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บทคัดย่อ 
 งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อพัฒนาแบบจำลองที่มีประสิทธิภาพในการพยากรณ์แนวโน้มการยกเลิกบริการ  
ของผู้ใช้บริการยูทูบพรีเมียม และระบุปัจจัยสำคัญที่มีอิทธิพลต่อการตัดสินใจ เพื่อใช้เป็นแนวทางในการวางกลยุทธ์
รักษาฐานลูกค้าเชิงรุก โดยทำการศึกษาจากกลุ่มตัวอย่างจำนวน 10,983 รายการ ผ่านกระบวนการบูรณาการโครงข่าย
ประสาทเทียมร่วมกับอัลกอริทึมการเรียนรู้แบบรวม ได้แก่ XGBoost, LightGBM และ CatBoost พร้อมท้ังประยุกต์ใช้
เทคนิค Optuna ในการปรับแต่งพารามิเตอร์ และใช้กรอบการคัดเลือกคุณลักษณะแบบหลายรอบ ร่วมกับ SHAP  
เพื่ออธิบายความสัมพันธ์ของข้อมูล ผลการวิจัยพบว่าแบบจำลอง LightGBM ที่มีการปรับสมดุลข้อมูลให้ประสิทธภิาพ
สูงสุด โดยมีค่า AUC เท่ากับ 0.93 ค่าความถูกต้อง เท่ากับ 0.85 และค่าการเรียกคืน เท่ากับ 0.90 แม้จะใช้ตัวแปร
สำคัญเพียง 8 ตัวในการพยากรณ์ ซ ึ ่งผลการวิเคราะห์ระบุว ่าป ัจจัยด้านพฤติกรรมมีความสำคัญมากกว่า  
ด้านประชากรศาสตร์อย่างมีนัยสำคัญ โดยมีตัวแปรที่เป็นสัญญาณบวกในการรักษาฐานสมาชิก ได้แก่ “จำนวนวิดีโอ 
ที่รับชม (ContentCount)” ซึ่งมีอิทธิพลสูงสุด รองลงมาคือ “ระยะเวลาการเป็นสมาชิก (Period)” “ช่ัวโมงการรับชม 
(WatchTime)” และ “จำนวนช่องที ่ติดตาม (Subscribed)” ในขณะที ่ปัจจัยที ่เป็นสัญญาณเตือนวิกฤตซึ ่งเพิ่ม 
ความเสี่ยงในการยกเลิกคือ “ปัญหาการชำระเงิน (CamelCase)” และ “การติดต่อฝ่ายสนับสนุน (SupportTickets)” 
ส่วนปัจจัยเสริมที ่ช ่วยลดการยกเลิกได้ค ือ “ร ูปแบบสัญญา (Contract)” และ “การสนับสนุนด้านเทคนิค 
(TechSupport)” โดยองค์ความรู้ที่ได้จากการศึกษาน้ีไม่เพียงแต่ยืนยันประสิทธิภาพของอัลกอริทึมการเรียนรู้แบบรวม
ในการจัดการข้อมูลพฤติกรรมที่ซับซ้อน แต่ยังนำไปสู่ข้อเสนอแนะเชิงกลยุทธ์ในการเฝ้าระวังกลุ่มผู ้ใช้ที ่ประสบปัญหา 
ด้านธุรกรรม และกลุ่มที่มีปฏิสัมพันธ์ต่ำ เพื่อป้องกันการสูญเสียลูกค้า และสร้างความยั่งยืนให้แก่ธุรกิจในระยะยาว  
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Abstract 
 This research aims to develop a high-performance predictive model for subscriber churn in the 
YouTube Premium service and to identify key determinants influencing user decisions, providing a basis 
for proactive customer retention strategies. Utilizing a dataset of 10,983 records, the study integrates 
Artificial Neural Networks (ANN) with ensemble learning algorithms, specifically XGBoost, LightGBM, and 
CatBoost. The methodology incorporates Optuna for hyperparameter optimization and an iterative 
feature selection framework combined with SHAP (SHapley Additive exPlanations) for model 
interpretability. The results demonstrate that the optimized LightGBM model, adjusted for class 
imbalance, achieves superior performance, with an Area Under the Curve (AUC) of 0.93, an accuracy 
of 0.85, and a recall of 0.90, while utilizing only eight critical variables. The analysis reveals that 
behavioral factors significantly outweigh demographic variables in predicting churn. Positive indicators 
for retention include “ContentCount” which exerts the highest influence, followed by “Period” 
“WatchTime” and “Subscribed” (number of channels followed). Conversely, “CamelCase” and 
“SupportTickets” are identified as critical negative indicators that significantly increase churn risk. 
Additionally, “Contract” type and “TechSupport” serve as supplementary factors in reducing 
cancellation rates. These findings not only validate the effectiveness of ensemble learning in handling 
complex behavioral data but also provide strategic insights for monitoring users with low engagement 
or transaction-related issues. Implementing these proactive measures can effectively mitigate customer 
loss and ensure long-term business sustainability. 
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1. บทนำ 
 ในยุคดิจิทัลที่แพลตฟอร์มสตรีมมิงมีการแข่งขันสูง
การรักษาฐานสมาชิกถือเป็นปัจจัยสำคัญต่อความยั่งยืน
ของธุรกิจบริการสมัครสมาชิก โดยเฉพาะยูทูบ (YouTube) 
ที่เป็นแพลตฟอร์มหลักในการรับชมวิดีโอออนไลน์ของ
ผู้ใช้งานทั่วโลก โดยในปี ค.ศ. 2026 มีผู้ใช้งานมากกว่า 
2.70 พันล้านคนต่อเดือน [1] สำหรับประเทศไทย 
มีจำนวนการรับชมวิดีโอรวมประมาณ 207 พันล้านวิว
ต่อเดือน หรือเฉลี ่ย 2 ,957 วิวต่อคน ซึ ่งสะท้อนถึง 
การเข้าถึงโฆษณาที่ครอบคลุมประชากรราว 66.4% 
ของประเทศ และคิดเป็น 72.8% ของผู้ใช้อินเทอร์เน็ต
ทั้งหมด โดยจำนวนผู้ใช้ที ่สามารถเข้าถึงผ่านโฆษณา
เพิ ่มขึ ้นประมาณ 3.40 ล้านคน คิดเป็นร้อยละ 7.7  
เมื ่อเทียบกับช่วงต้นปี ค.ศ. 2024 [2] อย่างไรก็ตาม 
การแสดงโฆษณาระหว ่างการร ับชมอาจส ่งผลต่อ
ประสบการณ์ของผู้ใช้ ทำให้ผู้บริโภคจำนวนมากเลือก
หลีกเลี่ยงหรือจำกัดการรับชมโฆษณา ปัจจัยดังกล่าว
นำไปสู่การเติบโตของบริการแบบมีค่าบริการรายเดือน
อย่างยูทูบพรีเมียม (YouTube Premium) ซึ่งช่วยให้
ผู้ใช้สามารถรับชมวิดีโอโดยไม่มีโฆษณาคั่น ฟังเพลงแบบ
ออฟไลน์ และเล่นวิดีโอในพ้ืนหลัง ทั้งนี้ แม้จะตอบสนอง
ความต้องการของผู้บริโภคในด้านความสะดวก และ
คุณภาพการรับชม แต่ยังคงพบว่าผู ้ใช้งานบางส ่วน
ยกเลิกการสมัครสมาชิก เนื่องจากระดับความพึงพอใจ
ต่อประสบการณ์การใช้งาน การรับรู้ถึงความคุ้มค่าของ
ค่าบริการ ปัญหาทางเทคนิค รวมถึงทางเลือกจาก
แพลตฟอร์มสตรีมมิงอื่น ๆ [3]  
 หากธ ุ รก ิจปราศจากการทำความเข ้า ใจใน
โครงสร้างพฤติกรรมอาจมีความเสี่ยงที่จะเกิดข้อผิดพลาด
จากการมองข้ามปัจจัยเชิงประสบการณ์ที่เป็นสัญญาณ

เตือนภาวะวิกฤต เช่น ปัญหาการชำระเงิน เช่นเดียวกับ
การจัดสรรทรัพยากรที่ไม่ตรงจุด จากการมุ่งเน้นตัวแปร
ที ่มีอิทธิพลต่ำแทนที ่จะเสริมสร้างความผูกพันผ่าน 
ตัวแปรหลัก เช่น ปริมาณการรับชม ซึ่งอาจปกปิดความ
เสี่ยงท่ีแท้จริง ส่งผลให้ธุรกิจสูญเสียโอกาสในการดำเนิน
มาตรการป้องกันเชิงรุก และนำไปสู่ความล้มเหลวในการ
รักษาความยั ่งยืนของฐานรายได้ในสภาวะตลาดที่มี  
การแข่งขันสูง 
 การพยากรณ์การยกเลิกบริการที ่ผ่านมามักใช้
โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks; 
ANN) [4] เพื ่อพัฒนาแบบจำลอง โดย Amuda และ 
Adeyemo [5] ได้พัฒนาโมเดลด้วยโครงข่ายแบบหลาย
ชั ้น (Multi-Layer Perceptron; MLP) ต่อมา Dalmia 
และคณะ [6] ใช้เทคนิคการหาเพื ่อนบ้านใกล้ที ่สุด  
(K-Nearest Neighbors; K-NN) และ XGBoost ในการ
ปรับปรุงประสิทธิภาพของการพยากรณ์ ส่วน He และ
คณะ [7] ผสมผสานเทคนิคการเพิ่มประสิทธิภาพแบบ
เกรเดียนต์ (Gradient Boosting) กับต้นไม้ตัดสินใจ
แบบสุ ่มอย่างย ิ ่ง (Extremely Randomized Trees)  
แต่ยังคงเกิดปัญหาการสูญหายของข้อมูลจากการสุ่ม 
ลดขนาดข้อมูล ขณะที่ Sam และคณะ [8] ใช้อัลกอริทึม
ป่าแบบสุ่ม (Random Forest) และซัพพอร์ตเวกเตอร์
แมชชีน (Support Vector Machine; SVM) เพื ่อเพิ่ม
ความแม่นยำของแบบจำลอง ด้าน Pustokhina และ
คณะ [9] ใช้เทคนิคการสุ่มตัวอย่างเกินของกลุ่มน้อย
แบบสังเคราะห์  (Synthetic Minority Over-sampling 
Technique; SMOTE) เพื่อจัดการกับข้อมูลที่ไม่สมดุล
ร่วมกับเครื ่องจักรการเรียนรู ้แบบเอ็กซ์ตรีมแบบถ่วง
น้ำหนักที ่ผ ่านการหาค่าเหมาะสมที ่ส ุด  (Optimized 
Weighted Extreme Learning Machine; OWELM) 
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นอกจากนี ้  Alboukaey และคณะ [10] ได ้พ ัฒนา 
โมเดลการวิเคราะห์ความสดใหม่ ความถี่ และมูลค่า 
(Recency, Frequency and Monetary; RFM) ร่วมกับ
หน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว (Long Short-Term 
Memory; LSTM) และโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน 
(Convolution Neural Network; CNN) ส่วน Britto และ 
Gobinath [11] ได้ผสมผสานหน่วยรีเวิร์สเกต (Gated 
Recurrent Unit; GRU) ก ับหน ่วยความจำระยะสั้น 
แบบยาวสองทิศทาง (Bidirectional Long Short-Term 
Memory; Bi-LSTM) เพื่อเพิ่มความสามารถในการเรียนรู้
ลำดับข้อมูล 
 อย่างไรก็ตามจากการทบทวนวรรณกรรมพบว่า
ยังคงมีช่องว่างที ่สำคัญคือ การสูญเสียข้อมูลสำคัญ 
จากการสุ่มลดขนาดข้อมูลเพื่อแก้ปัญหาความไม่สมดุล
ของคลาส ซึ่งส่งผลต่อความแม่นยำในการระบุพฤติกรรม
ของผู ้บร ิโภค เช่นเดียวกับค่า AUC ที ่จำกัดเมื ่อต้อง 
เผชิญกับชุดข้อมูลซับซ้อนและมีปฏิสัมพันธ์ระหว่าง 
ตัวแปรสูง และการศึกษาที่ประยุกต์ใช้เทคนิคการอธิบาย
โมเดล เพื ่อวิเคราะห์อิทธิพลของปัจจัยเฉพาะเจาะจง 
ที่ส่งผลต่อการตัดสินใจของผู้ใช้ยังค่อนข้างจำกัด งานวิจัย
นี้มีวัตถุประสงค์เพื่อพัฒนาแบบจำลองที่มีประสิทธิภาพ 
ในการพยากรณ์แนวโน้มการยกเลิกบริการของผู้ใช้บริการ
ยูทูบพรีเมียม และระบุปัจจัยสำคัญที่มีอิทธิพลต่อการ
ตัดสินใจเพื่อใช้เป็นแนวทางในการวางกลยุทธ์รักษาฐาน
ลูกค้าเชิงรุก โดยบูรณาการโครงข่ายประสาทเทียม 
ร ่วมกับอัลกอริทึมการเร ียนรู ้แบบรวม เพื ่อเพิ ่ม
ประสิทธิภาพการพยากรณ์ให้มีความแม่นยำ ตลอดจน
ประยุกต์ใช้เทคนิค SHAP เพื่อให้ได้มาซึ่งองค์ความรู้
ใหม่ที ่สามารถนำไปใช้ในสถานการณ์จริงได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ 

 
รูปที่ 1 การพัฒนาตัวแบบพยากรณ์คุณลักษณะที่มี

ความสำคญัต่อการยกเลิกบริการยทููบพรีเมียม 
 

2. วิธีการทดลอง 
 การพัฒนาต ัวแบบพยากรณ์ค ุณล ักษณะที ่มี
ความสำค ัญต ่อการยกเล ิกบร ิการย ูท ูบพร ี เม ียม 
ประกอบด้วย การสร้างชุดข้อมูล การเตรียมข้อมูลก่อน
การประมวลผล การพัฒนาแบบจำลอง และการประเมิน
ประสิทธิภาพ ดังรูปที่ 1 
 

2.1 การสร้างชุดข้อมูล  
 งานวิจัยนี้ได้ประยุกต์ใช้เทคนิคการสุ่มตัวอย่าง
แบบหลายขั ้นตอน (Multi-stage Sampling) โดยเริ่ม
จากการใช้การสุ่มตัวอย่างแบบโควตา (Quota Sampling) 
เพื่อจัดสรรสัดส่วนผู้ตอบแบบสอบถามตามคุณลักษณะ
ทางประชากรศาสตร์ที่สำคัญ ได้แก่ อายุ ระยะเวลาใช้
งาน และรูปแบบการสมัครสมาชิก ควบคู่ไปกับการสุ่ม
ตัวอย่างแบบสะดวก (Convenience Sampling) โดยใช้ 
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แบบสอบถามออนไลน์ผ่านแบบฟอร์มที่เปิดเป็นสาธารณะ
ผ่านการกระจายเครื ่องมือวิจัยในช่องทางสื ่อสังคม
ออนไลน์ที่หลากหลาย เพื่อลดการกระจุกตัวของข้อมูล
ในกลุ่มผู ้ใช้งานแพลตฟอร์มใดแพลตฟอร์มหนึ่งเพียง
อย่างเดียว ตั้งแต่เดือนมกราคม–กันยายน พ.ศ. 2568 
รวมระยะเวลาทั้งสิ้น 9 เดือน  
 อย่างไรก็ตามเพื่อเป็นการยืนยันว่าจำนวนตัวอย่าง
ที ่มีขนาดใหญ่ในงานวิจัยนี ้สามารถเป็นตัวแทนของ
ประชากรในวงกว้างได้อย่างแท้จริง และปราศจากอคติ
ของข้อมูล ผ่านกระบวนการตรวจสอบคุณภาพข้อมูล
เพื่อให้มั ่นใจในความถูกต้อง ผู ้วิจัยได้กำหนดคำถาม 
คัดกรองเพื่อระบุตัวตนของผู ้ใช้งานยูทูบพรีเมียมที่
แท้จริงก่อนเข้าสู่เนื้อหาหลักของแบบสอบถาม พร้อมทั้ง
ดำเนินการตรวจสอบความซ้ำซ้อนของข้อมูลผ่านที่อยู่
อีเมลเพื ่อป้องกันอคติจากการตอบซ้ำ ซึ ่งอาจส่งผล 
ต่อความเป็นตัวแทนของประชากร ส่งผลให้การสร้างชุด
ข้อมูลในงานวิจัยนี้มีความน่าเชื่อถือ และสามารถนำไป
อ้างอิงถึงกลุ่มประชากรเป้าหมายได้อย่างมีนัยสำคัญ 
โดยแบ่งหมวดหมู่ตัวแปรต้นตามลักษณะ และประเภท
ของข้อมูล ออกเป็น 4 หมวดหมู่ ประกอบด้วย 1) ประชากร 
ศาสตร์ 2) พฤติกรรมการใช้งาน 3) สมาชิกและบริการ 
และ 4) บริการเสริม รายละเอียดดังตารางที่ 1 
 

ตารางที่ 1 การแบ่งหมวดหมู่ตัวแปรต้น 
ตัวแปร ความหมาย ค่าที่เป็นไปได ้

ประชากรศาสตร ์

Sex เพศ ชาย, หญิง 

Age อาย ุ จำนวนเต็ม (ปี) 

Married สถานะสมรส 
โสด, สมรส, หม้าย/ 

หย่าร้าง 

Child การมีบุตร มีบุตร, ไม่มีบุตร 

ตารางที่ 1 การแบ่งหมวดหมู่ตัวแปรต้น (ต่อ) 
ตัวแปร ความหมาย ค่าที่เป็นไปได ้

ประชากรศาสตร ์(ต่อ) 

Place  สถานที่หลัก 
ในการใช้บริการ  

บ้าน, ที่ทำงาน,  
ระหว่างเดินทาง,  
สถานที่สาธารณะ  

Period  ระยะเวลาการ 
เป็นสมาชิก  

จำนวนเต็ม (เดือน)  

พฤติกรรมการใช้งาน 

WatchTime  ชั่วโมง 
การรับชม  

จำนวนเต็ม 
(ชั่วโมงต่อวัน)  

ContentCount  จำนวนวิดีโอ 
ที่รับชม  

จำนวนเต็ม 
(วิดีโอที่รับชมต่อวัน) 

TopContent  ประเภทเนื้อหา 
ที่รับชมบ่อย  

เสียงเท่านั้น, 
ภาพและเสียง 

LoginFrequency  ความถี่การเข้าใช้ จำนวนเต็ม 
(ครั้งต่อวัน)  

TopViewContent  ประเภทเนื้อหา 
หลักที่รับชม  

เกม, เพลง, ข่าวสาร, 
กีฬา, พอดแคสต์,  
ภาพยนตร์/รายการ 
ทีวี, การศึกษา,  
แฟชั่น/ความงาม,  
สยองขวัญ, อื่น ๆ 

Playlists  เพลย์ลิสต์ 
ที่สร้าง/ติดตาม  

จำนวนเต็ม  
(เพลย์ลิสต์) 

Subscribed  จำนวนช่อง 
ที่ติดตาม  

จำนวนเต็ม (ช่อง) 

สมาชิกและการบริการ 

Contract  รูปแบบสัญญา  รายเดือน, รายปี  

PaymentMethod  วิธีการชำระเงิน  บัตรเครดิต, AIS, 
Google Play, 
TrueMoney  

TypeSubscription  รูปแบบการ
สมัครสมาชิก  

แผนส่วนบุคคล,  
แผนครอบครัว,  
แผนนักเรียน/
นักศึกษา  
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ตารางที่ 1 การแบ่งหมวดหมู่ตัวแปรต้น (ต่อ) 
ตัวแปร ความหมาย ค่าที่เป็นไปได ้

สมาชิกและการบริการ (ต่อ) 

ServiceChanges  ขอเปลี่ยนบรกิาร  จำนวนเต็ม (ครั้ง) 

AcquisitionSource  แหล่งที่มา 
ของลูกค้า  

การโฆษณา,  
การแนะนำ,  
การทดลองใช้ฟรี  

CamelCase  ปัญหาการ 
ชำระเงิน  

จำนวนเต็ม (ครั้ง) 

SupportTickets  การติดต่อ 
ฝ่ายสนับสนุน  

จำนวนเต็ม (ครั้ง) 

บริการเสรมิ 

InternetService  ประเภท 
เครือข่าย  

Wi-Fi, 4G/5G  

TechSupport  การสนับสนุน 
ด้านเทคนิค  

ไม่เคย, เคย  

StreamingTV  บริการสตรีมมิง 
ทีวี  

ไม่มี, ม ี

DigitalTV  บริการดิจิทัลทีวี ไม่มี, ม ี
 

 จากตารางที่ 1 ตัวแปรตาม (Dependent Variable) 
คือ “ยกเลิกการใช้บริการ (Cancellation)” หากผู้ตอบ
แบบสอบถามยังคงใช้บริการยูทูบพรีเมียมอยู่ในปัจจบุัน 
กำหนดค่าเป็น “ไม่ยกเลิก” ตรงกันข้าม หากปัจจุบัน
ไม่ได้ใช้บริการแล้ว กำหนดค่าเป็น “ยกเลิก” 
 

2.2 การเตรียมข้อมูลก่อนการประมวลผล 
 การเตรียมข้อมูลก่อนการประมวลผลเพื่อให้ข้อมูล
อยู่ในรูปแบบที่เหมาะสมต่อการวิเคราะห์ มีรายละเอียดดังนี้ 
 2.2.1 การตรวจสอบช่วงข้อมูล (Range Validation) 
 การเก็บข้อมูลด้วยแบบสอบถาม แม้จะช่วยลด
ปัญหาข้อมูลที ่ส ูญหาย (Missing Value) และปัญหา
ข้อมูลผิดรูปแบบ แต่การให้ผู้ใช้ระบุข้อมูลอาจเสี ่ยงต่อ
ค่าที่ผิดปกติ เนื่องมาจากความตั้งใจหรือไม่ตั้งใจก็ดี   

ดังนั ้นจึงต้องตรวจสอบค่าที ่ไม่สอดคล้องกับความ 
เป็นจริง ทั ้งนี ้ หากตรวจพบจะทำเครื ่องหมายแยก
ออกมาเป็น “ผิดรูปแบบ”  
 2.2.2 การแทนค่ารหัสหมวดหมู ่ (Categorical 
Code Representation)  
 เนื่องจากข้อมูลที่อยู่ในรูปของจำนวนเต็มสามารถ
นำไปวิเคราะห์ และประมวลผลได้โดยตรง โดยไม่จำเป็น 
ต้องมีการแปลงรหัสเพิ่มเติม เนื ่องจากตัวเลขเหล่านี้ 
มีความหมายเชิงปริมาณ และสามารถคำนวณทางสถิติ
ได้ทันที ในทางกลับกันตัวแปรเชิงหมวดหมู่จำเป็นต้อง
ทำการแปลงให้อยู่ในรูปตัวเลขเพื่อความสะดวกในการ
ประมวลผลเชิงคำนวณ  
 2.2.3 การตรวจสอบความสอดคล้องเชิงตรรกะ 
(Logical Consistency)  
 สำหรับตัวแปรที ่ม ีความส ัมพ ันธ ์ก ันโดยตรง  
เป็นขั้นตอนสำคัญในการประเมินคุณภาพข้อมูล เพื่อให้
แน่ใจว่าค่าของตัวแปรที่บันทึกไว้นั้นไม่ขัดแย้งกันเอง 
โดยเฉพาะเมื่อมีความสัมพันธ์เชิงตรรกะหรือเชิงกฎเกณฑ์
กำหนดอยู่แล้ว 
 2.2.4 การแบ่งชุดข้อมูล (Data Splitting)  
 การแยกชุดข้อมูลต้นฉบับออกเป็นส่วนย่อยเพื่อใช้
ในการฝึกฝน และประเมินประสิทธิภาพ นอกจากนี้  
ยังช่วยลดความเสี่ยงต่อการเกิดภาวะโมเดลไม่สามารถ
จับความสัมพันธ ์ของข้อมูลได้  (Underfitting) และ
สามารถพยากรณ์ผลลัพธ์กับข้อมูลที่ไม่เคยเห็นมาก่อน
ได้อย่างแม่นยำมากข้ึน 
 

2.3 การพัฒนาแบบจำลอง 
 การพัฒนาแบบจำลองด้วยโครงข่ายประสาทเทียม [4] 
ในงานวิจัยนี ้ใช้โครงสร้างแบบตามลำดับ (Sequential)  
ที่ประกอบด้วยช้ันซ่อน (Hidden Layers) จำนวน 2 ช้ัน 
ขนาด 64 และ 32 นิวรอน ตามลำดับ โดยประยุกต์ใช้
ฟังก์ชันกระตุ้นแบบ ReLU ในช้ันซ่อนเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพ 
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การเร ียนรู ้ความสัมพันธ์ที ่ซ ับซ้อน และใช้ฟังก์ชัน 
ซิกมอยด์ (Sigmoid) ในชั ้นผลลัพธ์ (Output Layer) 
สำหร ับการจำแนกประเภทแบบไบนาร ี  (Binary 
Classification) ผ่านการประมวลผลข้อมูลนำเข้าที่ผ่าน
การปรับบรรทัดฐานด้วยวิธีการสเกลเลอร์มาตรฐาน 
(StandardScaler) ในส่วนของกระบวนการฝึกสอนโมเดล 
ได้กำหนดพารามิเตอร์การเรียนรู้ด้วยตัวปรับโครงสร้าง
อัลกอริทึมสำหรับหาค่าที ่เหมาะสมที ่ส ุดแบบ Adam 
(Adam Optimizer) ควบคู ่กับฟังก์ชันการสูญเสียด้วย 
ค่าความคลาดเคลื่อนแบบไบนารีครอสเอนโทรปี (Binary 
Cross-Entropy) โดยใช้จำนวนรอบในการเรียนรู ้เท่ากับ 
100 รอบ (Epochs) และขนาดข้อมูลรายกลุ ่ม (Batch 
Size) ที่ 32 ส่งผลให้โมเดลสามารถวิเคราะห์ปัจจัยเชิง
พฤติกรรม และปัจจัยด้านประชากรศาสตร์ต่าง ๆ เพื่อ
ระบุแนวโน้มการยกเลิกบริการของลูกค้าได ้อย ่างมี
ประสิทธิภาพ  
 นอกจากนั ้นการพัฒนาแบบจำลองยังร ่วมกับ
อัลกอริทึมการเรียนรู้แบบรวม [12] กลุ่มบูตติ้ง (Boosting) 
ที่ได้รับความนิยมในปัจจุบัน เพื่อเพ่ิมประสิทธิภาพ และ
ความแม่นยำผ่านกลไกการเรียนรู้แบบลำดับ (Iterative 
Learning) ที ่ เน ้นการลดความคลาดเคลื ่อน (Bias)  
จากความผิดพลาดของโมเดลก่อนหน้าอย่างมีระบบ
ประกอบด้วย XGBoost และ LightGBM เป็นอัลกอริทึม
เพิ่มประสิทธิภาพแบบไล่ระดับ (Gradient Boosting 
Algorithm) โดดเด่นด้านความเร็วในการประมวลผล 
บนชุดข้อมูลขนาดใหญ่ด้วยโครงสร้างต้นไม้ตัดสินใจ 
ที ่ม ีประสิทธิภาพสูง ขณะที ่ CatBoost ช่วยจัดการ 
ตัวแปรเชิงหมวดหมู ่ได้อย่างแม่นยำโดยไม่ต้องผ่าน
กระบวนการแปลงข้อมูลที่ซับซ้อน ดังนั้นการบูรณาการ
โมเดลเหล่านี ้จ ึงช ่วยให้สามารถวิเคราะห์ร ูปแบบ
พฤติกรรมผู้ใช้ที่หลากหลาย และระบุปัจจัยสำคัญที่มีผล
ต่อการตัดสินใจของลูกค้าได้อย่างมีนัยสำคัญทางสถิติ 

และตอบโจทย์การนำไปใช้จริงในเชิงธุรกิจ 
 การคัดเลือกตัวแปรที่มีผลกระทบสูงก่อนจะตัด          
ตัวแปรที่มีผลกระทบต่ำออก และสรุปความสำคัญของ          
ตัวแปรแต่ละตัวด้วยค่าเฉลี่ยของค่าสัมบูรณ์ (Mean 
Absolute SHAP Value) [13] เป็นตัวแทนความสำคัญ
ของคุณลักษณะเชิงบวกหรือเชิงลบต่อการพยากรณ์
ผลลัพธ์ [14] โดยเริ่มจากเกณฑ์วิเคราะห์ความสำคัญ
ของต ัวแปรด ้วย SHAP (SHAP Importance Value) 
ต่ำเพื่อเก็บตัวแปรที่มีความสำคัญปานกลางไว้ จากนั้น
ปรับเกณฑ์สูงขึ้นในรอบถัดไปเพื่อคัดเลือกเฉพาะตัวแปร
ที่มีผลต่อโมเดลสูงสุดทำให้ตัดตัวแปรที่ไม่มีความสำคัญ 
เป็นไปอย่างมีหลักการ และไม่ขึ ้นกับค่าความสำคัญ
แบบเดิมเพียงอย่างเดียวเมื่อได้ชุดตวัแปรสำคัญจะฝกึฝน
โมเดลใหม่ และประเมินประสิทธิภาพอีกครั้ง จนกว่าจะได้
โมเดลมีประสิทธิภาพสูงสุดบนชุดทดสอบการดำเนินการ
เช่นนี้ช่วยลดจำนวนตัวแปรที่ไม่สำคัญลดความซับซ้อน
ของโมเดล และป้องกันปัญหาการเรียนรู้เกิน (Overfitting) 
ในขณะเดียวกันยังคงรักษาความแม่นยำในการพยากรณ์ 
 อย่างไรก็ดีแม้การคัดเลือกคุณลักษณะด้วยการ
เรียนรู ้แบบลำดับร่วมกับค่า SHAP จะเป็นการต่อยอด 
จากแนวคิดเดิม แต่มีความแตกต่างอย่างมีนัยสำคัญ
เหนือกว่าการคัดเลือกแบบดั้งเดิมที่มักใช้วิธีการคัดเลือก
แบบสถิติเชิงเดี่ยวหรือการวัดความสำคัญเพียงครั้งเดียว 
เช ่น การวัดความสัมพันธ ์เช ิงเส ้นหรือสหสัมพันธ์ 
(Correlation) เปลี่ยนมาเป็นการประเมินส่วนร่วมที่แท้จริง 
(Marginal Contribution) ของแต่ละตัวแปรในทุกมิติ
ของความสัมพันธ์ จึงช่วยขจัดปัญหาความทับซ้อน 
ของข้อมูล (Multicollinearity) และปฏิสัมพันธ์ระหว่าง
ตัวแปรที่ซับซ้อน (Non-linear Interactions) อย่างมี
ประสิทธิภาพ เนื ่องจากโมเดลจะทำการประเมินค่า
น้ำหนักใหม่ในทุกรอบที่คุณลักษณะที่ไม่เกี่ยวข้องจะถูก
คัดออก ส่งผลให้ได้ชุดคุณลักษณะมีความสอดคล้อง  
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ทั ้งในระดับภาพรวม (Global) และระดับรายบุคคล 
(Local) นำไปสู่การสร้างแบบจำลองที่มีความกระชับ 
(Parsimonious Model) แต่ยังคงไว้ซึ ่งประสิทธิภาพ 
ในการพยากรณ์ส ูงส ุดและสามารถอธิบายเหตุผล
เบื ้องหลังการตัดสินใจของปัญญาประดิษฐ์ได้อย ่าง
แม่นยำตามหลักการของ XAI (Explainable AI) 
 

2.4 การประเมินประสิทธิภาพ 
  งานวิจัยนี้ประเมินประสิทธิภาพด้วยชุดตัวชี้วัด 
ที่ครอบคลุมทุกมิติ [15] ประกอบด้วย 
 2.4.1 ค่าความถูกต้อง (Accuracy)  
 สำหรับใช้ว ัดถูกต้องโดยรวมของโมเดล หรือ
สัดส่วนของตัวอย่างทั้งหมดที่โมเดลพยากรณ์ถูกต้อง  
ดังสมการที่ (1) 
 

   

      

TP TN
Accuracy

TP TN FP FN

+
=

+ + +
 (1)   

 

 2.4.2 ค่าความแม่นยำ (Precision)  
 ใช ้ว ัดการพยากรณ์คลาสบวก แสดงส ัดส ่วน 
ของตัวอย่างที ่โมเดลพยากรณ์เป็นบวกและถูกต้อง  
ดังสมการที่ (2) 

 

    
  

TP
Precision

TP FP
=

+
  (2) 

 

 2.4.3 ค่าการเรียกคืน (Recall)  
 สำหรับใช้วัดความสามารถในการตรวจจับตัวอย่าง
จริงเป็นบวก แสดงสัดส่วนของตัวอย่างบวกที ่โมเดล
สามารถพยากรณ์ถูกต้อง ดังสมการที่ (3) 
 

 
  

TP
Recall

TP FN
=

+
 (3) 

  

 2.4.4 ค่าประสิทธิภาพโดยรวม (F-measure)  
 เป็นค่ากลางสำหรับประเมินความสมดุลระหว่าง          
ค่าความแม่นยำและค่าการเรียกคืน ดังสมการที่ (4) 

 

  
Re

Precison Recall
F measure

Precison call


− =

+
  (4) 

  

 2.4.5 ค่า AUC (Area Under the ROC Curve)  
 สำหร ับใช ้ว ัดความสามารถของโมเดลในการ
แยกแยะคลาสบวก และคลาสลบ ดังสมการที่ (5) และ (6) 

 

 
  

TP
TPR

TP FN
=

+
 (5) 

                

 
  

FP
FPR

FP TN
=

+
 (6) 

  

3. ผลการทดลองและอภิปรายผลการทดลอง 
 แบบจำลองพยากรณ์การยกเลิกบริการยูทูบพรีเมียม 
พัฒนาขึ ้นด้วยการเขียนโปรแกรมภาษาไพทอนบน 
Google Colaboratory แบบมีค่าใช้จ ่ายสำหรับการ
ฝึกฝนโมเดลที่ต้องการเพิ่มทรัพยากรการประมวลผล  
มีรายละเอียดดังนี้ 
 

3.1 ผลการสร้างชุดข้อมูล  
 ผู้วิจัยได้ตรวจสอบความถูกต้องของแบบสอบถาม 
พบว่ามีข้อมูลทั้งสิ้น 10,983 รายการที่ตรงตามข้อกำหนด
ในการวิจัย จากนั้นจึงนำเข้าสู่การวิเคราะห์ข้อมูลเบื้องต้น 
ดังตารางที่ 2 และ 3 
 

ตารางที่ 2 ค่าน้อยที่สุด ค่ามากที่สุด ค่าเฉลี่ย และ   
ค่ามัธยฐานสำหรับข้อมูลจำนวนเต็ม  

ตัวแปร Min Max Mean Median 

Age             18 70 43.61 43 

Period          1 120 47.80 44 
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ตารางที่ 2 ค่าน้อยที่สุด ค่ามากที่สุด ค่าเฉลี่ย และ   
ค่ามัธยฐานสำหรับข้อมูลจำนวนเต็ม (ต่อ) 

ตัวแปร Min Max Mean Median 

WatchTime       0 12 5.26 5 

ContentCount    0 50 17.61 14 

LoginFrequency  0 30 15.15 15 

Playlists       0 20 10.10 10 

Subscribed      0 100 37.34 33 

ServiceChanges  0 5 2.51 3 

CamelCase   0 5 2.50 2 

SupportTickets  0 10 4.99 5 
 

ตารางที่ 3 การแจกแจงคลาสสำหรับตัวแปรหมวดหมู่ 
ตัวแปร การแจกแจงคลาส 

Sex                ชาย  
หญิง                                                                                                                           

4,527 
6,456 

Married            โสด 
สมรส 
หม้าย/หย่าร้าง                                                                                 

6,023 
2,998 
1,962 

Child              ไม่มีบุตร 
มีบุตร                                                                                                                     

6,001 
4,982 

Sex                ชาย  
หญิง                                                                                                                           

4,527 
6,456 

Married            โสด 
สมรส 
หม้าย/หย่าร้าง                                                                                 

6,023 
2,998 
1,962 

Child              ไม่มีบุตร 
มีบุตร                                                                                                                     

6,001 
4,982 

Place              บ้าน 
ที่ทำงาน 
ระหว่างเดินทาง 
สาธารณะ                                                                                     

4,743 
2,706 
1,738 
1,796 

TopContent         เสียง 
ภาพและเสียง                                                                                                                    

3,518 
7,465 

ตารางที่ 3 การแจกแจงคลาสสำหรับตัวแปรหมวดหมู่ (ต่อ) 
ตัวแปร การแจกแจงคลาส 

TopViewContent     เกม 
เพลง 
ข่าวสาร 
กีฬา 
พอดแคสต์ 
ภาพยนตร์/รายการทีวี 
แฟชั่น/ความงาม 
การศึกษา 
สยองขวัญ 
อื่น ๆ  

1,165 
1,657 
1,925 
1,109 
688 
746 
522 

1,069 
1,063 
1,039 

Contract           รายเดือน 
รายปี                                                                                                                       

6,627 
4,356 

PaymentMethod      บัตรเครดิต 
Google Play  
AIS 
True Money  

2,761 
2,919 
2,922 
2,381 

TypeSubscription   แผนส่วนบุคคล 
แผนครอบครัว 
แผนนักเรียน/นักศึกษา  

6,682 
1,678 
2,623 

AcquisitionSource  การโฆษณา 
การแนะนำ 
การทดลองใช้ฟรี 

4,667 
1,644 
4,672 

InternetService    Wi-Fi 
4G/5G                                                                                                                          

7,598 
3,385 

TechSupport        ไม่เคย 
เคย                                                                                                                           

6,049 
4,934 

StreamingTV        ไม่มี 
มี                                                                                                                             

8,550 
2,433 

DigitalTV          ไม่มี                                                                                                                            
มี 

3,560 
7,423 

Cancellation ไม่ยกเลิก 
ยกเลิก 

7,526 
3,457 
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3.2 ผลการเตรียมข้อมูลก่อนการประมวลผล 
 เนื่องจากข้อมูลดิบอาจไม่อยู่ในรูปแบบที่เหมาะสม 
ต่อการนำไปใช้ก ับโมเดล จ ึงต ้องผ ่านขั ้นตอนการ
ประมวลผลข้อมูล ประกอบด้วย  
 3.2.1 ผลการตรวจสอบช่วงข้อมูล จากการกำหนด
ขอบเขตที่เป็นไปได้ตามความสมเหตุสมผล เช่น ตัวแปร 
Age ถูกกำหนดให้มีค่าอยู ่ระหว่าง 10–99 ปี ขณะที่ 
ต ัวแปร  WatchTime กำหนดให ้อย ู ่ระหว ่าง 0–24 
ช ั ่วโมงต ่อว ัน นอกจากนี ้ต ัวแปรที ่น ับจำนวน  เช่น 
ContentCount จะกำหนดช่วงให้อยู ่ท ี ่  0–500 ครั้ง 
เพื่อสะท้อนขอบเขตการใช้งานจริง ส่วนตัวแปรเชิงปริมาณ 
เช่น LoginFrequency, Period, Playlists, Subscribed รวมถึง
ตัวแปร CamelCase, SupportTickets และ ServiceChanges 
จะต้องมีค่าเป็นจำนวนเต็มทีไ่ม่เป็นลบ (≥ 0) เป็นต้น ทั้งนี้ 
หากตรวจพบค่าที่นอกช่วงตัวเลขจะพิจารณาตัดข้อมูล
รายการดังกล่าวออกต่อไป 
 3.2.2 ผลการแทนค่ารหัสหมวดหมู ่ให้อยู ่ในรูป
ตัวเลขเพื่อความสะดวกในการประมวลผล โดยหมวดหมู่
แบบ Binary เช่น Child, TechSupport, StreamingTV 
และ  DigitalTV สามารถแทนค ่า เป ็น 0 และ 1 ได้
โดยตรง เช่น มี/ไม่มี หรือ เคย/ไม่เคย เป็นต้น ส่วน
หมวดหม ู ่แบบ Nominal เช ่น ต ัวแปร Sex, Place, 
TopContent, TopViewContent, PaymentMethod, 
TypeSubscription, AcquisitionSource และต ัวแปร 
InternetService ควรเข้ารหัสแบบ One-hot Encoding 
เพื่อหลีกเลี่ยงการตีความลำดับที่ผิดพลาด ขณะที่หมวดหมู่
แบบ Ordinal เช่น Married และ Contract แทนค่า
เป็นลำดับตัวเลข เช่น 0=โสด, 1=สมรส 2=หม้าย/หย่า
ร้าง หรือ 0=รายเดือน 1=รายปี เพื ่อสะท้อนถึงลำดับ 
เชิงตรรกะของตัวแปร ดังนั้น Cancellation หากยังคง

ใช้บริการอยู ่ในปัจจุบัน กำหนดค่าเป็น 0 (No) และ 
หากเคยใช้บริการ แต่ปัจจุบันไม่ได้ใช้บริการแล้ว 
กำหนดค่าเป็น 1 (Yes) 
 3.2.3 ผลการตรวจสอบความสอดคล้องเชิงตรรกะ 
สำหรับตัวแปรที่มีความสัมพันธ์กันโดยตรง เช่น หาก 
SupportTickets เท่ากับ 0 แต่กลับมี TechSupport หรือ
หาก WatchTime เท่ากับ 0 แต่ ContentCountมากกว่า 
0 เช่นเดียวกับ Cancellation หากเท่ากับ “No” แต่ 
Period เท่ากับ 0 จากที่กล่าวมาถือว่าข้อมูลมีตรรกะ
ขัดแย้งกันต้องทำการตรวจสอบ และปรับแก้ให้ถูกต้อง 
 3.2.4 ผลการแบ่งชุดข้อมูลคือ การแยกชุดข้อมูล
ต้นฉบับออกเป็นส่วนย่อย งานวิจัยนี้กำหนดให้ร้อยละ 
80 สำหรับชุดข้อมูลฝึกฝน (Training Set) สำหรับเรียนรู้
รูปแบบและคุณลักษณะสำคัญของข้อมูล และร้อยละ 
20 สำหรับชุดข้อมูลทดสอบ (Test Set) ในการประเมิน
ประสิทธิภาพของโมเดล  
 

3.3 ผลการพัฒนาแบบจำลอง 
 การพัฒนาแบบจำลองด้วยโครงข่ายประสาทเทียม
และอ ัลกอร ิท ึมการเร ียนร ู ้แบบรวม ด ้วยโมเดล 
XGBoost, LightGBM และ CatBoost นั ้น เนื ่องจาก
ข้อม ูลที ่นำมาใช้ในการวิเคราะห์ม ีความไม่สมดุล 
ของคลาส อาจก่อให้เกิดอคติในกระบวนการเรียนรู้  
ของเครื่อง จนนำมาสู่ความคลาดเคลื่อนในการพยากรณ์ 
จึงจำเป็นต้องมีการปรับค่าพารามิเตอร์ scale_pos_weight 
หรือการส ุ ่มตัวอย่าง (Sampling) ช่วยให้โมเดลให้
ความสำคัญกับคลาสที่มีจำนวนน้อยมากข้ึน โดยกำหนด 
scale_pos_weight จากตัวแปร Cancellation ที ่ เป็น 
“No” เท่ากับ 7,526 รายการ และ “Yes” เท่ากับ 3,457 
รายการ ดังสมการที่ (7) 
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 จากสมการที่  (7) แสดงถ ึงข ้อม ูลช ุดฝ ึกฝนที่  
ไม่ยกเลิกบริการ (non Cancellation) มากกว่ายกเลิก
บริการ (Cancellation) ประมาณ 2.18 เท่า คิดเป็น 
68.53% และ 31.47% ตามลำดับ ดังนั ้นการตั ้งค่า 
scale_pos_weight จะช่วยถ่วงน้ำหนักให้ความผิดพลาด
ในคลาสยกเลิกบริการให้มีความสำคัญมากขึ้นระหว่าง
ฝ ึกฝนโมเดลด้วยการคัดเลือกตัวแปรแบบทีละขั้น 
(Stepwise Feature Elimination) แบบคัดเลือกย้อนกลับ 
(Backward Elimination)  โดยเริ ่มจากการใช้ตัวแปร
ทั้งหมด และค่อย ๆ ลบตัวแปรที่มีความสำคัญน้อยที่สุด
ทีละตัว จนกว่าจะได้ชุดตัวแปรคุณลักษณะที่ให้ผลลัพธ์ 
ดีที่สุดเมื่อวัดผลจากค่าประสิทธิภาพโดยรวม             
 อย่างไรก็ตามความสำคัญของตัวแปรไม่สามารถ
พิจารณาจากค่าประสิทธิภาพโดยรวมเพียงอย่างเดียว          
จึงนำเทคนิค SHAP (SHapley Additive exPlanations) 
มาใช้เป็นเครื ่องมืออธิบายผลลัพธ์ของแต่ละตัวแปร 
ต่อการพยากรณ์โดยตรง ส่งผลให้การคัดเลือกตัวแปร 
มีเหตุผลเชิงอธิบาย จึงมิใช่เพียงการตัดสินใจตามค่า
ตัวชี้วัดเพียงอย่างเดียว ดังตารางที่ 4 พบว่า XGBoost 
และ CatBoost  ใช้ตัวแปร 11 ตัวที่เหมือนกันทุกตัว 
ในทางกลับกัน LightGBM ใช้ตัวแปรเพียง 8 ตัว โดยตัด 
Age, Married และ LoginFrequency ออก โดยตัวแปร
หลักที่มีอิทธิพลต่อการยกเลิกบริการคือ ContentCount, 
Subscribed และ Period ซึ ่งเป็นข้อมูลที ่สะท้อนถึง 
ความผูกพันและการมีส่วนร่วมของผู้ใช้ต่อแพลตฟอร์ม 

ตารางที่ 4 ค่า SHAP importance ของชุดคุณลักษณะ          

ชุดคุณลักษณะ XGBoost LightGBM CatBoost 

Age             0.0624 – 0.0613 
Married         0.1309 – 0.1257 
Period          1.0526 1.0978 0.9603 
TechSupport     0.1776 0.1572 0.1729 
Contract        0.2695 0.3200 0.3137 
WatchTime       0.7935 0.8591 0.6565 
ContentCount    1.9073 2.2409 1.8442 
LoginFrequency  0.0929 – 0.0721 
Subscribed      1.3796 1.5865 1.2594 
CamelCase   0.4736 0.4707 0.5609 
SupportTickets  0.3038 0.3095 0.3150 

 

 จากตารางที ่ 4 เมื ่อพิจารณาคุณลักษณะที ่มี
ความสำคัญต่อการยกเลิกบริการยูทูบพรีเมียมจากแต่ละ
อัลกอริทึมพบว่า XGBoost  ให้ความสำคัญสูงสุดกับ         
ต ั วแปร  ContentCount, Subscribed และ Period           
ซึ่งสะท้อนพฤติกรรมการใช้งาน และระยะเวลาการสมัคร
ที ่มีอิทธิพลต่อการตัดสินใจยกเลิกบริการ ในขณะที่ 
LightGBM ให ้ความสำค ัญส ู งก ับ ContentCount, 
Subscribed และ WatchTime แสดงให้เห็นว่าระดับ
การรับชมวิด ีโอ และปริมาณเนื ้อหาที ่ผ ู ้ใช้เข้าถึงมี
บทบาทสำคัญต่อการคงอยู่ของลูกค้า ส่วน CatBoost 
เน้นตัวแปร ContentCount, Subscribed และ Period 
เช่นเดียวกับ XGBoost แต่ค่าความสำคัญของตัวแปร 
CamelCase และ SupportTickets มีน ้ำหนักส ูงขึ้น
กว่าอัลกอริทึมอื่น แสดงให้เห็นว่าการจัดการด้านการ
ชำระเงิน และบริการสนับสนุนมีผลต่อการตัดสินใจ
ยกเลิกบริการเช่นกัน  
 

3.4 ผลการประเมินประสิทธิภาพ 
 หลังจากได้ชุดตวัแปรคุณลกัษณะที่ดีท่ีสุดแลว้นำมา 
ทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลด้วยค่าความถูกต้อง 
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ค่าความแม่นยำ ค่าการเรียกคืน ค่าประสิทธิภาพโดยรวม 
และค่า AUC บนชุดข้อมูลทดสอบ ดังตารางที่ 5   
 

ตารางที่ 5  ผลการประเมินประสิทธิภาพด้วยตัวชี้วัด         
 บนชุดข้อมูลทดสอบ 

ตัวชี้วดั XGBoost LightGBM CatBoost 

ค่าความถูกต้อง   0.8457 0.8434 0.8457 

ค่าความแม่นยำ 0.6929 0.6891 0.6929 

ค่าการเรียกคืน     0.9162 0.9125 0.9162 

ค่าประสิทธิภาพ
โดยรวม 0.7890 0.7857 0.7890 

ค่า AUC    0.9295 0.9281 0.9295 

 

 จากตารางที่ 5 การเปรียบเทียบผลลัพธ์ของการ
ผสมผสานโครงข ่ายประสาทเท ียมก ับอ ัลกอร ิทึม 
การเรียนรู ้แบบรวมทั้ง 3 โมเดลบนชุดข้อมูลทดสอบ
ได้แก่ XGBoost, LightGBM และ CatBoost ด้วยตัวชี้วัด
ประสิทธิภาพที่ครอบคุลมทุกมิติ จากการประเมินพบว่า 
ประสิทธิภาพในแต่ละตัวชี้วัดมีความใกล้เคียงกันมาก 
โดยค่าความถูกต้องทั้ง XGBoost และ CatBoost เท่ากัน
คือ 0.8457 ซึ่งสูงกว่า LightGBM เล็กน้อย สำหรับค่า
การเรียกคืน ซึ่งบ่งบอกถึงความสามารถในการจับกลุ่ม 
ผู้ที่ยกเลิกบริการได้ถูกต้องพบว่า XGBoost และ CatBoost 
มีค่าสูงที่สุดเท่ากันที่ 0.9162 แสดงว่าสามารถตรวจจับ
ได้ครอบคลุมมากที่สุด รองลงมาคือ LightGBM เท่ากับ 
0.9125 
 เมื่อพิจารณาค่าประสิทธิภาพโดยรวมพบว่า XGBoost 
และ CatBoost มีค่าสูงที ่ส ุดคือ 0.7890 รองลงมา 
คือ LightGBM เท่ากับ 0.7857 เช่นเดียวกับค่า AUC  
ที่เป็นตัวชี ้วัดการแยกแยะระหว่างกลุ่มยกเลิกบริการ 
และไม่ยกเลิกบริการนั้น XGBoost และ CatBoost มีค่า 

AUC สูงที่สุดคือ 0.9295 แสดงถึงความสามารถในการ 
จำแนกกลุ่มที่ชัดเจนที่สุด รองลงมาคือ LightGBM เท่ากับ 
0.9281 
 อย่างไรก็ดีค่าความแม่นยำพบว่า XGBoost และ 
CatBoost มีค่าสูงที่สุดที่ 0.6929 ซึ่งสะท้อนถึงความสามารถ
ในการพยากรณ์ผู ้ที ่ยกเลิกบริการได้แม่นยำมากที่สุด 
ขณะที่ LightGBM มีค่าความแม่นยำต่ำกว่าเล็กน้อยที่ 
0.6891 แต่เป็นที่น่าสังเกตว่าค่าความแม่นยำที่ค่อนข้างต่ำ 
โดยเปรียบเทียบกับค่าการเรียกคืนที่สูงมาก สะท้อน 
ให้เห็นว่าแบบจำลองนี ้ถูกปรับตั ้งมาในลักษณะเน้น 
การตรวจจับกลุ่มเสี่ยงให้ครอบคลุมมากที่สุด แต่อาจ
ต้องแลกมาด้วยความคลาดเคลื ่อนในลักษณะการ
พยากรณ์ผิดพลาดว่าลูกค้าจะยกเลิกบริการ (False 
Positive; FP) ในสัดส่วนที่ค่อนข้างสูง ซึ่งผลลัพธ์ในลักษณะ
นี้บ่งชี้ถึงกลยุทธ์แบบเฝ้าระวังสูงสุด เพื่อไม่ให้พลาดการ
ตรวจจับลูกค้าที่มีแนวโน้มจะยกเลิกบริการจริง อันจะ
ส่งผลเสียหายในภาพรวมของธุรกิจ  
 เมื่อพิจารณาในรายละเอียดจะเห็นได้ว่าค่าความ
แม ่นยำที ่จำก ัดน ี ้ส ่งผลกระทบโดยตรงต ่อต ้นทุน 
การดำเนินงาน เนื ่องจากองค ์กรอาจต ้องส ูญเสีย
งบประมาณทางการตลาดหรือทรัพยากรบุคคลไปกับ
การมอบข้อเสนอพิเศษ หรือการติดต่อสื่อสารกับลูกค้า
กลุ่มที่ไม่ได้มีเจตนาจะยกเลิกบริการจริงถึงประมาณ 
ร้อยละ 30 ของกลุ่มที่พยากรณ์ไว้ ดังนั้นงานวิจัยนี้จึง
เสนอแนะว่าควรนำผลลัพธ์จากแบบจำลองไปใช้ควบคู่
กับการจัดลำดับความสำคัญตามค่าความน่าจะเป็น 
(Probability Score) โดยเลือกใช้มาตรการรักษาฐาน
ลูกค้าท่ีมีต้นทุนต่ำหรือเน้นการสร้างความสัมพันธ์ (Soft 
Incentives) กับกลุ ่มลูกค้าที ่ม ีความเสี ่ยงไม่ชัดเจน  
เพื ่อลดความสิ้นเปลืองของทรัพยากร ในขณะที่ยังคง
รักษาข้อดีของค่าเรียกคืนที่สงูมากในการป้องกันการสูญเสีย 
ลูกค้าในภาพรวมได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
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 เป็นที่น่าสังเกตว่าแม้ LightGBM จะใช้ชุดตัวแปร
คุณลักษณะน้อยกว่า เมื ่อเปรียบเทียบกับ XGBoost 
และ CatBoost แต่ประสิทธิภาพโดยรวมของโมเดล
ยังคงใกล้เคียงกัน งานวิจ ัยนี ้จ ึงเลือกใช้ชุดตัวแปร
คุณลักษณะจำนวน 8 ตัวแปรที ่ได้จากการวิเคราะห์ 
ด ้วยโครงข ่ายประสาทเท ียม ร ่วมก ับอ ัลกอร ิทึม  
LightGBM ประกอบด้วย Period, TechSupport, Contract, 
WatchTime, ContentCount, Subscribed, CamelCase 
และ SupportTickets นำเข้ ากระบวนการปร ับแต่ง
พารามิเตอร์ด้วย Optuna เพื ่อค้นหาค่าพารามิเตอร์ 
ที่เหมาะสมที่สุดในจำแนกกลุ่มผู้ใช้ที่ยกเลิกบริการ และ 
ไม่ยกเลิกบริการ รายละเอียดดังตารางที่ 6 
 

ตารางที่ 6 พารามิเตอร์ LightGBM จาก Optuna 

พารามิเตอร์ 
ค่าจาก  

Optuna 
คำอธิบาย 

boosting_type      dart การใช้ DART boosting 
ช่วยลด Overfitting  

num_leaves         41 จำนวนใบไม้สูงสุดต่อ 
tree              

max_depth          3 ความลึกสูงสุดของ  
tree                 

learning_rate      0.0777 อัตราการเรียนรู้                      

n_estimators       446 จำนวน tree ที่สร้าง                   

subsample           0.8514 สัดส่วนข้อมูลสำหรับ 
แต่ละ tree         

colsample_bytree   0.6621 สัดส่วนฟีเจอร์สำหรับ 
แต่ละ tree        

reg_alpha          6.6429 L1 regularization                     

reg_lambda         0.8735 L2 regularization                     

scale_pos_weight  1.6934 การปรับน้ำหนกั  
Class imbalance        

 จากตารางที ่ 6 พารามิเตอร์ด ังกล่าวถูกเลือก 
โดยอัตโนมัติผ่านกลไกการค้นหาของ Optuna  ซึ่งช่วย
ลดภาระในการปรับแต่งแบบแมนนวล (Manual) และ
ได ้ค ่าท ี ่ เหมาะสมต่อโครงสร ้างข ้อม ูลจร ิงมากขึ้น  
เมื่อทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลภายใต้พารามิเตอร์
ที ่ได ้จาก Optuna พบว่าค่าความถูกต้อง ค่าความ
แม่นยำ ค่าการเรียกคืน ค่าประสิทธิภาพโดยรวม และ
ค่า AUC เท่ากับ 0.85 0.70 0.89 0.79 และ 0.93 
ตามลำดับ ซึ ่งสูงกว่าเดิมในหลายตัวชี ้วัด โดยเฉพาะ 
ค่าความแม่นยำที่เพิ่มขึ้นอย่างเด่นชัด แสดงถึงโมเดล
สามารถระบุผู้ที่มีแนวโน้มยกเลิกบริการได้แม่นยำมาก
ยิ่งขึ ้น ลดปัญหาการพยากรณ์ผิดเป็นบวกปลอมได้ดี
กว่าเดิม แม้ค่าการเรียกคืนจะลดลงเล็กน้อย แต่ผลรวม
เชิงสมดุลยังคงมีแนวโน้มที่ดี 
 เมื ่อเปรียบเทียบกับงานวิจัยของ Amuda และ 
Adeyemo [5] ที่ใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบหลาย
ชั้น ซึ่งมีค่าความถูกต้อง และค่าประสิทธิภาพโดยรวม 
สูงกว่า 0.97 จะเห็นได้ว่าแบบจำลองของงานวิจัยนี้  
มีความแม่นยำต่ำกว่า อย่างไรก็ด ีการใช้ข้อมูลที ่มี
โครงสร้างชัดเจนและมีความสมดุลสูง อาจส่งผลให้  
ค่าความถูกต้องโดยรวมสูงกว่าการประยุกต์ใช้กับข้อมูล
เชิงพฤติกรรมของผ ู ้ ใช ้บริการจริง ในทางกลับกัน 
งานวิจัยของ Dalmia และคณะ [6] ซึ่งใช้เทคนิคการหา
เพื่อนบ้านใกล้ที ่สุด และ XGBoost มีค่าความแม่นยำ 
อยู่ที ่ 0.87 และงานของ He และคณะ [7] ผสมผสาน
เทคนิคการเพิ่มประสิทธิภาพแบบเกรเดียนต์กับต้นไม้
ต ัดส ินใจแบบสุ ่มอย่างย ิ ่งท ี ่ม ีค ่า AUC เพียง 0.68 
เปรียบเทียบกับผลลัพธ์ของงานวิจัยนี ้ที ่ม ี ค่า AUC  
สูงกว่าอย่างชัดเจน แสดงให้เห็นถึงความสามารถในการ
จำแนกกลุ่มเป้าหมายได้ดีกว่าในเชิงพื้นที่ใต้กราฟโค้ง 
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ROC ซึ่งเป็นตัวชี้วัดประสิทธิภาพโดยรวม สำหรับงาน
ของ Sam และคณะ [8] ที ่ใช้อัลกอริทึมป่าแบบสุ่ม 
และซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนมีค่าความแม่นยำสูงสุดที่ 
0.85 ซึ่งผลการวิจัยครั้งนี้มีค่าความถูกต้องใกล้เคียงกัน 
แต่ให้ค่า AUC ที่สูงกว่า ซึ่งบ่งชี้ถึงความเสถียรในการ
จำแนกกลุ่มข้อมูล ในส่วนของ Pustokhina และคณะ 
[9] ที ่ประยุกต์ใช้เทคนิคการสุ่มตัวอย่างเกินของกลุ่ม
น้อยแบบสังเคราะห์ เพื ่อแก้ปัญหาข้อมูลไม่สมดุล
ร่วมกับเครื ่องจักรการเรียนรู ้แบบเอ็กซ์ตรีมแบบถ่วง
น้ำหนักที่ผ่านการหาค่าเหมาะสมที่สุดพบว่าค่าความ
ถูกต้อง และค่าประสิทธิภาพโดยรวมเท่ากับ 0.94 และ 
0.92 ตามลำดับ ในทางกลับกันงานวิจัยนี้ยังสามารถ 
คงค่าการเรียกคืนในระดับสูงได้ดีกว่าในกรณีที่ข้อมูลมี
ความหลากหลาย และไม่สมดุล นอกจากน้ี Alboukaey 
และคณะ [10] ที่พัฒนาโมเดลการวิเคราะห์ความสดใหม่ 
ความถี่ และมูลค่า ร่วมกับหน่วยความจำระยะสั้นแบบ
ยาว และโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันพบว่าค่า 
AUC และค่าประสิทธิภาพโดยรวมเท่ากับ 0.90 และ 
0.80 ตามลำดับ ซึ ่งต่ำกว่าแบบจำลองในงานนี้ที่มีค่า 
AUC สูงถึง 0.93 ส่วนงานของ Britto และ Gobinath 
[11] ที ่ผสมผสานระหว่างหน่วยร ีเว ิร ์สเกตกับหน่วย 
ความจำระยะสั ้นแบบยาวสองทิศทาง ที ่ให้ค่าความ
แม่นยำ และค่าการเร ียกคืนส ูงถ ึง 0.84 และ 0.98 
ตามลำดับ ซึ่งแม้จะมีประสิทธิภาพสูงกว่า แต่ต้องอาศัย
โครงสร้างข้อมูลลำดับเวลาที่ซับซ้อนและการฝึกโมเดล
ด้วยข้อมูลขนาดใหญ่ 
 เมื่อพิจารณาถึงงานวิจัยระดับสากลที่มุ่งประยุกต์ 
ใช้อ ัลกอร ิท ึมการเร ียนรู ้แบบรวมกลุ ่มบูตติ ้ง เมื่อ
เปรียบเทียบกับงานของ Singh และคณะ [16] พบว่า 
แม้โมเดล XGBoost ให้ค่าความถูกต้องสูงสุดที่ 0.84 

และป่าแบบส ุ ่มจะม ีความสมด ุลท ี ่ เหมาะสมด ้วย 
ค่าความถูกต้องและค่าการเรียกคืนที่ 0.78 และ 0.69 
ตามลำดับ แต่ยังมีประสิทธิภาพต่ำกว่า โดยเฉพาะด้าน
การตรวจจับกลุ่มเป้าหมาย ขณะที่งานของ Chang และ
คณะ [17] ได้ผลลัพธ์ค ่าความถูกต้อง และค่า AUC 
เท่ากับ 0.87 และ 0.95 ซึ่งสูงกว่าในด้านความสามารถ
ในการจำแนกโดยรวม แต่ไม่ได้เน้นค่าการเรียกคืน 
อย่างชัดเจน ส่วนงานของ Noviandy และคณะ [18] 
พบว่าโมเดล LightGBM ให้ค่าความถูกต้อง ค่าการเรียก
คืน และค่าประสิทธิภาพโดยรวม เท่ากับ  0.81 0.91 
และ 0.87 ซ ึ่งม ีแนวโน ้มสอดคล ้องก ันในด ้านการ 
ให้ความสำคัญกับค่าการเรียกคืน แม้ค่าความถูกต้อง 
จะต่ำกว่า เช่นเดียวกับงานของ Poudel และคณะ [19] 
ที่มีค่าความถูกต้องและค่า ROC-score เท่ากับ 0.81 
และ 0.86 ตามลำดับ และงานวิจัยของ Li และคณะ 
[20] ที่โมเดล CatBoost ให้ค่าความถูกต้องสูงสุดเพียง 
0.81 ซึ่งโดยรวมยังต่ำกว่างานวิจัยนี้ แสดงให้เห็นถึง
ความโดดเด่นทั้งในด้านค่าการเรียกคืน และค่า AUC  
อีกทั ้งสอดคล้ องกั บแนว โน้ มการ ใช้ อั ลกอริทึ ม  
การเรียนรู ้ แบบรวมกลุ่มบูตติ้งที ่ให้ประสิทธิภาพสูง 
ในการพยากรณ์การยกเลิกบริการ 
 เมื่อพิจารณาความสำคัญของตัวแปรคุณลักษณะ     
แต่ละตัว ทั้งลำดับความสำคัญของตัวแปร และทิศทาง
อิทธิพลต่อการยกเลิกบริการในเชิงข้อมูลรายบุคคล 
จาก SHAP Importance ของอัลกอร ิท ึม LightGBM  
ดังรูปที่ 2 โดยแกน X คือ ค่า SHAP ที่เป็นบวกผลักให้
โมเดลพยากรณ์การยกเลิกมากขึ้น ส่วนค่าเป็นลบผลัก
ให้พยากรณ์ไม่ยกเลิกมากขึ ้น และสีของจุดสื ่อถึง 
ค่าฟีเจอร์ ประกอบด้วยสีแดงเท่ากับค่าสูง ในทางตรงกัน
ข้ามสีน้ำเงินเท่ากับค่าต่ำ 
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รูปที่ 2 ชุดตัวแปรคุณลักษณะจาก SHAP importance 

ต่อการยกเลิกบริการยูทูบพรเีมียม 
 

 จากร ูปที ่ 2 หากจุดแดงอยู ่ด ้านขวาหมายถึง 
ค่าฟีเจอร์สูงทำให้ความเสี ่ยงยกเลิกบริการเพิ ่มขึ้น 
ตรงกันข้ามหากจุดแดงอยู่ด้านซ้ายหมายถึงค่าฟีเจอร์สูง
จะช่วยลดความเสี่ยงการยกเลิกบริการ เมื ่อพิจารณา
ทิศทางอิทธิพลของตัวแปรแต่ละตัว แบ่งออกได้เป็น  
2 กลุ่ม คือ กลุ่มตัวแปรหลักที่มีอิทธิพลสูงต่อการพยากรณ์ 
ประกอบด้วย 4 ตัวแปร ได้แก่ 1) ContentCount คือ
จำนวนวิดีโอที่รับชมที่มีค่าสูง และกระจุกตัวอยู่ทางซ้าย 
โดยมีค่า SHAP ติดลบ ส่วนจุดสีน้ำเงินมีค่าต่ำ และอยู่
ทางขวามีค่า SHAP เป็นบวก แสดงถึงพฤติกรรมผู้ใช้ 
ที่ยิ่งบริโภคคอนเทนต์มากโอกาสยกเลิกลดลง ในทาง
กลับกันผู ้ใช้ที ่บริโภคคอนเทนต์น้อยจะมีความเสี ่ยง
ยกเล ิกบร ิการส ูง 2) Subscribed ค ือ จำนวนช่อง 
ที ่ต ิดตามมีค่าสูงเช่นกัน ส่งผลให้ค่า SHAP ติดลบ 
กล่าวคือ หากมีช่องที่ติดตามมากจะช่วยลดความเสี่ยง
ต่อยกเลิกบริการ ขณะที่สำหรับผู้ใช้ที่ไม่ค่อยมีช่องที่
ติดตาม แปลว่ามีความสนใจต่ำกว่าจะดันค่า SHAP  
ให้เป็นบวกหรือเสี ่ยงต่อยกเลิกบริการสูงขึ ้นนั ่นเอง  
3) Period ที่เป็นระยะเวลาการเป็นสมาชิก แสดงถึง
ระยะเวลากับความสัมพันธ์ โดยค่าสูงให้ SHAP ติดลบ 
และค่าต่ำให้ SHAP เป็นบวก กล่าวคือ หากผู้ใช้ที่อยู่กับ
แพลตฟอร์มนานจะช่วยป้องกันกันการยกเลิกบริการได้
สูงขึ้น แต่ผู้ที่ใช้งานเพียงช่วงเวลาสั้น ๆ มีโอกาสยกเลิก 

บริการสูงกว่า และ 4) WatchTime ซึ่งมีรูปแบบเหมือน 
ContentCount แต่มีอิทธิพลน้อยกว่า โดยชั่วโมงการ
รับชมสูงจะลดโอกาสยกเลิกบริการ ในทางกลับกันเวลา
รับชมต่ำผลักดันให้เกิดยกเลิกบรกิาร อีกกลุ่มคือ ตัวแปร
ประกอบท่ีมีอิทธิพลต่ำ แต่อาจมีความเกี่ยวข้องทางอ้อม
ต่อการพยากรณ์อีก 4 ตัวแปร ได้แก่ 1) CamelCase 
ซึ่งจะตรงกันข้ามกับกลุ่มพฤติกรรมเชิงบวก โดยด้านขวา
มีค่า SHAP เป็นบวกแทนด้วยจุดสีแดงจำนวนมาก 
แสดงถึงปัญหาการชำระเงินท่ีบ่อยครั้ง ส่งผลโดยตรงต่อ
โอกาสยกเลิกบริการ 2) SupportTickets มีแนวโน้ม
เดียวกับ CamelCase แต่ผลกระทบต่ำกว่า เนื่องจาก
จำนวนครั้งท่ีติดต่อฝ่ายสนับสนุนยิ่งมาก ย่อมจะสัมพันธ์
ก ับความเส ี ่ยงยกเล ิกบร ิการส ูงข ึ ้น ซ ึ ่งสะท้อนถึง
ประสบการณ์ที่ติดขัดในการใช้งาน 3) Contract ที่มีค่า
สูงย่อมส่งผลให้ค่า SHAP ติดลบ โดยรูปแบบสัญญาเป็น
รายปีช่วยลดการยกเลิกบริการ ในขณะที่สัญญาระยะสัน้
หรือแบบรายเดือน มีความเสี ่ยงต่อการยกเลิกบริการ
มากขึ ้น และ 4) TechSupport ที ่ถึงแม้ความสำคัญ
โดยรวมไม่สูงมากนัก แต่ทิศทางชัดเจนจากการได้รับ
การสนับสนุนด้านเทคนิคที่หลากหลายจะสามารถลด
โอกาสยกเลิกบริการได้ดี   
 นอกจากนั้นการอธิบายความสัมพันธ์ของข้อมูล 
ทั้งในระดับภาพรวม และระดับรายบุคคล ด้วยใช้ค่า 
SHAP เป็นเกณฑ์ในการคัดเลือกตัวแปรที่มีความสำคัญ
ต่ำออกจากแบบจำลอง ซึ ่งช่วยเพิ่มความกระชับของ
โมเดลและลดปัญหาความสัมพันธ์ทับซ้อนของตัวแปร 
แสดงให้เห็นอย่างชัดเจนว่าในบริบทของธุรกิจสตรีมมิง 
ปัจจัยด้านพฤติกรรมของผู้ใช้มีความสำคัญมากกว่า  
ปัจจัยด้านประชากรศาสตร์ โดยจำนวนวิดีโอที่รับชม 
เป็นปัจจัยเชิงบวกที่มีอิทธิพลสูงสุดต่อการรักษาลูกค้า 
ขณะที่ปัญหาการชำระเงิน และจำนวนครั้งในการติดต่อ
ฝ่ายสนับสนุน สะท้อนถึงสัญญาณความเสี่ยงในการ
ยกเลิกบริการ เมื ่อเปรียบเทียบกับงานวิจัยในบริบท
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อุตสาหกรรมโทรคมนาคม ได้แก่ Chang และคณะ [17], 
Noviandy และคณะ [18] และ Poudel และคณะ [19] 
พบว่าผลลัพธ์มีปัจจัยสำคัญที่ค้นพบแตกต่างกันตาม
บริบทอุตสาหกรรม โดยงานวิจัยในภาคธุรกิจโทรคมนาคม
ชี ้ให้เห็นสอดคล้องกันว่าประเภทสัญญา โดยเฉพาะ
สัญญาแบบรายเดือน ระยะเวลาการเป็นสมาชิก และ
ค่าบริการรายเดือนเป็นตัวแปรหลักที่มีอิทธิพลต่อการ
สูญเสียลูกค้า ทั้งนี้ สะท้อนให้เห็นว่างานวิจัยนี้มีความ
โดดเด่นในการชี้ให้เห็นบทบาทของปัจจัยเชิงพฤติกรรม
ในบริบทสตรีมมิง ขณะที ่งานวิจ ัยในอุตสาหกรรม
โทรคมนาคมให้ความสำคัญกับปัจจัยเชิงโครงสร้าง 
ของบริการมากกว่า ซึ่งแสดงถึงความแตกต่างเชิงบริบท 
ที ่สำคัญในการตีความและนำผลลัพธ์ไปประยุกต์ใช้
เชิงกลยุทธ์ 
 ผลการวิเคราะห์ข้อมูลสามารถสร้างเป็นข้อเสนอแนะ 
ได้แก่ 1) การรักษาเอ็นเกจเมนต์จากระบุตัวผู ้ใช้ที ่มี 
ContentCount หรือ WatchTime ต่ำและ Period สัน้ 
เพื ่อนำเสนอแผนกระตุ ้นการใช้งาน เช่น เพลย์ลิสต์  
ส ่วนบ ุคคล การแจ ้งเต ือนคอนเทนต ์ท ี ่ เก ี ่ยวข ้อง  
ส ิทธ ิพ ิ เศษเร ิ ่มต้น เป็นต้น 2) การป้องกันการยกเลิก 
เชิงรุก โดยจับสัญญาณ CamelCase หรือ SupportTickets 
เพื่อขยายความช่วยเหลือหรือบริการไปยังกลุ่มเป้าหมาย
ที ่ยังไม่เคยได้รับบริการที ่รวดเร็วยิ ่งขึ ้น  เช่น เสนอ
ช่องทางชำระเง ินสำรองหร ือคูปองชดเชย เป็นต้น  
3) การบริหารสัญญาและข้อเสนอพิเศษสำหรับกลุ่ม 
Contract ระยะสั ้น อาจเสนอแพ็กเกจการต่ออายุ
อัตโนมัติ รวมถึงเพิ่มทางเลือกสัญญาผูกมัดระยะสั้น เช่น 
ราย 3 เดือนหรือราย 6 เดือน เพื่อดึงค่า SHAP ไปทาง
ลบ และ 4) การยกระดับการให้บริการที ่เกี ่ยวข้อง 
เนื่องจาก TechSupport ที่แม้ความสำคัญโดยรวมจะ
ต่ำสุดแต่มีทิศทางชัดเจน ดังนั้นแนวทางการให้บริการ 

ด้านเทคนิคด้วยช่องทางที่เข้าถึงง่ายและรวดเร็ว ส่งผล
โดยตรงต่อการลดความเสี่ยงยกเลิกบริการ 
 

4. สรุปผลการทดลอง 
 การพัฒนาแบบจำลองการพยากรณ์แนวโน้มการ
ยกเลิกบริการยูทูบพรีเมียม โดยประยุกต์ใช้โครงข่าย
ประสาทเทียม ร่วมกับอัลกอริทึมการเรียนรู้แบบรวม
พร ้อมประยุกต ์ใช ้กรอบการคัดเล ือกค ุณลักษณะ 
แบบหลายรอบ ร ่วมกับเทคนิค SHAP เพื ่ออธ ิบาย
ความสัมพันธ์ของข้อมูล ผลการประเมินพบว่าผลลัพธ์
จากแต่ละตัวช้ีวัดใกล้เคียงกันมาก โดย LightGBM จะใช้
ชุดตัวแปรคุณลักษณะน้อยกว่าเมื ่อเปรียบเทียบกับ 
XGBoost และ CatBoost แต่ประสิทธิภาพโดยรวมของ
โมเดลยังคงใกล้เคียงกัน งานวิจัยนี้จึงเลือกใช้ชุดตัวแปร
คุณลักษณะ 8 ตัวจากโมเดล LightGBM ผ่านเทคนิค 
Optuna ในการปร ับแต่งพารามิเตอร ์จะเห็นได ้ว่า
แบบจำลองที่นำเสนอในงานวิจัยนี ้ แม้จะมีค่าความ
ถูกต้อง และค่าประสิทธิภาพโดยรวมต่ำกว่าบางงานวิจัย
ก่อนหน้า แต่มีความโดดเด่นในค่าการเรียกคืน และค่า 
AUC ที่อยู่ในระดับสูง แสดงถึงศักยภาพของแบบจำลอง
ในการตรวจจับกลุ ่มผู ้ใช้ที ่มีแนวโน้มยกเลิกบริการ 
ได้อย่างมีประสิทธิภาพ ซึ ่งมีความเหมาะสมต่อการ
นำไปใช้ในเชิงธุรกิจเพื่อการคาดการณ์และวางกลยุทธ์
การรักษาผู้ใช้บริการในอนาคต 
 ผลการตีความแบบจำลองสะท้อนให้เห็นความ
แตกต่างของปัจจัยสำคัญตามบริบทอุตสาหกรรมอย่าง
ชัดเจน โดยในธุรกิจสตรีมมิงปัจจัยด้านพฤติกรรมของ
ผู้ใช้มีบทบาทสำคัญมากกว่าปัจจัยด้านประชากรศาสตร์ 
โดยเฉพาะจำนวนวิดีโอที่รับชมซึ่งเป็นปัจจัยเชิงบวกที่
ส่งเสริมการคงอยู่ของลูกค้า ขณะที่ปัญหาการชำระเงิน
และความถี ่ในการติดต่อฝ่ายสนับสนุนเป็นสัญญาณ
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เตือนของความเสี่ยงในการยกเลิกบริการ ในทางกลับกัน 
บริบทของอุตสาหกรรมโทรคมนาคมให้ความสำคัญกับ
ปัจจัยเชิงโครงสร้างของบริการมากกว่า โดยเฉพาะ
ประเภทสัญญา ระยะเวลาการเป็นสมาชิก และค่าบริการ
รายเดือน ซึ ่งล้วนเป็นตัวแปรหลักที่มีอิทธิพลต่อการ
สูญเสียลูกค้า แสดงให้เห็นว่าการตีความโมเดลจำเป็นต้อง
พิจารณาควบคู่กับบริบทของอุตสาหกรรมเพื่อให้สามารถ
นำไปใช้ในเชิงกลยุทธ์ได้อย่างเหมาะสม 
 เห็นได้ว่ารูปแบบอิทธิพลของตัวแปรที่มีผลต่อการ
ยกเลิกบริการไม่ได้มีลักษณะเป็นเส้นตรง แต่มีความ
ซับซ้อนตามพฤติกรรมการใช้งานจริง ซึ่งตัวแปรอย่าง
ระยะเวลาการใช้งาน และปริมาณเนื ้อหาที ่ร ับชม 
มีรูปแบบการส่งอิทธิพลที่ชัดเจนต่อการตัดสินใจคงอยู่
หรือยกเลิกบริการ องค์ความรู้นี้ช่วยให้ผู้ประกอบการ
สามารถกำหนดค่าเกณฑว์ิกฤต (Threshold) เพื่อใช้เป็น
สัญญาณเตือนล่วงหน้าได้อย่างแม่นยำ อันจะนำไปสู่
ประโยชน์เชิงปฏิบัติที ่ธ ุรกิจสามารถใช้ต ัวแปรบ่งช้ี  
วิกฤต เช่น ปัญหาด้านการชำระเงิน หรือจำนวนครั้งที่ 
ติดต่อฝ่ายสนับสนุน เพื่อพยากรณ์การยกเลิกบริการ 
ได้อย่างแม่นยำ ช่วยให้การวางกลยุทธ์รักษาลูกค้า 
มีประสิทธิภาพ และลดค่าใช้จ่ายในการหาลูกค้าใหม่ 
อย่างไรก็ตามงานวิจัยยังมีข้อจำกัดสำคัญจากการใช้
ข้อมูลที่รวบรวมผ่านแบบสอบถามออนไลน์ ซึ่งอาจเกิด
ความคลาดเคลื ่อนจากความจำหรืออคติส่วนบุคคล 
รวมถึงข้อจำกัดของข้อมูลที่เป็นเพียงภาพรวมขณะใด
ขณะหนึ่ง ทำให้ขาดมิติของพฤติกรรมที่เปลี่ยนแปลง
ตามกาลเวลา ดังนั้นแนวทางการวิจัยในอนาคตจึงควร
เปลี่ยนไปใช้ข้อมูลผู้ใช้ตามพฤติกรรมการใช้งานจริงจาก
ระบบ (System Logs) เพื่อความแม่นยำสูงสุด และควร
นำปัจจัยภายนอกเข้ามาร่วมวิเคราะห์ เช่น การปรับ
อัตราค่าบริการ หรือความพึงพอใจต่อเนื้อหาเฉพาะกลุ่ม 

เพื ่อให้แบบจำลองมีความสมบูรณ์และครอบคลุม
บริบททางธุรกิจที่ซับซ้อนได้ดียิ่งขึ้น 
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