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บทคัดย่อ 

งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อศึกษาแนวโน้มการขอยกเลิกใช้บริการส าหรับลูกค้าบริษัทโทรคมนาคมโดยใช้เทคนิคการ

เรียนรู้ของเครื่อง โดยประกอบไปด้วยแบบจ าลอง 6 แบบดังนี้ 1. แบบจ าลอง Logistic Regression 2. แบบจ าลอง Naive Bayes 

3. แบบจ าลอง KNN 4. แบบจ าลอง Decision Tree 5. แบบจ าลอง Random Forest และ 6. แบบจ าลอง XGBoost โดยใช้ชุด

ข้อมูลทีเ่ก็บรวบรวมเกี่ยวกับพฤติกรรมของลูกค้าบริษัทโทรคมนาคมแห่งหน่ึง เพื่อใช้ในการท านายการยกเลิกใช้บริการของลูกค้า ซึ่ง

ประกอบด้วยข้อมูลทั้งหมด 7,043 แถว จากฐานข้อมูลสาธารณะแบบเปิด https://www.kaggle.com ผู้วิจัยสนใจที่จะศึกษาปัจจยั

หรือคุณลักษณะที่บ่งช้ีว่าลูกค้าจะเลิกใช้บริการของบริษัท และศึกษาหลักการการท างานของการเรียนรู้ด้วยเครื่อง ส าหรับการน ามา

ประยุกต์ใช้ในขั้นตอนการคัดเลือกคุณลักษณะที่ส่งผลต่อการท านายสูง ผลที่ได้คือปัจจัยที่มีความส าคัญส่งผลถึงการยกเลิกการใช้

บริการมากที่สุด 3อันดับ ได้แก่ Tenure, Total Charges และ Contract และแบบจ าลอง Logistic Regression ให้ผลลัพธ์ที่ดี

ที่สุดในแง่ของ Accuracy แบบจ าลอง XGBoost มีประสิทธิภาพรองลงมา  และแบบจ าลอง Decision Tree มีประสิทธิภาพต่ าสุด

ผู้วิจัยจะน าข้อมูลไปประยุกต์ใช้ในการบริหารจัดการทรัพยากร สร้างกลยุทธ์การตลาด ปรับปรุงการบริการและการสร้างสินค้าใหม่ 

เพื่อตอบสนองความต้องการของลูกค้าและเพิ่มประสิทธิภาพในการแข่งขันในตลาดต่อไป 
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Analysis of The Churn Prediction for Telecom Customers Using Machine learning 

Anchisa Sittiviriyachai1*, Sirisup Laohakiat2 

Abstract 

The objective of this research is to study the trends of customer churn for a telecommunications 

company using machine learning techniques, comprising six models: 1. Logistic Regression, 2. Naive Bayes, 3. 

KNN, 4. Decision Tree, 5. Random Forest, and 6. XGBoost. These models are applied using a dataset collected 

on the behavior of customers from a telecommunications company, totaling 7,043 rows, sourced from an open 

dataset on https://www.kaggle.com. Researchers aim to investigate the factors or characteristics indicating 

customer churn and understand the principles of machine learning for practical application in feature selection 

to enhance predictive accuracy. The results reveal the top three most influential factors leading to customer 

churn are Tenure, Total Charges, and Contract. Logistic Regression model yields the highest accuracy, followed 

by XGBoost, while Decision Tree model performs the least effectively. Researchers intend to utilize the data for 

resource management, devising marketing strategies, improving services, and developing new products to meet 

customer demands and enhance competitiveness in the market. 
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บทน า 

 ปัจจุบัน มีธุรกิจโทรคมนาคม ที่ให้บริการสัญญาณการสื่อสาร เช่นสัญญาณโทรศัพท์เคลื่อนท่ี สัญญาณอินเทอร์เนต และ
สัญญาณโทรทัศน์ดิจิตอลเป็นต้น เป็นธุรกิจที่มูลค่าการตลาดสูงมาก มีมูลค่าราว 6.1 แสนล้านบาท ธุรกิจบริการระบบ
โทรศัพท์เคลื่อนที่มีลักษณะของตลาดกึ่งผูกขาดที่มีผู้ประกอบการน้อยราย เป็นธุรกิจที่ต้องใช้เงินลงทุนสูงทั้งการวางโครงข่าย และ
การลงทุนด้านเทคโนโลยีที่เปลี่ยนแปลงรวดเร็ว ผู้ประกอบการรายใหญ่ที่มีฐานะเงินทุนแข็งแกร่งจึงมีความได้เปรียบและมีอ านาจ
ผูกขาดในตลาด การเข้าสู่ตลาดของผู้ประกอบการรายใหม่จึงนับว่ามีอุปสรรคอยู่มาก อย่างไรก็ตาม ตลาดนี้ก็มีการแข่งขันระหว่างผู้
ให้บริการอยู่สูงมา ผู้ให้บริการจึงมีความจ าเป็นต้องรักษาฐานลูกค้าของบริษัท พร้อมๆไปกับการค้นหาลูกค้าใหม่ เนื่องจากธุรกิจ
โทรคมนาคมมีข้อมูลลูกค้าจ านวนมาก การรักษาฐานลูกค้าเดิมมีต้นทุนน้อยกว่าการหาลูกค้าใหม่ 

 เพื่อให้บริษัทเพิ่มความเข้าใจในพฤติกรรมของลูกค้าเพิ่มขึ้น จึงได้มีการน าระบบ การเรียนรู้ของเครื่องมาช่วยในการ
วิเคราะห์ข้อมูลการใช้งานของลูกค้าอย่างหลากหลาย หนึ่งในบรรดาการใช้งานการเรียนรู้ของเครื่องท่ีได้รับความนิยมอย่างสูง ในการ
วิเคราะห์พฤติกรรมของผู้บริโภคได้แก่ การท านายความเป็นไปได้ ที่ลูกค้าจะยกเลิกการใช้บริการของบริษัท (churn prediction) 
ทั้งนี้เนื่องจาก หากเราสามารถท านายกลุ่มลูกค้า ที่มีแนวโน้มจะยกเลิกการใช้บริการของบริษัท เราสามารถน าเสนอโปรโมช่ันที่
เหมาะสม เพื่ออาจรักษาฐานลูกค้ากลุ่มนี้ไว้ได้ นอกจากน้ัน ยังช่วยในการออกแบบและพัฒนานโยบายการตลาดของบริษัท เพื่อช่วย
เพิ่มประสิทธิภาพในการแข่งขันได้ และการสร้างแบบจ าลองเพื่อท านายการขอยกเลิกใช้บริการส าหรับลูกค้า ร่วมกับการวิเคราะห์
คุณลักษณะ ยังเป็นการช่วยให้บริษัทเกิดความเข้าใจในพฤติกรรมของลูกค้าอย่างลึกซึ้งขึ้น อันอาจจะน าไปพัฒนาต่อ เ พื่อสร้าง
แบบจ าลองในการท านายพฤติกรรมโดยรวมของลูกค้า ที่มีเขบเขตกว้างขวางขึ้น เช่น การท านายความชอบของลูกค้าต่อข้อเสนอทาง
การตลาดแบบใหม่ๆ เป็นต้น 

วิธีด าเนินการ 

ขั้นตอนที่ 1 : การเก็บรวบรวมข้อมูล 

ผู้วิจัยน าข้อมูลลูกค้าบริษัทให้บริการสญัญาณโทรศัพท์ มาวิเคราะห์ในการท าวิจัยครั้งนี้ ประกอบด้วยข้อมูลจ านวนทั้งหมด 

7,043 แถว และ 21 คอลัมน์ จากข้อมูลสาธารณะบนเว็บไซต ์www.kaggle.com โดยมีการแบ่งข้อมูลออกเป็น 2ชุด คือ กลุ่มลูกคา้

ที่ยกเลิกบริการ และลูกค้าท่ีใช้บริการต่อ  

ขั้นตอนที่ 2 : การน าเข้าข้อมลู ตรวจสอบข้อมลู และพิจารณาข้อมลู 

ผู้วิจัยใช้ภาษาไพทอนในการวิเคราะห์ข้อมูลและการเรียนรู้ของเครื่อง เริ่มต้นด้วยการน าเข้าโมดูลส าคัญส าหรับการสร้าง

แบบจ าลอง ต่อมาน าเข้าไฟล์ข้อมูลและข้อมูลที่ใช้ส าหรบัสรา้งแบบจ าลอง เริ่มกระบวนการตรวจสอบและส ารวจข้อมูลเบื้องต้น เพื่อ

หาข้อมูลเชิงลึกโดยใช้ไลบรารี่ Pandas, Numpy จากนั้นท าความสะอาดข้อมูล ตรวจสอบดูค่าที่หายไป พบว่า คอลัมน์ Total 

Charge มีค่าว่างอยู่ 11ค่า จึงได้ท าการลบออกไป และได้เปลี่ยนชนิดของข้อมูลของ Total Charge จาก Object เป็น Float64 

ขั้นตอนที่ 3 : การส ารวจข้อมูล 
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 วิเคราะห์ระดับความสมัพันธ์ของตวัแปรของแตล่ะคอลัมน์ โดยการใช้เทคนคิที่เรียกว่า Correlation Coefficient หรือ คา่
สัมประสิทธ์ิสหสมัพันธ์ เปน็ค่าท่ีบง่ช้ีถึงความสัมพนัธ์ระหว่างตัวแปร 2 ตวั คอืเปน็ค่าท่ีบ่งบอกถึงความสัมพนัธ์ของตัวแปร 2 ตัว ว่ามี
ความสัมพนัธ์กันมากน้อยเพยีงใด และมคีวามสมัพันธ์ในเชิงบวกหรอืเชิงลบ คา่สมัประสิทธ์ิสหสมัพันธ์จะมีค่าอยูร่ะหวา่ง -1.0 จนถึง 
+1.0 โดยหากพบว่าค่าเข้าใกล ้-1.0 หมายความวา่ ตัวแปรทั้ง 2 ตัวมีความสมัพันธ์เชิงลบ หรือแปรผกผันกัน เมื่อค่าของตัวแปรหนึง่
เพิ่มขึน้ อีกตวัแปรจะลดลง หากพบว่าคา่เทา่กับ 0.0 หมายความวา่ ตัวแปรทั้ง 2 ตวัไม่มคีวามสมัพันธ์กัน และ หากพบวา่ค่าเขา้ใกล ้
+1.0 หมายความวา่ ตัวแปรทั้ง 2 ตัวมคีวามสมัพันธ์เชิงบวก หรอืแปรผนัตามกัน เมือ่ค่าของตวัแปรหนึง่เพิ่มขึน้ อีกตวัแปรจะเพิ่มขึ้น
ตาม 

 
ภาพประกอบ 1 แสดงค่าสมัประสทิธ์ิสหสมัพันธ์ของตวัแปร 4 ตวัท่ีคอลมัน์มีคา่เปน็ตวัเลข 

 จากภาพประกอบ 1 จะเหน็ได้ว่าตวัแปร Tenure มีความสมัพันธ์กบั TotalCharges สูงสดุโดยมีค่า สมัประสิทธ์ิสหสมัพันธ์
อยู่ท่ี 0.83 โดยตัวแปรทั้งสองนี ้ จะมีความสมัพันธ์ตามกนั นั่นคอื ลูกคา้ที่ใช้บรกิารมานาน ก็จะมีแนวโนม้ ใช้บริการมากท าให้
ค่าใช้จ่ายมาก ในขณะที่ ลกูค้าใหม่ซึ่งมีคา่ Tenure ต่ า กจ็ะมีจะมตีัวแปรค่าบริการ TotalCharges ต่ ากวา่ลกูค้าท่ีใช้บริการมานาน
แล้วด้วย และ TotalCharges ความสมัพันธ์กบั MontlyCharges โดยค่า correlation อยู่ที่ 0.65 เนื่องจากลูกค้าที่ใช้งานมาเป็นระยะ
เวลานานมแีนวโนม้ที่จะจา่ยค่าบรกิารสูงด้วย และลูกคา้ที่จ่ายรายเดอืนแพงกจ็ะต้องจ่ายคา่บริการทั้งหมดสูงตามไปด้วย 

 
ภาพประกอบ 2 ค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพนัธ์ของตัวแปรทุกคอลมัน ์
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 จากภาพประกอบ 2 จะเหน็ได้วา่ตัวแปร Tenure มคีวามสมัพันธ์กบั Contract โดยมีคา่สมัประสิทธ์ิสหสมัพันธ์อยู่ที่ 0.68 
โดยตัวแปรทั้งสองนี้ จะมคีวามสมัพันธ์ตามกัน นั่นคอื ลูกคา้ที่ใช้บริการมานานกจ็ะมีแนวโนม้ใช้บรกิารผกูสญัญาระยะยาวมากกว่า 
ล าดบัถดัมาคา่สมัประสิทธ์ิสหสมัพันธ์ที่ 0.63 ซึ่งก็ถือวา่ค่อนข้างสูง เป็นค่าความสมัพันธ์ระหว่าง MonthlyCharges กบั 
StreamingTV และ MonthlyCharges กับ StreamingMovies แสดงใหเ้ห็นถึงวา่หากมกีารใช้บริการ StreamingTV และ 
MonthlyCharges กจ็ะท าให้ MonthlyCharges สูงตามไปดว้ย 

ขั้นตอนที่ 4 : การเตรียมข้อมลู 

  ผู้วิจัยได้ท าการ One-Hot Encoding คือเทคนิคที่ใช้แปลงข้อมูลประเภท Categorical ให้เป็นรูปแบบ Binary Vector ที่
สามารถใช้งานกับแบบจ าลองได้ง่ายขึ้น เนื่องจากแบบจ าลองมักท างานกับข้อมูลเชิงตัวเลข ช่วยให้แบบจ าลองเข้าใจและประมวลผล
ข้อมูลประเภท Categorical ได้อย่างมีประสิทธิภาพและยังได้ท าการปรับสเกลของข้อมูลโดยใช้เทคนิค Standard Scaler เป็น
เทคนิคที่ใช้ปรับขนาดข้อมูลเชิงตัวเลข (Numerical data) ในแบบจ าลอง ให้มีค่าเฉลี่ย (Mean) อยู่ที่ 0 และค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน 
(Standard Deviation) อยู่ท่ี 1 เพื่อช่วยให้แบบจ าลองเรียนรู้ได้เร็วขึ้นและมีประสิทธิภาพดีขึ้น 

ขั้นตอนที่ 5 : การสร้างแบบจ าลองเพื่อท าการท านายและหา Feature Importance 

ผู้วิจัยได้สร้างแบบจ าลองทั้งหมด 6 แบบ ได้แก่ 1. แบบจ าลอง Logistic Regression 2. แบบจ าลอง Naive Bayes 3. 

แบบจ าลอง KNN 4. แบบจ าลอง Decision Tree 5. แบบจ าลอง Random Forest และ 6. แบบจ าลอง XGBoost ต่อจากนั้นได้ท า

การหา Feature Importance ของแบบจ าลองทั้ง 3 ได้แก่ แบบจ าลอง Logistic Regression 2. แบบจ าลอง Random Forest 

และ 3. แบบจ าลอง XGBoost 

ผลการวิจัยและอภิปรายผลการวิจัย 

 จากการวิจัยผู้วิจัยพบว่าปัจจัยที่มีผลต่อการการยกเลิกการใช้บริการของลูกค้า ของแบบจ าลองทั้ง 3 ได้แก่ แบบจ าลอง 

Logistic Regression 2. แบบจ าลอง Random Forest และ 3. แบบจ าลอง XGBoost ได้ผลออกมาดังนี้ 

 

ภาพประกอบ 3 Best feature ของแบบจ าลอง Logistic Regression 
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 จากภาพประกอบ 3 แสดงใหเ้ห็นถงึปัจจยัที่มีความส าคญัส่งผลถึงการยกเลกิการใช้บริการมากท่ีสดุ 3อนัดับ ได้แก ่Tenure, 
Total Charges และ Contract โดย Tenure และ Contract ที่อยูฝ่ั่งตดิลบ จะแสดงถึงความสมัพันธ์ที่แปรผกผนักัน กลา่วคอื ยิ่งคา่
ของ Tenure มากเท่าไหร่ อตัราการยกเลกิใข้บริการกจ็ะยิ่งน้อยลง เช่นเดียวกันกับ Contract ยิ่งอยู่นานก็จะยิ่งมีอัตราการยกเลกิการ
ใช้บริการน้อยลง แตส่ าหรบั Total Charge จะมคีวามสมัพันธ์ที่แปรผันตาม คือถา้ค่า Total Charge มาก อตัราการยกเลิกใช้บริการ
ก็จะมากตาม 

 
ภาพประกอบ 4 Best feature ของแบบจ าลอง Random Forest 

 จากภาพประกอบ 4 แสดงให้เห็นถึงปัจจัยที่มีความส าคัญส่งผลถึงการยกเลิกการใช้บริการมากที่สุด 3อันดับ ได้แก่ 
Tenure, Monthly Charges และ Total Charges ซึ่งแบบจ าลอง Random Forest จะไม่ได้บอกถึงทิศทางความสัมพันธ์ว่าเป็น
แปรผันตามหรือแปรผกผัน เหมือนกับการหา Best Feature ของแบบจ าลอง Logistic Regression โดยสรุปคือถ้า Tenure, 
Monthly Charges และ Total Charges มีค่าสูง ก็จะส่งผลถึงการยกเลกิการบรกิารสงูแต่บอกไม่ไดว้่าสง่ผลไปในทิศทางไหน อาจจะ
ต้องดูการกระจายตัวของข้อมูลเพิ่มเติมเพื่อช่วยในการวิเคราะห์ต่อไป 

 
ภาพประกอบ 5 Best feature ของแบบจ าลอง XGBoost 
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 จากภาพประกอบ 5 แสดงให้เห็นถึงปัจจยัที่มคีวามส าคญัส่งผลถงึการยกเลกิการใช้บรกิารมากท่ีสดุ 2อันดบั ได้แก ่
Internet Service Fiber Optic และ Contract ซึง่จะไมไ่ด้บอกถึงทศิทางความสมัพันธ์วา่เปน็แปรผนัตามหรือแปรผกผัน อาจเปน็ไป
ได้วา่ผู้ที่ใช้บริการ Internet Service Fiber Optic มากจะยกเลกิการใช้บริการสูง หรือ ผู้ที่ใช้บรกิาร Internet Service Fiber Optic 
น้อยจะยกเลิกการใช้บริการสูงกไ็ด ้

 สรปุจากการหา Best Feature ของทั้ง3วิธี มีปจัจยัส าคญัที่ซ้ ากนัท้ัง3วิธี คือ Contract และซ้ ากนั 2 วิธีขึ้นไปคือ Tenure 
และ Total Charge แสดงวา่ ทั้ง Contract, Tenure และ Total Charge เป็นปจัจยัหลักท่ีส าคญัในการยกเลิกการใช้บรกิารของ
ลูกคา้  

 
ภาพประกอบ 6 การทดสอบประสทิธิภาพของการพัฒนาแบบจ าลอง 

 จากภาพประกอบ 6 จะเห็นได้วา่แบบจ าลอง Logistic Regression ใหผ้ลลัพธ์ที่ดีท่ีสดุในแง่ของ Accuracy แบบจ าลอง 

XGBoost มีประสิทธิภาพรองลงมา  และแบบจ าลอง Decision Tree มีประสิทธิภาพต่ าสุด 

สรุปผลการวิจัย 

 การเลือกใช้แบบจ าลองหรือการพิจารณาคุณลักษณะที่ส าคัญต้องพิจารณาวัตถุประสงค์ของงานและลักษณะของข้อมูล

ของคุณ ความแม่นย าและค่า Feature Importance มีความส าคัญแต่องค์ประกอบอื่น ๆ อาจมีผลในการตัดสินใจในการเลือก

แบบจ าลองที่เหมาะสมส าหรับงาน จากผลการทดลองที่ได้รับ แบบจ าลอง Logistic Regression คือแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพใน

การท านายท่ีดีที่สุด มีความแม่นย า (Accuracy) สูงสุดที่ประมาณ 80.74% ซึ่งเป็นแบบจ าลองที่เหมาะส าหรับใช้ในการท านายลกูคา้

ที่อาจจะยกเลิกบริการของบริษัท อันดับต่อมาคือ XGBoost และ Random Forest ซึ่งมีประสิทธิภาพในการท านายความถูกต้อง

อยู่ที่ประมาณ 78.89% และ 78.82 ตามล าดับ ส่วนแบบจ าลอง Decision Tree มีประสิทธิภาพในการท านายความถูกต้องอยู่ที่

ประมาณ 71.36% ซึ่งต่ าที่สุด และปัจจัยที่มีผลต่อการยกเลิกใช้บริการมากที่สุดคือ Contract, Tenure และ Total Charge 

ตามล าดับ 

กิตติกรรมประกาศ 
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การจัดท าวิจัยฉบบันี้ส าเร็จลุล่วงไปได้ด้วยดีจากการสนับสนุน ความรู้ ความช่วยเหลือ ค าแนะน า ตลอดจนแนวทางในการ

ท าวิจัยและจดัท าสารนิพนธ์ของ ผศ.ดร.ศริิสรรพ เหลา่หะเกยีรติ อาจารย์ที่ปรึกษา และคณาจารย์ทุกท่านในภาควิชาวิทยาการข้อมลู 

คณะวิทยาศาสตร์ มหาวิทยาลัยศรีนครินทรวโิรฒ การสนับสนุนจากบัณฑิตวิทยาลัย มหาวิทยาลัยศรนีครินทรวิโรฒ ในการน าเสนอ

ผลงานวิจัย ผู้วิจัยจึงขอขอบคุณมา ณ ท่ีนี้  
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