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บทคัดย่อ 

ในยุคปัจจุบัน ธุรกิจ e-Commerce ต่างแข่งขันกันเพื่อแย่งชิงลูกค้า เนื่องจากประชากรโลกส่วนใหญ่เลือกซื้อสินค้าและ

บริการผ่านช่องทางออนไลน์กันมากขึ้น ด้วยเหตุนี้ ธุรกิจจึงจ าเป็นต้องหาวิธีรักษาลูกค้าไว้ให้ได้ ในการวิจัยครั้งนี้ ผู้วิจัยได้ศึ กษา

แนวโน้มการเลิกเป็นลูกค้าของเว็บไซต์แห่งหนึ่ง จากข้อมูลสาธารณะในเว็บไซต์ Kaggle.com โดยน าเทคนิคการเรียนรู้ของ

เครื่องแบบมีผู้สอน ได้แก่ แบบจ าลอง Logistic Regression, Support Vector Machines (SVM) และ Random Forest มา

เปรียบเทียบและวัดประสิทธิภาพด้วยค่า Accuracy, Precision, Recall, F1-Score และ Confusion Matrix ร่วมกับการคัดเลือก

คุณลักษณะและการจัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธี Synthetic Minority Oversampling Technique ผลการทดลอง

พบว่าแบบจ าลอง Random Forest มีประสิทธิภาพดีที่สุดในการท านาย โดยมีค่า Accuracy 92 เปอร์เซ็นต์ , Precision 93 

เปอร์เซ็นต์, Recall 92 เปอร์เซ็นต์ และ F1-Score 93 เปอร์เซ็นต์ นอกจากน้ี ผู้วิจัยยังใช้ Local Interpretable Model-Agnostic 

Explanations มาช่วยอธิบายการท างานของแบบจ าลองเพื่อเพ่ิมความน่าเช่ือถือ 

ค าส าคัญ : การเรียนรู้ของเครื่อง, การท านายแนวโน้มการเลิกใช้บรกิาร, LIME 
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CUSTOMER CHURN PREDICTION USING DEMOGRAPHIC DATA BASED ON MACHINE LEARNING 

TECHNIQUES  
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Abstract 

In the modern era, e-commerce businesses fight fiercely for customers. As a result, the vast majority of 

worldwide consumers choose to buy online goods and services and firms must prioritize client retention 

techniques. In this study, the researchers looked at the pattern of customer attrition for a webpage created 

using publicly available data from the Kaggle.com website. The performance of three supervised machine 

learning techniques were logistic regression, support vector machines (SVM), and random forests. The aspect of 

performance was assessed using criteria such as Accuracy, Precision, Recall, F1-Score, and Confusion Matrix. The 

Synthetic Minority Oversampling Technique was used and feature selection to solve unbalanced data and 

improve data quality. The Random Forest model had the highest predictive performance, with 92%  accuracy, 

93% precision, 92% recall, and a 93% F1-score. The researchers also used Local Interpretable Model-Agnostic 

Explanations to explain the model. 
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บทน า 

       ในปัจจุบันมีการแข่งขันส าหรับธุรกิจ e-Commerce เป็นจ านวนมาก ประชากรโลกส่วนใหญ่เลือกที่จะบริโภคและอุปโภค
ในช่องทางออนไลน์กันมากยิ่งข้ึน ซึ่งผลจากการส ารวจนั้นพบว่าโดยเฉลี่ยแล้วร้อยละ 45 ของผู้บริโภคทั่วเอเชียวางแผนที่จะเพิ่มการ
ใช้จ่ายออนไลน์แทนการใช้ช่องทางการค้าปลีกในแบบเดิม [14] จากการที่ผู้บริโภคหันมาพึ่งพาการซื้อของทางออนไลน์กันมากข้ึน 
ดังนั้นเพื่อให้ธุรกิจอยู่รอด จึงจ าเป็นต้องค้นหาวิธีรักษาลูกค้าไว้ให้ได้ 

       อัตราการเลิกซื้อสินค้าของลูกค้าในช่วงระยะเวลาหนึ่ง (Customer Churn) หมายถึงการที่ผู้บริโภคเลิกสนใจ และตัดสินท่ี
จะเลิกเป็นลูกค้า [15] ซึ่งการคาดคะเนการเลิกเป็นลูกค้านั้นเป็นประเด็นท่ีนักวิจัยสนใจ และหาเทคนิควิธีต่าง ๆ เพื่อท านายการเลิก
ใช้งานของลูกค้า ดังนั้นจึงจ าเป็นต้องใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องท่ีสามารถสร้างแบบจ าลองการเรยีนรู้ของข้อมูลและท านายผลได้ 
โดยอาศัยชุดข้อมูลของเว็บไซต์แห่งหนึ่ง เช่น ข้อมูลประเภทประชากร ข้อมูลพฤติกรรมของลูกค้า และประวัติการซื้อสินค้าย้อนหลัง 
เพื่อหาตัวแปรที่ส าคัญที่ส่งผลต่อประสิทธิภาพผลการท านาย 

       งานวิจัยนี้มีจุดประสงค์เพื่อศึกษาการน าเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องเพื่อใช้ในการท านายแนวโน้มการเลิกเป็นลูกค้าของ
เว็บไซต์แห่งหนึ่ง ซึ่งในการท านายจะใช้เทคนิค Logistic Regression, Support Vector Machines, และ Random Forest ซึ่งเป็น
เทคนิคการเรียนรู้แบบมีผู้สอนท าให้สามารถวัดผลประสิทธิภาพการท างานได้อย่างแม่นย า อีกทั้งยังเพิ่มความน่าเ ช่ือถือให้กับ
แบบจ าลอง โดยอาศัยการอธิบายแบบจ าลองดว้ยค่าความส าคัญของฟีเจอร์ที่ใช้ในการเรยีนรู้ (Feature Importance) ซึ่งการตีความ
การท างานของแบบจ าลองด้วยเครือ่งมือท่ีช่ือว่า Local Interpretable Model-agnostic Explanations (LIME) และตรวจสอบการ
ใช้งานโดยแสดงค่าส าคัญของฟีเจอร์บนข้อมูล 1 ข้อมูลและตีความการท างานแบบจ าลองออกมาเป็นภาพให้มีความเข้าใจง่ายมาก
ยิ่งข้ึน       

งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 

       บทสรุปงานวิจัย Customer Churn Prediction ได้ท าการศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการท านายผลของลูกค้า ซึ่งมี
ทั้งหมด 10 บทความ ถูกแบ่งออกเป็น 4 กลุ่มหลัก ดังนี้ โดยกลุ่มที่ 1 แบ่งเป็นการเเปรียบเทียบของแบบจ าลองซึ่งได้น าเสนอการใช้
เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) หลากหลายแบบจ าลองเพื่อท านายการเลิกเป็นลูกค้า (Customer Churn 
Prediction) โดยแบบจ าลองที่ ได้รับความนิยมสูงสุดที่น ามาใช้ ได้แก่ Random Forest, Logistic Regression, SVM, KNN, 
XGBoost และ Deep Neural Networks ในงานวิจัยส่วนใหญ่ได้ใช้เมตริก (Metric) เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองต่าง 
ๆ ได้แก่ Accuracy, Precision, Recall, F1-score, และ AUC (Area Under the ROC Curve) ผลการศึกษาพบว่าแบบจ าลอง 
Random Forest มักมีประสิทธิภาพดีที่สุด [1, 3, 6, 7] กลุ่มที่ 2 การปรับความสมดุลของข้อมูล ซึ่งข้อมูล Customer Churn มักมี
ความไม่สมดุล หมายถึงจ านวนลูกค้าที่เลิกใช้บริการมีน้อยกว่าจ านวนลูกค้าที่ยังใช้งานอยู่  งานวิจัยในกลุ่มนี้เสนอวิธีการปรับสมดุล
ข้อมูล เช่น Oversampling, Undersampling และ SMOTE ผลการศึกษาพบว่าการปรับสมดุลข้อมูลช่วยเพิ่มประสิทธิภาพให้กับ
แบบจ าลอง [2, 10] กลุ่มที่ 3 การผสมผสานของแบบจ าลอง โดยแบบจ าลองที่ใช้ในการผสม ได้แก่ Decision Tree, Neural 
Network, Random Forest โดยงานวิจัยในกลุ่มนี้เสนอการผสมผสานแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่อง (Ensemble Learning) เพื่อ
เพิ่มประสิทธิภาพการท านาย ซึ่งผลการศึกษาพบว่าแบบจ าลองทีล่ผสมผสานมีประสิทธิภาพดีกว่าแบบจ าลองเดียว [4, 13] และกลุม่
ที่ 4 การเลือกคุณลักษณะ โดยใช้วิธี Feature Selection, Principal Component Analysis (PCA) จากผลการศึกษาพบว่าการ
เลือกคุณลักษณะช่วยเพิ่มประสิทธิภาพให้กับแบบจ าลอง [9, 11] 

 



2024 4th Proceeding of the Data Science Conference 

MSDS CS SWU @2024   283 

วิธีด าเนินการ  

ขั้นตอนที่ 1 : การเก็บรวบรวมข้อมูลและจัดการกับข้อมลู 

ในงานวิจัยนี้ได้ใช้ข้อมูลประชากรของลูกค้าในเว็บไซต์แห่งหนึ่ง ซึ่งเป็นข้อมูลสาธารณะ Kaggle.com จากเว็บไซต์ 

https://www.kaggle.com/datasets/undersc0re/predict-the-churn-risk-rate ซึ่งประกอบด้วย 23 คุณลักษณะ มีจ านวน

ข้อมูลทั้งหมด 36,992 ตัวอย่าง โดยตัวแปรเป้าหมายแบ่งออกเป็น 2 กลุ่มคือ 0 หรือลูกค้าที่ยังใช้บริการอยู่ (Exist) และ 1 หรือ

ลูกค้าที่เลิกไม่ใช้บริการแล้ว (Churn) ข้อมูลอยู่ในรูปแบบ CSV หลังจากนั้นท าการส ารวจข้อมูลเบื้องต้นตรวจสอบหาค่าว่างและ

ข้อมูลที่มีผิดปกติพบว่า 

ส าหรับฟีเจอร์ preferred_offer_types เก็บข้อมูลข้อเสนอของลูกค้ามีจ านวนตัวอย่างข้อมูลทั้งหมด 36,992 ตัวอย่าง 

พบว่ามี 3 ข้อเสนอคือ Gift Vouchers/Coupons หรือบัตรก านัล/คูปองมีจ านวน 12,349 ตัวอย่าง และ Credit/Debit Card 

Offers หรือข้อเสนอบัตรเครดิต/เดบิตมีจ านวน 12,274 ตัวอย่าง และ Without Offers หรือไม่มีข้อเสนอที่ต้องการมีจ านวน 

12,081 ตัวอย่าง และพบว่ามีจ านวนค่าว่างที่อยู่ในฟีเจอร์นี้อยู่ 288 ตัวอย่าง ซึ่งหาข้อมูลมาทดแทนไม่ได้ จึงตัดสินใจลบค่าว่างใน

ข้อมูลนี้ออก 288 ตัวอย่าง ซึ่งอยู่ในจ านวนท่ีไม่มากเกินไป ซึ่งฟีเจอร์นี้เอง เมื่อลบค่าว่างออกไปแล้วจะส่งผลท าให้ฟีเจอร์อื่น ๆ ที่อยู่

ในแถวเดียวกันถูกลบออกไปด้วย ดังน้ันฟีเจอร์ preferred_offer_types จึงเหลือตัวอย่างข้อมูลทั้งหมด 36,704 ตัวอย่าง 

ส าหรับฟีเจอร์ avg_frequency_login_days เก็บข้อมูลจ านวนครั้งที่ลูกค้าเข้าสู่ระบบเว็บไซต์โดยเฉลี่ย โดยพบว่าชนิด

ของข้อมูลมีความผิดจากเดิมคือ object แล้วเปลี่ยนเป็น float64 เพราะว่าจ านวนครั้งที่ลูกค้าเข้าสู่ระบบเว็บไซต์โดยเฉลี่ยควรมีค่า

เป็นตัวเลข และยังพบค่าว่างในตัวอย่างข้อมูลเป็นจ านวน 3,522 ตัวอย่าง เมื่อท าการวิเคราะห์ดูข้อมูลแล้วจ านวนครั้งที่ลูกค้าเข้าสู่

ระบบเว็บไซต์ควรจะเป็นค่าตัวเลข หลังจากนั้นจึงท าการแทนท่ีค่าว่างด้วยค่า 0 ให้กับฟีเจอร์นี้ อีกทั้งยังพบว่าในฟีเจอร์นี้มีค่าที่เป็น

ค่าติดลบอยู่ จึงท าการตัดสินใจเอาค่าติดลบออก เพราะว่าการนับจ านวนครั้งในการเข้าสู่ระบบไม่ควรเป็นค่าติดลบ ดังนั้นจากตอน

แรกมีจ านวนข้อมูลทั้งหมด 36,992 ตัวอย่าง จึงเหลือจ านวน 36,028 ตัวอย่าง 

ส าหรับฟีเจอร์ points_in_wallet เก็บข้อมูลคะแนนสะสมที่ลูกค้าได้รับในแต่ละการท าธุรกรรม พบว่ามีค่าว่างในข้อมูล

ตัวอย่างอยู่ 3,443 ตัวอย่าง หลังจากนั้นจึงท าการแทนที่ค่าว่างด้วยค่า 0 ให้กับฟีเจอร์นี้ อีกทั้งยังพบว่าในฟีเจอร์นี้มีค่าที่เป็นค่าลบ

อยู่ จึงท าการเอาค่าติดลบออก เพราะว่าคะแนนสะสมไม่น่าจะมีค่าติดลบได้ จากตอนแรกมีจ านวนข้อมูลทั้งหมด 36,992 ตัวอย่าง 

เหลือจ านวน 35,896 ตัวอย่าง 

ส าหรับฟีเจอร์ avg_time_spent เก็บข้อมูลเวลาที่ใช้บนเว็บไซต์โดยเฉลี่ยของลูกค้า โดยพบว่าฟีเจอร์นี้มีค่าที่เป็นค่าติด

ลบอยู่ จึงท าการเอาค่าติดลบออก จากตอนแรกมีจ านวนข้อมูลทั้งหมด 36,992 ตัวอย่าง เหลือจ านวน 34,250 ตัวอย่าง ซึ่งถ้าน าค่า

ติดลบไปใช้ในแบบจ าลองอาจจะท าให้ประสิทธิภาพของแบบจ าลองแย่ลงได้ 
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ส าหรับฟีเจอร์ medium_of_operation  สื่อด าเนินการที่ลูกค้าใช้ท าธุรกรรม โดยภายในฟีเจอร์มีข้อมูลอยู่ 4 ประเภท 

คือ Desktop หรือเดสก์ท็อปมีจ านวน 13,913 ตัวอย่าง และ Smartphone หรือสมาร์ตโฟนมีจ านวน 13,876 ตัวอย่าง และ Both 

หรือใช้ทั้งเดสก์ท็อปและสมาร์ตโฟนมีจ านวน 3,810 แถว โดยพบว่ามีข้อมูลที่ไม่รู้ความหมายที่แน่ชัดคือค่า ‘?’ มีจ านวน 5,393 

ตัวอย่าง เมื่อเราท าการพิจารณาฟีเจอร์นี้แล้วจึงเลือกท าการแทนที่ค่า ‘?’ ด้วยค่า Unknown แทน เพราะเป็นข้อมูลที่เราไม่รู้หาค่า

อื่นมาจัดการไม่ได้ อีกทั้งยังมีเป็นจ านวนมาก จึงไม่สามารถที่จะลบออกไปได้ ดังนั้นเมื่อท าการจัดการกับข้อมูลด้วยการแทนที่ไป

แล้ว พบว่า Unknown มีจ านวนท้ังหมด 4,990 ตัวอย่าง ซึ่งข้อมูลที่มีความผิดปกติมีจ านวนลดลงเป็นเพราะว่าบางแถวของฟีเจอรน์ี้

ตรงกับ avg_time_spent ที่ ถูกลบออกไปจากการไม่ เอาค่ าติดลบ มันจึ งส่ งผลกับฟี เจอร์  joined_through_referral, 

region_category และ days_since_last_login อีกด้วย 

ส าหรับฟีเจอร์ joined_through_referral เก็บข้อมูลประเภทที่ลูกค้าเข้าร่วมเป็นสมาชิกด้วย Code หรือ ID  หากลูกค้า

ไม่ได้ท าการเข้าร่วมเป็นสมาชิกด้วย Code หรือ ID จะเป็นค่า NO พบว่ามีจ านวน 15,839 ตัวอย่าง ถ้าเข้าร่วมการเป็นสมาชิกด้วย

ด้วย Code หรือ ID จะเป็นค่า Yes พบว่ามีจ านวน 15,715 ตัวอย่าง และยังพบว่ามีข้อมูลแปลกอยู่ในฟีเจอร์นี้ คือค่า ‘?’ มีจ านวน 

5,438 ตัวอย่าง เนื่องจากเป็นค่าที่ไม่มีความหมายและอาจท าให้เกิดการวิเคราะห์ที่ผิดต่อการท างานของแบบจ าลองได้ จึงเลือกท า

การแทนค่า ‘?’ เป็นค่า Unknown พบว่ามีจ านวน 5,026 ตัวอย่าง หลังจากการแทนที่แล้ว 

ส าหรับฟีเจอร์ region_category เก็บข้อมูลพื้นที่อยู่อาศัยของลูกค้าพบว่ามี 3 พื้นที่คือ Town หรือเมืองขนาดเล็กมี

จ านวน 14,128 ตัวอย่าง และ City หรือเมืองขนาดใหญ่มีจ านวน 12,737 ตัวอย่าง และ Village หรือหมู่บ้านมีจ านวน 4,699 

ตัวอย่าง โดยพบค่าว่างมีจ านวน 5,428 ตัวอย่าง ดังนั้นเมื่อลูกค้าไม่ได้กรอกข้อมูลส่วนนี้ อีกทั้งยังพบค่าว่างเป็นจ านวนมาก เพื่อไม่

ส่งผลกระทบต่อการท างานของแบบจ าลอง จึงเลือกแทนค่าว่างด้วยค่า Unknown หลังจากได้ท าการแทนท่ีของข้อมูลไปแล้วพบว่า 

Unknown มีจ านวน 5,033 ตัวอย่าง  

ส าหรับฟีเจอร์ days_since_last_login เก็บข้อมูลจ านวนวันท่ีลูกค้าเข้าสู่ระบบครั้งลา่สุด โดยพบข้อมูลที่น่าสงสยัคือค่า -

999 มีจ านวน 1,999 ตัวอย่าง เมื่อตรวจสอบดูแล้วจ านวนวันที่ไม่น่าจะมีค่าติดลบได้แล้ว -999 ก็อาจจะหมายถึงลูกค้าแทบจะไม่ได้

เข้ามาในระบบเลย ดังนั้นจึงพิจารณาเลือกแทนท่ีค่า -999 เป็นค่า 999 แทน เพราะข้อมูลจ านวนวันไม่น่าจะมีค่าติดลบได้แล้ว 999 

ซึ่งเป็นค่าที่มีค่ามาก โดยเราให้ความหมายว่า ลูกค้าคนนี้เข้าสู่ระบบเว็บไซต์ครั้งล่าสุดเมื่อ 999 วันที่แล้ว หลังจากท าการแทนท่ีไป

แล้วพบว่าค่า 999 มีจ านวนทั้งหมด 1,861 ตัวอย่าง 

เมื่อจัดการกับค่าว่างและตรวจสอบไม่พบความซ้ าซ้อนของข้อมูลแล้ว เหลือข้อมูลทั้งหมด 34 ,250 ตัวอย่าง และ 19 

คุณลักษณะ ท่ีสามารถน าไปใช้ในกระบวนการส ารวจข้อมูลและในการเรียนรู้ของแบบจ าลอง 
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ขั้นตอนที่ 2 : กระบวนการส ารวจข้อมูล (Exploratory Data Analysis) 

โดยท าการเปรียบเทียบลูกค้าในแต่ละคุณลักษณะ เพื่อแสดงความแตกต่างของลูกค้าที่ยังใช้บริการอยู่ และลูกค้าที่เลิกไม่

ใช้บริการแล้ว โดยแสดงเป็นรูปแบบกราฟแท่ง, วงกลม, ไวโอลิน, ฮิสโตแกรม, Stacked 

ขั้นตอนที่ 3 : การเตรียมความพรอ้มข้อมูล (Data Preprocessing) 

            ผู้วิจัยแบ่งข้อมูลโดยใช้ค าสั่ง train_test_split จากไลบรารี่ scikit-learn ที่สัดส่วน 80% ส าหรับข้อมูลในการเรยีนรู้ 

(Training Set) และสัดส่วน 20% ส าหรับข้อมลูในการทดสอบ (Test Set) โดยการเตรียมข้อมูลนี้เพือ่ใช้กับชุดข้อมูลส าหรับการ

เรียนรูเ้ท่านั้น หลังจากนั้นท าการเปลี่ยนแปลงข้อมลูกลุม่แบบไม่มลี าดับเป็นข้อมูลตัวเลขจะใช้วิธี One-Hot Encoding และ

ปรับเปลีย่นช่วงของข้อมูลตัวเลขใช้วิธี Standard Scaler ดังนั้นจึงมีการวิธีใช้ make_column_transformer ร่วมกับวิธี 

make_pipeline เพื่อไม่ให้เกิดชุดทดสอบรั่วไหล (Data Leakage) และคัดเลือกคณุลักษณะ โดยเทคนิค Random Forest เลือก

คุณลักษณะที่มคีวามส าคัญต่ าออก อีกท้ังยังแก้ปัญหาความไมส่มดลุของข้อมูล โดยเลือกใช้วิธี Synthetic Minority 

Oversampling Technique (SMOTE)    

ขั้นตอนที่ 4 : การสร้างแบบจ าลองเพื่อท านายข้อมูล 

 การหาพารามิเตอร์ที่สุดส าหรับแบบจ าลองในการท านาย โดยใช้ข้อมูลในการเรียนรู้ (Training Set) ทั้งหมดมี 27,400 
ตัวอย่าง และข้อมูลที่ใช้ในการทดสอบ (Test Set) ทั้งหมดมี 6,850 ตัวอย่าง อีกทั้งชุดข้อมูลที่ได้ถูกจัดการกับบการแก้ไขปญัหาความ
ไม่สมดุลด้วย SMOTE มีข้อมูลทั้งหมด 29,470 ตัวอย่าง ซึ่งการเลือกหาชุดข้อมูลที่ดีที่สุดท าโดยใช้เทคนิค Grid Search ร่วมกับการ
ท า Cross Validation ที่ 5 Fold ในขั้นตอนการเรียนรู้ (Training Data) เพื่อท าการปรับจูนพารามิเตอร์ โดยท าการทดลองกับ
แบบจ าลองที่ใช้คือ Logistic Regression, Support Vector Machines (SVM) และ Random Forest หลังจากการท า Tuning  
หา Hyperparameter ครบทั้งหมดทุกแบบจ าลองที่จะใช้ในงานวิจัยนี้แลว้ เพื่อน าไปท าการเรียนรูใ้นข้อมลูชุดเรียนรู ้หลังจากท าการ
เรียนรู้ทุกแบบจ าลองเรียบร้อยแล้ว จึงได้ท าการวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองด้วยค่า Accuracy, Precision, Recall, F1-Score 
และ Confusion Matrix เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
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ผลการวิจัยและอภิปรายผลการวิจัย 

 

ภาพประกอบท่ี 1 แสดงผลลัพธ์ของแบบจ าลองทั้งหมด 

 

ภาพประกอบ 2 กราฟแท่งแสดงผลลัพธ์ค่า Accuracy ของแบบจ าลองทั้งหมด 

 

ภาพประกอบ 3 กราฟแท่งแสดงผลลัพธ์ค่า Precision ของแบบจ าลองทั้งหมด 
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ภาพประกอบ 4 กราฟแท่งแสดงผลลัพธ์ค่า Recall ของแบบจ าลองทั้งหมด 

 

ภาพประกอบ 5 กราฟแท่งแสดงผลลัพธ์ค่า F1-Score ของแบบจ าลองทั้งหมด 

            ในการวิจัยการท านายแนวโน้มการเลิกเป็นลูกค้าด้วยข้อมูลประชากรโดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง จากการศึกษา

ผลลัพธ์ของแบบจ าลองในภาพประกอบที่ 1 ถึง 5 จะเห็นได้ว่าผลลัพธ์ของแบบจ าลอง Random Forest ทัง้แบบท่ีใช้และไม่ใช้งาน 

SMOTE พบว่าแบบจ าลองทั้งสองมีประสิทธิภาพโดยรวมดีที่สุด โดยที่ค่า Accuracy 92%, Precision 93%, Recall 93% และ F1-

Score 93% ได้ค่าเท่ากันและระยะเวลาที่ใช้ในการเรียนรู้ไม่แตกต่างกันมาก ในขณะที่แบบจ าลอง Logistic Regression ซึ่งใช้

ระยะเวลาในการเรียนรู้ที่น้อยกว่า แต่มีประสิทธิภาพโดยรวมน้อยกว่าแบบจ าลอง Random Forest ทั้งแบบที่ใช้และไม่ใช้งาน 

SMOTE เพื่อตรวจสังเกตความถูกต้องและความผิดพลาดของตัวอย่างข้อมูลจากชุดทดสอบด้วยการพิจารณา Confusion Matrix 

พบว่าแบบจ าลอง Random Forest แบบไม่ใช้ SMOTE มีการท านายถูกต้องมากที่สุดและท านายผิดพลาดน้อยสุด ดังนั้นผู้วิจัยจึง

เลือกแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพดีที่สดุแสดงผลคุณลักษณะที่ส าคัญ (Feature Importance) และ Local Interpretable Model-

Agnostic Explanations (LIME) 
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ภาพประกอบ 6 แสดงผลลัพธ์ Confusion Matrix จากการท านายของแบบจ าลอง Random Forest 

            จากภาพประกอบที่ 6 แสดงผล Confusion Matrix ของแบบจ าลอง Random Forest พบว่ามีประสิทธิภาพในการ

ท านายผลได้ถูกต้องในกลุ่มลูกค้า Exist (Label 0) เป็นจ านวน 2,826 ตัวอย่างข้อมูล และท านายได้ถูกต้องในกลุ่มลูกค้า Churn 

(Label 1) เป็นจ านวน 3,497 ตัวอย่างข้อมูล ซึ่งแบบจ าลองมีการท านายที่ถูกต้อง 6,323 ตัวอย่างข้อมูล และการท านายท่ีไม่ถูกตอ้ง 

527 ตัวอย่างข้อมูล 

 

ภาพประกอบท่ี 7 แสดงความส าคญัของคุณลักษณะจากแบบจ าลอง Random Forest 

            ในขั้นตอนต่อไปนี้ผู้วิจัยได้ท าการแสดงผลคุณลักษณะที่ส าคัญ (Feature Importance) เพื่อเป็นการส ารวจให้เข้าใจว่า 

คุณลักษณะใดมีอิทธิพลในการก าหนดผลลัพธ์ให้กับกลุ่มลูกค้า Exist และ Churn ตามภาพประกอบที่ 7 ส าหรับแบบจ าลอง 

Random Forest แบบไม่ใช้ SMOTE พบว่าคุณลักษณะที่มีความส าคัญต่อการจัดกลุ่มคือ points_in_wallet  

            ต่อไปพิจารณาสังเกตดูว่าผลลัพธ์ของคุณลักษณะที่ส าคัญของแบบจ าลองและผลลัพธ์จากการใช้เครื่องมือ LIME มีความ

สอดคล้องกันหรือไม่ พบว่ากลุ่มลูกค้าเลิกใช้บริการแล้วหรือ Churn มีความสอดคล้องกันของการใช้วิธี LIME ซึ่งพบว่าฟีเจอร์ที่ใช้ใน
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การแบ่งกลุ่มเป็นระดับสมาชิก ในส่วนกลุ่มลูกค้าที่ยังใช้บริการอยู่หรือ Exist ซึ่งก็พบว่ามีความสอดคล้องกันจากการใช้วิธี LIME 

และพบว่าฟีเจอร์ที่ใช้ในการแบ่งกลุ่มเป็นระดับสมาชิกอีกเช่นกัน แต่มีการเปลี่ยนแปลงล าดับความส าคัญของคุณลักษณะกัน

เล็กน้อย ผู้วิจัยมองว่าการใช้ฟีเจอร์เหล่านี้ในการจัดกลุ่มนั้นสมเหตุสมผลซึ่งระดับของลูกค้านั้นสามารถแบ่งกลุ่มลูกค้าได้ชัดเจน ดัง

ภาพประกอบท่ี 8 

 

ภาพประกอบ 8 แสดงผลลัพธ์ด้วยวิธี LIME ของข้อมูลที่ 1784 ในข้อมูลชุดทดสอบ จากแบบจ าลอง Random Forest 

            การวิจัยในครั้งนี้แสดงให้เห็นว่าการส ารวจข้อมูลแต่ละลักษณะของแต่ละกลุ่มนั้น ช่วยให้เข้าใจกลุ่มลูกค้าได้ดีขึ้น โดย

พบว่ากลุ่มลูกค้าเลิกใช้บริการแล้วมีความชัดเจนในระดับการเป็นสมาชิกของลูกค้าหรือ membership_category ที่ได้ส ารวจ 

พบว่าลูกค้าที่เลิกใช้บริการนั้นเป็นลูกค้าที่ระดับไม่สูงและไม่ได้เป็นสมาชิกด้วย อีกทั้ง points_in_wallet หรือคะแนนสะสมส่วน

ใหญ่ของลูกค้ากลุ่มนี้ก็ยังมีคะแนนสะสมน้อยกว่ากลุ่มลูกค้าที่ยังใช้บริการอยู่ และการพิจารณาคุณลักษณะอื่นร่วมด้วยเช่น 

feedback หรือการแสดงความคิดเห็นของลูกค้า พบว่าลูกค้าเลิกใช้บริการนั้นยังแสดงความคิดเห็นของสินค้าและเว็บไซต์ไปในแง่

ลบอีกด้วย  

สรุปผลการวิจัย 

            ในการวิจัยนี้ศึกษาการสร้างแบบจ าลองการท านายแนวโน้มการเลิกเป็นลูกค้าด้วยข้อมูลประชากรของลูกค้าบนเว็บไซต์

แห่งหนึ่ง โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการท างานของแบบจ าลอง ซึ่งมีท้ังหมด 3 แบบจ าลอง

คือ Logistic Regression, Support Vector Machines (SVM) และ Random Forest แบบจ าลองเหล่ านี้ ใ ช้การคัด เลือก

คุณลักษณะและเทคนิค SMOTE ในการแก้ปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูล จากผลการทดลองสรุปได้ว่าแบบจ าลองที่ให้

ประสิทธิภาพดีที่สุดคือ Random Forest  ให้ผลลัพธ์ตามนี้ Accuracy 92%, Precision 93%, Recall 92% และ F1-Score 93%  

จากนั้นพิจารณา Confusion Matrix พบว่าแบบจ าลองมีการท านายที่ถูกต้อง 6,325 ตัวอย่างข้อมูล และการท านายที่ไม่ถูกต้อง 

525 ตัวอย่าง และยังค้นพบว่าแบบจ าลอง Logistic Regression ที่ใช้ SMOTE ได้ใช้ระยะเวลาในการเรียรู้ของแบบจ าลองน้อยทีส่ดุ

คือ 0.09 วินาที ดังนั้นในการใช้เครื่องมือ LIME มาช่วยในการอธิบายแบบจ าลองว่ามีการท างานหรือตัดสินใจเลือกใช้ฟีเจอร์ ใดที่

น าไปท านายนั้น จึงช่วยท าให้นักการตลาดสามารถน าไปตัดสินใจและหาแนวทางวธิีต่าง ๆ เพื่อรักษาฐานลูกค้าไว้ให้ได้ ดังนั้นนักการ
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ตลาดสามารถใช้แนวทางนี้เพื่อวางแผนล่วงหน้าและป้องกันไม่ให้ลูกค้าเลิกใช้บริการได้  เพื่อกระตุ้นลูกค้าให้ใช้บริการตลอดไม่

หายไปไหน 
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