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บทค ัดยอ่ภาษาไทย  

ชื่อเร่ือง การจัดกลุ่มลกูคา้ E-COMMERCE ดว้ย CLUSTERING ALGORITHMS 
ผูว้ิจยั คฑาวุธ โพธิ์ศรี 
ปริญญา วิทยาศาสตรมหาบัณฑิต 
ปีการศึกษา 2567 
อาจารยท์ี่ปรึกษา ผูช้่วยศาสตราจารย ์ดร. ศิริสรรพ เหล่าหะเกียรติ  

  
งานวิจัยนี ้มีวัตถุประสงค์เพื่อศึกษาการจัดกลุ่มลูกค้าในธุรกิจ  E-Commerce โดยใช้อัลกอริธึม 

Clustering ได้แก่ K-Means และ BIRCH เพื่อวิเคราะห์พฤติกรรมของลูกค้าจากข้อมูลธุรกรรมในชุดข้อมูล 
Online Retail II ที่รวบรวมการสั่งซือ้สินคา้ออนไลน์จากประเทศสหราชอาณาจกัรระหว่างปี 2009–2011 จ านวน 
1,067,371 รายการ โดยด าเนินการเปรียบเทียบการจัดกลุ่มผ่านฟีเจอร์ 2 รูปแบบ  ได้แก่ RFM (Recency, 
Frequency, Monetary) และ CAD (Country, AVG Basket Price, Day Type) ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่า 
การใช้ข้อมูล  CAD ผ่านอัลกอริธึม  BIRCH ให้ประสิทธิภาพสูงสุดในการจัดกลุ่มลูกค้า  โดยได้ค่าตัวชี ้วัด 
Silhouette Score เท่ า กั บ  0.9666, Calinski-Harabasz Index เท่ า กั บ  123,831.82 แ ละ  Davies-Bouldin 
Index เท่ากับ 0.1923 ซึ่งแสดงถึงความชัดเจนและความแน่นของแต่ละกลุ่มอย่างมีนัยส าคัญ  ในขณะที่การใช ้
RFM ผ่าน  K-Means ให้ผลลัพธ์ดีเช่นกันในด้านการตีความทางธุรกิจ  แต่มีประสิทธิภาพรองลงมา จาก
ผลการวิจัย พบว่า การเลือกฟีเจอรแ์ละอัลกอริธึมที่เหมาะสมมีผลต่อคุณภาพของการจัดกลุ่มลูกคา้อย่างมาก  
โดยเฉพาะ BIRCH ที่สามารถแบ่งกลุ่มลูกคา้ไดโ้ดยไม่ตอ้งก าหนดจ านวนกลุ่มล่วงหน้า และเหมาะกับข้อมลูที่มี
โครงสรา้งชัดเจน งานวิจัยนีจ้ึงมีประโยชน์ต่อการก าหนดกลยุทธ์การตลาด  การจัดการสินคา้คงคลัง และการ
ใหบ้ริการที่ตรงกับความตอ้งการของลกูคา้ในธุรกิจ E-Commerce 

 
ค าส าคญั : การแบ่งกลุ่มลูกคา้, อีคอมเมิรซ์, K-Means, BIRCH, การวิเคราะห ์RFM 
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This study aims to explore customer segmentation in the E-Commerce industry using 

clustering algorithms, specifically K-Means and BIRCH, to analyze customer behavior based on 
transaction data from the Online Retail II dataset. The dataset consists of 1,067,371 online purchase 
records from the United Kingdom during the period 2009–2011. Two feature sets were employed for 
comparison: RFM (Recency, Frequency, Monetary) and CAD (Country, Average Basket Price, Day 
Type). Experimental results indicate that using the CAD feature set with the BIRCH algorithm yields 
the highest clustering performance, with a Silhouette Score of 0.9666, a Calinski-Harabasz Index of 
123,831.82, and a Davies-Bouldin Index of 0.1923—demonstrating significant cohesion and 
separation among the clusters. Meanwhile, the RFM feature set combined with K-Means provides 
superior interpretability from a business perspective. The findings highlight that the choice of 
features and clustering algorithm significantly influences the quality of customer segmentation. 
Notably, BIRCH offers advantages in handling well-structured data without requiring  a 
predefined  number of clusters. This research contributes valuable insights for strategic marketing, 
inventory management, and delivering personalized services in the E-Commerce sector. 
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บทท่ี 1  
บทน า 

1.1 ท่ีมาและความส าคัญของปัญหา 

ธุรกิจยอดนิยมในปัจจุบัน ที่สามารถสรา้งรายไดแ้ละยอดขายจ านวนมาก นั้นคือการซือ้
ขายสินคา้ทางออนไลน ์จนท าใหเ้กิดการเติบโตเพิ่มขึน้อย่างรวดเร็วในอตุสาหกรรม E-Commerce  
ส่งผลใหก้ารบริหารจัดการรวมถึงการหาขอ้มลูเชิงลึก มีความส าคญัและมีความทา้ทายอย่างมาก 
เพื่อที่จะสามารถตอบสนองความตอ้งการของลกูคา้ หรือสรา้งประสบการณก์ารใชบ้ริการใหย้ิ่งขึน้ 
การแบ่งกลุ่มลูกคา้เป็นกลยุทธ์ทางการตลาดที่ไดร้บัการยอมรบัอย่างมาก การไดร้บัขอ้มูลเชิงลึก
เกี่ยวกบัพฤติกรรมของผูบ้ริโภค และกระบวนการในการตดัสินใจนัน้มีความส าคญัอย่างยิ่งในการ
ก าหนดกลยุทธ์ หรือนโยบายที่มีประสิทธิภาพ เพื่อสรา้งบริการลูกคา้ตอ้งการ และเพิ่มผลก าไร
ใหก้บัภาคธุรกิจ 

การน า Clustering Algorithms  มาใชใ้นการจดัการขอ้มลู E-Commerce จะสามารถเพิ่ม
ประสิทธิภาพในหลายๆ ด้าน เช่น การท าการตลาดให้ตรงกับกลุ่มเป้าหมายมากยิ่งขึน้ , การ
คาดการณ์พฤติกรรมของลูกคา้ และการจดัการคลงัสินคา้เพื่อรองรบัความตอ้งการที่เปลี่ยนแปลง
ไปของลูกคา้ การน า Clustering Algorithms  จะท าใหส้ามารถจัดกลุ่มของลูกคา้ ตามลักษณะ 
หรือ พฤติกรรมที่คลา้ยคลึงกัน ท าใหธุ้รกิจสามารถน าขอ้มูลเชิงลึกที่ได ้ไปใชใ้นการสรา้งกลยุทธ ์
และการตดัสินใจไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

จากที่กล่าวมา ท าใหผู้วิ้จยัมีความสนใจศึกษาขัน้ตอนและวิธีการต่างๆที่เกี่ยวขอ้งกบัการ
แบ่งกลุ่มตามพฤติกรรมของผูบ้ริโภคในการซือ้สินคา้ผ่านช่องทางออนไลน ์โดยใชข้อ้มูล Online 
Retail II จากเว็บไซต ์Kaggle โดยขอ้มูลนีเ้กี่ยวกับธุรกรรมที่เกิดขึน้จากการขายสินคา้ออนไลน์
ในสหราชอาณาจักร โดยเก็บขอ้มูลตั้งแต่ 1 ธันวาคม 2009 จนถึง 12 กันยายน 2011 มีข้อมูล
ทั้งหมด 1,067,371 รายการ และ 8 คุณลักษณะ เพื่อที่น าวิธีการนี ้ในการหาข้อมูลเชิงลึก และ
น าไปใชป้ระโยชนใ์นการพฒันากลยุทธท์างการตลาดหรือ วางแผนการด าเนินการธุรกิจได  ้

1.2 วัตถุประสงคข์องการวิจัย 

เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการจัดการข้อมูลและการวางแผนในธุรกิจ E-Commerce 
โครงการนีจ้ึงมีวัตถุประสงคใ์นการน า Clustering Algorithm มาใชใ้นการวิเคราะห์และจัดกลุ่ม
ขอ้มลูในดา้นต่าง ๆ ที่เกี่ยวขอ้งกบัลกูคา้และการด าเนินงาน โดยโครงการมีวตัถุประสงคด์งันี:้ 
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1. ศึ กษ า วิ ธีก ารแบ่ งกลุ่ ม ลู ก ค้ า  (Customer Segmentation) โด ย ใช้  Clustering 
Algorithms เพื่อวิเคราะหพ์ฤติกรรมการซือ้สินคา้ของลกูคา้บนช่องทางออนไลน ์

2. เพื่อศึกษาการประเมินประสิทธิภาพของ Clustering Algorithms ในการจัดกลุ่มลกูคา้
และวิเคราะหล์กัษณะหรือพฤติกรรมที่คลา้ยคลึงกนัของลกูคา้ 

3. เปรียบเทียบผลลัพธ์ของ Clustering Algorithms ที่หลากหลาย เช่น K-Means, 
BIRCH เพื่อระบุอัลกอริทึมที่ เหมาะสมที่สุดส าหรับการจัดกลุ่มลูกค้าในบริบทของข้อมูล E-
Commerce 

1.3 ความส าคัญของการวิจัย 

ปัจจุบันธุรกิจ E-Commerce เติบโตขึ ้นอย่างรวดเร็ว เนื่องจากการซือ้ขายสินค้าทาง
ออนไลนเ์ป็นที่นิยมและสรา้งรายไดม้หาศาล การแข่งขันในอุตสาหกรรมนีจ้ึงเพิ่มขึน้ตามไปดว้ย 
ท าใหก้ารบริหารจัดการขอ้มลูเชิงลึกมีบทบาทส าคญัต่อการด าเนินธุรกิจ การท าความเขา้ใจลกูคา้
ในมุมมองเชิงพฤติกรรม และการพัฒนาแผนกลยุทธ์ที่มีประสิทธิภาพเพื่อตอบสนองต่อความ
ตอ้งการของลกูคา้ไดอ้ย่างเหมาะสมกลายเป็นปัจจยัส าคญัที่ส่งผลต่อความส าเร็จในธุรกิจ  

การวิจัยครัง้นีใ้หค้วามส าคัญกับการศึกษาน า Clustering Algorithms มาประยุกตใ์ชใ้น
ขอ้มูลที่เกี่ยวขอ้งกบั E-Commerce เพื่อจัดกลุ่มลกูคา้ตามลักษณะหรือพฤติกรรมที่คลา้ยคลึงกัน 
ซึ่งจะช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในหลายๆดา้น เช่น การท าการตลาดที่ตรงเป้าหมาย การวิเคราะห์
พฤติกรรมผูบ้ริโภค และการจดัการคลงัสินคา้ โดยขอ้มลูที่ไดจ้ากการจดักลุ่มลกูคา้เหล่านี ้สามารถ
น าไปใชพ้ฒันากลยุทธแ์ละสนบัสนุนการตดัสินใจเชิงธุรกิจไดอ้ย่างชดัเจน นอกจากนี ้การวิจยัยงัมี
ความส าคัญในมิติของการสนับสนุนการตัดสินใจโดยใชข้อ้มูล (Data-Driven Decision Making) 
ซึ่งช่วยใหธุ้รกิจสามารถวางแผนการด าเนินงานและการลงทุนไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ ลดความ
เสี่ยงและความสญูเปล่าของทรพัยากร  

ในขณะเดียวกันยังช่วยเพิ่มความสามารถในการแข่งขันในตลาดได้อย่างยั่งยืน อีกทั้ง 
งานวิจัยนีย้ังมุ่งหวังที่จะสรา้งองคค์วามรูใ้หม่ที่สามารถน าไปพฒันาต่อยอดในดา้นการวิเคราะห์
ข้อมูลส าหรับอุตสาหกรรม E-Commerce โดยเฉพาะการใช้ Clustering Algorithms เช่น K-
Means, และ BIRCH เพื่อค้นหาวิธีการที่เหมาะสมที่สุดในการจัดกลุ่มลูกค้า งานวิจัยนี ้จึงไม่
เพียงแต่จะศึกษาเกีย่วกบัการใช ้Clustering Algorithm ในการแบ่งกลุ่มทางผูวิ้จยัยงัคาดหวงัว่าจะ
สามารถเพิ่มมลูค่าใหก้ับธุรกิจ รวมทัง้ยงัเป็นแนวทางส าหรบัการพัฒนาเทคโนโลยีและนวัตกรรม
ในอนาคต 
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1.4 ขอบเขตของงานวิจยั 

งานวิจัยนีมุ้่งเนน้การใชชุ้ดขอ้มลู Online Retail II จากเว็บไซต ์Kaggle ซึ่งรวบรวมขอ้มูล
ธุรกรรมการขายสินค้าทางออนไลน์ในสหราชอาณาจักรระหว่างวันที่ 1 ธันวาคม 2009 ถึง 12 
กันยายน 2011 โดยมีขอ้มูลทั้งหมด 1,067,371 รายการและ 8 คุณลักษณะ โดยจะด าเนินการ
ปรบัเปลี่ยนขอ้มูลใหเ้หมาะสมส าหรบัการวิเคราะหแ์ละการแบ่งกลุ่ม โดยการใชเ้ทคนิค การสรา้ง
คณุลักษณะ (Feature Engineering) ผ่านแบบจ าลอง RFM ก าหนดใหวิ้เคราะหพ์ฤติกรรมลกูคา้
ผ่านการประยุกตใ์ช ้Clustering Algorithms ไดแ้ก่ K-Means และ BIRCH เพื่อจดักลุ่มลกูคา้ตาม
ลกัษณะและพฤติกรรมที่คลา้ยคลึงกัน และประเมินประสิทธิภาพของการจัดกลุ่มที่ได ้ว่ามีความ
เหมาะสมเพียงใด โดยใชต้ัวชีว้ัด Silhouette Coefficient , Davies-Bouldin Index และ Calinski-
Harabasz Index จากนัน้ท าการวิเคราะหผ์ลลพัธท์ี่ได ้พรอ้มสรุปและอภิปรายผล 

 1.5 สมมตฐิานของการวิจยั 

1. การใช้ Clustering Algorithms (เช่น K-Means และ BIRCH) สามารถจัดกลุ่มลูกค้า
ตามลกัษณะหรือพฤติกรรมที่คลา้ยคลึงกนัไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

2. ตัวชี ้วัดประสิทธิภาพ  (เช่น  Silhouette Coefficient, Davies-Bouldin Index และ 
Calinski-Harabasz Index) สามารถแสดงความแตกต่างของคุณภาพการจัดกลุ่มระหว่าง
อลักอริทึม K-Means และ BIRCH ไดอ้ย่างชดัเจน 

4. แบบจ าลอง RFM (Recency, Frequency, Monetary) ช่วยเพิ่มความแม่นย าและ
ความเขา้ใจในพฤติกรรมของลกูคา้ส าหรบัการจดักลุ่มโดย Clustering Algorithms 

5. Clustering Algorithms แบบต่าง ๆ (K-Means, BIRCH) มีความเหมาะสมแตกต่างกัน
ส าหรบัการวิเคราะหพ์ฤติกรรมลกูคา้ในบริบทของขอ้มลู Online Retail II 

1.6 ประโยชนท่ี์คาดวา่จะได้รับ 

1.เปรียบเทียบประสิทธิภาพของ Clustering Algorithms (K-Means, BIRCH) เพื่อระบุ
วิธีการที่เหมาะสมที่สดุส าหรบัการจดักลุ่มลกูคา้ 

2.สนบัสนุนการตดัสินใจเชิงกลยุทธ ์เช่น การปรบัปรุงการใหบ้ริการ การก าหนดโปรโมชั่น 
หรือการจดัการคลงัสินคา้ใหส้อดคลอ้งกบัความตอ้งการของลกูคา้  

3. ได้รับความรู้และความเข้าใจเพิ่มมากขึ ้นเกี่ยวกับการใช้ Clustering Algorithm 



 

บทท่ี 2 
วรรณกรรม และงานวิจัยท่ีเก่ียวข้อง 

บทนีน้  าเสนอการทบทวนวรรณกรรมที่เนน้การศึกษาและวิเคราะหง์านวิจัยเกี่ยวกับการ
พฒันาโมเดลการเรียนรูข้องเครื่องส าหรบัการแบ่งกลุ่ม โดยผูวิ้จัยไดศ้ึกษาขอ้มูลจากแหล่งต่าง ๆ 
อย่างละเอียดและสงัเคราะหเ์นือ้หาตามประเด็นส าคญัดงันี ้

1. แนวคิดเกี่ยวกบัการจดัการและ ธุรกิจ อี คอมเมิรซ์ 
2. RFM Model 
3. เทคนิค Exploratory Data Analysis (EDA) 
4. ทฤษฎีทีเ่กี่ยวขอ้งกบัอลักอริทึมในการแบ่งกลุ่ม ( Clustering Algorithms ) 

3.1 Partitioning Methods: K-Means 
3.2 Hierarchical Methods: BIRCH 

5. การวดัประสิทธิภาพแบบจ าลอง ( Model Performance Metrics ) 
6. งานวิจยัที่เกีย่วขอ้งการใช ้Clustering Algorithms ในการแบ่งกลุ่ม  
การศึกษาวรรณกรรมในครัง้นีมุ้่งวิเคราะหแ์ละรวบรวมขอ้มลูจากหลากหลายแหล่ง เช่น 

บทความวิชาการ รายงานวิจยั และกรณีศึกษาที่เกี่ยวขอ้งกบัอตุสาหกรรมอีคอมเมิรซ์ โดยเนน้ไปที่
งานวิจัยที่ เผยแพร่ในช่วง 10 ปีที่ผ่านมา เพื่อให้ได้มุมมองที่ทันสมัยและเข้ากับบริบททาง
เทคโนโลยีในปัจจุบัน ผลลพัธจ์ากการศึกษาเหล่านีจ้ะช่วยชีใ้หเ้ห็นช่องว่างของความรูท้ี่ยงัไม่ไดร้บั
การส ารวจ และน าไปสู่การพฒันาโมเดล Clustering Algorithms ที่สามารถเพิ่มประสิทธิภาพการ
จดัการในอีคอมเมิรซ์ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพในอนาคต 

2.1 แนวคิดเกี่ยวกับการจัดการและ ธุรกิจ อี คอมเมริซ์ 

e-Commerce (Electronic Commerce) อีคอมเมิรซ์เป็นกิจกรรมทางธุรกิจที่แลกเปลี่ยน
สินคา้และบริการ ผ่านเทคโนโลยีเครือข่ายสารสนเทศ ในฐานะของแบบจ าลองเศรษฐกิจดิจิทัล
ทั่วไป อีคอมเมิรซ์ท าลายระยะห่างของเวลาและพืน้ที่  โดยผูซ้ือ้และผูข้ายสามารถด าเนินกิจกรรม
ทางการคา้ การคา้ขาย และการเงินทุกประเภทไดโ้ดยไม่ตอ้งพบกัน  (Jiang & Qin, 2024; Wei et 
al., 2025) 

ในประเทศไทยจะใชค้  าว่า พาณิชยอิ์เล็กทรอนิกส ์หมายถึง การท าธุรกรรมซือ้ขายสินคา้
และบริการผ่านอินเทอรเ์น็ต โดยใชเ้ว็บไซตห์รือแอปพลิเคชันเป็นสื่อกลาง ช่วยใหผู้ใ้ชง้านสามารถ
เขา้ถึงสินคา้และบริการจากทุกที่ทั่วโลกตลอด 24 ชั่วโมง e-Commerce เป็นส่วนหนึ่งของ ธุรกรรม
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ทางอิเล็กทรอนิกส ์(Electronic Transaction) ที่ครอบคลมุกิจกรรมต่าง ๆ เช่น การซือ้ขายออนไลน ์
การสมัครสมาชิก การท าสัญญา การโอนเงินอัตโนมัติ และการสื่อสารขอ้มูลผ่านระบบออนไลน ์
เพื่อวตัถุประสงคท์างธุรกิจและการติดต่องานราชการ (อาภาภรณ ์วธันกุล, 2012) 

2.2 RFM Model 

RFM (Recency, Frequency, Monetary) เป็นเครื่องมือที่ แพร่หลายที่สุดส าหรับการ
ส ารวจพฤติกรรม โดยโมเดลนีจ้ะจดักลุ่มลกูคา้ตามความใหม่ ความถี่ และมลูค่าทางการเงิน แต่จะ
ไม่เน้นที่การดึงดูดลูกค้าใหม่ แต่จะใช้เหมาะสมที่สุดในการระบุลูกค้าที่จะท าการตลาดแบบ
ก าหนดเป้าหมาย(Rungruang et al., 2024; Ryu et al., 2025) โดยพิจารณาจาก 3 ปัจจัยส าคัญ 
ไดแ้ก่ 

Recency: หมายถึง "ความใหม่" ของการท าธุรกรรมครัง้ล่าสุดของลกูคา้ โดยค านวณจาก
จ านวนวันที่ผ่านมานับตั้งแต่วันที่ลูกค้าท าธุรกรรมครั้งล่าสุดจนถึงวันที่ปัจจุบัน ตัวชี ้วัดนี ้มี
ความส าคัญเพราะลูกคา้ที่เพิ่งท าธุรกรรมเมื่อไม่นานมกัแสดงถึงความสนใจและความสัมพันธ์ที่
ยังคงมีกับธุรกิจ ยิ่งระยะเวลานอ้ยเท่าใด ก็ยิ่งบ่งบอกถึงโอกาสที่ลูกคา้จะกลับมาซือ้ซ  า้หรือใช้
บริการอีกครัง้ ตัวอย่างเช่น หากลูกคา้ท าการซือ้ครัง้ล่าสุดเมื่อ 7 วันที่ผ่านมา แสดงว่าลูกคา้มี 
Recency สงู ซึ่งต่างจากลกูคา้ที่ไม่ไดซ้ือ้สินคา้หรือใชบ้ริการมาเป็นเวลาหลายเดือน 

Frequency: หมายถึง "ความถี่" หรือจ านวนครัง้ที่ลูกค้าท าธุรกรรมภายในช่วงเวลาที่
ก าหนด ตวัชีว้ดันีใ้ชว้ดัระดบัความสมัพนัธแ์ละความภกัดีของลกูคา้ที่มีต่อธุรกิจ ยิ่งลกูคา้มีความถี่
ในการซือ้สินคา้หรือใชบ้ริการสูง ก็ยิ่งแสดงถึงความสัมพันธ์ที่ต่อเนื่องและมีแนวโน้มที่จะสรา้ง
รายไดใ้หธุ้รกิจในระยะยาว ตัวอย่างเช่น หากลูกคา้ท าการซือ้สินคา้ 10 ครัง้ในช่วง 6 เดือนที่ผ่าน
มา แสดงว่าลูกคา้รายนี้มี Frequency สูงและอาจเป็นกลุ่มลูกคา้ที่ควรไดร้บัการดูแลเป็นพิเศษ 
ความถี่ในการท าธุรกรรม 

Monetary: หมายถึง "มูลค่ารวม" ของการใชจ้่ายที่ลูกคา้ได้ท าไวก้ับธุรกิจในช่วงเวลาที่
ก าหนด ตวัชีว้ดันีส้ะทอ้นถึงความส าคญัของลกูคา้ในแง่ของรายไดท้ี่ธุรกิจไดร้บัจากพวกเขา ลกูคา้
ที่มี Monetary สูงคือกลุ่มที่สรา้งรายไดม้าก และอาจเป็นกลุ่มที่ควรไดร้บัการดูแลหรือเสนอโอกาส
พิเศษ ตัวอย่างเช่น หากลกูคา้ใชจ้่ายรวม 50,000 บาทในช่วง 6 เดือนที่ผ่านมา แสดงว่าลูกคา้ราย
นีม้ีมลูค่าสงูและมีความส าคญัต่อธุรกิจ 

โมเดล RFM ช่วยใหบ้ริษัทสามารถระบุกลุ่มลูกค้าที่แตกต่างกันและพัฒนากลยุทธ์ทาง
การตลาดเฉพาะกลุ่มไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ ความเรียบง่ายและประสิทธิภาพของโมเดลนีช้่วยให้
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บริษัทสามารถจดัสรรทรพัยากรไดด้ีขึน้ โดยมุ่งเนน้ไปที่ลูกคา้ที่มีมูลค่าสงู และส่งเสริมความภักดี
ของลกูคา้ เพื่อเพิ่มความสามารถในการแบ่งกลุ่มและท าความเขา้ใจลกูคา้ใหล้ึกซึง้ยิ่งขึน้ สามารถ
เสริมโมเดล RFM ด้วยมิติใหม่ ๆ หรือวิธีการอ่ืนที่เกี่ยวข้อง เช่น การใช้อัลกอริทึมการจัดกลุ่ม 
(Clustering Algorithms) เพื่อการวิเคราะหท์ี่แม่นย ายิ่งขึน้ วิธีการนีไ้ดร้บัความสนใจอย่างมากใน
ดา้นการสรา้งกลยุทธท์างการตลาดเฉพาะเจาะจง (Anitha & Patil, 2022) 

 

 
ภาพประกอบ 1 โมเดล RFM 

2.3 เทคนิค Exploratory Data Analysis (EDA)  

Exploratory Data Analysis (EDA) เป็นขั้นตอนส าคัญในกระบวนการ Data Science ที่
ใช้เทคนิคการสร้างภาพข้อมูล (data visualization) และวิธีการเชิ งปริมาณ  (quantitative 
methods) เพื่อท าความเขา้ใจชุดขอ้มูล ก่อนน าไปวิเคราะห์หรือสรา้งโมเดล (van Lingen et al., 
2024) โดยมีจุดมุ่งหมายดงันี ้

1.ตรวจสอบคณุภาพขอ้มลู คือการคน้หาขอ้ผิดพลาด เช่น ค่าที่หายไป (missing values), 
ค่าผิดปกติ (outliers) และความไม่สมบูรณข์องขอ้มลู 

2.เลือกแบบจ าลองเบือ้งต้น คือการใช้ขอ้มูลจาก EDA เพื่อช่วยตัดสินใจเลือกโมเดลที่
เหมาะสมกบัลกัษณะของขอ้มลู 

3.วิเคราะหค์วามสัมพันธ์ระหว่างตัวแปร คือการตรวจสอบทิศทางและความสมัพันธ์เชิง
ลึกระหว่างตวัแปร เช่น การวิเคราะห ์Correlation 

4.สรุปและท าความเข้าใจชุดข้อมูล คือการช่วยใหไ้ด้มุมมองที่ชัดเจนเกี่ยวกับลักษณะ
ส าคัญของขอ้มูล เช่น การกระจายตัว (distribution), แนวโนม้ (trends) และการแบ่งกลุ่มขอ้มูล 
(clustering) 
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2.4 ทฤษฎีท่ีเกี่ยวข้องกับอัลกอริทึมในการแบ่งกลุ่ม (Clustering Algorithms) 

Data Clustering เป็นการจัดกลุ่มขอ้มูลเป็นหนึ่งในเทคนิคการวิเคราะห์ขอ้มูลที่ส  าคัญ
และได้รับความนิยมในงานด้านการท าเหมืองข้อมูล (data mining) และการเรียนรู้ของเครื่อง 
(machine learning) เนื่องจากการท า labeling ขอ้มูลดว้ยมนุษยม์ีค่าใชจ้่ายสูงและใชเ้วลามาก 
การจัดกลุ่มขอ้มูลจึงช่วยแก้ปัญหาโดยการจัดตัวอย่างขอ้มูลที่ไม่มี label ให้อยู่ในกลุ่มเดียวกัน
ตามความคลา้ยคลึงกนั และแยกตวัอย่างที่แตกต่างกนัออกเป็นกลุ่มอ่ืน  

การจัดกลุ่มขอ้มูลมีประโยชนท์ั้งในงานส ารวจขอ้มูลเพื่อคน้หารูปแบบที่ซ่อนอยู่ และใน
ขั้นตอนการเตรียมข้อมูลเพื่อสนับสนุนงานวิเคราะห์อ่ืน ๆ เช่น การแบ่งส่วนภาพ ( image 
segmentation), การจดจ ารูปแบบ (pattern recognition), และการวิเคราะห์เครือข่าย (network 
analysis)  

วิธีการจดักลุ่มขอ้มลูสามารถแบ่งออกเป็น 3 ประเภทหลกั: 
1. Partitioning Methods: เป็นเทคนิคที่ใช้แบ่งกลุ่มออกตามจ านวนกลุ่มที่ก าหนดไว้

ล่วงหนา้ โดยอาศยัการก าหนดจุดศูนยก์ลาง (Centroid) หรือจุดอา้งอิง (Medoid) เหมาะกบักลุ่ม
ขอ้มลูที่ชดัเจนไม่ทบัซอ้นกนัโดยมีอลักอริทึมที่นิยมใชค้ือ K-Means (Selim & Ismail, 1984) 

K-Means Clustering  

การจดักลุ่มดว้ย K-Means เป็นอลักอริทึมที่ไดร้บัความนิยมมากที่สุด โดยจะเริ่มจากการ
ก าหนดจ านวนกลุ่ม K กลุ่มและก าหนดจุดศูนยก์ลาง ( Centroid ) จ านวน K จุดใหเ้ป็น Centroid 
เริ่มตน้ จากนัน้จะน าขอ้มลูจดัเป็นกลุ่มเขา้กบัจุดศนูยก์ลางที่ใกลท้ี่สดุ โดยอา้งอิงจากจุดศนูยก์ลาง
ที่เลือก ของแต่ละกลุ่ม เมื่อสรา้งกลุ่มแล้วจุดศูนยก์ลางของแต่ละกลุ่มจะเปลี่ยนแปลง จากนั้น
อลักอริทึมจะท าขัน้ตอนดงักล่าวซ า้ๆ จนกว่าจุดศนูยก์ลางของแต่ละกลุ่มจะไม่เปลี่ยนแปลง(Selim 
& Ismail, 1984) 

K-means clustering เป็น greedy algorithm ที่รับประกันว่าจะหาค่าผลลัพธ์ไปสู่จุด
ต ่าสุดในระดับเฉพาะที่ (local minimum) แต่การหาค่าต ่าสุดของ score function ของ K-means 
นัน้เป็นปัญหาที่ทราบกนัว่ามีความซบัซอ้นระดบั NP-Hard (Non-deterministic Polynomial-time 
Hard เป็นค าที่ใช้อธิบายความซับซ้อนของปัญหาทางคอมพิวเตอรใ์นทางทฤษฎี (complexity 
theory) โดย NP-Hard ส าหรบั K-Means Clustering คือการหาศูนยก์ลางกลุ่มที่เหมาะสมที่สุด 
และจะไม่มีวิธีแกท้ี่มีประสิทธิภาพส าหรบัทุกกรณีในเวลา Polynomial-Time เมื่อจ านวนกลุ่มหรือ
จ านวนขอ้มูลเพิ่มขึน้) โดยปกติแลว้เงื่อนไขการลู่เขา้สู่จุดศูนยก์ลางจะสามารถยอมรบัไดใ้นทาง
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ปฏิบัติคือ การท าซ  า้จะหยุดเมื่อข้อมูลเหล่านั้นเปลี่ยนแปลงกลุ่มไม่เกิน 1 % จากกลุ่มเดิม  
(Kodinariya & Makwana, 2013) 

 

 
ภาพประกอบ 2 ผงัการท างานของอลักอริธึม K-Means Clustering 

 

รูปแบบการวัดระยะห่างแบบต่างๆที่น ามาใช้ได้คือ ระยะแมนฮัตตัน ( Manhattan 
distance หรือ 𝐿1 Norm ), ระยะยูคลิ เดี ยน ( Euclidean distance หรือ 𝐿2 Norm), ความ
คลา้ยคลึงของโคไซน ์(Cosine similarity) ส าหรบัการจดักลุ่มแบบ K-means ระยะยูคลิเดียนเป็น
ตวัเลือกที่นิยมใชม้ากทีส่ดุ จากที่กล่าวมาขา้งตน้ แสดงใหเ้ห็นว่า เราสามารถไดผ้ลลพัธข์องการจดั
กลุ่มที่แตกต่างกนัตามค่า K และรูปแบบการวดัระยะที่แตกต่างกนั  

ฟังก์ชันวัตถุประสงค์ที่ ถูกใช้ในอัลกอริทึม  K-means เรียก ว่า ผลรวมของความ
คลาดเคลื่อนยกก าลังสอง (Sum of Squared Errors - SSE) หรือ ผลรวมของเศษเหลือยกก าลัง
สอง (Residual Sum of Squares - RSS) โดยมีสตูรทางคณิตศาสตรด์งันี ้

𝑆𝑆𝐸(𝐶) =  ∑ ∑ ‖𝑥𝑖 − 𝐶𝑘‖2

𝑥𝑖∈𝐶𝑘

𝐾

𝑘=1

(1) 

 

𝐶𝑘  =  
𝑥𝑖 ∈ 𝐶𝑘

|𝐶𝑘|
 (2) 
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ก าหนดใหชุ้ดขอ้มูล 𝐷 =  {𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛, } ประกอบดว้ย 𝑁 จุด โดยก าหนดให้
สญัลักษณ์ 𝐶 =  {𝐶1, 𝐶2, … , 𝐶𝑘, … , 𝐶𝐾 , } แทนการจัดกลุ่มที่ไดห้ลังจากใช ้K-means 
clustering ค่าผลรวมของความคลาดเคลื่อนยกก าลงัสอง 𝑆𝑆𝐸 ส าหรบัการจดักลุ่มนี ้จะนิยามไว้
ในสมการ (1.1) โดยที่ 𝑐𝑘  คือจุดศูนยก์ลางของกลุ่ม 𝑐𝑘 คือเป้าหมายการหาการดกลุ่มที่ลดค่า 

𝑆𝑆𝐸 ให้ต  ่าที่สุด ขั้นตอนการก าหนดกลุ่มและการแก้ไขแบบวนซ า้ในอัลกอริทึม K-means มี
เป้าหมายเพื่อลดค่า 𝑆𝑆𝐸 ใหต้  ่าที่สดุส าหรบัจุดศนูยก์ลางที่ก าหนดไว ้(Lu et al., 2025) 

 

 
ภาพประกอบ 3 การท างานของ K-Means บนชุดขอ้มลู Fisher Iris 

 

ภาพประกอบ 3 แสดงขั้นตอนการท างานของอัลกอริทึม K-means บนชุดขอ้มูล Fisher 
Iris โดยจะเริ่มจากการสุ่มจุดศนูยก์ลางสามจุดใน Iteration 1 ซึ่งขอ้มูลแต่ละจุดจะถูกจดัใหอ้ยู่ใน
กลุ่มที่ใกลจุ้ดศูนยก์ลางที่สุด จากนัน้ใน Iteration 2, 3 จะเห็นจุดศูนยก์ลางใหม่ที่ถูกค านวณจาก
ค่าเฉล่ียของขอ้มลูในแต่ละกลุ่มจนไม่มีการเปลี่ยนแปลงใน Iteration 4 (Jain & K., 2013) 

การก าหนดจ านวนกลุ่ม และการเลือกจุดเร่ิมต้น 

MacQueen ได้เสนอวิธีการก าหนดค่าเริ่มต้นแบบง่าย ๆ โดยการเลือกจุดเริ่มตน้ K จุด
แบบสุ่ม (MacQueen, 1967) วิธีนีเ้ป็นวิธีที่ง่ายที่สดุและไดร้บัการใชง้านอย่างแพร่หลาย ซึ่งท าให้
เห็นว่าปัจจัยส าคัญที่ส่งผลต่อประสิทธิภาพของอัลกอริทึม K-Mean คือการเลือกจุดศูนย์กลาง
เริ่มต้น และ การก าหนดจ านวนกลุ่ม K จึงท าให้มีวิธีการในการก าหนดจ านวนกลุ่ม K เริ่มต้น
ส าหรบั K-Means ที่ไดร้บัความนิยมและ ประสบความส าเร็จในการปรบัปรุงประสิทธิภาพของการ
จดักลุ่ม คือการใช ้Elbow Methods, Silhouette Coefficient, K-Means++ 
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Elbow Methods คือวิธีที่ใช้ในการก าหนดจ านวนกลุ่ม (K) ที่เหมาะสมโดยจะวัดความ
คลาดเคลื่อนยกก าลงัสอง (Sum of Squared Errors - SSE) เทียบกบัจ านวนกลุ่ม (K) และน าค่าที่
ได้มาก าหนดจุดบนกราฟ เมื่อได้ค่า SSE ของแต่ละจ านวนกลุ่ม (K) แล้วจะลากเส้นเชื่อมกัน
ระหว่างจุด และจ านวนกลุ่มที่เหมาะสมนั้นคือ จุดที่จ านวนกลุ่ม (K) ในกราฟเกิดมมุที่ชดัเจนซึ่งมี
ลกัษณะคลา้ย ขอ้ศอก (Elbow Criterion)  

แนวคิดคือ จะเริ่มดว้ย K=2 และจะเพิ่มค่าของ K ขึน้ทีละ 1 ในแต่ละขัน้ และจะถูกน าไป
ค านวนที่ค่าหนึ่งของ K ค่าที่ค  านวณออกมาไดจ้ะลดลงอย่างรวดเร็ว และจะเขา้สู่ช่วงที่คงที่เมื่อเรา
เพิ่มจ านวน K ต่อไปโดยจุดที่ K ลดลงมามากที่สดุนัน้คือ จ านวนกลุ่มที่ตอ้งการ เหตุผลก็เพราะว่า 
การเพิ่มจ านวนกลุ่ม K หลังจากนี้กลุ่ม ใหม่จะมีความใกล้เคียงกับกลุ่มเดิมที่มีอยู่แล้ว ดัง
ภาพประกอบ 4 โดยมีสมการดงันี ้

 

𝑆𝑆𝐸 =  ∑ (𝑦𝑖 − 𝑦´)2
𝑛

𝑖=1
(3) 

N = จ านวนอินสแตนซ ์

𝑦𝑖= ค่าของอินสแตนซท์ี่  𝑖𝑡ℎ  
𝑦´= ค่าเฉล่ียของอินสแตนซ ์

 
ภาพประกอบ 4 แสดงจุดที่ K ลดลงมามากที่สดุท าใหเ้กิดการหกัศอกใน Elbow Method 
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2. Hierarchical Methods 

การจดักลุ่มแบบล าดบัขัน้ (Hierarchical Clustering) (Jain et al., 1999) เป็นวิธีการที่ถูก
พัฒนาขึน้เพื่อแก้ปัญหาขอ้จ ากัดของวิธีการจัดกลุ่มแบบแบ่งส่วน (Partitional Clustering) ที่มัก
ตอ้งก าหนดจ านวนกลุ่ม (𝐾) ล่วงหนา้และมีลกัษณะไม่แน่นอนในธรรมชาติ อลักอริทึมแบบล าดับ
ขัน้ใหก้ลไกการจัดกลุ่มที่ยืดหยุ่นและมีความแน่นอนมากขึน้  โดยแบ่งออกเป็นสองประเภทหลัก 
ไดแ้ก่ 

การจัดกลุ่มแบบรวบรวม (Agglomerative Clustering) 

วิธีการนีเ้ริ่มจากการสรา้งกลุ่มเล็กที่สุด (Singleton Clusters) ที่ประกอบดว้ยขอ้มลูเพียง
ตวัเดียว จากนั้นจะรวมกลุ่มสองกลุ่มเขา้ดว้ยกันครัง้ละคู่จนเกิดโครงสรา้งแบบล าดบัขั้นจากล่าง
ขึน้บน (Bottom-Up Hierarchy) ขัน้ตอนพืน้ฐานที่เกี่ยวขอ้งในอลักอริทึมการจดักลุ่มแบบล าดบัขัน้
เชิงรวบรวมมีดงันี ้ก่อนอ่ืน ตอ้งใชต้วัวดัความใกลเ้คียงเฉพาะ (Proximity Measure) เพื่อสรา้งเมท
ริกซค์วามไม่คลา้ยคลึง (Dissimilarity Matrix) และแสดงจุดขอ้มลูทั้งหมดในระดบัล่างสดุของเดน
โดรแกรม (Dendrogram) จากนัน้ กลุ่มที่ใกลเ้คียงกนัที่สุดจะถูกรวมกนัในแต่ละระดบั และอปัเดต
เมทริกซค์วามไม่คลา้ยคลึงใหส้อดคลอ้งกนั กระบวนการรวมกลุ่มเชิงรวบรวมนีด้  าเนนิต่อไปจนกวา่
จะไดก้ลุ่มใหญ่ที่สดุที่รวมขอ้มลูทัง้หมดไวใ้นกลุ่มเดียว ซึ่งจะเป็นจุดยอดของเดนโดรแกรม และถือ
เป็นการสิน้สดุกระบวนการรวมกลุ่ม 

วิธีการจัดกลุ่มแบบรวบรวมที่ไดร้บัความนิยมมากที่สุดคือการจัดกลุ่มแบบ Single Link 
และ Complete Link ในการจัดกลุ่มแบบ Single Link ความคล้ายคลึงระหว่างสองกลุ่มจะถูก
ก าหนดโดยความคลา้ยคลึงระหว่างสมาชิกที่ใกลก้ันที่สุด (Nearest Neighbor) ของแต่ละกลุ่ม 
วิธีการนีใ้หค้วามส าคัญกับบริเวณที่กลุ่มมีความใกลช้ิดกันมากที่สุด โดยละเลยโครงสรา้งโดยรวม
ของกลุ่ม ดงันัน้ วิธีนีจ้ึงถูกจดัใหอ้ยู่ในประเภทของวิธีการจดักลุ่มที่อิงตามความคลา้ยคลึงในระดับ
ท้องถิ่น (Local Similarity-Based Clustering Method) Single Link สามารถจัดกลุ่มข้อมูลที่มี
รูปร่างยาวหรือไม่เป็นวงรีไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ อย่างไรก็ตาม ขอ้เสียส าคญัของวิธีนีค้ือมีความไว
ต่อสญัญาณรบกวน (Noise) และจุดขอ้มลูที่อยู่นอกกลุ่ม (Outliers) ในขอ้มูล วิธีการนีย้งัมีความ
ไวต่อจุดข้อมูลที่อยู่นอกกลุ่ม (Outliers) ทั้ง Single Link และ Complete Link มีการตีความใน
ลกัษณะกราฟเชิงทฤษฎี (Graph-Theoretic Interpretations) โดยกลุ่มที่ไดจ้ากการจดักลุ่มแบบ 
Single Link จะสอดคลอ้งกับส่วนประกอบที่เชื่อมต่อกัน (Connected Components) ของกราฟ 
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และกลุ่มที่ ได้จากการจัดกลุ่มแบบ Complete Link จะสอดคล้องกับคลิกสูงสุด (Maximal 
Cliques) ของกราฟ 

 
ภาพประกอบ 5 ภาพประกอบของ Agglomerative Clustering 

ภาพประกอบที่ 5 แสดง การแสดงภาพการจดักลุ่มแบบล าดบัขัน้ (Agglomerative Clustering) 
(a) เมทริกซค์วามไม่คลา้ยคลึงที่ค  านวณจากจุดขอ้มลูส่ีจุดแบบสุ่ม 
(b) เดนโดรแกรมที่ไดจ้ากวิธีการจดักลุ่มแบบล าดบัขัน้ Single Link 
(c) เดนโดรแกรมที่ไดจ้ากวิธีการจดักลุ่มแบบล าดบัขัน้ Complete Link 

แสดงเมทริกซ์ความไม่คล้ายคลึงและเดนโดรแกรมสองแบบที่ไดจ้ากการใช้อัลกอริทึม 
Single Link และ Complete Link กับชุดข้อมูลตัวอย่าง ในเดนโดรแกรม แกน X แสดงถึงวัตถุ
ขอ้มลู และแกน Y แสดงถึงค่าความไม่คลา้ยคลึง (ระยะทาง) ที่ขอ้มูลถูกรวมกนั ความแตกต่างใน
การรวมกลุ่มระหว่างเดนโดรแกรมทั้งสองเกิดจากเกณฑท์ี่แตกต่างกันระหว่างอัลกอริทึม Single 
Link และ Complete Link ใน Single Link จุดข้อมูล 3 และ 4 ถูกรวมกันที่ระยะทาง 0.1 ตามที่
แสดงใน (b) จากนัน้ตามการค านวณในสมการในภาพประกอบที่ (6) กลุ่ม (3, 4) จะถูกรวมกบัจุด
ขอ้มลู 1 ในระดบัถดัไป และในระดบัสดุทา้ยกลุ่ม (3, 4, 1) จะถูกรวมกบัจุดขอ้มลู 2 ใน Complete 
Link การรวมกลุ่มส าหรบั (3, 4) จะถูกตรวจสอบกบัจุดขอ้มลู 1 และ 2 และเนื่องจาก d(1,2)=0.20 
d(1,2)=0.20 จุดขอ้มลู 1 และ 2 จะถูกรวมกนัในระดบัถดัไป สดุทา้ย กลุ่ม (3, 4) และ (1, 2) จะถูก
รวมกันในระดับสุดทา้ย สิ่งนี ้อธิบายถึงความแตกต่างในกระบวนการจัดกลุ่มของทั้งสองกรณี  
(Jain, 2010) 
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ภาพประกอบ 6 สมการการวดัระยะทางระหว่างกลุ่มขอ้มลู (clusters) 
การจัดกลุ่มแบบแบ่งแยก (Divisive Clustering) 

เป็นกระบวนการแบบจากบนลงล่าง (Top-Down Approach) โดยเริ่มตน้ที่ราก (Root) ซึ่ง
มีจุดข้อมูลทั้งหมด และท าการแบ่งกลุ่มซ  า้ๆ เพื่อสร้างเดนโดรแกรม วิธีนี ้มีข้อได้เปรียบด้าน
ประสิทธิภาพมากกว่าการจดักลุ่มแบบรวบรวม (Agglomerative Clustering) โดยเฉพาะในกรณีที่
ไม่จ าเป็นตอ้งสรา้งล าดับขัน้ทัง้หมดจนถึงระดบัจุดขอ้มูลเดี่ยว (Individual Leaves) นอกจากนีย้ัง
ถือเป็นกระบวนการแบบองคร์วม (Global Approach) เนื่องจากมีขอ้มลูทัง้หมดครบถว้นก่อนที่จะ
ท าการแบ่งกลุ่ม 

ประเด็นในกระบวนการจัดกลุ่มแบบแบ่งแยก ( Issues in Divisive Clustering)มีปัจจัย
ส าคญัที่ส่งผลต่อประสิทธิภาพหลายประการ เริ่มตน้ดว้ย เกณฑก์ารแบ่งกลุ่ม (Splitting Criterion) 
ซึ่งมักใช้เกณฑ์ค่า SSE (Sum of Squares Error) ของ Ward’s K-means เพื่อพิจารณาความ
เหมาะสมของการแบ่ง โดยการลดค่า SSE ที่มากจะแสดงถึงคุณภาพของการแบ่งกลุ่ม อย่างไรก็
ตาม เนื่องจาก SSE ใชไ้ด้กับข้อมูลเชิงตัวเลขเท่านั้น จึงสามารถใชด้ัชนี Gini เพื่อจัดการขอ้มูล
ประเภทตัวแปรเชิงระบุได ้วิธีการแบ่งกลุ่ม (Splitting Method) ก็มีบทบาทส าคัญ วิธี Bisecting 
K-means (ก าหนด K=2) มักใชใ้นการแบ่งกลุ่ม เนื่องจากลดเวลาในการค านวณเกณฑข์อง Ward 
ได้และช่วยให้ได้ผลลัพธ์ที่มีคุณภาพสูงขึน้ ส าหรับ การเลือกกลุ่มที่จะแบ่งต่อ (Choosing the 
Cluster to Split) แมจ้ะไม่ส าคัญเท่ากับสองปัจจัยแรก แต่การเลือกกลุ่มที่เหมาะสมส าหรบัการ
แบ่งต่อสามารถช่วยสรา้งเดนโดรแกรมที่กะทัดรดัได ้วิธีที่ง่ายที่สุดคือการตรวจสอบค่า Square 
Errors ของกลุ่มและเลือกกลุ่มที่มีค่าสูงสุด สุดทา้ย การจัดการกับสัญญาณรบกวน (Handling 
Noise) เป็นสิ่งส าคัญ เนื่องจากจุดขอ้มูลที่มีสัญญาณรบกวนอาจสรา้งกลุ่มที่ผิดปกติได ้การใช้
เกณฑ์หยุด (Threshold) สามารถช่วยระบุว่าเมื่อใดควรหยุดการแบ่งกลุ่มเพิ่มเติม เพื่อป้องกัน
ผลกระทบที่เกิดจากสญัญาณรบกวนในขอ้มลู. 
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ล าดับขั้นของกลุ่มสามารถมองได้ในลักษณะต้นไม้แบบไบนารี (Binary Tree) โดย
จุดเริ่มต้นที่ราก (Root) แทนข้อมูลทั้งหมดที่ต้องการจัดกลุ่ม ซึ่งอยู่ที่ระดับบนสุดของล าดับขั้น 
(Level 0) ในแต่ละระดบั กลุ่มย่อยหรือโหนดลกูจะเป็นชุดย่อยของขอ้มูล ขณะที่ฐานของล าดบัขั้น
จะเป็นจุดขอ้มูลเดี่ยว (Singleton Points) ซึ่งเป็นใบไม ้(Leaves) ของตน้ไม ้โครงสรา้งล าดับขั้นนี ้
เรียกว่า Dendrogram ขอ้ดีที่ส  าคัญคือความสามารถในการ "ตัด" โครงสรา้งล าดับขั้นในระดับที่
ตอ้งการ เพื่อใหไ้ดจ้ านวนกลุ่มที่เหมาะสมโดยไม่ตอ้งก าหนดจ านวน K ล่วงหนา้ การจัดกลุ่มแบบ
ล าดับขั้นเหมาะส าหรบัการวิเคราะหข์อ้มูลที่ตอ้งการความยืดหยุ่นและการแสดงผลในลักษณะ
โครงสรา้งล าดับขั้น โดยสามารถปรบัการตัดสินใจตามระดับที่สนใจไดอ้ย่างง่ายดาย ท าใหเ้ป็น
เครื่องมือที่ทรงพลงัส าหรบัการวิเคราะหข์อ้มลูที่ซบัซอ้น 

BIRCH Clustering  

Balanced Iterative Reducing and Clustering Using Hierarchies (Zhang et al., 
1996) เป็นอลักอริทึมที่มีลกัษณะเฉพาะที่ผสมผสานแนวคิดของทัง้ Agglomerative และ Divisive 
Clustering โดยจะเริ่มจากการรวมขอ้มลูเขา้ดว้ยกนัเป็นกลุ่มเล็ก ๆ ก่อน (เหมือน agglomerative) 
แต่ถ้ากลุ่มไหนใหญ่เกินไปหรือเกินเงื่อนไขที่ตั้งไว ้มันก็จะแตกกลุ่มออก (เหมือน divisive) การ
วางแผนและการจดักลุ่มแบบสมดุลที่ด  าเนินการโดยวิธีเชิงล าดับขั้น วตัถุประสงคข์องการพัฒนา
อลักอริทึมนีค้ือเพื่อท าการจัดกลุ่มขอ้มูลไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพและแม่นย า โดยใชก้ารสแกนชุด
ขอ้มูลเพียงครัง้เดียว โครงสรา้งขอ้มูลของ BIRCH มีความคลา้ยคลึงกบัโครงสรา้งตน้ไมแ้บบ B+ 
tree โดยใช้ต้น ไม้ที่ เรียก ว่า Clustering Feature Tree (CF Tree) แต่ละโหนดในต้น ไม้จะ
ประกอบดว้ยคุณลักษณะการจัดกลุ่ม (Clustering Features) หลายรายการ และแบ่งเป็นชั้น ๆ 
จนถึงโหนดใบ (Leaf Nodes) โหนดใบเหล่านีย้ังประกอบดว้ย CF หลายรายการเช่นกัน ส าหรบั
โหนดที่ไม่ใช่ใบ (Non-leaf Nodes) จะมีตวัชี ้(Pointer) ไปยงัโหนดในชัน้ล าดบัถดัไป และโหนดใบ
ทัง้หมดจะเชื่อมต่อกนัผ่านโครงสรา้งขอ้มลูแบบ Double Linked List ดงัที่แสดงในภาพประกอบ 7 
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ภาพประกอบ 7 โครงสรา้งของตน้ไมค้ณุลกัษณะการจดักลุ่ม (Clustering Feature Tree) 

ตามค าจ ากดัความของลักษณะการจัดกลุ่ม (Clustering features) และคุณลกัษณะของ
ต้นไม้คุณลักษณะ (feature tree) แนวคิดหลักของ BIRCH คือการสร้างต้นไม้ CF (CF tree) 
ส าหรับตัวอย่างข้อมูลทั้งหมดในชุดข้อมูลของกิจกรรมการเรียนรูเ้ชิงปฏิสัมพันธ์ ผลลัพธ์ที่ได้
หลังจากการจัดกลุ่ม BIRCH คือจ านวนโหนด CF (CF nodes) โดยตัวอย่างของแต่ละโหนดคือ
กลุ่ม (clusters) และการจัดกลุ่ม BIRCH ของกิจกรรมการเรียนรูเ้ชิงปฏิสัมพันธ์คือกระบวนการ
สรา้งต้นไม ้CF กระบวนการหลักจะแสดงในอัลกอริทึมการจัดกลุ่ม BIRCH โดยในระหว่างการ
ออกแบบอลักอริทึมการจดักลุ่ม BIRCH จ าเป็นตอ้งพิจารณาขอ้ยกเวน้บางประการ ซึ่งไดแ้ก่ 

เนื ้อหาของหลักสูตรและช่วงเวลาคือสองเงื่อนไขดัชนีที่ใช้ในการแยกชุดตัวอย่างของ
กิจกรรมการเรียนรูเ้ชิงปฏิสัมพันธ์ ซึ่งสามารถท าการวิเคราะหก์ารจัดกลุ่มแบบขนานได ้ในช่วง
เริ่มตน้ของการสรา้งตน้ไม ้CF ของกิจกรรมการเรียนรูเ้ชงิปฏิสมัพนัธ ์จ าเป็นตอ้งกรองและลบโหนด 
CF ที่ผิดปกติบางส่วนออก โดยทั่วไปโหนดเหล่านีม้ีจุดตวัอย่างนอ้ยมาก ส าหรบัชุดขอ้มลูที่อยู่ใกล้
กบั CF อย่างมาก ควรด าเนินการรวมชุดขอ้มลู 

เริ่มตน้โดยใชก้ารเดินแบบสุ่ม (random walk) เพื่อคน้หาเสน้ทางส าคญัของกิจกรรมการ
เรียนรูเ้ชิงปฏิสมัพนัธแ์ละด าเนินการเตรียมขอ้มลูล่วงหนา้ดว้ยเบาะแส จากนัน้จึงจดักลุ่มชุดขอ้มูล 
CF ทั้งหมด เพื่อใหไ้ดต้น้ไม ้CF ที่ดียิ่งขึน้ ซึ่งสามารถก าจัดโครงสรา้งตน้ไม้ที่ไม่สมเหตุสมผลซึ่ง
เกิดจากขนาดตัวอย่างที่ใหญ่ และหลีกเลี่ยงผลกระทบอย่างรา้ยแรงจากขอ้จ ากัดจ านวนที่มีต่อ
โครงสรา้งของตน้ไม ้CF ซึ่งอาจท าใหโ้ครงสรา้งตน้ไมแ้บ่งย่อยผิดพลาด ผ่านอัลกอริทึมเพื่อสรา้ง
จุดศูนยก์ลาง (center points) ของโหนด CF ทั้งหมด จากนั้นจึงจัดประเภทและจัดกลุ่มตัวอย่าง
ทั้งหมดตามค่าของระยะห่างระหว่างจุดศูนย์กลางกับค่าความต่าง ( threshold) เพื่อช่วยลด
ผลลัพธก์ารจัดกลุ่มที่ไม่สมเหตุสมผลซึ่งเกิดจากขอ้จ ากดับางประการในระหว่างการสรา้งตน้ไม ้
CF 
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ก่อนการจดักลุ่ม BIRCH เสน้ทางส าคัญของชุดขอ้มูลจะถูกเดินทางผ่านดว้ยวิธีการเดิน
แบบสุ่ม (random walk) เพื่อปรับปรุงความเหมาะสมของตัวอย่างที่ใช้ในการจับคู่และเพิ่ม
ความเร็วในการจดักลุ่ม นอกจากนี ้โหนดของตน้ไม ้CF สามารถเพิ่ม ลบ และรวมไดอ้ย่างรวดเร็ว 
ซึ่งช่วยใหชุ้ดขอ้มูลเริ่มตน้สามารถกรองและดึงขอ้มูลล่วงหนา้ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ รวมถึงการ
ระบุขอ้มูลที่ผิดปกติและขอ้มลูที่รบกวนไดต้ัง้แต่เนิ่น ๆ เพื่อปรบัปรุงประสิทธิภาพและคณุภาพของ
การวิเคราะหข์อ้มูล การเริ่มตน้ ตามขอ้ก าหนดการวิเคราะหท์ี่แตกต่างกัน ขอ้มลูของกิจกรรมการ
เรียนรูแ้บบโตต้อบจะถูกแบ่งออกเป็นชุดขอ้มลูย่อยที่แตกต่างกนั 

ขัน้ตอนที่ 1: เรียกใชอ้ัลกอริทึม RW เพื่อสรา้งเสน้ทางส าคัญของชุดขอ้มูลย่อย เสน้ทาง
ส าคญันีจ้ะถูกแมปกบัเงื่อนไขการคัดกรองรองของกิจกรรมการเรียนรูแ้บบโตต้อบ และผลลพัธก์าร
คดักรองคือชุดขอ้มลูที่จะท าการจดักลุ่ม 

ขั้นตอนที่ 2: อ่านจุดตัวอย่างแรกจากชุดขอ้มูลและเติมขอ้มูลใน CF (Cluster Feature) 
ใหม่ใหเ้ป็นโหนดราก 

ขัน้ตอนที่ 3: หากรศัมีของทรงกลมที่ใช ้CF เป็นจุดศูนยก์ลางนอ้ยกว่าค่าขีดจ ากัด T ลัง
จากเพิ่มตวัอย่างใหม่แลว้ ใหป้รบัปรุงขอ้มูล CF ทั้งหมดบนเสน้ทาง หากไม่เป็นไปตามเงื่อนไข ให้
ไปที่ขัน้ตอนที่ 4 

ขัน้ตอนที่ 4: หากจ านวน CF ของโหนดใบปัจจุบนันอ้ยกว่าค่าขีดจ ากดั L ใหส้รา้ง CF ใหม่
และใส่ตัวอย่างใหม่ จากนัน้น า CF ใหม่นีเ้ป็นโหนดใบ และปรบัปรุงขอ้มูล CF ทัง้หมดบนเสน้ทาง 
หากไม่เป็นไปตามเงื่อนไข ใหไ้ปที่ขัน้ตอนที่ 5 

ขัน้ตอนที่ 5: แยกโหนดใบปัจจุบันออกเป็นสองโหนดใบใหม่ และเลือกขอ้มูล CF ทัง้หมด
ในโหนดใบเดิมที่สอดคลอ้งกบัขอ้มลู CF สองชุดที่อยู่ไกลที่สดุจากทรงกลมเป็นโหนด CF แรกของ
โหนดใบใหม่ 

ขั้นตอนที่ 6: ตามหลักการของค่าขีดจ ากัดความแตกต่างสัมบูรณ์และข้อมูล CF อ่ืน ๆ 
ตวัอย่างใหม่จะถูกส่งกลับไปยงัโหนดใบที่เกี่ยวขอ้ง ท าการตรวจสอบโหนดภายในซ า้ หากตอ้งการ
แยก ใหท้ ากระบวนการแยกของขัน้ตอนที่ 4 และ 5 ซ า้  

 



 17 

 

2.5 การวัดประสิทธิภาพแบบจ าลอง (Model Performance Metrics) 
2.5.1 Silhouette Coefficient (SC) 

Silhouette Coefficient (Kaufman & Rousseeuw, 1990) มาตรวัดที่ใชป้ระเมินคุณภาพ
การจดักลุ่มขอ้มลู (Clustering) โดยไม่ตอ้งอาศยัขอ้มลูภายนอกหรือป้ายก ากบั (Label) มาตรวัด
นีช้่วยประเมินว่าแต่ละจุดขอ้มลูอยู่ในกลุ่มที่เหมาะสมหรือไม่ โดยพิจารณาจาก 2 ปัจจยัหลกั   

1.ความใกลช้ิดภายในกลุ่ม 𝑎(𝑥𝑖) : ค่าเฉลี่ยระยะทางระหว่างจุดขอ้มลู xᵢ กบัจุดขอ้มูล
อ่ืนๆ ในกลุ่มเดียวกนั 

ค่า 𝑎(𝑥𝑖)  ต ่า แสดงว่าจุดขอ้มลูนัน้อยู่ใกลก้บัจุดอ่ืนในกลุ่มเดียวกนั แปลว่าการจดักลุ่ม
นัน้เหมาะสม 

ค่า 𝑎(𝑥𝑖)  สูง แสดงว่าจุดขอ้มูลนั้นอยู่ห่างจากจุดอ่ืนในกลุ่มเดียวกัน แปลว่าการจัด
กลุ่มอาจไม่เหมาะสม 

2.ความห่างจากกลุ่มอ่ืน 𝑏(𝑥𝑖) : ค่าเฉลี่ยระยะทางระหว่างจุดขอ้มลู xᵢ กับจุดขอ้มูลใน
กลุ่มอ่ืนที่ใกลท้ี่สดุ 

ค่า 𝑏(𝑥𝑖) สงู แสดงว่าจุดขอ้มลูนัน้อยู่ห่างจากกลุ่มอ่ืน แปลว่าการจดักลุ่มแยกกลุ่มไดด้ี 
ค่า 𝑏(𝑥𝑖)  ต ่า แสดงว่าจุดขอ้มลูนัน้อยู่ใกลก้บักลุ่มอ่ืน แปลว่าการจดักลุ่มอาจไม่ชดัเจน 
จากนัน้ค านวณ Silhouette Score ของแต่ละจุดขอ้มลู xᵢ โดยใชส้ตูร 

𝑠(𝑥𝑖) =
𝑏(𝑥𝑖) − 𝑎(𝑥𝑖)

max{𝑎(𝑥𝑖), 𝑏(𝑥𝑖)}
 (4) 

 
โดยค่า Silhouette Score จะอยู่ในช่วง -1 ถึง 1: 
ค่าใกล ้1: แสดงว่าจุดขอ้มลูนัน้อยู่ในกลุ่มที่เหมาะสมและแยกจากกลุ่มอ่ืนไดด้ี 
ค่าใกล ้0: แสดงว่าจุดขอ้มลูนัน้อาจอยู่ใกลข้อบเขตระหว่างกลุ่ม 
ค่าใกล ้-1: แสดงว่าจุดขอ้มลูนัน้ควรอยู่ในกลุ่มอ่ืน 
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2.5.2 Davies-Bouldin Index (DBI) 

Davies-Bouldin Index (DBI) (Frédéric et al., 2023) 
เป็นมาตรวัดที่ใชป้ระเมินคุณภาพของการจัดกลุ่ม (Clustering) โดยไม่ตอ้งอาศัยขอ้มูล

ภายนอก (Unsupervised Evaluation) เช่นเดียวกบั Dunn’s Index (DI) แต่มีแนวคิดที่แตกต่างกนั 
โดย DBI จะวัดว่าแต่ละกลุ่มมีความคลา้ยคลึงกนัแค่ไหน โดยDavies-Bouldin Index ถูกก าหนด
โดยพิจารณาจาก 2 ปัจจยัหลกั ดงันี ้

1. การกระจายตวัภายในกลุ่ม (Cluster Scatter, 𝑆𝑖 ) 
เป็นการวดัการกระจายของจุดขอ้มูลภายในแต่ละกลุ่ม โดยค านวณจากค่าเฉล่ียระยะทางของทุก
จุดขอ้มูลในกลุ่มหนึ่งไปยังเซนทรอยดข์องกลุ่มนั้น  หาก 𝑆𝑖  มีค่าต ่า แสดงว่าคลัสเตอรม์ีความ
กระชบัดี 

2. ระยะห่างระหว่างกลุ่ม (Cluster Separation 𝑑(𝐶𝑖 , 𝐶𝐽)) 

เป็นการวดัระยะห่างระหว่างเซนทรอยดข์องสองกลุ่มที่แตกต่างกนั โดยถา้ระยะหา่ง 𝑑(𝐶𝑖 , 𝐶𝐽) 

สงู หมายความว่ากลุ่มถูกแยกออกจากกนัไดด้ี 
สตูรการค านวณ Davies-Bouldin Index 

Davies-Bouldin Index ถูกค านวณจากค่า 𝑅𝑖𝑗 ซึ่งเป็นอัตราส่วนระหว่าง การกระจายตัวกลุ่ม 
และ ระยะห่างระหว่างกลุ่ม 

𝑅𝑖𝑗 =
𝑆𝑖 + 𝑆𝑗  

𝑑(𝐶𝑖 , 𝐶𝐽)
 (5) 

 
 

ค่าที่ใชส้  าหรบัการค านวณ DBI คือค่าเฉล่ียของค่า 𝑅𝑖𝑗 ที่มากที่สดุของแต่ละกลุ่ม 

𝐷𝐵𝐼 =
1

𝑘
 ∑ 𝑅𝑖𝑗𝑗≠𝑖

𝑚𝑎𝑥

𝑘

𝑖=1

(6) 

โดยที่  𝑆𝑖  = ค่าเฉล่ียของระยะห่างระหว่างจุดขอ้มลูในกลุ่มที่ i กบัเซนทรอยดข์องกลุ่ม 

         𝑑(𝐶𝑖 , 𝐶𝐽)= ระยะห่างระหว่างเซนทรอยดข์องกลุ่มที่ i และ j 
        𝐾 = จ านวนกลุ่มทัง้หมด 
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การแสดงผลค่า Davies-Bouldin Index 
หากค่า DBI ต ่า หมายความว่าการจัดกลุ่มมีคุณภาพดี เพราะ กลุ่มมีการกระจายตัว

ภายในที่ต  ่า และ มีการแยกกนัไดช้ดัเจน 
หากค่า DBI สูง หมายความว่าการจัดกลุ่มมีคุณภาพไม่ดี  เนื่องจาก กลุ่มมีความ

คลา้ยคลึงกนัมากเกินไป หรือ เกิดการทบัซอ้นกนั 
โดยทั่วไป ค่า DBI ใกล ้0 เป็นค่าที่ดีที่สดุ เนื่องจากแสดงว่ากลุ่มมีความแตกต่างกันชดัเจนและมี
ความกระชบัที่ดี 

2.5.3 Calinski-Harabasz Index (CHI) 

Calinski-Harabasz Index (CHI) หรือที่ เรียกว่า Variance Ratio Criterion (VRC) เป็น
อีกหนึ่งมาตรวัดที่ใชป้ระเมินคณุภาพของการจดักลุ่ม (Clustering) โดยพิจารณาความกระชบัของ
จุดขอ้มลูภายในกลุ่มและการแยกจากกันของกลุ่ม ซึ่งแนวคิดหลักของ Calinski-Harabasz Index 
(CHI) ค านวณโดยใช้ อัตราส่วนระหว่างการกระจายตัวระหว่างกลุ่ม  (Between-Cluster 
Dispersion) และ การกระจายตวัภายในกลุ่ม (Within-Cluster Dispersion) 

1. การกระจายตวัระหว่างกลุ่ม (Between-Cluster Dispersion ,  𝐵𝑘  ) 
คือวัดระยะห่างระหว่างเซนทรอยดข์องแต่ละกลุ่มกับเซนทรอยด์ของขอ้มูลทั้งหมด  ถ้าค่ามาก 
แสดงว่ากลุ่มมีการแยกกนัชดัเจน 

2. การกระจายตวัภายในกลุ่ม (Within-Cluster Dispersion, 𝑊𝑘) 
เป็นการวัดว่าจุดข้อมูลในแต่ละกลุ่มกระจายตัวมากน้อยเพียงใด ถ้าค่าต ่า แสดงว่าจุดข้อมูล
ภายในกลุ่มมีความกระชบักนัดี โดยสตูรการค านวณ Calinski-Harabasz Index มีดงันี ้

𝐶𝐻𝐼 =

𝐵𝑘
𝑘 − 1

𝑊𝑘

(𝑛 − 𝑘)

 (7) 

𝐵𝑘= ผลรวมของความแปรปรวนระหว่างกลุ่ม 
𝑊𝑘= ผลรวมของความแปรปรวนภายในกลุ่ม 

𝑘 = จ านวนคกลุ่ม 
𝑛 = จ านวนขอ้มลูทัง้หมด 
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การแสดงผลผลค่า Calinski-Harabasz Index 
หากค่า CHI สงู แสดงว่าการจดักลุ่มมีคณุภาพดี เพราะ กลุ่มแยกจากกนัชดัเจนและแต่ละ

กลุ่มมีความกระชบั 
หากค่า CHI ต ่า หมายความว่าการจดักลุ่มอาจไม่ดี เนื่องจากกลุ่มอาจทบัซอ้นกนัหรือจุด

ขอ้มลูภายในกลุ่มกระจายตวัมากเกินไป 

2.6 งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง  

ในงานวิจยัฉบบันีไ้ดศ้ึกษาและคน้ควา้งานวิจยัที่เกี่ยวขอ้งต่างๆ โดยมีรายละเอียดดงันี ้ 
1. บทความวิจยัเรื่อง SOME METHODS FOR CLASSIFICATION AND ANALYSIS OF 

MULTIVARIATE OBSERVATIONS  
โด ย  J. MacQueen (1967 )  ได้น า เส น อ  K-Means Clustering Algorithm ซึ่ ง เ ป็ น

กระบวนการที่ใช้ในการแบ่งกลุ่มข้อมูลแบบ Partition-Based Clustering โดยใช้หลักการลด 
Within-Cluster Variance เพื่อท าให้ข้อมูลภายในแต่ละกลุ่มมีความคล้ายคลึงกันมากที่สุด 
MacQueen อธิบายว่า K-Means จะท างานโดยเริ่มจากการสุ่มเลือกจุดศูนยก์ลางของแต่ละกลุ่ม 
จากนัน้ก าหนดใหแ้ต่ละจุดขอ้มลูอยู่ในกลุ่มที่มีศนูยก์ลางใกลท้ี่สดุ และอปัเดตศนูยก์ลางของแต่ละ
กลุ่มซ  า้ ๆ จนกว่าศูนยก์ลางจะไม่เปลี่ยนแปลง กระบวนการนีส้ามารถใชไ้ด้กับ N-dimensional 
population และเป็นวิธีที่มีประสิทธิภาพในการจัดกลุ่มข้อมูลขนาดใหญ่บนคอมพิวเตอร ์
นอกจากนี้ MacQueen ยังได้ศึกษา คุณสมบัติของ K-Means ในเชิงทฤษฎี โดยเชื่อมโยงกับ
แนวคิดของกฎจ านวนมาก (Law of Large Numbers) เพื่ออธิบายพฤติกรรมของอัลกอริธึมเมื่อ
จ านวนขอ้มลูเพิ่มขึน้ และรายงานผลการทดลองจากการประมวลผลขอ้มลูจริงที่แสดงใหเ้ห็นว่า K-
Means มีแนวโน้มที่จะลด Within-Cluster Variance ได้ดี อย่างไรก็ตาม งานวิจัยยังชี ้ให้เห็นว่า
อัลกอริธึมนี ้ อาจไม่สามารถหาผลลัพธ์ที่ เป็น Optimal Partition เสมอไป เนื่องจากขึน้อยู่กับ
จุดเริ่มตน้และอาจติดอยู่ในค่าที่ไม่ใช่ค่าที่ดีที่สดุ (Local Optima) โดยไม่มีวิธีที่สามารถรบัประกัน
ได้ว่าจะได้ค  าตอบที่ดีที่สุดเสมอ นอกจากนี ้งานวิจัยยังกล่าวถึง การน า K-Means ไปใชใ้นงาน
ด้านการจัดกลุ่มข้อมูล  (Similarity Grouping), การพยากรณ์แบบไม่ เชิงเส้น  (Nonlinear 
Prediction), แล ะก ารท ดสอบ ค วาม เป็ น อิ ส ระขอ งตั ว แป ร  (Nonparametric Tests for 
Independence) ท าให้ K-Means Clustering เป็นเทคนิคที่มีศักยภาพสูงส าหรับการวิเคราะห์
ขอ้มลูแบบ Multivariate (MacQueen, 1967) 
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2. บทความวิจัยเรื่อง Analysis of Unsupervised Machine Learning Techniques for 
an Efficient Customer Segmentation using Clustering Ensemble and Spectral Clustering 

งานวิจยันีน้  าเสนอแนวทางใหม่ในการแบ่งกลุ่มลกูคา้ (Customer Segmentation) โดยใช้
เทคนิคการเรียน รู้แบบไม่มีผู ้สอน  (Unsupervised Machine Learning) และการรวมกลุ่ม 
(Clustering Ensemble) เพื่อเพิ่มความแม่นย าและประสิทธิภาพในการแบ่งกลุ่ม โดยใช้ 4 
อลักอริธึมพืน้ฐาน ไดแ้ก่ DBSCAN, K-means, Mini Batch K-means และ Mean Shift เพื่อสรา้ง
ผลลัพธ์ที่หลากหลาย และน าผลลัพธ์ที่ได้มาปรับปรุงด้วย Spectral Clustering เพื่อรวมกลุ่ม
ขอ้มูลใหแ้ม่นย ายิ่งขึน้ การประเมินผลใชด้ัชนี ARI, NMI, SC และ DI โดยพบว่าโมเดลที่น าเสนอ
ใหผ้ลลัพธ์ที่ดีที่สุดเมื่อเทียบกับอัลกอริธึมพืน้ฐาน นอกจากนี้ งานวิจัยยังไดท้ดลองใชโ้มเดลกับ
ข้อมูลของประชาชนโมร็อกโกในช่วงวันที่  03/06/2022 ถึง 19/08/2022 และพบว่าสามารถ
แบ่งกลุ่มลูกค้าได้อย่างมีประสิทธิภาพ ผลลัพธ์ชี ้ให้เห็นถึงศักยภาพของการใช้ Clustering 
Ensemble และ Spectral Clustering ในการแบ่งกลุ่มลกูคา้ ซึ่งสามารถน าไปใชใ้นการวิเคราะห์
ข้อมูลเพื่อพัฒนากลยุทธ์การตลาดได้อย่างมีประสิทธิภาพ อีกทั้งยังสามารถขยายขอบเขต
การศึกษาดว้ยการทดสอบโมเดลกบัชดุขอ้มลูอ่ืน ๆ  และเปรียบเทียบกบัอลักอริธึมขัน้สงู เช่น Deep 
Learning เพื่อเพิ่มความแม่นย าในการแบ่งกลุ่มลกูคา้ต่อไป (Hicham & Karim, 2022) 

3. บทความ วิจัย เรื่ อ ง  Customer Segmentation using RFM Model and K-Means 
Clustering 

งานวิจัยนีม้ีเป้าหมายในการแบ่งกลุ่มลูกคา้โดยใช ้RFM Model (Recency, Frequency, 
Monetary) และ K-Means Clustering เพื่อวิเคราะหพ์ฤติกรรมการซือ้ของลูกคา้และช่วยใหธุ้รกิจ
สามารถก าหนดกลยุทธ์ทางการตลาดได้อย่างแม่นย า โดยใช้ชุดข้อมูล UK’s E-commerce 
dataset จาก UCI Machine Learning Repository ซึ่งครอบคลุมธุรกรรมการซือ้ระหว่างปี 2010-
2011 งานวิจัยนีด้  าเนินการผ่าน 6 ขั้นตอน ไดแ้ก่ การท าความเขา้ใจธุรกิจ , การวิเคราะหข์อ้มูล, 
การเตรียมขอ้มลู, การพฒันาโมเดล, การประเมินผล และการพัฒนาเว็บแอปพลิเคชัน ส าหรบัการ
วิเคราะหข์อ้มลูลกูคา้ โดยใช ้Elbow Method ก าหนดจ านวนกลุ่มที่เหมาะสม และวดัประสิทธิภาพ
ดว้ย Silhouette Index (ค่าเฉลี่ย 0.442) ผลลัพธ์ที่ได้แบ่งลูกค้าออกเป็น 4 กลุ่ม ได้แก่ Class A 
(ลกูคา้รายไดสู้งสดุ), Class B (ลกูคา้ปานกลาง), Class C (ลูกคา้ก าลงัลดการซือ้), และ Class D 
(ลกูคา้ที่ซือ้นอ้ยที่สุด) การวิจยัสรุปว่าโมเดลนีส้ามารถช่วยใหธุ้รกิจเขา้ใจพฤติกรรมของลกูคา้ไดด้ี
ขึน้และสามารถพฒันากลยุทธท์างการตลาดเพื่อลดอตัราการสญูเสียลกูคา้ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 
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โดยสามารถน าไปปรบัปรุงเพิ่มเติมไดด้้วยวิธีการ Clustering อ่ืน เช่น Hierarchical Clustering 
หรือ DBSCAN เพื่อเพิ่มความแม่นย าในการจดักลุ่มลกูคา้ (Rahul et al., 2021) 

4. บทความวิจยัเรื่อง Variations on the Clustering Algorithm BIRCH 
งานวิจัย "Variations on the Clustering Algorithm BIRCH" มุ่งเน้นการพัฒนา BIRCH 

ใหท้ างานไดด้ีขึน้โดยไม่ตอ้งก าหนดจ านวนกลุ่มล่วงหนา้ ซึ่งเป็นปัญหาหลกัของอัลกอริธึมการจัด
กลุ่มหลายตัว ทีมวิจัยไดเ้สนอ A-BIRCH ที่ช่วยให ้BIRCH ค านวณค่าพารามิเตอร ์threshold ได้
อตัโนมตัิ ท าใหส้ามารถจดักลุ่มขอ้มลูไดแ้ม่นย าขึน้โดยไม่ตอ้งพึ่งการตัง้ค่าจากผูใ้ช ้และลดขัน้ตอน
การจัดกลุ่มสุดทา้ยที่มักใชท้รพัยากรสูง นอกจากนี้ยังพัฒนา MBD-BIRCH (Multiple Branch 
Descent BIRCH) ซึ่งช่วยลดขอ้ผิดพลาดจากการที่กลุ่มถูกแบ่งผิดพลาด (supercluster splitting) 
ที่มกัเกิดในโครงสรา้งตน้ไมล้ึก ผลการทดลองแสดงใหเ้ห็นว่าการปรบัปรุงนีช้่วยให ้BIRCH ท างาน
ไดเ้ร็วขึน้และจดักลุ่มขอ้มูลขนาดใหญ่ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพโดยไม่ตอ้งก าหนดค่าพารามิเตอรท์ี่
ยุ่งยาก (Boris et al., 2018) 

5. บทความวิจัยเรื่อง Comparison of Topic Modelling Approaches in the Banking 
Context งาน วิจั ย นี ้ เป รี ยบ เที ย บ เท คนิ ค  Hierarchical Clustering แล ะ  Partition-Based 
Clustering ส าหรบัการจ าแนกหัวขอ้ในบริบทของอุตสาหกรรมธนาคาร โดยใชข้อ้มูลจาก Twitter 
ของลูกค้าธนาคารในไนจีเรีย ซึ่งพบว่า Hierarchical Dirichlet Process (HDP) แม้จะสามารถ
ปรบัจ านวนกลุ่มไดแ้บบไดนามิกโดยไม่ต้องก าหนดล่วงหนา้ แต่กลับมีปัญหาในการจัดการกับ
ขอ้มลูสัน้และกระจดักระจาย เช่น ทวีตของลกูคา้ ท าใหไ้ดค้่า coherence score ต ่ากว่าเทคนิคอ่ืน 
ๆ ในทางตรงกนัขา้ม Partition-Based Clustering โดยเฉพาะ K-Means ร่วมกบั Kernel Principal 
Component Analysis (KernelPCA) ใน  BERTopic ส าม ารถ ลด มิ ติ ข อ งข้ อ มู ล แล ะ เพิ่ ม
ประสิทธิภาพการจัดกลุ่มไดด้ีกว่า ส่งผลใหไ้ดค้่า coherence score สงูสดุที่ 0.8463 ซึ่งเหนือกว่า
การใช ้LDA, LSI หรือ HDP งานวิจัยนี ้สรุปว่า แม ้Hierarchical Clustering จะมีข้อดีดา้นความ
ยืดหยุ่น แต่ส าหรบัขอ้มูลสัน้และซับซอ้นเช่น ขอ้ความจากโซเชียลมีเดีย การใช ้Partition-Based 
Clustering ร่วมกบัเทคนิคลดมิติ เช่น KernelPCA มีประสิทธิภาพสงูกว่าในการจ าแนกหัวขอ้และ
วิเคราะหค์วามคิดเห็นของลกูคา้ในภาคธนาคาร (Ogunleye et al., 2023) 

งานวิจัยที่เกี่ยวขอ้งจะมีการประยุกตใ์ชอ้ลักอริธึมการจดักลุ่มและการวิเคราะหพ์ฤติกรรม
ลกูคา้อย่างหลากหลาย แต่ยังมีขอ้จ ากัดบางประการที่แตกต่างจากบริบทของงานวิจยัฉบับนี ้  ซึ่ง
ร า ย ล ะ เ อี ย ด ข อ งค ว า ม แ ต ก ต่ า งดั ง ก ล่ า ว จ ะ น า เส น อ อ ย่ า ง ชั ด เจ น ใน บ ท ที่  3



 

บทท่ี3 
ข้ันตอนการด าเนินการวิจัย 

 
ภาพประกอบ 8 แสดงขัน้ตอนการวิจยั 

กระบวนการวิจัยนีค้รอบคลุมการด าเนินงานที่เกี่ยวขอ้งกับการเลือกขอ้มูล การเตรียม
ขอ้มลู การปรบัเปลี่ยนขอ้มลู และการวิศวกรรมคุณลกัษณะเพื่อสรา้งโมเดลการจัดกลุ่มลกูคา้ที่มี
ประสิทธิภาพ โดยมีขัน้ตอนดงันี ้

3.1 Data Selection (การเลอืกข้อมูล): 

ข้อมูลที่ ใช้ในการวิจัยนี ้มาจาก Online Retail II UCI บนแพลตฟอร์ม Kaggle ซึ่ ง
ประกอบดว้ยขอ้มูลการสั่งซือ้สินคา้ออนไลน ์โดยรวมถึงขอ้มูลที่ส  าคัญหลายประเภท เช่น ขอ้มูล
ลกูคา้ พฤติกรรมการซือ้ สินคา้ ค าสั่งซือ้ เพื่อใหไ้ดข้อ้มูลที่เหมาะสมในการวิเคราะหแ์ละการสรา้ง
โมเดลการจัดกลุ่ม ขอ้มูลที่คัดเลือกจะถูกตรวจสอบและก าหนดคุณสมบัติที่ส  าคัญในการวิจัยนี ้
เช่น ลกัษณะภูมิศาสตร ์พฤติกรรมการซือ้ ความถี่ในการสั่งซือ้ และความตอ้งการการจดัส่งในพืน้ที่
ต่าง ๆ 

 
ภาพประกอบ 9 แสดงหนา้เว็บไซตข์องขอ้มลูที่น ามาใช ้
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3.2 Data understanding (การท าความเข้าใจข้อมลู) 

สืบค้นและรวบรวมข้อมูลที่น่าเชื่อถือ พร้อมประเมินคุณภาพข้อมูลเพื่อให้เข้าใจ
ลักษณะเฉพาะ และเตรียมขอ้มูลใหพ้รอ้มส าหรบัการวิเคราะหอ์ย่างเหมาะสม จากขอ้มูลที่เก็บ
ตั้งแต่ปี 2009 - 2011 มีข้อมูลทั้งหมด 1,067,371 รายการ มี 8 คุณลักษณะ รายละเอียดตาม
ตารางที่ 1 โดยที่ Customer ID มี Missing value 243,007 รายการ และมีแถวที่มีข้อมูลซ า้กัน
จ านวน 34,335  รายการ InvoiceDate มี Data Type เป็น object รายละเอียดตามรูปภาพที่ 10 

ตาราง 1 แสดงรายละเอียดคณุลกัษณะของชุดขอ้มลู 

Column Name Description 
Invoice เลขใบแจง้หนี ้
StockCode รหสัสินคา้ 
Description รายละเอียดสินคา้ 
Quantity จ านวนสินคา้ 
InvoiceDate วนัที่ออกใบแจง้หนี ้
Price ราคา 
Customer ID รหสัลกูคา้ 
Country ประเทศ 

 

 
ภาพประกอบ 10 แสดงรายละเอียดของขอ้มลูที่น ามาใช ้
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3.3 Data Preparation (การเตรียมข้อมลู) 
1. Data Cleaning (การท าความสะอาดข้อมลู)  

เป็น กระบวนการจัดการและปรับปรุงข้อมูลดิบ (Raw Data) ให้มีคุณภาพและความ
ถูกตอ้งเพื่อใหอ้ยู่ในรูปแบบที่พรอ้มส าหรบัการวิเคราะหห์รือใชง้านในกระบวนการต่าง ๆ เช่น การ
สร้างแบบจ าลอง หรือการแสดงผลข้อมูล  กระบวนการนี ้เป็นขั้นตอนส าคัญ ใน  Data 
Preprocessing เพื่อใหไ้ด้ข้อมูลที่เชื่อถือได้และปราศจากความผิดพลาด โดย ขั้นตอนที่พบใน 
Data Cleaning มีรายละเอียดตามตาราง 2 

ตาราง 2 อธิบายการท า Data Cleaning 

ขัน้ตอน รายละเอียด 
การจัดการค่าข้อมูลที่ขาดหาย 
(Missing Data) 

เติมค่าที่ขาดหายด้วยค่าเฉลี่ย ค่ากลาง หรือค่าที่เหมาะสม 
หรืออาจลบแถว/คอลมันท์ี่มีขอ้มลูขาดหายมากเกินไป 

การลบขอ้มลูซ า้  
(Duplicate Data) 

ตรวจสอบและลบแถวขอ้มลูที่ซ  า้กนัเพื่อลดความซับซอ้นและ
ป้องกนัขอ้มลูผิดพลาด 

ก ารจั ด ก า รข้อ มู ล ผิ ด พ ล าด 
(Erroneous Data) 

แก้ไขขอ้มูลที่ไม่สมเหตุสมผล เช่น วันที่ผิดช่วง หรือค่าที่อยู่
นอกขอบเขต 

การแปลงค่าขอ้มลู  
(Data Transformation) 

ปรับเปลี่ยนรูปแบบข้อมูล เช่น การแปลงข้อความให้เป็น
ตวัพิมพเ์ล็ก/ใหญ่ การเปลี่ยนหน่วย หรือการเขา้รหสัขอ้มลู 

การจัดก ารข้อมู ลน อกกรอบ 
(Outliers) 

ตรวจสอบค่าที่แปลกหรือสุดขั้ว และตัดสินใจว่าจะลบหรือ
ปรบัปรุง 

การจดัโครงสรา้งขอ้มลู ปรับข้อมูลให้อยู่ ใน รูปแบบที่ เป็นระเบียบ เช่น การแบ่ง
คอลมัน ์หรือการรวมขอ้มลูจากหลายแหล่ง 

Data Cleaning จึงมีบทบาทส าคัญในการเพิ่มความถูกตอ้งและความน่าเชื่อถือของผล
การวิเคราะหข์อ้มลู ช่วยป้องกนัขอ้ผิดพลาดที่อาจเกิดขึน้ในโมเดลหรือกระบวนการวิเคราะห ์อีกทั้ง
ยงัช่วยลดความซับซอ้นของขอ้มูล ท าใหก้ารด าเนินงานในขั้นตอนถัดไปง่ายและมีประสิทธิภาพ
มากขึน้ โดยสรุป การท าความสะอาดขอ้มลูคือกระบวนการที่จ าเป็นส าหรบัการปรบัปรุงคณุภาพ
ของขอ้มูลและลดความเสี่ยงจากขอ้ผิดพลาดในกระบวนการจัดการขอ้มูลทั้งหมด โดยมีการท า
ความสะอาดขอ้มลูตามภาพประกอบดา้นล่าง 
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ภาพประกอบ 11แสดงชนิดของขอ้มลูที่ถกูแกไ้ข 

 

 
ภาพประกอบ 12 แสดง Dimension หลงัจากลบค่า Blank 

 

 

ภาพประกอบ 13 แสดง Dimension หลงัจากลบค่า Duplicates 
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ภาพประกอบ 14 การแทนค่าเฉล่ียลงใน Price และ Quantity มีค่านอ้ยกว่าหรือเท่ากบั 0 
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2. Future Engineering (การสร้างตัวแปรใหม่จากข้อมูลท่ีมีอยู่) 

คือกระบวนการปรบัปรุงหรือสรา้งตวัแปรใหม่ (features) เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของโมเดล 
Machine Learning โดยเนน้การแปลงขอ้มูลใหอ้ยู่ในรูปแบบที่เหมาะสมและเป็นประโยชนท์ี่สุด 
ตัวอย่างกระบวนการที่ส  าคัญในงานวิจัยนี ้คือการน าข้อมูลที่มีอยู่มาสร้างตัวแปร RFM เพิ่ม 
เนื่องจากขอ้มูลเดิมนั้นเป็นแค่การเก็บขอ้มูลเบือ้งตน้จากวันที่ท ารายการ จ านวน และราคาของ
สินคา้ที่ถูกสั่งซือ้โดยมีการพิจารณาตวัแปรดงันี ้

1. Recency (R): ความใหม่ของการซือ้ครัง้ล่าสดุ 
วัดจากระยะเวลาตั้งแต่การท าธุรกรรมครัง้ล่าสุดจนถึงปัจจุบัน ลูกคา้ที่ซือ้สินคา้หรือใช้

บริการล่าสุดมกัแสดงถึงความสนใจหรือความสมัพนัธ์ที่ดีต่อธุรกิจ เช่น ลกูคา้ที่ซือ้สินคา้ซ  า้ภายใน 
7 วนัที่ผ่านมาอาจถือว่ามีความ "ใหม่" สูง ตามภาพประกอบที่  โดยมีสมการทางคณิตศาสตรต์าม
สมการที่ดงันี ้

𝑅𝑒𝑐𝑒𝑛𝑐𝑦 = (𝑅𝑒𝑐𝑒𝑛𝑡𝑑𝑎𝑡𝑒 − 𝐿𝑎𝑠𝑡 𝑖𝑛𝑣𝑜𝑖𝑐𝑒𝐷𝑎𝑡𝑒) (8) 
 

 
 
 

ภาพประกอบ 15 การสรา้งตวัแปร Recency 
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2. Frequency (F): ความถี่ในการซือ้สินคา้/ใชบ้ริการ 
วัดจ านวนครัง้ที่ลูกคา้ท าธุรกรรมภายในช่วงเวลาที่ก าหนด ลูกค้าที่มีความถี่ในการซือ้

สินคา้สงูแสดงถึงความสมัพนัธท์ี่ต่อเนื่องและความภกัดีต่อธุรกิจ ตามภาพประกอบที่ โดยมีสมการ
ทางคณิตศาสตรต์ามสมการดา้นล่าง 

𝐹𝑟𝑒𝑞𝑢𝑒𝑛𝑐𝑦 = 𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡(𝐼𝑛𝑣𝑜𝑖𝑐𝑒𝐷𝑎𝑡𝑒) (9) 

 
ภาพประกอบ 16 การสรา้งตวัแปร Frequency 
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3. Monetary (M): มลูค่ารวมของการซือ้สินคา้หรือการใชบ้ริการ 
วดัมูลค่าทั้งหมดของเงินที่ลูกคา้ใชจ้่ายกับธุรกิจ ลูกคา้ที่มีมูลค่าการใชจ้่ายที่สูง ถือเป็น

กลุ่มลกูคา้ที่ส  าคญั เพราะสรา้งรายไดใ้หก้บัธุรกิจมาก 
 

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙𝑘 = 𝑃𝑟𝑖𝑐𝑒 𝑘 × 𝑄𝑢𝑎𝑛𝑡𝑖𝑡𝑦𝑘  (10) 
 

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙𝑘 =  มลูค่ารวมของรายการที่ 𝑘  
𝑃𝑟𝑖𝑐𝑒 𝑘 = ราคาต่อหน่วยที่ซือ้สินคา้ของรายการที่ 𝑘   
𝑄𝑢𝑎𝑛𝑡𝑖𝑡𝑦𝑘 = จ านวนสินคา้ที่ซือ้ของรายการที่ 𝑘 
 

𝑀𝑜𝑛𝑒𝑡𝑎𝑟𝑦𝑖 =  ∑ 𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙𝑘 

𝑘∈𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑖

(11) 

 

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙𝑘 =  มลูค่ารวมของแต่ละรายการธุรกรรมทีล่กูคา้ 𝒊 ท าไว ้
𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠 𝑖 = เซตรายการธุรกรรมทัง้หมดของลกูคา้ 𝑖 
𝑀𝑜𝑛𝑒𝑡𝑎𝑟𝑦𝑖 = มลูค่ารวมทัง้หมดทีล่กูคา้ 𝑖 ใชจ้า่ย 

 

 
ภาพประกอบ 17 การสรา้งตวัแปร Monetary 
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4. Country (C): ประเทศที่ลกูคา้ใชบ้ริการ 
 มีประโยชนใ์นการวิเคราะหข์อ้มลูเชิงธุรกิจและการสรา้งโมเดล Machine Learning โดย

ช่วยระบุแหล่งที่มาของลูกคา้ ท าใหส้ามารถวิเคราะห์พฤติกรรมการซือ้ในแต่ละประเทศได ้เช่น 
ความแตกต่างของยอดขาย การตั้งราคาสินคา้ หรือแนวโนม้การซือ้เฉพาะพืน้ที่ ในเชิงการตลาด
สามารถใชเ้พื่อปรบัแต่งกลยุทธใ์หเ้หมาะกับแต่ละภูมิภาค เช่น การท าแคมเปญส่งเสริมการขาย
หรือการบริหารสินค้าคงคลัง นอกจากนี้ ในงาน Machine Learning การเข้ารหัสค่าประเทศ 
(Country Encoding) ช่วยใหโ้มเดลสามารถใชข้อ้มูลประเทศเป็นปัจจัยในการท านายผลลัพธ์ได้
อย่างมีประสิทธิภาพมากขึน้ 

โดยโคด้นีใ้ช ้Label Encoding เพื่อแปลงค่าหมวดหมู่ในคอลัมน ์Country ใหเ้ป็นตัวเลข
ส าหรบัใชใ้นโมเดล Machine Learning โดยเริ่มจากการตรวจสอบจ านวนประเทศที่ไม่ซ  า้กันใน 
data2[ 'Country'] ด้วย .nunique() จากนั้นใช้ LabelEncoder() จาก sklearn.preprocessing 
เพื่อเข้ารหัสชื่อประเทศเป็นตัวเลข และสร้างคอลัมน์ใหม่ชื่อ Country_encoded ซึ่งเก็บค่าที่
เขา้รหัสแลว้ สดุทา้ยแสดงผลลัพธ์โดยลบค่าที่ซ  า้กนัออกและเรียงล าดับตามรหัสของประเทศ ซึ่ง
ช่วยใหส้ามารถน าขอ้มลูประเทศไปใชใ้นโมเดลไดง้่ายขึน้แทนการใชข้อ้มลูตวัอกัษร 

 
ภาพประกอบ 18 การสรา้งตวัแปร Country 
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5. AVG Basket Price: ราคาเฉล่ียต่อค าสั่งซือ้  
ค านวณจาก ยอดซือ้รวมของลูกคา้แต่ละราย หารดว้ยจ านวนครัง้ที่ลกูคา้คนนั้นซือ้สินคา้ 

ช่วยให้ธุรกิจเข้าใจพฤติกรรมการใช้จ่ายของลูกค้าได้ดีขึ ้น และน าไปใช้วางแผนกลยุทธ์เพิ่ม
ยอดขาย เช่น การท าโปรโมชั่น การขายสินคา้เป็นชุด (Bundle) หรือการแนะน าสินค้าเพิ่มเติม
เพื่อใหล้กูคา้ซือ้เพิ่ม โดยมีสมการดงันี ้  

ราคาเฉล่ียต่อค าสั่งซือ้ =  
ยอดซือ้รวมของลกูคา้แต่ละราย

จ านวนครัง้ที่ลกูคา้ซือ้สินคา้
  (12) 

 

 
ภาพประกอบ 19 การสรา้งตวัแปร AVG Basket Price 
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6. Day Type : ประเภทของวนั 
ใชใ้นการวิเคราะห์ขอ้มูลพฤติกรรมลูกค้า โดยแบ่งวันออกเป็นหมวดหมู่ต่างๆ เช่น วัน

ธรรมดา (Weekday) vs. วนัหยุด (Weekend), วันท างาน vs. วนัหยุดนกัขัตฤกษ์, หรืออาจรวมถึง 
ฤดูกาล หรือ ช่วงเทศกาลพิเศษ เช่น Black Friday หรือวนัปีใหม่ การจ าแนกประเภทของวนัช่วย
ใหธุ้รกิจเขา้ใจแนวโนม้การซือ้ของลกูคา้ในแต่ละชว่งเวลา และน าไปปรบักลยุทธก์ารขาย โปรโมชั่น 
หรือการบริหารสินคา้คงคลงัใหเ้หมาะสมกบัพฤติกรรมผูบ้ริโภค 

โดยโคด้นีท้  าหนา้ที่สรา้งคอลมัน ์Day type เพื่อระบุว่าแต่ละวนัที่อยู่ใน Invoice Date เป็น 
วนัธรรมดา (Weekday) หรือ วนัหยุดสุดสปัดาห ์(Weekend) โดยเริ่มจากการแปลง Invoice Date 
ให้เป็นรูปแบบ datetime จากนั้นใช้ฟังก์ชัน get_day_type() เพื่อตรวจสอบว่าวันที่นั้นเป็นวัน
จนัทร-์ศุกร ์(คืนค่า "Weekday") หรือวันเสาร-์อาทิตย ์(คืนค่า "Weekend") แลว้น าฟังกช์ันนีไ้ปใช้
กบัทุกค่าของ Invoice Date ผ่าน .apply() เพื่อสรา้งคอลมันใ์หม่ สดุทา้ยแสดงผลลพัธโ์ดยลบค่าที่
ซ  า้กันและแสดงตัวอย่างข้อมูล ซึ่งช่วยให้สามารถวิเคราะห์พฤติกรรมการซือ้ของลูกค้าในวัน
ธรรมดาและวนัหยุดไดง้่ายขึน้ 

 
ภาพประกอบ 20 การสรา้งตวัแปร Day Type 
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3.4 Modeling (การสร้างแบบจ าลอง) 
การสร้างแบบจ าลองในการวิจัยนี ้ใช้กระบวนการวิเคราะห์ข้อมูลด้วย Clustering 

Algorithms ไดแ้ก่ K-Means, BIRCH โดยเริ่มจากการปรบัขอ้มูลดว้ย Feature Engineering ผ่าน
โม เดล RFM (Recency, Frequency, Monetary) และ CAD ( Country , AVG Basket Price , 
Day Type ) เพื่อสร้างคุณลักษณะที่สะท้อนพฤติกรรมการซือ้ของลูกค้า จากนั้นน าข้อมูลมา 
Normalize ก่อนที่จะเขา้สู่กระบวนการจัดกลุ่ม (Clustering) เพื่อคน้หาลักษณะหรือพฤติกรรมที่
คลา้ยคลึงกนัระหว่างกลุ่มลกูคา้ 

ตาราง 3 เปรียบเทียบ Clustering Algorithm 3 ประเภท ( K-Means ,  BIRCH ) 

คณุลกัษณะ K-Means BIRCH 
วิธีการท างาน แบ่งกลุ่มโดยพจิารณาจากจุด

ศนูยก์ลางของแต่ละกลุ่มและลด
ระยะห่างภายในกลุ่ม 

ใชโ้ครงสรา้งตน้ไม ้(Tree Structure) 
เพื่อจดัการขอ้มลูแบบล าดบัชัน้ 

ขอ้มลูที่ตอ้งการ  ตอ้งก าหนดจ านวนกลุ่มล่วงหนา้ (k) ไม่ตอ้งก าหนดจ านวนกลุม่ล่วงหนา้ 
เหมาะกบัขอ้มลูขนาดใหญ ่

การจดัการ Outliers อ่อนไหวต่อ Outliers มีความสามารถจดัการ Outliers ไดด้ ี
ขอ้ดี เขา้ใจง่ายและค านวณเร็ว มีประสิทธิภาพสงูกบัขอ้มลูขนาด

ใหญ ่
ใชง้านไดด้กีบัขอ้มลูขนาดเล็กถึง
กลางที่เป็นทรงกลม 

ใชห้น่วยความจ านอ้ย 
รองรบัขอ้มลูที่มีการอปัเดต 

ขอ้จ ากดั อ่อนไหวต่อ Outliers และค่าเริ่มตน้
ของ Centroids 

มีความซบัซอ้นในโครงสรา้งและการ
ปรบัแต่งพารามิเตอร ์

ใชง้านไดไ้ม่ดกีบักลุ่มที่มีรูปทรง
ซบัซอ้น 

มีขอ้จ ากดัเมื่อขอ้มลูไม่ไดเ้รียงล าดบั
หรือมีโครงสรา้งที่ชดัเจน 

ประสิทธิภาพ 
(Scalability) 

ท างานไดด้ีในขอ้มลูขนาดเลก็ถึง
กลาง 

ท างานไดด้ีมากในขอ้มลูขนาดใหญ ่

การใชง้านที ่
เหมาะสม 

ขอ้มลูที่เป็นทรงกลมและมีจ านวน
กลุ่มชดัเจน การแบ่งกลุ่มลกูคา้ 

ขอ้มลูขนาดใหญ่ ขอ้มลูที่มีโครงสรา้ง
ล าดบัชัน้ 
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ภาพประกอบ 21 การกระจายตวัของขอ้มลู RFM (Recency, Frequency, Monetary) 
ก่อนน าขอ้มูลไปจัดกลุ่มดว้ยอัลกอริธึม Clustering ไดม้ีการส ารวจลักษณะการกระจาย

ตวัของตัวแปร RFM (Recency, Frequency, Monetary) ผ่านกราฟแบบ 2 มิติ โดยขอ้มลูถูกปรบั
ใหอ้ยู่ในช่วงเดียวกนัดว้ยวิธี Normalize 

 
ภาพประกอบ 22 การจดักลุ่มลกูคา้แบบสามมิติดว้ย K-Means (RFM) 

จากภาพแสดงการจดักลุ่มลกูคา้โดยใช ้K-Means Clustering กบัขอ้มลู RFM (Recency, 
Frequency, Monetary) ซึ่งผ่านการท า Min-Max Scaling แลว้ โดยแสดงผลแบบสามมิติ โดยแต่
ละจุดแทนลูกคา้ 1 ราย และแต่ละสีแสดงถึงกลุ่มที่แตกต่างกัน ผลลัพธแ์สดงใหเ้ห็นว่าลูกคา้ที่มี
พฤติกรรมคลา้ยกัน (เช่น ซือ้บ่อย ใชจ้่ายสูง) ถูกจัดอยู่ในกลุ่มเดียวกันอย่างชัดเจน ซึ่งช่วยให้
สามารถน าไปใชว้างกลยุทธก์ารตลาดแบบเฉพาะกลุ่มได ้
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ภาพประกอบ 23 การกระจายตวัของขอ้มลู CAD (Country, AVG Basket Price, Daytype) 
จากการส ารวจลักษณะการกระจายตัวของข้อมูลฟีเจอร ์Country, AVG Basket Price 

และ Day type ผ่านการเขา้รหัสและการท า Normalize พบว่าขอ้มลูมีแนวโนม้กระจุกตวัในช่วงค่า
ต ่าของแต่ละตวัแปร และมีความหนาแน่นของขอ้มลูสงูในบางจุด ขณะที่จุดกระจายออก (outliers) 
มีจ านวนนอ้ย 

 
ภาพประกอบ 24 การจดักลุ่มลกูคา้แบบสามมิติดว้ย BIRCH (CAD) 

จากภาพแสดงการจดักลุ่มลกูคา้ในรูปแบบสามมิติดว้ยอัลกอริธึม BIRCH โดยใชฟี้เจอร ์
Country (หลังการเข้ารหัส ), ค่าเฉลี่ยต่อค าสั่ งซื ้อ  (AVG_Basket_Price) และประเภทวัน 
(Daytype) ซึ่งผ่านการท า Min-Max Scaling แลว้ ผลลัพธ์แสดงใหเ้ห็นการกระจายตัวของลูกคา้
ใน 4 กลุ่ม โดยลูกคา้ในแต่ละกลุ่มมีลกัษณะพฤติกรรมการซือ้ที่คลา้ยกัน เช่น กลุ่มที่มีการใชจ้่าย
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เฉลี่ยสูงหรือซือ้สินคา้เฉพาะในวันหยุด ซึ่งสามารถน าไปใชใ้นการก าหนดกลยุทธ์ทางการตลาด
แบบเฉพาะกลุ่มไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

3.5 Model Evaluation (การประเมินประสิทธิภาพ) 

การประเมินผลโมเดลในงานวิจยันีจ้ะใช ้Clustering Metrics หลายประเภทเพื่อตรวจสอบ
ประสิทธิภาพและความแม่นย าของการจดักลุ่มลกูคา้ โดยใชเ้กณฑด์งันี:้ 

Silhouette Coefficient (SC): วัดประสิทธิภาพการจัดกลุ่มโดยพิจารณาความหนาแน่น
ของขอ้มลูในแต่ละกลุ่มและความห่างระหว่างกลุ่ม ค่าสงูบ่งชีว่้ากลุ่มมีความแตกต่างกนัชดัเจน ซึ่ง
ช่วยใหส้ามารถประเมินไดว่้าการจดักลุ่มที่เกิดขึน้สามารถแยกขอ้มลูแต่ละกลุ่มไดด้ีเพียงใด 

Davies-Bouldin Index (DBI): จะวัดว่าแต่ละกลุ่มมีความคลา้ยคลึงกันมากนอ้ยเพียงใด 
หาก DBI มีค่าต ่าหมายความว่าการจัดกลุ่มมีคุณภาพดี เพราะ กลุ่มมีการกระจายตัวภายในที่ต  ่า 
และ มีการแยกกนัไดช้ดัเจน  

Calinski-Harabasz Index (CHI) ประเมินคุณภาพของการจัดกลุ่ม (Clustering) โดย
พิจารณาความกระชบัของจุดขอ้มลูภายในกลุ่มและการแยกจากกนัของกลุ่ม ค่า CHI สงู แสดงว่า
การจดักลุ่มมีคณุภาพดี เพราะ กลุ่มแยกจากกนัชดัเจนและแต่ละกลุ่มมีความกระชบั 

ดว้ยการใชเ้กณฑด์งักล่าวนีใ้นการวิจยัจะประเมินคณุภาพของการจดักลุ่มเพื่อเลือกโมเดล
ที่มีประสิทธิภาพสงูสดุในการวิเคราะหข์อ้มลูลกูคา้ E-Commerce 

3.6 การวิเคราะหค์วามสมัพันธร์ะหว่างผลการจัดกลุม่ 

ในการศกึษานีไ้ดท้ าการจดักลุ่มลกูคา้โดยใชเ้ทคนิคการจดักลุ่มที่แตกต่างกนั ไดแ้ก่ K-

Means และ BIRCH โดยใชชุ้ดขอ้มลูคณุลกัษณะที่แตกตา่งกนัสองชุด เพื่อวิเคราะหแ์ละท าความ

เขา้ใจพฤติกรรมของลกูคา้ในมมุมองที่หลากหลายดว้ยค่า Adjusted Rand Index (ARI) 

             Adjusted Rand Index (ARI) เป็นตวัชีว้ดัทีใ่ชใ้นการประเมินความเหมือนหรือความ

สอดคลอ้งกนัระหว่างผลการจดักลุ่ม (Clustering) สองชดุ โดยพิจารณาว่าคู่ของตวัอย่าง (pair of 

data points) ในชุดขอ้มลูถูกจดัใหอ้ยู่ในกลุ่มเดียวกนัหรือไม่ในแต่ละการจดักลุ่ม ซึ่ง ARI ไดร้บั

การพฒันามาจาก Rand Index (RI) โดยเพิ่มการปรบัค่าตามโอกาสที่อาจเกดิขึน้โดยบงัเอิญ



 

บทท่ี 4  
ผลการศึกษา 

การแบ่ งกลุ่มลูกค้าใน  E-Commerce ด้วย Clustering Algorithms ได้ด  า เนิ นการ
ตามล าดบัขัน้ตอนต่างๆ เพื่อใหบ้รรลวุตัถุประสงคท์ี่ก าหนดไวด้งันี ้

1. ผลลพัธก์ารจดักลุ่มลกูคา้ดว้ย K-means Clustering โดยใช ้RFM 
2. ผลลพัธก์ารจดักลุ่มลกูคา้ดว้ย BIRCH Clustering โดยใช ้RFM 
3. ผลลพัธก์ารจดักลุ่มลกูคา้ดว้ย K-means Clustering โดยใช ้CAD 
4. ผลลพัธก์ารจดักลุ่มลกูคา้ดว้ย BIRCH Clustering โดยใช ้CAD 
5. การเปรียบเทียบผลการจดักลุ่มระหว่าง RFM และ CAD ดว้ย K-Means และ BIRCH 

4.1 ผลลัพธก์ารจดักลุ่มลูกค้าดว้ย K-means Algorithm โดยใช้ RFM 

แบบจ าลองการแบ่งกลุ่มดว้ย RFM โดยใชข้อ้มลูลกูคา้ ตามภาพประกอบที่ 21 และต่อไป
จะเป็นการหาค่า K ที่ดีที่สดุจากการท า Elbow Method ตามภาพประกอบที่ 22 และจะน ามาท า
การแบ่งกลุ่มโดยใช ้K-means Clustering  ตามภาพประกอบที่ 23 จากนั้นจะมาประเมินผลดว้ย 
Silhouette , Calinski-Harabasz Index , Davies-Bouldin Index ตามภาพประกอบที่ 24 

 
ภาพประกอบ 25 แสดงขอ้มลู RFM ที่น ามาใชใ้นการในการวิเคราะห ์
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1. ผลวิเคราะหจ์ านวนกลุ่มที่เหมาะสมดว้ย Elbow Method และ K-means Algorithm  

จากการวิเคราะห ์Elbow Method พบว่าจ านวนกลุ่มที่เหมาะสมคือ 3 กลุ่ม เนื่องจากเป็นจุดที่เกิดการหกัศอก 

ตามภาพประกอบที่ 22 และภาพประกอบที่ 23 แสดงผลลพัธข์องการจัดกลุ่มโดยการใช ้K-Means 

Algorithm 

 

ภาพประกอบ 26 แสดงจ านวนกลุ่ม RFM ที่เหมาะสมดว้ย Elbow Method 

 
ภาพประกอบ 27 แสดงผลลพัธ ์RFM ที่ผ่าน K-means Algorithm 
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2. การประเมินประสิทธิภาพ RFM โดยใช ้K-means Algorithm  
ผลลัพธ์ในการประเมินประสิทธิภาพ คะแนน Silhouette Score อยู่ที่  0.679  คะแนน 

Calinski-Harabasz Index อยู่ที่  24535.95  คะแนน  Davies-Bouldin Index อยู่ ที่  0.49 ตาม
ภาพประกอบที่ 24 

 

ภาพประกอบ 28 แสดงการประเมินประสิทธิภาพ RFM โดยใช ้K-means Algorithm 

4.2 ผลลัพธก์ารจดักลุ่มลูกค้าดว้ย BIRCH Clustering โดยใช้ RFM 

แบบจ าลองการแบ่งกลุ่มดว้ย RFM โดยใชข้อ้มูลลกูคา้ ตามภาพประกอบที่ 21 หลังจาก
นั้นจะน าขอ้มูลผ่าน BIRCH Algorithm ซึ่งแบ่งกลุ่มได้ 4 กลุ่ม ตามภาพประกอบที่ 25 และจะ
ประเมินประสิทธิภาพโดยผลลัพธใ์นการประเมิน คะแนน Silhouette Score อยู่ที่ 0.677 คะแนน 
Calinski-Harabasz Index อยู่ที่  24520.84 คะแนน  Davies-Bouldin Index อยู่ที่  0.50  ตาม
ภาพประกอบที่ 26 

 
ภาพประกอบ 29 แสดงผลลพัธ ์RFM ที่ผ่าน BIRCH  Algorithm 
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ภาพประกอบ 30 แสดงการประเมินประสิทธิภาพ RFM โดยใช ้BIRCH Algorithm 

4.3 ผลลัพธก์ารจดักลุ่มลูกค้าดว้ย K-means Clustering โดยใช้ CAD 

แบบจ าลองการแบ่งกลุ่มดว้ย RFM โดยใชข้อ้มลูลกูคา้ ตามภาพประกอบที่ 27 และต่อไป
จะเป็นการหาค่า K ที่ดีที่สดุจากการท า Elbow Method ตามภาพประกอบที่ 28 และจะน ามาท า
การแบ่งกลุ่มโดยใช ้K-means Clustering  ตามภาพประกอบที่ 29 จากนั้นจะมาประเมินผลดว้ย 
Silhouette , Calinski-Harabasz Index , Davies-Bouldin Index ตามภาพประกอบที่ 30 

 

 
ภาพประกอบ 31แสดงขอ้มลู CAD ที่น ามาใชใ้นการในการวิเคราะห ์
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1.  ผลวิเคราะหจ์ านวนกลุ่มที่เหมาะสมดว้ย Elbow Method และ K-means Algorithm  
จากการวิเคราะห ์Elbow Method พบว่าจ านวนกลุ่มที่เหมาะสมคือ 3 กลุ่ม เนื่องจากเป็น

จุดที่เกิดการหกัศอก ตามภาพประกอบที่ 28 และภาพประกอบที่ 29 แสดงผลลพัธ์ของการจดักลุ่ม
โดยการใช ้K-Means Algorithm 

 
ภาพประกอบ 32แสดงจ านวนกลุ่ม CAD ทีเ่หมาะสมดว้ย Elbow Method 

 

ภาพประกอบ 33 แสดงผลลพัธ ์CAD ที่ผ่าน K-means Algorithm 
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2. การประเมินประสิทธิภาพ RFM โดยใช ้K-means Algorithm  
ผลลัพธ์ในการประเมินประสิทธิภาพ คะแนน Silhouette Score อยู่ที่  0.961  คะแนน 

Calinski-Harabasz Index อยู่ที่  93293.74  คะแนน Davies-Bouldin Index อยู่ที่  0.164 ตาม
ภาพประกอบที่ 30 

 
ภาพประกอบ 34 แสดงการประเมินประสิทธิภาพ CAD โดยใช ้K-means Algorithm 

4.4 ผลลัพธก์ารจดักลุ่มลูกค้าดว้ย BIRCH Clustering โดยใช้ CAD 

แบบจ าลองการแบ่งกลุ่มดว้ย CAD โดยใชข้อ้มูลลูกคา้ ตามภาพประกอบที่ 27 หลังจาก
นั้นจะน าขอ้มูลผ่าน BIRCH Algorithm ซึ่งแบ่งกลุ่มได้ 4 กลุ่ม ตามภาพประกอบที่ 31 และจะ
ประเมินประสิทธิภาพโดยผลลัพธใ์นการประเมิน คะแนน Silhouette Score อยู่ที่ 0.967 คะแนน 
Calinski-Harabasz Index อยู่ที่  123831.82 คะแนน Davies-Bouldin Index อยู่ที่  0.19  ตาม
ภาพประกอบที่ 32 

 
ภาพประกอบ 35 แสดงผลลพัธ ์CAD ที่ผ่าน BIRCH  Algorithm 
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ภาพประกอบ 36 แสดงการประเมินประสิทธิภาพ CAD โดยใช ้BIRCH Algorithm 

4.5 การเปรียบเทียบผลการจัดกลุ่มระหว่าง RFM และ CAD ด้วย K-Means และ BIRCH 

 

 
ภาพประกอบ 37 ผลลพัธก์ารประเมินการจดักลุ่ม RFM และ CAD ดว้ย K-Means และ BIRCH 

จากภาพประกอบที่ 33 แสดงให้เห็นว่าการใช้ข้อมูล CAD ผ่าน BIRCH Algorithm มี
ประสิทธิภาพสูงสุดในการแบ่งกลุ่มข้อมูลเมื่อพิจารณาจากตัวชี ้วัดทั้งหมด โดยมี Calinski-
Harabasz Index สูงที่สุดที่ 123,831.82 แสดงถึงโครงสรา้งกลุ่มที่กะทัดรดัและแยกจากกันได้ดี 
นอกจากนี ้Davies-Bouldin Index ที่ต  ่าสดุที่ 0.1923 บ่งบอกว่ากลุ่มมีความแตกต่างกนัมากและ
มีความแน่นภายในกลุ่มสงู อีกทัง้ Silhouette Score อยู่ที่ 0.9666 ซึ่งเป็นค่าที่สงูที่สดุ แสดงใหเ้ห็น
ว่าจุดขอ้มลูแต่ละจุดถูกจดักลุ่มไดอ้ย่างเหมาะสมและมีความแตกต่างจากกลุ่มอ่ืนอย่างชดัเจน 

การใช้ข้อมูล CAD ผ่าน  K-Means ให้ผลลัพธ์ที่ดีมากในการจัดกลุ่มข้อมูล โดยมี 
Silhouette Score เท่ากับ 0.9613 ซึ่งแสดงให้เห็นว่าข้อมูลแต่ละจุดถูกจัดอยู่ในคลัสเตอร์ที่
เหมาะสมและมีการแยกตัวที่ชดัเจน Calinski-Harabasz Index มีค่า 93,293.74 ซึ่งสงูกว่ากลุ่มที่
ใช้ RFM อย่างมีนัยส าคัญ  บ่งบอกว่าคลัสเตอร์มีความกะทัดรัดและแยกออกจากกันได้ดี 
นอกจากนี ้Davies-Bouldin Index มีค่าต ่าที่สุดที่ 0.1639 แสดงว่าคลัสเตอรม์ีความแตกต่างกัน
อย่างชดัเจนมากกว่าวิธีอ่ืน ๆ  โดยรวมแลว้ การใชข้อ้มลู CAD ผ่าน K-Means มีประสิทธิภาพสงูใน
การจัดกลุ่มขอ้มลูลูกคา้ และใหผ้ลลัพธท์ี่ดีมากเมื่อใชข้อ้มลู CAD แมว่้า การใชข้อ้มูล CAD ผ่าน 
BIRCH จะให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าเล็กน้อย แต่ K-Means ยังคงเป็นทางเลือกที่มีประสิทธิภาพและ
สามารถใชง้านไดด้ี 
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การใชข้้อมูล RFM ผ่าน BIRCH ให้ผลลัพธ์ในการจัดกลุ่มที่ใกล้เคียงกับ การใช้ข้อมูล 
RFM ผ่าน  K-Means แต่มีประสิทธิภาพต ่ากว่าการใช้ CAD โดยมี  Silhouette Score เท่ากับ 
0.6773 ซึ่งบ่งชี ้ว่าคลัสเตอรม์ีการแยกตัวในระดับปานกลาง Calinski-Harabasz Index อยู่ที่ 
24,520.84 ซึ่งต ่ากว่ากลุ่มที่ใช้ CAD อย่างมาก แสดงว่าคลัสเตอรม์ีความกะทัดรดัและสามารถ
แยกออกจากกันไดใ้นระดับหนึ่ง แต่ไม่เด่นชัดเท่า CAD นอกจากนี ้Davies-Bouldin Index มีค่า 
0.4955 ซึ่งสงูกว่าวิธีอ่ืน ๆ ทัง้หมด แสดงว่าคลสัเตอรม์ีความคลา้ยคลึงกนัมากกว่าหมวดหมู่ CAD 
และอาจมีความซ้อนทับของข้อมูลสูงกว่า โดยรวมแล้ว การใช้ข้อมูล RFM ผ่าน BIRCH เป็น
ตวัเลือกที่พอใชไ้ดใ้นการจัดกลุ่มขอ้มลู RFM แต่มีประสิทธิภาพนอ้ยกว่าทางเลือกอื่น โดยเฉพาะ
เมื่อเปรียบเทียบกบัการใช ้CAD 

จากผลการประเมินประสิทธิภาพการจัดกลุ่ม พบว่า CAD feature ที่ประกอบด้วย 
Country, AVG Basket Price และ  Day type เมื่ อ ใช้ร่ วมกับ  BIRCH Clustering ให้ค่ าการ
ประเมินที่ดีที่สดุในทุกตัวชีว้ดั โดยเฉพาะ Silhouette Score และ Calinski-Harabasz Index ที่มี
ค่าสูงกว่าวิธีอ่ืนอย่างชดัเจน สะทอ้นใหเ้ห็นว่า BIRCH สามารถจบักลุ่มลูกคา้ตามลกัษณะเฉพาะ
ของฟีเจอร ์CAD ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ ทั้งนีอ้าจเนื่องจากลกัษณะของขอ้มูลที่มีความเป็นกลุ่ม
อยู่ชัดเจน โดยเฉพาะฟีเจอรเ์ชิงหมวดหมู่ที่มีค่าเพียง 0 และ 1 ซึ่งเหมาะสมกับการแบ่งกลุ่มแบบ
ล าดบัชัน้ตามหลกัการของ BIRCH 

ในขณะที่การใช้ข้อมูล RFM โดยผ่าน K-Means Algorithm นั้นให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าวิธี 
BIRCH เล็กนอ้ย โดยมี Silhouette Score เท่ากับ 0.6789 ซึ่งแสดงใหเ้ห็นว่าขอ้มลูแต่ละจุดอยู่ใน
กลุ่มที่เหมาะสมในระดบัปานกลาง ขณะที่ Calinski-Harabasz Index มีค่า 24,535.94 บ่งบอกว่า
กลุ่มมีการกระจายตัวที่ค่อนขา้งดีเมื่อเทียบกับ BIRCH แต่ยังต ่ากว่ากลุ่มที่ใชข้อ้มูล CAD อย่าง
มาก นอกจากนี ้Davies-Bouldin Index อยู่ที่ 0.4902 ซึ่งดีกว่า BIRCH เล็กนอ้ย หมายความว่า
กลุ่มมีความแตกต่างกนัในระดบัหนึ่ง แต่ยงัไม่ดีเท่าการใช ้CAD สรุปไดว่้าการใชข้อ้มลู RFM โดย
ผ่าน K-Means Algorithm เหมาะกบัการแบ่งกลุ่มขอ้มลูลกูคา้โดยใชข้อ้มลู RFM แต่ยงัไม่ใช่วิธีที่ดี
ที่สดุเมื่อเปรียบเทียบกบัการใชข้อ้มลู CAD ผ่าน BIRCH Algorithm 



 

บทท่ี 5 
สรุปผลการวิจัย อภิปรายผลการวิจัย และข้อเสนอแนะ 

5.1 สรุปผลการวิจยั 

ในการวิเคราะหก์ารแบ่งกลุ่มลกูคา้ตามพฤติกรรมการซือ้สินคา้จากการขายสินคา้ออนไลน์
ในสหราชอาณาจักร โดยเก็บขอ้มูลตั้งแต่ 1 ธันวาคม 2009 จนถึง 12 กันยายน 2011 มีขอ้มูล
ทั้งหมด 1,067,371 ดว้ยแบบจ าลอง RFM (Recency, Frequency, Monetary ) กับ แบบจ าลอง 
CAD ( Country , AVG Basket Price , Day Type ) โดยใชเ้ทคนิค K-Means และ BIRCH ในการ
ท า Clustering Algorithm โดยใช ้Elbow Method ในการก าหนดจ านวนกลุ่มใน K-means และให ้
BIRCH ก าหนดจ านวนกลุ่มเองไดผ้ลลพัธด์งัต่อไปนี ้

จากผลการประเมิน พบว่าเทคนิค K-Means ใหผ้ลลพัธท์ีด่ีที่สดุเมื่อใชก้บัขอ้มลู RFM โดย

มีค่า Silhouette Score เท่ากบั 0.67และ Calinski-Harabasz Index สงูถึง 24,535.95 ซึ่งบ่งชีว่้า

การกระจายตวัของกลุม่มีความเหมาะสม และกลุ่มที่ไดม้คีวามชดัเจน ในขณะที่ ค่า Davies-

Bouldin Index อยู่ที่ 0.49 แสดงถึงการทบัซอ้นระหว่างกลุม่ในระดบัต ่า ส่งผลใหส้ามารถแยกแยะ

กลุ่มลกูคา้ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

ส าหรบัการจดักลุ่มโดยใช ้BIRCH ใหผ้ลลพัธท์ี่ดทีี่สดุเมื่อใชก้บัขอ้มลู CAD พบว่าผลลพัธ์

อยู่ในระดบัที่ดี โดยมคี่า Silhouette Score เท่ากบั 0.966 และค่า Davies-Bouldin Index ต ่าเพียง 

0.192 แสดงถึงความชดัเจนของกลุ่มและการแยกแยะกลุม่ที่มีประสิทธิภาพ กลุ่มลกูคา้มีลกัษณะ

แตกต่างกนัชดัเจนตามฟีเจอรป์ระเทศ ประเภทวนั และราคาต่อค าสั่งซือ้เฉล่ีย เทคนิคการจดักลุ่ม 

BIRCH ใหผ้ลลพัธท์ี่ดทีี่สดุเมื่อใชก้บั CAD เนื่องจากสามารถสรา้งกลุ่มที่มีความกะทดัรดัและ

ชดัเจนกว่า แมว่้า K-Means จะมีค่า Davies-Bouldin Index ที่ต  ่ากว่าเล็กนอ้ย แต่โดยรวมแลว้ 

BIRCH ท าใหก้ลุ่มมีความคงตวัและมีการแยกกลุ่มที่ดกีวา่ 

หากตอ้งการแบ่งกลุ่มลกูคา้โดยอา้งอิงจากขอ้มลูเชิงลึกของลกูคา้ การใชข้อ้มลู CAD ผ่าน 
BIRCH เป็นตัวเลือกที่ดีที่สุดในแง่ของคุณภาพการจัดกลุ่ม แต่หากจะวิเคราะหพ์ฤติกรรมลูกค้า
โดยใชข้อ้มลู RFM การใช ้K-Means Clustering จะใหผ้ลลพัธใ์นการแบ่งกลุ่มดีกว่า BIRCH 
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1. ขอ้มลู CAD (Country, AVG Basket Size, Day Type) ผ่านการใชวิ้ธี BIRCH Clustering 
มีผลลพัธโ์ดย BIRCH เลือกจ านวนกลุ่มได ้4 กลุ่ม คือ 

ตาราง 4 สรุปลกัษณะกลุ่มลกูคา้ที่ไดจ้าก BIRCH Clustering (ฟีเจอร ์CAD) 

กลุ่มที ่ จ านวนลกูคา้ AVG Basket Price Day Type Country (Top3) 
1 4674 76.75 Weekday 1. United Kingdom (4,533) 

2. Spain (37) 
3. Switzerland (19) 

2 349 62.24 Weekday 1. France (86) 
2. Italy (17) 
3. Australia (13) 

3 826 23.92 Weekend 1. United Kingdom (819) 
2. Sweden (2) 
3. Switzerland (2) 

4 32 35.49 Weekend 1. France (7) 
2. Japan (2) 
3. Australia (1) 

  
กลุ่มที่ 1 มีลูกคา้จ านวน 4674 คน มี AVG Basket Price อยู่ที่ 76.75 และลูกคา้ทั้งหมด

ท าการซือ้สินคา้ในวันธรรมดา (Weekday) โดยลูกคา้ 3 อันดับแรกสั่งซือ้สินค้าจากประเทศ UK 
จ านวน 4533 คน อนัดบั 2 คือ Spain จ านวน 37 คน และ Switzerland จ านวน 19 คน 
 กลุ่มที่ 2 มีลกูคา้จ านวน 349 คน มี AVG Basket Price อยู่ที่ 62.24 และลกูคา้ทั้งหมดท า
การซือ้สินคา้ในวันธรรมดา (Weekday) โดยลูกคา้ 3 อันดบัแรกสั่งซือ้สินคา้จากประเทศ France 
จ านวน 86 คน Italy เป็นอนัดบั 2 ที่ 17 คน และอนัที่ 3 คือ Australia จ านวน 13 คน 

กลุ่มที่ 3 มีลกูคา้จ านวน 826 คน มี AVG Basket Price อยู่ที่ 23.92 และลกูคา้ทั้งหมดท า
การซือ้สินค้าในวันหยุด (Weekend) โดยลูกค้า 3 อันดับแรกสั่งซือ้สินค้าจากประเทศ United 
Kingdom จ านวน 819 คน อนัดบั 2 คือ Sweden จ านวน 2 คน และ Switzerland จ านวน 2 คน 
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กลุ่มที่ 4 มีลกูคา้จ านวน 32 คน มี AVG Basket Price อยู่ที่ 35.49 และลูกคา้ทั้งหมดท า
การซือ้สินค้าในวันหยุด (Weekend) โดยลูกค้า 3 อันดับแรกสั่งซือ้สินค้าจากประเทศ France
จ านวน 7 คน อนัดบั 2 คือ Japan จ านวน 2 คน และ Australia จ านวน 1 คน 

2. ขอ้มูล RFM (Recency, Frequency, Monetary) ผ่านการใชวิ้ธี K-Means Clustering มี
โดยแบ่งลกูคา้ออกเป็น 3 กลุ่มดงัต่อไปนี ้

ตาราง 5 สรุปลกัษณะกลุ่มลกูคา้ที่ไดจ้าก K-Means Clustering (ฟีเจอร ์RFM) 

กลุ่มที ่ จ านวนลกูคา้ Recency (AVG) Frequency (AVG) Monetary (AVG) 
1 808 601.26 1.88 2386 
2 3621 51.57 10.45 5301.28 
3 1513 348.43 3.48 1741.83 

กลุ่มที่ 1 มีจ านวนลกูคา้ 808 คน ค่า Recency เฉล่ียคือ 601.26 ค่า Frequency เฉล่ียคือ 
1.88 Monetary เฉล่ียเท่ากบั 2386.00 

กลุ่มที่ 2 มีจ านวนลกูคา้ 3621 คน ค่า Recency เฉล่ียคือ 51.57 ค่า Frequency เฉล่ียคือ 
10.45  Monetary เฉล่ียเท่ากบั 5301.28 

กลุ่มที่ 3 มีจ านวนลูกคา้ 1513 คน ค่า Recency เฉลี่ยคือ 348.43 ค่า Frequency เฉลี่ย
คือ 3.48  Monetary เฉล่ียเท่ากบั 1741.83 

5.2 สรุปและอภิปรายผล 

งานวิจัยนีมุ้่งเนน้การวิเคราะหแ์ละเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการแบ่งกลุ่มลูกคา้ตาม
พฤติกรรมการซือ้สินค้าใน การขายสินค้าออนไลน์ในสหราชอาณาจักร โดยใช้ข้อมูลตั้งแต่ 1 
ธันวาคม 2009 – 12 กนัยายน 2011 รวม 1,067,371 รายการ การทดลองแบ่งเป็นสองแบบจ าลอง 
ไดแ้ก่ RFM Model และ CAD Model (Country, AVG Basket Price, Day Type) และใชเ้ทคนิค 
K-Means และ BIRCH ในการท า Clustering 

การก าหนดจ านวนกลุ่มใน K-Means ใชวิ้ธี Elbow Method เพื่อหาจุดที่เหมาะสมที่สุด 
ในขณะที่ BIRCH สามารถก าหนดจ านวนกลุ่มไดเ้องโดยอัตโนมตัิ จากผลการทดลองพบว่า CAD 
Model โดยใช้ BIRCH ให้ผลลัพธ์ดีกว่า K-means และ RFM Model โดยการใช้ K-means ให้
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ผลลัพธ์ที่ดีกว่า BIRCH ในแง่ของคุณภาพการจัดกลุ่ม ซึ่งพิจารณาจาก Silhouette Score และ 
Davies-Bouldin Index  

ซึ่งการใชข้อ้มูล CAD ผ่าน BIRCH Clustering ไดท้ าการแบ่งกลุ่มลูกคา้ออกเป็น 4 กลุ่ม
โดยมี Calinski-Harabasz Index สูงที่สุดที่ 123,831.82 แสดงถึงโครงสรา้งกลุ่มที่กะทัดรดัและ
แยกจากกันได้ดี นอกจากนี้ Davies-Bouldin Index ที่ต  ่าสุดที่ 0.1923 บ่งบอกว่ากลุ่มมีความ
แตกต่างกนัมากและมีความแน่นภายในกลุ่มสงู"อีกทัง้ Silhouette Score อยู่ที่ 0.9666 ซึ่งเป็นค่าที่
สงูที่สุด แสดงใหเ้ห็นว่าจุดขอ้มูลแต่ละจุดถูกจัดกลุ่มไดอ้ย่างเหมาะสมและมีความแตกต่างจาก
กลุ่มอ่ืนอย่างชดัเจนโดยแต่ละกลุ่มมีลกัษณะดงันี ้

กลุ่มที่ 1 มีลกูคา้จ านวน 4674 คน เป็นกลุ่มที่มีลกูคา้เยอะที่สดุ มี AVG Basket Price อยู่
ที่ 76.75  ซึ่งเป็นกลุ่มที่มีค่าเฉล่ียการใชจ้่ายต่อคครัง้สงูที่สดุ และลูกคา้ทัง้หมดท าการซือ้สินคา้ใน
วนัธรรมดา (Weekday) ซึ่งแสดงใหเ้ห็นว่าลูกคา้ส่วนมากจะใชจ้่ายในวันธรรมดา อันดับ 1 สั่งซือ้
สินคา้จากประเทศ United Kingdom จ านวน 4533 คน โดยสรุปเป็นกลุ่ม ลูกคา้ในประเทศเยอะ
สดุ ใชจ้่ายเยอะ ในวนัธรรมดา 

กลุ่มที่ 2 มีลูกคา้จ านวน 349 คน มีจ านวนลกูคา้เป็นอนัดบั 3 มี AVG Basket Price อยู่ที่ 
62.24 ซึ่งยังถือว่ามีการใช้จ่ายที่ค่อนขา้งสูง และลูกค้าทั้งหมดท าการซือ้สินค้าในวันธรรมดา 
(Weekday) โดยลูกค้า 3 อันดับแรกสั่งซือ้สินค้าจากประเทศ France จ านวน 86 คน Italy เป็น
อันดับ 2 ที่  17 คน และอันที่  3 คือ Australia จ านวน 13 คน ซึ่งประเทศที่ลูกค้าอยู่นั้นคือ
ต่างประเทศ โดยสรุปเป็นกลุ่ม ลกูคา้ต่างประเทศ จ่ายค่อนขา้งเยอะ ในวนัธรรมดา 

กลุ่มที่ 3 มีลูกคา้จ านวน 826 คน นับว่าเป็นอันดับที่ 2 โดย มี AVG Basket Price อยู่ที่ 
23.92 ซึ่งใชจ้่ายนอ้ยที่สุด และลกูคา้ทั้งหมดท าการซือ้สินคา้ในวันหยุด (Weekend) โดยลกูคา้ 3 
อันดับแรกสั่งซื ้อสินค้าจากประเทศ United Kingdom จ านวน 819 คน อันดับ 2 คือ Sweden 
จ านวน 2 คน และ Switzerland จ านวน 2 คน โดยสรุปแล้วเป็นกลุ่ม ลูกคา้ภายในประเทศที่ท า
การซือ้สินคา้ซือ้สินคา้ในวนัหยุด และใชจ้่ายต่อครัง้นอ้ยมาก 

กลุ่มที่ 4 มีลกูคา้จ านวน 32 คน เป็นกลุ่มที่มีลกูคา้นอ้ยที่สดุ แต่มี AVG Basket Price อยู่
ที่ 35.49 เป็นอนัดบัที่ 3 มีการใชจ้่ายมากกว่ากลุ่มที ่3 และลกูคา้ทัง้หมดท าการซือ้สินคา้ในวนัหยดุ 
(Weekend) โดยลูกค้า 3 อันดับแรกสั่งซือ้สินคา้จากประเทศ Franceจ านวน 7 คน อันดับ 2 คือ 
Japan จ านวน 2 คน และ Australia จ านวน 1 คน โดยสรุปแลว้เป็นกลุ่ม ลูกคา้ต่างประเทศที่ใช้
จ่ายปานกลางในวนัหยุด 
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การใชข้อ้มูล RFM ผ่าน K-Means Clustering ใหผ้ลลัพธ์ที่ดีสุดโดยหาจ านวนกลุ่มผ่าน 
Elbow Method ไดจ้ านวนกลุ่มเท่ากบั 3 ไดค้ะแนนประเมินประสิทธิภาพกลุ่ม Calinski-Harabasz 
Index มีค่า 24,535.94 บ่งบอกว่ากลุ่มมีการกระจายตวัที่ค่อนขา้งดีเมื่อเทียบกบั แต่ยงัต ่ากว่ากลุ่ม
ที่ใชข้อ้มลู CAD อย่างมาก นอกจากนี ้Davies-Bouldin Index อยู่ที่ 0.4902 หมายความว่ากลุ่มมี
ความแตกต่างกนัในระดบัหนึ่ง แต่ยงัไม่ดีเท่าการใช ้CAD โดยมีรายละเอียดแต่ละกลุ่มดงันี ้

กลุ่มที่ 1 มีจ านวนลูกค้า 808 คน ค่า  Recency เฉลี่ยคือ 601.26 นับว่าเป็นระยะห่างที่
ค่อนขา้งมากที่ลกูคา้กลับมาซือ้สินคา้อีกครัง้ หรือไม่ไดก้ลบัมาซือ้สินคา้เลย ค่า Frequency เฉล่ีย
คือ 1.88  แสดงให้เห็นถึงแนวโน้มในการซือ้สินค้าซ  า้ที่น้อยมากเมื่อเทียบกับกลุ่มอ่ืน ส่วนค่า
Monetary เฉล่ียเท่ากบั 2386.00 ถือว่ายงัเป็นกลุ่มลกูคา้ที่ใชจ้่ายปานกลาง โดยอาจะเรียกกลุ่มนี ้
ว่า เป็นกลุ่มที่มีการใชจ้่ายปานกลาง มีโอกาสที่จะกลบัมาซือ้นอ้ย ควรหากลยุทธ์ในการดึงดดูให้
กลบัมาใชซ้  า้ 

กลุ่มที่ 2 มีจ านวนลกูคา้ 3621 คน ค่า Recency เฉล่ียคือ 51.57 ซึ่งแสดงใหเ้ห็นว่าลูกคา้
กลุ่มนีม้กัจะกลบัมาซือ้สินคา้อีกครัง้ในช่วงเวลาที่ผ่านมา ค่า Frequency เฉล่ียคือ 10.45 หมายถึง
ลกูคา้กลับมาซือ้สินคา้ที่บ่อยมากกว่ากลุ่มอ่ืน  Monetary เฉล่ียเท่ากบั 5301.28 เป็นกลุ่มที่มีการ
ใชจ้่ายเฉล่ียเยอะที่สุด โดยสามารถเรียกกลุ่มไดว่้าเป็นกลุ่มที่ มีก าลงัทรพัย ์และกลับมาใชซ้  า้บ่อย 
เป็นกลุ่มลกูคา้ที่ควรรกัษาไวใ้หไ้ดเ้นื่องจากมีจ านวนมากที่สดุดว้ย 

กลุ่มที่ 3 มีจ านวนลูกคา้ 1513 คน ค่า Recency เฉลี่ยคือ 348.43 แสดงใหเ้ห็นว่าลูกคา้
ท าการซือ้สินคา้ที่นอ้ยลงแต่ยังคงมีกลับมาซือ้บา้ง ค่า Frequency เฉล่ียคือ 3.48  แต่ยังเป็นกลุ่ม
ลูกค้าที่มีความถี่ในการซือ้ปานกลาง Monetary เฉลี่ยเท่ากับ 1741.83 เป็นกลุ่มลูกคา้ที่ใชจ้่าย
นอ้ยที่สดุ โดยอาจเรียกกลุ่มนีไ้ดว่้าเป็นกลุ่มที่ควรสนใจนอ้ยที่สดุ เพราะว่า มูลค่าในการใชจ้่ายมี
นอ้ยและความถี่ในการซือ้ก็ไม่ไดม้าก 

เพื่อตรวจสอบว่าผลการจัดกลุ่มจากทั้งสองวิธีมีความสอดคล้องกันหรือไม่ ได้มีการ
ประเมินโดยใช้ Adjusted Rand Index (ARI) ซึ่งเป็นตัวชีว้ัดที่นิยมใช้ในการวัดความใกล้เคียง
ระหว่างสองชุดของกลุ่ม (Clustering) โดยไม่ค านึงถึงล าดบัหรือชื่อของกลุ่ม จากการค านวณ ARI 
ระหว่างผลการจดักลุ่มจาก K-Means และ BIRCH พบว่า ค่า ARI เท่ากบั -0.0081 ซึ่งใกลเ้คียงกบั
ศูนย์ และเป็นค่าที่ติดลบเพียงเล็กน้อย แสดงให้เห็นว่า  ผลการจัดกลุ่มของทั้งสองวิธีไม่มี
ความสมัพันธก์นัอย่างมีนยัส าคญั หรืออาจกล่าวไดว่้า ทัง้สองชุดขอ้มลูไดส้ะทอ้นคณุลักษณะของ
ลกูคา้ที่แตกต่างกนัโดยสิน้เชิง 
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ค่าดชันี ARI ที่ต  ่ามากบ่งชีว่้า กลุ่มลกูคา้ที่ถูกแบ่งโดยอิงจากพฤตกิรรมการซือ้ (RFM) และ
กลุ่มที่แบ่งโดยบริบทของการซือ้ (CAD) มีโครงสรา้งของกลุ่มที่แตกต่างกันมาก ซึ่งไม่สามารถใช้
แทนกนัไดโ้ดยตรง อย่างไรก็ตาม ความแตกต่างนีเ้ป็นประโยชนใ์นเชิงกลยุทธ์ เพราะแสดงใหเ้ห็น
ว่าธุรกิจสามารถน ามมุมองทัง้สองมาร่วมกนัใชเ้พื่อออกแบบการตลาดที่แม่นย ายิ่งขึน้ เช่น 

 
1. ใชก้ลุ่ม RFM เพื่อออกแบบแคมเปญ Loyalty Program หรือการ Retarget ลูกคา้ที่มี

ศกัยภาพสงู 
2. ใชก้ลุ่ม CAD เพื่อปรบักลยุทธก์ารก าหนดราคาหรือเวลาการตลาดใหเ้หมาะสมกบัแต่

ละประเทศหรือช่วงเวลา 
ผลลพัธน์ีส้นบัสนุนแนวคิดในการใช ้Multidimensional Segmentation หรือการจดักลุ่มลกูคา้จาก

หลายมมุมอง เพื่อเพิ่มความลึกในการวิเคราะหแ์ละสรา้งคณุค่าเชิงกลยุทธส์งูสดุใหก้บัธุรกจิ 

จากการวิเคราะห์ดังกล่าว ผลการประเมิณระหว่าง K-Means และ BIRCH ชี ้ใหเ้ห็นว่า 
การใช้ข้อมูล CAD ผ่าน BIRCH Clustering มีความสามารถในการปรับจ านวนกลุ่มได้ดีกว่า
เนื่องจากมีคะแนนประเมินประสิทธิภาพที่ดี และการใชข้อ้มูล RFM ผ่าน K-Means Clustering ก็
ยงัคงจัดกลุ่มใหม้ีความเสถียรและสามารถตีความเชิงธุรกิจไดง้่ายกว่า การวิเคราะหน์ีจ้ึงแสดงให้
เห็นว่า CAD Model ผ่าน BIRCH Clustering เหมาะส าหรับการ แบ่งกลุ่มที่มีความแตกต่าง
ชดัเจน แต่ RFM Model ผ่าน K-Means ยงัคงมีจุดแข็งในดา้นการตีความทางธุรกิจ 

โดยการพิจารณาเลือกใชง้านชุดขอ้มลู และ Clustering Algorithm สามารถพิจารณาได้
ดงัต่อไปนี ้

1. เลือกใช้ RFM Model ร่วมกับ  K-Means Clustering เมื่ อต้องการการแบ่งกลุ่มที่
สามารถน าไปวิเคราะห์หา ลูกคา้ประจ า ลูกค้าที่ใชจ้่ายนอ้ย หรือมีแนวโนมเลิกใชบ้ริการ ซึ่งจะ
ใชไ้ดด้ีเมื่อมีขอ้มลู พฤติกรรมการซือ้ในอดีต และตอ้งการน าไปใชก้บัแคมเปญการตลาด 

2. เลือกใช  ้CAD Model ร่วมกับ BIRCH Clustering เมื่อต้องการการแบ่งกลุ่มลูกคา้ที่มี
ความแม่นย า และสะทอ้นถึงพฤติกรรมในปัจจุบัน การดูพฤติกรรมลูกคา้ตามช่วงเวลา หรือแบ่ง
ตามประเทศ 

3. เลือกใช้ K-means Clustering เมื่อมีโครงสร้างกลุ่มชัดเจน ต้องการการแบ่งกลุ่มที่
รวดเร็ว และปรบัเปลี่ยนไดง้่าย 
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4. เลือกใช ้BIRCH Clustering ถ้าตอ้งการการแบ่งกลุ่มที่สามารถปรบัเปลี่ยนไดเ้องตาม
โครงสรา้งขอ้มลู และตอ้งการความแม่นย าในการจดักลุ่มลกูคา้ 

5.3 ข้อเสนอแนะ 

การน าฟีเจอร ์CAD (Country, AVG Basket Price, Day type) มาใชใ้นการจดักลุ่มลกูคา้
ดว้ย BIRCH มีความสมเหตุสมผลและให้ผลลัพธ์ที่ดีทั้งในเชิงสถิติและการประยุกต์ใชง้านจริง
ในทางธุรกิจ โดย BIRCH สามารถแยกกลุ่มลกูคา้ที่มีลกัษณะพฤติกรรมแตกต่างกนัไดอ้ย่างชดัเจน 
เช่น ลูกค้าต่างประเทศที่มีก าลังซือ้สูงในช่วงวันหยุด หรือกลุ่มที่มียอดสั่งซือ้ต  ่าในวันธรรมดา 
สามารถน าไปใชใ้นการออกแบบกลยุทธก์ารตลาดแบบเจาะจงไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

อย่างไรก็ตาม การใช้ฟีเจอรท์ี่มีค่าจ ากัดเพียง 0 และ 1 อย่าง Country และ Day type 
อาจมีขอ้จ ากดัในดา้นความละเอียดของการจ าแนกลกูคา้ เนื่องจากค่าดงักล่าวไม่สามารถสะทอ้น
ความแตกต่างเชิงลึกได้เท่ากับตัวแปรเชิงต่อเนื่อง เช่น Recency หรือ Monetary จาก RFM 
นอกจากนี้ BIRCH แม้จะจัดกลุ่มได้ดีในชุดข้อมูลที่มีโครงสร้างชัดเจน แต่ก็อาจไวต่อการตั้ง
ค่าพารามิเตอร ์เช่น threshold และ branching factor ซึ่งหากตั้งค่าไม่เหมาะสมอาจส่งผลต่อ
คณุภาพของการจดักลุ่มไดเ้ช่นกนั 

ส าหรับแนวทางในการพัฒนางานวิจัยในอนาคตโดยการใช้  Clustering อ่ืนๆเช่น 
DBSCAN , Gaussian Mixture Model (GMM) ซึ่งอาจใหผ้ลลัพธ์ที่ดีขึน้หรือเหมาะกบัขอ้มูลบาง
ประเภท การเปรียบเทียบอลักอริธึมเหล่านี ้จะช่วยใหเ้ขา้ใจจุดแข็งและขอ้จ ากดัของแต่ละเทคนิค
ไดช้ัดเจนมากยิ่งขึน้ หรืออาจจะหาปัจจัยภายนอกอ่ืนๆที่ส่งผลต่อพฤติกรรมการซือ้มาวิเคราะห ์
เช่น ฤดกูาล,สภาพเศรษฐกิจ หรือสถานการณร์อบโลก โดยการน าขอ้มลูจาก Google Trends หรือ
จาก Social Media มาวิเคราะหร์่วมกนัก็อาจจะใหผ้ลลพัธท์ี่ดีมากขึน้ 
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