชบ้ริการและจดัเก็บในฐานขอ้มลูประเภท Relational Database Management System 
(RDBMS) ชุดขอ้มูลประกอบดว้ยขอ้มูลจ านวนประมาณ 1,597 แถว ขอ้มูลดังกล่าวครอบคลุม
ช่วงเวลาตั้งแต่ปี 2022 ถึงปี 2024 ซึ่งบันทึกขอ้มูลของลูกค้าแต่ละราย รายละเอียดของข้อมูล
ประกอบด้วยทั้งหมด 18 คอลัมน์ ซึ่งแต่ละคอลัมน์มีความหมายและตัวแปรที่เก่ียวข้อง ซึ่งจะ
อธิบายไวใ้นตาราง 1 
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ตาราง 1 ค าอธิบายชุดขอ้มลู 
ชื่อคอลัมน ์ ชนิดของ

ข้อมูล 
ค าอธิบาย ตัวอย่างข้อมูล 

ClientId Integer รหสัประจ าตวัลกูคา้ที่ถกูบนัทึกในฐานขอ้มลู 1003 
CustAccount Varchar รหสัประจ าตวัลกูคา้ส าหรบัแสดงส่วนลกูคา้ C1800445 

Tenure Integer จ านวนปีที่ลกูคา้ใชบ้รกิาร 5 
HasTaxId Varchar ลกูคา้ไดก้รอกเลขผูเ้สียภาษีหรือไม่ (Yes/No) Yes 
HasEmail Varchar ลกูคา้ไดก้รอกอีเมลหรือไม่ (Yes/No) Yes 

HasPhoneNumber Varchar ลกูคา้ไดก้รอกเบอรต์ดิต่อหรือไม่ (Yes/No) Yes 
PaidInvoiceCount Integer จ านวนใบแจง้หนีท้ี่มีสถานะช าระเงินแลว้ 108 

OverdueInvoiceCount Integer จ านวนใบแจง้หนีท้ี่มีสถานะเลยก าหนดการช าระ 0 
PendingInvoiceCount Integer จ านวนใบแจง้หนีท้ี่รอการช าระเงนิ 3 
DayFromLastPayment Integer จ านวนวนัตัง้แต่การช าระเงินครัง้ล่าสดุ 45 

PlanName Varchar แผนบรกิารท่ีลกูคา้ใชปั้จจบุนัหรอืล่าสดุ Basic (Monthly) 
IsChurn Varchar ลกูคา้ยกเลิกการใชบ้รกิารหรือไม่ (Yes/No) No 

Qty Integer จ านวนผูใ้ชง้านของบรษิัทลกูคา้ 100 
Contract Varchar ประเภทสญัญา 1 Month 

TotalIncome Float จ านวนเงินทัง้หมดจากลกูคา้ 1,264,105.16 
AverageRevenuePerMonth Float จ านวนเงินเฉล่ียที่ลกูคา้ช าระต่อเดือน 20,388.79 

PaymentMethod Varchar ประเภทการช าระเงิน Bank transfer 
PercentSatisfactionScore Integer รอ้ยละคะแนนความพงึพอใจของลกูคา้ 80 

 

1.3.3 โมเดลทีศ่ึกษา  
งานวิจัยจะพัฒนาและทดสอบเฉพาะ 7 โมเดล Machine Learning ได้แก่  1. 

Decision Tree, 2. Random Forest, 3. Support Vector Machine, 4. Gradient Boosting 
Classifier, 5. Logistic Regression, 6. K-Nearest Neighbor, และ 7.  AdaBoost Classifier  

1.3.4 ตัวชีว้ัดการประเมิน  
งานวิจัยนี ้ใช้ค่าตัวชี ้วัด ได้แก่ Accuracy, Precision, Recall และ F1-score ในการ

ประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่พฒันา 
1.3.5 ขอบเขตการน าไปใช้ 

ผลลพัธจ์ากงานวิจยันีจ้ะใชเ้พื่อจ าแนกการสญูเสียลกูคา้ที่ยกเลิกการใชใ้นธุรกิจการ
จดัการทรพัยากรบคุคล และไม่รวมถึงอตุสาหกรรมหรือประเภทบรกิารอ่ืน ๆ 
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1.4 สมมติฐานการวิจัย 
สมมติฐานที่ 1: โมเดล Decision tree จะมีประสิทธิภาพสงูสดุในการท านายจ าแนกการ

สญูเสียลกูคา้จากการยกเลิกการใชบ้ริการ เมื่อเปรียบเทียบกบัโมเดลอ่ืน ๆ เช่น Random Forest, 
Support Vector Machine, Gradient Boosting Classifier, Logistic Regression, K-Nearest 
Neighbors, และ AdaBoost Classifier 

สมมติฐานที่ 2: ลูกคา้ที่มีรูปแบบการช าระเงินที่ไม่สม ่าเสมอจะมีแนวโน้มที่จะเลิกใช้
บรกิารมากกว่าลกูคา้ที่มีรูปแบบการช าระเงินที่สม ่าเสมอ 

1.5 ประโยชนท์ีค่าดว่าจะได้รับ 
สามารถเลือกแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่องที่มีความเหมาะสมกบัลกัษณะขอ้มูลของ

ธุรกิจการจัดการทรัพยากรบุคคลได้อย่างมีประสิทธิภาพ  รวมถึงสามารถด าเนินการสร้าง
แบบจ าลองแบบรวม (Ensemble Learning) เพื่อเพิ่มประสิทธิผลในการจ าแนกกลุ่มลูกค้าที่มี
แนวโนม้จะยกเลิกการใชบ้รกิาร ทัง้นีผ้ลลพัธจ์ากการวิจยัจะสามารถน าไปประยกุตใ์ชเ้ป็นเครื่องมือ
ในการวิเคราะหค์วามเสี่ยงของลกูคา้ส าหรบัภาคธุรกิจที่ใหบ้ริการในลกัษณะ B2B ไดอ้ย่างแม่นย า
ยิ่งขึน้ และสนบัสนนุการวางแผนกลยทุธเ์ชิงรุกในการรกัษาฐานลกูคา้ในอนาคต 
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บทที ่2 
ทฤษฎีและงานวิจัยทีเ่ก่ียวข้อง 

บทนีน้  าเสนอการทบทวนวรรณกรรมที่เก่ียวขอ้งกับหัวขอ้ส าคัญต่าง ๆ ที่สนับสนุนการ
ด าเนินงานวิจัย ไดแ้ก่ แนวคิดเก่ียวกับพาณิชยอิ์เล็กทรอนิกส ์(E-commerce) การยกเลิกการใช้
บรกิารของลกูคา้ (Customer Churn) และหลกัการของการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) 
รวมถึงอัลกอริทึมที่ใชใ้นการจัดประเภท (Classification Algorithms) ปัญหาความไม่สมดุลของ
ขอ้มลู (Imbalance Data) และแนวทางในการจดัการ ตลอดจนวิธีการประเมินแบบจ าลอง (Model 
Evaluation) เพื่อใหเ้ขา้ใจถึงความเหมาะสมและประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่พฒันา 

งานวิจัยนีจ้ะจ าแนกการสูญเสียลูกคา้โดยอาศัยแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่องและ
วิธีการประเมินผล ซึ่งไดน้ าเสนอรายละเอียดของงานวิจยัดงักลา่วไวใ้นตาราง 2 และ 3  
ตาราง 2 ค าอธิบายการเรียนรูข้องเครื่อง 

ล าดับ การเรียนรู้ของเคร่ือง (ตัวย่อ) ค าอธิบาย 
1 DT Decision Tree 
2 RF Random Forest 
3 SVM Support Vector Machine 
4 GB Gradient Boosting Classifier 
5 LR Logistic Regression 
6 K-NN K-Nearest Neighbors 
7 ABC AdaBoost Classifier 

 

ตาราง 3 ค าอธิบายตวัชีว้ดัประเมินประสิทธิภาพของโมเดลการเรียนรูข้องเครื่อง 
ล าดับ ตัวชีว้ัด (ตวัย่อ) ค าอธิบาย 

1 Ac Accuracy Score 

2 Re Recall Score 

3 Pc Precision Score 

4 F1 F1 Score 

5 ROC Receiver Operating Characteristic 
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2.1 พาณิชยอ์ิเล็กทรอนิกส ์(E-commerce) 
เพื่อสามารถเขา้ใจขอ้มูลที่น ามาใชไ้ดอ้ย่างถูกตอ้ง ผูว้ิจัยจึงไดน้ าเสนอความรูพ้ืน้ฐาน

เก่ียวกบัรูปแบบธุรกิจอีคอมเมิรซ์ (E-Commerce) ไวใ้นบทนี ้ทัง้นีเ้นื่องจากขอ้มลูที่ใชใ้นการศึกษา
ครัง้นีเ้ป็นขอ้มลูจากบริษัทผูใ้หบ้ริการแพลตฟอรม์การจดัการทรพัยากรบุคคล (HR Management 
Platform Provider) ซึ่งด าเนินธุรกิจในลักษณะระหว่างองค์กร (Business-to-Business: B2B) 
ดงันัน้ การท าความเขา้ใจลกัษณะของธุรกิจที่เก่ียวขอ้งจะช่วยใหส้ามารถตีความผลการศึกษาได้
อย่างถกูตอ้งและครอบคลมุยิ่งขึน้ [1] 

พาณิชยอิ์เล็กทรอนิกส ์(E-Commerce) คือ กระบวนการการท าธุรกิจที่เก่ียวขอ้งกับการ
ซือ้ขายสินคา้และบริการผ่านช่องทางดิจิทลั โดยเฉพาะการใชอิ้นเทอรเ์น็ตเป็นเครื่องมือหลกัในการ
ด าเนินธุรกรรมทางการคา้ ซึ่งรวมถึงการแลกเปลี่ยนขอ้มลู การช าระเงิน การขนสง่ และการบริการ
หลงัการขาย การพาณิชยอิ์เล็กทรอนิกสท์ าใหธุ้รกิจสามารถด าเนินการไดใ้นลกัษณะออนไลนท์ี่
ครอบคลุมตลาดในระดับท้องถิ่นและระดับโลก โดยใช้เทคโนโลยีดิจิทัลในการสนับสนุน
กระบวนการเหลา่นีเ้พื่อเพิ่มประสิทธิภาพ ลดตน้ทนุ และขยายขอบเขตทางการตลาด [2] 

2.1.1 ส่วนประกอบหลักของพาณิชยอ์ิเล็กทรอนิกส ์
1. การซือ้และการขายสินคา้/บรกิาร (Online Buying and Selling) 

พาณิชยอิ์เล็กทรอนิกสช์่วยใหผู้ซ้ือ้และผูข้ายสามารถท าธุรกรรมโดยไม่ตอ้งพบ
กนัตวัต่อตวั ผ่านช่องทางออนไลน ์เช่น เว็บไซต ์หรือแอปพลิเคชนับนมือถือ ซึ่งลกูคา้สามารถเลือก
สินคา้ สั่งซือ้ และช าระเงินได ้

2. การช าระเงินออนไลน ์(Online Payment Systems) 
ระบบช าระเงินออนไลนเ์ป็นสว่นส าคญัในการพาณิชยอิ์เล็กทรอนิกส ์ซึ่งช่วยใหผู้ ้

ซือ้สามารถช าระค่าสินคา้หรือบริการไดง้่ายและปลอดภัย โดยใชเ้ครื่องมือและระบบต่างๆ เช่น 
บตัรเครดิต/เดบิต, e-Wallet, การโอนเงินผ่านธนาคารออนไลน์, หรือการจ่ายเงินปลายทาง (COD 
- Cash on Delivery) 

3. การขนสง่และการจดัสง่สินคา้ (Logistics and Delivery) 
พาณิชยอิ์เล็กทรอนิกสต์อ้งพึ่งพาระบบโลจิสติกสใ์นการส่งสินคา้จากผูข้ายไปยงั

ผูซ้ือ้ โดยสามารถใชบ้ริษัทขนสง่หรือบริการจดัสง่ หรือบรกิารขนสง่ของแพลตฟอรม์อีคอมเมิรซ์เอง 
และมีการติดตามสถานะการจดัสง่ 

4. การตลาดออนไลน ์(Online Marketing) 
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การตลาดออนไลนเ์พื่อดึงดูดลูกคา้ผ่านเครื่องมือดิจิทัล เช่น การโฆษณาผ่าน 
Google Ads, Facebook Ads, การท า SEO (Search Engine Optimization) และการใช้ข้อมูล
จากการวิเคราะหพ์ฤติกรรมผูใ้ชใ้นการปรบักลยทุธก์ารตลาดใหม้ีประสิทธิภาพ 

5. การบรกิารลกูคา้ออนไลน ์(Online Customer Service) 
การใหบ้ริการลูกคา้ออนไลนช์่วยใหธุ้รกิจสามารถตอบสนองความตอ้งการของ

ลกูคา้ไดต้ลอดเวลา เช่น การใชร้ะบบ Live Chat, การตอบค าถามผ่านโซเชียลมีเดีย, รวมถึงการใช้
ระบบ AI หรือ Chatbots เพื่อใหบ้รกิารลกูคา้แบบอตัโนมติั 

2.1.2 รูปแบบของธุรกรรมของพาณิชยอ์ิเล็กทรอนิกส ์
1. B2C (Business-to-Consumer)  

เป็นรูปแบบที่ธุรกิจขายสินคา้และบริการใหก้ับลูกคา้ทั่วไป โดยลูกคา้สามารถ
เข้าถึงและซือ้สินค้าผ่านเว็บไซต์หรือแอปพลิเคชัน ตัวอย่างเช่น Lazada, Shopee, Amazon, 
eBay 

2. B2B (Business-to-Business)  
รูปแบบธุรกิจที่มุ่งเนน้การซือ้ขายสินคา้และบริการระหว่างธุรกิจดว้ยกันเอง โดย

ไม่เก่ียวขอ้งกับผูบ้ริโภคปลายทางโดยตรง ตัวอย่างของธุรกิจประเภทนี ้ไดแ้ก่ การจัดหาวัตถุดิบ 
อปุกรณ ์หรือบริการที่จ  าเป็นส าหรบัการด าเนินงานขององคก์ร เช่น การใหบ้ริการแพลตฟอรม์การ
จัดการทรัพยากรบุคคล (HR Management Platform) ส าหรับองค์กรต่าง ๆ ซึ่งเป็นลักษณะ
เดียวกบับรษิัทผูใ้หบ้รกิารขอ้มลูในงานวิจยัฉบบันี ้

3. C2C (Consumer-to-Consumer)  
เป็นธุรกิจที่ผู ้บริโภคขายสินค้าให้กับผู้บริโภคอ่ืนๆ โดยผ่านแพลตฟอร์มที่

สนบัสนนุการแลกเปลี่ยนสินคา้ เช่น Facebook Marketplace, Carousell, Kaidee 
4. C2B (Consumer-to-Business)  

เป็นธุรกิจที่ผู ้บริโภคเป็นผู้ที่ เสนอสินค้า/บริการให้กับธุรกิจ เช่น ฟรีแลนซ์ที่
ใหบ้ริการดา้นต่างๆ เช่น การออกแบบกราฟิกหรือการพฒันาเว็บไซตใ์นแพลตฟอรม์ Upwork หรือ 
Fiverr 

5. B2G (Business-to-Government)  
เป็นการคา้ระหว่างธุรกิจกับหน่วยงานภาครฐั ซึ่งอาจรวมถึงการจัดหาอุปกรณ์ 

ซอฟตแ์วร ์หรือบรกิารใหก้บัภาครฐั  
6. G2C (Government-to-Consumer)  
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เป็นการใหบ้ริการหรือขายสินคา้โดยภาครฐัใหแ้ก่ประชาชน เช่น การช าระภาษี
ออนไลน ์การจองคิวท าบตัรประชาชน หรือการสมคัรรบับรกิารต่างๆ ที่ภาครฐัจดัให ้

2.2 การยกเลิกการใช้บริการของลูกค้า (Customer Churn) 
การยกเลิกการใชบ้รกิารของลกูคา้ (Customer Churn) หมายถึงการยติุการสมคัรสมาชิก 

การยกเลิกการใชง้านผลิตภณัฑ ์หรือการไม่ท าธุรกรรมอีกต่อไป [3] การศกึษาเรื่องนีม้ีความส าคญั
อย่างยิ่งส าหรบัธุรกิจ เนื่องจากการสญูเสียลกูคา้อาจมีผลกระทบโดยตรงต่อรายไดแ้ละการเติบโต
ของธุรกิจ 

2.2.1 ประเภทของการยกเลิกการใช้บริการของลูกค้า 
1. การยกเลิกการใชบ้รกิารของลกูคา้แบบธรรมชาติ (Voluntary Churn)  

เกิดจากการที่ลกูคา้ตดัสินใจยกเลิกบริการหรือผลิตภณัฑด์ว้ยเหตผุลส่วนตวั เช่น 
ความไม่พงึพอใจต่อบรกิาร หรือการเลือกใชบ้รกิารของคู่แข่ง 

2. การยกเลิกการใชบ้รกิารของลกูคา้แบบไม่ตัง้ใจ (Involuntary Churn)  
เกิดจากเหตผุลที่อยู่นอกเหนือจากการตดัสินใจของลกูคา้ เช่น การช าระเงินลา่ชา้ 

หรือปัญหาทางเทคนิคที่ท าใหล้กูคา้ไม่สามารถใชบ้รกิารได ้
2.2.2 สาเหตุทีอ่าจท าให้เกิดการยกเลิกการใช้บริการของลูกค้า 

1. ราคาสงูหรือไม่มีความคุม้ค่า 
หากราคาของบริการหรือผลิตภัณฑส์ูงเกินไป หรือไม่สามารถเทียบกับคุณค่าที่

ไดร้บั ลกูคา้อาจตดัสินใจยกเลิกบรกิารเพื่อหาทางเลือกที่ดีกว่า 
2. การบรกิารลกูคา้ที่ไม่ดี 

ลูกคา้จะรูส้ึกไม่พอใจหากไดร้บับริการที่ไม่ดีหรือไม่ตรงกับที่คาดหวัง เช่น การ
ตอบสนองที่ชา้ หรือไม่มีการสนบัสนนุที่มีประสิทธิภาพ 

3. การแข่งขนัจากคู่แข่ง 
การท่ีมีคู่แข่งที่ใหบ้รกิารท่ีดีกว่า หรือเสนอโปรโมชั่นที่น่าสนใจมากกว่า อาจดงึดดู

ลกูคา้ไปยงัคู่แข่ง 
4. ประสบการณก์ารใชง้านไม่ดี 

หากลูกค้าไม่พอใจกับประสบการณ์การใชง้านผลิตภัณฑ์ เช่น ระบบซับซ้อน
เกินไปหรือไม่ใชง้านง่าย ก็อาจท าใหล้กูคา้ตดัสินใจหยดุใชบ้รกิาร 

5. ความไม่พงึพอใจจากบรกิารหรือผลิตภณัฑ ์
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ลกูคา้อาจรูส้ึกว่าผลิตภณัฑห์รือบริการที่ไดร้บัไม่ตรงตามความคาดหวงั หรือไม่
สามารถตอบโจทยค์วามตอ้งการ 

 

2.2.3 การค านวณอัตราการยกเลิกการใช้บริการของลูกค้า 
Churn Rate หรืออัตราการยกเลิกการใชบ้ริการ คือ การวัดระดับการสูญเสียลูกคา้

ของธุรกิจ ซึ่งค านวณไดจ้ากการน าจ านวนลกูคา้ที่ยกเลิกบริการในช่วงเวลาหนึ่งมาหารดว้ยจ านวน
ลกูคา้ทัง้หมดในช่วงเวลาเดียวกนัดงัสมการ (1) 

       𝑐ℎ𝑢𝑟𝑛 𝑟𝑎𝑡𝑒 =
จ านวนลกูคา้ที่ยกเลิกใชบ้ริการ

จ านวนลกูคา้ทัง้หมดในช่วงเวลาเดียวกนั
×  100                  (1) 

 
2.2.4 ผลกระทบจากการยกเลิกการใช้บริการของลูกค้า 

1. รายไดล้ดลง 
การสญูเสียลกูคา้จะท าใหร้ายไดข้องธุรกิจลดลง เนื่องจากการเสียฐานลกูคา้เดิม 

2. เพิ่มค่าใชจ้่ายในการหาลกูคา้ใหม่ 
การรกัษาลูกค้าเก่ามักจะมีต้นทุนต ่ากว่าการหาลูกคา้ใหม่ การสูญเสียลูกค้า

หมายถึงการเพิ่มค่าใชจ้่ายในการหาลกูคา้ใหม่เพื่อทดแทน 
3. ผลกระทบต่อแบรนดแ์ละชื่อเสียง 

หากลกูคา้หยุดใชบ้ริการจ านวนมากอาจส่งผลกระทบต่อภาพลกัษณแ์ละความ
น่าเชื่อถือของแบรนด ์

4. การสญูเสียขอ้มลูเชิงลกึ 
นอกการการเสียรายไดท้ี่ไดจ้ากการใชบ้ริการของลูกคา้แต่ละรายแลว้ยังท าให้

สญูเสียขอ้มลูและความคิดเห็นที่สามารถน าไปใชป้รบัปรุงผลิตภณัฑห์รือบริการ 
การยกเลิกการใช้บริการของลูกค้าจึงเป็นปัญหาส าคัญที่ธุรกิจต้องรับมือและหาทาง

ป้องกนั เนื่องจากการสญูเสียลกูคา้อาจส่งผลกระทบต่อการเติบโตและความยั่งยืนของธุรกิจ การ
เขา้ใจสาเหตขุองการยกเลิกบริการและการน ากลยุทธต่์างๆ มาปรบัใชใ้นการรกัษาลกูคา้จะช่วยให้
ธุรกิจลดอตัราการยกเลิกการใชบ้ริการของลกูคา้และสรา้งความภกัดีจากลกูคา้ในระยะยาว 

2.3 การเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) 
การเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) เป็นส่วนส าคัญในสาขาวิทยาการข้อมูลที่

ก าลงัเติบโตอย่างรวดเร็ว แบบจ าลองจะถูกฝึกเพื่อท าการจ าแนกประเภทหรือท านายผลและเผย
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ขอ้มูลที่มีคุณค่าในการขุดขอ้มูล (Data Mining) [4] โดยใชร้ะเบียบวิธีทางสถิติ กลไกการเรียนรู้
ของแบบจ าลอง ในการเรียนรูข้องเครื่องสามารถแบ่งออกเป็น 3 สว่นหลกัดงันี ้

1. กระบวนการตดัสินใจ (Decision process) เป็นกระบวนการที่ท าการท านายหรือการ
จ าแนกประเภทโดยการเรียนรูข้องเครื่องจะท าการประเมินรูปแบบในขอ้มลูน าเขา้ ซึ่งอาจจะเป็น
ขอ้มลูที่มีการติดปา้ยก ากบั (labeled) หรือไม่ติดปา้ยก ากบั (unlabeled) 

2. ฟังกช์นัขอ้ผิดพลาด (Error function) จะท าการประเมินการท านายของโมเดล หากมี
กรณีที่ทราบล่วงหนา้ ฟังกช์ันขอ้ผิดพลาดจะท าการเปรียบเทียบเพื่อตรวจสอบความถูกตอ้งของ
โมเดล 

3. กระบวนการปรบัแต่งโมเดล (Model optimization process) น า้หนกัของโมเดลจะถูก
ปรบัเปลี่ยนเพื่อลดความแตกต่างระหว่างตัวอย่างที่ทราบและการท านายของโมเดล หากโมเดล
สามารถพอดีกับจุดข้อมูลในชุดข้อมูลฝึกฝนได้ดีขึน้ อัลกอริธึมจะท าการด าเนินกระบวนการ 
ประเมินและปรบัแต่งซ า้ไปเรื่อยๆ โดยการอปัเดตน า้หนกัจนกว่าจะถึงเกณฑค์วามแม่นย าที่ก าหนด 

2.3.1 โมเดลการเรียนรู้ของเคร่ือง 4 ประเภทหลัก  
1. Supervised Machine Learning 

การใชชุ้ดขอ้มูลที่มีการติดป้ายก ากบั (Labeled Dataset) เพื่อฝึกอัลกอริธึม
ในการจ าแนกประเภทขอ้มลูหรือท านายผลลพัธอ์ย่างแม่นย า เมื่อขอ้มลูถูกน าเขา้สู่โมเดล โมเดล
จะท าการปรบัน า้หนักจนกระทั่งเหมาะสม จากนั้นในกระบวนการขา้มการตรวจสอบ (Cross-
Validation) จะถูกใชเ้พื่อป้องกนั overfitted หรือ underfit เทคนิคที่ใชใ้นกระบวนการเรียนรูแ้บบมี
ผู้ควบคุม ได้แก่ Neural Networks, Naïve Bayes, Linear Regression, Logistic Regression , 
Random Forest, และ Support Vector Machines [5] 

2. Unsupervised Machine Learning 
การเรียนรู้แบบไม่มีการติดป้ายก ากับ (Unlabeled Dataset) อัลกอริธึม

เหลา่นีส้ามารถระบรูุปแบบที่ซ่อนอยู่หรือกลุม่ของขอ้มลู [6] วิธีนีเ้หมาะส าหรบัการวิเคราะหข์อ้มลู
เชิงส ารวจ (Exploratory Data Analysis), การแบ่งกลุ่มลูกคา้ (Consumer Segmentation), และ
การระบุรูปภาพและลวดลาย เนื่องจากสามารถคน้หาความคลา้ยคลึงและความแตกต่างในขอ้มลู
ได ้นอกจากนี ้การลดมิติ (Dimensionality Reduction) ช่วยลดจ านวนคณุสมบติัในโมเดล เทคนิค
มาตรฐานท่ีใชใ้นการลดมิติไดแ้ก่ การแยกค่าคณุสมบติัที่ส  าคญั (Singular Value Decomposition, 
SVD) และการวิเคราะหอ์งคป์ระกอบหลกั (Principal Component Analysis, PCA) เทคนิคที่ใชใ้น
การเรียนรูแ้บบไม่มีผูค้วบคมุ ไดแ้ก่ Neural Networks, KMeans Clustering  
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3. Semi-Supervised Machine Learning 
วิธีการเรียนรูน้ีใ้ชใ้นการฝึกฝนชดุขอ้มลูที่มีทัง้ขอ้มลูที่ติดปา้ยก ากบัและขอ้มลู

ที่ไม่มีการติดป้ายก ากบั เหมาะกบัการสกดัคณุสมบติัที่ส  าคญัจากขอ้มลู และเมื่อปริมาณขอ้มลูมี
มาก ซึ่งจะช่วยในการจัดกลุ่มและการสกัดคณุสมบติัในระหว่างการฝึกฝนจากชุดขอ้มลูที่มีขนาด
ใหญ่และไม่มีการติดป้ายก ากบั โดยใชชุ้ดขอ้มลูที่มีการติดป้ายก ากบัในขนาดที่เล็กลง นอกจากนี ้
ยังสามารถแกปั้ญหาขาดแคลนขอ้มูลที่มีการติดป้ายก ากับส าหรบัอัลกอริธึมการเรียนรูแ้บบมีผู้
ควบคมุ เป็นวิธีที่เหมาะสมในการวิเคราะหภ์าพทางการแพทย ์เนื่องจากการมีขอ้มลูการฝึกฝนใน
ปรมิาณนอ้ยสามารถเพิ่มความแม่นย าไดอ้ย่างมีนยัส าคญั 

4. การเรียนรูข้องเครื่องแบบเสรมิแรง (Reinforcement Machine Learning) 
วิธีการเรียนรูน้ีจ้ะไม่ไดร้บัการฝึกฝนจากขอ้มลูตวัอย่าง แต่โมเดลนีเ้รียนรูจ้าก

กระบวนการลองผิดลองถูก (trial and error) ผลลพัธท์ี่ส  าเร็จจะช่วยเสริมการสรา้งค าแนะน าหรือ
กลยทุธท์ี่เหมาะสมที่สดุส าหรบัสถานการณท์ี่เฉพาะเจาะจง 

2.4 อัลกอริทมึการจ าแนกประเภท (Classification Algorithms) 
การจ าแนกประเภท (Classification) เป็นเทคนิคการเรียนรูแ้บบ supervised learning 

ใชก้ับขอ้มูลที่มีโครงสรา้งและขอ้มูลที่ไม่มีโครงสรา้ง [7] เพื่อระบุประเภทของขอ้มูลใหม่ที่ได้รบั 
โดยอา้งอิงจากขอ้มลูที่ไดร้บัการฝึกฝนไว ้และค านวณความเป็นไปไดท้ี่ขอ้มลูใหม่จะถูกจดัใหอ้ยู่ใน
ประเภทที่ไดม้ีการจัดหมวดหมู่ไวก้่อนหนา้นี ้ตัวจ าแนกประเภท (Classifier) คือ อัลกอริธึมที่ท า
หน้าที่ในการจ าแนกข้อมูลในชุดข้อมูลหนึ่งๆ การจ าแนกประเภทสามารถแบ่งออกไดเ้ป็นสอง
ประเภทหลกัดงันี ้

1. ตวัจ าแนกประเภทแบบไบนารี (Binary Classifier) ใชใ้นการจ าแนกประเภทมีผลลพัธ์
เพียงสองตัวเลือก เช่น ใช่หรือไม่ ซึ่งในการศึกษานีจ้ะมีการแบ่งประเภทเป็น ลูกคา้ที่ยกเลิกใช้
บรกิาร และลกูคา้ที่ยงัคงใชบ้รกิารอยู่ 

2. ตัวจ าแนกประเภทหลายคลาส (Multi-class Classifier) ใชใ้นการจ าแนกประเภทมี
ผลลพัธม์ากกว่าสองตวัเลือก เช่น การจ าแนกประเภทของพืชชนิดต่างๆ หรือประเภทของดนตรี 

 
2.4.1 Decision Tree 

เป็นอลักอริธึมที่ใชโ้ครงสรา้งรูปตน้ไมใ้นการท าการจ าแนกประเภท (Classification) 
หรือการท านายผล โดยการแยกขอ้มูลตามคุณสมบัติต่างๆดังภาพประกอบ 1 ซึ่งท าใหส้ามารถ
สรา้งแบบจ าลองที่มีความเขา้ใจง่าย โมเดลนีเ้ริ่มจากการเลือกคณุสมบติัที่ดีที่สดุในการแบ่งขอ้มลู
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ในแต่ละขัน้ตอนและด าเนินการแยกขอ้มูลจนถึงจุดสิน้สุด ( leaf node) ที่เป็นผลลพัธ์การท านาย 
ผลลพัธข์องการท านายจะอยู่ในรูปของค าตอบที่แยกแยะตามประเภทของขอ้มลูที่มีการฝึกฝน [8] 

2.4.1.1 โครงสรา้งของ Decision tree 
1. Root Node หรือโหนดราก เป็นจุดเริ่มตน้ของการแบ่งขอ้มูล โดยใชเ้งื่อนไข

หรือเกณฑใ์นการแยกขอ้มลูออกเป็นกลุม่ย่อย  
2. Internal Nodes หรือโหนดภายใน เกิดจากการแบ่งข้อมูลตามเงื่อนไขที่

ก าหนด เพื่อจดักลุม่ขอ้มลูที่มีลกัษณะคลา้ยกนั 
3. Leaf Nodes หรือโหนดใบ เป็นจดุสิน้สดุของกระบวนการจ าแนก โดยจะแสดง

ผลลพัธข์องการท านาย และไม่สามารถแยกย่อยเพิ่มเติมไดอี้ก  
4. Branches หรือกิ่งก้าน คือเสน้เชื่อมระหว่างโหนดต่าง ๆ ซึ่งแสดงถึงทิศทาง

ของการแบ่งตามเงื่อนไขที่ก าหนดในแต่ละขัน้ของตน้ไมก้ารตดัสินใจ 

 
ภาพประกอบ 1 องคป์ระกอบของ Decision tree 
ที่มาของภาพ: https://www.mdpi.com/2076-3417/11/15/6728 

 

2.4.1.2 หลักการท างาน (Algorithm) ของ Decision Tree 
ขัน้ตอนที่ 1: เลือก Feature ในการแยกขอ้มลู (Feature Selection) 

อัลกอริทึมจะเลือกคุณลกัษณะ (Feature) ที่เหมาะสมที่สดุในแต่ละขัน้ตอน
ในการแบ่งขอ้มูล โดยการเลือก Feature อาศัยเกณฑท์ี่ช่วยลดความไม่แน่นอนในการแบ่งขอ้มลู 
ซึ่งมีวิธีที่นิยมใช ้ไดแ้ก่: 

• Information Gain (Entropy) 
ใช้ค่าความไม่แน่นอน (Entropy) ของข้อมูลมาช่วยวัดว่าการเลือกแยก 

Feature ไหนจะช่วยลดความไม่แน่นอนได้มากที่สุด Feature ที่ลด Entropy ได้มากที่สุดจะถูก
เลือก Entropy ค านวณจากสตูรดงัสมการ (2) 
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            𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆) =  − ∑ 𝑝𝑖𝑙𝑜𝑔2(𝑝𝑖)
𝑐
𝑖=1                                       (2) 

โดยที่ S คือ ชดุขอ้มลูที่ใชพ้ิจารณา 
  C คือ จ านวนคลาสทัง้หมดในชดุขอ้มลู 
  𝑝𝑖  คือสดัสว่นของขอ้มลูที่อยู่ในคลาส i 

• Gini Impurity 
ค่านีใ้ชว้ดัความบรสิทุธิ์ของกลุม่ขอ้มลูหลงัแบ่งกลุม่ โดยการเลือก Feature ที่

ท าใหเ้กิดความบรสิทุธิ์สงูท่ีสดุ (Gini Impurity ต ่าที่สดุ) จะถกูเลือกในการแบ่งขอ้มลู Gini Impurity 
ค านวณจากสตูรดงัสมการ (3) 
                                                     𝐺𝑖𝑛𝑖(𝑆) =  1 − ∑ 𝑝𝑖

2)𝑐
𝑖=1                                                   (3) 

โดยที่ S คือ ชดุขอ้มลูที่ใชพ้ิจารณา 
  C คือ จ านวนคลาสทัง้หมดในชดุขอ้มลู 
  𝑝𝑖  คือสดัสว่นของขอ้มลูที่อยู่ในคลาส i 

• Variance Reduction (ส าหรบั Regression Trees) 
ใช้วัดความแตกต่างของข้อมูลต่อเนื่อง โดยเลือก Feature ที่ลดความ

แปรปรวนของขอ้มลูใหม้ากที่สดุ ส าหรบังาน Regression ซึ่งขอ้มลูเป็นค่าต่อเนื่อง สามารถ 
ค านวณ Variance Reduction จากสตูรดงัสมการ (4) 
                       𝑉𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒 𝑅𝑒𝑑𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑆, 𝐴) =  𝑉𝑎𝑟(𝑆) − ∑

|𝑆𝑣|

|𝑆|
𝑉𝑎𝑟(𝑆𝑣)𝑣∈𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒𝑠(𝐴)          (4) 

โดยที่ Var(S) คือ ค่าความแปรปรวนของขอ้มลูชดุ  
  Var(Sv) คือ ค่าความแปรปรวนของชุดขอ้มูลย่อยหลงัแบ่งตาม

ค่า v ของ Feature A 
  Sv คือ จ านวนขอ้มลูของกลุม่ย่อยหลงัแบ่ง 
  |S| คือจ านวนขอ้มลูทัง้หมดก่อนแบ่ง 
  | Sv | คือจ านวนขอ้มลูในแต่ละกลุม่หลงัแบ่ง 

ขัน้ตอนที่ 2: แบ่งขอ้มลูตามเงื่อนไขของ Feature ที่ถกูเลือก (Data Splitting) 
เมื่อเลือก Feature แล้ว ข้อมูลจะถูกแบ่งออกเป็นกลุ่มย่อยตามเงื่อนไขที่

เหมาะสม เช่น ถา้เป็นลกูคา้ที่ยงัใชบ้รกิารอยู่ ใหไ้ปกลุม่ที่ 1 หรือถา้เป็นลกูคา้ที่ยกเลิกการใชบ้ริการ 
ใหไ้ปกลุ่มที่ 2 จากนัน้ท าซ า้ขัน้ตอนนีต่้อไปเรื่อยๆ กบักลุ่มขอ้มลูใหม่ที่ไดม้า จนกว่าจะถึงเกณฑท์ี่
หยดุการแบ่งขอ้มลู (Stopping Criteria) 

ขัน้ตอนที่ 3: หยดุการแบ่งขอ้มลู (Stopping Criteria) 
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การหยุดแบ่งขอ้มูลจะเกิดขึน้เมื่อมีเงื่อนไขไดแ้ก่ กลุ่มขอ้มูลมีความบริสุทธิ์ 
(ขอ้มลูทัง้หมดเป็นกลุม่เดียวกนัแลว้) หรือถึงระดบัความลกึสงูสดุ (Maximum Depth) หรือจ านวน
ขอ้มลูในแต่ละโหนดต ่ากว่าที่ก าหนด (Minimum samples per leaf) 

2.4.2 Random Forest 
เป็นอลักอรธิึมที่ใชก้ารรวมหลายๆ ตน้ไมก้ารตดัสินใจเขา้ดว้ยกนั โดยการสรา้งตน้ไม้

หลายๆ ตน้จากขอ้มลูที่ถูกสุ่มเลือก (bagging) และใชก้ารโหวตจากตน้ไมท้ัง้หมดเพื่อใหผ้ลลพัธท์ี่
แม่นย าขึน้ วิธีนีช้่วยลดปัญหาการ overfitting ซึ่งเป็นปัญหาที่อาจเกิดขึน้จากการใช้ต้นไม้การ
ตัดสินใจเพียงต้นเดียว โดย Random Forest สามารถใชไ้ด้ทั้งงาน Classification (การจ าแนก
ขอ้มลู) และ Regression (การพยากรณค่์าต่อเนื่อง) [9] 

2.4.2.1 หลกัการท างาน (Algorithm) ของ Random Forest 
ขัน้ตอนที่ 1: Bootstrap Sampling (สุม่ขอ้มลูดว้ยการแทนที่) 

สุ่มข้อมูลจาก Training Set เพื่อสรา้ง Subset ส าหรับการฝึกแต่ละต้นไม้ 
โดยจ านวนขอ้มลูที่สุ่มมา = ขนาดของ Training Set และขอ้มลูสามารถซ า้กนัได ้(sampling with 
replacement) 

ขัน้ตอนที่ 2: Random Feature Selection (สุม่ Feature) 
ในการแยกแต่ละโหนดของตน้ไม ้จะสุ่มเลือกเพียงบางส่วนของ Features 

แทนการใชท้ั้งหมด ถ้ามี m Features ใหสุ้่มเท่ากับ √m ส  าหรบั Classification และ 𝑚
3
 ส  าหรบั 

Regression 
ขัน้ตอนที่ 3: การแยกโหนด (Splitting Nodes)  

ใช้เกณฑ์เดียวกับ Decision Tree ได้แก่ Gini Impurity, Information Gain 
(Entropy), Variance Reduction (ส าหรบั Regression) 

2.4.2.1 ตวัแปรที่ส  าคญัต่อการท างานของ Random Forest 
ตัวแปรที่ส  าคัญต่อการท างานของ Random Forest ได้แก่  n_estimators, 

max_features, max_depth, min_samples_split, min_samples_split, criterion ซึ่งความหมาย
ของแต่ละตวัแปรจะถกูอธิบายในตาราง 4 
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ตาราง 4 ตวัแปรท่ีส าคญัต่อการท างานของ Random Forest 
ตัวแปร ความหมาย 

n_estimators จ านวนตน้ไม ้(Trees) 

max_features จ านวน Feature ที่ใชสุ้ม่ในแต่ละโหนด 

max_depth ความลกึสงูสดุของตน้ไมแ้ต่ละตน้ 

min_samples_split จ านวนขอ้มลูขัน้ต ่าที่ตอ้งมีเพื่อแยกโหนด 

criterion เกณฑท์ี่ใชแ้ยกโหนด 

 

2.4.3 Support Vector Machine 
เ ป็นอัลกอริธึมที่ ใช้ส  าหรับการจ าแนกประเภทข้อมูลโดยการหาขอบเขต 

(hyperplane) ที่สามารถแยกขอ้มลูไดอ้ย่างดีที่สดุระหว่างสองคลาส ขอบเขตนีจ้ะตอ้งมีระยะห่าง
มากที่สดุจากขอ้มลูทัง้สองคลาส เทคนิคนีม้ีประสิทธิภาพสงูในการจ าแนกขอ้มลูที่ไม่เป็นเชิงเสน้ 
และสามารถใชไ้ดดี้ในพืน้ที่มิติสงู [10] 

2.4.3.1 หลกัการท างาน (Algorithm) ของ Support Vector Machine (SVM) 
ขัน้ตอนที่ 1 การหาเสน้ Hyperplane ที่ดีที่สดุ 

หาเส้น Hyperplane ที่ดีที่สุด โดย Hyperplane คือเส้นตรง (2D), ระนาบ 
(3D), หรือระนาบความมิติสงู (High-dimensional Plane) ที่ใชใ้นการแบ่งขอ้มลูระหว่างคลาส การ
หาเสน้ Hyperplane ดงัสมการ (5) 

                                   𝑤 ∙ 𝑥 + 𝑏 = 0                                                       (5) 

โดยที่ w คือ เวกเตอรข์องน า้หนกั (weight vector) 
  x คือ เวกเตอรข์องขอ้มลู (input vector) 
  b คือ ค่า bias หรือ offset 

ขัน้ตอนที่ 2 การหาค่า Margin 
Margin คือระยะห่างระหว่างเสน้ Hyperplane กับจุดขอ้มูลที่ใกลท้ี่สุดของ

แต่ละคลาส ซึ่งจุดเหล่านีเ้รียกว่า Support Vectors จุดประสงคข์อง SVM คือการหาค่า w และ b 
ที่ท าให ้Margin มากที่สดุ และสามารถหาค่า Margin ไดจ้ากสตูรดงัสมการ (6) 

                                    𝑀𝑎𝑟𝑔𝑖𝑛 =  
2

||𝑤||
                                                     (6) 

โดย w คือ เวกเตอรข์องน า้หนกั (weight vector) 
2.4.3.2 กรณีที่ขอ้มลูไม่สามารถแบ่งไดด้ว้ยเสน้ตรง 
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ใช้เทคนิค Kernel Trick เพื่อเปลี่ยนข้อมูลจากมิติเดิมไปยังมิติที่สูงขึน้ เพื่อให้
สามารถแบ่งดว้ยเสน้ตรงได ้โดยฟังกช์นั Kernel ที่นิยมใชไ้ดแ้ก่ 

1. Linear Kernel ดงัสมการ (7) 
                                                    𝐾 (𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = 𝑥𝑖  ∙  𝑥𝑗                                        (7) 

2. Polynomial Kernel ดงัสมการ (8) 
                                             𝐾 (𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = (𝑥𝑖  ∙  𝑥𝑗 + 𝑟)𝑑                                 (8) 

3. Radial Basis Function (RBF) / Gaussian Kernel ดงัสมการ (9) 
                                     𝐾 (𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = 𝑒𝑥𝑝(−Υ||𝑥𝑖  ∙  𝑥𝑗||𝑑)                             (9) 

โดยที่ γ คือ ตัวควบคุมความโคง้ของเสน้แบ่ง (ค่านอ้ย = โคง้กวา้ง, ค่ามาก = โคง้
แคบ) 
2.4.3.3 ตวัแปรที่ส  าคญัต่อการท างานของ Support Vector Machine (SVM) 

ตัวแปรที่ส  าคัญต่อการท างานของ Support Vector Machine ประกอบดว้ย C, 
Kernel, Gamma, และ Degree จะกลา่วถึงความหมายและค าอธิบายในตาราง 5 
ตาราง 5 ตวัแปรท่ีส าคญัต่อการท างานของ Support Vector Machine (SVM) 

ตัวแปร ความหมาย ค าอธิบาย 

C Regularization parameter ควบคมุการอนญุาตใหม้ีการผิดพลาดในการจ าแนก 

Kernel Kernel function เลือกรูปรา่งของเสน้แบ่ง เช่น "linear", "rbf", "poly" 

Gamma Parameter ส าหรบั RBF Kernel ก าหนดความซบัซอ้นของเสน้แบ่ง 

Degree ใชเ้มื่อเลือก Polynomial Kernel ก าหนดจ านวนพจนข์อง Polynomial 

 
2.4.4 Gradient Boosting Classifier 

เป็นเทคนิคการเรียนรูท้ี่ใชว้ิธีการเสรมิก าลงั (boosting) ซึ่งสรา้งโมเดลหลายๆ ตวัโดย
การเรียนรูจ้ากขอ้ผิดพลาดของโมเดลก่อนหนา้ อลักอรธิึมนีจ้ะปรบัน า้หนกัของตวัอย่างที่ถกูจ าแนก
ผิดในแต่ละรอบเพื่อใหโ้มเดลมีความแม่นย ามากขึน้ Gradient Boosting Classifier เป็นเวอรช์นัที่
มีการปรบัปรุงจากการเสรมิก าลงัแบบธรรมดาและมีความเร็วในการค านวณสงู [11] 

2.4.4.1 หลกัการท างาน (Algorithm) ของ Gradient Boosting Classifier 
ท านายค่า yî จากข้อมูล xi โดยใช้ Tree Ensemble ซึ่งจะเป็นผลรวมของ

ตน้ไม ้K ตน้ สามารถค านวณไดจ้ากสตูรดงัสมการ (10) 
                   yî =  ∑ 𝑓𝑘(𝑥𝑖), 𝑓𝑘𝜖 ℱ𝐾

𝑘=1                                             (10) 
โดยที่ F คือ เซตของฟังกช์นัตดัสินใจ 
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 Fk(xi) คือ โมเดลตน้ไมต้น้ที่ k 
2.4.4.2 ตวัแปรที่ส  าคญัต่อการท างานของ Gradient Boosting Classifier 

ตวัแปรที่ส  าคญัต่อการท างานของ Gradient Boosting Classifier ประกอบดว้ย 
Eta, max_depth, subsample, colsample_bytree, lambda, alpha, gamma, n_estimators จะ
กลา่วถึงความหมายและค าอธิบายในตาราง 6 
ตาราง 6 ตวัแปรท่ีส าคญัต่อการท างานของ Gradient Boosting Classifier 

ตัวแปร ความหมาย ค าอธิบาย 

Eta 

max_depth 

subsample 

colsample_bytree 

lambda 

alpha 

gamma 

n_estimators 

อตัราการเรียนรู ้

ความลกึสงูสดุของตน้ไม ้

สดัส่วนขอ้มลูที่ใชใ้นแต่ละรอบ 

สดัส่วนของ Features ที่ใชส้รา้งแต่ละตน้ 

L2 regularization 

L1 regularization 

ค่าปรบัโทษในการแยกโหนด 

จ านวนรอบของ boosting 

ควบคมุการอปัเดตในแต่ละรอบ 

ช่วยควบคมุความซบัซอ้น 

ป้องกนั overfitting 

เพิ่มความหลากหลาย 

ป้องกนั overfitting 

ช่วยท าให ้model บางลง 

เพิ่มความรดักมุในการแยก 

จ านวนตน้ไมท้ัง้หมด 

 

2.4.5 Logistic Regression 
เป็นเทคนิคการท านายผลลพัธ์ที่เป็นแบบสองตัวเลือก (binary outcome) โดยการ

ค านวณความน่าจะเป็นของผลลพัธ์ผ่านฟังกช์ันโลจิสติกส ์ซึ่งท าใหผ้ลลพัธ์อยู่ในช่วงระหว่าง 0 
และ 1 เทคนิคนีส้ามารถใชใ้นการจ าแนกประเภท เช่น การท านายว่าจะซือ้หรือไม่ซือ้สินคา้ของ
ลกูคา้ [12] 

2.4.5.1 หลกัการท างาน (Algorithm) ของ Logistic Regression 
ขัน้ตอนที่ 1: Linear Combination of Inputs  

ค านวณค่าเชิงเสน้ของขอ้มลูจากสตูรดงัสมการ (11) 
                                 𝑧 =  𝑤0 + 𝑤1𝑥1 +  𝑤2𝑥2 + ⋯ +  𝑤𝑛𝑥𝑛                                     (11) 

โดยที่ x คือ เวกเตอรข์อง Feature input 
  w คือ เวกเตอรข์องน า้หนกั (Weights) 
  z คือ ค่าผลรวมเชิงเสน้ 

ขัน้ตอนที่ 2: Sigmoid Function (หรือ Logistic Function)  
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แทนที่การใช ้z โดยตรง ดว้ย Sigmoid function เพื่อใหค่้าที่ไดอ้ยู่ในช่วง [0, 
1] สามารถตีความเป็นความน่าจะเป็นได ้ซึ่งค่าที่ไดคื้อความน่าจะเป็นที่ตวัอย่างจะอยู่ในคลาส 1  
จากสตูรดงัสมการ (12) 
                                                                 𝜎(𝑧) =  

1

1+ 𝑒−𝑧
                                                   (12) 

ขัน้ตอนที่ 3: การตดัสินใจ (Prediction) 
เมื่อไดค่้าจาก Sigmoid Function โมเดลจะตัดสินใจว่าอยู่ในคลาสใด โดย

ปกติใชเ้กณฑ ์หาก σ(z) มากกว่าหรือเท่ากบั 0.5 แลว้ผลลพัธจ์ะเท่ากบั 1 แต่หาก σ(z) นอ้ยกว่า 
0.5 แลว้ผลลพัธจ์ะเท่ากบั 0 

2.4.6 K-Nearest Neighbors 
เป็นเทคนิคการจ าแนกประเภทที่ใชข้อ้มูลที่ใกลเ้คียงที่สุด (nearest neighbors) ใน

การท านายผลลัพธ์ โดยจะค านวณจาก K ตัวอย่างที่ใกลเ้คียงที่สุดในชุดขอ้มูลที่ฝึกฝน จากนั้น
ผลลพัธจ์ะถกูก าหนดจากการโหวตของ K ตวัอย่างที่ใกลท้ี่สดุ เทคนิคนีไ้ม่ตอ้งการการฝึกฝนโมเดล
ลว่งหนา้และง่ายต่อการเขา้ใจ [13] 

2.4.6.1 หลกัการท างาน (Algorithm) ของ K-Nearest Neighbors 
ขัน้ตอนที่ 1: เลือกค่าของ K 

K คือ Hyperparameter ซึ่งเป็นจ านวนเพื่อนบา้นใกลส้ดุที่ใชพ้ิจารณา  
ขัน้ตอนที่ 2: วดัระยะห่าง (Distance Measurement) 

มี 3วิธีหลกัในการวดัระยะห่างไดแ้ก่ 
1. Euclidean distance ค านวณไดจ้ากสตูรดงัสมการ (13) 

                  𝑑(𝑥, 𝑥𝑖) =  √∑ (𝑥𝑗 − 𝑥𝑖𝑗)2𝑛
𝑗=1                                           (13) 

2. Manhattan distance ค านวณไดจ้ากสตูรดงัสมการ (14) 
                          𝑑 =  ∑ |𝑥𝑗 − 𝑥𝑖𝑗|                                                   (14) 
3. Minkowski distance (generalized distance) ค านวณได้จากสูตรดัง

สมการ (15) 
                                                          𝑑(𝑥, 𝑥𝑖)  =  (∑ |𝑥𝑗 − 𝑥𝑖𝑗|𝑝𝑛

𝑗=1 )1/𝑝                                         (15) 

โดยที่ 𝑥 คือ จดุขอ้มลูใหม่ 
  𝑥𝑖 คือ จดุขอ้มลูใน Training set 
  𝑥𝑗  และ 𝑥𝑖𝑗 คือ ค่าของ feature ตวัที่ j 
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2.4.7 AdaBoost Classifier 
เป็นอัลกอริธึมที่ใชว้ิธีการเสริมก าลงัแบบปรบัตัว (adaptive) เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพ

ของโมเดลโดยใหค้วามส าคญักบัตวัอย่างขอ้มลูที่ถูกจ าแนกผิด ในแต่ละรอบของการฝึกฝน โมเดล
จะปรบัน า้หนกัใหก้บัตวัอย่างที่ผิดพลาดเพื่อใหโ้มเดลมีความสามารถในการจ าแนกขอ้มลูไดดี้ขึน้ 
เทคนิคนีม้กัจะใชร้ว่มกบัอลักอรธิึมที่เป็นตวัแยกประเภทที่ไม่ซบัซอ้น เช่น Decision tree [14] 

2.4.7.1 หลกัการท างาน (Algorithm) ของ AdaBoost Classifier 
ขัน้ตอนที่ 1 การตัง้น า้หนกัขอ้มลู 

 ตัง้น า้หนกัใหข้อ้มลูแต่ละตวัอย่างเท่ากนั จากสตูรดงัสมการ (16) (ส าหรบั i 
= 1,2, … , n) 

                                    𝑤𝑖
(1)

=  
1

𝑛
                                                              (16) 

ขัน้ตอนที่ 2 การฝึก Weak Leaner 
ฝึก  Weak Learner ด้วยน ้าหนัก  wi และค านวณ Error rate ของ weak 

classifier ตวัที่ t ค านวณจากสตูรดงัสมการ (17) 
                                    𝜀𝑡 =  ∑ 𝑤𝑖

(𝑡)
∙ 𝐼(ℎ𝑡(𝑥𝑖) ≠ 𝑦𝑖)𝑛

𝑖=1                          (17) 
โดยที่ ℎ𝑡 (𝑥𝑖) คือ ผลการท านายของ weak classifier 
  𝑦𝑖 คือ ค่าจรงิ 
  𝐼 คือ ฟังกช์นับ่งชี ้(ใหค่้า 1 เมื่อท านายผิด, 0 เมื่อถกู) 

ขัน้ตอนที่ 3 การค านวณน า้หนกั Weak Learner 
ค านวณ น า้หนกัของ weak learner จากสตูรดงัสมการ (18) 
                              𝛼𝑡 =  

1

2
ln (

1−𝜀𝑡

𝜀𝑡
)                                                       (18) 

จากสตูรขา้งตน้ ยิ่ง weak classifier แม่นย ามาก 𝜀t นอ้ย จะส่งผลให ้𝛼𝑡 ยิ่ง
สงู (ใหค้วามส าคญัมาก) 

ขัน้ตอนที่ 4 การอปัเดตน า้หนกัของขอ้มลู 
อปัเดตน า้หนกัของขอ้มลูดงัสมการ (19) 
                             𝑤𝑖

(𝑡+1)
=  𝑤𝑖

𝑡  ∙  𝑒−𝛼𝑡𝑦𝑖ℎ𝑡(𝑥𝑖)                                     (19) 
จากนัน้ normalize ใหร้วมกนัได ้1 ดงัสมการ (20) 

                                 𝑤𝑖
(𝑡+1)

=  𝑤𝑖
(𝑡+1)

∑ 𝑤
𝑖
(𝑡+1)𝑛

𝑗=1
                                             (20) 

โดยที่ wi
t คือ น า้หนกัของตวัอย่างที่ i ในรอบที่ t  

  αt คือ น า้หนกัของ weak learner ที่ t 
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  ℎ𝑡 คือ weak classifier ในรอบที่ t 
จากสูตรขา้งตน้ หากท านายถูก 𝑦𝑖 = ℎ𝑡(𝑥𝑖) จะท าให ้exponent เป็นลบ และ 

น า้หนกัลดลงแต่หากท านายผิด น า้หนกัเพิ่มขึน้ 
ขัน้ตอนที่ 5 การสรา้งโมเดลสดุทา้ย 

สรา้งโมเดลสุดทา้ยเมื่อฝึกครบ T รอบ จะไดค่้าที่เป็นการรวมผลของ weak 
learners หลายตวัแบบถ่วงน า้หนกัตามความแม่นย า จากสตูรดงัสมการ (21) 

                    𝐻(𝑥) = 𝑠𝑖𝑔𝑛(∑ 𝛼𝑡ℎ𝑡(𝑥)𝑇
𝑡=1 )                                         (21) 

โดยที่  αt คือ น า้หนกัของ weak learner ที่ t 
  ℎ𝑡 คือ weak classifier ในรอบที่ t 

2.4.8 Gradient Boosting Classifier 
เป็นอัลกอริธึมการเสริมก าลงัที่สรา้งโมเดลโดยการเรียนรูจ้ากขอ้ผิดพลาดที่เกิดขึน้

จากโมเดลก่อนหน้า โดยการปรับน ้าหนักให้กับข้อมูลที่ผิดพลาดในแต่ละรอบ เพื่อให้โมเดล
สามารถท าการท านายที่แม่นย ามากขึน้ เทคนิคนีเ้ป็นที่นิยมในงานที่ตอ้งการความแม่นย าสงู เช่น 

การคาดการณพ์ฤติกรรมของลูกคา้ Gradient Boosting ท างานโดยเพิ่มโมเดลย่อย ft(x) ทีละ
ตัวเข้ามาเพื่อปรับปรุงผลลัพธ์ที่ โมเดลก่อนหน้าท าผิด โดยในแต่ละรอบจะเรียนรู้จาก ค่า
ความคลาดเคลื่อน (Residuals) หรือ Negative Gradient ของ Loss function [11] 

2.4.8.1 หลกัการท างาน (Algorithm) ของ Gradient Boosting Classifier 
ขัน้ตอนที่ 1 การท านายค่าเริ่มตน้ 

การท านาย ใชค่้าเดียวกนัส าหรบัทกุ 𝑥𝑖  ค านวณจากสตูรดงัสมการ (22) 
                 𝐹0(𝑥) = arg 𝑚𝑖𝑛𝛾 ∑ 𝐿(𝑦𝑖, 𝛾)𝑛

𝑖=1                                        (22) 
โดยที่ 𝐿 (𝑦𝑖) คือ ฟังกช์นัความสญูเสีย (Loss Function) 

  γ คือ ค่าสเกลของ weak learner 
ขัน้ตอนที่ 2 การค านวณ Residuals 

ค านวณ Residuals ส าหรบัขอ้มลูทกุจดุดงัสมการ (23) 
                        𝑟𝑖

(𝑡)
=  −[

𝜕𝐿(𝑦𝑖,𝐹𝑡−1(𝑥𝑖))

𝜕𝐹𝑡−1(𝑥𝑖)
]                                                (23) 

โดยที่ 𝐿 คือ Loss function (เช่น Log-loss ส าหรบั classification) 
  𝐹𝑡−1(𝑥𝑖) คือ ค่าท านายรอบก่อนหนา้ 
  𝑟𝑖

(𝑡) คือ ค่าที่บอกว่าโมเดลควรปรบัขึน้/ลงเท่าใด 
ขัน้ตอนที่ 3 การสรา้ง Weak Learner 
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สรา้ง Weak Learner ใหม่ ℎ𝑡(𝑥)โดยฝึกใหพ้ยากรณค่์า𝑟𝑖
(𝑡) จากนัน้ค านวณ

ค่าขัน้ตอน (step size) หรือ learning rate 𝜂 และค่าสเกล 𝛾t จากสตูรดงัสมการ (24) 
                                          𝛾𝑡 = arg 𝑚𝑖𝑛𝛾 ∑ 𝐿(𝑦𝑖, 𝐹𝑡−1(𝑥𝑖) + 𝛾ℎ𝑡(𝑥𝑖))𝑛

𝑖=1                             (24) 
ขัน้ตอนที่ 4 การอปัเดตโมเดล 

อปัเดตโมเดลดงัสมการ (25) 
                 𝐹𝑡(𝑥) =   𝐹𝑡−1(𝑥) +  𝜂 ∙  𝛾𝑡ℎ𝑡(𝑥)                                    (25) 
โดยที่ 𝜂 คือ Learning rate (ตวัควบคมุขนาดการอปัเดต เช่น 0.01 – 0.1) 

     ℎ𝑡(𝑥) คือ Weak learner ในรอบที่ 𝑡 
     𝛾𝑡 คือ ค่าสเกลของ weak learner 

2.4.9 Ensemble learning 
คือ การเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) ที่รวมแบบจ าลองหลายตวัเขา้ดว้ยกนั

เพื่อสรา้งแบบจ าลองที่มีความแม่นย าและเสถียรมากกว่าแบบจ าลองตัวใดตัวหนึ่งเพียงล าพัง 
แนวคิดหลักของ Ensemble Learning คือ ปัญญารวมหมู่ (wisdom of the crowd) โดยเชื่อว่า
แบบจ าลองหลายตัวที่มีความแตกต่างกันสามารถรวมกันเพื่อใหผ้ลลพัธ์ที่ดีกว่าแบบจ าลองเดียว
อย่างมีนยัส าคญั [15] 

2.4.9.1 หลกัการพืน้ฐานของ Ensemble Learning 
Ensemble Learning ท างานโดยการฝึกแบบจ าลองหลายชุด (ซึ่งอาจเป็นชนิด

เดียวกันหรือต่างชนิดกันก็ได้) และรวมผลลัพธ์ของแบบจ าลองเหล่านั้นเขา้ด้วยกันเพื่อตัดสิน
ผลลัพธ์สุดท้าย วิธีการรวมผลลัพธ์ขึน้อยู่กับลักษณะของปัญหา เช่น การจ าแนกประเภท 
(classification) หรือการถดถอย (regression) 

ในกรณีของ classification การรวมผลอาจใชก้ารโหวต (majority voting) หรือ
การรวมความน่าจะเป็น (probability averaging) ขณะที่ regression มักใชค่้าเฉลี่ยของผลลัพธ์
จากแต่ละแบบจ าลอง 

2.4.9.2 ประเภทของ Ensemble Learning ที่นิยมใช ้
2.4.9.2.1 Bagging (Bootstrap Aggregating) 

เป็นเทคนิคที่สรา้งแบบจ าลองหลายตัวจากชุดขอ้มูลที่สุ่มซ า้จากขอ้มูลเดิม 
(sampling with replacement) แลว้น าแบบจ าลองที่ไดม้าโหวตผลรวมกนั ตวัอย่างที่นิยมมากคือ 
Random Forest ซึ่งเป็นการรวมของตน้ไมต้ัดสินใจ (Decision Trees) หลายตน้ที่ถูกฝึกจากชุด
ขอ้มลูที่แตกต่างกนั 
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2.4.9.2.2 Boosting 
เป็นเทคนิคที่สรา้งแบบจ าลองหลายตวัแบบเรียงล าดบั โดยแต่ละแบบจ าลอง

จะเรียนรูจ้ากขอ้ผิดพลาดของแบบจ าลองก่อนหนา้ เพื่อแกจ้ดุอ่อนทีละขัน้ ท าใหส้ามารถเพิ่มความ
แม่นย าได้อย่างมีประสิทธิภาพ ตัวอย่างของ Boosting ได้แก่ AdaBoost, Gradient Boosting, 
XGBoost, LightGBM, และ CatBoost 

2.4.9.2.3 Stacking (Stacked Generalization) 
เป็นการรวมแบบจ าลองต่างชนิดกัน (heterogeneous models) โดยใช้

แบบจ าลองอีกตัวหนึ่งซึ่งเรียกว่า meta-model มาท านายผลจากผลลพัธ์ของแบบจ าลองชัน้แรก 
(base learners) เทคนิคนีส้ามารถรวมจดุแข็งของแต่ละโมเดลเขา้ดว้ยกนัไดดี้ 

2.4.9.2.4 Voting (เฉพาะ classification) 
เป็นการน าผลการท านายจากโมเดลหลายตัวมาโหวตหาค าตอบสุดท้าย 

แบ่งเป็นสองประเภท ไดแ้ก่ 
1. Hard Voting: ใชผ้ลโหวตสว่นมากจากโมเดล 
2. Soft Voting: ใช้ค่า probability เฉลี่ยจากโมเดล แล้วเลือกคลาสที่มี

ค่าสงูสดุ 

2.5 ความไม่สมดุลของข้อมูล (Imbalance Data) และการจัดการ 
ข้อมูลไม่สมดุล (Imbalanced Data) หมายถึงชุดข้อมูลที่มีการกระจายตัวของคลาส

เป้าหมาย (Target Class) อย่างไม่สมดลุ [16] ในกรณีการท านายการยกเลิกใชบ้ริการของลูกคา้ 
อาจพบว่ามีลกูคา้สว่นใหญ่ที่ยงัคงใชบ้รกิารอยู่ (Non-Churn) ขณะที่ลกูคา้ที่เลิกใชบ้รกิาร (Churn) 
มีเพียงส่วนน้อย หากน าข้อมูลในลักษณะนีไ้ปฝึกโมเดลโดยตรง อาจท าให้โมเดลเรียนรูไ้ปใน
ทิศทางที่ล  าเอียง (biased) และมีแนวโนม้คาดการณค์ลาสเสียงขา้งนอ้ยผิดพลาดสงู ซึ่งจะส่งผล
ต่อประสิทธิภาพของโมเดลโดยรวม โดยเฉพาะในด้าน Recall ของกลุ่มเป้าหมายหลักในการ
จดัการกบัปัญหานีส้ามารถใชเ้ทคนิคไดห้ลายวิธี โดยทั่วไปแบ่งออกเป็น 3 แนวทางหลกั 

2.5.1 การปรบัสมดลุขอ้มลู (Resampling Techniques)  
เช่น การสุ่มเพิ่มขอ้มลูของกลุ่มที่มีนอ้ย (Over-sampling) และการสุ่มลดขอ้มลูของ

กลุม่ที่มีมาก (Under-sampling) 
2.5.2 การใชเ้ทคนิคสงัเคราะห ์

เป็นวิธีสรา้งขอ้มลูใหม่ในคลาสเสียงขา้งนอ้ยโดยอาศัยการค านวณระยะห่างในเชิง
เวกเตอรจ์ากขอ้มลูจรงิ 
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SMOTE เป็นเทคนิคที่ได้รับความนิยมอย่างแพร่หลายในการแก้ปัญหาข้อมูลไม่
สมดลุ เนื่องจากสามารถเพิ่มตวัอย่างขอ้มลูในคลาสเสียงขา้งนอ้ยไดอ้ย่างสมจริงโดยไม่ท าใหเ้กิด
ขอ้มลูซ า้ (duplicated data) มากเกินไป ซึ่งช่วยใหโ้มเดลสามารถเรียนรูรู้ปแบบไดดี้ยิ่งขึน้ และลด
ความเอนเอียงของผลลพัธใ์นเชิงสถิติไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ [17] 

2.5.3 การปรบัปรุงอลักอรธิึมการเรียนรู ้
เช่น การใช ้Cost-sensitive Learning ที่ใหค่้าน า้หนกักบัคลาสเสียงขา้งนอ้ยมากขึน้

เพื่อใหโ้มเดลใหค้วามส าคญักบัการท านายคลาสนัน้ 

2.6 การประเมินแบบจ าลอง (Model Evaluation) 
การประเมินโมเดล (Model Evaluation) คือกระบวนการวิเคราะหป์ระสิทธิภาพ จุดแข็ง 

และขอ้จ ากัดของโมเดลการเรียนรูข้องเครื่อง โดยใชเ้กณฑก์ารประเมินที่หลากหลาย ในระยะ
เริ่มตน้ของการวิจยั การประเมินโมเดลมีความส าคญัอย่างยิ่งเพื่อใหส้ามารถตรวจสอบประสิทธิผล
ของโมเดลได ้[18] 

2.6.1 Confusion matrix 
Confusion Matrix คือเครื่องมือที่ใช้ในการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลการ

จ าแนกประเภท (Classification Model) โดยเฉพาะโมเดลที่ท างานกับปัญหาแบบ Supervised 
Learning ที่มีผลลัพธ์หลายประเภท เช่น Binary Classification หรือ Multi-class Classification 
เมทรกิซน์ีจ้ะแสดงในรูปแบบของตาราง 7 เปรียบเทียบระหว่างค่าที่โมเดลท านาย (Predicted) กบั
ค่าที่เป็นจริง (Actual) เพื่อใหส้ามารถประเมินว่าโมเดลท านายไดถู้กตอ้งหรือไม่ และผิดพลาด
อย่างไร [19] 

 
ตาราง 7 โครงสรา้งของ Confusion Matrix (กรณี Binary Classification) 

Confusion Matrix Predicted Positive Predicted Negative 

Actual Positive 

Actual Negative 

True Positive (TP) 

False Positive (FP) 

False Negative (FN) 

True Negative (TN) 

1. True Positive (TP): โมเดลท านายว่าเป็นบวก (Positive) และผลจริงก็เป็น
บวก ตัวอย่างเช่น โมเดลท านายว่าลูกคา้ยังใช้บริการอยู่ และลูกคา้ยังใช้
บรกิารอยู่จรงิๆ 
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2. True Negative (TN): โมเดลท านายว่าเป็นลบ (Negative) และผลจรงิก็เป็น
ลบ ตัวอย่างเช่น โมเดลท านายว่าลูกค้ายกเลิกการใช้บริการ และลูกค้า
ยกเลิกการใชบ้รกิารจรงิๆ 

3. False Positive (FP) (Type I Error): โมเดลท านายว่าเป็นบวก แต่ผลจริง
เป็นลบ ตัวอย่างเช่น โมเดลท านายว่าลูกคา้ยังใชบ้ริการอยู่ แต่จริงๆ แลว้
ลกูคา้ยกเลิกการใชบ้รกิาร 

4. False Negative (FN) (Type II Error): โมเดลท านายว่าเป็นลบ แต่ผลจริง
เป็นบวก ตัวอย่างเช่น โมเดลท านายว่าลูกคา้ยกเลิกการใชบ้ริการ แต่จริงๆ 
แลว้ลกูคา้ยงัใชบ้รกิารอยู่ 

2.6.2 Accuracy Score 
คือ ค่าที่ใชว้ดัความถกูตอ้งโดยรวมของโมเดลในการจ าแนกขอ้มลูทัง้หมด [20] ไม่ว่า

จะเป็นข้อมูลกลุ่มบวกหรือกลุ่มลบ โดยค่านีค้  านวณจากสัดส่วนของจ านวนรายการที่โมเดล
ท านายไดถู้กตอ้งทัง้หมด (ทัง้ True Positive และ True Negative) ต่อจ านวนรายการทัง้หมดใน
ชุดขอ้มลู ความหมายของ Accuracy จึงสะทอ้นถึงภาพรวมของความสามารถในการท านายของ
โมเดลในระดับกวา้ง มีช่วงค่าตั้งแต่ 0 ถึง 1 โดยค่า 1 หมายถึงโมเดลสามารถจ าแนกข้อมูลได้
ถูกตอ้งทัง้หมดทุกกรณี ส่วนค่า 0 หมายถึงโมเดลไม่สามารถท านายไดถู้กตอ้งเลย โดยสามารถ
ค านวณไดจ้ากสตูรดงัสมการ (26)  

                               𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
                                       (26) 

2.6.3 Recall Score 
Recall Score คือค่าที่ใชป้ระเมินความสามารถของโมเดลในการตรวจจบัขอ้มลูที่อยู่

ในกลุ่มบวกไดค้รบถว้นเพียงใด [21] โดยพิจารณาจากอัตราส่วนระหว่างจ านวนขอ้มูลที่โมเดล
สามารถท านายไดอ้ย่างถูกตอ้งว่าอยู่ในกลุ่มบวก (True Positive) กบัจ านวนขอ้มลูที่เป็นกลุ่มบวก
ทัง้หมดในความเป็นจริง (True Positive + False Negative) Recall Score มีช่วงค่าระหว่าง 0 ถึง 
1 หาก Recall มีค่าที่สงู หรือเขา้ใกล1้ แสดงว่าโมเดลสามารถตรวจจบัขอ้มลูบวกไดอ้ย่างครบถว้น
หรือเกือบทัง้หมด หาก Recall มีค่าต ่า หมายความว่าโมเดลพลาดการตรวจจบัขอ้มลูกลุ่มบวกไป
จ านวนมาก กล่าวคือยังมีขอ้มูลที่ควรถูกจัดให้อยู่ในกลุ่มเป้าหมายแต่กลับไม่ถูกจ าแนกอย่าง
ถูกตอ้ง ดังนั้น Recall จึงสะทอ้นใหเ้ห็นถึงความครอบคลุมของโมเดลในการจ าแนกขอ้มูลบวก
ทัง้หมด โดยสามารถค านวณไดจ้ากสตูรดงัสมการ (27) 

                                      𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
                                                  (27) 
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2.6.4 Precision Score 
Precision Score คือค่าที่ใชว้ดัความแม่นย าของโมเดลในการจ าแนกขอ้มลูกลุ่มบวก 

โดยเฉพาะอย่างยิ่งในกรณีที่ตอ้งการทราบว่า เมื่อโมเดลท านายว่าขอ้มูลรายการใดเป็นกลุ่มบวก
แลว้ ผลลพัธน์ัน้มีความถูกตอ้งมากนอ้ยเพียงใด [22] กล่าวคือ Precision เป็นอตัราส่วนระหว่าง
จ านวนตัวอย่างที่โมเดลท านายว่าเป็นบวกและถูกตอ้งจริง (True Positive) ต่อจ านวนตัวอย่าง
ทั้งหมดที่โมเดลท านายว่าเป็นบวก ไม่ว่าจะถูกหรือผิด (True Positive + False Positive) ค่า 
Precision มีช่วงตั้งแต่ 0 ถึง 1  หากค่า Precision มีค่าสูงหรือเขา้ใกล้ 1 แสดงว่าโมเดลมีความ
แม่นย าสงู ในทางตรงกนัขา้ม หากค่า Precision ต ่า แสดงว่าโมเดลมกัจะท านายค่าบวกผิดพลาด
บ่อย กล่าวคือมีการแจง้เตือนหรือจ าแนกขอ้มูลว่าเป็นกลุ่มเป้าหมาย ทัง้ที่ในความเป็นจริงไม่ใช่ 
ดังนัน้ Precision Score จึงเป็นค่าที่เหมาะสมในการประเมินโมเดลในสถานการณท์ี่การควบคุม
ขอ้ผิดพลาดจากการท านายว่าขอ้มลูเป็นบวกโดยไม่ถูกตอ้งมีความส าคญัเป็นพิเศษโดยสามารถ
ค านวณไดจ้ากสตูรดงัสมการ (28) 

                                         𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
                                         (28) 

2.6.5 F1 Score 
F1  Score คือดัชนีที่ ใช้ประเมินประสิทธิภาพของโมเดลการจ าแนกประเภท 

โดยเฉพาะในกรณีที่ข้อมูลมีความไม่สมดุลระหว่างคลาส  [23] หรือเมื่อทั้งความแม่นย า 
(Precision) และความครอบคลุม (Recall) มีความส าคัญอย่างเท่าเทียมกัน การตีความค่า F1 
Score จะขึน้อยู่กบัค่าที่ไดจ้ากการค านวณ ซึ่งมีช่วงค่าตัง้แต่ 0 ถึง 1 โดยที่ค่าที่ใกลเ้คียง 1 แสดง
ว่าโมเดลมีความสามารถในการท านายไดดี้ ทัง้ในดา้นของการท านายค่าที่ถูกตอ้งว่าเป็นกลุม่บวก 
และการตรวจจับขอ้มูลที่เป็นกลุ่มบวกไดค้รบถว้น หากค่า F1 Score มีค่าต ่า แสดงว่าโมเดลยังมี
ขอ้บกพร่องดา้นใดดา้นหนึ่ง หรือทัง้ดา้นความแม่นย าและความครอบคลมุ ดงันัน้ค่า F1 Score ที่
ต  ่าจึงบ่งชีว้่าโมเดลอาจไม่เหมาะสมส าหรบัการใชง้านในสถานการณท์ี่ตอ้งการความน่าเชื่อถือใน
การท านายโดยสามารถค านวณไดจ้ากสตูรดงัสมการ (29) 

                            𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 × 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
                                (29) 

2.6.6 Receiver Operating Characteristic 
Receiver Operating Characteristic หรื อ  ROC Curve คือกราฟที่ ใ ช้ประ เมิ น

ประสิทธิภาพของโมเดลการจ าแนกประเภท (Classification Model) [24] โดยเฉพาะโมเดลแบบ
ทวิภาค (Binary Classification) เพื่อแสดงความสามารถของโมเดลในการแยกแยะระหว่างคลาส
บวก (Positive) และ คลาสลบ (Negative) โดยไม่ขึน้อยู่กับเกณฑ์การตัดสิน (Threshold) เช่น 
ท านายว่า “จะยกเลิกบรกิาร” หรือ “ไม่ยกเลิกบรกิาร” 
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Area Under the Curve (AUC) คือ  พื ้นที่ ใต้เส้น  ROC Curve (AUC-ROC) บอก
ประสิทธิภาพของโมเดลโดยรวมในการจ าแนกคลาส โดยความหมายของAUC ดงัตาราง 8 
ตาราง 8 ความหมายของ AUC Score 

AUC Score ความหมาย 
1.0 

0.9 - 1.0 
0.8 - 0.9 
0.7 - 0.8 
0.6 - 0.7 
0.5 

< 0.5 

ดีเลิศ (แยกคลาสไดส้มบรูณแ์บบ) 
ดีมาก 
ดี 

พอใช ้
อ่อน 

แย่ (เทา่กบัเดาแบบสุ่ม) 
แย่มาก (แยกผิดฝ่ัง) 

 

จากตาราง 8 ไดแ้บ่งช่วงของค่า AUC พรอ้มค าอธิบายเชิงคณุภาพอย่างชดัเจน หาก
แบบจ าลองมีค่า AUC เท่ากับ 1.0 หมายความว่าแบบจ าลองสามารถแยกแยะคลาสได้อย่าง
สมบรูณแ์บบ ไม่มีขอ้ผิดพลาดใดๆในการท านาย ในขณะที่ช่วงค่า AUC ตัง้แต่ 0.9 ถึง 1.0 แสดงถึง
แบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพดีมาก ส่วนช่วง 0.8 ถึง 0.9 ถือว่าเป็นแบบจ าลองที่ดี ในขณะที่ช่วง 
0.7 ถึง 0.8 สื่อว่าแบบจ าลองนัน้มีประสิทธิภาพในระดบัพอใช ้หากค่า AUC อยู่ในช่วง 0.6 ถึง 0.7 
จะถือว่าแบบจ าลองมีความสามารถในการจ าแนกที่ค่อนขา้งอ่อน และหากค่าเท่ากบั 0.5 แสดงว่า
แบบจ าลองไม่มีความสามารถในการจ าแนกคลาสไดเ้ลย หรือกลา่วไดว้่ามีความสามารถเทียบเท่า
กับการเดาแบบสุ่ม ซึ่งไม่มีประโยชนเ์ชิงวิ เคราะห ์ในกรณีที่ค่า AUC น้อยกว่า 0.5 จะหมายถึง
แบบจ าลองท างานไดแ้ย่มาก โดยมีแนวโน้มในการแยกคลาสผิดฝ่ัง ซึ่งอาจตอ้งพิจารณาว่ามี
ขอ้ผิดพลาดในการออกแบบโมเดลหรือไม่ 

2.7 งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 
2.7.1 งานวิจัยเร่ือง การวิเคราะหก์ารท านายการขอยกเลิกใช้บริการส าหรับลูกค้า

บริษัทโทรคมนาคมโดยวิธีการเรียนรู้ของเคร่ือง 
โดย Ying Wei (2024) มีวตัถปุระสงคเ์พื่อศึกษาปัจจยัที่สง่ผลต่อการตดัสินใจยกเลิก

การใชบ้ริการของลกูคา้ในบริษัทโทรคมนาคม และพฒันาโมเดลการท านายที่สามารถระบุลกูคา้ที่
มีแนวโนม้จะยกเลิกการใชบ้รกิารไดอ้ย่างแม่นย า 

ในการศึกษานี ้ผูว้ิจัยไดร้วบรวมขอ้มูลจากฐานข้อมูลของบริษัทโทรคมนาคม ซึ่ง
ประกอบดว้ยขอ้มลูพฤติกรรมการใชง้าน ขอ้มลูทางประชากรศาสตร ์และขอ้มลูการติดต่อสื่อสาร
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กับลูกคา้ จากนั้นไดท้ าการวิเคราะหแ์ละเตรียมข้อมูลเพื่อใหพ้รอ้มส าหรับการสรา้งโมเดลการ
ท านาย โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องหลายรูปแบบ เช่น Logistic Regression, Decision 
Tree, และ Random Forest เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละโมเดล 

ผลการวิจัยพบว่า โมเดล Random Forest มีความแม่นย าสูงสุดในการท านายการ
ยกเลิกการใชบ้ริการของลกูคา้ โดยสามารถระบุปัจจยัที่มีผลต่อการตดัสินใจยกเลิกบริการไดอ้ย่าง
ชัดเจน เช่น ระยะเวลาการเป็นลูกคา้, จ านวนการรอ้งเรียน, และรูปแบบการใชง้านบริการ ผล
การศึกษานีส้ามารถน าไปใช้ในการพัฒนากลยุทธ์การรักษาลูกค้าและปรับปรุงคุณภาพการ
ใหบ้ริการของบริษัทโทรคมนาคม เพื่อลดอัตราการยกเลิกใชบ้ริการและเพิ่มความพึงพอใจของ
ลกูคา้ในระยะยาว 

 2.7.2 งานวิจัยเร่ือง Customer Churn Data Analysis Using Data Mining 
โดย Xingyuan Jiang (2024) มีวัตถุประสงคเ์พื่อวิเคราะหแ์ละท านายการสูญเสีย

ลูกคา้ขององคก์ร โดยใชเ้ทคนิคการท าเหมืองขอ้มูล เพื่อช่วยใหอ้งคก์รสามารถพัฒนากลยุทธใ์น
การรกัษาลกูคา้และเพิ่มความพงึพอใจของลกูคา้ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

ในการศึกษานี ้ผูว้ิจัยไดเ้ก็บรวบรวมชุดขอ้มูลที่เก่ียวขอ้งกับการสูญเสียลูกค้าจาก
องคก์รจรงิ จากนัน้ท าการเตรียมและท าความสะอาดขอ้มลูเพื่อใหม้ั่นใจในความถูกตอ้งและความ
สอดคล้องของข้อมูล ต่อมาได้ใช้เทคนิคการท าเหมืองข้อมูล เช่น การวิเคราะห์เปรียบเทียบ 
(contrastive analysis) และการวิเคราะห์ปัจจัย (factor analysis) เพื่อวิเคราะห์ข้อมูลดังกล่าว 
นอกจากนี ้ยังไดด้  าเนินการเลือกคุณลกัษณะ (feature selection) และฝึกอบรมโมเดลเพื่อสรา้ง
แบบจ าลองการท านายการสญูเสียลกูคา้ 

ผลการวิจัยพบว่า โมเดลที่พัฒนาขึน้สามารถท านายการสูญเสียลูกค้าได้อย่าง
แม่นย า ซึ่งช่วยให้องค์กรสามารถระบุลูกค้าที่มีแนวโน้มจะยกเลิกการใช้บริการได้ล่วงหน้า 
นอกจากนี ้การวิเคราะหย์งัเผยใหเ้ห็นถึงปัจจยัที่ส่งผลต่อการสญูเสียลกูคา้ ซึ่งสามารถน าไปใชใ้น
การพัฒนากลยุทธ์การจัดการความสมัพันธ์กับลูกคา้ การใหบ้ริการที่ปรบัแต่งเฉพาะบุคคล และ
กิจกรรมทางการตลาดที่เหมาะสม เพื่อรักษาลูกค้าและเพิ่มความสามารถในการท าก าไรของ
องคก์ร 

2.7.3 งานวิจัยเร่ือง Customer Churn Analysis Prediction Based on Cluster 
Analysis and Machine Learning Algorithms 

โดย Yuchen Jiang (2024) มีวัตถุประสงค์เพื่อศึกษาผลกระทบของการสูญเสีย
ลูกคา้ (customer churn) ต่อการเติบโตและความสามารถในการท าก าไรของบริษัทหรือองค์กร 
และพฒันารูปแบบการท านายเพื่อระบลุกูคา้ที่มีแนวโนม้จะยกเลิกการใชบ้รกิาร 
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ในการศึกษานี ้ผูว้ิจัยไดใ้ช้ชุดขอ้มูลของลูกคา้ธนาคารที่มีขอ้มูลส่วนบุคคล การใช้
งานบริการ และข้อมูลการช าระเงิน รวมทั้งหมด 7,043 ตัวอย่าง โดยแต่ละตัวอย่างมี 21 
คุณลกัษณะ จากนัน้ไดท้ าการวิเคราะหก์ลุ่มลูกคา้โดยใชเ้ทคนิคการจัดกลุ่มแบบ k-means เพื่อ
แบ่งกลุ่มลูกคา้ตามลกัษณะและพฤติกรรมที่คล้ายคลึงกัน หลงัจากนัน้ ไดส้รา้งโมเดลการเรียนรู้
ของเครื่องเพื่อท านายความน่าจะเป็นของการสูญเสียลูกคา้ โดยใชโ้มเดล  Decision Tree และ 
Random Forest 

ผลการวิจัยพบว่า โมเดล Decision Tree มีความแม่นย าในการท านายสูงถึง 99% 
ในขณะที่ Logistic regression มีความแม่นย าอยู่ที่ 90% ซึ่งแสดงใหเ้ห็นว่า โมเดล Decision Tree 
มีประสิทธิภาพดีกว่าในการท านายการสูญเสียลูกคา้ อย่างไรก็ตาม ผูว้ิจัยไดช้ีใ้หเ้ห็นว่าผลการ
ท านายอาจแตกต่างกันไปตามโมเดลที่ใช ้ดังนัน้ ควรพิจารณาและวิเคราะหห์ลายโมเดลในการ
ท านายการสญูเสียลกูคา้ เพื่อใหไ้ดผ้ลลพัธท์ี่แม่นย าและเหมาะสมที่สดุ 

2.7.4 งานวิจัยเร่ือง Machine Learning Approach to Predict E-commerce 
Customer Satisfaction Score 

โดย พงษ์ธนินท ์วังคีอาจ มีวัตถุประสงคเ์พื่อศึกษาประสิทธิภาพของการใชเ้ทคนิค
การเรียนรูข้องเครื่องในการท านายคะแนนความพึงพอใจของลูกคา้ในธุรกิจอีคอมเมิรซ์ โดยใชชุ้ด
ขอ้มลูการขายจาก Olist ซึ่งเป็นแพลตฟอรม์อีคอมเมิรซ์ในบราซิล 

ในการศึกษานี ้ผูว้ิจยัไดใ้ชโ้มเดลการเรียนรูข้องเครื่องหลายรูปแบบในการวิเคราะห์
ขอ้มลูที่มีอยู่ เพื่อท านายคะแนนความพึงพอใจของลกูคา้ โดยพิจารณาปัจจยัต่าง ๆ ที่อาจมีผลต่อ
ความพงึพอใจ เช่น เวลาที่ใชใ้นการจดัส่งสินคา้ ความถกูตอ้งของค าสั่งซือ้ และมลูค่าของค าสั่งซือ้ 
โมเดลที่ใชใ้นการวิเคราะห์รวมถึง Random Forest และ Support Vector Machines (SVM) ซึ่ง
เป็นเทคนคิที่ไดร้บัความนิยมในการท านายและจดัหมวดหมู่ขอ้มลู  

ผลการศึกษาพบว่า โมเดล Random Forest มีความแม่นย าสูงสุดในการท านาย
คะแนนความพงึพอใจของลกูคา้ โดยสามารถท านายไดอ้ย่างถกูตอ้งในระดบัที่น่าพอใจ นอกจากนี ้
การวิเคราะหย์งัชีใ้หเ้ห็นว่า ปัจจยัที่มีผลกระทบมากที่สดุต่อความพงึพอใจของลกูคา้ ไดแ้ก่ เวลาที่
ใช้ในการจัดส่งสินค้า และความถูกต้องของค าสั่งซือ้ ซึ่งข้อมูลเหล่านีส้ามารถน าไปใช้ในการ
ปรบัปรุงกระบวนการทางธุรกิจ เพื่อเพิ่มความพงึพอใจและความภกัดีของลกูคา้ในอนาคต 

2.7.5 งานวิจัยเร่ือง Customer Experience Analytics for Thailand Hospitals 
โดย พนิดา กาศกลางดอน มีวตัถุประสงคเ์พื่อวิเคราะหป์ระสบการณข์องผูใ้ชบ้ริการ

โรงพยาบาลในประเทศไทย โดยศึกษาความคิดเห็นและขอ้เสนอแนะจากผูป่้วยและผูร้บับริการ 
เพื่อท าความเขา้ใจปัจจยัที่สง่ผลต่อความพงึพอใจและประสบการณโ์ดยรวมของผูใ้ชบ้รกิาร 
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ในการศึกษานี ้ ผู ้วิจัยได้เก็บรวบรวมข้อมูลความคิดเห็นของผู้ใช้บริการจาก
แหล่งขอ้มลูออนไลน ์เช่น รีวิวบนเว็บไซตแ์ละสื่อสงัคมออนไลน ์จากนัน้น าขอ้มลูที่ไดม้าวิเคราะห์
โดยใชเ้ทคนิคการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing) และการวิเคราะห์
ความรู้สึก (Sentiment Analysis) เพื่อระบุแนวโน้มและปัจจัยที่มีผลต่อประสบการณ์ของ
ผูใ้ชบ้รกิาร 

ผลการวิจัยพบว่าปัจจัยที่มีผลต่อประสบการณ์ของผู้ใช้บริการโรงพยาบาลใน
ประเทศไทย ไดแ้ก่ คณุภาพการบรกิารของบุคลากรทางการแพทย ์ความสะดวกสบายของสถานที่ 
และระยะเวลารอคอยในการรบับริการ นอกจากนี ้ การวิเคราะหย์งัชีใ้หเ้ห็นถึงความส าคญัของการ
สื่อสารระหว่างผูใ้หบ้รกิารและผูร้บับรกิารในการสรา้งประสบการณท์ี่ดี 

2.7.6 งานวิจัยเร่ือง Support Vector Machine-Based Prediction Model for 
Healthcare Workforce Transition Success Under Decentralization 

โดย Atiya Sarakshetrin (2025) มีวตัถุประสงคเ์พื่อพฒันาแบบจ าลองการพยากรณ์
ความส าเร็จในการโยกยา้ยบุคลากรดา้นสาธารณสุขในบริบทของการกระจายอ านาจในประเทศ
ไทย ซึ่งถือเป็นประเด็นส าคญัที่สง่ผลต่อประสิทธิภาพของระบบบริการสขุภาพ งานวิจยัมุ่งเนน้ไปที่
การคดัเลือกตัวแปรที่มีอิทธิพลต่อความส าเร็จในการเปลี่ยนผ่าน และสรา้งแบบจ าลองที่สามารถ
ใชส้นบัสนนุการตดัสินใจของหน่วยงานที่เก่ียวขอ้ง 

ผู้วิจัยใช้ข้อมูลจากบุคลากรด้านสาธารณสุขที่ย้ายจากส่วนกลางไปยังองค์กร
ปกครองส่วนทอ้งถิ่น โดยมีการรวบรวมขอ้มลูในหลากหลายดา้น เช่น ขอ้มลูส่วนบุคคล ต าแหน่ง
งาน ประสบการณ ์และความคิดเห็นต่อระบบการกระจายอ านาจ จากนัน้ไดด้  าเนินการเลือกตัว
แปรส าคัญโดยใชเ้ทคนิค Information Gain และสรา้งโมเดลพยากรณด์ว้ยอัลกอริทึม Machine 
Learning 5 ประเภท ไดแ้ก่ Support Vector Machine (SVM), Random Forest, Decision Tree, 
Naive Bayes และ Logistic Regression โดยที่  SVM ถูกเลือกเ ป็นโมเดลหลักเนื่ องจากมี
ความสามารถในการแยกขอ้มูลที่ซับซอ้นไดดี้ และเหมาะกับขอ้มูลที่มีมิติมาก ทัง้นีย้ังไดท้ าการ
ประเมินผลดว้ยวิธี Cross-validation และใชค่้า Accuracy, Precision, Recall และ F1-score เป็น
เกณฑใ์นการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 

ผลการศึกษาแสดงใหเ้ห็นว่าโมเดล SVM มีประสิทธิภาพดีที่สดุในการพยากรณ์ โดย
ให้ค่า Accuracy สูงที่สุดเมื่อเทียบกับโมเดลอ่ืน ๆ นอกจากนี ้ยังพบว่าตัวแปรที่มีอิทธิพลต่อ
ความส าเร็จในการโยกยา้ยมากที่สดุ ไดแ้ก่ ความพึงพอใจในงาน โอกาสในการพฒันาอาชีพ และ
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การสนับสนุนจากองค์กร การวิจัยนีจ้ึงมีศักยภาพในการน าไปประยุกต์ใช้จริงเพื่อช่วยในการ
วางแผนนโยบายการบรหิารบุคลากรภาครฐัอย่างมีประสิทธิภาพในระยะยาว 

2.7.7 งานวิจัยเร่ือง Gradient Boosting Based Model for Elderly Heart Failure, 
Aortic Stenosis, and Dementia Classification 

โ ด ย  Khomkrit Yongcharoenchaiyasit (2023) มี วั ต ถุ ป ร ะ ส ง ค์ เ พื่ อ พัฒ น า
แบบจ าลองการจ าแนกโรคหวัใจลม้เหลว (Heart Failure), โรคลิน้หวัใจตีบ (Aortic Stenosis) และ
ภาวะสมองเสื่อม (Dementia) ในผูส้งูอายุ โดยใชข้อ้มลูทางคลินิกจากโรงพยาบาลในประเทศไทย 
เพื่อเพิ่มความแม่นย าในการวินิจฉัยโรคที่มักเกิดขึน้ร่วมกันในกลุ่มผูสู้งวัย  ซึ่งการวินิจฉัยล่าชา้
หรือไม่แม่นย าอาจน าไปสูภ่าวะแทรกซอ้นและคณุภาพชีวิตที่ลดลง 

ผูว้ิจัยไดร้วบรวมขอ้มูลจากโรงพยาบาลเชียงรายประชานุเคราะห์ ประกอบดว้ยตัว
แปร 21 รายการ เช่น อายุ เพศ อัตราการเตน้ของหัวใจ ค่าความดัน และค่าทางหอ้งปฏิบัติการ 
จากนั้นใช้กระบวนการคัดเลือกคุณลักษณะด้วย Recursive Feature Elimination (RFE) และ
วิเคราะห์ด้วยโมเดล Machine Learning หลายประเภท ได้แก่ Gradient Boosting Classifier 
(GBC), Random Forest (RF), Extra Trees (ET), Support Vector Machine (SVM), K-Nearest 
Neighbors (KNN) และ Decision Tree (DT) โดย Gradient Boosting ถูกเลือกเป็นโมเดลหลัก
เนื่องจากมีความสามารถสูงในการจัดการกับขอ้มูลไม่สมดุล และมีความแม่นย าในการจ าแนก
หลายคลาส ทัง้ยงัใชเ้ทคนิค Optuna ส าหรบัการปรบัค่าพารามิเตอร ์เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพโมเดล 

ผลการทดลองแสดงใหเ้ห็นว่าโมเดล Gradient Boosting มีประสิทธิภาพดีที่สดุ โดย
ให้ค่า Accuracy เฉลี่ยสูงกว่าโมเดลอ่ืน ๆ ในทั้ง 3 กลุ่มโรค โดยเฉพาะในการจ าแนกผู้ป่วย
โรคหัวใจลม้เหลวและภาวะสมองเสื่อม ซึ่งเป็นกลุ่มที่มักมีขอ้มูลซบัซอ้น โมเดลที่พัฒนาขึน้นีจ้ึง
สามารถน าไปประยุกต์ใช้จริงในระบบช่วยตัดสินใจทางคลินิก  เพื่อส่งเสริมการวินิจฉัยโรคใน
ผูส้งูอายไุดอ้ย่างมีประสิทธิภาพมากขึน้ และลดความเสี่ยงจากการวินิจฉยัผิดพลาด 

จากการศึกษางานวิจัยที่เก่ียวขอ้งจ านวน 7 ฉบับ พบว่าแต่ละงานวิจัยเลือกใชโ้มเดล 
Machine Learning ที่หลากหลายเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการพยากรณ์ ซึ่งเป็นบริบทที่มี
ลกัษณะขอ้มลูซบัซอ้นและมีหลายมิติ โดยเฉพาะในบริบทของการท านายการยกเลิกการใชบ้รกิาร 
พบว่าโมเดล Random Forest, Decision Tree และ Logistic Regression เป็นที่นิยมในการใช้
งาน เนื่องจากตีความง่ายและใหผ้ลลัพธ์ที่แม่นย าในขอ้มูลเชิงพฤติกรรมและประชากรศาสตร ์
ขณะที่  Support Vector Machine และ Gradient Boosting Classifier มักถูกเลือกใช้ในกรณีที่
ตอ้งการความสามารถในการแยกขอ้มูลที่มีความซับซอ้นสูง  และมีความแม่นย าในการจ าแนก
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ขอ้มลูหลายคลาส โดยเฉพาะในขอ้มลูไม่สมดลุหรือมีความแตกต่างสงูระหว่างกลุ่ม ตวัอย่างเช่น 
งานวิจัยของ Sarakshetrin (2025) และ Yongcharoenchaiyasit (2023) ที่เลือกใช้ SVM และ 
Gradient Boosting ตามล าดับ เนื่องจากความสามารถเชิงเทคนิคในการจัดการขอ้มูลที่ซับซอ้น
และไม่สมดลุไดอ้ย่างดี ส่วน K-Nearest Neighbors และ AdaBoost Classifier ก็ถูกน ามาใชเ้พื่อ
เปรียบเทียบผลลพัธก์บัโมเดลอ่ืน ๆ ซึ่งงานวิจยัของ Jiang (2024) และงานของ Ying Wei (2024) 
ต่างชีใ้หเ้ห็นถึงความส าคัญของการวิเคราะหเ์ปรียบเทียบหลายโมเดล เพื่อใหไ้ดแ้บบจ าลองที่มี
ประสิทธิภาพสงูสดุ ดว้ยเหตนุีก้ารศึกษานีจ้ึงเลือกใชโ้มเดลทัง้ 7 ไดแ้ก่ Decision Tree, Random 
Forest, Support Vector Machine, Gradient Boosting Classifier, Logistic Regression, K-
Nearest Neighbor และ  AdaBoost Classifier เพื่ อ ให้ค รอบคลุมลักษณะโม เดลที่ มี ทั้ ง
ความสามารถเชิงตีความ ความแม่นย า และความยืดหยุ่นในการประมวลผลขอ้มลูที่ซบัซอ้น และ
เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพในมิติต่าง ๆอย่างรอบดา้นที่สดุ 
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บทที ่3 
วิธีการด าเนินงานวิจัย 

บทนีอ้ธิบายกระบวนการและเครื่องมือที่ใชใ้นการวิเคราะหข์อ้มูล โดยครอบคลุมตัง้แต่
การจดัเตรียมชุดขอ้มลู การท าความสะอาดขอ้มูล (Data Cleansing) การวิเคราะหข์อ้มลูเบือ้งตน้ 
(Exploratory Data Analysis: EDA) การแสดงภาพขอ้มูล การแบ่งชุดขอ้มูลส าหรบัฝึกสอนและ
ทดสอบ การสรา้งแบบจ าลอง การประเมินผล และการปรบัแต่งแบบจ าลอง (Fine-tune) เพื่อใชใ้น
กระบวนการรวมโมเดล (Ensemble Learning) 

การศึกษานีม้ีวัตถุประสงค์เพื่อจ าแนกการสูญเสียลูกค้าที่เกิดจากการยกเลิกการใช้
บริการ และวิเคราะหว์่าแบบจ าลองใดสามารถท านายการยกเลิกไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพมากที่สดุ 
โดยเริ่มตน้จากการท าความเขา้ใจชุดขอ้มูล เพื่อใหส้ามารถเห็นภาพรวมและคน้หาขอ้มูลเชิงลึก 
จากนัน้ด าเนินการท าความสะอาดขอ้มูลและวิเคราะหข์อ้มูลเบือ้งตน้ เพื่อตรวจสอบรูปแบบและ
ความสัมพันธ์ของข้อมูล ก่อนน าไปแบ่งออกเป็นชุดข้อมูลฝึกสอนและชุดข้อมูลทดสอบอย่าง
เหมาะสม 

ในขัน้ตอนการสรา้งแบบจ าลอง จะเลือกใชอ้ัลกอริธึมต่างๆ และประเมินประสิทธิภาพ
ของแบบจ าลองโดยใชข้อ้มลูที่ผ่านการเตรียมมาแลว้ ทัง้นีผ้ลการประเมินจะถูกน ามาเปรียบเทียบ
กับวิธีการพื ้นฐาน (Baseline Method) เพื่อพิจารณาความน่าเชื่อถือของแบบจ าลอง หาก
แบบจ าลองใดแสดงผลลพัธท์ี่น่าพึงพอใจ จึงจะน าไปปรบัเทียบและรวมเขา้กับแบบจ าลองอ่ืนใน
ขัน้ตอนของ Ensemble Learning ซึ่งมีเปา้หมายเพื่อเพิ่มความแม่นย าในการท านาย และสามารถ
น าไปประยกุตใ์ชจ้รงิในการวิเคราะหก์ารยกเลิกบรกิารของลกูคา้ต่อไปในอนาคต 

3.1 ชุดข้อมูล  
ขอ้มลูที่น ามาศกึษาในงานวิจยัครัง้นี ้เป็นขอ้มลูจรงิที่ไดร้บัจากบริษัทผูใ้หบ้ริการดา้นการ

จดัการทรพัยากรบุคคลแห่งหนึ่ง ซึ่งเป็นผูใ้หบ้ริการแพลตฟอรม์ส าหรบัการจดัการทรพัยากรบุคคล 
และมีการเก็บค่าบริการรายเดือนตามแผนการใชง้านและประเภทบริการที่ลูกค้าต้องการ โดย
ขอ้มลูที่เก็บรวบรวมมีรายละเอียดเก่ียวกับการใชง้านบริการต่าง ๆ ของลกูคา้ในระยะเวลาที่ ผ่าน
มาดงัตวัอย่างในภาพประกอบ 2 
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ภาพประกอบ 2 ตวัอย่างขอ้มลูจากชดุขอ้มลู 

 

ชุดขอ้มูลประกอบดว้ยขอ้มูลจ านวนประมาณ 1,597 แถว (ภาพประกอบ 3) โดยขอ้มูล
ครอบคลมุช่วงเวลาตัง้แต่ปี 2022 ถึงปี 2024 ซึ่งบนัทึกขอ้มลูของลกูคา้แต่ละราย รายละเอียดของ
ขอ้มูลประกอบดว้ยทัง้หมด 19 คอลมัน ์(ภาพประกอบ 4) ซึ่งแต่ละคอลมันม์ีความหมายและตัว
แปรที่เก่ียวขอ้ง ซึ่งจะอธิบายไวใ้นตาราง 1 โดยขอ้มูลนีม้ีความส าคัญในการวิเคราะหก์ารยกเลิก
การใชบ้ริการของลูกคา้ (Customer Churn) และสามารถน าไปใชใ้นการท านายพฤติกรรมการ
ยกเลิกบรกิารของลกูคา้ต่อไป 

 
ภาพประกอบ 3 ขนาดของชดุขอ้มลู 

 

 
ภาพประกอบ 4 ชื่อคอลมันแ์ละชนิดของขอ้มลู 
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3.2 การท าความสะอาดข้อมูล (Data Cleansing) 
การท าความสะอาดข้อมูล (Data Cleansing) เป็นขั้นตอนส าคัญในกระบวนการ

วิเคราะหข์อ้มูลและการสรา้งแบบจ าลองทางการเรียนรูข้องเครื่อง เนื่องจากขอ้มูลดิบที่ไดม้าใน
รูปแบบจริงมักมีความไม่สมบูรณ ์เช่น ค่าว่าง ขอ้มูลผิดรูปแบบ หรือขอ้มูลที่ไม่เหมาะสมต่อการ
วิเคราะห์ หากไม่จัดการปัญหาเหล่านีอ้ย่างเหมาะสม อาจส่งผลกระทบต่อความแม่นย าของ
แบบจ าลองและท าใหผ้ลการวิเคราะหค์ลาดเคลื่อนได้ ในงานวิจัยนี ้การท าความสะอาดขอ้มูล
ประกอบดว้ย 3 ขั้นตอนหลัก ไดแ้ก่ การจัดการขอ้มูลที่มีค่าว่าง (Missing Values) เพื่อป้องกัน
ไม่ใหโ้มเดลเรียนรูจ้ากขอ้มูลที่ไม่สมบูรณ์ การแปลงขอ้มูลตัวอักษรเป็นตัวเลข เพื่อใหส้ามารถ
น าไปประมวลผลโดยอัลกอริทึมทางคณิตศาสตรไ์ดอ้ย่างถูกตอ้งและ  การแบ่งกลุ่มขอ้มูลจ าพวก
ตวัเลข (Numerical Binning) เพื่อช่วยลดความผนัแปรของขอ้มลูและเพิ่มประสิทธิภาพของโมเดล
ในการเรียนรูจ้ากขอ้มลูดงักลา่ว 

3.2.1 การจัดการข้อมูลทีม่ีค่าว่าง (Missing Values) 
จากการตรวจสอบขอ้มลูทัง้หมดจ านวน 1,597 แถว เนื่องจากเป็นขอ้มลูที่ดึงมาจาก

ฐานขอ้มูล และมีการกรองขอ้มูลที่เป็นค่าว่าง (null) ออกแลว้ จึงท าใหชุ้ดขอ้มูลนีไ้ม่มีค่าว่าง ดัง
แสดงในภาพประกอบ 5 

 
ภาพประกอบ 5 จ านวนขอ้มลูที่เป็นค่าว่าง (null) ของแต่ละคอลมัน ์
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3.2.2 การแปลงข้อมูลตัวอักษรเป็นตัวเลข 
ในการเตรียมข้อมูลเพื่อใช้ในการฝึกแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่อง  (Machine 

Learning) จ าเป็นตอ้งด าเนินการแปลงขอ้มลูที่อยู่ในรูปแบบเชิงหมวดหมู่  (Categorical Data) ให้
อยู่ในรูปแบบเชิงตัวเลข (Numerical Data) เพื่อใหส้ามารถประมวลผลได้โดยอัลกอริธึมต่าง ๆ 
อย่างมีประสิทธิภาพ ในการศึกษานีไ้ด้เลือกใช้เทคนิค Label Encoding ส าหรับการแปลงค่า
หมวดหมู่ โดยการแทนค่าหมวดหมู่แต่ละรายการดว้ยตัวเลขจ านวนเต็ม เช่น 0, 1, 2 ตามล าดบัที่
ปรากฏในขอ้มูล ซึ่งช่วยลดจ านวนฟีเจอรโ์ดยรวม และมีความรวดเร็วในการประมวลผล เหมาะ
ส าหรบัการทดลองเชิงเบือ้งตน้ 

ตัวแปรที่ แปลง ค่าด้วยวิ ธี ดั งกล่ าว ได้แก่  PlanName, HasTaxId, HasEmail, 
HasPhoneNumber, IsChurn, Contract, และ PaymentMethod อย่างไรก็ตัวแปรบางชนิด เช่น 
PaymentMethod เป็นตัวแปรเชิงหมวดหมู่แบบไม่มีล  าดับ  (Nominal Categorical Variable) 
ดงันัน้ตามแนวทางปฏิบติัที่เหมาะสมควรใช ้One-Hot Encoding เพื่อหลีกเลี่ยงการแฝงล าดับที่ไม่
มีอยู่จริงลงไปในข้อมูล เช่น การแทนประเภทการช าระเงิน Bank Transfer, Credit Card, QR 
Code ดว้ยตวัเลข 0, 1, 2 อาจท าใหโ้มเดลเขา้ใจผิดว่า QR Code มีอนัดบัสงูกว่า Credit Card ทัง้
ที่ในความเป็นจรงิไม่เก่ียวขอ้งกนัแต่ในการศึกษาครัง้นี ้ไดเ้ลือกใช ้Label Encoding กบัตวัแปรเชิง
หมวดหมู่แบบไม่มีล  าดับ เพื่อควบคุมจ านวนฟีเจอรไ์ม่ใหเ้พิ่มมากเกินไป ซึ่งอาจส่งผลใหเ้กิดการ
กระจายของข้อมูล (Data Sparsity) หากใช้ One-Hot Encoding โดยเฉพาะในกรณีที่จ  านวน
ขอ้มูลไม่มากเพียงพอ หรือมีขอ้จ ากัดดา้นประสิทธิภาพการประมวลผล ทัง้นีเ้พื่อความเรียบง่าย
ของโมเดลในระยะเริ่มตน้ และอ านวยความสะดวกในการเปรียบเทียบโมเดลหลายประเภทบนชดุ
ขอ้มลูเดียวกนั [25]  

ในการศึกษาต่อยอด อาจพิจารณาน าตัวแปรเชิงหมวดหมู่แบบไม่มีล  าดับไปแปลง
เป็นรูปแบบ One-Hot Encoding และเปรียบเทียบผลลพัธ์ของโมเดลทัง้สองกรณี เพื่อประเมินว่า
การแปลงขอ้มูลในลักษณะที่เหมาะสมกับลักษณะของตัวแปรจริง  ๆ จะส่งผลใหแ้บบจ าลองมี
ประสิทธิภาพเพิ่มขึน้หรือไม่ ซึ่งจะช่วยเสริมความถูกตอ้งในการตัดสินใจเลือกวิธีการแปลงค่าที่
เหมาะสมที่สดุ 

3.2.2.1 แผนการใช้บริการ (Plan Name)  
Plan Name คือ แผนบริการที่ใชใ้นการศึกษานีป้ระกอบดว้ยทัง้หมด 25 รูปแบบ 

โดยจะแสดงดงัตาราง 9 และภาพประกอบ 6 แต่ละแผนยงัมีการแบ่งย่อยตามระยะเวลาการสมัคร
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ใชง้าน เช่น รายเดือน (Monthly), รายไตรมาส (Quarterly) หรือรูปแบบอ่ืน ๆ ที่บรษิัทจดัท าขึน้ โดย
ในกระบวนการ 

นอกจากนี ้ยงัไดด้  าเนินการจดัล าดบัความส าคญัของแผนบริการ (Plan Priority) 
โดยเรียงจากแผนที่มีค่าใชจ้่ายต ่าที่สุดไปยงัแผนที่มีค่าใชจ้่ายสงูที่สดุ ซึ่งก าหนดล าดบัใหม่เริ่มตน้
ตั้งแต่ล าดับที่  1 เพื่อให้สอดคล้องกับการวิเคราะห์ข้อมูลเชิงล าดับ (Ordinal Analysis) และ
สามารถน าไปใชใ้นขัน้ตอนการวิเคราะหเ์ชิงเปรียบเทียบหรือการเรียนรูข้องโมเดล  
ตาราง 9 ล าดบัแผนการใชบ้รกิาร 

ล าดับ แผนการใช้บริการ 
1 FREE 10 
2 FREE (Monthly) 
3 FREE (Quarterly) 
4 FREE (Yearly) 
5 Lite (Monthly) 
6 Lite (Quarterly) 
7 Lite (Yearly) 
8 Basic (Monthly) 
9 Basic (Quarterly) 
10 Basic (Yearly) 
11 Standard (Monthly) 
12 Standard (Quarterly) 
13 Standard (Yearly) 
14 Pro (Monthly) 
15 Pro (Quarterly) 
16 Pro (Yearly) 
17 Pro+ Classic (Monthly) 
18 Pro+ Classic (Quarterly) 
19 Pro+ Classic (Yearly) 
20 Pro+ (Monthly) 
21 Pro+ (Quarterly) 
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ล าดับ แผนการใช้บริการ 
22 Pro+ (Yearly) 
23 Enterprise (Monthly) 
24 Enterprise (Quarterly) 
25 Enterprise (Yearly) 

 

 

ภาพประกอบ 6 โคด้ส าหรบัแปลง PlanName เป็นตวัเลข 
3.2.2.2 HasTaxId, HasEmail, HasPhoneNumber, IsChurn   

ข้อมูลจ านวน 3 คอลัมน์ในชุดข้อมูลนี ้มีลักษณะเป็นข้อมูลประเภทตรรกะ 
(Boolean) โดยประกอบดว้ยค่าที่เป็น Yes และ No เพื่อใหส้ามารถน าขอ้มูลดงักล่าวไปใชใ้นการ
ประมวลผลดว้ยอัลกอริธึมการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) ไดอ้ย่างเหมาะสม จึงไดม้ี
การแปลงค่าดงักล่าวใหอ้ยู่ในรูปแบบตวัเลข โดยก าหนดให ้Yes แทนดว้ยค่า 1 และ No แทนดว้ย
ค่า 0 ดงัภาพประกอบ 7 

 
ภาพประกอบ 7 โคด้ส าหรบัแปลง HasTaxId, HasEmail, HasPhoneNumber, IsChurn เป็น

ตวัเลข 
3.2.2.3 Contract 

คอลมัน ์Contract แสดงประเภทของระยะเวลาการเรียกเก็บเงินตามใบแจง้หนี ้
ของลกูคา้ โดยมีรูปแบบขอ้มลูเป็นขอ้ความ เช่น 1 month, 3 months, 6 months, 12 months และ 
1 Year ซึ่งทัง้หมดสื่อถึงระยะเวลาการช าระค่าบริการตามรอบบิล เพื่อใหข้อ้มูลดังกล่าวมีความ
เป็นระเบียบและสามารถน าไปประมวลผลร่วมกับโมเดลการเรียนรู้ของเครื่องได้อย่ างมี
ประสิทธิภาพ จึงไดด้  าเนินการแปลงค่าขอ้ความใหอ้ยู่ในรูปแบบตวัเลขแทนจ านวนเดือน ดงัแสดง
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ในตาราง 10 และภาพประกอบ 8 แทนด้วย 12 เพื่อให้ข้อมูลทั้งหมดอยู่ในหน่วยเดียวกันและ
สามารถน าไปวิเคราะหเ์ชิงปรมิาณต่อไปไดอ้ย่างเหมาะสม 
ตาราง 10 จ านวนเดือนของแต่ละประเภทและประเภทสญัญา 

จ านวนเดือน ประเภทสัญญา 

1 

3 

6 

12 

12 

1 month 

3 months 

6 months 

12 months 

1 Year 

 

 
ภาพประกอบ 8 โคด้ส าหรบัแปลงประเภทสญัญาเป็นตวัเลข 

3.2.2.4 Payment Method 
คอลมัน ์Payment Method แสดงถึงวิธีการช าระเงินของลูกคา้ ซึ่งเดิมมีรูปแบบ

ขอ้มลูเป็นขอ้ความ ไดแ้ก่ "Bank transfer", "Credit card", "Bill payment" และ "QR code" เพื่อให้
สามารถน าขอ้มูลดังกล่าวไปใชใ้นการวิเคราะหแ์ละประมวลผลดว้ยโมเดลการเรียนรูข้องเครื่อง 
(Machine Learning) ไดอ้ย่างเหมาะสม จึงไดด้  าเนินการแปลงขอ้มูลใหอ้ยู่ในรูปแบบตัวเลข โดย
ก าหนดรหสัแทนแต่ละวิธีการช าระเงินดงัตาราง 11 และภาพประกอบ 9 
ตาราง 11 ล าดบัและวิธีการช ำระเงนิ 

ล าดับ วิธีการช าระเงนิ 

1 

2 

3 

4 

Bank transfer 

Credit card 

Bill payment 

QR code 
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ภาพประกอบ 9 โคด้ส าหรบัแปลงวิธีการช าระเงินเป็นตวัเลข 

3.2.3 แบ่งกลุ่มข้อมูลจ าพวกตัวเลข 
ขอ้มูลที่ใชใ้นการศึกษาครัง้นีป้ระกอบดว้ยทัง้หมด 18 คอลมัน ์โดยในจ านวนนั้นมี

ขอ้มูลในรูปแบบตัวเลขจ านวนทั้งสิน้ 9 คอลัมน ์ไดแ้ก่ Tenure, Paid Invoice Count, Overdue 
Invoice Count, Pending Invoice Count, Reject Invoice Count, Day From Last Payment, Qty, 
Total Income และ Average Revenue Per Month ดังตาราง 12 ซึ่งคอลัมนเ์หล่านีไ้ดถู้กจัดเก็บ
แยกไวใ้นกลุ่มตวัแปรที่เรียกว่า numerical_cols เพื่อความสะดวกในการประมวลผลและวิเคราะห์
ขอ้มลูเชิงปรมิาณในล าดบัถดัไป 
ตาราง 12 ค่าเฉลี่ยของขอ้มลูจ าพวกตวัเลขแบ่งตามสถานการณย์กเลิกใชบ้รกิาร 

ตัวแปร สถานะการยกเลกิ 

ลูกค้ายังใชบ้ริการ (No) ลูกค้ายกเลิกบริการ (Yes) 

Tenure 

PaidInvoiceCount 

OverdueInvoiceCount 

PendingInvoiceCount 

RejectInvoiceCount 

DayFromLastPayment 

Qty 

TotalIncome 

AverageRevenuePerMonth 

PercentSatisfactionScore 

2 

13 

0.26 

1.06 

0.17 

110 

118 

527,419 

19,947 

81 

3 

5 

1.31 

0.58 

0.006 

781 

35 

192,190 

4,964 

78 
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จากการจ าแนกกลุ่มของขอ้มูลเชิงตัวเลข (Numerical Data) ไดม้ีการจัดกลุ่มย่อย
โดยเปรียบเทียบระหว่างกลุ่มลูกคา้ที่ยกเลิกการใชบ้ริการกับกลุ่มลูกคา้ที่ยงัคงใชบ้ริการอยู่ ซึ่งใน
แต่ละกลุ่มไดม้ีการวิเคราะหแ์ละเปรียบเทียบค่าทางสถิติต่าง ๆ เช่น ค่าเฉลี่ย ค่าสูงสุด ค่าต ่าสุด 
และค่ามธัยฐาน ทัง้นีร้ายละเอียดของขอ้มลูทางสถิติดงักล่าวแสดงไวใ้น ตาราง 12 เพื่อใชใ้นการ
วิเคราะหแ์นวโนม้ของลกูคา้ 

3.3 การวิเคราะหข์้อมูลเชิงส ารวจ และการแสดงภาพข้อมูล 
การวิเคราะหข์อ้มูลเบือ้งตน้ (Exploratory Data Analysis: EDA) เป็นกระบวนการที่ใช้

ในการส ารวจและท าความเข้าใจชุดข้อมูลที่ใช้ในการศึกษา โดยมีวัตถุประสงค์เพื่อวิเคราะห์
ลกัษณะส าคญัของขอ้มลู เช่น การแจกแจงของตวัแปร ความสมัพนัธร์ะหว่างตวัแปร รูปแบบที่ซ่อน
อยู่ ตลอดจนการตรวจสอบข้อผิดพลาดหรือค่าผิดปกติ (Outliers) ที่อาจส่งผลกระทบต่อการ
วิเคราะหใ์นขัน้ตอนต่อไป 

ส าหรบัการศึกษาในครัง้นี ้ตัวแปรเป้าหมายที่ใชใ้นการพยากรณผ์ลลพัธ ์คือ ตัวแปร Is 
Churn ดังภาพประกอบ 10 และ 11 ซึ่งแสดงสถานะของลูกคา้ว่ามีการยกเลิกใชบ้ริการหรือไม่ 
ดังนั้นในการวิเคราะห์ขอ้มูลเบือ้งต้น จึงมุ่งเน้นการส ารวจและเปรียบเทียบลักษณะของแต่ละ
คอลัมนใ์นชุดขอ้มูลกับตัวแปร Is Churn เพื่อใหเ้ขา้ใจถึงลักษณะของลูกคา้ที่มีแนวโน้มยกเลิก
บริการ และปัจจยัที่อาจมีความสมัพนัธ์กับการยกเลิกบริการดงักล่าว ซึ่งขอ้มลูที่ไดจ้ากขัน้ตอนนี ้
จะเป็นประโยชนต่์อการคดัเลือกตวัแปรและออกแบบแบบจ าลองในล าดบัถดัไป 

 
ภาพประกอบ 10 สดัสว่นสถานการณย์กเลิกใชบ้รกิารของชดุขอ้มลู 
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ภาพประกอบ 11 โคด้ส าหรบัสดัสว่นสถานการณย์กเลิกใชบ้รกิารของชดุขอ้มลู 
3.3.1 ระยะเวลาการใช้บริการ (ปี) กับสถานะการยกเลิกใช้บริการ  

อา้งอิงจากภาพประกอบ 12 และ 13 ลกูคา้ที่ยกเลิกการใชบ้ริการ (Churn = Yes) มี
แนวโนม้ที่จะใชบ้ริการในระยะเวลาที่สัน้กว่าลกูคา้ที่ยงัคงใชบ้ริการอยู่  (Churn = No) โดยค่ามธัย
ฐานของกลุ่มที่ยกเลิกใชบ้ริการอยู่ที่ประมาณ 3 เดือน และมีช่วงระหว่างควอไทลท์ี่กวา้งกว่า คือ 
ตั้งแต่ประมาณ 2 ถึง 4 เดือน ในทางกลับกันกลุ่มลูกคา้ที่ยังคงใช้บริการอยู่มีค่ามัธยฐานอยู่ที่
ประมาณ 2 เดือน แต่ช่วงระหว่างควอไทลแ์คบกว่า คืออยู่ในช่วงประมาณ 1 ถึง 3 เดือน แสดงถึง
การมีพฤติกรรมการใชง้านที่คงที่และกระจกุตวัมากกว่า 

 
ภาพประกอบ 12 เปรียบเทียบระยะเวลาการใชบ้ริการ (ปี) กบัสถานะการยกเลิกใชบ้ริการ 
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ภาพประกอบ 13 โคด้ส าหรบัเปรียบเทียบระยะเวลาการใชบ้รกิาร (ปี) กบัสถานการณย์กเลิกใช้

บรกิาร 
3.3.2 ลูกค้ามีการกรอกข้อมูลเลขผู้เสียภาษีกับสถานะการยกเลิกใช้บริการ 

จากภาพประกอบ 14 และ 15 การวิเคราะห์ข้อมูลด้วยกราฟแบบ Stacked Bar 
Chart แสดงใหเ้ห็นถึงความสมัพันธ์ระหว่างการมีหรือไม่มีขอ้มูลเลขผูเ้สียภาษี (HasTaxId) กับ
สถานะการยกเลิกใชบ้ริการ (IsChurn) โดยขอ้มูลแบ่งเป็นสองกลุ่มคือ ลูกคา้ที่ยังคงใชบ้ริการอยู่ 
(IsChurn = No) และลกูคา้ที่ยกเลิกการใชบ้รกิาร (IsChurn = Yes) 

ในกลุ่มลูกค้าที่ยังคงใชบ้ริการอยู่มีจ านวนทั้งหมด 1,067 คน แบ่งเป็นลูกค้าที่ให้
ขอ้มลูเลขผูเ้สียภาษีจ านวน 842 คน และไม่ไดใ้หข้อ้มลูจ านวน 225 คน คิดเป็นสดัสว่นของผูท้ี่ไม่มี
ขอ้มลูเลขผูเ้สียภาษีประมาณ 21.1% ของกลุ่มนี ้ขณะที่ในกลุ่มลกูคา้ที่ ยกเลิกการใชบ้ริการ ซึ่งมี
จ านวนทัง้หมด 530 คน มีผูใ้หข้อ้มูลเลขผูเ้สียภาษี 348 คน และไม่ไดใ้หข้อ้มูล 182 คน คิดเป็น
สดัสว่นประมาณ 34.3% ของกลุม่นี ้

เมื่อเปรียบเทียบทัง้สองกลุ่ม จะพบว่าลูกคา้ที่ไม่มีขอ้มูลเลขผูเ้สียภาษีมีสัดส่วนสูง
กว่าในกลุ่มที่ยกเลิกบริการอย่างชัดเจน ซึ่งอาจสะทอ้นถึงแนวโนม้ว่าลกูคา้ที่ไม่ใหข้อ้มลูเลขผูเ้สีย
ภาษีมีโอกาสเลิกใชบ้รกิารมากกว่า โดยอาจมีความเป็นไปไดว้่า ลกูคา้ในกลุ่มนีเ้ป็นลกูคา้รายย่อย 
ใชบ้รกิารชั่วคราว หรือไม่ไดผ้กูพนัเชิงธุรกิจมากนกั จึงมีแนวโนม้ที่จะยกเลิกบริการไดง้่ายกว่ากลุ่ม
ที่ใหข้อ้มลูครบถว้น 
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ภาพประกอบ 14 เปรียบเทียบลกูคา้มีการกรอกขอ้มลูเลขผูเ้สียภาษีกบัสถานการณย์กเลิกใช้

บรกิาร 
 

 
ภาพประกอบ 15 โคด้ส าหรบัเปรียบเทียบลกูคา้มีการกรอกขอ้มลูเลขผูเ้สียภาษีกบัสถานการณ์

ยกเลิกใชบ้รกิาร 
 

3.3.3 ลูกค้ามีการกรอกเบอรต์ิดต่อกับสถานะการยกเลิกใช้บริการ  
จากภาพประกอบ 16 และ 17 การวิเคราะห์ข้อมูลด้วยภาพ Stacked Bar Chart 

สามารถสรุปไดว้่าลูกคา้ส่วนใหญ่ทั้งที่ยังคงใชบ้ริการและที่ยกเลิกบริการ มีการระบุหมายเลข
โทรศัพท์ไว้ โดยในกลุ่มลูกค้าที่ยังคงใช้บริการอยู่ ( IsChurn = No) ซึ่งมีจ านวนรวม 1,067 คน 
พบว่ามีลกูคา้ 924 คนที่ใหข้อ้มลูหมายเลขโทรศพัท ์และ 143 คนที่ไม่มีขอ้มลูคิดเป็นสดัส่วนของผู้
ที่ไม่มีหมายเลขโทรศพัทอ์ยู่ที่ประมาณ 13.4% 

ในขณะที่กลุ่มลูกคา้ที่ยกเลิกการใชบ้ริการ ( IsChurn = Yes) ซึ่งมีจ านวนรวม 530 
คน มีลกูคา้ 436 คนที่มีขอ้มลูหมายเลขโทรศพัท ์และ 94 คนที่ไม่มี คิดเป็นสดัสว่นของลกูคา้ที่ไม่มี
หมายเลขโทรศัพท์อยู่ที่ประมาณ 17.7% ซึ่งแม้ว่าสัดส่วนนีจ้ะสูงกว่ากลุ่มที่ยังคงใชบ้ริการอยู่
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เล็กนอ้ย แต่ความแตกต่างไม่ถือว่ามีนัยส าคญัมากเมื่อเปรียบเทียบกับขอ้มลูอ่ืน เช่น ขอ้มลูเลขผู้
เสียภาษี 

ช่วงจ านวนลูกค้าที่ไม่มีหมายเลขโทรศัพท์ อยู่ที่  94–143 คน ในขณะที่ลูกค้าที่มี
หมายเลขโทรศพัท ์อยู่ในช่วง 436–924 คน โดยกลุม่ที่ยงัใชบ้รกิารมีจ านวนมากกว่าในทัง้สองกรณี 

จากขอ้มูลนีส้ามารถตีความไดว้่า การมีหรือไม่มีหมายเลขโทรศัพทอ์าจไม่ได้เป็น
ปัจจยัที่ส่งผลอย่างชัดเจนต่อการตัดสินใจยกเลิกใชบ้ริการของลูกคา้ เพราะแมส้ดัส่วนของผูไ้ม่มี
หมายเลขโทรศพัทจ์ะสงูกว่าเล็กนอ้ยในกลุม่ที่เลิกใชบ้รกิาร แต่ยงัถือว่าอยู่ในระดบัใกลเ้คียงกนั  

 
ภาพประกอบ 16 เปรียบเทียบการกรอกเบอรติ์ดต่อกบัสถานการณย์กเลิกใชบ้รกิาร 

  

 
ภาพประกอบ 17 โคด้ส าหรบัเปรียบเทียบการกรอกเบอรติ์ดต่อกบัสถานการณย์กเลิกใชบ้รกิาร 

 
3.3.4 ลูกค้ามีการกรอกอีเมลติดต่อกับสถานะการยกเลิกใช้บริการ 

จากภาพประกอบ 18 และ 19 วิเคราหข์อ้มลูที่แสดงใน bar chart สามารถสรุปไดว้่า
ลูกคา้ทั้งหมดที่ปรากฏในกราฟเป็นลูกคา้ที่มีขอ้มูลอีเมล โดยในกลุ่มลูกคา้ที่ยังคงใชบ้ริการอยู่ 
(IsChurn = No) มีจ านวนรวม 1,067 คน และในกลุ่มลูกคา้ที่ยกเลิกการใชบ้ริการ ( IsChurn = 
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Yes) มีจ านวนรวม 530 คน ทัง้สองกลุ่มมีจ านวนลกูคา้ที่ใหข้อ้มลูอีเมลครบถว้น ซึ่งหมายความว่า
ขอ้มลูในกราฟไม่สามารถสะทอ้นถึงลกูคา้ที่ไม่มีอีเมลได ้

 
ภาพประกอบ 18 เปรียบเทียบการกรอกอีเมลติดต่อกบัสถานะการยกเลิกใชบ้รกิาร 

 

 
ภาพประกอบ 19 โคด้ส าหรบัเปรียบเทียบการกรอกอีเมลติดต่อกบัสถานการณย์กเลิกใชบ้รกิาร 

 
3.3.5 ประเภทสัญญากับสถานะการยกเลิกใช้บริการ 

จากภาพประกอบ 20 และ 21 แสดงการกระจายตัวของลูกคา้ตามประเภทสัญญา
แยกตามสถานะการยกเลิกบริการ พบว่าในกลุม่ลกูคา้ที่ยงัคงใชบ้รกิารอยู่ มีจ  านวนตัง้แต่ 1 คนถึง 
783 คน โดยลกูคา้ที่ท าสญัญา 1 ปีมีจ านวนมากที่สดุคือ 783 คน รองลงมาคือสญัญา 1 เดือนที่มี 
185 คน และสญัญา 3 เดือนที่มี 98 คน ขณะที่สญัญา 6 เดือนพบเพียง 1 คน ซึ่งถือว่ามีนอ้ยมาก 

ในกลุ่มลูกคา้ที่ตัดสินใจยกเลิกบริการ มีจ านวนตัง้แต่ 0 คนถึง 300 คน โดยลูกคา้
สญัญา 1 เดือนมีจ านวนมากที่สุดคือ 300 คน ขณะที่ลูกคา้สัญญา 1 ปีอยู่ที่ 181 คน สญัญา 3 
เดือนอยู่ที่ 49 คน และไม่มีลกูคา้สญัญา 6 เดือนเลยในกลุม่นี ้

จากขอ้มูลดังกล่าวสามารถสังเกตได้ว่าลูกคา้ที่ท าสัญญา 1 เดือนมีแนวโน้มที่จะ
ยกเลิกบริการสงูกว่ากลุ่มอื่นอย่างชดัเจน โดยจ านวนในกลุ่มที่ยกเลิก (300 คน) มากกว่ากลุ่มที่ยงั
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ใชบ้ริการอยู่ (185 คน) ในทางกลบักนั ลกูคา้ที่ท าสญัญา 1 ปีมีแนวโนม้ที่จะใชบ้ริการต่อมากท่ีสดุ 
เนื่องจากจ านวนในกลุ่มที่ยังใช้บริการอยู่ (783 คน) สูงกว่ากลุ่มที่ยกเลิก (181 คน) อย่างมี
นยัส าคญั ส าหรบัลกูคา้สญัญา 3 เดือน แมว้่าจะมีจ านวนไม่มากนกั แต่มีแนวโนม้ที่จะยงัใชบ้ริการ
อยู่มากกว่ายกเลิก ขณะที่สญัญา 6 เดือนพบว่ามีเพียง 1 คนที่ยงัใชบ้รกิาร และไม่มีลกูคา้ในกลุม่ที่
ยกเลิก 

 
ภาพประกอบ 20 เปรียบเทียบประเภทสญัญาและสถานการณย์กเลิกการใชบ้รกิาร 

 

 
ภาพประกอบ 21 โคด้ส าหรบัเปรียบเทียบประเภทสญัญาและสถานการณย์กเลิกการใชบ้รกิาร 

 
3.3.6 ประเภทการช าระเงินกับสถานะการยกเลิกใช้บริการ  

จากภาพประกอบ 22 และ 23 แสดง stacked bar chart ที่แสดงการกระจายตวัของ
ลูกค้าตามประเภทการช าระเงิน (Payment Method) แยกตามการยกเลิกใชบ้ริการ (IsChurn) 
พบว่าลูกคา้ที่ช  าระเงินดว้ย Bank transfer เป็นกลุ่มที่มีจ านวนสูงที่สุดในทัง้สองกลุ่มการยกเลิก
บริการ ในกลุ่มลูกค้าที่ยังคงใช้บริการอยู่ ( IsChurn = No) จ านวนลูกค้าที่ช  าระเงินด้วย Bank 
transfer อยู่ที่ 772 คน ซึ่งคิดเป็น 72.4% ของกลุ่มนี ้ขณะที่ในกลุ่มลูกคา้ที่ยกเลิกการใชบ้ริการ 
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(IsChurn = Yes) จ านวนลกูคา้ที่ช  าระเงินดว้ย Bank transfer ลดลงเหลือ 344 คน หรือประมาณ 
64.9% ของกลุม่นี ้

เมื่อพิจารณาประเภทการช าระเงินอ่ืน ๆ พบว่าลูกค้าที่ใช้ Credit card มีจ านวน
ค่อนข้างใกล้เคียงกันระหว่างทั้งสองกลุ่ม โดยในกลุ่มที่ยังคงใช้บริการอยู่ ( IsChurn = No) มี
จ านวน 124 คน ในขณะที่ในกลุม่ที่ยกเลิกการใชบ้รกิาร (IsChurn = Yes) มีจ านวน 114 คน ลกูคา้
ที่ใช้ Bill payment ในกลุ่มที่ยังคงใช้บริการอยู่มีจ านวน 69 คน ขณะที่ในกลุ่มที่ยกเลิกการใช้
บริการมีจ านวนเพียง 10 คน ลูกคา้ที่ใช ้QR code ในกลุ่มที่ยังคงใชบ้ริการอยู่มีจ านวน 102 คน 
และในกลุ่มที่ยกเลิกการใช้บริการมีจ านวน 62 คน ซึ่งแสดงให้เห็นว่าลูกค้าที่ใช้ QR code มี
แนวโนม้ที่จะยกเลิกบรกิารสงูขึน้เล็กนอ้ย 

ในแง่ของการกระจายตัวและความสัมพันธ์ระหว่างประเภทการช าระเงินกับการ
ยกเลิกบริการ สามารถสรุปไดว้่าลูกคา้ที่เลือกใช ้Bank transfer มีแนวโนม้ที่จะคงใชบ้ริการมาก
ที่สดุ ขณะที่ลกูคา้ที่เลือกใช ้QR code มีแนวโนม้ที่จะยกเลิกบริการมากที่สดุ ลกูคา้ที่ช  าระเงินดว้ย 
Bill payment มีจ านวนที่นอ้ยมากในกลุม่ที่ยกเลิกบรกิาร, ซึ่งอาจบ่งชีว้่าเป็นกลุม่ที่มีความพงึพอใจ
สงูในการใชบ้รกิาร 

 
ภาพประกอบ 22 เปรียบเทียบประเภทการช าระเงินและสถานการณย์กเลิกการใชบ้รกิาร 
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ภาพประกอบ 23 โคด้ส าหรบัเปรียบเทียบประเภทการช าระเงินและสถานการณย์กเลิกการใช้

บรกิาร 
 

3.3.7 ค่าเฉล่ียยอดค่าบริการรายเดือนกับสถานะการยกเลิกใช้บริการ  
จากภาพประกอบ 24 และ 25 วิเคราะห์ข้อมูลการกระจายตัวของค่าเฉลี่ยยอด

ค่าบริการรายเดือน (Average Revenue Per Month) ของลูกค้าที่ยกเลิกบริการ (Churn) และ
ลกูคา้ที่ยงัคงใชบ้ริการอยู่ (Not Churn) โดยจ ากดัขอ้มลูใหอ้ยู่ในช่วงที่มีค่าเฉลี่ยยอดค่าบริการไม่
เกิน 100,000 หน่วย พบว่าส าหรับลูกค้าที่ยกเลิกการใช้บริการ (Churn) จุดสูงสุดของความ
หนาแน่นจะอยู่ในช่วงค่าประมาณ 0 ถึง 10,000 หน่วย โดยมีลกัษณะการกระจายตัวที่แคบและ
จดุสงูสดุชดัเจน ซึ่งแสดงใหเ้ห็นว่าลกูคา้สว่นใหญ่ที่ยกเลิกบรกิารมีค่าเฉลี่ยยอดค่าบรกิารรายเดือน
ที่ต  ่า การกระจายตวัของขอ้มลูนีม้ีหางที่ทอดตวัไปทางขวาเล็กนอ้ย บ่งชีถ้ึงการมีลกูคา้บางกลุ่มที่มี
ค่าเฉลี่ยยอดค่าบริการที่สูงกว่า แต่มีจ านวนที่นอ้ยกว่าลูกคา้ที่มียอดใชจ้่ายต ่า  ในขณะที่ลูกคา้ที่
ยงัคงใชบ้ริการอยู่ (Not Churn) พบว่า จุดสงูสดุของความหนาแน่นอยู่ในช่วงประมาณ 5,000 ถึง 
20,000 หน่วย โดยมีลกัษณะของการกระจายตัวที่กว้างกว่ากลุ่มที่ยกเลิกบริการ และมีลกัษณะ
เป็นสองยอดเล็กนอ้ย โดยยอดแรกจะใกลเ้คียงกบัจุดสงูสดุของกลุม่ที่ยกเลิกบริการ สว่นยอดที่สอง
จะอยู่ในช่วงที่สงูกว่า ซึ่งบ่งชีว้่าในกลุ่มนีม้ีลกูคา้บางกลุ่มที่มีค่าเฉลี่ยยอดค่าบริการรายเดือนที่สูง
กว่าอย่างเห็นไดช้ดั และหางของกราฟสีแดงทอดตวัไปทางขวาแสดงใหเ้ห็นถึงการมีลกูคา้จ านวน
มากที่มียอดใชจ้่ายสงูและยงัคงใชบ้รกิารอยู่ 

จากการเปรียบเทียบขอ้มูลระหว่างสองกลุ่มนีพ้บว่า ลูกคา้ที่ยกเลิกบริการมักจะมี
ค่าเฉลี่ยยอดค่าบริการที่ต  ่ากว่า โดยจุดสงูสดุของการแจกแจงความหนาแน่นของกลุ่มนีอ้ยู่ในช่วง 
0 ถึง 10,000 หน่วย ขณะที่กลุม่ลกูคา้ที่ยงัคงใชบ้ริการจะมีจุดสงูสดุในช่วงที่สงูขึน้ประมาณ 5,000 
ถึง 20,000 หน่วย นอกจากนีย้ังมีการกระจายตัวของลูกคา้ที่มีค่าใชจ้่ายต ่าแต่ยังคงใชบ้ริการอยู่ 
ซึ่งแสดงถึงการมีความทับซอ้นในช่วงค่าที่ต  ่ากว่า และการมีลูกคา้ที่มียอดใชจ้่ายสูงในกลุ่มที่ไม่
ยกเลิกบรกิาร 
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ดังนั้นขอ้มูลนีแ้สดงใหเ้ห็นถึงความแตกต่างระหว่างลูกคา้ที่ยกเลิกบริการและไม่
ยกเลิกบริการในเรื่องของค่าเฉลี่ยยอดค่าบริการรายเดือน โดยลกูคา้ที่มียอดใชจ้่ายต ่ามีแนวโนม้ที่
จะยกเลิกบรกิารมากกว่า ในขณะที่ลกูคา้ที่มียอดใชจ้่ายสงูมกัจะยงัคงใชบ้รกิารอยู่ 

 
ภาพประกอบ 24 เปรียบเทียบประเภทสญัญาและสถานการณย์กเลิกการใชบ้รกิาร 

 

 
ภาพประกอบ 25 โคด้ส าหรบัเปรียบเทียบประเภทสญัญาและสถานการณย์กเลิกการใชบ้รกิาร 

 
3.3.8 จ านวนใบแจ้งหนี้ทีช่ าระแล้วกับสถานะการยกเลิกใช้บริการ  

จากภาพประกอบ 26 และ 27 วิเคราะหข์อ้มลูการกระจายตวัของจ านวนใบแจง้หนีท้ี่
ช  าระแลว้ (Paid Invoice Count) ส าหรบัลกูคา้ที่ยกเลิกบรกิาร (Churn) และลกูคา้ที่ยงัคงใชบ้รกิาร
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อยู่ (Not Churn) โดยมีการน าค่าผิดปกติ (Outliers) ออกไปแล้ว พบว่าความแตกต่างในการ
กระจายตวัของขอ้มลูในแต่ละกลุม่มีลกัษณะที่ชดัเจน 

ส าหรบัลกูคา้ที่ยกเลิกการใชบ้ริการ (Churn) จุดสงูสดุของความหนาแน่นของขอ้มูล
จะอยู่ในช่วงประมาณ 1-2 ใบ โดยลูกคา้ส่วนใหญ่ที่ยกเลิกบริการมีจ านวนใบแจง้หนีท้ี่ช  าระแลว้
ในช่วงเริ่มต้นของการใช้บริการ หางของกราฟจะทอดตัวไปทางขวา แต่อย่างไรก็ตาม ความ
หนาแน่นจะลดลงอย่างรวดเร็ว แสดงว่ามีลูกคา้บางกลุ่มที่มีจ านวนใบแจง้หนีท้ี่ช  าระแลว้มากขึน้ 
แต่มีจ านวนนอ้ย 

ในขณะที่ลกูคา้ที่ยงัคงใชบ้ริการอยู่ (Not Churn) พบว่าจุดสงูสดุของความหนาแน่น
จะอยู่ในช่วงประมาณ 2-3 ใบ โดยการกระจายตวัของขอ้มลูในกลุม่นีก้วา้งกว่ากลุม่ที่ยกเลิกบริการ 
และมีความหนาแน่นที่สงูขึน้ในช่วงจ านวนใบแจง้หนีท้ี่ช  าระแลว้มากกว่า (ประมาณ 3-10 ใบ) หาง
ของกราฟสีแดงทอดตวัไปทางขวาอย่างชดัเจนและยาวกว่ากลุ่มที่ยกเลิกบริการ ซึ่งบ่งชีว้่ามีลกูค้า
จ านวนมากที่ยงัคงใชบ้รกิารและมีจ านวนใบแจง้หนีท้ี่ช  าระแลว้มากกว่า 

ดังนั้นลูกค้าที่ยกเลิกบริการส่วนใหญ่จะมีจ านวนใบแจ้งหนีท้ี่ช  าระแลว้น้อย โดย
จุดสงูสดุของความหนาแน่นอยู่ในช่วง 1-2 ใบ ขณะที่ลกูคา้ที่ยงัคงใชบ้ริการอยู่จะมีจ านวนใบแจง้
หนีท้ี่ช  าระแลว้มากกว่า โดยจดุสงูสดุของความหนาแน่นอยู่ในช่วง 2-3 ใบ และการกระจายตวัของ
ขอ้มลูในกลุ่มนีจ้ะกวา้งกว่ากลุ่มที่ยกเลิกบริการ ซึ่งแสดงถึงพฤติกรรมการช าระเงินที่ต่อเนื่องของ
ลกูคา้ที่ยงัคงใชบ้รกิารอยู่ 

 
ภาพประกอบ 26 เปรียบเทียบจ านวนใบแจง้หนีท้ี่ช  าระแลว้และสถานการณย์กเลิกการใชบ้รกิาร 
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ภาพประกอบ 27 โคด้ส าหรบัเปรียบเทียบจ านวนใบแจง้หนีท้ี่ช  าระแลว้และสถานการณ ์

ยกเลิกการใชบ้ริการ 
 

3.3.9 จ านวนใบแจ้งหนี้ทีเ่ลยก าหนดการช าระกับสถานะการยกเลิกใช้บริการ  
จากภาพประกอบ 28 และ 29 วิเคราะหก์ารกระจายตัวของจ านวนใบแจง้หนีท้ี่คา้ง

ช าระ (Overdue Invoice Count) ส าหรับลูกค้าที่ยกเลิกบริการ (Churn) และลูกค้าที่ยังคงใช้
บรกิารอยู่ (Not Churn) พบว่าในทัง้สองกลุม่มีลกัษณะการกระจายตวัที่แตกต่างกนัอย่างชดัเจน 

ส าหรับกลุ่มลูกค้าที่ยกเลิกบริการ (Churn) จุดสูงสุดของความหนาแน่นจะอยู่ที่
ประมาณ 1 ใบ และอีกจุดหนึ่งจะอยู่ที่จ  านวนใบแจง้หนีค้า้งช าระที่ใกลเ้คียงกบั 0 ใบ ซึ่งบ่งชีว้่ามี
ลกูคา้ที่ยกเลิกบริการจ านวนมากที่ไม่มียอดคา้งช าระเลย หรือมีเพียงเล็กนอ้ย โดยความหนาแน่น
จะลดลงอย่างรวดเร็วเมื่อจ านวนใบแจง้หนีค้า้งช าระเพิ่มขึน้ การกระจายตวัในกลุ่มนีเ้ป็นแบบสอง
ยอด (Bimodal) โดยลกูคา้สว่นใหญ่มีจ านวนใบแจง้หนีค้า้งช าระที่ 0-1 ใบ 

ในขณะที่กลุ่มลูกค้าที่ยังคงใช้บริการอยู่ (Not Churn) พบว่าจุดสูงสุดของความ
หนาแน่นจะอยู่ที่จ  านวนใบแจง้หนีค้า้งช าระ 0 ใบ ซึ่งบ่งชีว้่าลกูคา้สว่นใหญ่ที่ยงัคงใชบ้ริการไม่มีใบ
แจง้หนีค้า้งช าระเลย และเมื่อจ านวนใบแจง้หนีค้า้งช าระเพิ่มขึน้ ความหนาแน่นจะลดลงอย่าง
รวดเร็ว โดยเฉพาะเมื่อมียอดคา้งช าระ 1 ใบขึน้ไป ความหนาแน่นในกลุ่มนีจ้ะต ่ากว่ากลุ่มที่ยกเลิก
บรกิารอย่างชดัเจน 

ดงันัน้ลกูคา้ที่ยงัไม่มียอดคา้งช าระมีความเสี่ยงต ่าที่จะยกเลิกบรกิาร ขณะที่ลกูคา้ที่มี
ยอดคา้งช าระ 1 ใบมีแนวโนม้ที่จะยกเลิกบริการมากกว่าลกูคา้ที่ไม่มียอดคา้งช าระเลย โดยเฉพาะ
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ในกลุ่มลกูคา้ที่ยกเลิกบริการ ซึ่งมีการกระจายตัวในช่วง 0-1 ใบ ขณะที่ลกูคา้ที่ยงัคงใชบ้ริการอยู่
จะมีแนวโนม้ที่จะไม่มียอดคา้งช าระเลย 

         
ภาพประกอบ 28 เปรียบเทียบจ านวนใบแจง้หนีท้ี่เลยก าหนดการช าระและสถานการณย์กเลิกการ

ใชบ้รกิาร 
 

 
ภาพประกอบ 29 โคด้ส าหรบัเปรียบเทียบจ านวนใบแจง้หนีท้ี่เลยก าหนดการช าระและสถานการณ์

ยกเลิกการใชบ้ริการ 
 

3.3.10 จ านวนใบแจ้งหนีท้ี่รอการช าระกับสถานะการยกเลิกใช้บริการ  
จากภาพประกอบ 30 และ 31 วิเคราะหก์ารกระจายตวัของจ านวนใบแจง้หนีท้ี่รอการ

ช าระ (Pending Invoice Count) ส าหรบัลกูคา้ที่ยกเลิกบรกิาร (Churn) และลกูคา้ที่ยงัคงใชบ้รกิาร
อยู่ (Not Churn) พบว่ามีลกัษณะการกระจายตวัที่คลา้ยคลึงกนัในทัง้สองกลุม่ โดยมีจุดสงูสดุของ
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ความหนาแน่นในทัง้สองกลุ่มที่จ  านวนใบแจง้หนีท้ี่รอการช าระเป็น 0 ใบ ซึ่งบ่งชีว้่าลกูคา้สว่นใหญ่
ทัง้ที่ยกเลิกและยงัคงใชบ้รกิารอยู่ไม่มีใบแจง้หนีท้ี่รอการช าระอยู่เลย 

ในกลุ่มลูกค้าที่ยกเลิกบริการ (Churn) พบว่ามีจุดสูงสุดที่ประมาณ 1 ใบ ซึ่ ง
หมายความว่ามีลูกคา้จ านวนหนึ่งที่มีใบแจง้หนีร้อการช าระเพียง 1 ใบ โดยมีความหนาแน่นที่สูง
กว่ากลุ่มลกูคา้ที่ยงัคงใชบ้ริการในช่วงดงักล่าว ความหนาแน่นของกราฟจะลดลงอย่างรวดเร็วเมื่อ
จ านวนใบแจง้หนีท้ี่รอการช าระเพิ่มขึน้ 

ส าหรบักลุม่ลกูคา้ที่ยงัคงใชบ้รกิารอยู่ (Not Churn) พบว่ามีจดุสงูสดุที่ประมาณ 0 ใบ
เช่นเดียวกนั โดยความหนาแน่นที่จุดนีส้งูกว่ากลุ่มลกูคา้ที่ยกเลิกบริการอย่างชดัเจน ในช่วงที่มีใบ
แจง้หนีร้อการช าระ 1 ใบ ความหนาแน่นจะลดลงอย่างรวดเรว็ และยงัพบว่ามีลกูคา้บางส่วนที่มีใบ
แจง้หนีร้อการช าระมากกว่า 1 ใบ ซึ่งกลุ่มนีม้ีความหนาแน่นสูงกว่าเล็กน้อยเมื่อเทียบกับกลุ่มที่
ยกเลิกบรกิาร 

ดงันัน้ลกูคา้ที่ยงัคงใชบ้ริการส่วนใหญ่ไม่มีใบแจง้หนีท้ี่รอการช าระ ในขณะที่ลกูคา้ที่
ยกเลิกบรกิารมีสดัสว่นสงูขึน้ในช่วงที่มีใบแจง้หนีร้อการช าระประมาณ 1 ใบ แต่ทัง้สองกลุม่ยงัคงมี
การกระจายตวัที่ค่อนขา้งทบัซอ้นกนัในช่วง 0-1 ใบ จึงไม่สามารถใชจ้ านวนใบแจง้หนีร้อการช าระ
เป็นตวับ่งชีก้ารยกเลิกบรกิารท่ีชดัเจน 

 
ภาพประกอบ 30 เปรียบเทียบจ านวนใบแจง้หนีท้ี่รอการช าระและสถานการณย์กเลิกการใชบ้รกิาร 
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ภาพประกอบ 31 โคด้ส าหรบัเปรียบเทียบจ านวนใบแจง้หนีท้ี่รอการช าระและสถานการณย์กเลิก

การใชบ้ริการ 
3.3.11 ความสัมพันธร์ะหว่างตัวแปรต่างๆ ในชุดข้อมูล 

จากภาพ Heatmap (ภาพประกอบ 32 และ 33) ที่แสดงความสมัพนัธร์ะหว่างตวัแปร
ต่างๆในชุดขอ้มลู โดยเฉพาะการยกเลิกบริการ (Is Churn) พบว่าตวัแปรบางตวัมีความสมัพันธ์ที่
เห็นไดช้ดักบัการยกเลิกบริการ ขณะที่บางตวัแปรมีความสมัพนัธท์ี่อ่อนหรือแทบไม่มีความสมัพนัธ์
เชิงเสน้เลย 

การวิเคราะหพ์บว่าลกูคา้ที่มีระยะเวลาการใชบ้ริการ (Tenure) สัน้จะมีแนวโนม้ที่จะ
ยกเลิกบริการมากกว่าลูกค้าที่มีระยะเวลาการใชบ้ริการยาวนาน ค่าสหสมัพันธ์ระหว่าง Tenure 
และ Is Churn คือ -0.2 ซึ่งบ่งบอกถึงความสัมพันธ์เชิงลบที่แข็งแกร่ง นอกจากนีก้ารที่ลูกค้ามี
ค่าใชจ้่ายเฉลี่ยต่อเดือน (Average Revenue Per Month) สูงขึน้ก็สมัพันธ์กับการยกเลิกบริการที่
มากขึน้ ค่าสหสมัพนัธใ์นกรณีนีคื้อ 0.69 ซึ่งแสดงถึงความสมัพนัธท์ี่แข็งแกรง่ในทิศทางบวก 

อีกตัวแปรที่มีความสัมพันธ์กับการยกเลิกบริการคือ จ านวนใบแจ้งหนีค้้างช าระ 
(Overdue Invoice Count) โดยลูกคา้ที่มีใบแจง้หนีค้า้งช าระมากจะมีแนวโนม้ที่จะยกเลิกบริการ
มากขึ ้น  ค่าสหสัมพันธ์ระหว่ าง  Overdue Invoice Count และ Is Churn คือ 0.63 ซึ่ ง เ ป็น
ความสมัพนัธเ์ชิงบวกในระดบัค่อนขา้งสงู 

ในส่วนของตวัแปรอ่ืนๆ เช่น การมีขอ้มลูอีเมล (Has Email), และจ านวนใบแจง้หนีท้ี่
ช  าระแลว้ (Paid Invoice Count) มีความสมัพนัธเ์ชิงบวกหรือลบในระดบัอ่อนกบัการยกเลิกบริการ 
และอาจไม่สามารถใชเ้ป็นตวับ่งชีท้ี่แข็งแกรง่ในการพยากรณก์ารยกเลิกบริการได ้
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ภาพประกอบ 32 ความสมัพนัธร์ะหว่างตวัแปรต่างๆ ในชุดขอ้มลู 

 

 
ภาพประกอบ 33 โคด้ส าหรบัความสมัพนัธร์ะหว่างตวัแปรต่างๆ ในชดุขอ้มลู 

 

จากการวิเคราะหข์อ้มลูเบือ้งตน้ (Exploratory Data Analysis: EDA) เพื่อส ารวจลกัษณะ
ของข้อมูลลูกค้าที่ใช้ในการศึกษาครั้งนี ้พบประเด็นที่มีความน่าสนใจและมีนัยส าคัญต่อการ
ออกแบบแบบจ าลองการพยากรณพ์ฤติกรรมการยกเลิกใชบ้ริการของลูกคา้ (Customer Churn) 
จ านวน 2 ประเด็นหลกั ไดแ้ก่ 1.ความไม่สมดุลของขอ้มลูเป้าหมาย (Imbalanced Data) และ 2. 
ความสมัพนัธร์ะหว่างตวัแปรอิสระกบัสถานะการยกเลิกบรกิาร 

ในประเด็นแรก พบว่าสดัส่วนของลกูคา้ที่มีสถานะยกเลิกใชบ้ริการ ( IsChurn = 1) อยู่ที่
ประมาณ 33.2% ขณะที่ลูกคา้ที่คงใชบ้ริการ ( IsChurn = 0) มีสัดส่วนถึง 66.8% ซึ่งสะทอ้นถึง
ปัญหาคลาสไม่สมดุล (Class Imbalance) ที่อาจส่งผลใหโ้มเดลเรียนรูไ้ม่แม่นย า โดยเฉพาะใน
กลุ่มที่มีจ านวนตวัอย่างนอ้ยกว่า จึงจ าเป็นตอ้งมีการจดัการดว้ยเทคนิคส าหรบัขอ้มูลไม่สมดุลใน
ขัน้ตอนก่อนฝึกแบบจ าลอง 

ในประเด็นที่สอง การวิเคราะหเ์ชิงสมัพนัธร์ะหว่างตวัแปรอิสระกบัตวัแปรเปา้หมายพบว่า
หลายฟีเจอรม์ีความสัมพนัธใ์นระดับที่น่าสนใจ เช่น ตวัแปร Tenure (ระยะเวลาการใชบ้ริการ) มี
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ความสมัพนัธเ์ชิงลบกับการยกเลิกบริการ โดยลกูคา้ที่ใชบ้ริการต่อเนื่องยาวนานมีแนวโนม้คงอยู่
มากกว่า ในขณะที่ตัวแปร PaidInvoiceCount (จ านวนใบแจง้หนีท้ี่ช  าระแลว้) แสดงแนวโน้มใน
ทิศทางเดียวกัน กล่าวคือ ลูกค้าที่มีประวัติการช าระเงินสม ่าเสมอมักคงอยู่กับบริการ ในทาง
กลบักนั OverdueInvoiceCount (จ านวนใบแจง้หนีค้า้งช าระ) แสดงความสมัพนัธเ์ชิงบวกกบัการ
เลิกใชง้าน โดยลกูคา้ที่มีการคา้งช าระหลายครัง้มีแนวโนม้ที่จะยกเลิกบริการ นอกจากนีย้งัพบว่า
คะแนนความพึงพอใจ (PercentSatisfactionScore) ที่อยู่ในระดับต ่า มีความสมัพันธ์กับการเลิก
ใชง้านในระดบัสงูอย่างมีนยัส าคญั 

ขอ้คน้พบจากการวิเคราะห ์EDA นี ้จึงมีประโยชนใ์นการคดัเลือกตวัแปรที่เก่ียวขอ้ง เพื่อ
น าไปใชใ้นการพัฒนาแบบจ าลองการพยากรณท์ี่มีประสิทธิภาพ และสามารถสะทอ้นพฤติกรรม
ของลูกค้าได้อย่างเหมาะสมในบริบทของการบริหารความสัมพันธ์กับลูกค้า (Customer 
Relationship Management) 

3.4 การแบ่งชุดข้อมูลและจัดการกับความไม่สมดุลของข้อมูล (Imbalance Data) 
ชุดขอ้มูลถูกแบ่งออกเป็นชุดขอ้มูลฝึก (train) และชุดขอ้มูลทดสอบ (test) ในอัตราส่วน 

70:30 (ภาพประกอบ 34) โดยมีจ านวนชุดขอ้มลูฝึก 1,179 รายการ และในชุดขอ้มลูทดสอบ 479 
รายการตามล าดบั นอกจากนีย้งัไดม้ีการใชเ้ทคนิค Label Encoding เพื่อแปลงตวัแปรเชิงพาณิชย์
ใหเ้ป็นตวัแปรตวับ่งชีส้  าหรบัทัง้ชดุขอ้มลูฝึกและชดุขอ้มลูทดสอบ (อา้งอิงจากหวัขอ้ 3.2.2) 

 

 
ภาพประกอบ 34 โคด้ส าหรบัการแบ่งชดุขอ้มลูเป็นชุดฝึก (Training Set) และชุดทดสอบ (Testing 

Set) 
 

จากการวิเคราะหข์อ้มลูเบือ้งตน้ (Exploratory Data Analysis: EDA) พบว่าขอ้มลูที่ใชใ้น
การพฒันาแบบจ าลองมีลกัษณะไม่สมดลุระหว่างกลุม่เป้าหมาย (Target Variable) โดยเฉพาะใน
ตัวแปร IsChurn ซึ่งแสดงสถานะการยกเลิกใช้บริการของลูกค้า พบว่ากลุ่มที่ยังคงใช้บริการ 
(IsChurn = 0) มีสดัสว่นสงูถึง 66.8% ในขณะที่กลุม่ที่ยกเลิกบรกิาร (IsChurn = 1) มีเพียง 33.2% 
ของขอ้มูลทัง้หมด ซึ่งอาจส่งผลใหแ้บบจ าลองเรียนรูล้กัษณะของกลุ่มเสียงส่วนใหญ่ไดดี้  แต่ไม่
สามารถท านายกลุม่เสียงสว่นนอ้ยไดอ้ย่างแม่นย า 

เพื่อจัดการกับปัญหาดังกล่าว จึงได้ใช้เทคนิค Synthetic Minority Over-sampling 
Technique (SMOTE) ซึ่งเป็นวิธีการเพิ่มจ านวนข้อมูลในกลุ่มที่มีจ านวนน้อย (Minority Class) 
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โดยการสรา้งตัวอย่างขอ้มูลใหม่แบบสังเคราะหจ์ากขอ้มูลจริงที่มีอยู่  ซึ่งช่วยใหโ้มเดลสามารถ
เรียนรูล้กัษณะของทัง้สองกลุม่ไดอ้ย่างสมดลุมากขึน้  

จากภาพประกอบ 35 และ 36 แสดงถึงผลลพัธก์่อนและหลงัการใช ้SMOTE กบัชดุขอ้มลู
ฝึก (Training Set) ที่ไดจ้ากการแบ่งชุดขอ้มลูในอัตราส่วน 70:30 พบว่าก่อนท า SMOTE จ านวน
กลุ่ม IsChurn = 0 (ไม่ยกเลิกบริการ) เท่ากับ 746 ราย และจ านวนกลุ่ม IsChurn =1 (ยกเลิก

บรกิาร) เท่ากบั 367 ราย และหลงัท า SMOTE จ านวนขอ้มลูในทัง้สองกลุม่เท่ากนั คือ 746 ราย 
 

 
ภาพประกอบ 35 จ านวนขอ้มลูก่อนและหลงัท า SMOTE 

 

 
ภาพประกอบ 36 โคด้ส าหรบัการท า SMOTE 

 
ผลลพัธน์ีแ้สดงใหเ้ห็นว่า SMOTE ไดช้่วยปรบัสมดลุของขอ้มลูระหว่างกลุ่มไดส้  าเร็จ ซึ่ง

จะช่วยเพิ่มความสามารถในการเรียนรูข้องแบบจ าลอง และลดปัญหาการล าเอียงไปยังกลุ่มที่มี
ขอ้มูลมากกว่า ทั้งนี ้การใชข้อ้มูลที่สมดุลจะเป็นประโยชนใ์นการพัฒนาแบบจ าลองที่มีความ
แม่นย าและครอบคลมุทัง้สองกลุม่เปา้หมายอย่างเท่าเทียม 
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3.5 การสร้างแบบจ าลอง และประเมินผลของแบบจ าลอง 
ในงานศกึษานีจ้ะใชโ้มเดลการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) ที่มีความเหมาะสม

และประสิทธิภาพสูงในการท านายการยกเลิกบริการของลูกค้า (Customer Churn) ซึ่ ง
ประกอบด้วย Decision Tree, Random Forest, Support Vector Machine, Gradient Boosting 
Classifier, Logistic Regression, K-Nearest Neighbors , และ AdaBoost Classifier 

ก่อนที่จะน าโมเดลต่างๆ ไปใชท้ านายจะมีขัน้ตอนการเตรียมขอ้มลูที่ส  าคญั ไดแ้ก่ การท า 
Data Scaling และการ Transform คอลัมน์ โดยจะท าการสเกลเฉพาะคอลัมน์ที่ เป็นข้อมูลเชิง
ตัวเลข (Numerical Columns) เพื่อปรับขนาดให้เท่ากันและลดอคติที่อาจเกิดจากช่วงค่าที่
แตกต่างกนัในแต่ละคอลมัน ์ซึ่งจะช่วยใหโ้มเดลสามารถเรียนรูไ้ดดี้ขึน้และไม่มีความล าเอียงจาก
ค่าที่มีช่วงกวา้งหรือแคบเกินไปในบางคอลมัน ์

3.5.1 Decision Tree 
การสร้างแบบจ าลองประเภท Decision Tree (ภาพประกอบ 37) จะใช้ไลบรารี 

scikit-learn เพื่อจ าแนกขอ้มลู (Classification) ซึ่งสามารถอธิบายล าดบัการท างานและการตัง้ค่า
ข อ ง แ บบ จ า ล อ ง  ขั้ น ต อ น แ ร ก  คื อ ก า ร ก า ห น ด ค่ า เ ริ่ ม ต้ น ข อ ง แ บ บ จ า ล อ ง ด้ ว ย 
DecisionTreeClassifier() โดยมีการตั้งค่าพืน้ฐานไดแ้ก่ Gini Impurity (criterion='gini') เป็นตัว
วัดประสิทธิภาพในการแบ่งขอ้มูลในแต่ละขั้นตอน เพื่อใหไ้ดก้ลุ่มขอ้มูลท่ีบริสุทธิ์มากท่ีสุด โดย
เลือกจุดตัดที่เหมาะสมที่สุด (splitter='best') จากนัน้ฝึกสอนโมเดลดว้ยขอ้มูลฝึก (training set) 
โดยใชค้ าสั่ง fit() และน าโมเดลที่ไดม้าทดสอบประสิทธิภาพดว้ยชุดขอ้มลูทดสอบ (test set) โดยใช้
ค าสั่ง predict() เพื่อคาดการณผ์ลลพัธ ์ 

      
ภาพประกอบ 37 โคด้ส าหรบั การสรา้งแบบจ าลอง Decision Tree 

 
3.5.2 Random Forest 

ส าหรบัการสรา้งแบบจ าลอง Random Forest (ภาพประกอบ 38) ใชไ้ลบรารี scikit-
learn โดยก าหนดค่าพารามิเตอรต่์างๆ เพื่อควบคมุการเรียนรูข้องโมเดลใหเ้หมาะสมกบัชุดขอ้มลูที่
ใช้โดยโมเดลถูกสร้างขึ ้นด้วยค าสั่ ง  RandomForestClassifier() ซึ่ ง เ ป็นอัลกอริธึมในกลุ่ม 
Ensemble Learning ที่ใช้แนวคิดของการรวมผลจากหลายๆต้นไม ้(Decision Trees) เพื่อเพิ่ม
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ความแม่นย าและลดความเสี่ยงจาก overfitting โดยไดก้ าหนดจ านวนตน้ไมใ้นป่า (forest) ไวท้ี่ 
500 ตน้ (n_estimators=500) ส่วนของ oob_score=True เป็นการเปิดใชง้านการประเมินผลดว้ย
เทคนิค Out-of-Bag (OOB) ซึ่งช่วยใหส้ามารถประเมินประสิทธิภาพของโมเดลไดโ้ดยไม่ตอ้งแบ่ง
ชุดขอ้มูลเพิ่มเติมส าหรับ validation พารามิเตอร ์n_jobs=-1 เป็นการก าหนดใหใ้ช้ทุกคอรข์อง 
CPU ที่มีอยู่ เพื่อเร่งความเร็วในการฝึกโมเดลให้เร็วที่สุด  ได้ก าหนด random_state=50 เพื่อ
ควบคมุการสุ่ม ใหส้ามารถท าซ า้ผลลพัธไ์ดอ้ย่างเสถียรและตรวจสอบซ า้ได ้ในส่วนของการเลือก
จ านวนคุณลักษณะ ( features) ที่ใช้ในการพิจารณาแต่ละการแบ่ง node ได้ตั้งค่าเป็น sqrt 
(max_features="sqrt") ซึ่งเป็นค่าที่เหมาะสมส าหรับงาน classification เพราะช่วยสรา้งความ
หลากหลายใหก้ับแต่ละตน้ไมภ้ายใน forest และสุดทา้ยไดก้ าหนด max_leaf_nodes=30 เพื่อ
จ ากัดจ านวน leaf node สูงสุดในแต่ละตน้ไม ้ช่วยควบคุมไม่ใหโ้มเดลซบัซอ้นจนเกินไป และลด
ความเสี่ยงจากการเกิด overfitting 

 
ภาพประกอบ 38 โคด้ส าหรบั การสรา้งแบบจ าลอง Random Forest 

 

3.5.3 Support Vector Machine 
ในการสร้างแบบจ าลองการจ าแนกข้อมูลครั้งนี ้ (ภาพประกอบ 39) ได้เลือกใช้ 

อัลกอริธึม Support Vector Classification (SVC) ซึ่งเป็นหนึ่งในรูปแบบของ Support Vector 
Machine (SVM) โดยมีการจัดการกับขอ้มูลที่มีค่า missing ดว้ยวิธีการแทนที่ (imputation) ก่อน
การฝึกโมเดลเพื่อใหส้ามารถประมวลผลไดอ้ย่างสมบรูณ ์

ขัน้ตอนแรกเริ่มดว้ยการจดัการค่า missing ในชดุขอ้มลูโดยใชค้ลาส SimpleImputer 
จากไลบรารี sklearn.impute ซึ่งตัง้ค่าใหใ้ชค่้าเฉลี่ย (strategy='mean') ของแต่ละคอลมันใ์นการ
แทนที่ค่าที่หายไป จากนั้นจึงแปลงชุดข้อมูลทั้ง training และ test ให้พร้อมใช้งานผ่านค าสั่ง 
fit_transform() และ transform() ตามล าดบั 

หลงัจากเตรียมขอ้มูลเรียบรอ้ยแลว้ โมเดล SVM ถูกสรา้งดว้ยคลาส SVC() โดยใน
ที่นีไ้ดก้ าหนดค่า random_state=1 เพื่อควบคมุความสุม่ในการประมวลผล  

เมื่อโมเดลไดร้บัการฝึกกับขอ้มลู X_train_imputed และ y_train เสร็จเรียบรอ้ยแลว้ 
จึงน าไปใชใ้นการท านายผลบนชดุขอ้มลูทดสอบ X_test_imputed  
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ภาพประกอบ 39 โคด้ส าหรบั การสรา้งแบบจ าลอง Support Vector Machine 

 
3.5.4 Gradient Boosting Classifier 

จากภาพประกอบ 40 โมเดลถูกสรา้งขึน้ดว้ยค าสั่ง GradientBoostingClassifier() 
ซึ่งใช้ค่าพารามิเตอรเ์ริ่มต้นทั้งหมด (default settings) โดยพารามิเตอรห์ลักที่ก าหนด ได้แก่  
n_estimators=100, learning_rate=0.1, max_depth=3, subsample=1.0, random_state 
=None และ ไม่ไดก้ าหนด seed หลังจากฝึกโมเดลดว้ยขอ้มูลฝึกแลว้ โมเดลถูกน าไปใชใ้นการ
ท านายผลบนชุดขอ้มลูทดสอบ และวดัความแม่นย าดว้ยฟังกช์นั accuracy_score() จากไลบรารี 
sklearn.metrics  

 
ภาพประกอบ 40 โคด้ส าหรบั การสรา้งแบบจ าลอง Gradient Boosting Classifier 

 
3.5.5 Logistic Regression 

จากภาพประกอบ 41 การสรา้งแบบจ าลอง Logistic Regression โดยใช้ไลบรารี 
sklearn.linear_model ซึ่งเป็นอลักอริธึมประเภทจ าแนกขอ้มลูแบบเชิงเสน้ ( linear classification 
model) ที่ใชส้มการ Logistic ในการประมาณความน่าจะเป็นของคลาสเป้าหมาย และเหมาะ
ส าหรบังานที่มีตวัแปรเปา้หมายเป็นค่าจ าแนก (classification) เช่น คลาส 0 และ 1 

โมเดลถกูสรา้งขึน้โดยใชค้ลาส LogisticRegression() มีการตัง้ค่าพารามิเตอร ์ไดแ้ก่ 
penalty='l2', solver='lbfgs', max_iter=100 

หลงัจากฝึกโมเดลดว้ยขอ้มลู X_train และ y_train แลว้โมเดลถูกน าไปทดสอบกับชุด
ขอ้มลู X_test เพื่อประเมินประสิทธิภาพ 



  
 

61 

 
ภาพประกอบ 41 โคด้ส าหรบั การสรา้งแบบจ าลอง Logistic Regression 

 
3.5.6 K-Nearest Neighbors 

จากภาพประกอบ 42 ก่อนที่จะฝึกโมเดล KNN ไดม้ีการจัดการกับขอ้มูลที่มีค่าว่าง 
(missing values) ด้วยเทคนิค mean imputation โดยใช้คลาส SimpleImputer จากไลบรารี  
sklearn.impute ซึ่งมีการก าหนด strategy='mean' เพื่อแทนค่าที่ขาดหายดว้ยค่าเฉลี่ยของแต่ละ
คอลมันใ์นชุดขอ้มูลฝึก (training set) เมื่อขอ้มูลไดร้บัการจัดการเรียบรอ้ยแลว้ จึงน าไปฝึกด้วย
โมเดล KNeighborsClassifier ซึ่ ง เ ป็น KNN classifier ในไลบรารี  scikit-learn โดยได้ตั้ง ค่า 
n_neighbors=11  

หลงัจากฝึกโมเดลกับข้อมูลที่ถูกแทนค่าค่าว่างแลว้ จึงน าโมเดลไปใชก้ับชุดข้อมูล
ทดสอบ (X_test_imputed) และประเมินประสิทธิภาพของโมเดลด้วยฟังก์ชัน score() ซึ่งจะ
ค านวณ accuracy หรืออตัราความแม่นย าของการจ าแนกผลลพัธท์ี่ถกูตอ้งเทียบกบัทัง้หมด 

 
ภาพประกอบ 42 โคด้ส าหรบั การสรา้งแบบจ าลอง K-Nearest Neighbors 

 

3.5.4 AdaBoost Classifier 
จากภาพประกอบ 43 ได้เรียกใช้งานคลาส AdaBoostClassifier() จากไลบรารี 

sklearn.ensemble ซึ่ ง โดยค่าเริ่มต้นจะใช้ Decision Tree ขนาดเล็ก (ความลึก = 1) เ ป็น
แบบจ าลองพืน้ฐาน (base estimator หรือ weak learner) และใชว้ิธีการค่อย ๆ ปรบัน า้หนักของ
ตัวอย่างที่จ  าแนกผิดในแต่ละรอบ เพื่อใหแ้บบจ าลองในรอบถัดไปให้ความส าคัญกับตัวอย่าง
เหล่านั้นมากขึ ้น  พารามิ เตอร์เ ริ่มต้นที่ ใช้ในการ ฝึกโมเดลนี ้ ได้แก่  n_estimators=50 , 
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learning_rate=1.0, base_estimator=DecisionTreeClassifier(max_depth=1) , algorith = 
'SAMME.R' 

หลังจากโมเดลถูกฝึกด้วยข้อมูล X_train และ y_train แล้ว โมเดลจะถูกใช้ในการ
ท านายผลบนชุดข้อมูล  X_test และประ เมิ นประสิ ท ธิภาพของ โม เดลด้วย ฟั ง ก์ชั น 
accuracy_score() ซึ่งเป็นตวัชีว้ดัสดัสว่นของการจ าแนกที่ถกูตอ้ง 

 
ภาพประกอบ 43 โคด้ส าหรบั การสรา้งแบบจ าลอง AdaBoost Classifier 

 
ส าหรับการประเมินผลโมเดลต่างๆ จะใช้ตัวชี ้วัดที่ส  าคัญ  ได้แก่ Accuracy Score, 

Recall Score, Precision Score, F1  Score, Receiver Operating Characteristic (ROC) หลัง
นั้นผลลัพธ์จะถูกใช้ในการเลือกโมเดลที่มีประสิทธิภาพดีที่สุดส าหรับการสร้างโมเดลรวม 
(Emsemble Learning) เพื่อท านายการยกเลิกบรกิารของลกูคา้ 

3.6 การปรับเทยีบโมเดล (Fine tune) ส าหรับการรวมโมเดล (Ensemble learning) 
ในการศึกษาครัง้นีไ้ดส้รา้งแบบจ าลอง 7 แบบจ าลอง ไดแ้ก่ Decision Tree, Random 

Forest, Support Vector Machine, Gradient Boosting Classifier, Logistic Regression, K-
Nearest Neighbor และ AdaBoost Classifier โดยมีวัตถุประสงคเ์พื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ของอลักอรธิึมแต่ละประเภทภายใตชุ้ดขอ้มลูเดียวกนั และพิจารณาเลือกแบบจ าลองที่มีสมรรถนะ
สงูส าหรบัน าไปใชใ้นกระบวนการเรียนรูแ้บบรวม (Ensemble Learning) 

หลังจากการประเมินผลเบือ้งตน้ พบว่าแบบจ าลองที่ใหผ้ลลัพธ์ในระดับที่น่าพึงพอใจ
และมีลกัษณะเสรมิกนัอย่างเหมาะสม ไดแ้ก่ AdaBoost Classifier, Decision Tree และ Gradient 
Boosting Classifier ซึ่งไดร้บัการคัดเลือกเพื่อน าไปสรา้งเป็นแบบจ าลองแบบผสมโดยใชเ้ทคนิค 
Voting Classifier โดยวิธีการรวมผลลพัธ์ของแต่ละโมเดลดว้ยหลกัการ Voting เพื่อใหไ้ดค้  าตอบ
สดุทา้ยท่ีมีความแม่นย าและมีเสถียรภาพมากยิ่งขึน้ 
ทัง้นี ้เพื่อใหไ้ดแ้บบจ าลองผสมที่มีประสิทธิภาพสงูสดุ ไดม้ีการด าเนินการปรบัเทียบค่าพารามิเตอร์
ของแบบจ าลองย่อย (Fine-tuning) ทั้งสามโมเดลด้วยเทคนิค Grid Search Cross-Validation 
(GridSearchCV) [26] ภายใต้กระบวนการ Pipeline ของไลบรารี scikit-learn ซึ่งประกอบด้วย
ขัน้ตอนการปรบัมาตรฐานขอ้มูล (Standardization) ดว้ย StandardScaler และการฝึกโมเดลแต่
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ละประเภท โดยมีการก าหนดช่วงของพารามิเตอร ์(Parameter Grid) ที่เหมาะสมส าหรบัการคน้หา
ค่าที่ใหผ้ลลพัธดี์ที่สดุ  

การสรา้ง Pipeline ที่กล่าวก่อนหน้านี ้มีจุดประสงค์ส  าคัญเพื่อป้องกันการเกิดข้อมูล
รั่วไหล (Data Leakage) [27] ระหว่างกระบวนการเตรียมขอ้มลูและการฝึกโมเดล ซึ่งอาจเกิดขึน้
ได้หากมีการแปลงค่าหรือปรับมาตรฐานข้อมูลนอกกระบวนการเรียนรู้แบบไขว้  (Cross-
validation) โดย Pipeline จะท าใหก้ารประมวลผลแต่ละขัน้เป็นอิสระและถกูน าไปใชภ้ายใตก้รอบ
การประเมินที่ถกูตอ้ง 

โคด้ที่ใชใ้นการด าเนินการแสดงในภาพประกอบ 44 มีโครงสรา้งประกอบดว้ยการก าหนด 
Pipeline ของแต่ละโมเดล พรอ้มพารามิเตอรท์ี่ใชใ้นการคน้หา จากนัน้ใช ้GridSearchCV ท าการ
ฝึกและประเมินผลโดยใชค่้าความแม่นย า (Accuracy) เป็นเกณฑห์ลกั และแสดงผลการประเมิน
ด้วย Classification Report เพื่ อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลองภายใต้
ค่าพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมที่สุด จากนั้นผลลัพธ์ที่ไดจ้ากการปรบัค่าพารามิเตอรด์ังกล่าวจะถูก
น าไปใชใ้นขัน้ตอนถดัไปของการสรา้งโมเดล Ensemble Learning ต่อไป 
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ภาพประกอบ 44 โคด้ส าหรบัปรบัเทียบแบบจ าลองและการสรา้ง Pipeline 
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3.7 การรวมโมเดล (Ensemble Learning) 
ในการศึกษานีม้ีการประยุกตใ์ชเ้ทคนิคการรวมโมเดล (Ensemble Learning) เพื่อเพิ่ม

ประสิทธิภาพในการพยากรณผ์ลการยกเลิกบรกิารของลกูคา้ โดยเลือกใชว้ิธี Voting Classifier  
ขัน้ตอนเริ่มตน้คือการเลือกโมเดลที่มีผลการท านายที่ดีในเบือ้งตน้จ านวน 3 โมเดล ไดแ้ก่ 

AdaBoostClassifier, DecisionTreeClassifier, และ GradientBoostingClassifier ซึ่งเป็นโมเดล
ในกลุ่มของ Ensemble เช่นเดียวกัน และมีคุณสมบติัที่สามารถจัดการกับขอ้มูลที่ไม่เป็นเชิงเสน้
และมีความซับซ้อนได้อย่างมีประสิทธิภาพ โมเดลทั้งสามถูก ก าหนดด้วยพารามิ เตอร์ 
random_state=50 เพื่อใหไ้ดผ้ลลพัธท์ี่สามารถท าซ า้ได ้(reproducible results) 

จากนัน้ไดท้ าการรวมโมเดลทัง้สามเขา้ดว้ยกนัผ่านคลาส VotingClassifier จากไลบรารี 
sklearn.ensemble โดยก าหนดพารามิเตอร ์voting='soft' ซึ่งหมายถึงการใช ้Soft Voting ในการ
รวมผลลพัธ์ ท าใหโ้มเดลแต่ละตัวจะใหค่้าความน่าจะเป็น (probability) ของแต่ละคลาสออกมา 
และ VotingClassifier จะรวมความน่าจะเป็นเหล่านัน้โดยการเฉลี่ย และเลือกคลาสที่มีค่าความ
น่าจะเป็นรวมสูงที่สุดเป็นค าตอบสุดท้าย ซึ่งต่างจาก Hard Voting ที่จะนับเสียงข้างมากของ
ผลลพัธแ์ต่ละโมเดลโดยไม่สนใจระดบัความมั่นใจ 

หลงัจากการรวมโมเดลเสร็จสิน้ ไดท้ าการฝึกโมเดลที่รวมแลว้ (eclf1) กับชุดขอ้มูลฝึก 
(X_train, y_train) และน าโมเดลดังกล่าวไปใช้พยากรณ์กับชุดข้อมูลทดสอบ (X_test) จากนั้น
ประเมินผลลัพธ์ดว้ย Accuracy Score และ Classification Report ซึ่งครอบคลุมค่า Precision, 
Recall, F1-score ของแต่ละคลาส 

การเลือกใชเ้ทคนิค Ensemble โดยเฉพาะ Soft Voting ช่วยใหส้ามารถใชจุ้ดแข็งของแต่
ละโมเดลร่วมกัน ลดผลกระทบของขอ้ดอ้ยเฉพาะของโมเดลใดโมเดลหนึ่ง และเพิ่มความแม่นย า
โดยรวมของการท านาย ซึ่งเหมาะสมกบัปัญหาที่มีขอ้มลูซบัซอ้นและไม่สมดลุอย่างการท านายการ
ยกเลิกบรกิารของลกูคา้ในงานศกึษานี ้

 
ภาพประกอบ 45 โคด้ส าหรบัการรวมโมเดล (Ensemble Learning) 
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บทที ่4 
ผลการด าเนินวิจัย 

จากการด าเนินงานวิจยัในครัง้นีไ้ดใ้ชแ้บบจ าลองที่ใชใ้นการศกึษา ไดแ้ก่ Decision Tree, 
Random Forest, Support Vector Machine, Gradient Boosting Classifier, Logistic 
Regression, K-Nearest Neighbors, AdaBoost Classifier, และ  Ensemble Voting Classifier
ซึ่งเป็นการประยุกตใ์ชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) เพื่อพัฒนาแบบจ าลอง
ส าหรับท านายพฤติกรรมการยกเลิกการใช้บริการของลูกค้า (Customer Churn) โดยท าการ
ทดลองใช้งานแบบจ าลองต่างๆ กับชุดข้อมูลจริง และประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง
เหล่านัน้ดว้ยตวัชีว้ัดทางสถิติดา้นการจ าแนกประเภท เพื่อคดัเลือกโมเดลที่เหมาะสมที่สุดส าหรบั
ขอ้มลูของผูว้ิจยั ผลการวิจยัประกอบดว้ยค่าประเมินจากแบบจ าลอง 8 แบบ และค่าประเมินจาก
การรวมแบบจ าลอง (Ensemble Model) เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 

4.1 Decision Tree 
ผลการประเมินโมเดล Decision Tree มีความแม่นย าโดยรวม (Accuracy) อยู่ที่ 95.21% 

(ภาพประกอบ 46) เป็นตัวเลขที่ค่อนขา้งสูง แสดงใหเ้ห็นว่าโมเดลมีความสามารถในการจ าแนก
ค่อนขา้งด ี

 
ภาพประกอบ 46 ค่า Accuracy Score ของ Decision tree 

 
เมื่อพิจารณารายละเอียดของผลลพัธจ์าก confusion matrix (ภาพประกอบ 47 และ 48) 

จะพบว่า โมเดลสามารถจ าแนกกลุ่มตัวอย่างที่ เป็นกลุ่มลบ (Class 0) ได้ดีมาก โดยมี True 
Negative จ านวน 315 ตัวอย่าง และ False Positive จ านวน 6 ตัวอย่าง แสดงใหเ้ห็นว่าโมเดล
ผิดพลาดในการจ าแนกกลุ่มลบนอ้ยมาก ในขณะเดียวกนั โมเดลยงัมีความสามารถในการจ าแนก
กลุ่มบวก (Class 1) ที่ ดีเช่นกัน โดยสามารถจ าแนกได้ถูกต้อง (True Positive) จ านวน 144 
ตวัอย่าง แต่ก็มีการจ าแนกผิดพลาด (False Negative) จ านวน 15 ตวัอย่าง 
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ภาพประกอบ 47 confusion matrix ของ Decision tree 

 

 
ภาพประกอบ 48 โคด้ส าหรบั confusion matrix ของ Decision tree 

 
จากค่า Precision, Recall และ F1-score ของแต่ละกลุ่ม (ภาพประกอบ 49) กลุ่มลบมี

ค่า Precision และ Recall อยู่ที่ประมาณ 95% และ 98% ตามล าดับ ขณะที่กลุ่มบวกมีค่า 
Precision 95% และ Recall 91% แสดงว่าโมเดลมีความสามารถในการจ าแนกขอ้มลูกลุ่มลบสงู
กว่าเล็กนอ้ยเมื่อเปรียบเทียบกับกลุ่มบวก โดย ซึ่งหมายถึงโมเดลสามารถระบุกลุ่มตวัอย่างที่เป็น
บวกไดค่้อนขา้งแม่นย า (Precision สงู)  

 
ภาพประกอบ 49 ค่า Precision, Recall และ F1-score ของ Decision tree 
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จากกราฟ ROC Curve (ภาพประกอบ 50 และ 51) แสดงใหเ้ห็นถึงความสามารถในการ
จ าแนกของโมเดลที่ดีมาก โดยมีพื ้นที่ใต้กราฟ (Area Under Curve หรือ AUC) สูง แสดงถึง
ประสิทธิภาพในการแยกแยะระหว่างกลุม่ที่เป็นบวกและกลุม่ลบไดอ้ย่างชดัเจน 

 
ภาพประกอบ 50 ROC Curve ของ Decision tree 

 

 
ภาพประกอบ 51 โคด้ส าหรบั ROC Curve ของ Decision tree 

4.2 Random Forest 
จากผลการประเมินแบบจ าลอง Random Forest พบว่าโมเดลนี ้มีความแม่นย า 

(Accuracy) สูงถึง 95.42% (ภาพประกอบ 52) ซึ่งเป็นค่าที่ค่อนข้างสูง บ่งชี ้ว่าแบบจ าลองมี
ประสิทธิภาพในการจ าแนกกลุ่มข้อมูลที่ดีมาก โดยจ าแนกได้ถูกต้องเป็นส่วนใหญ่จากข้อมูล
ทัง้หมด 480 ตวัอย่างที่น ามาทดสอบ 
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ภาพประกอบ 52 Accuracy score ของ Random forest 

 
เมื่อลงลึกถึงรายละเอียดใน Confusion matrix (ภาพประกอบ 53) พบว่ากลุ่มตวัอย่างที่

เป็นกลุ่มลบ (Class 0) ถูกจ าแนกถูกตอ้งถึง 312 ตวัอย่าง (True Negative) และจ าแนกผิดพลาด
เป็นกลุ่มบวกเพียง 9 ตวัอย่าง (False Positive) สะทอ้นใหเ้ห็นว่าโมเดลมีประสิทธิภาพในการระบุ
ผู้ที่ไม่ใช่กลุ่มเป้าหมายได้อย่างแม่นย ามาก ส าหรับกลุ่มตัวอย่างที่เป็นบวก (Class 1) โมเดล
จ าแนกไดถู้กตอ้งจ านวน 146 ตวัอย่าง (True Positive) แต่มีตวัอย่างที่โมเดลจ าแนกผิดพลาดเป็น
กลุ่มลบจ านวน 13 ตวัอย่าง (False Negative) ซึ่งยงัคงแสดงใหเ้ห็นถึงประสิทธิภาพที่ค่อนข้างสงู 
แต่ยงัคงมีจุดที่อาจจะปรบัปรุงไดอี้ก โดยเฉพาะในบริบทที่การพลาดการจ าแนกกลุ่มบวกมีตน้ทุน
หรือความเสี่ยงสงู 

 
ภาพประกอบ 53 Confusion matrix ของ Random forest 

 

 
ภาพประกอบ 54 โคด้ส าหรบั confusion matrix ของ Random forest 
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เมื่อพิจารณาค่า Precision และ Recall (ภาพประกอบ 55) พบว่าโมเดล Random 
Forest มีค่า Precision ของกลุ่มลบอยู่ที่  96% และค่า Recall 97% ซึ่งหมายความว่าโมเดล
สามารถจ าแนกกลุ่มลบไดแ้ม่นย าและครอบคลมุสงู ส่วนกลุ่มบวกนัน้ มีค่า Precision 94% และ
ค่า Recall 92% แสดงว่าแมโ้มเดลจะมีความแม่นย าในการระบุกลุ่มบวกดี แต่ความครอบคลุม
หรือความสามารถในการตรวจจบักลุม่บวกทัง้หมดอาจจะลดลงเล็กนอ้ยเมื่อเทียบกบักลุม่ลบ 

 

 
ภาพประกอบ 55 ค่า Precision, Recall และ F1-score ของ Random forest 

 

ในสว่นของกราฟ ROC Curve (ภาพประกอบ 56 และ 57) พบว่าพืน้ที่ใตก้ราฟ (AUC) มี
ค่าสูงสะทอ้นถึงประสิทธิภาพที่ดีของโมเดลในการแยกแยะระหว่างกลุ่มบวกและกลุ่มลบ โดยที่
อัตราการเกิด False Positive ต ่ า เมื่ อเปรียบเทียบกับอัตราการเกิด True Positive ซึ่ ง เ ป็น
คณุลกัษณะที่ดีของโมเดลที่ใชใ้นการจ าแนกขอ้มลู 

 
ภาพประกอบ 56 ROC Curve ของ Random forest 
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ภาพประกอบ 57 โคด้ส าหรบั ROC Curve ของ Random forest 

 
โดยสรุปแล้ว โมเดล Random Forest นี ้ถือว่าเป็นโมเดลที่มีประสิทธิภาพสูงในการ

จ าแนกขอ้มลู โดยมีความแม่นย าและความสมดลุในการจ าแนกกลุ่มลบและกลุ่มบวกที่ดีมาก แต่
ในการใช้งานจริงจ าเป็นต้องพิจารณาความส าคัญของผลลัพธ์ที่ผิดพลาด (False Negative) 
เพิ่มเติม โดยเฉพาะหากงานที่น าไปใชม้ีความอ่อนไหวต่อการพลาดกลุ่มบวก อาจตอ้งมีการปรบั
จุดตดั (threshold) หรือปรบัแต่งโมเดลเพิ่มเติมเพื่อเพิ่มความสามารถในการตรวจจบักลุ่มบวกให้
มีประสิทธิภาพมากขึน้ 

4.3 Support Vector Machine 
จากผลการประเมินโมเดล Support Vector Machine (SVM) พบว่าโมเดลมีค่าความ

แม่นย า (Accuracy) อยู่ที่ประมาณ 66.88% (ภาพประกอบ 58) ซึ่งถือว่าต ่าเมื่อเทียบกับโมเดล 
Decision Tree และ Random Forest ที่ประเมินไปก่อนหนา้นี ้ 

 

 
ภาพประกอบ 58 Accuracy score ของ Support Vector Machine 

 
เมื่อพิจารณา Confusion matrix (ภาพประกอบ 59 และ 60) จะเห็นไดช้ดัเจนว่าโมเดลนี ้

มีปัญหาในการแยกแยะกลุ่มบวก (Class 1) ออกจากกลุ่มลบ (Class 0) อย่างมาก โดยโมเดล
ท านายกลุม่ตวัอย่างทัง้หมดเป็นกลุม่ลบ (Class 0) เท่านัน้ สง่ผลให ้True Negative (ท านายถกูใน
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กลุ่มลบ) มีจ านวนถึง 321 ตวัอย่าง ในขณะที่ False Negative มีจ านวนมากถึง 159 ตวัอย่าง ซึ่ง
สะทอ้นว่าโมเดลนีไ้ม่สามารถจ าแนกกลุ่มบวกไดเ้ลย ท าให ้Recall และ Precision ส าหรบักลุ่ม
บวกมีค่าเป็นศนูย ์

 
ภาพประกอบ 59 Confusion matrix ของ Support Vector Machine 

 
ภาพประกอบ 60 โคด้ส าหรบั Confusion matrix ของ Support Vector Machine 

 
ค่ า  Precision และ  Recall ในกลุ่ มลบมี ค่ าสู งที่  67% และ  100% ตามล าดับ 

(ภาพประกอบ 61) ซึ่งแมจ้ะดดีูแต่เป็นเพียงผลจากการที่โมเดลท านายทุกตวัอย่างว่าเป็นกลุ่มลบ
ทั้งหมดเท่านั้น ท าให้โมเดลนี ้ขาดประสิทธิภาพในการน าไปใช้จริง โดยเฉพาะในกรณีที่
กลุม่เปา้หมาย (Class 1) มีความส าคญัสงูและจ าเป็นตอ้งไดร้บัการระบใุหถู้กตอ้ง 
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ภาพประกอบ 61 Precision, Recall และ F1-score ของ Support Vector Machine 

 
จากกราฟ ROC Curve ที่แสดงพืน้ที่ใตก้ราฟ (AUC) นัน้ โมเดล SVM นีม้ีค่า AUC ที่ต  ่า

มาก (ภาพประกอบ 62 และ 63)  ซึ่งสะทอ้นถึงความสามารถที่ต  ่าในการแยกแยะขอ้มูลระหว่าง
สองกลุม่ใหช้ดัเจน ถือเป็นขอ้บกพรอ่งที่ชดัเจนของโมเดลนี ้

 
ภาพประกอบ 62 ROC Curve ของ Support Vector Machine 

 

 
ภาพประกอบ 63 โคด้ส าหรบั ROC Curve ของ Support Vector Machine 
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สรุปแลว้ โมเดล Support Vector Machine ในกรณีนีไ้ม่เหมาะสมในการน าไปใชท้ านาย
ขอ้มูลที่มีลกัษณะเช่นนี ้เนื่องจากโมเดลไม่มีความสามารถในการจ าแนกกลุ่มเป้าหมายไดอ้ย่าง
ถกูตอ้งและครบถว้น  

4.4 Gradient Boosting Classifier 
จากผลการประเมินโมเดล Gradient Boosting Classifier พบว่าโมเดลมีความแม่นย า 

(Accuracy) ที่สูงมากถึง 95.83% (ภาพประกอบ 64) ซึ่งถือว่าอยู่ในระดับสูงและใกลเ้คียงกับ
โมเดล Decision Tree และ Random Forest ที่มีการทดสอบก่อนหนา้ โดยโมเดลสามารถจ าแนก
ตวัอย่างขอ้มลูไดอ้ย่างถกูตอ้งจ านวนมาก จากตวัอย่างที่ทดสอบทัง้หมด 480 รายการ 

   
ภาพประกอบ 64 Accuracy ของ Gradient Boosting Classifier 

 
เมื่อวิเคราะหผ์ลจาก Confusion matrix (ภาพประกอบ 65 และ 66) จะเห็นว่าโมเดลมี

ความสามารถในการจ าแนกกลุ่มลบ (Class 0) ไดดี้มาก มีการท านายถูกตอ้งสงูถึง 315 ตวัอย่าง 
และมีการท านายผิดพลาดเพียง 6 ตวัอย่างเท่านัน้ ในขณะที่กลุ่มบวก (Class 1) ก็ถูกจ าแนกไดดี้
เช่นกนั โดยโมเดลสามารถท านายถูกตอ้งจ านวน 145 ตวัอย่าง และมีการท านายผิดพลาดจ านวน 
14 ตัวอย่าง สะทอ้นใหเ้ห็นว่าประสิทธิภาพในการระบุผูท้ี่เป็นกลุ่มเป้าหมายยังคงดีมาก แต่มี
ขอ้ผิดพลาดท่ีอาจจ าเป็นตอ้งระมดัระวงัในการใชง้านจรงิ 

 
ภาพประกอบ 65 Confusion matrix ของ Gradient Boosting Classifier 
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ภาพประกอบ 66 Confusion matrix ของ Gradient Boosting Classifier 

 
ค่า Precision และ Recall ของโมเดลนี ้(ภาพประกอบ 67) แสดงใหเ้ห็นถึงความสามารถ

ที่ดีในการจ าแนกทัง้สองกลุ่ม โดยมี Precision และ Recall ของกลุ่มลบสงูถึงประมาณ 96% และ 
98% ตามล าดับ ในขณะที่กลุ่มบวกมีค่า Precision 96% และ Recall 91% ชีใ้หเ้ห็นว่าโมเดลมี
ความแม่นย าสงูในการระบวุ่าตวัอย่างใดเป็นกลกลุม่บวก แต่ยงัคงมีโอกาสที่โมเดลจะพลาดในการ
ระบบุางกรณีของกลุม่บวกอยู่บา้งเล็กนอ้ย  

 
ภาพประกอบ 67 Precision, Recall และ F1-score ของ Gradient Boosting Classifier 

 
ส าหรบั ROC Curve ของโมเดล Gradient Boosting Classifier มีค่า AUC สูงถึง 0.99 

(ภาพประกอบ 68 และ 69) แสดงว่าโมเดลนีม้ีประสิทธิภาพในการจ าแนกกลุ่มขอ้มลูระหว่างกลุ่ม
บวกและกลุ่มลบไดอ้ย่างชัดเจนและแม่นย ามาก ซึ่งหมายความว่าโมเดลนีม้ีความสามารถสงูใน
การแยกแยะความแตกต่างของขอ้มลูทัง้สองกลุม่ไดดี้เยี่ยม 
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ภาพประกอบ 68 ROC Curve ของ Gradient Boosting Classifier 

 
ภาพประกอบ 69 โคด้ส าหรบั ROC Curve ของ Gradient Boosting Classifier 

 
โดยสรุป โมเดล Gradient Boosting Classifier มีประสิทธิภาพในการจ าแนกขอ้มูลสูง

มาก และเหมาะสมอย่างยิ่งที่จะน าไปใชใ้นการวิเคราะหห์รือการคาดการณจ์รงิ โดยเฉพาะอย่างยิ่ง
ในบริบทที่ตอ้งการลดความผิดพลาดและเพิ่มความแม่นย าในการท านาย แต่หากตอ้งการน าไปใช้
ในสถานการณท์ี่มีผลกระทบรุนแรงจากการพลาดกลุ่มบวก ควรพิจารณาปรบัเกณฑก์ารตดัสินใจ
หรือการปรับเทียบพารามิเตอรเ์พิ่มเติมเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการจ าแนกกลุ่มเป้าหมายให้
ครอบคลมุมากขึน้ 
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4.5 Logistic Regression 
จากผลการประเมินโมเดล Logistic Regression พบว่า โมเดลมีค่าความแม่นย า 

(Accuracy) อยู่ที่ 66.88% (ภาพประกอบ 70) ซึ่งถือเป็นค่าที่ ค่อนข้างต ่า และแสดงให้เห็นว่า
โมเดลมีปัญหาในการจ าแนกกลุม่ขอ้มลูค่อนขา้งมาก 

 
ภาพประกอบ 70 Accuracy ของ Logistic Regression 

 
เมื่อตรวจสอบ Confusion matrix อย่างละเอียด (ภาพประกอบ 71 และ 72)จะพบว่า 

โมเดลท านายทุกตัวอย่างข้อมูลให้เป็นกลุ่มลบ (Class 0) เท่านั้น โดยท านายกลุ่มลบถูกต้อง
ทัง้หมด 321 ตวัอย่าง แต่กลบัไม่สามารถระบกุลุม่บวก (Class 1) ได ้สง่ผลใหเ้กิด False Negative 
สูงถึง 159 ตัวอย่าง หมายความว่าโมเดล Logistic Regression นี ้ไม่มีประสิทธิภาพในการ
แยกแยะกลุม่บวกออกจากกลุม่ลบ 

 
ภาพประกอบ 71 Confusion matrix ของ Logistic Regression 

 

 
ภาพประกอบ 72 โคด้ส าหรบั Confusion matrix ของ Logistic Regression 
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จากค่า Precision และ Recall (ภาพประกอบ 73) ส าหรบักลุ่มบวกจะพบว่ามีค่าเป็น
ศนูยท์ัง้คู่ เนื่องจากโมเดลไม่สามารถระบุหรือท านายตวัอย่างที่เป็นกลุ่มบวกไดเ้ลย ในขณะที่กลุม่
ลบมีค่า Precision เท่ากบั 67% และ Recall เท่ากบั 100% เนื่องจากโมเดลท านายกลุม่ลบทัง้หมด
โดยไม่มีการค านึงถึงความเป็นไปไดใ้นการเป็นกลุม่บวก 

 
ภาพประกอบ 73 Precision, Recall และ F1-score ของ Logistic Regression 

 
นอกจากนี ้กราฟ ROC Curve (ภาพประกอบ 74 และ 75) ยงัแสดงถึงประสิทธิภาพที่ต  ่า

ของโมเดล โดยมีพืน้ที่ใตเ้สน้โคง้ (AUC) ไม่สูง แสดงใหเ้ห็นว่าโมเดลนีไ้ม่สามารถแยกแยะขอ้มลู
สองกลุม่ไดดี้พอที่จะน าไปใชใ้นทางปฏิบติัจรงิไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

 
ภาพประกอบ 74 ROC Curve ของ Logistic Regression 

 

 
ภาพประกอบ 75 โคด้ส าหรบั ROC Curve ของ Logistic Regression 
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โดยสรุปแล้ว โมเดล Logistic Regression นีย้ังขาดประสิทธิภาพอย่างชัดเจนในการ
จ าแนกกลุม่ขอ้มลู และไม่เหมาะสมที่จะน าไปใชใ้นบรบิทท่ีจ าเป็นตอ้งระบุหรือคาดการณก์ลุ่มบวก
อย่างถกูตอ้ง 

4.6 K-Nearest Neighbor 
จากผลการประเมินโมเดล K-Nearest Neighbor (ภาพประกอบ 76) พบว่าโมเดลนีม้ีค่า

ความแม่นย า (Accuracy) ประมาณ 66.04% ซึ่งแสดงใหเ้ห็นว่าประสิทธิภาพโดยรวมของโมเดล
อยู่ในระดับค่อนขา้งต ่า โดยมีความแม่นย าต ่ากว่าเมื่อเปรียบเทียบกับโมเดลที่มีประสิทธิภาพสงู
อย่าง Decision Tree, Random Forest Boost  

 
ภาพประกอบ 76 Accuracy ของ K-Nearest Neighbor 

 
เมื่อพิจารณา Confusion matrix (ภาพประกอบ 77 และ 78) จะพบว่าโมเดลสามารถ

จ าแนกกลุ่มลบ (Class 0) ได้ค่อนข้างดี โดยท านายถูกต้องถึง 291 ตัวอย่าง แต่มีการท านาย
ผิดพลาดจ านวน 30 ตัวอย่าง ในส่วนของกลุ่มบวก (Class 1) โมเดลสามารถท านายถูกตอ้งได้
เพียง 78 ตวัอย่างจากทัง้หมด 159 ตวัอย่าง ซึ่งถือเป็นจ านวนที่ค่อนขา้งต ่า โดยมีตวัอย่างที่ท านาย
ผิดพลาดสงูถึง 81 ตวัอย่าง ท าใหเ้ห็นว่าโมเดลยงัมีจุดอ่อนที่ส  าคัญในการจ าแนกกลุ่มบวกอย่าง
ชดัเจน  
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ภาพประกอบ 77 Confusion matrix ของ K-Nearest Neighbor 

 

 
ภาพประกอบ 78 โคด้ส าหรบั Confusion matrix ของ K-Nearest Neighbor 

 

จากภาพประกอบ 79 ค่า Precision และ Recall ช่วยสะทอ้นปัญหาดังกล่าวไดช้ัดขึน้ 
โดยกลุ่มลบมีค่า Precision และ Recall อยู่ที่ 71% และ 84% ตามล าดับ แสดงถึงความแม่นย า
และการครอบคลุมที่ค่อนขา้งดีในการจ าแนกกลุ่มลบ แต่ส าหรบักลุ่มบวกมีค่า Precision เพียง 
48% และ Recall ต ่ามากที่ 30% เท่านั้น ซึ่งแสดงว่าโมเดลมีขอ้ผิดพลาดสูงมากในการจ าแนก
กลุม่เปา้หมายที่แทจ้รงิไดค้รบถว้น 

 
ภาพประกอบ 79 Precision, Recall และ F1-score ของ K-Nearest Neighbor 



  
 

81 

จากภาพประกอบ 80 และ 81 ROC Curve ของโมเดล KNN มีค่า AUC ประมาณ 0.78 
(ภาพประกอบ 80) ซึ่งถือว่าปานกลาง สะทอ้นใหเ้ห็นว่าโมเดลยงัมีขอ้จ ากัดในการแยกแยะความ
แตกต่างระหว่างกลุ่มขอ้มูลทัง้สองกลุ่มไดอ้ย่างสมบูรณแ์บบ แต่ก็ยังถือว่าดีกว่าโมเดล Logistic 
Regression และ SVM ที่มีค่า AUC ต ่ากว่าอย่างชดัเจน 

 
ภาพประกอบ 80 ROC Curve ของ K-Nearest Neighbor 

 

 
ภาพประกอบ 81 โคด้ส าหรบั ROC Curve ของ K-Nearest Neighbors 

 
โดยสรุปแลว้ โมเดล KNN ยงัไม่เหมาะสมส าหรบัการใชง้านที่ตอ้งการการจ าแนกขอ้มลูที่

มีประสิทธิภาพสงู โดยเฉพาะในกรณีที่ตอ้งการลดการพลาดในการจ าแนกกลุ่มบวก ซึ่งอาจส่งผล
เสียอย่างมากในการน าไปใชจ้ริง หากจ าเป็นตอ้งใชโ้มเดลนี ้ควรพิจารณาการปรบัแต่งค่า K หรือ
ใช้เทคนิคการปรับข้อมูลให้เหมาะสมเพิ่มเติม หรือเลือกใช้โมเดลอ่ืนที่มีประสิทธิภาพในการ
แยกแยะขอ้มลูที่ดีกว่า เช่น Random Forest หรือ Gradient Boosting Classifier 
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4.7 AdaBoost Classifier 
จากผลการประเมินแบบจ าลอง AdaBoost Classifier พบว่าโมเดลมีค่าความแม่นย า 

(Accuracy) ที่สูงมากอยู่ที่ 96.04% (ภาพประกอบ 82) ซึ่งถือว่าเป็นผลลพัธท์ี่ดีมากและสามารถ
จ าแนกขอ้มลูไดอ้ย่างถกูตอ้งแม่นย า 

 
ภาพประกอบ 82 Accuracy ของ AdaBoost Classifier 

 
เมื่อพิจารณา Confusion matrix (ภาพประกอบ 83 และ 84) จะพบว่า โมเดลสามารถ

จ าแนกกลุ่มตัวอย่างที่เป็นลบ (Class 0) ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ โดยจ าแนกไดถู้กต้องถึง 315 
ตัวอย่าง และมีขอ้ผิดพลาดในการจ าแนกกลุ่มลบผิดไปเพียง 6 ตัวอย่างเท่านั้น ในขณะที่กลุ่ม
ตวัอย่างบวก (Class 1) โมเดลก็ยงัสามารถท างานไดอ้ย่างดี โดยมีการจ าแนกที่ถูกต้องอยู่ที่ 146 
ตัวอย่าง และมีข้อผิดพลาดที่โมเดลจ าแนกผิดไปเพียง 13 ตัวอย่าง แสดงให้เห็นว่าโมเดลมี
ประสิทธิภาพที่ดีในการระบุกลุ่มเป้าหมาย แต่อาจจะมีการพลาดกลุ่มเป้าหมายบางส่วนซึ่งตอ้ง
ระมดัระวงัในการใชง้านจรงิ 

 
ภาพประกอบ 83 Confusion matrix ของ AdaBoost Classifier 
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ภาพประกอบ 84 โคด้ส าหรบั Confusion matrix ของ AdaBoost Classifier 

 
เมื่อพิจารณาค่า Precision และ Recall ของกลุม่ลบ พบว่ามีค่าอยู่ที่ประมาณ 96% และ 

98% ตามล าดับ (ภาพประกอบ 85) สะทอ้นว่าโมเดลมีความสามารถสูงในการระบุกลุ่มลบได้
ถูกตอ้งและครอบคลุม ส่วนกลุ่มบวกมีค่า Precision และ Recall อยู่ที่ประมาณ 96% และ 91% 
ตามล าดับ แสดงให้เห็นว่าโมเดลมีความแม่นย าสูงแต่ยังมีจุดอ่อนเล็กน้อยในการตรวจจับ
กลุม่เปา้หมายใหค้รบถว้น 

 
ภาพประกอบ 85 Precision, Recall และ F1-score ของ AdaBoost Classifier 

 
ในส่วนของ ROC Curve (ภาพประกอบ 86 และ 87) พบว่าพืน้ที่ใตก้ราฟ (AUC) ของ 

AdaBoost มีค่าสูงมากที่ 0.98 แสดงใหเ้ห็นว่าโมเดลนีม้ีประสิทธิภาพยอดเยี่ยมในการแยกแยะ
ระหว่างกลุ่มขอ้มูลที่เป็นบวกและลบไดอ้ย่างแม่นย ามาก โดยมีอัตราการเกิด False Positive ต ่า
เมื่อเปรียบเทียบกบั True Positive ที่ไดร้บัจากโมเดล 

 
ภาพประกอบ 86 ROC Curve ของ AdaBoost Classifier 
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ภาพประกอบ 87 โคด้ส าหรบั ROC Curve ของ AdaBoost Classifier 

 
สรุปโดยรวมได้ว่า AdaBoost Classifier เป็นโมเดลที่มีประสิทธิภาพสูงมากในการ

จ าแนกขอ้มลูชุดนี ้สามารถน าไปใชง้านจรงิไดดี้มาก แต่มีความอ่อนไหวต่อการพลาดการตรวจจบั
กลุม่บวก  

4.8 Ensemble Voting Classifier 
ในการท า Ensemble Voting Classifier ได้มีการเลือกโมเดลมาท าทั้งหมด 3 โมเดล 

ได้แก่ AdaBoost Classifier, Decision Tree และ Gradient Boosting Classifier ซึ่งแบ่งหัวข้อ
ดงัต่อไปนี ้

1. Ensemble Voting Classifier ที่ไดจ้ากโมเดลที่ยงัไม่ไดป้รบัเทียบ 
2. ผลจากการปรบัเทียบทัง้ 3 โมเดล (AdaBoost Classifier, Decision Tree และ 

Gradient Boosting Classifier) 
3. Ensemble Voting Classifier ที่ไดจ้ากโมเดลที่ปรบัเทียบแลว้ 

เหตผุลหลกัที่เลือกโมเดลทัง้สามนีเ้นื่องจากโมเดลเหล่านีม้ีประสิทธิภาพ(ก่อนปรบัเทียบ)
ในการจ าแนกขอ้มลูสงู โดยสงัเกตจากค่าความแม่นย า (Accuracy) ที่สงูกว่า 95% และค่า AUC 
จาก ROC Curve ที่อยู่ในระดับสูงใกลเ้คียงกัน ซึ่งแสดงใหเ้ห็นถึงความสามารถในการแยกแยะ
กลุม่ตวัอย่างไดอ้ย่างชดัเจนและแม่นย า อีกทัง้ยงัมีความสมดลุในการท านายกลุม่บวกและลบเป็น
อย่างดี โดยเฉพาะ AdaBoost และ Gradient Boosting ที่มีประสิทธิภาพในการจ าแนกขอ้มลูกลุ่ม
บวก (Class 1) และกลุม่ลบ (Class 0) ไดค่้อนขา้งดีเยี่ยม 

4.8.1 Ensemble Voting Classifier ทีไ่ด้จากโมเดลทียั่งไม่ได้ปรับเทยีบ 
จากผลลัพธ์การประ เมิ น โม เดล  Ensemble Voting Classifier ที่ ร วม โม เดล 

AdaBoost, Decision Tree และ Gradient Boosting Classifier เขา้ดว้ยกนั จากภาพกระกอบ 88
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พบว่าโมเดลมีค่าความแม่นย าโดยรวม (Accuracy) อยู่ที่ประมาณ 96.04% ซึ่งเป็นค่าที่สูงกว่า
โมเดลเด่ียวทัง้สามโมเดลที่น ามาใชใ้นการสรา้ง Ensemble เล็กนอ้ย  

ค่า Precision และ Recall ของกลุ่มลบอยู่ในระดับที่ ดีมากคือ 96% และ 98% 
ตามล าดับ ในขณะที่กลุ่มบวกมีค่า Precision อยู่ที่  96% และ Recall 92% สะท้อนถึงความ
แม่นย าและความครอบคลุมที่สูงมากในการจ าแนกทัง้สองกลุ่ม โดยเฉพาะอย่างยิ่งการจ าแนก
กลุม่บวกท่ีมีความส าคญัในงานหลายประเภทนัน้มีความแม่นย าสงูขึน้อย่างเห็นไดช้ดัเมื่อเทียบกบั
บางโมเดลเดี่ยว 

 
ภาพประกอบ 88 Accuracy และ Precision, Recall และ F1-score ของ Ensemble Voting 

Classifier (ก่อนปรบัเทียบ) 
 

เมื่อพิจารณา Confusion Matrix อย่างละเอียด (ภาพประกอบ 89 และ 90) พบว่า 
Ensemble model สามารถจ าแนกกลุ่มลบ (Class 0) ได้ถูกต้องถึง 315 ตัวอย่าง และจ าแนก
ผิดพลาดเพียง 6 ตวัอย่าง ในขณะเดียวกนัส าหรบักลุ่มบวก (Class 1) โมเดลนีส้ามารถจ าแนกได้
ถูกต้องมากถึง 147 ตัวอย่าง โดยมีตัวอย่างที่จ  าแนกผิดไปเป็นจ านวนเพียง 12 ตัวอย่าง ซึ่ง
หมายความว่าโมเดล Ensemble นีม้ีความสามารถในการตรวจจับกลุ่มเป้าหมาย (Class 1) ได้
ดีกว่าโมเดลเด่ียวบางตวัอย่างชดัเจน  
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ภาพประกอบ 89 Confusion Matrix ของ Ensemble Voting Classifier (ก่อนปรบัเทียบ) 

 

 
ภาพประกอบ 90 โคด้ส าหรบั Confusion Matrix ของ Ensemble Voting Classifier (ก่อน

ปรบัเทียบ) 
 

จากกราฟภาพประกอบ 91 และ 92 ROC Curve พบว่าค่าพืน้ที่ใตก้ราฟ (AUC) อยู่ที่
ประมาณ 0.99 ซึ่งเป็นตัวบ่งชีท้ี่ชัดเจนถึงประสิทธิภาพที่ยอดเยี่ยมของโมเดลนีใ้นการแยกแยะ
ระหว่างกลุม่ที่เป็นบวกและลบ โดยพืน้ที่ใตเ้สน้ ROC นีส้งูกว่าโมเดลเดี่ยวหรือเทียบเท่ากบัโมเดลที่
ดีที่สดุในกลุม่ที่เลือกมา  

 
ภาพประกอบ 91 ROC Curve ของ Ensemble Voting Classifier (ก่อนปรบัเทียบ) 
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ภาพประกอบ 92 โคด้ส าหรบั ROC Curve ของ Ensemble Voting Classifier (ก่อนปรบัเทยีบ) 

 
4.8.2 ผลจากการปรับเทยีบทัง้ 3 โมเดล (AdaBoost Classifier, Decision Tree 

และ Gradient Boosting Classifier) 
4.8.2.1 AdaBoost Classifier 

จากการปรับเทียบโมเดล AdaBoost Classifier ได้ผลลัพธ์ตามตาราง 13 
และภาพประกอบ 93 ค่าAccuracy โดยรวมลดลงเล็กนอ้ย (จาก 96.04% เป็น 95.42%) หลงัการ
ปรบัเทียบอาจเหมือนโมเดลแย่ลง แต่ Recallของคลาส 1 เพิ่มขึน้ (จาก 91% เป็น 93%) ซึ่งถือว่า
ส าคัญมากในบริบทที่ตอ้งการจับกลุ่มเสี่ยงหรือกลุ่มเป้าหมายเช่น ลูกคา้ที่อาจจะยกเลิกบริการ 
Precision ของคลาส 1 ลดลงเล็กน้อย (จาก 96% เป็น 93%) หมายความว่ามี false positive 
เพิ่มขึน้ และค่า Cross-Validation สงูมาก (96.78%) แสดงว่าโมเดลหลงัปรบัเทียบ มีแนวโนม้จะ 
generalize ไดดี้เมื่อเจอกบัขอ้มลูใหม่ โมเดลหลงัปรบัเทียบ มีโครงสรา้งที่ลึกขึน้ (max_depth=3) 
และเรียนรูช้า้ลง (learning_rate=0.1) ซึ่งช่วยลดความเสี่ยงของ overfitting จากโมเดลตน้แบบที่
ใชค่้า default ดงันัน้จึงสามารถสรุปไดว้่าการปรบัเทียบแบบจ าลองในครัง้นีม้ีความเหมาะสมและ
ควรน าไปใชใ้นกระบวนการพฒันาโมเดลขัน้สดุทา้ยต่อไป 
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ตาราง 13 เปรียบเทียบผลลพัธโ์มเดล AdaBoost Classifier ก่อนและหลงัปรบัเทยีบ 

Metric ก่อนปรับเทยีบ หลังปรับเทยีบ 

Accuracy 

Precision (Class 0) 

Recall (Class 0) 

F1-score (Class 0) 

Precision (Class 1) 

Recall (Class 1) 

F1-score (Class 1) 

Macro Avg F1-score 

Cross-Validation Score 

Best Params 

0.9604 

0.96 

0.98 

0.97 

0.96 

0.92 

0.94 

0.95 

– 

Default (max_depth=1, 
learning_rate=1) 

0.9542 

0.97 

0.97 

0.97 

0.93 

0.93 

0.93 

0.95 

0.9678 

max_depth=3, 
learning_rate=0.1, n=50 

 

 
ภาพประกอบ 93 โคด้การปรบัเทยีบโมเดล AdaBoost Classifier 
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4.8.2.2 Decision Tree 
จากการปรับเทียบโมเดล Decision Tree ได้ผลลัพธ์ตามตาราง 14 และ

ภาพประกอบ 93 ค่า Accuracy เพิ่มขึน้เล็กนอ้ย (จาก 95.63% เป็น 95.83%) หลงัการปรบัเทียบ 
แมจ้ะต่างกนัเล็กนอ้ย แต่ยงัสะทอ้นถึงการพฒันาโมเดลที่ดีขึน้ F1-score ของคลาส 1 (กลุ่มบวก) 
เพิ่มขึน้จาก 93% เป็น 94% ค่า Cross-validation สงูขึน้มาก (จากไม่ก าหนด เป็น 97.67%) แสดง
ถึงความสามารถในการท างานไดดี้กับขอ้มลูใหม่ (generalization) โมเดลหลงัปรบัเทียบสามารถ
ควบคมุความซบัซอ้นดีขึน้ ดว้ยการก าหนด max_depth=5 และ min_samples_leaf=4 ซึ่งช่วยลด 
overfitting จากการปลอ่ยใหต้น้ไมเ้ติบโตแบบไม่จ ากดั 

แมค้วามแม่นย าโดยรวมจะเพิ่มขึน้ไม่มาก แต่โมเดลที่ผ่านการปรบัเทียบแสดงให้
เห็นถึง ประสิทธิภาพที่ดีขึน้, ความเสถียรที่มากกว่า, และมีการควบคมุความซบัซอ้นของโครงสรา้ง
โมเดลอย่างเหมาะสม จึงสามารถสรุปไดว้่า ควรท า Fine-Tune โมเดล เพื่อใหไ้ดแ้บบจ าลองที่มี
ความสมดลุทัง้ดา้นประสิทธิภาพและความสามารถในการน าไปใชง้านจริงกับขอ้มูลที่ไม่เคยเห็น
มาก่อน 
ตาราง 14 เปรียบเทียบผลลพัธโ์มเดล Decision Tree กอ่นและหลงัปรบัเทยีบ 

Metric ก่อนปรับเทยีบ หลังปรับเทยีบ 
Accuracy 

Precision (Class 0) 
Recall (Class 0) 

F1-score (Class 0) 
Precision (Class 1) 

Recall (Class 1) 
F1-score (Class 1) 

Macro Avg F1-score 
Cross-Validation Score 

Best Params 

0.9563 
0.96 
0.98 
0.97 
0.95 
0.92 
0.93 
0.95 

– 
default 

0.9583 
0.96 
0.98 
0.97 
0.95 
0.92 
0.94 
0.95 
0.9767 

criterion='gini',max_depth=5,min_samples_leaf=4, 
min_samples_split=2 

 
 



  
 

90 

 
ภาพประกอบ 94 โคด้การปรบัเทยีบโมเดล Decision Tree 

 
4.8.2.3 Gradient Boosting Classifier 

จากการปรับเทียบโมเดล Decision Tree ได้ผลลัพธ์ตามตาราง 15 และ
ภาพประกอบ 95 ค่า Accuracy เพิ่มขึน้ จาก 95.83% เป็น 96.46% แสดงว่าโมเดลมีความแม่นย า
โดยรวมมากขึน้หลงัการปรบัเทียบ Recall และ Precision ของคลาส 1 (กลุม่เปา้หมาย) เพิ่มขึน้ทัง้
คู่ โดยเฉพาะ Precision ที่สงูขึน้เป็น 97 ซึ่งแสดงใหเ้ห็นว่าโมเดลสามารถลดการแจง้เตือนผิดพลาด 
(false positives) ไดดี้ขึน้ Recall ของคลาส 0 ก็เพิ่มขึน้เช่นกัน (จาก 98% เป็น 99%) สะทอ้นว่า
โมเดลแทบไม่พลาดกลุ่มที่เป็นคลาส 0 ค่า cross-validation score สูงถึง 97.13% ซึ่งสะทอ้นว่า
โมเดลที่ไดจ้ากการ Fine-Tune สามารถท างานไดดี้ทัง้กบัขอ้มลูฝึกและมีแนวโนม้ generalize ไดดี้
กบัขอ้มลูใหม่  

โมเดลหลงัปรบัเทียบดีกว่าอย่างชัดเจน ทัง้ในแง่ของ accuracy, recall ของ
คลาสที่ส  าคัญ, และค่าเฉลี่ยแบบ cross-validation ที่สูงขึน้ จึงสามารถสรุปไดว้่า การปรบัเทียบ
Gradient Boosting Classifier เป็นกระบวนการที่มีความจ าเป็นและใหผ้ลลพัธ์ที่มีประสิทธิภาพ
สงูขึน้อย่างแทจ้รงิ ทัง้ในดา้นความแม่นย าและความเสถียรของโมเดล 
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ตาราง 15 เปรียบเทียบผลลพัธโ์มเดล Gradient Boosting Classifier ก่อนและหลงัปรบัเทียบ 
Metric ก่อนปรับเทยีบ หลังปรับเทยีบ 

Accuracy 
Precision (Class 0) 

Recall (Class 0) 
F1-score (Class 0) 
Precision (Class 1) 

Recall (Class 1) 
F1-score (Class 1) 

Macro Avg F1-score 
Cross-Validation Score 

Best Params 

0.9583 
0.96 
0.98 
0.97 
0.96 
0.91 
0.94 
0.95 

– 
Default 

0.9646 
0.96 
0.99 
0.97 
0.97 
0.92 
0.94 
0.96 

0.9713 
learning_rate=0.2, max_depth=3, 

min_samples_leaf=2, min_samples_split=2, 
n_estimators=200 

 

 
ภาพประกอบ 95 ผลลพัธจ์ากการปรบัเทยีบโมเดล Gradient Boosting Classifier 
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4.8.3 Ensemble Voting Classifier ทีไ่ด้จากโมเดลทีป่รับเทยีบแล้ว 
จากผลลัพธ์การประเมินโมเดล Ensemble Voting Classifier (Fine-Tuned 

Models) (ภาพประกอบ 96) เป็นการรวมโมเดลที่ผ่านการปรับเทียบแล้ว ได้แก่ AdaBoost 
Classifier, Decision Tree Classifier, และ Gradient Boosting Classifier พบว่าโมเดลมีค่าความ
แม่นย าโดยรวม (Accuracy) อยู่ที่ 96.46% ซึ่งเป็นค่าที่สงูและมีเสถียรภาพมากเมื่อเทียบกบัโมเดล
เดี่ยวแต่ละตวั โมเดลสามารถจ าแนกกลุม่ลบ (Class 0) ไดดี้มาก โดยมีค่า Precision เท่ากบั 97% 
และ Recall เท่ากบั 98% ขณะที่การจ าแนกกลุม่บวก (Class 1) ซึ่งมกัเป็นกลุม่เปา้หมายที่ตอ้งการ
วิเคราะหเ์ชิงธุรกิจหรือการคัดกรองความเสี่ยง ก็แสดงผลลพัธไ์ดอ้ย่างยอดเยี่ยมเช่นกนั โดยมีค่า 
Precision เท่ากบั 96% และ Recall เท่ากบั 94% ซึ่งสะทอ้นถึงความแม่นย าและความครอบคลมุ
ที่สงูในการจ าแนกขอ้มลูทัง้สองกลุม่  

 
ภาพประกอบ 96  Accuracy และ Precision, Recall และ F1-score ของ Ensemble Voting 

Classifier (หลงัปรบัเทยีบ) 

 
จากการพิจารณา Confusion Matrix (ภาพประกอบ 97 และ 98) พบว่าโมเดล

สามารถจ าแนกตวัอย่างในกลุ่มลบไดถู้กตอ้งจ านวน 314 ตวัอย่าง จากทัง้หมด 321 ตวัอย่าง และ
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มีการจ าแนกผิดเพียง 7 ตวัอย่าง ในขณะที่กลุม่บวกจ าแนกถูกตอ้ง 149 ตวัอย่าง จากทัง้หมด 159 
ตวัอย่าง และจ าแนกผิดเพียง 10 ตวัอย่าง ถือเป็นอตัราความผิดพลาดที่ต  ่ามาก  

 
ภาพประกอบ 97 Confusion Matrix ของ Ensemble Voting Classifier (หลงัปรบัเทียบ) 

 

ภาพประกอบ 98 โคด้ส าหรบั Confusion Matrix ของ Ensemble Voting Classifier (หลงั
ปรบัเทยีบ) 

 
จากการประเมินผลผ่าน ROC Curve(ภาพประกอบ 99 และ 100) โมเดลมีค่า

พืน้ที่ใตก้ราฟ (AUC) เท่ากับ 0.99 ซึ่งแสดงใหเ้ห็นว่าแบบจ าลอง Ensemble นีม้ีประสิทธิภาพสงู
มากในการแยกแยะระหว่างกลุ่มบวกและกลุ่มลบ โดยค่า AUC ดงักล่าวอยู่ในระดบัใกลเ้คียงหรือ
สงูกว่าโมเดลเดี่ยวที่ดีที่สดุในชดุโมเดลที่น ามาเปรียบเทียบ  
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ภาพประกอบ 99 ROC Curve ของ Ensemble Voting Classifier (หลงัปรบัเทียบ) 

 

 
ภาพประกอบ 100 โคด้ส าหรบั ROC Curve ของ Ensemble Voting Classifier (หลงัปรบัเทยีบ) 

 

จากภาพประกอบ 101 และ 102 เป็นการพิจารณาผลการจ าแนกกลุ่มข้อมูล
ทดสอบดว้ยการลดมิติของขอ้มลูดว้ยเทคนิค Principal Component Analysis (PCA) เหลือเพียง
สองมิติ เพื่อใหส้ามารถแสดงผลในรูปแบบภาพได้อย่างชัดเจน พืน้หลังสีฟ้าแสดงถึงบริเวณที่
โมเดลท านายว่าเป็นคลาส 0 ขณะที่พืน้หลงัสีแดงแสดงบริเวณที่โมเดลท านายว่าเป็นคลาส 1 จุด
ขอ้มลูแต่ละจุดแทนตวัอย่างลกูคา้ในชุดทดสอบ โดยใชส้ีของจุดเพื่อระบุคลาสจริง (น า้เงินส าหรบั
คลาส 0 และแดงส าหรบัคลาส 1) และใชส้ญัลกัษณ ์× แสดงต าแหน่งของแต่ละตวัอย่าง ขอบเขต
การจ าแนกในภาพปรากฏเป็นเสน้ตรงในเชิงแนวโนม้ ซึ่งแสดงใหเ้ห็นว่าโมเดลสามารถแบ่งแยก
กลุม่ไดใ้นระดบัที่ชดัเจน โดยมีจดุที่โมเดลท านายผิดพลาดเพียงไม่ก่ีจุดที่ปรากฏเป็นจดุสีตดักบัพืน้
หลงั ซึ่งช่วยยืนยนัว่าแบบจ าลอง Ensemble Learning ที่พฒันาขึน้สามารถแยกแยะกลุม่ลกูคา้ที่มี
แนวโนม้จะยกเลิกบรกิารกบักลุม่ที่ยงัคงใชบ้ริการไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ  
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ภาพประกอบ 101 ผลการจ าแนกกลุม่ลกูคา้ดว้ยแบบจ าลอง Ensemble Learning บนระนาบสอง

มิติหลงัการลดมิติดว้ย PCA 
 

 
ภาพประกอบ 102 โคด้ส าหรบัผลการจ าแนกกลุม่ลกูคา้ดว้ยแบบจ าลอง Ensemble Learning บน

ระนาบสองมิติหลงัการลดมิติดว้ย PCA 
 

จากตาราง 16 ค่า Accuracy เพิ่มขึน้เล็กนอ้ย (จาก 96.04% เป็น 96.46%) ซึ่ง
สะทอ้นถึงการปรบัปรุงโดยรวมที่ดีขึน้ของโมเดลหลงัการ Fine-Tune Recall ของ Class 1 เพิ่มขึน้
จาก 92% เป็น 94% แสดงว่าโมเดลสามารถตรวจจบักลุม่เปา้หมาย (กลุ่มบวก) ไดแ้ม่นย ามากขึน้ 
ซึ่งส  าคัญมากในบริบทที่ตอ้งวิเคราะหก์ลุ่มเสี่ยง ค่า Precision และ F1-score โดยรวมดีขึน้หรือ
คงที่ ทั้งใน Class 0 และ Class 1 ค่าเฉลี่ยแบบ Macro F1-score เพิ่มขึน้จาก 0.95 เป็น 0.96 
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แสดงว่าโมเดลมีความสมดุลในการจัดการทั้งสองคลาสไดดี้ขึน้ เมื่อพิจารณาร่วมกับผล ROC 
Curve และ Confusion Matrix โมเดลหลังปรับเทียบยังแสดงให้เห็นถึงความสามารถในการ
แยกแยะคลาสไดช้ัดเจนขึน้ แมก้ารเพิ่มขึน้ของ Accuracy จะไม่มากนกั แต่โมเดลหลงัปรบัเทียบ 
แสดงใหเ้ห็นถึง ความสามารถที่ดีขึน้ในการจ าแนกกลุ่มเป้าหมาย, ความแม่นย าโดยรวมที่เสถียร
ขึน้, และ สมดลุในการจ าแนกขอ้มลูทัง้สองคลาสที่ดีขึน้ ดงันัน้จึงสามารถสรุปไดว้่า การปรบัเทียบ
โมเดลย่อยภายใน Ensemble Voting Classifier เป็นสิ่งที่ควรท า เพื่อใหไ้ดโ้มเดลที่มีประสิทธิภาพ
สงูและเหมาะสมส าหรบัการใชง้านจรงิ 
ตาราง 16 เปรียบเทียบผลลพัธ ์Ensemble Voting Classifier ก่อนและหลงัปรบัเทียบ 

Metric ก่อนปรับเทยีบ หลังปรับเทยีบ 

Accuracy 
Precision (Class 0) 

Recall (Class 0) 
F1-score (Class 0) 
Precision (Class 1) 

Recall (Class 1) 
F1-score (Class 1) 

Macro Avg F1-score 
Weighted Avg F1-score 

0.9604 
0.96 
0.98 
0.97 
0.96 
0.92 
0.94 
0.95 
0.96 

0.9646 
0.97 
0.98 
0.97 
0.96 
0.94 
0.95 
0.96 
0.96 

 
จากการวิจัยครั้งนีม้ีการทดสอบแบบจ าลอง 7 แบบ ได้แก่ Decision Tree, Random 

Forest, Support Vector Machine, Gradient Boosting, Logistic Regression, K-Nearest 
Neighbors และ AdaBoost Classifier แต่ละแบบจ าลองแสดงประสิทธิภาพที่แตกต่างกันในการ
จ าแนกพฤติกรรมการยกเลิกการใชบ้ริการของลูกคา้ โดยโมเดล AdaBoost, Decision Tree และ 
Gradient Boosting แสดงผลลัพธ์ที่โดดเด่นจึงน าไปปรับแต่งค่าพารามิเตอรด์้วยเทคนิค Grid 
Search Cross-Validation และน ามาสร้างแบบจ าลองรวม(Ensemble Learning )ด้วยเทคนิค 
Soft Voting ผลการประเมินแสดงใหเ้ห็นว่าแบบจ าลองที่ผ่านการปรบัแต่งมีค่า Accuracy และ 
F1-score สูงขึน้ โดย Ensemble Voting Classifier ที่รวมโมเดลทัง้สามแบบที่ผ่านการ fine-tune 
มีความแม่นย าเพิ่มขึน้จาก 96.04% เป็น 96.46% และมีความสามารถในการจ าแนกกลุม่ลกูคา้ที่มี
แนวโน้มจะยกเลิกการใช้บริการได้ดีขึน้ โมเดลรวมนีย้ังคงรกัษาสมดุลระหว่าง Precision และ 
Recall ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพทัง้ในกลุม่ที่เลิกใชแ้ละยงัใชบ้รกิารอยู่   
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บทที ่5 
สรุปผลการวิจัย อภปิรายผล และขอ้เสนอแนะ 

5.1 สรุปผลการวิจัย 
การศึกษานี ้มีเป้าหมายเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลการเรียนรู้ของเครื่อง  

(Machine Learning) จากนัน้น าโมเดลที่มีประสิทธิภาพดีและเหมาะสมกบัขอ้มลูจ านวน 3 โมเดล 
มาปรบัเทียบ (Fine-tune) และด าเนินการรวมโมเดล (Ensemble Learning) เพื่อสรา้งแบบจ าลอง
ที่สามารถจ าแนกการสูญเสียลูกคา้จากการยกเลิกการใชบ้ริการไดอ้ย่างแม่นย า ส าหรบัโมเดลที่
น ามา เปรี ยบ เที ยบในงานวิ จั ยนี ้ไ ด้แก่  Decision Tree, Random Forest, Support Vector 
Machine, Gradient Boosting Classifier, Logistic Regression, K-Nearest Neighbor แ ล ะ 
AdaBoost Classifier รวมทัง้สิน้ 7 โมเดล 

จากผลการศึกษาพบว่า โมเดล AdaBoost Classifier, Decision Tree และ Gradient 
Boosting Classifier มีประสิทธิภาพในการจ าแนกข้อมูลสูงสุด  (ตาราง 17) โดย AdaBoost 
Classifier ก่อนการปรบัเทียบมีค่าความแม่นย า (Accuracy) อยู่ที่ 96.04% มีค่า Precision ทั้ง
สองคลาสเท่ากับ 96% ค่า Recall สองคลาสเฉลี่ยเท่ากับ 95% และมีค่า F1-score  สองคลาส
เฉลี่ยเท่ากับ 95.5%  ในขณะที่ Decision Tree ก่อนการปรับเทียบมีค่าความแม่นย า 95.21% 
Precision ทัง้สองคลาสเท่ากับ 95% Recall สองคลาสเฉลี่ยเท่ากับ 94.5% และ F1-score สอง
คลาสเฉลี่ยเท่ากับ 94.5% ส่วน Gradient Boosting Classifier ก่อนการปรับเทียบมีค่าความ
แม่นย า 95.83% Precision ทั้งสองคลาส 96% Recall สองคลาสเฉลี่ยเท่ากับ 94.5% และ F1-
score สองคลาสเฉลี่ยเท่ากับ 95.5% โดยโมเดลทัง้สามมีค่า Area Under Curve (AUC) สูงกว่า 
0.95  

เมื่อน าโมเดล AdaBoost Classifier, Decision Tree และ Gradient Boosting Classifier 
มาปรบัเทียบค่าพารามิเตอรด์้วยวิธี Grid Search CV พบว่าโมเดลมีประสิทธิภาพสูงขึน้และมี
ความเหมาะสมในการน าไปท า Ensemble Learning มากยิ่งขึน้ (ตาราง 17) โดย AdaBoost 
Classifier หลงัปรบัเทียบมีค่าความแม่นย า 95.42% Precision ทัง้สองคลาสเท่ากบั 95% Recall 
สองคลาสเฉลี่ยเท่ากับ 95% F1-score สองคลาสเฉลี่ยเท่ากับ 95% และค่า Cross-Validation 
Score เท่ากับ 96.78% ส าหรับ Decision Tree หลังปรับเทียบมีค่าความแม่นย า  95.83% 
Precision สองคลาสเฉลี่ยเท่ากับ 95.5% Recall สองคลาสเฉลี่ยเท่ากับ 95% F1-score สอง
คลาสเฉลี่ยเท่ากับ 95.5% และมีค่า Cross-Validation Score เท่ากับ 97.67% ขณะที่ Gradient 
Boosting Classifier หลงัปรบัเทียบมีค่าความแม่นย า 96.46% Precision สองคลาสเฉลี่ยเท่ากับ 
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96.5% Recall สองคลาสเฉลี่ยเท่ากบั 95.5% F1-score สองคลาสเฉลี่ยเท่ากบั 95.5%พรอ้มกบัมี
ค่า Cross-Validation Score เท่ากบั 97.13% 

ส าหรบัการสรา้ง Ensemble Learning จากทัง้ 3 โมเดล (ตาราง 17) พบว่าแบบจ าลอง 
Ensemble ที่ไดก้่อนการปรบัเทียบโมเดลมีค่าความแม่นย า 96.04% Precision สองคลาสเฉลี่ย
เท่ากับ 95% Recall สองคลาสเฉลี่ยเท่ากับ 95% และ F1-score สองคลาสเฉลี่ยเท่ากับ 95.5% 
หลงัจากด าเนินการปรบัเทียบโมเดล (Fine-tune model) แลว้ แบบจ าลอง Ensemble Learning มี
ค่าความแม่นย าเพิ่มขึน้เป็น 96.46% Precision สองคลาสเฉลี่ยเท่ากบั 96.5% Recall สองคลาส
เฉลี่ยเท่ากบั 96% และ F1-score สองคลาสเฉลี่ยเท่ากบั 96% ซึ่งสะทอ้นใหเ้ห็นถึงประสิทธิภาพที่
สงูขึน้จากการปรบัแต่งโมเดลก่อนการรวมกนั 

ส าหรบัการวิเคราะหค์วามส าคญัของฟีเจอร ์ไดใ้ชว้ิธีการเปรียบเทียบค่าความส าคญัจาก
ทั้ ง ส า ม แ บ บ จ า ล อ ง  Tree-based แ ล ะ ค า น วณ ค่ า เ ฉ ลี่ ย ร่ ว ม กั น  พ บ ว่ า ฟี เ จ อ ร์  
DayFromLastPayment มีอิทธิพลต่อการท านายสูงที่สุด รองลงมาคือ OverdueInvoiceCount 
และ PlanName ซึ่งสะทอ้นถึงบทบาทของพฤติกรรมดา้นการช าระเงินและลกัษณะแผนบริการที่มี
ผลต่อแนวโนม้การเลิกใชบ้รกิารของลกูคา้ 

นอกจากนี ้จากการเปรียบเทียบค่า Training Accuracy และ Validation Accuracy ของ
แบบจ าลอง Ensemble Learning (ภาพประกอบ 103 และ 104) พบว่าแบบจ าลองสามารถเรียนรู้
ขอ้มลูฝึกไดอ้ย่างสมบูรณ์ แต่ยงัพบความแตกต่างระหว่างผลลพัธบ์นขอ้มลูฝึกและขอ้มลูทดสอบ 
ซึ่งอาจเป็นสญัญาณของการเกิด overfitting :ซึ่งควรพิจารณาการเพิ่มจ านวนขอ้มลู หรือใชเ้ทคนิค
เพื่อลดความซบัซอ้นของแบบจ าลองในการวิจัยครัง้ถัดไป เพื่อเพิ่มความสามารถในการประเมิน
ขอ้มลูใหม่อย่างเสถียร 

ดงันัน้การศึกษานีส้ามารถสรา้งแบบจ าลองการจ าแนกกลุ่มลูกคา้ที่มีแนวโนม้จะยกเลิก
การใช้บริการได้อย่างมีประสิทธิภาพ  ผ่านการเลือกโมเดลที่ เหมาะสม  การปรับเทียบ
ค่าพารามิเตอร์ และการประยุกต์ใช้เทคนิค Ensemble Learning ทั้งนี ้ ผลลัพธ์ที่ ได้มีความ
น่าเชื่อถือสูง และสามารถน าไปใชเ้ป็นแนวทางในการประยุกตใ์ชใ้นภาคธุรกิจเพื่อการบริหาร
ความสมัพนัธก์บัลกูคา้ (Customer Relationship Management) และการวางกลยทุธใ์นการรกัษา
ฐานลกูคา้ในธุรกิจที่ด  าเนินกิจการในลกัษณะ B2B ได ้
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ตาราง 17 ค่า Accuracy, Precision, Recall, F1-Score, AUC, และ CV Score ของแบบจ าลองก่อนและ
หลงั Fine-tune 

แบบจ าลอง ขั้นตอน Accuracy Precision Recall F1-score AUC CV Score 

Decision Tree 
ก่อน Fine-tune 95.21% 95% 94.5% 94.5% >0.95 - 
หลงั Fine-tune 95.83% 95.5% 95% 95.5% >0.95 97.67% 

Gradient Boosting 
ก่อน Fine-tune 95.83% 96% 94.5% 95.5% >0.95 - 
หลงั Fine-tune 96.46% 96.5% 95.5% 95.5% >0.95 97.13% 

AdaBoost Classifier 
ก่อน Fine-tune 96.04% 96% 95% 95.5% >0.95 - 
หลงั Fine-tune 95.42% 95% 95% 95% >0.95 96.78% 

Ensemble (Voting) 
ก่อน Fine-tune 96.04% 95% 95% 95.5% >0.95 - 
หลงั Fine-tune 96.46% 96.5% 96% 96% >0.95 - 

 

 
ภาพประกอบ 103 Learning Curve แสดงความแม่นย าของ Training และ Validation ของแบบจ าลอง 

Ensemble (Voting) 
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ภาพประกอบ 104 โคด้ส าหรบั Learning Curve แสดงความแม่นย าของ Training และ 

Validation ของแบบจ าลอง Ensemble (Voting) 

5.2 อภปิรายผล 
จากการศึกษาพบว่า โมเดล AdaBoost Classifier, Decision Tree และ Gradient 

Boosting Classifier เป็นแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพสงูที่สดุในการจ าแนกกลุ่มลกูคา้ที่จะยกเลิก
การใชบ้ริการและกลุ่มที่ยงัคงใชบ้ริการอยู่ โดยทัง้สามแบบจ าลองใหค่้าความแม่นย า (Accuracy) 
อยู่ในช่วง 95-96% และมีค่า Precision, Recall และ F1-score ของทัง้สองคลาสในระดบัที่ดีมาก 
นอกจากนี ้เมื่อน าแบบจ าลองทั้งสามมาท าการปรับเทียบพารามิเตอร ์(Fine-tune) ด้วย Grid 
Search Cross-Validation ผลลัพธ์ที่ได้แสดงให้เห็นถึงการปรับปรุงในด้านความแม่นย าและ
ความสามารถในการประมวลผลข้อมูลใหม่ (generalization) โดยเฉพาะในด้านค่า Cross-
validation score ซึ่งเพิ่มขึน้อย่างชดัเจนในทกุแบบจ าลอง 

เมื่อเปรียบเทียบผลลพัธ์ก่อนและหลงัการปรบัเทียบโมเดล พบว่าแบบจ าลองที่ผ่านการ
ปรบัเทียบมีประสิทธิภาพโดยรวมดีขึน้ แมว้่าค่าดัชนีบางตัว เช่น Accuracy และ F1-score จะ
เพิ่มขึน้เพียงเล็กน้อย แต่ค่าคะแนน Cross-validation ที่สูงขึน้ถือเป็นตัวชีว้ัดที่ส  าคัญที่แสดงถึง
เสถียรภาพของโมเดลและความสามารถในการประเมินขอ้มลูใหม่ไดดี้กว่าเดิม นอกจากนี ้การน า
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แบบจ าลองที่ผ่านการปรับเทียบมาสรา้งเป็น Ensemble Voting Classifier ยังส่งผลใหผ้ลลัพธ์
โดยรวมดีขึน้กว่า Ensemble เดิม ทั้งในด้าน Accuracy, Precision และ Recall โดยเฉพาะใน
คลาส 1 (กลุ่มลกูคา้ที่จะยกเลิกบริการ) ที่มีความส าคญัเชิงธุรกิจ ซึ่งค่า Recall เพิ่มขึน้จาก 92% 
เป็น 94% และ Precision เพิ่มจาก 94% เป็น 96% สะท้อนถึงความสามารถในการตรวจจับ
กลุม่เปา้หมายไดแ้ม่นย ายิ่งขึน้ 

ในส่วนของการทดสอบ สมมติฐานที่ 1 โมเดล Decision tree จะมีประสิทธิภาพสงูสดุใน
การท านายจ าแนกการสญูเสียลกูคา้จากการยกเลิกการใชบ้ริการ เมื่อเปรียบเทียบกบัโมเดลอ่ืน ๆ 
เ ช่ น  Random Forest, Support Vector Machine, Gradient Boosting Classifier, Logistic 
Regression, K-Nearest Neighbors, และ  AdaBoost Classifier ผลการวิ จัยพบว่ า  โม เดล 
Decision Tree มีประสิทธิภาพที่ดี โดยเฉพาะหลังการปรับเทียบพารามิเตอรซ์ึ่งสามารถให้ค่า
ความแม่นย า (Accuracy) ไดถ้ึง 95.83% และค่า F1-score เฉลี่ยอยู่ที่ 95.5% แต่เมื่อเปรียบเทียบ
กับโม เดล AdaBoost Classifier และ  Gradient Boosting Classifier พบว่า  AdaBoost มี ค่า 
Accuracy สูงสุดก่อนการปรับเทียบที่  96.04% ในขณะที่  Gradient Boosting Classifier มีค่า 
Accuracy สงูสดุหลงัการปรบัเทียบที่ 96.46% และทัง้สองโมเดลยงัมีค่า Cross-validation score 
สูงกว่า Decision Tree อย่างชัดเจน สะท้อนให้เห็นว่า Decision Tree เป็นหนึ่งในโมเดลที่มี
ประสิทธิภาพดี แต่ไม่ใช่โมเดลที่มีประสิทธิภาพสงูสดุ สมมติฐานที่ 1 จึงไม่ไดร้บัการสนบัสนุนจาก
ผลการวิจยัอย่างชดัเจน 

ส าหรบัสมมติฐานที่ 2 ลกูคา้ที่มีรูปแบบการช าระเงินที่ไม่สม ่าเสมอจะมีแนวโนม้ที่จะเลิก
ใช้บริการมากกว่าลูกค้าที่มีรูปแบบการช าระเงินที่สม ่าเสมอ จากผลการวิเคราะห์ฟีเจอรจ์าก
แบบจ าลอง Tree-based ทัง้สามพบว่า ตวัแปร DayFromLastPayment ซึ่งสะทอ้นถึงจ านวนวันที่
ผ่านไปนับจากการช าระเงินครัง้ล่าสุด และตัวแปร OverdueInvoiceCount ที่แสดงถึงจ านวนใบ
แจง้หนีท้ี่คา้งช าระ มีความส าคญัสงูสดุในการจ าแนกกลุ่มลกูคา้ที่เลิกใชบ้ริการ โดยทัง้สองฟีเจอร์
เป็นตัวแทนของพฤติกรรมการช าระเงินที่ไม่สม ่าเสมอ ซึ่งสอดคลอ้งกับแนวคิดในสมมติฐานนี ้
ดังนั้น สมมติฐานที่ 2 ไดร้บัการสนับสนุนจากผลการวิจัย และแสดงใหเ้ห็นถึงความส าคัญของ
พฤติกรรมการเงินของลกูคา้ในการคาดการณค์วามเสี่ยงต่อการเลิกใชบ้รกิาร 

จากผลการวิจยัสามารถสรุปไดว้่า การใชโ้มเดลการเรียนรูข้องเครื่องรว่มกบักระบวนการ 
Fine-tune และ Ensemble Learning เป็นแนวทางที่มีประสิทธิภาพในการวิเคราะหพ์ฤติกรรมของ
ลูกค้า โดยเฉพาะอย่างยิ่งในบริบทของการคาดการณ์การสูญเสียลูกค้า (Customer Churn 
Prediction) โมเดลที่ไดส้ามารถน าไปใชเ้ป็นเครื่องมือประกอบการตัดสินใจเชิงกลยุทธ์ในภาค
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ธุรกิจ เช่น การวางแผนรักษาฐานลูกค้า การจัดสรรงบประมาณด้านการตลาดอย่างแม่นย า 
ตลอดจนการส่งเสริมความภกัดีของลูกคา้ในระยะยาว ซึ่งถือเป็นประโยชนท์ี่สามารถน าไปสู่การ
เพิ่มมลูค่าทางธุรกิจอย่างยั่งยืน 

5.3 ข้อจ ากัดและอุปสรรคของงานวิจัย 
งานวิจยัในครัง้นีใ้ชข้อ้มลูจริงจากบริษัทผูใ้หบ้ริการดา้นการจัดการทรพัยากรบุคคลแห่ง

หนึ่ง ซึ่งเป็นผูพ้ัฒนาและใหบ้ริการแพลตฟอรม์ส าหรบัการบริหารจัดการทรพัยากรบุคคล โดย
ขอ้มลูที่น ามาใชม้ีจ านวนทัง้สิน้ 1,597 แถว ซึ่งแมว้่าจะเป็นขอ้มลูจากสถานการณก์ารใชง้านจริง
และสามารถสะทอ้นพฤติกรรมของผูใ้ชง้านไดใ้นระดับหนึ่ง แต่อาจยงัมีขอ้จ ากัดในแง่ของ ขนาด
ของชดุขอ้มลู ที่ไม่ใหญ่เพียงพอส าหรบัการฝึกแบบจ าลองที่มีความซบัซอ้นสงู หรือการประเมินผล
ในเชิงสถิติที่ตอ้งการความแม่นย าสงูในระดบัประชากร 

นอกจากนี ้เนื่องจากขอ้มลูที่ใชใ้นการวิจยัเป็นขอ้มลูที่มาจากระบบการใชง้านจรงิ จึงอาจ
มีการเปลี่ยนแปลงอยู่ตลอดเวลา ทัง้ในดา้นของคุณลักษณะขอ้มูล พฤติกรรมของผูใ้ช ้หรือการ
ปรบัเปลี่ยนฟีเจอรภ์ายในแพลตฟอรม์ ซึ่งอาจส่งผลต่อความเสถียรและความต่อเนื่องของรูปแบบ
พฤติกรรมที่แบบจ าลองไดเ้รียนรูไ้ว ้ท าใหแ้บบจ าลองที่สรา้งขึน้จากขอ้มูลชุดนีอ้าจมีขอ้จ ากัดใน
การใชง้านกบัขอ้มลูใหม่ในอนาคตหากไม่มีการอปัเดตหรือปรบัเทียบโมเดลอย่างต่อเนื่อง 

ดงันัน้ ขอ้จ ากดัเหล่านีค้วรถูกน ามาพิจารณาในการวางแผนการน าแบบจ าลองไปใชจ้รงิ 
ตลอดจนการพัฒนางานวิจยัต่อในอนาคต ซึ่งอาจตอ้งอาศัยขอ้มูลที่มีขนาดใหญ่ขึน้ และมีความ
หลากหลายมากยิ่งขึน้ รวมถึงการออกแบบกระบวนการปรบัปรุงโมเดลอย่างสม ่าเสมอเพื่อรองรบั
การเปลี่ยนแปลงของขอ้มลูในสภาพแวดลอ้มจรงิ 

5.4 ข้อเสนอแนะ 
5.4.1 ควรพิจารณาใช ้ชุดขอ้มลูที่มีขนาดใหญ่และหลากหลายมากยิ่งขึน้ เพื่อเพิ่มความ

ครอบคลมุและความแม่นย าของแบบจ าลอง โดยเฉพาะการน าขอ้มลูจากหลายช่วงเวลา หรือจาก
กลุม่ลกูคา้ที่มีลกัษณะแตกต่างกนั จะช่วยใหโ้มเดลสามารถเรียนรูรู้ปแบบพฤติกรรมไดห้ลากหลาย
ขึน้ และเพิ่มความสามารถในการน าไปประยกุตใ์ชก้บัขอ้มลูใหม่ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

5.4.2 ควรมีการอัปเดตแบบจ าลองอย่างต่อเนื่อง (model re-training) เพื่อรองรบัการ
เปลี่ยนแปลงของพฤติกรรมผู้ใชแ้ละโครงสรา้งข้อมูลในระบบจริง ซึ่งมักมีการเปลี่ยนแปลงอยู่
ตลอดเวลา การพฒันา pipeline ที่สามารถตรวจสอบและปรบัเทียบโมเดลอย่างสม ่าเสมอจะช่วย
ใหแ้บบจ าลองสามารถคงประสิทธิภาพในระยะยาวได ้
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5.4.3 ในขัน้ตอนการแปลงขอ้มูลเชิงหมวดหมู่เป็นขอ้มลูเชิงตัวเลข งานวิจยันีเ้ลือกใชว้ิธี 
Label Encoding เพื่อหลีกเลี่ยงความซับซ้อนของข้อมูล  อย่างไรก็ตาม ควรมีการทดลอง
เปรียบเทียบผลลพัธก์บัการใช ้One-Hot Encoding เพื่อประเมินความเหมาะสมเพิ่มเติม 
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