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ในยุคที่อุตสาหกรรมรา้นคา้ปลีกตอ้งเผชิญกับการแข่งขนัที่รุนแรง  ธุรกิจจึงจ าเป็นตอ้งปรบัตวัทัง้

ดา้นช่องทางการจัดจ าหน่าย และการท าความเขา้ใจพฤติกรรมผูบ้ริโภคที่มีความหลากหลายมากยิ่งขึน้  การ

วิเคราะหแ์ละจ าแนกกลุ่มลูกคา้จึงเป็นปัจจัยส าคัญที่ช่วยสนับสนุนการวางกลยุทธ์ทางการตลาด  และการ

เลือกสรรสินคา้ใหเ้หมาะสมกบักลุ่มเป้าหมายไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ งานวิจยันีน้  าขอ้มลูธุรกรรมของรา้นคา้ปลีก

มาวิเคราะหแ์ละจัดกลุ่มลูกคา้ดว้ยแบบจ าลองจากอัลกอริทึมการเรียนรูข้องเครื่องแบบไม่มีผู้สอน  ไดแ้ก่ K-

Means Clustering, Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN), Gaussian 
Mixture Model (GMM) และ Agglomerative Clustering โดยใช้ขอ้มูลที่ไดจ้ากการวิเคราะหผ่์านแบบจ าลอง 

Recency, Frequency, Monetary (RFM) มาสรา้งเป็นขอ้มูลน าเขา้ในการจัดกลุ่ม พรอ้มเปรียบเทียบผลลัพธ์

จากข้อมูลสองรูปแบบ คือ ข้อมูลที่ผ่านการลดมิติดว้ยเทคนิค  Principal Component Analysis (PCA) และ

ข้อมูลที่ไม่มีการลดมิติ รวมถึงปรับค่าพารามิเตอรข์องแต่ละอัลกอริทึม  และประเมินประสิทธิภาพดว้ยค่า 

Silhouette Score ผลการทดลอง พบว่า อัลกอริทึม DBSCAN ที่ใชข้อ้มลูทัง้ 2 รูปแบบ เมื่อก าหนดค่า Epsilon 
เท่ากับ 1 และค่า min_samples เท่ากับ 10 ให้ผลลัพธ์ดีที่สุดเป็นสองอันดับแรก  โดยมีค่า Silhouette Score 

เท่ากับ 0.9133 และ 0.8871 และสามารถจ าแนกกลุ่มลูกคา้ไดเ้ป็น 2 และ 3 กลุ่ม ตามล าดบั จากนั้นไดน้ าผล

การจัดกลุ่มดังกล่าวมาวิเคราะหต์ะกรา้สินคา้เพื่อคน้หากฎความสัมพันธ์ของสินคา้ภายในแต่ละกลุ่ม  โดยใช้

อัลกอริทึม Frequent Pattern Growth (FP-Growth) โดยก าหนดค่า min_confidence เท่ากับ 0.01 และค่า Lift 

มากกว่าหรือเท่ากับ 1 พรอ้มทัง้ปรบัค่า min_support ในระดบัที่ต่างกัน ไดแ้ก่ 0.01, 0.002 และ 0.001 ผลการ
วิเคราะห ์แสดงใหเ้ห็นว่า ค่าของ min_support มีผลต่อจ านวนกฎความสมัพนัธท์ี่คน้พบ โดยเฉพาะในกลุ่มคลสั

เตอร ์-1 ซึ่งเป็นกลุ่มของขอ้มลูที่ไม่สามารถจ าแนกไดอ้ย่างชดัเจน หรือเป็นขอ้มลู Noise/Outlier พบว่า มีรูปแบบ

การซือ้ร่วมกันของสินคา้จ านวนมาก นอกจากนี ้คลัสเตอรท์ี่ 1 ซึ่งไดจ้ากขอ้มูลของอัลกอริทึม DBSCAN ที่ใช้

ขอ้มูลที่ผ่านการลดมิติ ยังสามารถพบกฎความสัมพันธ์ไดม้ากที่สุด แมม้ีการเพิ่มค่าของ min_support แลว้ก็
ตาม 
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Amid growing competition in the retail sector, businesses must adapt in both their 

distribution channels and their understanding of increasingly diverse consumer behavior. Customer 

analysis and segmentation are key factors that support effective marketing strategies and product 

selection appropriate for target groups. This study analyzes retail transaction data to perform customer 

segmentation using unsupervised machine learning algorithms, including K-Means Clustering, 
Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN), Gaussian Mixture Model 

(GMM), and Agglomerative Clustering from the input data were created using Recency, Frequency, 

and Monetary (RFM) analysis. The study compares clustering results using two datasets: one with 

dimensionality reduced using Principal Component Analysis (PCA), and one with original dimensions. 
Each algorithm underwent parameter tuning, and clustering performance was evaluated using the 

Silhouette Score. Experimental results show that DBSCAN, applied to both datasets with Epsilon set to 

1 and min_samples set to 10, produced the two highest Silhouette Scores: 0.9133 and 0.8871, 

successfully segmenting customers into two and three clusters, respectively. These clustering results 

were subsequently used in market basket analysis to identify association rules within each customer 
group using the Frequent Pattern Growth (FP-Growth) algorithm. Parameters included a minimum 

confidence of 0.01 and a lift value of at least 1, with minimum support thresholds adjusted to 0.01, 

0.002, and 0.001. The findings indicate that the minimum support value significantly affects the number 

of association rules identified. Notably, Cluster -1, which represents unclassified or noise/outlier data. 

This cluster showed a large number of co-purchased product patterns. Additionally, Cluster 1, derived 
from DBSCAN with PCA-reduced data, yielded the highest number of association rules even when the 

minimum support was increased. 

 
Keyword : Machine learning, Unsupervised learning, Customer segmentation, Market Basket 
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บทที ่1 
บทน า 

1.1 ภูมิหลัง 
ในปัจจุบนั เทคโนโลยีมีบทบาทส าคัญในทุกดา้นของชีวิตผูค้น ตัง้แต่กิจวัตรประจ าวัน 

การศกึษา ตลอดจนถึงการท างาน และการด าเนินธุรกิจ ความกา้วหนา้ของเทคโนโลยีนีท้  าใหค้วาม
ตอ้งการของผูบ้ริโภคมีความหลากหลายและซบัซอ้นมากขึน้ อีกทัง้ยงัเปลี่ยนแปลงวิธีการด าเนิน
ธุรกิจให้แตกต่างจากรูปแบบเดิมอย่างมาก จากที่ในอดีต หากต้องการซื ้อสินค้า ผู้บริโภค
จ าเป็นต้องเดินทางไปยังห้างสรรพสินค้าหรือร้านค้าที่อยู่ห่างไกล แต่ในยุคนี ้ การซือ้สินค้า
กลายเป็นเรื่องง่ายและสะดวกสบายมากขึน้ เพราะมีช่องทางในการซือ้ที่หลากหลายทัง้ออนไลน์
และออฟไลน ์การเปลี่ยนแปลงนีช้่วยใหผู้บ้ริโภคประหยัดเวลา ไม่ตอ้งเดินทางไกลเพื่อซือ้สินคา้ 
และยังมีเวลาในการพิจารณาและเปรียบเทียบสินค้าไดล้ะเอียดขึน้ ทั้งในดา้นราคาและความ
คุม้ค่า ท าใหก้ารตดัสินใจเลือกซือ้สินคา้จากแหลง่จ าหน่ายต่างๆ เป็นไปไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

การเพิ่มขึน้ของช่องทางการจัดจ าหน่ายสินคา้ไดส้่งผลกระทบอย่างมากต่อภาคธุรกิจ 
โดยธุรกิจต่างๆ ตอ้งเผชิญกบัความทา้ทายจากการแข่งขนัที่เพิ่มขึน้ในตลาด รวมถึงการตอบสนอง
ความตอ้งการของกลุ่มลูกคา้ที่มีความหลากหลายมากขึน้ ไม่ว่าจะเป็นธุรกิจที่ด  าเนินในรูปแบบ
ออนไลน์หรือออฟไลน์ ต่างก็ต้องค้นหาและพัฒนาวิธีการใหม่ๆ เพื่อให้สามารถปรับตัวและ
สอดคลอ้งกับการเปลี่ยนแปลงที่เกิดขึน้ หนึ่งในกลยุทธท์ี่ไดร้บัความนิยมส าหรบัดึงดูดลกูคา้และ
กระตุน้ยอดขาย คือ การจดัท าโปรโมชั่น 

การจัดท าโปรโมชั่นเป็นกลยุทธ์ที่ธุรกิจนิยมใชเ้พื่อดึงดูดลูกคา้ใหเ้ขา้มาเลือกซือ้สินคา้
หรือใชบ้รกิารอย่างต่อเนื่อง ปัจจบุนั ธุรกิจในช่องทางออนไลนม์ีการจดัโปรโมชั่นที่หลากหลาย เช่น 
การใหส้ว่นลดราคาสินคา้ สว่นลดเพิ่มเติมเมื่อช าระผ่านบตัรเครดิต สว่นลดส าหรบัยอดสั่งซือ้ที่ตรง
ตามเงื่อนไข หรือการจดัสง่สินคา้ฟรี ส  าหรบัธุรกิจในช่องทางออฟไลนก์็มีการใชก้ลยุทธส์ง่เสริมการ
ขายเช่นกนั โดยมกัมุ่งเนน้ที่ลกูคา้ที่เป็นสมาชิกของรา้นคา้ เช่น การใหส้่วนลดเมื่อซือ้สินคา้เฉพาะ
รายการ หรือส่วนลดท้ายใบเสร็จ ซึ่งรูปแบบการส่งเสริมการขายในทั้งสองช่องทางนีม้ีความ
คลา้ยคลงึกนัในเรื่องของการใชส้ว่นลดเพื่อกระตุน้ใหล้กูคา้กลบัมาซือ้ซ  า้และสรา้งความพงึพอใจ 

การสมัครสมาชิกกบัแหล่งจดัจ าหน่ายหรือรา้นคา้ในอดีต อาจเป็นเรื่องที่ยุ่งยากและไม่
สะดวกสบายส าหรบัลูกคา้ เนื่องจากเทคโนโลยียงัไม่ไดร้บัการพัฒนาเหมือนดงัในปัจจบันั ระบบ
สมาชิกจึงมีการท าอย่างจ ากดั โดยจะมีเฉพาะในธุรกิจที่มีความจ าเป็น เช่น การใหเ้ช่าสื่อบนัเทิง 
หรือการใหย้ืมหนังสือ ซึ่งกระบวนการสมัครสมาชิกมักตอ้งกรอกขอ้มูลลงบนกระดาษและเก็บ
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รกัษาไวใ้นรูปแบบเอกสาร อย่างไรก็ตาม ดว้ยการพัฒนาเทคโนโลยีในปัจจุบัน การเก็บขอ้มูล
สมาชิกท าได้ง่ายและสะดวกขึน้ ทั้งกับธุรกิจและลูกค้า โดยลูกค้าสามารถกรอกข้อมูลผ่าน
แบบฟอรม์อิเล็กทรอนิกสบ์นมือถือ หรือคอมพิวเตอร ์ซึ่งขอ้มลูจะถูกจดัเก็บในระบบอตัโนมัติและ
อยู่ในรูปแบบที่ธุรกิจสามารถน าไปใชไ้ด้อย่างมีประสิทธิภาพ จึงไม่น่าแปลกใจที่ระบบสมาชิก
กลายเป็นสิ่งที่ไดร้บัความนิยมในธุรกิจยคุนี ้

การใหส้ิทธิพิเศษแก่ลูกค้าที่เป็นสมาชิกเป็นกลยุทธ์ที่ธุรกิจนิยมใช้เพื่อสรา้งความพึง
พอใจและกระตุน้ใหลู้กคา้กลับมาใชบ้ริการซ า้ สิทธิพิเศษนีค้รอบคลุมทั้งลูกคา้ใหม่ที่เพิ่งสมัคร
สมาชิกและลูกคา้เดิมที่เป็นสมาชิกอยู่แลว้ โดยธุรกิจมุ่งเนน้การส่งเสริมการขายผ่านสมาชิกเพื่อ
สรา้งความสมัพันธ์ระยะยาวและจัดเก็บขอ้มูลเก่ียวกับลูกคา้ การที่ธุรกิจเขา้ถึงขอ้มูลของลูกคา้ 
เช่น ประวัติการซือ้สินคา้ จะช่วยธุรกิจสามารถจดัท าโปรโมชั่นไดต้รงกับความตอ้งการของลกูคา้
อย่างมีประสิทธิภาพ นอกจากนี ้การเพิ่มจ านวนสมาชิกยงัเป็นประโยชนต่์อธุรกิจ  เนื่องจากขอ้มลู
ธุรกรรมที่ไดจ้ากการซือ้สินคา้ จะท าใหธุ้รกิจสามารถวิเคราะหแ์ละปรบักลยทุธก์ารตลาดไดดี้ขึน้ ซึ่ง
ส่งผลใหธุ้รกิจเขา้ใจความตอ้งการของลูกคา้และสามารถปรบัปรุงบริการใหส้อดคลอ้งกับความ
คาดหวงัของลกูคา้ 

เทคโนโลยีในปัจจุบนัไม่ไดเ้พียงแค่สรา้งช่องทางการจัดจ าหน่ายใหม่ๆ แต่ยังมีบทบาท
ส าคัญในด้านการศึกษา โดยเฉพาะการพัฒนาและประยุกต์ใช้เทคนิคการสรา้งแบบจ าลองที่
หลากหลาย การเติบโตของเทคโนโลยีนีท้  าใหก้ารวิเคราะหข์อ้มลูขนาดใหญ่ที่มนุษยไ์ม่สามารถท า
ไดด้ว้ยตนเองกลายเป็นไปไดด้ว้ยแบบจ าลองทางคอมพิวเตอร ์แบบจ าลองเหล่านีไ้ม่ไดถู้กจ ากดั
เพียงการใชง้านประเภทเดียว แต่สามารถน ามาปรบัใชไ้ดใ้นหลายดา้น ไม่ว่าจะเป็นการจ าแนก
ประเภทขอ้มูล การพยากรณแ์นวโนม้ การตรวจจับความผิดปกติในขอ้มูล หรือแมแ้ต่งานอ่ืนๆ ที่
ตอ้งการการวิเคราะหอ์ย่างลกึซึง้ 

การท าความเขา้ใจลักษณะของกลุ่มลูกคา้เป็นสิ่งส าคัญยิ่งส าหรบัธุรกิจในยุคที่มีการ
แข่งขนัสงู การเขา้ถึงและวิเคราะหข์อ้มลูในอดีตของธุรกิจ การคาดการณแ์นวโนม้ในอนาคต และ
การน าข้อมูลเข้าสู่การวิเคราะห์ผ่านแบบจ าลอง ช่วยให้ธุรกิจสามารถแบ่งกลุ่มลูกค้าตาม
พฤติกรรมหรือความตอ้งการที่เฉพาะเจาะจงได ้นอกจากนี ้ยังสามารถคน้หาความสมัพันธ์ของ
สินคา้ภายในแต่ละกลุ่มลูกคา้ ซึ่งขอ้มลูที่ไดจ้ากแบบจ าลองเหล่านีเ้ป็นประโยชนใ์นการตัดสินใจ
และวางแผนการส่งเสริมการขายให้ตรงกับกลุ่มเป้าหมายที่หลากหลาย ท าให้ธุรกิจสามารถ
ออกแบบกลยุทธ์ที่มีประสิทธิภาพและสอดคลอ้งกับความตอ้งการเฉพาะของลูกคา้แต่ละกลุ่มได้
อย่างเหมาะสม 
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ในความเป็นจรงิ ธุรกิจหลายแห่งยงัไม่ไดน้ าขอ้มลูที่มีอยู่ไปใชใ้หเ้กิดประโยชนส์งูสดุ โดย
ส่วนใหญ่ขอ้มูลถูกน ามาใชเ้พียงเพื่อตรวจสอบจ านวนสินคา้คงคลงั ค านวณยอดขาย หรือดูสถิติ
การขายที่ผ่านมาเท่านัน้ แต่กลบัไม่ไดล้งลกึในการวิเคราะหอ์ย่างเต็มที่ อปุสรรคส าคญัอาจมาจาก
ขนาดของขอ้มูลที่ใหญ่เกินกว่าจะใหม้นุษยว์ิเคราะหไ์ดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ หรือเกิดจากความ
ซบัซอ้นในการเลือกใชข้องแบบจ าลองและเทคนิคต่างๆ ตลอดจนการอภิปรายผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการ
วิเคราะหผ์่านแบบจ าลอง การวิเคราะหข์อ้มูลที่มากเกินไปอาจท าใหก้ารประมวลผลยากล าบาก 
รวมถึงการวิเคราะหท์ี่มีขัน้ตอนซบัซอ้นก็อาจเป็นอปุสรรคในการอภิปรายผลลพัธแ์ละน าไปใชง้าน
จรงิ 

ในยุคปัจจุบัน การใชเ้ทคโนโลยีในการวิเคราะหข์อ้มูลถือเป็นสิ่งส าคัญส าหรบัธุรกิจที่
ตอ้งการเขา้ใจพฤติกรรมของลกูคา้และปรบักลยทุธใ์หส้อดคลอ้งกบัความตอ้งการเฉพาะของลกูคา้
ไดอ้ย่างแม่นย า หนึ่งในวิธีการที่มีประสิทธิภาพคือการแบ่งกลุม่ลกูคา้ (Customer Segmentation) 
ด้วยเทคนิคการแบ่งกลุ่มข้อมูล (Clustering) ซึ่งจะช่วยให้ธุรกิจสามารถจัดกลุ่มลูกค้าได้ตาม
ลกัษณะ หรือพฤติกรรมที่มีความคลา้ยคลึงกนั การแบ่งกลุ่มนี ้จะท าใหธุ้รกิจสามารถออกแบบกล
ยุทธก์ารตลาดที่เหมาะสมกับลกูคา้แต่ละกลุ่มได ้ส่งผลใหก้ารสื่อสารและการน าเสนอผลิตภัณฑ์
นัน้ ตรงกับความตอ้งการของลูกคา้ในแต่ละกลุ่มมากขึน้ และสามารถสรา้งประสบการณ์ที่ดีขึน้
ใหก้บัลกูคา้ 

นอกจากนี ้การวิเคราะห์ความสัมพันธ์ระหว่างสินค้าที่ลูกค้ามักซือ้พร้อมกัน หรือที่
เรียกว่า การวิเคราะห์ตระกรา้สินค้า (Market Basket Analysis) ยังเป็นเทคนิคส าคัญที่ช่วยให้
ธุรกิจเขา้ใจพฤติกรรมการซือ้ของลกูคา้อย่างลึกซึง้ การวิเคราะหน์ีช้่วยใหธุ้รกิจสามารถระบุสินคา้ที่
มีแนวโนม้ถูกซือ้ร่วมกนัได ้ซึ่งสามารถน าไปสู่การออกแบบกลยุทธก์ารสง่เสริมการขายหรือการจดั
วางสินคา้ในรา้นคา้ไดอ้ย่างเหมาะสม เพื่อเพิ่มโอกาสในการซือ้สินคา้เพิ่มเติมและกระตุน้ยอดขาย 

การวิเคราะหข์อ้มลูของลกูคา้ดว้ยเทคนิคการแบ่งกลุ่มขอ้มลู รว่มกบัเทคนิคการวิเคราะห์
ตระกรา้สินคา้ จะช่วยใหธุ้รกิจสามารถแบ่งกลุ่มลูกคา้อย่างแม่นย า รวมถึงเขา้ใจพฤติกรรมการ
เลือกซือ้สินค้าของลูกค้าแต่ละกลุ่มได้อย่างละเอียด ซึ่งจะสนับสนุนการวางแผนกลยุทธ์ทาง
การตลาด การบรหิารสินคา้คงคลงั และการสรา้งโปรโมชั่นที่ตรงใจลกูคา้ในแต่ละกลุม่ ผลลพัธท์ี่ได้
ไม่เพียงแต่เพิ่มความพึงพอใจของลูกคา้เท่านั้น แต่ยังช่วยเสริมสรา้งความสัมพันธ์ที่ยั่งยืนและ
ความภกัดีต่อแบรนด ์

1.2 ความมุ่งหมายของงานวิจัย 
การวิจยัในครัง้นี ้ผูว้ิจยัมีจดุประสงคต่์องานวิจยัที่ศกึษา ดงันี ้
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1. เพื่อศึกษาและวิเคราะหแ์บบจ าลองที่ใชใ้นการแบ่งกลุ่มข้อมูลด้วยเทคนิคการ
เรียนรู้ของเครื่องแบบไม่มีผู ้สอน  (Unsupervised Learning) โดยแบบจ าลองที่น ามาศึกษา
ประกอบดว้ย 4 แบบจ าลอง ไดแ้ก่ 

- แบบจ าลอง K-Means Clustering 
- แบบจ าลอง Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise 

(DBSCAN) 
- แบบจ าลอง Gaussian Mixture Model (GMM) 
- แบบจ าลอง Agglomerative Clustering 

พรอ้มทัง้เปรียบเทียบและประเมินประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลองที่ไดจ้ากการ
ทดลองปรบัค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลอง ดว้ยเมทริกต์ Silhouette Score เพื่อใหส้ามารถระบุ
แบบจ าลองที่เหมาะสมที่สดุส าหรบัการแบ่งกลุม่ขอ้มลูของชดุขอ้มลูนี ้

2. เพื่อศึกษาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ใช้ในการแบ่งกลุ่ม
ขอ้มูล ระหว่างกรณีที่มีการลดมิติของขอ้มูล (Dimensionality Reduction) ดว้ยเทคนิค Principal 
Component Analysis (PCA) กับกรณีที่ ไม่ ได้ลดมิ ติ  เพื่ อพิจารณาว่าการลดมิ ติส่งผลต่อ
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองในการแบ่งกลุม่ขอ้มลูอย่างไร 

3. เพื่อศึกษาเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องแบบไม่มีผูส้อนในการวิเคราะหต์ระกรา้สิน
ค้า ด้วยการใช้แบบจ าลอง Frequent Pattern Growth (FP-Growth) เพื่อค้นหาความสัมพันธ์
ระหว่างสินคา้และกลุ่มลูกคา้ โดยท าการวิเคราะหแ์ยกออกเป็นตามกลุ่มของลูกคา้ที่ไดจ้ากการ
แบ่งกลุ่มข้อมูลในการศึกษาก่อนหน้านี ้ รวมทั้งเปรียบเทียบผลลัพธ์ที่ได้จากการก าหนดค่า 
Support, Confidence, และ Lift ที่แตกต่างกนั 

1.3 ประโยชนท์ีค่าดว่าจะได้รับจากการวิจัย 
1. เพื่อใหส้ามารถแบ่งกลุ่มลกูคา้ไดอ้ย่างชัดเจน และทราบถึงลกัษณะเฉพาะของลูกคา้

ในแต่ละกลุม่ 
2. เพื่อให้ทราบและเข้าใจเทคนิคที่ช่วยให้แบบจ าลองในการแบ่งกลุ่มข้อมูลมี

ประสิทธิภาพในการวิเคราะหท์ี่ดียิ่งขึน้ 
3. เพื่อใหท้ราบถึงความสมัพันธข์องกลุ่มสินคา้ที่มีแนวโนม้ถูกซือ้พรอ้มกันในแต่ละกลุ่ม

ลกูคา้ 
4. เพื่อใหส้ามารถน าผลลพัธจ์ากการศึกษาที่ไดน้ี ้ไปใชใ้นการออกแบบกลยุทธ์ส่งเสริม

การขายใหเ้หมาะสมกบักลุม่ลกูคา้แต่ละกลุม่ในอนาคต 
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5. เพื่อเป็นแนวทางในงานวิจยัที่ศึกษาเก่ียวกับการแบ่งกลุ่มลกูคา้ ร่วมกบัการวิเคราะห์
ตระกรา้สินคา้ดว้ยเทคนิคการเรียนรูด้ว้ยเครื่องแบบไม่มีผูส้อนในประเทศไทย 

1.4 ความส าคัญของงานวิจัย 
งานวิจัยนีศ้ึกษาวิธีการแบ่งกลุ่มลูกคา้จากชุดขอ้มูลรา้นคา้ปลีก โดยน าขอ้มูลที่ไดจ้าก

การวิเคราะหผ์่านเทคนิคการวิเคราะห์ RFM (RFM Analysis) มาใชเ้ป็นคุณลกัษณะ (Features) 
ในแบบจ าลองที่ใชใ้นการแบ่งกลุ่ม ดว้ยเทคนิคการเรียนรูด้ว้ยเครื่องแบบไม่มีผูส้อน ซึ่งจะท าการ
วิเคราะห์และเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 4 แบบจ าลอง ได้แก่ แบบจ าลอง K-
Means Clustering, แบบจ าลอง DBSCAN, แบบจ าลอง GMM, และแบบจ าลอง Agglomerative 
Clustering รวมถึงการทดลองลดมิติของข้อมูล เพื่อให้ได้แบบจ าลองในการแบ่งกลุ่มที่มี
ประสิทธิภาพที่ดีที่สดุ นอกจากนี ้งานวิจยัยงัน าผลลพัธจ์ากแบบจ าลองการแบ่งกลุม่ที่ได ้มาศกึษา
การวิ เคราะห์ตะกร้าของแต่ละกลุ่มลูกค้า ด้วยการใช้เทคนิค FP-Growth ในการค้นหา
ความสัมพันธ์ของสินค้าที่ลูกค้าแต่ละกลุ่มมักซือ้ร่วมกัน ภายใต้เงื่อนของค่าพารามิเตอรท์ี่ได้
ก าหนด 

1.5 ขอบเขตของงานวิจัย 
1.5.1 กลุ่มตัวอย่างทีใ่ช้ในการวิจัย 

ชุดขอ้มลูที่ใชใ้นการวิจัยในครัง้นี ้ เป็นชุดขอ้มลูที่ชื่อว่า Retail Transaction Dataset 
จากแหล่งขอ้มูลสาธารณะบนเว็บไซต ์Kaggle.com ซึ่งขอ้มูลทัง้หมดถูกสรา้งขึน้มาจากไลบรารี่  
(Library) ที่ชื่อว่า Python Faker โดยจัดเก็บขอ้มูลธุรกรรมของรา้นคา้ปลีกตัง้แต่วันที่ 1 มกราคม 
2020 ถึง 18 พฤษภาคม 2024 ประกอบไปดว้ย 13 คุณลักษณะ และขอ้มูลจ านวน 1,000,000 
ธุรกรรม 

1.5.2 ตัวแปรทีศ่ึกษา 
- Transaction_ID คือ เลขที่ที่ใชร้ะบกุารท าธุรกรรมแต่ละรายการ 
- Date คือ วนัที่และเวลาที่ท าธุรกรรมแต่ละครัง้ 
- Customer_Id คือ รหสัลกูคา้ที่ท าการซือ้สินคา้ 
- Product คือ รายการสินคา้ที่ถกูซือ้ในแต่ละธุรกรรม 
- Total_Items คือ ปรมิาณของสินคา้ที่ถกูซือ้ในธุรกรรม 
- Total_Cost คือ มลูค่ารวมของการซือ้ของธุรกรรม 
- Payment_Method คือ วิธีการช าระเงินในการท าธุรกรรม 
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- City คือ เมืองที่เกิดการท าธุรกรรม 
- Store_Type คือ ประเภทของรา้นคา้  
- Discount_Applied คือ มีการใชส้่วนลดกบัธุรกรรมนัน้หรือไม่ (True: ใช/้False: ไม่

ใช)้ 
- Customer_Category คือ ประเภทที่แสดงถึงภมูิหลงัหรือกลุม่อายขุองลกูคา้ 
- Season คือ ฤดกูาลที่เกิดการท าธุรกรรม 
- Promotion คือ ประเภทของโปรโมชั่นที่ใชก้บัธุรกรรม 

1.6 กรอบแนวคิดในงานวิจัย 
งานวิจัยนีศ้ึกษาแบบจ าลองที่ใชใ้นการแบ่งกลุ่มลูกคา้ และการวิเคราะหต์ระกรา้สินคา้

ของลูกคา้แต่ละกลุ่มในธุรกิจรา้นคา้ปลีก ดว้ยการใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องแบบไม่มีผูส้อน 
โดยใช้ชุดข้อมูลธุรกรรมในร้านค้าปลีก จากแหล่งข้อมูลสาธารณะบนเว็บไซต์ Kaggle.com 
ประกอบดว้ย 13 คณุลกัษณะ และจ านวนขอ้มลูทัง้หมด 1,000,000 ธุรกรรม ซึ่งชุดขอ้มลูนีไ้ดถู้ก
บนัทกึเป็นไฟลน์ามสกลุ CSV และจดัเก็บขอ้มลูอยู่ในรูปแบบของตาราง 

ในการศึกษานี ้ผูว้ิจัยไดเ้ลือกใช ้Google Colab เป็นเครื่องมือที่ใชใ้นการประมวลผล
ขอ้มลู และเขียนโปรแกรมดว้ยภาษา Python โดยขัน้ตอนในการศกึษาแบบจ าลอง ประกอบดว้ย 2 
ขัน้ตอนหลกั คือ 1. การสรา้งแบบจ าลองเพื่อใชส้  าหรบัแบ่งกลุม่ลกูคา้ โดยท าการสรา้งแบบจ าลอง
ทั้งหมด 4 แบบจ าลอง ได้แก่  แบบจ าลอง K-Means Clustering, แบบจ าลอง DBSCAN, 
แบบจ าลอง GMM, และแบบจ าลอง Agglomerative Clustering ซึ่งในการสรา้งแบบจ าลองนี ้ใช้
ขอ้มลูที่ไดจ้ากการวิเคราะหด์ว้ย RFM Analysis มาใชเ้ป็นคณุลกัษณะในแบบจ าลองการแบ่งกลุ่ม 
รวมทัง้จะท าการทดลองปรบัค่าพารามิเตอรข์องแต่ละแบบจ าลอง รวมถึงการทดลองลดจ านวนมิติ
ของขอ้มลู ดว้ยเทคนิค PCA และท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลองและแต่ละ
รูปแบบของข้อมูล ด้วยการใช้เมทริกซ ์Silhouette Score ในการประเมินประสิทธิภาพ 2. การ
วิเคราะหต์ระกรา้สินคา้ของแต่ละกลุม่ลกูคา้ที่ไดจ้ากแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพที่ดีที่สดุ 2 อนัดบั
แรกในขั้นตอนก่อนหน้า มาท าการวิเคราะห์หากฎความสัมพันธ์ของสินค้า ซึ่งทดลองปรับ
ค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลอง เพื่อใหไ้ดค่้าที่เหมาะสมที่สุดในการน ามาใชเ้ป็นเงื่อนไขในการ
วิเคราะหต์ระกรา้สินคา้ของลกูคา้แต่ละกลุม่ 
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1.7 สมมุติฐานของการวิจัย 
1. แบบจ าลองที่ใชใ้นการแบ่งกลุ่มจากเทคนิคการเรียนรูด้ว้ยเครื่องแบบไม่มีผูส้อนในแต่

ละรูปแบบ สามารถแบ่งแยกกลุ่มลูกค้าแต่ละกลุ่มได้อย่างชัดเจนด้วยค่า Silhouette Score ที่
มากกว่า 0.60 

2. การลดมิติของขอ้มูลที่ใช้ในการแบ่งกลุ่มลูกคา้ของแบบจ าลองท าใหค่้า Silhouette 
Score ที่ไดม้ีค่าสูงกว่าแบบจ าลองที่ไม่ไดม้ีการลดมิติของขอ้มูล เมื่อเปรียบเทียบกับแบบจ าลอง
เดียวกนั 

3. การวิเคราะหต์ระกรา้สินคา้ พบกฎความสมัพนัธข์องสินคา้ของแต่ละกลุ่มลกูคา้อย่าง
น้อย 2 กฎความสัมพันธ์ เมื่อก าหนดค่า Min Support เท่ากับ 50%, Min Confidence เท่ากับ 
50% และ Lift ที่มีค่ามากกว่า 1 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

บทที ่2 
ทบทวนวรรณกรรม 

ในการวิจัยครัง้นี ้ผูว้ิจัยไดศ้ึกษาเอกสารทฤษฎีและงานวิจัยที่เก่ียวขอ้ง และไดน้ าเสนอ
ตามหวัขอ้ต่อไปนี ้

2.1. ทฤษฎีที่เก่ียวขอ้ง 
2.1.1 ทฤษฎีเก่ียวกบัการเตรียมขอ้มลู (Data Preprocessing) 
2.1.2 ทฤษฎีเก่ียวกบัการลดจ านวนมิติของขอ้มลู (Dimensionality Reduction) 
2.1.3 ทฤษฎี เ ก่ียวกับแบบจ าลอง  Recency, Frequency, Monetary (RFM 

Analysis) 
2.1.4 ทฤษฎีเก่ียวกบัอลักอรทิมึที่ใชใ้นการแบ่งกลุม่ขอ้มลู (Clustering) 
2.1.5 ทฤษฎีเ ก่ียวกับการเลือกจ านวนกลุ่มที่ เหมาะสมด้วยเทคนิค  Elbow 

Method 
2.1.6 ทฤษฎีเก่ียวกับอัลกอริทึมที่ใช้ในการวิเคราะห์ตระกร้าสินค้า (Market 

Basket Analysis) 
2.2 งานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง 

2.1 ทฤษฎีทีเ่กี่ยวข้อง 
2.1.1 ทฤษฎีเกี่ยวกับการเตรียมข้อมูล (Data Preprocessing) 

Han และคณะ (2011) อธิบายว่า การปรบัช่วงขอบเขตของขอ้มูล (Data Scaling) 
เป็นหนึ่งในกระบวนการที่ส  าคัญในการเตรียมขอ้มูล (Data Preprocessing) ซึ่งจ าเป็นอย่างยิ่ง
ส าหรบัอัลกอริทึมที่พึ่งพาการค านวณระยะทาง เช่น K-Means Clustering หรือ Support Vector 
Machine (SVM) เนื่องจากค่าที่แตกต่างกันอย่างมากระหว่างคุณลกัษณะ (Features) อาจท าให้
อัลกอริทึมใหค้วามส าคัญกับบางคุณลกัษณะมากเกินไป ส่งผลใหเ้กิดการบิดเบือนในการเรียนรู้
ของแบบจ าลอง ตวัอย่างเช่น ขอ้มลูที่มีช่วงค่ากวา้ง เช่น ยอดขายในหน่วยพนับาท อาจมีอิทธิพล
มากกว่าขอ้มลูที่มีช่วงค่าจ ากดั เช่น จ านวนครัง้การซือ้ (1–50 ครัง้) ซึ่งอาจน าไปสูก่ารวิเคราะหท์ี่ไม่
สะทอ้นความสมัพนัธท์ี่แทจ้รงิของขอ้มลู 

การปรบัช่วงขอบเขตของขอ้มูลยังมีบทบาทส าคัญในการเพิ่มประสิทธิภาพในการ
ค านวณ โดยจะช่วยลดปัญหาความไม่เสถียรทางตวัเลข ที่อาจจะเกิดขึน้ในอลักอรทิมึที่ตอ้งจัดการ
กับค่าตัวเลขขนาดใหญ่หรือเล็กมาก นอกจากนี ้ การปรับช่วงขอบเขตของข้อมูลยังช่วยให้
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อัลกอริทึมสามารถเรียนรูแ้ละค านวณไดเ้ร็วขึน้ ช่วยลดระยะเวลาที่ใชใ้นการประมวลผล และท า
ใหผ้ลลพัธท์ี่ไดม้ีความแม่นย าสงูขึน้ 

เทคนิคที่ใชใ้นการปรบัช่วงขอบเขตของขอ้มูลมีหลากหลาย ขึน้อยู่กับลกัษณะของ
ข้อมูลและอัลกอริทึมที่ จะน าไปใช้ในการวิ เคราะห์ โดยหนึ่ งในเทคนิคที่ ได้รับนิยม คือ 

Standardization หรือ Z-Score Normalization ซึ่งเป็นการปรับค่าของข้อมูลให้มีค่าเฉลี่ย (𝜇) 

เท่ากบั 0 และสว่นเบี่ยงเบนมาตรฐาน (σ) เท่ากบั 1 ดงัแสดงในสมการ 2.1 
Pedregosa และคณะ (2011)  อ ธิบายว่ า  การท า  Standardization โดยใช้ 

StandardScaler เป็นแนวทางมาตรฐานในการเตรียมขอ้มลูก่อนน าเขา้สู่อลักอริทมึที่อิงกบัการวดั
ระยะทาง ซึ่งเทคนิคนี ้ช่วยลดผลกระทบจากความแตกต่างของช่วงขอบเขตข้อมูลในแต่ละ
คณุลกัษณะ และช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการเรียนรูข้องแบบจ าลอง 

 

𝑧 =
𝑥−μ

𝜎 
       (2.1) 

โดยที่ 
𝑧 คือ ค่าที่ถกูปรบัสเกลหลงัการท า Standardization 
𝑥 คือ ค่าขอ้มลูดัง้เดิมที่ตอ้งการปรบัสเกล  
μ คือ ค่าเฉลี่ยของขอ้มลูในแต่ละมิติ (Feature)  
σ คือ สว่นเบี่ยงเบนมาตรฐานของขอ้มลูในแต่ละมิติ (Feature) 
 

เทคนิค Standardization เหมาะส าหรบัขอ้มลูที่มีการกระจายตวัแบบปกติ (Normal 
Distribution) โดยช่วยใหค้ณุลกัษณะทัง้หมดมีการกระจายตัวอย่างสมมาตร และลดอิทธิพลจาก
หน่วยหรือขนาดของข้อมูลที่แตกต่างกันภายในชุดข้อมูล เช่น การวิเคราะห์ข้อมูลประชากรที่
ประกอบดว้ยขอ้มูลรายได ้(หน่วยบาท) และอายุ (หน่วยปี) ซึ่งช่วยใหส้ามารถน าคุณลกัษณะทัง้
สองมาวิเคราะหร์่วมกันไดโ้ดยไม่เกิดความเอนเอียงจากความแตกต่างของหน่วยหรือขนาดของ
ขอ้มลู อย่างไรก็ตาม Zheng และ Casari (2018) อธิบายว่า แม ้Standardization จะมีประโยชน์
ในดา้นดงักล่าว แต่ก็มีขอ้จ ากัดที่ส  าคญั โดยเฉพาะความอ่อนไหวต่อค่าความผิดปกติ (Outliers) 
ซึ่งอาจบิดเบือนค่าเฉลี่ยและส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน ส่งผลใหค่้าที่ปรบัสเกลคลาดเคลื่อนจาก
ความเป็นจริงของขอ้มูล นอกจากนี ้หากขอ้มูลมีการกระจายตัวแบบเบ ้(Skewed Distribution) 
การใช ้Standardization อาจไม่สามารถแก้ไขปัญหาความไม่สมมาตรไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ
เท่ากบัเทคนิคอ่ืน 
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2.1.2 ทฤษฎีเกี่ยวกับการลดจ านวนมิติของข้อมูล (Dimensionality Reduction) 
การลดจ านวนมิติของขอ้มลูเป็นกระบวนการที่มีบทบาทส าคญัในงานวิเคราะหข์อ้มลู 

โดยมุ่งเนน้การลดจ านวนคุณลกัษณะหรือจ านวนมิติในชุดขอ้มูล เพื่อแกไ้ขปัญหาความซบัซอ้น
ของข้อมูลที่มีมิติจ านวนมาก และเพิ่มประสิทธิภาพของอัลกอริทึมที่ใช้ในการวิเคราะห์ขอ้มูล 
ปัญหาหลกัที่เกิดจากขอ้มูลที่มีมิติสูง เรียกว่า Curse of Dimensionality ซึ่งอาจท าใหโ้ครงสรา้ง
ส าคัญในขอ้มูลถูกบดบัง และระยะห่างระหว่างจุดข้อมูลเพิ่มขึน้  จนท าใหผ้ลลัพธ์ที่ไดม้ีความ
น่าเชื่อถือลดลง 

นอกจากการลดความซบัซอ้นของขอ้มูลแลว้ การลดจ านวนมิติยงัช่วยเพิ่มความเร็ว
ในการค านวณ ลดปัญหา Overfitting และช่ วยให้ผู้วิ เคราะห์สามารถสร้าง แผนภาพ 
(Visualization) ของขอ้มลูไดดี้ขึน้ โดยกระบวนการลดจ านวนมิติ สามารถแบ่งออกเป็น 2 ประเภท 
ไดแ้ก่ การเลือกคณุลกัษณะ (Feature Selection) และ การสกดัคณุลกัษณะ (Feature Extraction) 

การเลือกคุณลกัษณะ คือ กระบวนการเลือกคุณลกัษณะที่ส  าคัญที่สุดในชุดข้อมูล 
และตดัคณุลกัษณะที่ไม่เก่ียวขอ้งหรือมีความส าคญัต ่าออก เทคนิคนีจ้ะช่วยลดความซบัซอ้นของ
แบบจ าลอง เพิ่มความเรว็ในการประมวลผล และลดโอกาสเกิด Overfitting โดยมีเทคนิค ดงันี ้

1. Filter Methods 
ใช้ตัวชี ้วัดทางสถิติ เช่น ค่า Chi-square, ค่า Correlation หรือค่า Mutual 

Information เพื่อวดัความสมัพนัธร์ะหว่างคณุลกัษณะและตวัแปรเปา้หมาย (Target Variable) 
2. Wrapper Methods 

ใช้แบบจ าลองการเรียนรู้ด้วยเครื่ อง  เพื่ อประเมินความส าคัญของ
คณุลกัษณะ เช่น Recursive Feature Elimination (RFE) 

3. Embedded Methods 
ใช้อัลกอริทึมที่มีการประเมินความส าคัญของคุณลักษณะ (Feature 

Importance) ในตวั เช่น แบบจ าลอง Decision Trees หรือแบบจ าลอง Random Forest 
การสกัดคุณลักษณะ  คือ กระบวนการแปลงคุณลักษณะเดิมให้กลายเป็น

คุณลักษณะใหม่ที่จัดเก็บข้อมูลรวมกัน และท าการลดจ านวนมิติลง โดยวิธีนีจ้ะสรา้ง Latent 
Features ที่สามารถอธิบายความแปรปรวนหรือความส าคัญในข้อมูลได ้ตัวอย่างอัลกอริทึมที่
เด่นชดั คือ PCA และ t-SNE 

Principal Component Analysis หรือ PCA เป็นอลักอรทิมึที่นิยมใชใ้นการลดจ านวน
มิติที่อาศัยการแปลงเชิงเส้น (Linear Transformation) เพื่อค้นหาแกนใหม่ที่เรียกว่า Principal 
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Components โดยแกนเหล่านีถู้กสรา้งขึน้เพื่ออธิบายความแปรปรวนในขอ้มลูเดิมใหไ้ดม้ากที่สุด 
โดยแกนแต่ละแกนจะมีลกัษณะเป็นอิสระต่อกัน แนวคิดพืน้ฐานของ PCA นีถู้กเสนอเป็นครัง้แรก
โดย Pearson (1901) ซึ่งไดอ้ธิบายวิธีการหาทิศทางของเสน้ตรงหรือระนาบที่เหมาะสมที่สดุในเชิง
เรขาคณิต ส าหรบัการฉายขอ้มลูที่อยู่ในมิติสงูใหม้ีมิตินอ้ยลง โดยยงัคงโครงสรา้งส าคญัของขอ้มลู
ไวใ้หม้ากที่สดุ  

Jolliffe และ Cadima (2016) อธิบายว่า PCA เป็นเทคนิคพืน้ฐานที่มีประสิทธิภาพใน
การลดจ านวนมิติของขอ้มลู โดยสามารถรกัษาความแปรปรวนหลกัของขอ้มลูไวไ้ดอ้ย่างดี อีกทัง้
ยงัสามารถประยกุตใ์ชใ้นสถานการณท์ี่ซบัซอ้นมากขึน้ เช่น Sparse PCA ซึ่งช่วยใหผ้ลลพัธตี์ความ
ไดง้่ายขึน้ดว้ยการลดจ านวนตัวแปรที่เก่ียวขอ้งในแต่ละองคป์ระกอบหลกั รวมถึงการน าไปใชก้ับ
ขอ้มูลที่ไม่ใช่เชิงตัวเลข เช่น ขอ้มูลประเภทกลุ่ม (Categorical Data) ผ่านการแปลงที่เหมาะสม 
PCA จึงไดร้บัความนิยมอย่างแพร่หลายในงานที่มีขอ้มลูมิติสูง เช่น การวิเคราะหภ์าพหรือขอ้มลู
พนัธุกรรม เนื่องจากสามารถลดขนาดขอ้มลูไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพโดยไม่สญูเสียโครงสรา้งส าคญั
ของขอ้มลูเดิม 

ขั้นตอนการลดจ านวนมิติของข้อมูล 
1. การลบค่าเฉลี่ยออกจากขอ้มลู (Mean Centering) 

ปรบัขอ้มลูใหอ้ยู่ในรูปศูนยก์ลาง ดว้ยการลบค่าเฉลี่ยของแต่ละคุณลกัษณะ
กับขอ้มูล ดังแสดงในสมการ 2.2 ซึ่งจะช่วยปรบัขอ้มูลใหม้ีค่าเฉลี่ยเป็นศูนย ์เป็นขัน้ตอนพืน้ฐาน
ก่อนการค านวณเมทรกิซค์วามแปรปรวนร่วม 

  
𝑥′ = 𝑥 − 𝜇        (2.2) 

โดยที่ 
𝑥′ คือ ค่าขอ้มลูหลงัจากลบค่าเฉลี่ยออก 
𝑥 คือ ค่าขอ้มลูตน้ฉบบัในแต่ละมิติ 
𝜇 คือ ค่าเฉลี่ยของขอ้มลูในแต่ละมิตินัน้ 
 

2. การค านวณเมทรกิซค์วามแปรปรวนรว่ม (Covariance Matrix) 
ค านวณหาความสัมพันธ์ระหว่างคุณลักษณะ ดังแสดงในสมการ 2.3 โดย

เมทริกซ ์C แสดงถึง ความแปรปรวนและความสมัพันธร์ะหว่างคุณลกัษณะ ที่ช่วยระบุทิศทางที่มี
ความแปรปรวนสงูสดุในขอ้มลู 
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𝐶 =
1

𝑛−1
− 𝑋𝑇𝑋      (2.3) 

โดยที่ 
𝐶 คือ เมทรกิซค์วามแปรปรวนรว่ม (Covariance Matrix) 
𝑛 คือ จ านวนตวัอย่าง (Sample Size) 
𝑋 คือ เมทรกิซข์อ้มลูหลงัจากลบค่าเฉลี่ยแลว้ 
𝑋𝑇 คือ เมทรกิซ ์𝑋 ที่ถกูสลบัแถวกบัคอลมัน ์(Transpose) 
 

3. การค านวณ Eigenvalues และ Eigenvectors 
ค านวณ Eigenvalues (𝜆) และ Eigenvectors (𝑣) โดยใช้สมการ 2.4 ซึ่ง 

Eigenvalues จะช่วยบ่งบอกว่า ความแปรปรวนมีมากน้อยเพียงใดในแต่ละแกนใหม่ (Principal 
Component) ในขณะที่ Eigenvectors จะระบทุิศทางของแกนเหลา่นัน้ 

 
𝐶𝑣 = 𝜆𝑣       (2.4) 

โดยที่ 
𝐶𝑣 คือ เมทรกิซค์วามแปรปรวนรว่ม (Covariance Matrix) 
𝜆 คือ Eigenvalue 
𝑣 คือ Eigenvector 
 

4. การเลือก Principal Components 
จัดล าดับ Eigenvalues จากมากไปน้อย และเลือก Eigenvectors ที่มี

ความสมัพนัธก์บั Eigenvalues สงูที่สดุ 
5. การแปลงค่าขอ้มลู 

ค านวณค่าขอ้มูลใหม่ (𝑍) ดว้ยการคูณขอ้มูลเดิมกับ Eigenvectors ที่ไดท้ า
การเลือก ดงัแสดงในสมการ 2.5 โดยขอ้มลูที่ไดใ้นมิติใหม่จะมีจ านวนมิติที่นอ้ยลง แต่ยงัคงไวซ้ึ่ง
ความแปรปรวนส าคญัของขอ้มลูเดิม 

 
𝑍 = 𝑋𝑉        (2.5) 
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โดยที่ 
𝑍 คือ ขอ้มลูใหม่ที่ลดมิติแลว้ 
𝑋 คือ ขอ้มลูตน้ฉบบัที่ถกูลบค่าเฉลี่ยออกแลว้ 
𝑉 คือ เมทรกิซท์ี่ประกอบดว้ย Eigenvectors ที่ถกูเลือกไว ้
 

PCA ช่วยลดมิติของข้อมูลได้อย่างมีประสิทธิภาพในกรณีที่ข้อมูลมีลักษณะ
ความสมัพันธแ์บบเชิงเสน้ (Linear Relationships) โดยจะท าการรกัษาความแปรปรวนส าคญัใน
ขอ้มูลเดิมเอาไว ้อัลกอริทึมนีย้ังช่วยปรับปรุงความเร็วและลดการใชท้รพัยากรในกระบวนการ
ค านวณ อีกทัง้ ยงัมีประโยชนอ์ย่างมากในการแสดงผลขอ้มลู เมื่อจ านวนมิติถูกลดลงเหลือ 2 มิติ 
หรือ 3 มิติ ซึ่งช่วยใหผู้ว้ิเคราะหเ์ขา้ใจขอ้มลูไดง้่ายขึน้ 

อย่างไรก็ตาม อัลกอริทึม PCA ไม่เหมาะส าหรบัขอ้มูลที่มีความสมัพนัธ์แบบไม่
เชิงเสน้ (Non-linear Relationships) นอกจากนี ้การตีความแกนใหม่หรือ Principal Components 
อาจท าไดย้ากในเชิงธุรกิจ เพราะแกนเหล่านีเ้ป็นการรวมกนัเชิงเสน้ของคณุลกัษณะเดิม และไม่ได้
สะทอ้นถึงความหมายที่ชดัเจนในบรบิทของปัญหาที่ศกึษา 

2.1.3 ทฤษฎีเกี่ยวกับแบบจ าลอง Recency, Frequency, Monetary (RFM) 
แบบจ าลอง  Recency, Frequency, Monetary (RFM) เป็นหนึ่งในวิธีการที่ได้รับ

ความนิยมในการวิเคราะหพ์ฤติกรรมลูกคา้ โดยมุ่งเนน้การระบุและแบ่งกลุ่มลูกคา้ที่มีมูลค่าต่อ
องคก์รตามขอ้มลูพฤติกรรมการซือ้ในอดีต แบบจ าลองนีพ้ฒันาขึน้มาเพื่อตอบโจทยก์ารตลาดยุค
ใหม่ที่ตอ้งการความเขา้ใจเชิงลึกเก่ียวกบัลกูคา้ โดยอาศยัการวดัค่าผ่านสามคณุลกัษณะที่ส  าคัญ 
ไดแ้ก่ Recency (R), Frequency (F) และ Monetary (M) ซึ่งแสดงถึงระยะเวลานบัจากการซือ้ครัง้
ลา่สดุ ความถ่ีในการซือ้ และมลูค่ารวมของการซือ้สินคา้ ตามล าดบั 

แนวคิดแบบจ าลอง RFM ไดร้บัการเสนอครัง้แรกโดย Hughes (1994) ซึ่งอธิบายว่า 
การจดัอนัดบัลกูคา้จากขอ้มลูเชิงธุรกรรมใน 3 มิตินี ้สามารถช่วยใหน้กัการตลาดวางแผนแคมเปญ
ไดแ้ม่นย าและคุม้ค่า โดยไม่จ าเป็นตอ้งอาศัยขอ้มูลประชากรศาสตรเ์พิ่มเติม ซึ่งท าให ้RFM เป็น
เครื่องมือที่เรียบง่ายแต่มีประสิทธิภาพสงูในการระบลุกูคา้ส าคญั 

แบบจ าลอง RFM มีความส าคัญในการช่วยให้องค์กรสามารถระบุกลุ่มลูกค้าที่มี
ศักยภาพสูงเพื่อสรา้งความสัมพันธ์เชิงบวกในระยะยาวและเพิ่มมูลค่าของลูกค้า (Customer 
Lifetime Value: CLV) การน าแบบจ าลองนีม้าใชจ้ะช่วยใหอ้งคก์รสามารถออกแบบกลยุทธ์ทาง
การตลาดไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ รวมทัง้ปรบัแต่งใหเ้หมาะสมกบัลกูคา้แต่ละกลุม่ ทัง้นี ้ยงัช่วยลด
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ตน้ทุนและเพิ่มผลตอบแทนจากการลงทุน (Return on Investment, ROI) ในการท าการตลาด ทัง้
ยงั มีบทบาทส าคญัในการช่วยองคก์รท าความเขา้ใจพฤติกรรมของลกูคา้ในระดับบุคคลและกลุ่ม
มากยิ่งขึน้ 

 Linoff และ Berry (2011) อธิบายว่า RFM เป็นเครื่องมือหลักในกระบวนการท า 
Data-Driven Marketing โดยเฉพาะอย่างยิ่งเมื่อตอ้งการระบุกลุ่มลกูคา้ที่มีแนวโนม้ตอบสนองต่อ
แคมเปญโปรโมชั่น หรือกลุ่มที่มีแนวโนม้เลิกซือ้สินคา้ ซึ่งสามารถน าไปสู่การพฒันาแผน CRM ที่
ตรงเป้าหมาย ตวัอย่างเช่น การวิเคราะห ์RFM สามารถช่วยระบุลกูคา้ที่มีความภกัดีต่อองคก์รสูง 
ซึ่งมักจะมีค่า Frequency และ Monetary สูง รวมถึงลูกคา้ที่มีแนวโนม้ลดลงในความสมัพนัธก์บั
องคก์รผ่านค่า Recency ที่สงูขึน้ 

ขั้นตอนการวิเคราะหแ์บบจ าลอง RFM 
กระบวนการของการวิเคราะหแ์บบจ าลอง RFM เริ่มตน้จากการรวบรวมข้อมูล

ของลูกคา้ เช่น วันที่ของการท าธุรกรรม จ านวนครัง้ของการซือ้ และมูลค่าการซือ้สินคา้ จากนั้น
ข้อมูลดังกล่าวจะถูกแปลงให้เป็นตัวเลขเชิงเปรียบเทียบผ่านการค านวณค่า Recency, ค่า
Frequency, และค่า Monetary และจัดอันดับหรือแบ่งกลุ่มตามเกณฑ์ที่ ก าหนด เพื่อระบุ
ความส าคญัของลกูคา้ในแต่ละมิติ ซึ่งแสดงเป็น 3 ขัน้ตอน ดงันี ้

ขั้นตอนที่ 1: การรวบรวมขอ้มูลที่เก่ียวขอ้งกับการท าธุรกรรมของลูกคา้ ไดแ้ก่ 
วันที่ของการซือ้ครั้งล่าสุดเพื่อใช้ค านวณค่า Recency จ านวนการซือ้สินค้าตลอดระยะเวลาที่
ก าหนดเพื่อใชค้  านวณค่า Frequency และมูลค่ารวมของการซือ้สินคา้ตลอดเวลาเพื่อใชค้  านวณ
ค่า Monetary  

ขัน้ตอนที่ 2: การค านวณค่าของทัง้ 3 คณุลกัษณะ โดยมีวิธีการค านวณ ดงันี ้ 
- Recency (R): วัดระยะเวลาจากการซือ้ครัง้ล่าสุดกับวันที่ที่ก  าหนด ดังใน

สมการ 2.6 
 
𝑅𝑒𝑐𝑒𝑛𝑐𝑦 = 𝐶𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 𝐷𝑎𝑡𝑒 − 𝐿𝑎𝑠𝑡 𝑃𝑢𝑟𝑐ℎ𝑎𝑠𝑒 𝐷𝑎𝑡𝑒  (2.6) 

- Frequency (F): วดัจ านวนครัง้ที่ลกูคา้ซือ้สินคา้ ดงัในสมการ 2.7 
 
𝐹𝑟𝑒𝑞𝑢𝑒𝑛𝑐𝑦 = 𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑃𝑢𝑟𝑐ℎ𝑎𝑠𝑒𝑠   (2.7) 
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- Monetary (M): ค านวณมลูค่ารวมของการซือ้สินคา้ ดงัในสมการ 2.8 
 
𝑀𝑜𝑛𝑒𝑡𝑎𝑟𝑦 = ∑ 𝑃𝑢𝑟𝑐ℎ𝑎𝑠𝑒 𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒𝑖

𝑛
𝑖=1     (2.8) 

โดยขอ้มลูแต่ละคณุลกัษณะจะถูกแปลงใหเ้ป็นช่วงคะแนน เช่น 1 ถึง 5 โดย
อาจใชว้ิธีการแบ่งขอ้มลูตามค่าควอรไ์ทล ์(Quartile) หรือค่าเปอรเ์ซ็นไทล ์(Percentile) ซึ่งคะแนน
สงูสดุ แสดงถึง ลกูคา้ที่มีค่าที่ดีที่สดุในแต่ละคณุลกัษณะ 

ขัน้ตอนที่ 3: หลงัจากใหค้ะแนนในแต่ละคุณลกัษณะแลว้ คะแนนเหล่านีจ้ะถูก
รวมเพื่อสรา้งคะแนน RFM ที่แสดงถึงความส าคัญของลูกค้าโดยรวม ตัวอย่างเช่น ลูกค้าที่ได้
คะแนน R=5, F=5, และ M=5 ถือเป็นลกูคา้ที่ส  าคญัที่สดุในแง่ของความสมัพนัธก์บัองคก์ร และจะ
ท าการแบ่งกลุม่ลกูคา้จากคะแนน RFM ที่ได ้

แบบจ าลอง RFM มีขอ้ไดเ้ปรียบอย่างมากในกระบวนการวิเคราะหแ์ละท าความ
เข้าใจลูกค้า โดยเฉพาะในแง่ของการประหยัดเวลาและทรัพยากร เนื่องจากเป็นกระบวนการ
วิเคราะหท์ี่เรียบง่ายแต่ทรงพลงั องคก์รสามารถน าแบบจ าลอง RFM ไปใชร้ะบุลกูคา้ที่มีมูลค่าสูง
ไดอ้ย่างรวดเร็ว เพียงแค่มีขอ้มูลพืน้ฐานเก่ียวกับการท าธุรกรรมของลูกคา้ เช่น วันที่ของการซือ้ 
จ านวนครัง้ของการซือ้ และมลูค่าการซือ้สินคา้ นอกจากนี ้ แบบจ าลอง RFM ยงัช่วยสนบัสนุนการ
ตัดสินใจเชิงกลยุทธ์ทางการตลาดใหก้ับกลุ่มลูกคา้ที่ส  าคัญที่สุด ซึ่งสามารถเพิ่มโอกาสในการ
รกัษาความสมัพนัธก์บัลกูคา้กลุม่เปา้หมาย 

อีกหนึ่งขอ้ไดเ้ปรียบส าคญั คือ แบบจ าลอง RFM มีความยืดหยุ่นสงูและสามารถ
ปรบัใชไ้ดใ้นหลากหลายอุตสาหกรรม ไม่ว่าจะเป็นธุรกิจคา้ปลีก ธุรกิจบริการ หรือธุรกิจออนไลน ์
การแบ่งกลุ่มลูกคา้ดว้ยแบบจ าลอง RFM จะช่วยใหอ้งคก์รสามารถปรบัแต่งกลยุทธก์ารตลาดให้
เหมาะสมกับพฤติกรรมของลูกค้าแต่ละกลุ่มได้ง่ายขึ ้น นอกจากนี ้  แบบจ าลอง RFM ยังมี
ประสิทธิภาพสงูในการช่วยองคก์รระบุโอกาสทางการตลาดใหม่ๆ โดยสามารถวิเคราะหล์กูคา้ที่มี
ความภกัดีสงู หรือคน้พบกลุม่ลกูคา้ที่มีโอกาสขยายมลูค่าผ่านการสง่เสรมิการขาย 

อย่างไรก็ตาม แมว้่าแบบจ าลอง RFM จะเป็นเครื่องมือที่มีประสิทธิภาพ แต่ก็มี
ขอ้จ ากดับางประการที่ควรพิจารณา หนึ่งในขอ้จ ากดัส าคญั คือ แบบจ าลอง RFM ตอ้งการขอ้มูล
ธุรกรรมที่ชดัเจนเพื่อใชใ้นการวิเคราะห ์หากองคก์รไม่มีขอ้มลูดงักล่าว หรือขอ้มลูธุรกรรมที่เก็บไว้  
อยู่ในรูปแบบที่ไม่สามารถน ามาใช้งานได้ การวิเคราะห์นีจ้ะไม่สามารถด าเนินการได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ 
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อีกทั้ง แบบจ าลอง RFM ยังมุ่งเน้นเพียงสามมิติ ได้แก่ Recency, Frequency 
และ Monetary ซึ่งแมว้่าจะครอบคลุมพฤติกรรมการซือ้ในระดับหนึ่ง แต่ก็อาจไม่เพียงพอในการ
อธิบายความซบัซอ้นของพฤติกรรมลกูคา้ทัง้หมด เช่น ความพงึพอใจของลกูคา้ การปฏิสมัพนัธก์บั
แบรนด ์หรือพฤติกรรมเชิงคณุภาพอื่นๆ นอกจากนี ้การใหค้ะแนนในแต่ละมิติ เช่น การแบ่งคะแนน 
RFM เป็นช่วงคะแนน 1 ถึง 5 อาจตอ้งการการปรบัแต่งอย่างเหมาะสม เพื่อใหส้อดคลอ้งกบับรบิท
เฉพาะของธุรกิจ หากการก าหนดคะแนนไม่ไดส้ะทอ้นถึงลกัษณะของลูกคา้อย่างถูกตอ้ง ผลลพัธ์
จากการวิเคราะหอ์าจน าไปสูก่ารตดัสินใจที่ไม่ถกูตอ้งได ้

และสดุทา้ย แบบจ าลอง RFM ยงัมีขอ้จ ากดัในแง่ของการใชง้านในกลุ่มลูกคา้ที่
ไม่ไดม้ีพฤติกรรมการซือ้ที่ชดัเจน เช่น ลกูคา้ที่ใชบ้รกิารในลกัษณะสมคัรสมาชิก หรือกลุม่ลกูคา้ที่มี
พฤติกรรมบริโภคสินคา้อย่างต่อเนื่อง แต่ไม่ไดม้ีการท าธุรกรรมในรูปแบบที่สามารถวัดค่าไดง้่าย 
นอกจากนี ้การน าข้อมูลที่ได้จากแบบจ าลอง RFM ไปใช้ในองค์กรที่มีจ านวนลูกค้ามาก อาจ
ตอ้งการเทคนิคการวิเคราะหข์ั้นสูงเพิ่มเติม เช่น การใช้เทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine 
Learning) เพื่อสนบัสนุนการวิเคราะหข์อ้มลูอย่างแม่นย ามากขึน้ ซึ่งงานวิจยัโดย Lee และ Jiang 
(2021) ไดแ้สดงใหเ้ห็นถึงศักยภาพของการผสานแบบจ าลอง RFM เขา้กับอัลกอริทึมการเรียนรู้
ของเครื่องในการจ าแนกลกูคา้อย่างแม่นย ามากยิ่งขึน้ในบรบิทของธุรกิจออนไลน ์

2.1.4 ทฤษฎีเกี่ยวกับอัลกอริทมึทีใ่ช้ในการแบ่งกลุ่มข้อมูล (Clustering) 
การแบ่งกลุ่มขอ้มลูเป็นหนึ่งในเทคนิคส าคญัในเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องแบบไม่มี

ผูส้อน โดยมุ่งเนน้การคน้หาความสมัพนัธห์รือรูปแบบในขอ้มลูโดยไม่มีตวัแปร การแบ่งกลุม่ขอ้มลู 
จะช่วยใหผู้ว้ิเคราะหส์ามารถคน้พบโครงสรา้งที่ซ่อนอยู่ในขอ้มลูขนาดใหญ่ โดยเปา้หมายหลกั คือ 
การจัดกลุ่มขอ้มูลที่มีความคลา้ยคลึงกันใหอ้ยู่ในกลุ่มเดียวกัน และแยกกลุ่มขอ้มูลที่มีลักษณะ
แตกต่างออกจากกนั 

ในกระบวนการนี ้ข้อมูลที่อยู่ในกลุ่มเดียวกันหรือคลัสเตอร ์ (Cluster) จะมีความ
คลา้ยคลึงกันของจุดขอ้มูลภายในกลุ่ม (Intra-cluster Similarity) สูง และความแตกต่างระหว่าง
กลุม่ (Inter-cluster dissimilarity) สงูที่สดุ การแบ่งกลุม่ขอ้มลูมีบทบาทส าคญัในหลากหลายสาขา 
เช่น การวิเคราะหพ์ฤติกรรมลกูคา้ การจดัการระบบชีวสารสนเทศ การท าเหมืองขอ้มลู และระบบ
แนะน าสินคา้ 

ประเภทของการแบ่งกลุ่มข้อมูล 
การแบ่งกลุ่มขอ้มลูเป็นกระบวนการส าคญัในงานวิเคราะหข์อ้มลู โดยมุ่งเนน้การ

จัดกลุ่มขอ้มูลที่มีความคลา้ยคลึงกันใหอ้ยู่ในกลุ่มเดียวกัน โดยที่ขอ้มูลภายในกลุ่มจะมีลกัษณะ
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ใกลเ้คียงกันมากที่สุด ในขณะที่ขอ้มูลระหว่างกลุ่มจะมีความแตกต่างกันอย่างชัดเจน โดยการ
แบ่งกลุ่มสามารถแบ่งออกเป็น 4 ประเภทหลัก ตามลักษณะการท างานและวิธีการประมวลผล 
ดงันี ้ 

1. การแบ่งกลุ่มข้อมูลเกิดจากจุดข้อมูล (Centroid-based Clustering) 
เป็นการแบ่งกลุ่มขอ้มลูโดยใชจุ้ดศนูยก์ลาง (Centroid) เป็นตวัแทนของกลุม่ 

ซึ่งจุดศูนยก์ลางนีจ้ะถูกค านวณมาจากค่าเฉลี่ยของจุดขอ้มูลทั้งหมดภายในกลุ่ม การแบ่งกลุ่ม
ประเภทนีจ้ะจดักลุม่ขอ้มลูเป็นแบบไม่ซอ้นทบั (Non-Hierarchical Clusters) โดยเนน้การลดความ
แปรปรวนภายในกลุ่มใหต้ ่าที่สุด ท าใหข้อ้มูลในแต่ละกลุ่มมีความใกลเ้คียงกันมากที่สุด  ซึ่ง Xu 
และ Tian (2015) อธิบายว่า การใชจุ้ดศูนยก์ลางในการแบ่งกลุ่มขอ้มูลช่วยลดความแปรปรวน
ภายในกลุม่ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ โดยการจดักลุม่ตามค่าเฉลี่ยของจุดขอ้มลูนัน้จะท าใหข้อ้มูลใน
กลุม่มีความใกลเ้คียงกนัมากที่สดุ ดงัแสดงในภาพประกอบ 2 

ตวัอย่างอลักอริทึมที่เด่นชัดของการแบ่งกลุ่มขอ้มลูเกิดจากจุดขอ้มลู คือ K-
Means Clustering ซึ่งเป็นอัลกอริทึมที่นิยมใช้กันอย่างแพร่หลาย โดยผู้ใช้ต้องก าหนดกลุ่ม
ล่วงหน้า จากนั้นอัลกอริทึมจะท าการสุ่มจุดศูนย์กลางเริ่มต้น และปรับปรุงต าแหน่งของจุด
ศูนย์กลางซ า้ๆ จนกว่ากลุ่มจะคงที่ จุดเด่นของวิธีนีคื้อมีความรวดเร็วและเหมาะกับข้อมูลที่มี
โครงสรา้งชัดเจนและขนาดกลุ่มใกลเ้คียงกัน อย่างไรก็ตาม การแบ่งกลุ่มขอ้มูลจากจุดขอ้มูลมี
ข้อจ ากัด คือ อ่อนไหวต่อค่าเริ่มต้น และค่าข้อมูลที่มีความผิดปกติหรือ Outlier ซึ่งอาจท าให้
ผลลพัธท์ี่ไดไ้ม่สมเหตสุมผล 

ภาพประกอบ 1 แสดงภาพตวัอย่างของการแบ่งกลุม่ขอ้มลูเกิดจากจุดขอ้มลู 

ที่มา: (https://developers.google.com/machine-learning/clustering/clustering-algorithms) 
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2. การแบ่งกลุ่มของข้อมูลเกิดจากการกระจุกตัวของจุดข้อมูล (Density-
based Clustering) 

 Xu และ Tian (2015) อธิบายว่า การแบ่งกลุ่มขอ้มลูที่เกิดจากการกระจุกตวั
ของจุดขอ้มูลจะค านึงถึงพืน้ที่ที่มีความหนาแน่นสูงเป็นหลัก โดยจะแบ่งกลุ่มขอ้มูลที่อยู่ในพืน้ที่
หนาแน่นเดียวกันเข้าด้วยกันและก าหนดข้อมูลที่อยู่นอกพืน้ที่หนาแน่นเป็นค่าข้อมูลที่มีความ
ผิดปกติ (Outlier) ดงัแสดงในภาพประกอบ 3 

ภาพประกอบ 2 แสดงภาพตวัอย่างของการแบ่งกลุม่ของขอ้มลูเกิดจากการกระจกุตวัของจดุขอ้มลู 

ที่มา: (https://developers.google.com/machine-learning/clustering/clustering-algorithms) 

อลักอรทิมึที่โดดเด่นส าหรบัการแบ่งกลุม่ของขอ้มลูเกิดจากการกระจุกตวัของ
จุดขอ้มูล ไดแ้ก่ Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN) ซึ่ง
ท างานโดยใชค่้าพารามิเตอรร์ศัมีของความหนาแน่นหรือ Epsilon และจ านวนจุดขัน้ต ่าที่ก าหนด
ว่าพืน้ที่นีม้ีความหนาแน่นเพียงพอหรือ MinPts อลักอรทิมึ DBSCAN สามารถจดัการกบัขอ้มูลที่มี
รูปทรงซับซอ้นและมี Noise ไดดี้ อย่างไรก็ตาม อัลกอริทึมนีม้ีขอ้จ ากัดในกรณีที่ขอ้มูลมีความ
หนาแน่นไม่สม ่าเสมอหรือมีจ านวนมิตสิงู เพราะการก าหนดค่าพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมท าไดย้าก 

3. การแบ่งก ลุ่มตามการกระจายตัวของข้อมูล (Distribution-based 
Clustering) 

การแบ่งกลุ่มตามการกระจายตัวของข้อมูลใช้หลักการทางสถิติ โดยมี
สมมติฐานว่า ข้อมูลในแต่ละกลุ่มสามารถอธิบายด้วยฟังก์ชันความหนาแน่น เช่น Gaussian 
Distribution โดยแต่ละกลุม่จะมีศนูยก์ลางและการกระจายตวัที่ก าหนดไว ้โดยความน่าจะเป็นของ
ขอ้มลูแต่ละจดุจะลดลงตามระยะห่างจากศนูยก์ลาง ดงัแสดงในภาพประกอบ 4 
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Xu และ Tian (2015) อธิบายว่า อลักอริทึมที่มีการแบ่งกลุ่มตามการกระจาย
ตัวของข้อมูล เช่น Gaussian Mixture Model ใช้สมมติฐานของการกระจายตัวของข้อมูลแบบ 
Gaussian เพื่อระบุพารามิเตอรท์ี่สามารถอธิบายขอ้มลูที่กระจายตวัในแต่ละกลุ่มไดอ้ย่างแม่นย า  
ซึ่งใช้อัลกอริทึม Expectation-Maximization (EM) ในการประมาณพารามิเตอรข์องแต่ละคลัส
เตอร ์เช่น ค่าความน่าจะเป็นที่จุดขอ้มลูจะอยู่ในคลสัเตอรใ์ดๆ วิธีนีม้ีความยืดหยุ่นสงูและสามารถ
อธิบายขอ้มลูที่มีการกระจายตวัหลากหลายไดดี้ อย่างไรก็ตาม Distribution-based Clustering มี
ขอ้จ ากดัตรงที่ตอ้งก าหนดจ านวนคลสัเตอรล์ว่งหนา้ และสมมติฐานการแจกแจงขอ้มลูตอ้งมีความ
ถกูตอ้ง ซึ่งในบางครัง้อาจไม่สามารถน าไปใชก้บัขอ้มลูที่มีการแจกแจงไม่ชดัเจน 
 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 3 แสดงภาพตวัอย่างของการแบ่งกลุม่ตามการกระจายตวัของขอ้มลู 

ที่มา: (https://developers.google.com/machine-learning/clustering/clustering-algorithms) 

4. การแบ่งกลุ่มแบบล าดับชั้น (Hierarchical Clustering) 
การแบ่งกลุ่มแบบล าดับชั้นเป็นวิธีการแบ่งกลุ่มขอ้มูลในลักษณะล าดับชัน้ 

(Hierarchy) โดยแสดงผลลพัธใ์นรูปแบบโครงสรา้งตน้ไม้ หรือที่เรียกว่า Dendrogram ซึ่งแสดงถึง
ล าดบัการรวมกลุม่หรือแยกกลุม่ของขอ้มลู ดงัแสดงในภาพประกอบ 5 

การแบ่งกลุม่แบบล าดบัชัน้ สามารถแบ่งออกเป็น 2 ประเภทหลกั ไดแ้ก่ 
1. Agglomerative Clustering (Bottom-Up): เริ่มต้นจากแต่ละจุดเป็น

กลุม่เด่ียว จากนัน้จะท าการรวมกลุม่ที่ใกลก้นัที่สดุไปเรื่อยๆ จนเหลือเพียงกลุม่ดียว 

https://developers.google.com/machine-learning/clustering/clustering-algorithms
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2. Divisive Clustering (Top-Down): เริ่มจากกลุ่ม เ ดียวที่ รวมข้อมูล
ทัง้หมด แลว้ท าการแยกออกเป็นกลุม่ย่อยๆ ตามความแตกต่างของขอ้มลู 

ภาพประกอบ 4 แสดงภาพตวัอย่างของการจดักลุม่แบบล าดบัชัน้  

ที่มา: (https://developers.google.com/machine-learning/clustering/clustering-algorithms) 

Xu และ Tian (2015) อธิบายว่า การแบ่งกลุ่มแบบล าดบัชัน้สามารถจดักลุ่ม
ขอ้มลูในลกัษณะของตน้ไม ้(Dendrogram) ซึ่งช่วยใหเ้ขา้ใจความสมัพนัธข์องขอ้มลูในระดบัต่างๆ 
ไดอ้ย่างชัดเจน และไม่จ าเป็นตอ้งก าหนดจ านวนกลุ่มล่วงหน้า ซึ่งเป็นขอ้ดีของการจัดกลุ่มแบบ
ล าดับชั้น อย่างไรก็ตาม การแบ่งกลุ่มประเภทนี ้ ก็มีข้อจ ากัดในด้านความซับซ้อนเชิงเวลา 
เนื่องจากตอ้งค านวณระยะห่างระหว่างขอ้มลูทกุจุด ซึ่งท าใหป้ระมวลผลชา้ในขอ้มลูขนาดใหญ่ 

อัลกอริทมึในการแบ่งกลุ่มข้อมูล 
1. K-Means Clustering 

หลกัการพืน้ฐานของอัลกอริทึม K-Means Clustering คือ การแบ่งขอ้มูล n 
จดุใหอ้ยู่ใน k กลุม่ หรือคลสัเตอรท์ี่ก าหนดลว่งหนา้ โดยการคน้หาจดุศนูยก์ลางที่เหมาะสมส าหรบั
แต่ละคลัสเตอร์ อัลกอริทึมนี ้จะพยายามลดความแปรปรวนภายในกลุ่ม (Within-Cluster 
Variance) ให้น้อยที่สุด กระบวนการนี ้จะอาศัยการค านวณระยะห่างระหว่างจุดข้อมูลกับจุด
ศนูยก์ลาง และปรบัต าแหน่งของจุดศนูยก์ลางใหม่ในแต่ละรอบจนกว่าการจดักลุม่ไม่เปลี่ยนแปลง 
(Convergence)  

MacQueen (1967)  ซึ่ ง เ ป็นผู้ริ เ ริ่ มอัลกอริทึม K-Means ได้อ ธิบายว่า 
อลักอรทิมึนีส้ามารถใชใ้นการจดักลุม่ขอ้มลูหลายมิติ โดยการหาจุดศนูยก์ลางที่เหมาะสมที่สุดเพื่อ
แบ่งขอ้มลูออกเป็นกลุ่มที่มีลกัษณะคลา้ยคลึงกันมากที่สุด ผ่านการค านวณระยะห่างระหว่างจุด
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ขอ้มูลแต่ละจุดกับจุดศูนยก์ลางของแต่ละคลัสเตอร ์ซึ่งจะท าใหก้ลุ่มขอ้มูลในแต่ละคลัสเตอรม์ี
ความแตกต่างนอ้ยที่สดุจากจุดศนูยก์ลางของกลุม่ 

อัลกอริทึม K-Means Clustering ท างานไดดี้เมื่อข้อมูลมีโครงสรา้งชัดเจน
และสามารถแบ่งกลุ่มได้ตามระยะห่างทางเรขาคณิต เช่น กลุ่มข้อมูลที่กระจายตัวรอบจุด
ศูนยก์ลางในรูปวงกลมหรือทรงกลม อย่างไรก็ตาม อัลกอริทึมนีไ้ม่สามารถจับความสมัพันธ์เชิง
ซบัซอ้นหรือรูปทรงที่ไม่เป็นทรงเรขาคณิตได ้เช่น รูปทรงโคง้ หรือขอ้มลูที่มีลกัษณะทบัซอ้นกนั (Xu 
และ Tian, 2015) 

ขั้นตอนการแบ่งกลุ่มข้อมูล 
1. การก าหนดจ านวนคลัสเตอร์ที่ต้องการ : เลือกจ านวนคลัสเตอร์ที่

ต้องการแบ่งข้อมูลออกเป็นจ านวน k กลุ่ม โดยค่าที่ก าหนด k ควรพิจารณาจากวิธีต่างๆ เช่น 
Elbow Method หรือ Silhouette Score เพื่อก าหนดจ านวนคลสัเตอรท์ี่เหมาะสม 

2. การเลือกจุดศนูยก์ลางเริ่มตน้แบบสุ่ม: เลือกจุดศนูยก์ลางเริ่มตน้แบบ
สุม่ k จดุจากขอ้มลู หรือใชว้ิธีอย่าง K-Means++ เพื่อกระจายจดุศนูยก์ลางอย่างเหมาะสม 

3. การจัดกลุ่มข้อมูลแต่ละจุดเข้ากับคลัสเตอรท์ี่ใกล้กับจุดศูนย์กลาง

ที่สุด: ค านวณระยะทางแบบยูคลิด (Euclidean Distance) จากจุดขอ้มูล 𝑥𝑖  ไปยังจุดศูนยก์ลาง 

𝑐𝑘  โดยสามารถค านวณไดจ้ากสมการ 2.10 
 

𝑑(𝑥𝑖 , 𝑐𝑘) =∥ 𝑥𝑖 − 𝑐𝑘 ∥    (2.10) 

โดยที่  
𝑥𝑖  คือ จดุขอ้มลูตวัที่ 𝑖 ในขอ้มลู 
𝑐𝑘  คือ จดุ Centroid ของคลสัเตอร ์𝑘 

 
4. ปรบัปรุงจุดศนูยก์ลางของแต่ละคลสัเตอรใ์หม่: ค านวณจุดศนูยก์ลาง

ใหม่ (𝑐𝑘  ) ส  าหรบัคลสัเตอร ์𝐶𝑘  โดยใชค่้าเฉลี่ยของจุดขอ้มลูทัง้หมดในคลสัเตอรน์ัน้ ดงัแสดงใน
สมการ 2.11 

 

𝑐𝑘 =
1

|𝐶𝑘|
∑ 𝑥𝑖𝑥𝑖∈𝐶𝑘

     (2.11) 
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โดยที่ 
𝑐𝑘  คือ จดุศนูยก์ลางของคลสัเตอร ์𝑘 หลงัการอปัเดต 
|𝑐𝑘| คือ จ านวนจดุขอ้มลูในคลสัเตอร ์𝐶𝑘 
𝑥𝑖  คือ จดุขอ้มลูที่อยู่ในคลสัเตอร ์𝐶𝑘 

 
5. ด าเนินการตามขั้นตอนที่ 3 และ 4 อีกครัง้ จนกว่าจุดศูนยก์ลางของ

กลุม่จะไม่เปลี่ยนแปลง (Convergence) 
 

อลักอรทิมึ K-Means Clustering มีความเรียบง่ายและรวดเรว็ เหมาะส าหรบั
ข้อมูลจ านวนมากที่มีโครงสรา้งที่ชัดเจน สามารถน าไปใช้งานในหลากหลายบริบท เช่น การ
วิเคราะหล์ูกคา้ การจัดการเอกสาร หรือการท าเหมืองขอ้มูล แต่มีขอ้จ ากัด เนื่องจากตอ้งก าหนด
จ านวนกลุ่มล่วงหนา้ และมีความอ่อนไหวต่อจุดเริ่มตน้ หากจุดเริ่มตน้ไม่ดี อาจท าใหไ้ดผ้ลลพัธ์ที่
ไม่เหมาะสม นอกจากนี ้อลักอริทึม K-Means Clustering ยงัไม่เหมาะส าหรบัขอ้มลูที่มีรูปทรงไม่
ชดัเจนหรือมีค่า Noise และค่า Outliers เนื่องจากอาจท าใหก้ารค านวณจดุศนูยก์ลางเบี่ยงเบน 

2. Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN) 
DBSCAN เป็นอลักอริทึมที่ใชค้วามหนาแน่นของขอ้มลูในพืน้ที่ใกลเ้คียงเป็น

เกณฑ์ในการสรา้งกลุ่ม Ester และคณะ (1996) ซึ่งเป็นผู้ริเริ่มอัลกอริทึม DBSCAN อธิบายว่า 
อัลกอริทึมนีส้ามารถคน้หากลุ่มขอ้มูลที่มีความหนาแน่นสูงในพืน้ที่ที่ไม่จ าเป็นตอ้งมีการก าหนด
จ านวนคลสัเตอรล์่วงหนา้ โดยการแยกจุดขอ้มลูที่ไม่เขา้กบักลุ่มออกจากการวิเคราะห ์ซึ่งต่างจาก
อลักอริทึมประเภทอ่ืนๆ เช่น K-Means Clustering ที่ตอ้งก าหนดจ านวนกลุ่มก่อน โดย Ester และ
คณะ (1996) ไดแ้สดงใหเ้ห็นว่า DBSCAN ใชห้ลกัการของการก าหนด Core Points คือ จุดขอ้มลู
ที่มีจ  านวนจดุอ่ืนๆ อยู่ภายในระยะ Epsilon อย่างนอ้ย MinPts เพื่อท าการขยายกลุม่จากจดุเหล่านี ้
โดยอัลกอริทึม DBSCAN จะเนน้การคน้หากลุ่มขอ้มูลที่มีความหนาแน่นสูง และแยกขอ้มูลที่ไม่
เป็นส่วนหนึ่งของกลุ่มใดหรือค่า Noise ออกไป ซึ่งช่วยใหอ้ัลกอริทึมสามารถจัดการกับขอ้มูลที่มี
ลกัษณะซบัซอ้น เช่น รูปทรงไม่สม ่าเสมอ หรือมีจดุที่เป็นค่า Outliers ได ้

หลกัการส าคัญของอัลกอริทึม DBSCAN คือ การนิยาม Core Point ซึ่งเป็น
จุดขอ้มูลที่มีจ านวนจุดอ่ืนๆ อยู่ในระยะทาง Epsilon อย่างนอ้ย MinPts และขยายคลสัเตอรจ์าก
จดุเหลา่นี ้กระบวนการนีท้  าให ้DBSCAN เหมาะกบัขอ้มลูที่มีความหลากหลายทางโครงสรา้ง เช่น 
ขอ้มลูทางชีววิทยา ภาพถ่ายดาวเทียม หรือขอ้มลูเชิงพืน้ที่ 
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นิยามของจุดข้อมูล 
1. Core Point คือ จดุขอ้มลู p ที่มีจดุอ่ืนๆ อยู่ภายในระยะ Epsilon อย่าง

นอ้ย MinPts จดุ 
2. Border Point คือ จุดขอ้มูล p ที่อยู่ในระยะ Epsilon ของ Core Point 

แต่มีจ านวนจดุในพืน้ที่ Epsilon นอ้ยกว่า MinPts  
3. Noise หรือ Outlier คือ จุดขอ้มลูที่ไม่เป็นทัง้ Core Point และ Border 

Point 
การค านวณระยะห่างระหว่างจุดข้อมูล 

จะท าการค านวณระยะห่างระหว่างจุดขอ้มลูเพื่อระบุว่า จุดขอ้มลูใดเป็น
เพื่อนบา้น (Neighbor) ของจุดขอ้มูล p ภายใตค่้า Epsilon ที่ก าหนด ซึ่งค านวณไดจ้ากสมการ 
2.12 

 
𝑁𝜀(𝑝) = {𝑞 ∈ 𝐷| ||𝑝 − 𝑞|| ≤ 𝜀}   (2.12) 

โดยที่ 
𝑁𝜀(𝑝) คือ เซตของจดุขอ้มลู 𝑞 ที่อยู่ในพืน้ที่ใกลเ้คียงของจดุ 𝑝  
𝑞 คือ จดุขอ้มลูใดๆ ในชดุขอ้มลู 𝐷 
𝐷 คือ ชดุของจดุขอ้มลูทัง้หมด 
𝜀 คือ ค่า Epsilon เป็นพารามิเตอรท์ี่ก าหนดรศัมีรอบจุด 𝑝 เพื่อ

คน้หาจดุขอ้มลูที่อยู่ในพืน้ที่ใกลเ้คียง 
||𝑝 − 𝑞|| คือ ระยะห่างระหว่างจุด 𝑝 และจุด 𝑞 มักค านวณ

ระยะทางแบบยคูลิด (Euclidean Distance) ซึ่งสามารถค านวณไดจ้ากสมการท่ี 2.13 
 

||𝑝 − 𝑞|| = √(𝑥𝑝 − 𝑥𝑞)2 + (𝑦𝑝 − 𝑦𝑞)2   (2.13) 

โดยที่ 
𝑥𝑝 คือ ค่าพิกดัในแกน x ของจดุ 𝑝 
𝑦𝑝 คือ ค่าพิกดัในแกน y ของจดุ 𝑝 
𝑥𝑞  คือ ค่าพิกดัในแกน x ของจดุ 𝑞 
𝑦𝑞  คือ ค่าพิกดัในแกน y ของจดุ 𝑞 
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ขั้นตอนการแบ่งกลุ่มข้อมูล 
1. ก าหนดค่าพารามิเตอร ์Epsilon และ MinPts 
2. เลือกจุดเริ่มต้นจากข้อมูลใดๆ ที่ยังไม่ถูกตรวจสอบ และท าการ

ตรวจสอบว่าจดุนัน้เป็น Core Point หรือไม่ โดยค านวณจ านวนจดุในระยะ Epsilon 
3. หากจุดเริ่มต้นเป็น Core Point ให้สรา้งกลุ่มใหม่ โดยเพิ่มจุดข้อมูล

ทัง้หมดที่อยู่ในระยะ Epsilon ของ Core Point ลงในกลุ่ม หากพบจุดขอ้มลูใหม่ที่เป็น Core Point 
ใหเ้พิ่มจดุขอ้มลูในระยะ Epsilon ของจดุนัน้ลงในกลุม่ 

4. ท าซ า้จนกว่าขอ้มลูทัง้หมดจะถูกตรวจสอบ หากไม่สามารถขยายกลุม่
ไดอี้ก ใหก้ าหนดจดุขอ้มลูที่เหลือเป็น Noise หรือเริ่มกลุม่ใหม่ 

 
อัลกอริทึม DBSCAN สามารถจัดการข้อมูลที่มี รูปทรงซับซ้อนหรือมี ค่า 

Noise ได้ดี รวมถึงไม่จ าเป็นต้องก าหนดจ านวนคลัสเตอรล์่วงหน้า  ซึ่งการตั้งค่าพารามิเตอร ์
Epsilon และ MinPts มีผลอย่างมากต่อผลลพัธ ์หากขอ้มลูมีความหนาแน่นแตกต่างกนั DBSCAN 
อาจไม่สามารถจัดกลุ่มไดดี้ แต่หากการค านวณระยะห่างระหว่างจุดขอ้มูลมีจ านวนมาก อาจใช้
ทรพัยากรมากเมื่อขอ้มลูมีขนาดใหญ่ 

3. Gaussian Mixture Model (GMM) 
อัลกอริทึม GMM ใชส้มมติฐานว่า ขอ้มูลในแต่ละกลุ่มถูกสรา้งขึน้จากการ

แจกแจงแบบปกติ (Gaussian Distribution) หลายตวั โดยขอ้มลูในคลสัเตอรห์นึ่ง จะมีการกระจาย
ที่ก าหนดด้วยค่าเฉลี่ยและความแปรปรวน Dempster และคณะ (1977) อธิบายว่า การใช้
กระบวนการ EM (Expectation-Maximization) ท าใหส้ามารถประมาณค่าพารามิเตอรข์องการ
แจกแจง Gaussian แต่ละตวัจากขอ้มลูที่ขาดหายไปหรือไม่สมบูรณไ์ด ้ซึ่งการปรบัค่าพารามิเตอร์
จะท าอย่างต่อเนื่องในแต่ละรอบ จนกระทั่งค่า Log-Likelihood ของขอ้มูลไม่เปลี่ยนแปลงหรือ
ลดลงต ่ากว่าค่าที่ก าหนด 

ความพิเศษของอลักอริทมึ GMM คือ ความสามารถในการจดัการกบัขอ้มลูที่
ซ้อนทับกัน โดยใช้ความน่าจะเป็นในการก าหนดคลัสเตอรท์ี่ข้อมูลควรอยู่ โดย Xu และ Tian 
(2015) อธิบายว่าอัลกอริทึม GMM สามารถจัดการกับขอ้มูลที่มีโครงสรา้งซบัซอ้น และสามารถ
จ าแนกรูปร่างคลัสเตอรท์ี่ไม่เป็นแบบกลม (Non-Spherical) ได้ดีกว่าอัลกอริทึม K-Means ซึ่ง
จ าเป็นตอ้งใชก้ารจ าแนกรูปรา่งกลมที่สมบรูณ ์
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ขั้นตอนการแบ่งกลุ่มข้อมูล 
1. ก าหนดค่าพารามิ เตอร์เริ่มต้น : ก าหนดจ านวนคลัสเตอร์และ

ค่าพารามิเตอรส์  าหรบัเริ่มตน้  
- 𝜇𝑘  คือ เวกเตอรค่์าเฉลี่ยของแต่ละคลสัเตอร ์(ต าแหน่งศนูยก์ลาง) 
- ∑𝑘 คือ เมทริกซค์วามแปรปรวนร่วมของแต่ละคลัสเตอร ์(รูปร่าง

และขนาด) 
- 𝑤𝑘  คือ น า้หนักของคลสัเตอรแ์ต่ละคลัสเตอร ์ซึ่งแสดงถึงสัดส่วน

ของจดุขอ้มลูในแต่ละคลสัเตอร ์
 
2. Expectation-Step (E-Step): 

- ค านวณความน่าจะเป็นที่จุดขอ้มลู 𝑥𝑖  มาจากคลสัเตอร ์k ดงัแสดง
ในสมการ 2.14 

 
𝑃(𝑥𝑖|𝜇𝑘, ∑𝑘) =

1

(2𝜋𝑑/2|∑𝑘|1/2 𝑒𝑥𝑝(−
1

2
(𝑥𝑖 − 𝜇𝑖)𝑇∑𝑘

−1(𝑥𝑖 
− 𝜇𝑖))  (2.14) 

โดยที่ 
𝑥𝑖  คือ จดุขอ้มลูตวัที่ i ในขอ้มลู 
𝜇𝑘  คือ เวกเตอรค่์าเฉลี่ยของคลสัเตอร ์𝑘 
𝑑 คือ จ านวนมิติของขอ้มลู 
(𝑥𝑖  

− 𝜇𝑖) คือ เวกเตอรผ์ลต่างระหว่างจุดขอ้มูล 𝑥𝑖  และ
ค่าเฉลี่ย 𝜇𝑖  
 

- ค านวณ Responsibility (𝑟𝑖𝑘): เป็นความน่าจะเป็นแบบมีเงื่อนไขที่
จดุ 𝑥𝑖  เป็นสมาชิกของคลสัเตอร ์𝑘 ดงัแสดงในสมการ 2.15 
 

𝑟𝑖𝑘 =
𝑤𝑘𝑃(𝑥𝑖|𝜇𝑘,∑𝑘)

∑ 𝑤𝑗𝑃(𝑥𝑖|𝜇𝑘,∑𝑗)𝐾
𝑗=1

     (2.15) 

โดยที่ 
𝑟𝑖𝑘  คือ ค่าความน่าจะเป็นแบบมีเงื่อนไขที่แสดงว่า 𝑥𝑖  มา

จากคลสัเตอร ์𝑘 มีช่วงระหว่าง [0,1] 
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𝑤𝑘  คือ น า้หนกัของคลสัเตอร ์𝑘 
𝑃(𝑥𝑖|𝜇𝑘,∑𝑘) คือ ความน่าจะเป็นของ 𝑥𝑖  ภายใตก้ารแจก

แจงแบบปกติ (Gaussian Distribution) ของคลสัเตอร ์𝑘 
𝜇𝑘  คือ ค่าเฉลี่ยของคลสัเตอร ์𝑘 
𝑥𝑖  คือ จดุขอ้มลูตวัที่ 𝑖 ในขอ้มลู 
𝐾 คือ จ านวนคลสัเตอรท์ัง้หมด 

 
3. Maximization-Step (M-Step): ปรบัปรุงค่าพารามิเตอรข์องแต่ละคลสั

เตอร ์โดยใชค่้า 𝑟𝑖𝑘 : 
1. ปรบัปรุงค่าเฉลี่ย (𝜇𝑘)  

เพื่อค านวณต าแหน่งศนูยก์ลางของคลสัเตอรใ์หม่ ดงัแสดงใน
สมการ 2.16 

 

𝜇𝑘 =
∑ 𝑟𝑖𝑘𝑥𝑖

𝑁
𝑖=1

∑ 𝑟𝑖𝑘
𝑁
𝑖=1

     (2.16) 

2. ปรบัปรุงเมทรกิซค์วามแปรปรวนรว่ม (∑𝑘) 
เพื่อค านวณความแปรปรวนและรูปร่างใหม่ของคลสัเตอร์ ดงั

แสดงในสมการ 2.17 
 

∑𝑘 =
∑ 𝑟𝑖𝑘(𝑥𝑖−𝜇𝑖)(𝑥𝑖−𝜇𝑖)𝑇𝑁

𝑖=1

∑ 𝑟𝑖𝑘
𝑁
𝑖=1

   (2.17) 

3. ปรบัปรุงน า้หนกั (𝑤𝑘) 
เพื่อค านวณสดัส่วนของจุดขอ้มลูในแต่ละคลสัเตอร  ์ดงัแสดง

ในสมการ 2.18 
 

𝑤𝑘 =
∑ 𝑟𝑖𝑘

𝑁
𝑖=1

𝑁
      (2.18) 

4. ตรวจสอบเงื่อนไขการหยุด (Convergence): ค านวณค่า Log-
Likelihood ของแบบจ าลอง โดยจะหยุดกระบวนการหากค่า Log-Likelihood เปลี่ยนแปลงน้อย
กว่าเกณฑท์ี่ก าหนดหรือจ านวน Iteration ถึงค่าที่ตัง้ไวล้ว่งหนา้ ดงัแสดงในสมการ 2.19 
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𝐿 = ∑ 𝑙𝑜𝑔𝑁
𝑖=1 (∑ 𝑤𝑘𝑃(𝑥𝑖|𝜇𝑘,∑𝑘))𝐾

𝑘=1     (2.19) 

 
โดยที่ 

𝐿 คือ ค่า Log-Likelihood ของขอ้มลูทัง้หมดในอลักอรทิมึ 
𝑤𝑘  คือ น า้หนักของคลัสเตอรห์รือสัดส่วนของคลัสเตอร์ 𝑘 

ในขอ้มลูทัง้หมด. 
𝑁 คือ จ านวนจดุขอ้มลูทัง้หมดในชดุขอ้มลู 
𝐾 คือ จ านวนคลสัเตอรใ์นแบบจ าลอง 
∑ 𝑤𝑘𝑃(𝑥𝑖|𝜇𝑘,∑𝑘)𝐾

𝑘=1  คือ ผลรวมของค่าความน่าจะ

เป็นส าหรบัทกุคลสัเตอร ์𝑘 ของจดุขอ้มลู 𝑥𝑖 . 
 

อลักอริทึม GMM รองรบัขอ้มลูที่มีการแจกแจงที่ซบัซอ้น และสามารถจดัการ
ขอ้มลูที่มีรูปทรงหรือขอบเขตของกลุ่มที่ซอ้นทบักนัได ้แต่ก็มีขอ้จ ากดั เนื่องจากตอ้งก าหนดจ านวน
กลุ่มล่วงหนา้ และอ่อนไหวต่อค่าเริ่มตน้ อาจเกิดการ Overfitting หากขอ้มูลมีค่า Noise สูง หรือ
ไม่ไดก้ระจายตวัตาม Gaussian Distribution อาจท าใหแ้บบจ าลองซบัซอ้นเกินความจ าเป็น 

4. Agglomerative Clustering 
Agglomerative Clustering เป็นอัลกอริทึมที่ใช้แนวคิดแบบล าดับชั้น โดย

เริ่มตน้จากการพิจารณาจุดขอ้มลูแต่ละจุดเป็นคลสัเตอรเ์ด่ียว จากนัน้จึงท าการรวมกลุ่มจุดขอ้มลู
ที่ใกล้เคียงกันที่สุดในแต่ละขั้นตอนจนกว่าจะได้จ านวนคลัสเตอรท์ี่ต้องการ Johnson (1967) 
อธิบายว่า Agglomerative Clustering เป็นกระบวนการที่เริ่มจากการค านวณระยะห่างระหว่างจุด
ขอ้มลูทัง้หมดในชุดขอ้มลู จากนัน้ท าการรวมกลุม่จุดขอ้มลูที่ใกลเ้คียงที่สดุในแต่ละขัน้ตอนจนกว่า
จะไดจ้ านวนคลสัเตอรท์ี่ตอ้งการ อลักอริทึมนีใ้หค้วามส าคญักบัโครงสรา้งล าดบัชัน้ของขอ้มลู ท า
ใหผู้ว้ิเคราะหส์ามารถเขา้ใจความสมัพนัธเ์ชิงล าดบัชัน้ไดล้กึซึง้ยิ่งขึน้ 

อัลกอริทึม Agglomerative Clustering เหมาะส าหรับข้อมูลที่มีโครงสรา้ง
ซอ้นกนัหลายระดบั เช่น ตน้ไมส้ปีชีสข์องสิ่งมีชีวิต หรือโครงสรา้งองคก์ร อย่างไรก็ตาม วิธีนีม้ีความ
ซบัซอ้นทางค านวณค่อนขา้งสงูเมื่อจ านวนขอ้มูลเพิ่มขึน้ เนื่องจากตอ้งค านวณระยะทางระหว่าง
จดุขอ้มลูหลายคู่ในทกุขัน้ตอน 
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การค านวณระยะห่างระหว่างกลุ่ม 
- Single Linkage คือ ระยะห่างระหว่างคลัสเตอร์ 𝐶𝑖  และ 𝐶𝑗 ซึ่งจะใช้

ระยะห่างที่สัน้ที่สดุระหว่างจดุขอ้มลูใน 𝐶𝑖  และ 𝐶𝑗 ดงัแสดงในสมการ 2.20 
 

𝑑(𝐶𝑖 , 𝐶𝑗) =
𝑚𝑖𝑛

𝑥 ∈ 𝐶𝑖 , 𝑦 ∈ 𝐶𝑗
||𝑥 − 𝑦||   (2.20) 

- Complete Linkage คือ ระยะห่างระหว่างคลสัเตอร  ์𝐶𝑖  และ 𝐶𝑗 ซึ่งจะ
ใชร้ะยะห่างที่ยาวที่สดุระหว่างจดุขอ้มลูใน 𝐶𝑖  และ 𝐶𝑗 ดงัแสดงในสมการ 2.21 
 

𝑑(𝐶𝑖 , 𝐶𝑗) =
𝑚𝑎𝑥

𝑥 ∈ 𝐶𝑖 , 𝑦 ∈ 𝐶𝑗
||𝑥 − 𝑦||   (2.21) 

- Average Linkage ระยะห่างระหว่างคลัสเตอร์ 𝐶𝑖  และ 𝐶𝑗 ซึ่งจะใช้
ค่าเฉลี่ยของระยะห่างระหว่างจดุขอ้มลูใน 𝐶𝑖  และ 𝐶𝑗 ดงัแสดงในสมการ 2.22 

 

𝑑(𝐶𝑖 , 𝐶𝑗) =
1

|𝐶𝑖|∙|𝐶𝑗|
∑ ∑ ||𝑥 − 𝑦||𝑦∈𝐶𝑗𝑥∈𝐶𝑖

  (2.22) 

ขั้นตอนการแบ่งกลุ่มข้อมูล 
1. เริ่มตน้ดว้ยจุดขอ้มูลทัง้หมดในคลัสเตอรแ์ยกกัน (แต่ละจุดเป็นคลัส

เตอรข์องตวัเอง) 
2. ค านวณระยะห่างระหว่างคลสัเตอร ์
3. ปรับปรุงคลัสเตอร์:  รวมคลัสเตอร์ 𝐶𝑖  และ  𝐶𝑗 ตามประเภทการ

ค านวณระยะห่างระหว่างคลสัเตอร ์และปรบัปรุงระยะห่างระหว่างคลสัเตอรท์ัง้หมด. 
4. ด าเนินการซ ้าจนกว่าคลัสเตอร์จะลดเหลือจ านวนที่ต้องการ: 

ด าเนินการซ า้ในขัน้ตอนที่ 2 และ 3 จนกว่าคลสัเตอรท์ัง้หมดจะเหลือเท่ากบัจ านวนที่ก าหนด 
 

ข้อได้เปรียบของอัลกอริทึม Agglomerative Clustering คือ การที่ไม่ต้อง
ก าหนดจ านวนคลสัเตอรล์่วงหนา้ เนื่องจากสามารถเลือกจุดหยุดที่เหมาะสมจาก Dendrogram 
ได ้เหมาะส าหรบัขอ้มลูที่มีโครงสรา้งแบบล าดับชัน้ เช่น ตน้ไมต้ระกูล หรือความสมัพันธร์ะหว่าง
กลุ่ม และใหผ้ลลัพธ์ที่แสดงภาพรวมของข้อมูลในทุกระดับของการรวมกลุ่ม ท าใหง้่ายต่อการ
ตัดสินใจเลือกจ านวนคลสัเตอรท์ี่เหมาะสม แต่ก็มีขอ้จ ากัด คือ มีการใชท้รพัยากรสูงเมื่อจ านวน
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ขอ้มูลเพิ่มขึน้ โดยเฉพาะหน่วยความจ าและเวลาในการค านวณ รวมทัง้อ่อนไหวต่อการก าหนด
ระยะทางระหว่างคลสัเตอร ์ซึ่งอาจสง่ผลต่อคณุภาพของการจดักลุม่ 

เมทริกซใ์นการวัดประสิทธิภาพอัลกอริทมึ 
Silhouette Score 

เมทริกซ์ Silhouette Score ใช้ส  าหรับประเมินความเหมาะสมของการ
แบ่งกลุ่ม โดยจะท าการเปรียบเทียบระยะห่างเฉลี่ยระหว่างจุดขอ้มูลภายในกลุ่มเดียวกัน (Intra-
cluster Distance) กับระยะห่าง เฉลี่ ยระหว่างจุดข้อมูลกับกลุ่มที่ ใกล้ที่ สุด  ( Inter-cluster 
Distance) โดยจะมีค่าอยู่ระหว่าง -1 และ 1 (Rousseeuw, 1987) ซึ่งจะมีสูตรการค านวณดัง
สมการ 2.23 

 

𝑆 =
𝑏−𝑎

𝑚𝑎𝑥(𝑎,𝑏)
      (2.23) 

โดยที่ 
𝑆 คือ ค่า Silhouette Score ส าหรบัจดุขอ้มลู 𝑖 
𝑎 คือ ระยะเฉลี่ยระหว่างจุดขอ้มลู 𝑖 และจุดขอ้มลูอ่ืนๆ ภายในกลุ่ม

เดียวกนั ซึ่งค านวณไดจ้ากสมการ 2.24 

𝑎 =
1

|𝐶|−1
∑ ||𝑥 − 𝑖||𝑥∈𝐶,𝑥≠𝑖    (2.24) 

โดยที่ 
|𝐶| คือ จ านวนจดุขอ้มลูในกลุม่ 𝐶 
𝑥 คือ จดุขอ้มลูที่อยู่ในกลุม่เดียวกนั 
𝑖 คือ จดุขอ้มลูที่ก าลงัค านวณ Silhouette Score อยู่ 

𝑏 คือ ระยะเฉลี่ยระหว่างจุดขอ้มลู 𝑖 และจุดขอ้มลูในกลุ่มที่ใกลท้ี่สดุ 
(Nearest Neighbor Cluster) ซึ่งค านวณไดจ้ากสมการ 2.25 

𝑏 =
𝑚𝑖𝑛

𝐶′ ≠ 𝐶
1

|𝐶′|
∑ ||𝑦 − 𝑖||𝑦∈𝐶′    (2.25) 

โดยที่ 
|C′| คือ จ านวนจดุขอ้มลูในกลุม่ C′ 
𝑦 คือ จดุขอ้มลูที่อยู่ในกลุม่อื่น 
𝑖 คือ จดุขอ้มลูที่ก าลงัค านวณ Silhouette Score อยู่ 

𝑚𝑎𝑥(𝑎, 𝑏) คือ ค่าที่มากที่สดุระหว่าง 𝑎 และ 𝑏 
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การวัดประสิทธิภาพของอัลกอริทมึ 
หลังจากได้ค่า Silhouette Score จากการค านวณมาแล้ว จะท าการ

ประเมินประสิทธิภาพของอลักอรทิมึ โดยจะสามารถอธิบายได ้ดงันี ้
- ค่า Silhouette Score ใกล ้1 หมายถึง การแบ่งกลุม่ไดดี้ 
- ค่า Silhouette Score ใกล ้0 หมายถึง ขอ้มูลอาจอยู่ใกลเ้สน้ขอบ

ระหว่างกลุม่ 
- ค่า Silhouette Score ติดลบ หมายถึง ข้อมูลอาจถูกจัดกลุ่มผิด

หรือไม่เหมาะสม 
 

สรุปข้อมูลของอัลกอริทมึทีใ่ช้ในการแบ่งกลุ่มข้อมูล 
จากไดท้ าการศกึษาเก่ียวกบัอลักอรทิมึที่ใชใ้นการแบ่งกลุม่ขอ้มลูทัง้ 4 อลักอรทิึม 

ซึ่งเป็นอัลกอริทึมที่มีความนิยมในการแบ่งกลุ่มแต่ละประเภท โดยประกอบดว้ยอัลกอริทึม K-
Means Clustering, อัลกอริทึม DBSCAN, อัลกอริทึม GMM, และอัลกอริทึม Agglomerative 
Clustering ซึ่งท าใหม้ีความเขา้ใจในแต่ละอลักอริทึมมากขึน้ ทัง้ในเรื่องของวิธีการแบ่งกลุ่มขอ้มลู 
ค่าพารามิเตอร ์จุดเด่น ตลอดจนขอ้จ ากัดของอัลกอริทึม ผูว้ิจัยจึงไดท้ าการสรุปขอ้มูลของแต่ละ
อลักอรทิมึที่ใชใ้นการแบ่งกลุม่ขอ้มลูที่ไดท้ าการศกึษา และแสดงขอ้มลูที่ไดใ้นตาราง 1  

ตาราง 1 สรุปขอ้มลูอลักอรทิึมที่ใชใ้นการแบ่งกลุม่ขอ้มลู (Clustering) 

อัลกอริทมึ วิธีการแบ่งกลุ่ม พารามิเตอร ์ จุดเดน่ ข้อจ ากัด 

K-Means 

Clustering 

ลดระยะห่างรวม

ของขอ้มลูในกลุ่ม

จากจดุศนูยก์ลาง

ของคลสัเตอร ์

- k: จ านวนคลสั

เตอร ์

- ใชง้านง่ายและ

ประมวลผลเรว็ 

- เหมาะส าหรบั

ขอ้มลูที่มีโครงสรา้ง

ชดัเจน 

- ใชไ้ดด้ีกบัขอ้มลูที่

มีลกัษณะทรงกลม 

- อ่อนไหวต่อจดุเริ่มตน้ 

- ตอ้งก าหนด

จ านวนคลสัเตอร์

ล่วงหนา้ 

- ไม่เหมาะกบัขอ้มลูที่

มีค่า noise หรือรูปทรง

ไม่ชดัเจน 
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ตารางที่ 1 (ต่อ) 

อัลกอริทมึ วิธีการแบ่งกลุ่ม พารามิเตอร ์ จุดเดน่ ข้อจ ากัด 

DBSCAN จดักลุ่มขอ้มลูตาม

ความหนาแน่น 

โดยแยกจดุขอ้มลู

เป็น Core Points, 

Border Points 

และ Noise/Outlier 

Points 

- Epsilon: 

ระยะห่างที่

ก าหนดความ

หนาแน่น 

- MinPts: 

จ านวนจดุขัน้ต ่า

ในบรเิวณ

Epsilon 

- จดัการกบัลสัเตอร์

ที่มีรูปรา่งซบัซอ้นได้

ดี 

- ทนทานต่อ Noise 

และ Outliers 

- ไม่จ าเป็นตอ้ง

ก าหนดจ านวนคลสั

เตอร ์

- อ่อนไหวต่อการตัง้

ค่าพารามเิตอร ์

- ใชง้านยากเมื่อขอ้มลู

มีความหนาแน่น

แตกตา่งกนั 

GMM แบ่งกลุ่มโดยใช้

การแจกแจงแบบ 

Gaussian หลาย

ตวัเพื่อประเมิน

ความน่าจะเป็น

ของจดุขอ้มลู 

- 

n_component: 

จ านวนคลสั

เตอร ์

- รองรบัคลสัเตอรท์ี่

มีรูปรา่งซบัซอ้น 

- จดัการกบัขอ้มลู

ที่คลสัเตอรซ์อ้นทบั

กนัได ้

- ใชเ้กณฑค์วาม

น่าจะเป็นในการ

ตดัสินใจ 

- ตอ้งก าหนด

จ านวนคลสัเตอร์

ล่วงหนา้ 

- อ่อนไหวต่อคา่เริ่มตน้

และค่า Noise 

- มีความซบัซอ้นใน

การประมวลผล 

Agglomerative 

Clustering 

แบ่งกลุ่มแบบ

ล าดบัชัน้ เริ่มจาก

จดุขอ้มลูเดี่ยว

รวมกลุ่มทีละคูจ่น

ไดจ้ านวนคลสั

เตอรท์ี่ตอ้งการ 

- ระยะห่างระ

ห่างกลุ่ม: 

Single 

Linkage/ 

Complete 

Linkage/  

Average 

Linkage 

- ไม่ตอ้งก าหนด k 

ล่วงหนา้ 

- แสดงโครงสรา้ง

ล าดบัชัน้ชดัเจน 

- เหมาะส าหรบั

ขอ้มลูล าดบัชัน้ 

- ใชท้รพัยากรมากเมื่อ

จ านวนขอ้มลูเพิ่มขึน้ 

- อ่อนไหวต่อการ

ก าหนดระยะทาง

ระหว่างคลสัเตอร ์
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2.1.5 ทฤษฎีเกี่ยวกับการเลือกจ านวนกลุ่มทีเ่หมาะสมด้วยเทคนิค Elbow Method 
เทคนิค Elbow Method เป็นหนึ่งในเทคนิคที่นิยมใชส้  าหรบัการก าหนดจ านวนกลุ่มที่

เหมาะสมในกระบวนการแบ่งกลุ่มข้อมูล โดยเฉพาะอย่างยิ่งส าหรับอัลกอริทึม K-Means 
Clustering เทคนิคนีจ้ะช่วยใหผู้ว้ิเคราะหส์ามารถตดัสินใจไดอ้ย่างมีหลกัการเก่ียวกบัจ านวนกลุม่
ที่ควรเลือกใชง้าน เปา้หมายของเทคนิค Elbow Method คือ การคน้หาจดุที่ความแปรปรวนภายใน
กลุ่ม (Within-Cluster Sum of Squares, WCSS) ลดลงในอตัราที่ชะลอตวั ซึ่งจุดนีเ้รียกว่า Elbow 
บนกราฟ Thorndike (1953) เป็นผูบุ้กเบิกแนวคิดเก่ียวกบัการเลือกจ านวนกลุ่มโดยสงัเกตจากจดุ
เปลี่ยนที่ชัดเจนของตัวชีว้ดั เช่น ความแปรปรวนภายในกลุ่ม ซึ่งในเวลาต่อมากลายเป็นแนวทาง
พืน้ฐานของ Elbow Method ไดอ้ธิบายว่า การแยกกลุ่มที่ดีควรส่งผลใหค้วามคลา้ยคลงึกนัภายใน
กลุม่เพิ่มขึน้ ขณะที่ความแตกต่างระหว่างกลุม่สงูขึน้อย่างมีนยัส าคญั 

การแบ่งกลุ่มขอ้มูลเป็นกระบวนการส าคัญในเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องแบบไม่มี
ผู ้สอน ซึ่งจะไม่มีข้อมูลเป้าหมายที่ชัดเจน การเลือกจ านวนกลุ่มที่เหมาะสมเป็นหนึ่งในปัจจัย
ส าคัญที่ส่งผลต่อประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ใชใ้นการแบ่งกลุ่ม เทคนิค Elbow Method ถูก
ออกแบบมาเพื่อลดปัญหาจากการก าหนดค่าจ านวนกลุ่มแบบสุ่ม ซึ่งอาจไม่เหมาะสมกบัลกัษณะ
ของขอ้มลูเสมอไป เทคนิคนีจ้ึงช่วยเพิ่มความน่าเชื่อถือในการตดัสินใจ และเป็นเคร่ืองมือส าคัญใน
งานวิจยัเชิงขอ้มลู 

หลักการพื ้นฐานของเทคนิค Elbow Method คือ มุ่งเน้นไปที่การประเมินความ
เหมาะสมของจ านวนกลุ่ม โดยพิจารณาจากค่า WCSS ซึ่งเป็นค่าความแปรปรวนภายในกลุ่ม
ทัง้หมดจากจดุขอ้มลูในกลุม่ไปยงัจดุศนูยก์ลางของกลุม่นัน้ โดยแสดงการค านวณดงัสมการ 2.9 

 
𝑊𝐶𝑆𝑆 = ∑ ∑ ||𝑥𝑖 − 𝑐𝑘||2

𝑥𝜖𝐶𝑘

𝐾
𝑘=1     (2.9) 

โดยที่: 
K คือ จ านวนคลสัเตอรท์ัง้หมด 
𝐶𝑘 คือ คลสัเตอรท์ี่ k 
𝑥𝑖  คือ ขอ้มลูจดุที่ i 
𝑐𝑘  คือ จดุศนูยก์ลางของคลสัเตอร ์k 
 

เมื่อจ านวนกลุ่มเพิ่มขึน้ ค่า WCSS จะลดลง เนื่องจากกลุ่มมีขนาดเล็กลงและจุด
ขอ้มลูในแต่ละกลุ่มจะใกลก้ับจุดศนูยก์ลางมากขึน้ อย่างไรก็ตาม การลดลงของ WCSS จะชะลอ



  
 

 

33 

ตวัเมื่อถึงจ านวนกลุ่มที่เหมาะสม ดงัแสดงในภาพประกอบ 1 เนื่องจากการเพิ่มจ านวนกลุ่มที่มาก
เกินไป อาจไม่ไดช้่วยลดความแปรปรวนในขอ้มลูไดอ้ย่างมีนยัส าคญั จดุ Elbow ที่ปรากฏบนกราฟ
ระหว่างค่า k และค่า WCSS คือ จุดที่ค่า WCSS เริ่มลดลงช้าลง ซึ่งสะท้อนถึงจ านวนกลุ่มที่
เหมาะสมที่สดุ  

 

ภาพประกอบ 5 แสดงการเลือกจ านวนกลุม่ขอ้มลูที่เหมาะของเทคนิค Elbow Method 

ที่มา (https://www.geeksforgeeks.org/elbow-method-for-optimal-value-of-k-in-kmeans) 

กระบวนการของเทคนิค Elbow Method เริ่มตน้จากการค านวณค่า WCSS ส าหรบั
แต่ละค่า k ที่ก าหนดในช่วงที่สนใจ จากนัน้จะสรา้งกราฟที่แสดงความสมัพนัธร์ะหว่างจ านวนกลุ่ม 
k และค่า WCSS โดยแกน x แทนจ านวนคลสัเตอร ์และแกน y แทนค่า WCSS การเลือกจ านวน
กลุ่มที่เหมาะสมสามารถท าไดโ้ดยมองหาจุด "Elbow" บนกราฟ ซึ่งแสดงถึงจุดที่การลดลงของค่า 
WCSS มีแนวโนม้ชะลอตวั 

ขั้นตอนการเลือกจ านวนกลุ่มทีเ่หมาะสมด้วยเทคนิค Elbow Method 
1. เลือกช่วงของจ านวนกลุ่มที่ต้องการวิเคราะห์ โดยก าหนดช่วงที่ต้องการ

วิเคราะห ์เช่น 1 ถึง 10 ส าหรบัค่า k  
2. ประมวลผลอลักอริทึม K-Means Clustering ส าหรบัแต่ละค่า k และค านวณ

ค่า WCSS 
3. สรา้งกราฟระหว่างค่า k และค่า WCSS โดยก าหนดแกน x แสดงจ านวนกลุ่ม

หรือค่า k และแกน y แสดงค่า WCSS 
4. ค้นหาจุด Elbow โดยหาจุดที่กราฟมีการลดลงอย่างเด่นชัด ซึ่งสะท้อนถึง

จ านวนกลุม่ที่เหมาะสมที่สดุ 

https://www.geeksforgeeks.org/elbow-method-for-optimal-value-of-k-in-kmeans
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เทคนิค Elbow Method เป็นเครื่องมือที่มีความเรียบง่ายแต่ทรงพลงัในการช่วยผู้
วิเคราะหต์ัดสินใจเก่ียวกับจ านวนกลุ่มที่เหมาะสม เทคนิคนีไ้ม่ตอ้งพึ่งพาขอ้มูลอา้งอิง (Ground 
Truth) และสามารถใชง้านไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพกับขอ้มูลหลายประเภท ความสามารถในการ
แสดงผลผ่านกราฟช่วยใหผู้ใ้ชง้านเขา้ใจและเปรียบเทียบผลลพัธไ์ดง้่าย นอกจากนี ้ เทคนิค Elbow 
Method ยังช่วยลดความเสี่ยงของการแบ่งกลุ่มที่ไม่เหมาะสมจากการก าหนดจ านวนคลัสเตอร์
แบบสุม่หรือความรูส้กึสว่นตวัได ้

อีกข้อได้เปรียบของ Elbow Method คือ ความยืดหยุ่นในการประยุกต์ใช้กับ
อัลกอริทึมการแบ่งกลุ่มอ่ืนที่ใชแ้นวคิดคลา้ย WCSS และสามารถใชร้่วมกับเมทริกซป์ระเมินผล
ภายใน เช่น Silhouette Score เพื่อช่วยสนับสนุนการตัดสินใจเก่ียวกับจ านวนกลุ่มที่เหมาะสม 
Bishop และ Nasrabadi (2006) อธิบายว่า Elbow Method เป็นเครื่องมือที่มีความเรียบง่ายแต่มี
ประสิทธิภาพในการระบุจ านวนกลุ่มที่ เหมาะสมที่สุด โดยสามารถน าไปประยุกต์ใช้ได้ใน
หลากหลายสถานการณ ์ไม่จ ากดัเพียงเฉพาะอลักอริทึม K-Means แต่ยงัสามารถใชป้ระกอบกับ
อลักอรทิมึอื่นๆ ได ้นอกจากนี ้Han และคณะ (2011) ยงัอธิบายว่า Elbow Method เป็นเคร่ืองมือที่
มีความเรียบง่ายแต่สามารถใหข้อ้มลูที่มีประโยชนส์งูสดุเมื่อน ามาใชใ้นบรบิทต่าง ๆ ที่เก่ียวขอ้งกบั
การท าเหมืองขอ้มลูและการประมวลผลขอ้มลูขนาดใหญ่ 

อย่างไรก็ตาม เทคนิค Elbow Method มีขอ้จ ากัดหลายประการที่ควรพิจารณา 
ประการแรก คือ จดุ Elbow บนกราฟอาจไม่ชดัเจนในบางกรณี โดยเฉพาะเมื่อขอ้มลูไม่มีโครงสรา้ง
ที่สามารถแบ่งกลุ่มได้ง่าย หรือในกรณีที่การลดลงของ WCSS มีลักษณะต่อเนื่องและไม่มีจุด
เปลี่ยนที่เด่นชดั ปัญหานีอ้าจท าใหผู้ว้ิเคราะหต์อ้งใชด้ลุยพินิจในการเลือกจ านวนคลสัเตอรซ์ึ่งอาจ
น าไปสูค่วามไม่แน่นอนในผลลพัธ ์

นอกจากนี ้เทคนิค Elbow Method ยงัอ่อนไหวต่อคณุภาพของขอ้มลู หากขอ้มลู
มีลกัษณะซบัซอ้น มีค่า Noise จ านวนมาก หรือมีการกระจายตวัที่ไม่สมมาตร ค่า WCSS อาจไม่
สะทอ้นถึงโครงสรา้งที่แทจ้ริงของขอ้มูล ส่งผลใหจุ้ด Elbow ที่พบไม่สามารถบ่งชีจ้  านวนกลุ่มที่
เหมาะสมไดอ้ย่างถกูตอ้ง อีกทัง้ เทคนิค Elbow Method ยงัมุ่งเนน้ไปที่ความแปรปรวนภายในกลุ่ม
เพียงมิติเดียว โดยไม่พิจารณาเมทรกิซภ์ายนอก หรือโครงสรา้งเชิงคณุภาพอื่นๆ ของขอ้มลู 

2.1.6 ทฤษฎีเกี่ยวกับอัลกอริทึมที่ใช้ในการวิเคราะห์ตระกร้าสินค้า (Market 
Basket Analysis) 

การวิเคราะหต์ะกรา้สินคา้เป็นเทคนิคส าคญัในการท าเหมืองขอ้มลู (Data Mining) ที่
ช่วยคน้หาความสมัพันธ์ระหว่างรายการสินคา้ที่มักถูกซือ้ร่วมกันในธุรกรรมเดียวกัน การคน้พบ
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ความสมัพนัธเ์หล่านีช้่วยสนบัสนุนการตดัสินใจทางธุรกิจในหลากหลายมิติ เช่น การเพิ่มยอดขาย 
การจดัโปรโมชั่น การปรบัปรุงการจัดวางสินคา้ และการจดัการสินคา้คงคลงั แนวคิดพืน้ฐานของ
การวิเคราะหน์ีคื้อการใชก้ฎความสมัพนัธ ์(Association Rules) เพื่อระบุรูปแบบที่เกิดขึน้บ่อยครัง้
ในขอ้มลู เช่น กฎ “หากลกูคา้ซือ้ A แลว้ พวกเขามีแนวโนม้ที่จะซือ้ B ดว้ย” 

กฎความสัมพันธ์ถูกสรา้งขึน้จากกระบวนการที่เริ่มต้นด้วยการค้นหาชุดรายการ
สินค้าที่ เกิดร่วมกันบ่อย (Frequent Itemsets) ในข้อมูลธุรกรรม โดยใช้ค่าตัวชี ้วัดส าคัญ เช่น 
Support, Confidence, และ Lift เพื่อประเมินคณุภาพของกฎ ความสมัพนัธท์ี่พบจากการวิเคราะห์
นี ้สามารถน าไปประยุกต์ใช้ได้ในหลายบริบท ตั้งแต่การแนะน าสินค้าผ่านระบบแนะน า 
(Recommender Systems) ไปจนถึงการเพิ่มโอกาสในการ Cross-Selling และ Up-Selling 

หลักการท างานของการวิเคราะหต์ระกร้าสินค้า 
การท างานของการวิเคราะหต์ระกรา้สินคา้จะเริ่มตน้ดว้ยการการวิเคราะหข์อ้มูล

จากชดุรายการสินคา้ที่ลกูคา้ซือ้ โดยขัน้ตอนที่ใชใ้นการวิเคราะห ์ดงันี ้
1. การระบุชุดสินค้าที่เกิดร่วมกันบ่อย: ขั้นแรกของการวิเคราะห์ คือ การ

คน้หาชดุสินคา้ที่ถูกซือ้รว่มกนับ่อย โดยใชค่้า Support เป็นเกณฑใ์นการคดัเลือกชุดสินคา้ที่พบใน
หลายๆ ธุรกรรม การเลือกชุดสินคา้เหล่านีจ้ะช่วยใหเ้ราเขา้ใจว่า ลกูคา้จะเลือกซือ้สินคา้ชิน้ไหนคู่
กบัสินคา้ชิน้ไหนบ่อยครัง้ 

2. การสรา้งกฎความสมัพันธ์: หลงัจากที่เราไดชุ้ดสินคา้ที่เกิดร่วมกันบ่อยๆ 
แลว้ ขัน้ต่อไปคือน าขอ้มูลเหล่านีม้าสรา้งกฎความสมัพันธ์ เช่น หากลูกคา้ซือ้สินคา้ A แลว้ พวก
เขามีแนวโนม้ที่จะซือ้สินคา้ B ดว้ย โดยกฎเหล่านีจ้ะช่วยใหเ้ราเขา้ใจความสมัพนัธร์ะหว่างสินคา้
ต่างๆ และสามารถน าไปใชใ้นการแนะน าสินคา้ใหล้กูคา้ซือ้พรอ้มกนัได ้

3. การประเมินคณุภาพของกฎความสมัพนัธ:์ เมื่อเราไดก้ฎความสมัพนัธแ์ลว้ 
จะตอ้งใชเ้มทริกซต่์างๆ เพื่อประเมินประสิทธิภาพของกฎเหล่านั้น โดยจะมีการใชค่้า Support, 
Confidence, และ Lift เป็นเครื่องมือในการประเมินผล ซึ่งช่วยใหเ้ราทราบว่า กฎไหนที่มีความ
น่าเชื่อถือและสามารถน าไปใชใ้นการตดัสินใจทางธุรกิจ 

อัลกอริทมึทีใ่ช้ในการวิเคราะหต์ระกร้าสินค้า 
ในการใชอ้ัลกอริทึมต่างๆ เพื่อคน้หาชุดสินคา้ที่เกิดร่วมกันบ่อย และสรา้งกฎ

ความสัมพันธ์ถือเป็นขั้นตอนที่ส  าคัญในการท างานของการวิเคราะห์ตระกร้าสินค้า ซึ่งแต่ละ
อลักอรทิมึจะมีวิธีการท างานที่แตกต่างกนั ดงันี ้
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1. อัลกอริทมึ Apriori 
Agrawal และ Srikant (1994) ไดพ้ัฒนาอัลกอริทึม Apriori ซึ่งมีพืน้ฐานอยู่

บนแนวคิด Downward Closure Property หรือที่เรียกว่า Anti-Monotonicity โดยอธิบายว่า หาก
ชุดสินค้าหนึ่ง (Itemset) ไม่เกิดร่วมกันบ่อย (Frequent Itemset) ชุดสินค้าที่ใหญ่กว่านั้นซึ่งมี
รายการสินคา้เพิ่มเติม ก็ไม่สามารถเกิดร่วมกนับ่อยไดเ้ช่นกนั หลกัการนีช้่วยลดจ านวน Itemsets 
ที่ตอ้งพิจารณาและช่วยปรบัปรุงประสิทธิภาพของการวิเคราะห ์

การท างานของ Apriori มกัเริ่มตน้ดว้ยการค านวณค่า Support ของชดุสินคา้
ขนาดเล็ก และจากนัน้ค่อยๆ ขยายไปสู่ชุดสินคา้ที่มีขนาดใหญ่ขึน้โดยใชก้ฎ Downward Closure 
Property ซึ่งหมายความว่า หากชุดสินค้าขนาดใหญ่มี ค่า Support ต ่า ชุดสินค้าขนาดเล็กที่
ประกอบดว้ยสินคา้จากชดุใหญ่ก็จะมีค่า Support ต ่าเช่นกนั 

2. อัลกอริทมึ Frequent Pattern Growth (FP-Growth) 
Han และคณะ (2000) ได้พัฒนาอัลกอริทึม FP-Growth ขึน้เพื่อแก้ปัญหา

ความซบัซอ้นในการประมวลผลของอลักอริทึม Apriori โดยหลีกเลี่ยงการสรา้งชุดรายการสินคา้ที่
เป็นตัวเลือก (Candidate Itemsets) ซึ่งมักท าใหใ้ชท้รพัยากรในการค านวณสูง FP-Growth ดว้ย
การใชโ้ครงสรา้งข้อมูลแบบ Frequent Pattern Tree (FP-Tree) เพื่อจัดเก็บรายการสินคา้ที่เกิด
ร่วมกันในธุรกรรมต่าง ๆ โดย FP-Tree จะบีบอัดขอ้มูลธุรกรรมใหม้ีขนาดเล็กลงผ่านการจัดเก็บ
รายการสินคา้ที่เหมือนกนัไวใ้นโหนดเดียวกนั ซึ่งช่วยลดทัง้พืน้ที่จดัเก็บและเวลาในการประมวลผล 

กระบวนการคน้หา Frequent Itemsets ของ FP-Growth เริ่มจากการสรา้ง 
Conditional Pattern Base ซึ่งเป็นชุดข้อมูลย่อยที่เก่ียวข้องกับแต่ละรายการสินค้า แล้วจึงใช้
กระบวนการค้นหารูปแบบที่เกิดบ่อยในลักษณะของ Divide-and-Conquer ซึ่งไม่จ าเป็นต้อง
ทดสอบทกุชดุที่เป็นไปไดเ้หมือนใน Apriori 

FP-Growth จึงสามารถคน้หารูปแบบความสมัพนัธ์ในขอ้มูลไดอ้ย่างรวดเร็ว
และมีประสิทธิภาพมากกว่า โดยเฉพาะในกรณีที่ขอ้มลูมีรายการสินคา้จ านวนมาก อย่างไรก็ตาม 
การสรา้งและจดัการ FP-Tree อาจมีความซบัซอ้นในเชิงโครงสรา้ง จึงเหมาะส าหรบันกัวิเคราะหท์ี่
มีความเชี่ยวชาญดา้นการจดัการขอ้มลู 

3. อัลกอริทมึ Equivalence Class Transformation (Eclat) 
Zaki และคณะ (1997) ไดน้ าเสนออัลกอริทึม Eclat ซึ่งมีแนวทางแตกต่าง

จากอัลกอริทึม Apriori และ FP-Growth โดยใช้แนวคิดการจัดเก็บข้อมูลในรูปแบบแนวตั้ง 
(Vertical Data Format) กล่าวคือ รายการสินค้าทุกตัวจะเชื่อมโยงกับ หมายเลขธุรกรรม 
(Transaction IDs) ที่สินค้านั้นปรากฏอยู่  หลักการส าคัญของอัลกอริทึมนี ้ คือ การค านวณ 
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Frequent Itemsets โดยอาศยัการหาจดุตดัของเซต (Set Intersection) ระหว่างรายการ หมายเลข
ธุรกรรมของสินคา้ต่างๆ ซึ่งช่วยลดจ านวนรอบในการสแกนขอ้มลูซ า้ และเพิ่มประสิทธิภาพในการ
คน้หารูปแบบที่เกิดบ่อย 

ข้อได้เปรียบของ Eclat คือความรวดเร็วในการค้นหา Frequent Itemsets 
โดยไม่จ าเป็นตอ้งสรา้ง Candidate Itemsets ซ า้ ๆ เช่นเดียวกับใน Apriori อย่างไรก็ตาม Eclat 
อาจไม่เหมาะกับขอ้มูลที่มีรายการสินคา้จ านวนมากหรือมีโครงสรา้งซับซอ้น เนื่องจากอาจเกิด 
Overhead จากการจดัการชดุขอ้มลูที่มีความสมัพนัธห์ลากหลาย 

เมทริกซท์ีใ่ช้ในการประเมินผล 
ในการวิเคราะห์ตระกรา้สินค้า การใช้เมทริกซท์ี่เหมาะสมในการประเมินกฎ

ความสมัพนัธเ์ป็นสิ่งส าคญัในการตดัสินใจว่าเราควรจะใชก้ฎไหนในการแนะน าสินคา้หรือการท า
โปรโมชั่น เพื่อเพิ่มโอกาสในการขาย โดยเมทรกิซท์ี่ใช ้จะประกอบดว้ย 

1. Support: เป็นตวัวดัความถ่ีของการเกิดร่วมกนัของ Itemsets ในชุดขอ้มลู
ทัง้หมด ซึ่งช่วยใหท้ราบว่า ชุดสินคา้ที่มีการซือ้ร่วมกันบ่อยครัง้นัน้มีความส าคัญหรือไม่ในบริบท
ของขอ้มูล การค านวณ Support ช่วยใหเ้รารูว้่า ชุดสินคา้นัน้ๆ เกิดขึน้บ่อยในขอ้มูลหรือไม่ โดย
สามารถค านวณไดจ้ากสมการ 2.26 

 

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝐴) =  
จ านวนรายการที่มี 𝐴

จ านวนทัง้หมดของรายการ
     (2.26) 

2. Confidence: ใชใ้นการวดัความน่าจะเป็นที่สินคา้หนึ่งจะถูกซือ้เมื่อสินคา้
หนึ่งถูกซือ้ก่อน โดยค านวณจากการหาร Support ของชุดสินค้ารวมกันด้วย Support ของชุด
สินคา้หมายเหต ุซึ่ง Confidence ช่วยใหท้ราบว่าเมื่อผูซ้ือ้สินคา้ชิน้ A แลว้ พวกเขามีโอกาสสงูที่จะ
ซือ้สินคา้ชิน้ B ดว้ยหรือไม่ โดยสามารถค านวณไดจ้ากสมการ 2.27 

 

𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒(𝐴 → 𝐵) =  
𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝐴∪𝐵)

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡( 𝐴)
   (2.27) 

3. Lift: เป็นตวัชีว้ดัที่บ่งชีถ้ึงความแข็งแกรง่ของการเชื่อมโยงระหว่างชุดสินคา้ 
A และ B โดยการเปรียบเทียบกับการเกิดของสินคา้ทั่วไป ซึ่งจะช่วยในการวดัความแข็งแกร่งของ
การเกิดร่วมกันระหว่างสินคา้ A และ B โดยไม่ขึน้กับความถ่ีของการเกิดในตลาด โดยสามารถ
ค านวณไดจ้ากสมการ 2.28 

𝐿𝑖𝑓𝑡(𝐴 → 𝐵) =  
𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒(𝐴→𝐵)

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝐵)
    (2.27) 
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สรุปข้อมูลของอัลกอริทมึทีท่ีใ่ช้ในการวิเคราะหต์ระกร้าสินค้า 
จากไดท้ าการศึกษาเก่ียวกับอัลกอริทึมที่ใชใ้นการวิเคราะหต์ระกรา้สินคา้แต่ละ

อลักอรทิมึ ประกอบดว้ยอลักอรทิมึ Apriori, อลักอรทิมึ FP-Growth, และอลักอรทิมึ Eclat ซึ่งท าให้
มีความเข้าใจในแต่ละอัลกอริทึมมากขึน้ ทั้งในเรื่องของวิธีการท างาน การประมวลผล ความ
ซับซอ้นในการค านวณ จุดเด่น ขอ้จ ากัด ตลอดจนลักษณะของขอ้มูลที่เหมาะสมกับอัลกอริทึม 
ผู้วิจัยจึงได้ท าการสรุปข้อมูลของแต่ละอัลกอริทึมที่ ใช้ในการวิเคราะห์ตระกร้าสินค้าที่ ได้
ท าการศกึษา และแสดงขอ้มลูที่ไดใ้นตาราง 2 

ตาราง 2 สรุปขอ้มลูของอลักอรทิมึที่ใชใ้นการวิเคราะหต์ระกรา้สินคา้ (Market Basket Analysis) 

อัลกอริทมึ การท างาน
ของอลักอริทมึ 

การ
ประมวลผล 

ความซับซอ้น
ในการค านวณ 

จุดเดน่ ข้อจ ากัด ลักษณะขอ้มูล
ทีเ่หมาะสม 

Apriori ใช ้Downward 

Closure 

Property เพื่อ

ลดจ านวน 

Candidate 

Itemsets 

ใชก้ารสแกน

ขอ้มลูหลาย

รอบ 

(Iterative 

Process) 

มีความซบัซอ้น

สงูเมื่อขอ้มลูมี

ธุรกรรมและ

รายการสินคา้

จ านวนมาก 

- เรียบงา่ย เขา้ใจ

ง่าย 

- ใชง้าน

แพรห่ลาย 

- มีประสิทธิภาพ

กบัขอ้มลูขนาด

เล็กถึงปานกลาง 

- การสรา้ง 

Candidate 

Itemsets ใช้

ทรพัยากรสงู 

- ไม่เหมาะ

กบัขอ้มลู

ขนาดใหญ่ 

- ขอ้มลูขนาดเล็ก

ถึงปานกลาง 

- ธุรกรรมที่ไม่

ซบัซอ้นมาก 

FP-Growth ใชโ้ครงสรา้ง 

FP-Tree บีบอดั

ขอ้มลู และ

คน้หา 

Frequent 

Itemsets ผ่าน 

Conditional 

Pattern Base 

สแกนขอ้มลู

เพียง 2 รอบ 

และใช้

โครงสรา้ง

ตน้ไมเ้พื่อ

บีบอดัขอ้มลู 

ความซบัซอ้น

ลดลงเมื่อเทียบ

กบั Apriori 

โดยเฉพาะใน

ขอ้มลูขนาด

ใหญ่ 

- ประหยดัเวลา

และพืน้ท่ี 

- เหมาะส าหรบั

ขอ้มลูขนาดใหญ่ 

- ประมวลผลเรว็

กว่า Apriori 

- ตอ้งสรา้ง 

FP-Tree ซึง่

มีความ

ซบัซอ้นเชิง

โครงสรา้ง 

- ไม่เหมาะ

ส าหรบัผูใ้ช้

ที่ไม่ช านาญ 

- ขอ้มลูขนาด

ใหญ่ 

- รายการสินคา้

จ านวนมาก 
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ตาราง 2 (ต่อ) 

อัลกอริทมึ การท างานของ
อัลกอริทมึ 

การ
ประมวลผล 

ความซับซอ้น
ในการค านวณ 

จุดเดน่ ข้อจ ากัด ลักษณะขอ้มูล
ทีเ่หมาะสม 

Eclat ใช ้Vertical 

Data Format 

และ Set 

Intersection ใน

การหา

ความสมัพนัธ ์

ใชก้าร

ค านวณ Set 

Intersection 

ท าใหล้ดการ

สแกนขอ้มลู 

มีความเรว็และ

เหมาะส าหรบั

ขอ้มลูที่มีความ

หนาแน่นสงู แต่

ไม่เหมาะกบั

ขอ้มลูที่มี

รายการสินคา้

จ านวนมาก 

- ใชท้รพัยากรต ่า

ในการคน้หา 

Frequent 

Itemsets 

- มีประสิทธิภาพ

ส าหรบัขอ้มลูที่มี

ความหนาแน่น

สงู 

- การจดัการ

ขอ้มลู

แนวตัง้อาจ

ใชท้รพัยากร

สงูในขอ้มลู

ที่ซบัซอ้น 

- ไม่เหมาะ

กบัขอ้มลูที่มี

รายการ

สินคา้

จ านวนมาก 

- ขอ้มลูที่มีความ

หนาแน่นสงู 

- ความสมัพนัธท์ี่

ชดัเจนระหวา่ง

รายการ 

 

2.2 งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 
1. บทความวิจัย เ ร่ือง A Comprehensive Framework for Superstore Business 

with Employing Effective Clustering Techniques (Mahfuza et al., 2021) 
บทความนีมุ้่งเนน้การพัฒนาโครงสรา้งการวิเคราะหล์ูกคา้ส าหรบัหา้งสรรพสินคา้ 

โดยเนน้การใชเ้ทคนิคการจดักลุ่มลกูคา้เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพการวิเคราะหม์ลูค่าของลกูคา้และผล
ก าไรของธุรกิจ แบบจ าลอง RFM และ LRFM ถูกน ามาใชเ้พื่อวิเคราะหพ์ฤติกรรมการซือ้ของลกูคา้ 
โดยพิจารณาปัจจัยส าคัญ ได้แก่ ความถ่ีในการซื ้อ , ความใกล้เคียงของการซื ้อครั้งล่าสุด , 
ระยะเวลาความสมัพนัธก์บัธุรกิจ, และมลูค่ารวมของการใชจ้่าย เพื่อแบ่งลกูคา้ออกเป็นกลุ่มตาม
ลกัษณะพฤติกรรม 

ขอ้มลูที่ใชใ้นการศกึษาไดม้าจาก Global Superstore 2018 ซึ่งเป็นชดุขอ้มลูตวัอย่าง
ที่เผยแพร่โดย Tableau โดยประกอบดว้ยค าสั่งซือ้จ านวน 51,290 รายการ และ 24 คุณลกัษณะ 
ขอ้มูลดังกล่าวถูกน ามาปรบัแต่งใหอ้ยู่ในรูปแบบที่เหมาะสมกับการวิเคราะห ์เช่น การค านวณ
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ค่าตวัแปรตามแบบจ าลอง LRFM และการลดมิติขอ้มลูดว้ย PCA เพื่อลดความซบัซอ้นของขอ้มูล
และเตรียมความพรอ้มส าหรบักระบวนการจดักลุม่ 

ในกระบวนการจัดกลุ่ม ผู้วิจัยได้ใช้ 3 อัลกอริทึม ได้แก่ K-Means Clustering, 
Agglomerative Clustering, และ Fuzzy C-Means Clustering เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพใน
การจดักลุ่มลูกคา้ ผลการวิเคราะหแ์สดงใหเ้ห็นว่า แบบจ าลอง LRFM ที่ใชง้านร่วมกับอัลกอริทึม 
K-Means Clustering มีประสิทธิภาพสงูสดุ โดยสามารถระบุไดท้ัง้หมด 7 กลุ่ม และพบว่า กลุ่มที่ 
3 เป็นกลุ่มที่สรา้งก าไรสงูสุดส าหรบัธุรกิจ ซึ่งลกูคา้ในกลุ่มนีม้ีลกัษณะเป็นผูบ้ริโภคที่มีความภักดี
สงูและมีศกัยภาพในการสรา้งก าไร ในขณะเดียวกนั กลุม่ลกูคา้ที่มีลกัษณะ Demanding เช่น กลุม่
ที่ 2 และ 5 สรา้งก าไรต ่าและมีตน้ทุนในการดูแลสูง ซึ่งผูป้ระกอบการควรหลีกเลี่ยงหรือปรับกล
ยทุธเ์พื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการใหบ้รกิาร 

2. บทความวิ จั ย เ ร่ื อ ง  An Exploration of Clustering Algorithms for Customer 
Segmentation in the UK Retail Market (John et al., 2023) 

บทความนี ้มุ่งเน้นการศึกษาการแบ่งกลุ่มลูกค้าในตลาดค้าปลีกของสหราช
อาณาจักร โดยใชเ้ทคนิคการจัดกลุ่ม ซึ่งเป็นเทคนิคในการเรียนรูข้องเครื่องแบบไม่มีผูส้อน เพื่อ
วิเคราะห์พฤติกรรมการซือ้ของลูกค้าและสนับสนุนการตัดสินใจเชิงกลยุทธ์ในธุรกิจค้าปลีก 
งานวิจัยนีไ้ดน้ าแบบจ าลอง RFM มาประยุกตใ์ชใ้นการประเมินคุณค่าลูกคา้ โดยพิจารณาความ
ใกลเ้คียงของการซือ้ครัง้ลา่สดุ, ความถ่ีในการซือ้, และมลูค่ารวมของการซือ้สินคา้ เพื่อระบปุระเภท
ของลกูคา้ แบบจ าลอง RFM ถกูน ามาใชร้่วมกบัอลักอริทมึการจดักลุ่ม 5 ประเภท ไดแ้ก่ K-Means 
Clustering, GMM, DBSCAN, Agglomerative Clustering, และ Balanced Iterative Reducing 
and Clustering using Hierarchies (BIRCH) เพื่อเปรียบเทียบผลลัพธ์และคน้หาอัลกอริทึมที่มี
ประสิทธิภาพสงูสดุในการแบ่งกลุม่ลกูคา้ 

ข้อมูลที่ ใช้ในงานวิจัยนี ้น ามาจาก UCI Machine Learning Repository: Online 
Retail Dataset ซึ่งประกอบดว้ยขอ้มลูลูกคา้จ านวน 541,909 รายการ และ 8 คณุลกัษณะ ขอ้มลู
ดงักล่าว ถูกจดัเตรียมในกระบวนการการเตรียมขอ้มลู เพื่อก าจดัค่าที่ขาดหาย (Missing Values) 
และขอ้มูลที่ไม่ถูกตอ้ง หลงัจากนัน้จึงท าการลดจ านวนมิติของขอ้มูลดว้ยอัลกอริทึม PCA ซึ่งถูก
น าไปใชก้ับอัลกอริทึม GMM เพื่อเพิ่มความแม่นย าและลดความซับซ้อน โดยจะลดจ านวนมิติ
ขอ้มลูใหอ้ยู่ใน 2 มิติ เพื่อท าใหก้ารวิเคราะหแ์ละการแสดงผลขอ้มลูง่ายขึน้ 

จากการวิเคราะหข์อ้มลู ลกูคา้ถกูจดักลุม่ตามค่า RFM Score ซึ่งแบ่งออกเป็น 5 กลุม่
หลกั ไดแ้ก่ Top Customers (8%), High-Value Customers (10%), Medium-Value Customers 
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(21%), Low-Value Customers (30%), และ Lost Customers (31%) โดยพบว่า Top Customers 
และ High-Value Customers เป็นกลุ่มที่สร้างก าไรสูงสุดและควรได้รับการดูแลอย่างใกล้ชิด 
ในขณะที่ Lost Customers และ Low-Value Customers ตอ้งการการปรบักลยุทธเ์พื่อน ากลับมา
สรา้งมลูค่าใหก้ับธุรกิจ ในส่วนของการจัดกลุ่มโดยใช้อลักอริทึมต่างๆ พบว่า อลักอรทึึม GMM มี
ประสิทธิภาพสูงสุดดว้ยค่า Silhouette Score ที่ 0.80 ซึ่งเหนือกว่า K-Means Clustering (0.64), 
Agglomerative Clustering (0.64), BIRCH (0.64) และ DBSCAN (0.62) โดยอัลกอริทึม GMM 
สามารถระบรูุปแบบขอ้มลูที่ซบัซอ้นและสรา้งกลุม่ลกูคา้ที่ชดัเจนไดดี้ที่สดุ การใชง้านร่วมกบั PCA 
ช่วยเพิ่มความแม่นย าของ GMM อย่างมาก ในขณะที่อลักอรทิมึอ่ืนไม่ไดใ้ช ้PCA ในการวิเคราะห ์

3. บทความวิจัยเร่ือง Mall Customer Clustering Using Gaussian Mixture Model, 
K-Means, and BIRCH Algorithm (Sugiharto et al., 2023) 

บทความนีม้ีเปา้หมายเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอลักอรทิมึการจดักลุม่ลกูคา้ 
ได้แก่ GMM, K-Means Clustering, และ BIRCH โดยมุ่งเน้นการศึกษาความเหมาะสมในการ
แบ่งกลุม่ลกูคา้ตามขอ้มลูสว่นบุคคล เช่น เพศ อาย ุรายไดต่้อปี และคะแนนการใชจ้่าย ตวัชีว้ดัที่ใช้
ในการประเมินผลคือ Davies-Bouldin Score (DB Score) ซึ่งช่วยวัดคุณภาพของกลุ่มที่ไดจ้าก
การวิเคราะห ์งานวิจยันีม้ีเป้าหมายเพื่อช่วยใหธุ้รกิจในภาคการตลาดและการคา้ปลีกใฟ้สามารถ
เขา้ใจขอ้มลูของลกูคา้ไดดี้ขึน้ และน าขอ้มลูไปพฒันากลยทุธก์ารแข่งขนัในเชิงธุรกิจ 

ข้อมูลที่ใช้ในงานวิจัยมาจากชุดข้อมูล "Shop Customer Data" ซึ่งเป็นชุดข้อมูล
ดัดแปลงจาก "Mall Customer Segmentation Data" โดยมีข้อมูลของลูกค้า 2,000 รายการ 
ประกอบด้วยคุณลักษณะส าคัญ ได้แก่ Customer ID, Gender, Age, Annual Income, และ 
Spending Score หลังจากน าเขา้ขอ้มูล ไดม้ีการเตรียมขอ้มูล เช่น การลบตัวแปรที่ไม่เก่ียวขอ้ง 
(เช่น อาชีพและขนาดครอบครวั) และแปลงขอ้มูลเพศใหอ้ยู่ในรูปแบบตัวเลข  (Encoding) เพื่อ
เตรียมความพรอ้มส าหรบัการประมวลผล 

ในงานวิจัยนี ้ใชเ้ทคนิค Elbow Method เป็นเครื่องมือส าคัญในการก าหนดจ านวน
กลุม่ที่เหมาะสมที่สดุส าหรบัการจดักลุม่ลกูคา้ ผลการวิเคราะหร์ะบวุ่าจ านวนกลุม่ที่เหมาะสมคือ 6 
กลุ่ม ซึ่งถูกน าไปใช้กับทั้ง 3 อัลกอริทึม ได้แก่ GMM, K-Means Clustering, และ BIRCH เพื่อ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละวิธี 

Davies-Bouldin Score ถูกใชเ้ป็นตัวชีว้ัดคุณภาพของการจัดกลุ่ม โดยคะแนนที่ต  ่า
กว่าหมายถึงกลุ่มที่มีความแตกต่างกนัอย่างชดัเจนและมีความกระชบัภายในกลุ่ม โดยไดผ้ลลพัธ์
ของแต่ผลอลักอรทิมึ ดงันี ้
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- K-Means Clustering มีค่า DB Score เท่ากบั 0.47941  
- BIRCH มีค่า DB Score เท่ากบั 0.48156  
- GMM มค่ีา DB Score เท่ากบั 0.48821  

จากผลลัพธ์ที่ได้ K-Means Clustering แสดงให้เห็นถึงความสามารถที่เหมาะสม
ที่สุดส าหรับชุดข้อมูลนี ้เนื่องจากความเรียบง่ายและความเหมาะสมของข้อมูลกับอัลกอริทึม 
อย่างไรก็ตาม BIRCH และ GMM ยังคงแสดงผลลัพธ์ที่ดีและเหมาะส าหรบัการใชง้านในบริบท
ขอ้มลูที่แตกต่างกนั 

งานวิจัยยังระบุว่าคุณภาพของอัลกอริทึมการจัดกลุ่มขึน้อยู่กับความเหมาะสมของ
ชุดขอ้มูลกับอัลกอริทึมนัน้ๆ ในกรณีนี ้K-Means Clustering มีความเหมาะสมที่สดุส าหรบัขอ้มลู
เชิงตัวเลขที่เรียบง่าย ในขณะที่ BIRCH หรือ GMM อาจใหผ้ลลพัธท์ี่ดีกว่าในบริบทของขอ้มลูที่มี
ความซบัซอ้นสงู เช่น ขอ้มลูเชิงเวลา 

4. บทความวิจัยเร่ือง Customer Segmentation and Personalized Marketing Using 
K-Means and APRIORI Algorithm (Gayathri & Arunodhaya, 2021) 

บทความนีน้  าเสนอการแบ่งกลุ่มลูกคา้และการตลาดเฉพาะบุคคล (Personalized 
Marketing) โดยใชเ้ทคนิคการจัดกลุ่มลกูคา้และการวิเคราะหต์ะกรา้ เพื่อเพิ่มยอดขายและความ
พึงพอใจของลูกคา้ งานวิจัยใช้แบบจ าลอง RFM เป็นเครื่องมือในการวิเคราะหแ์ละจ าแนกลกูคา้ 
โดยพิจารณาความถ่ีและมูลค่าการซือ้ เพื่อระบุประเภทลูกค้า พรอ้มใช้อัลกอริทึม K-Means 
Clustering ในการจัดกลุ่มลูกคา้ตามพฤติกรรมการซือ้ และอัลกอริทึม Apriori รวมถึงอัลกอริทึม 
ECLAT ในการแนะน าสินค้าแบบคอมโบ (Combo Offer Recommendation) เพื่อช่วยเพิ่ม
ประสิทธิภาพในแผนกลยทุธก์ารตลาด 

ขอ้มูลที่ใชใ้นการวิจัยไดจ้าก Kaggle Online Retail Dataset ซึ่งรวบรวมขอ้มูลการ
สั่ งซื ้อสินค้าจากลูกค้าหลายประเทศทั่ วโลก คุณลักษณะส าคัญที่ ใช้ ได้แก่  InvoiceNo, 
StockCode, Quantity, UnitPrice, และ CustomerID โดยข้อมูลถูกปรับแต่งผ่านกระบวนการ
เตรียมขอ้มูล เช่น การลบค่าที่ขาดหาย และค่าที่ไม่สมเหตุสมผล เพื่อใหเ้หมาะสมส าหรับการ
วิเคราะห ์

จากการวิเคราะหข์อ้มลูดว้ย RFM Analysis ลกูคา้ถูกแบ่งออกเป็น 3 กลุ่มหลกั โดย
อัลกอริทึม K-Means Clustering ถูกน ามาใช ้โดยใชร้่วมกับเทคนิค Elbow Method เพื่อก าหนด
จ านวนกลุ่มที่เหมาะสม พบว่า จ านวนที่เหมาะสมคือ 3 กลุ่ม ซึ่งแบ่งตามลกัษณะของความถ่ีและ
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มลูค่าการซือ้เป็น High, Medium และ Low การวิเคราะหเ์พิ่มเติมดว้ยการวิเคราะหต์ระกรา้สินคา้
ส าหรบัการแนะน าสินคา้แบบคอมโบ ซึ่งท าใหไ้ดผ้ลลพัธจ์ากการวิเคราะห ์ดงันี ้

- ECLAT Algorithm: แนะน าสินคา้ได ้72 รายการ เมื่อก าหนดค่า Min Support 
= 0.03  

- Apriori Algorithm: แนะน าสินคา้ได ้31 รายการ เมื่อก าหนดค่า Min Support 
= 0.03 ค่า Confidence = 0.5 และค่า Lift >= 1.2  

จากการวดัประสิทธิภาพของอลักอรทิมึ K-Means Clustering พบว่า มีค่า Silhouette 
Score = 0.65 ซึ่งสะทอ้นถึงความชัดเจนและความกระชับของกลุ่มลูกคา้ ช่วยใหก้ารวางแผนกล
ยทุธก์ารตลาดในแต่ละกลุม่มีประสิทธิภาพมากขึน้ 

งานวิจัยสรุปว่า อัลกอริทึม Apriori มีความเหมาะสมกับการใชง้านในขอ้มูลขนาด
ใหญ่ ในขณะที่อลักอรทิมึ ECLAT ใหผ้ลลพัธท์ี่รวดเรว็กว่าในชดุขอ้มลูขนาดเล็ก  

5. บทความวิจัยเร่ือง K-Means Clustering-Based Market Basket Analysis: U.K. 
Online E-Commerce Retailer (Lim, 2021) 

บทความนี ้น าเสนอการประยุกต์ใช้อัลกอริทึม K-Means Clustering และการ
วิเคราะหต์ะกรา้สินคา้ เพื่อท าความเขา้ใจพฤติกรรมของลูกคา้ในธุรกิจอีคอมเมิรซ์ออนไลนข์องส
หราชอาณาจกัร โดยมุ่งเนน้การสนบัสนุนการตดัสินใจเชิงกลยุทธแ์ละการเพิ่มยอดขาย งานวิจยัมี
วตัถปุระสงคใ์นการวิเคราะหรู์ปแบบการซือ้สินคา้ของลกูคา้ เพื่อแนะน าสินคา้ที่เหมาะสมและเพิ่ม
ประสิทธิภาพในดา้นการตลาด 

อัลกอริทึม K-Means Clustering ถูกใชใ้นการจัดกลุ่มลูกคา้ตามพฤติกรรมการซือ้ 
โดยการใชเ้ทคนิค Elbow Method ช่วยก าหนดจ านวนกลุม่ที่เหมาะสมที่สดุไดท้ี่ 4 กลุม่ 

การวิเคราะหต์ระกรา้สินคา้ถูกน ามาใชเ้พื่อวิเคราะหส์ินคา้ที่มกัถูกซือ้ร่วมกนั โดยใช้
ค่า Support และค่า Confidence ในการสรา้งค าแนะน าสินคา้แบบคอมโบ ผลลพัธแ์สดงว่าสินคา้
ที่มีค่า Support = 0.04 หมายความว่า สินค้าเหล่านีถู้กซือ้ร่วมกันใน 4% ของธุรกรรมทั้งหมด 
ในขณะที่ค่า Confidence = 0.65 แสดงถึง โอกาส 65% ที่ลูกคา้จะซือ้สินคา้ B ร่วมกับสินคา้ A 
หากไดซ้ือ้สินคา้ A ไปแลว้ ค่าความสมัพนัธน์ีถู้กใชเ้พื่อแนะน าสินคา้เพิ่มเติมใหต้รงตามพฤติกรรม
การซือ้ของลกูคา้ 

จากค่า Silhouette Score = 0.72 ชี ้ให้เห็นว่ากลุ่มลูกค้าที่จัดกลุ่มด้วย K-Means 
Clustering มีความชัดเจนในแต่ละกลุ่มและมีความกระชับภายในกลุ่ม ในส่วนของการวิเคราะห์
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ตะกรา้สินคา้ ใชค่้า Min Support = 0.03 เพื่อกรองสินคา้ที่ถกูซือ้ร่วมกนับ่อย และค่า Confidence 
= 0.6 เพื่อแนะน าสินคา้ที่มีความน่าเชื่อถือสงูในการซือ้รว่มกนั 

งานวิจัยสรุปว่า อัลกอริทึม K-Means Clustering เป็นเครื่องมือที่มีประสิทธิภาพใน
การแบ่งกลุม่ลกูคา้ตามพฤติกรรมการซือ้ ขณะที่การวิเคราะหต์ะกรา้สินคา้ก็ช่วยเพิ่มความสามารถ
ในการแนะน าสินคา้แบบคอมโบอย่างแม่นย า โดยมีค่า Support และค่า Confidence เป็นตวัชีว้ดั
ที่ส  าคญั 

6. บทความวิจัยเร่ือง Market Basket Analysis of a Health Food Store in Thailand: 
A Case Study (Singha et al., 2024) 

บทความนีน้  าเสนอการวิเคราะหต์ะกรา้สินคา้ของรา้นอาหารเพื่อสุขภาพในประเทศ
ไทย โดยมุ่งเนน้การศึกษาความสมัพนัธร์ะหว่างสินคา้ต่างๆ ในชุดขอ้มลูการท าธุรกรรมของลกูคา้ 
และน าผลลพัธ์ไปใชใ้นการออกแบบกลยุทธ์การตลาดที่มีประสิทธิภาพ งานวิจัยนีใ้ช้อัลกอริทึม 
FP-Growth มาพิจารณาเมทริกซท์ี่ส  าคัญ เช่น Support และ ps (การค านวณความถ่ีที่สงัเกตได้
เทียบกับความถ่ีที่คาดการณ์) นอกจากนีย้ังมีการเพิ่มการวิเคราะหใ์นเชิงมูลค่าทางการเงินของ
ความสมัพนัธ ์เพื่อช่วยในการออกแบบแคมเปญการตลาดที่เหมาะสม 

ขอ้มลูที่ใชป้ระกอบดว้ยธุรกรรมการซือ้สินคา้ของลกูคา้จากรา้นอาหารเพื่อสขุภาพใน
ประเทศไทย โดยมีจ านวนธุรกรรมทัง้หมด 112,991 รายการ และสินคา้ทัง้หมด 1,518 รายการ ซึ่ง
ไดค้ดัเลือกเฉพาะสินคา้ 238 รายการ ที่มียอดขายประจ าปีไม่นอ้ยกว่า 20,000 บาท  

ผลการวิเคราะหแ์สดงใหเ้ห็นว่า ความสมัพนัธร์ะหว่างหมวดหมู่สินคา้ ระหว่างผกัสด 
และผลไมส้ด มีค่า Support = 8.46% หมายความว่าในทุกๆ 100 รายการซือ้ จะมีการซือ้สินคา้
จากทัง้สองหมวดหมู่ร่วมกนัประมาณ 8 รายการ ค่าความสมัพนัธท์ี่คาดการณ ์(ps) สงูถึง 319.69 
ซึ่งสะท้อนถึงความสัมพันธ์ที่เกิดขึน้บ่อยกว่าโดยคาดการณ์ จากผลลัพธ์นี ้ยอดขายรวมจาก
ความสมัพนัธร์ะหว่างผักสดและผลไมส้ดเท่ากับ 563,095 บาท คิดเป็น 3.76% ของยอดขายรวม
ประจ าปี 

ในส่วนของ ความสมัพนัธร์ะหว่างสินคา้รายการเดียวกนั ตวัอย่างที่เห็นไดช้ดัคือการ
ซือ้ Iceberg Lettuce และ Cabbage ซึ่งพบว่ามีค่า Support = 3.27% และ ps = 518.30 โดย
ยอดขายจากความสมัพนัธน์ีม้ีมลูค่า 114,000 บาท คิดเป็นสว่นหนึ่งของยอดขายรวม 

ส าหรบัความสมัพันธ์ระหว่างหมวดหมู่สินคา้และช่วงเวลาที่ซือ้  จากผลลพัธ์ พบว่า 
หมวดหมู่ผักสด และ ช่วงเวลาสาย มีค่า Support = 15.11% ซึ่งสูงกว่าค่าที่คาดการณถ์ึง 2,197 
เท่า และสรา้งยอดขายรวมได้ 1,271,857 บาท หรือ 8.49% ของยอดขายประจ าปี ซึ่งบ่งชีถ้ึง
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ความสมัพันธ์ที่แข็งแกร่งและสามารถใชใ้นการพัฒนากลยุทธ์การตลาดที่เนน้เวลาในการซือ้ได้
อย่างมีประสิทธิภาพ 

งานวิจยันีแ้สดงใหเ้ห็นว่าการใชอ้ลักอริทึม FP-Growth ในการวิเคราะหต์ะกรา้สินคา้
ช่วยสรา้งกลยทุธก์ารตลาดที่มีประสิทธิภาพ เช่น การขายแบบ Cross-Selling และการสง่เสรมิการ
ขายแบบเจาะจงช่วงเวลาในวนัหรือฤดกูาล นอกจากนี ้การใชม้ลูค่าทางการเงินเป็นตวัชีว้ดัร่วมกบั 
Support และ ps ช่วยใหก้ารวิเคราะหม์ีความแม่นย าและสามารถน าไปใชไ้ดจ้รงิในเชิงธุรกิจ 

7. บทความวิจัยเ ร่ือง Market Basket Analysis Using FP-Growth Algorithm On 
Retail Sales Data (Pradana et al., 2022) 

บทความนีมุ้่งเนน้การใช้อัลกอริทึม FP-Growth ในการวิเคราะหต์ะกรา้สินคา้ โดยมี
วัตถุประสงคเ์พื่อศึกษาความสัมพันธ์ระหว่างสินคา้ต่างๆ ในขอ้มูลการท าธุรกรรมการขายของ
รา้นคา้ปลีก และน าผลลพัธไ์ปช่วยออกแบบกลยทุธก์ารตลาดที่มีประสิทธิภาพ  

ขอ้มูลที่ใชใ้นการศึกษาเป็นขอ้มูลการท าธุรกรรมการขายในช่วงระยะเวลา 4 เดือน 
(มกราคม 2022 ถึง เมษายน 2022) โดยใชข้อ้มลูธุรกรรมทัง้หมด 571 รายการ ที่เกิดขึน้ในวนัเสาร์
และวนัอาทิตย ์ซึ่งเป็นช่วงที่มียอดขายสงูสดุ  

ผลการวิเคราะหไ์ดผ้ลลพัธ์ใน 4 กฎการซือ้สินคา้ที่มีค่า Lift สูงกว่า 1 ซึ่งสะทอ้นถึง
ความสมัพนัธท์ี่มีความน่าเชื่อถือ เช่น: 

- กฎที่ 1: หากลกูคา้ซือ้ Nike Airforce One จะซือ้ Nike Socks ดว้ย ความสมัพนัธ์
นีม้ีค่า Support = 5.84%, Confidence = 89.29%, และ Lift = 11.58 

- กฎที่ 2: หากลกูคา้ซือ้ Nike Socks จะซือ้ Nike Airforce 1 ดว้ย ความสมัพนัธน์ี ้
มีค่า Support = 5.84%, Confidence = 75.76%, และ Lift = 11.58 

- กฎที่  3: หากลูกค้าซื ้อ  Champion Shorts จะซื ้อ  Champion Tees ด้วย 
ความสมัพนัธน์ีม้ีค่า Support = 4.44%, Confidence = 57.58%, และ Lift = 5.24 

- กฎที่ 4: หากลกูคา้ซือ้ Vans Old Skool จะซือ้ Vans Socks ดว้ย ความสมัพนัธ์
นีม้ีค่า Support = 5.37%, Confidence = 53.49%, และ Lift = 4.02 

จากผลการศึกษา แสดงให้เห็นว่า อัลกอริทึม FP-Growth สามารถให้ผลลัพธ์ที่มี
ประสิทธิภาพในการค้นหาความสัมพันธ์ระหว่างสินค้าที่มักจะถูกซือ้ร่วมกัน ซึ่งน าไปสู่การ
ออกแบบกลยุทธ์การตลาด เช่น การขายแบบ Cross-Selling โดยสามารถจับคู่สินคา้ส าหรบัการ
ส่งเสริมการขายได ้เช่น การจับคู่ Nike Airforce 1 และ Nike Socks หรือ Vans Old Skool และ 
Vans Socks เพื่อเพิ่มยอดขาย 
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การใช้ FP-Growth ในการวิเคราะห์ตลาดและพฤติกรรมการซือ้ของลูกค้าช่วยให้
รา้นคา้สามารถพฒันากลยุทธก์ารตลาดที่มีความแม่นย าและตรงกบัความตอ้งการของลกูคา้ไดดี้
ยิ่งขึน้ นอกจากนีก้ารค านวณ Support, Confidence, และ Lift ช่วยใหก้ารวิเคราะหม์ีความชดัเจน
และสามารถน าไปใชไ้ดจ้รงิในเชิงธุรกิจ 

8. บทความวิ จั ย เ ร่ื อ ง  Market Basket Analysis Using Apriori and FP-Growth 
Algorithm (Hossain et al., 2019) 

บทความนี ้มุ่งเน้นการใช้อัลกอริทึม Apriori และอัลกอริทึม FP-Growth ในการ
วิเคราะหต์ะกรา้สินคา้ เพื่อศกึษาความสมัพนัธร์ะหว่างสินคา้ต่างๆ ในชดุขอ้มลูการท าธุรกรรมของ
ลกูคา้ โดยมีวตัถปุระสงคใ์นการช่วยออกแบบกลยทุธก์ารตลาดที่มีประสิทธิภาพ  

ขอ้มลูที่ใชใ้นงานวิจยันีป้ระกอบดว้ยธุรกรรมการซือ้สินคา้จากรา้นคา้ปลีก โดยมีการ
เลือกสินคา้ 30%, 40%, 50%, และ 55% ของสินคา้ที่ขายดีที่สุดเพื่อลดขนาดของขอ้มูลและเพิ่ม
ประสิทธิภาพในการประมวลผล ขอ้มูลประกอบดว้ย 3 ชุดขอ้มูลหลกั ที่ใชใ้นการทดสอบ ไดแ้ก่ 
French Retail Dataset, Bakery Shop Dataset, และ Online Retail Dataset  

ผลการวิเคราะห ์แสดงใหเ้ห็นว่า เมื่อใชก้ารลดขนาดขอ้มูลโดยเลือกสินคา้ที่ขายดี
ที่สดุ จะสามารถท าการวิเคราะหไ์ดใ้นเวลาที่สัน้ลง โดยไม่ส่งผลกระทบต่อคณุภาพของกฎการซือ้
สินคา้ ตวัอย่างเช่น การใช ้50% ของสินคา้ที่ขายดีที่สุด จะท าใหผ้ลลพัธข์อง Frequent Itemsets 
และ Association Rules ที่ไดม้ีความคลา้ยคลึงกับผลลัพธ์จากการใชข้อ้มูลทั้งหมด โดยไม่ตอ้ง
ค านวณขอ้มลูทกุชิน้ ซึ่งไดผ้ลลพัธจ์ากการท าลอง ดงันี ้

- Apriori Algorithm ใชเ้วลาในการประมวลผลมากกว่าหลังจากการลดขนาด
ข้อมูลด้วย 55% ของสินค้าที่ ขายดีที่ สุด ในขณะที่  FP-Growth Algorithm ใช้เวลาในการ
ประมวลผลนอ้ยกว่า และท างานไดเ้รว็ขึน้เมื่อใชก้บัขอ้มลูที่ลดขนาดแลว้ 

- Support และ Confidence ถูกใชใ้นการประเมินความสัมพันธ์ระหว่างสินคา้
หมายความว่า Min Support = 0.03 และ Min Confidence = 0.5 เพื่อแนะน าสินคา้ที่มีโอกาสถูก
ซือ้รว่มกนัสงู 

งานวิจัยนีส้รุปว่า อัลกอริทึม FP-Growth เหมาะสมกว่าการใชอ้ัลอริทึม Apriori ใน
การวิเคราะหต์ลาดขนาดใหญ่ เนื่องจากใชเ้วลานอ้ยกว่าและไม่ตอ้งการการค านวณที่ซบัซอ้นมาก
นกั นอกจากนี ้การลดขนาดขอ้มลูดว้ยการเลือก สินคา้ที่ขายดีที่สดุ ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการ
วิเคราะหโ์ดยไม่สญูเสียความแม่นย าจากการคน้หาความสมัพนัธร์ะหว่างสินคา้ 
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9. บทความวิจัยเร่ือง Product Recommendations Using Market Basket Analysis 
with FP-Growth and Clustering Techniques (AL et al., 2022) 

บทความนีมุ้่งเนน้การใชก้ารวิเคราะหต์ระกรา้สินคา้ เพื่อศกึษาความสมัพนัธร์ะหว่าง
สินคา้ต่างๆ โดยใชอ้ัลกอริทึม FP-Growth ร่วมกับการแบ่งกลุ่มขอ้มูลผ่านอัลกอริทึม K-Means 
Clustering เพื่อออกแบบกลยุทธก์ารตลาดที่มีประสิทธิภาพส าหรบัธุรกิจ Sukku Coffee & Space 
ซึ่งเป็นธุรกิจในอตุสาหกรรมอาหารและเครื่องด่ืม งานวิจยันีม้ีวตัถุประสงคเ์พื่อวิเคราะหข์อ้มลูการ
ท าธุรกรรมของลกูคา้และแนะน าสินคา้ที่เหมาะสมเพื่อเพิ่มยอดขาย โดยใชข้อ้มูลการท าธุรกรรม
จรงิระหว่างปี 2020-2022 จ านวน 34,745 รายการ  

ขอ้มลูถูกน ามาผ่านการวิเคราะหด์ว้ยเทคนิค RFM Analysis ซึ่งช่วยในการแบ่งกลุ่ม
ลูกคา้ตามพฤติกรรมการซือ้ โดยการพิจารณาระยะเวลาการซือ้ครัง้ล่าสดุ ความถ่ีในการซือ้ และ
มูลค่าการใชจ้่ายทั้งหมด หลังจากการปรบัช่วงขอบเขตของขอ้มูลดว้ย Z-Transformation แลว้ 
ขอ้มูลถูกจัดกลุ่มโดยใช้อัลกอริทึม K-Means Clustering ซึ่งไดจ้ านวนกลุ่มที่เหมาะสมที่สุดคือ 3 
กลุ่ม ไดแ้ก่ กลุ่มลูกคา้ที่ซือ้สินคา้บ่อยที่สุด กลุ่มลูกคา้ที่มีความถ่ีปานกลาง และกลุ่มลูกคา้ที่ซือ้
นอ้ยครัง้แต่มีมลูค่าการซือ้ที่สงู 

ในขัน้ตอนการวิเคราะหค์วามสมัพันธข์องสินคา้ อลักอริทึม FP-Growth ถูกน ามาใช้
เพื่อคน้หาความสัมพันธ์ของสินค้าที่มักถูกซือ้พรอ้มกัน โดยใช ้Support และ Confidence เป็น
เกณฑว์ัดความส าคัญของความสัมพันธ์ ตัวอย่างผลลัพธ์ที่ไดคื้อ ความสัมพันธ์ระหว่าง Sukku 
Aren และ Choco Berry ซึ่งมีค่า Support = 0.156 และ Confidence = 0.991 แสดงถึงโอกาสสงู
ที่ลกูคา้จะซือ้ Choco Berry เมื่อซือ้ Sukku Aren ผลการวิเคราะหย์งัพบความสมัพนัธ์อ่ืนๆ ที่ช่วย
ในการสรา้งกฎส าหรบัแนะน าสินคา้และวางแผนโปรโมชั่นไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

นอกจากนี ้คณุภาพของการจดักลุ่มขอ้มลูยงัไดร้บัการประเมินผ่านเมทริกซ ์เช่น ค่า 
Average within centroid distance ซึ่งมีค่านอ้ยที่สดุในกลุ่ม Cluster 0 แสดงถึงการกระจายตวัที่
ต  ่าภายในกลุ่ม และค่า Davies-Bouldin Index ที่เท่ากับ -0.881 สะท้อนให้เห็นว่าการจัดกลุ่ม
ขอ้มลูดว้ย K-Means Clustering นัน้มีความแม่นย าและชดัเจน ผลการศึกษาสรุปไดว้่า การผสาน
เทคนิค RFM Analysis, K-Means Clustering และ FP-Growth ช่วยใหส้ามารถวิเคราะหพ์ฤติกรรม
ลกูคา้และคน้หาความสมัพนัธข์องสินคา้ที่มีความส าคัญ ซึ่งสามารถน าไปใชใ้นการแนะน าสินคา้
หรือวางกลยทุธก์ารขายไขว ้(Cross-Selling) ไดอ้ย่างแม่นย า  
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10. บทความวิ จั ย เ ร่ื อ ง  Unveiling Patterns in the Night Market: A Machine 
Learning Approach to Customer Segmentation and Market Basket Analysis (Phyo & 
Uttama, 2023) 

บทความนีม้ีวตัถุประสงคใ์นการศึกษาพฤติกรรมการซือ้ของลูกคา้ในตลาดกลางคืน
โดยใชเ้ทคนิคการเรียนดว้ยเครื่อง โดยเนน้ไปที่การแบ่งกลุ่มลูกคา้และการวิเคราะหต์ะกรา้สินคา้ 
เพื่อน าเสนอขอ้มูลเชิงลึกเก่ียวกับความชอบและแนวโน้มการซือ้สินคา้ งานวิจัยนีเ้ก็บรวบรวม
ขอ้มูลจากตลาดกลางคืนของมหาวิทยาลัยแม่ฟ้าหลวง จังหวัดเชียงราย โดยใช้อัลกอริทึม K-
Means Clustering ในการจดักลุ่มลกูคา้ และใชอ้ลักอริทึม Apriori ส าหรบัวิเคราะหค์วามสมัพนัธ์
ระหว่างสินคา้ที่ถกูซือ้พรอ้มกนั 

ในการศึกษานี ้ขอ้มูลถูกเก็บรวบรวมจากสองแหล่ง ไดแ้ก่ แบบสอบถาม Google 
Form จ านวน 43 ชุด และการสมัภาษณล์กูคา้ในตลาดกลางคืนโดยตรง หลงัจากกระบวนการท า
ความสะอาดข้อมูล (Data Cleaning) และการแปลงข้อมูลให้เป็นมาตรฐานด้วย Z-Score 
Normalization ขอ้มลูถกูน าไปใชใ้นการวิเคราะห ์

ขั้นตอนแรกในการศึกษานีคื้อการจัดกลุ่มลูกคา้ดว้ย K-Means Clustering โดยใช้
เทคนิค Elbow Method ในการก าหนดจ านวนคลสัเตอรท์ี่เหมาะสมที่สุด ซึ่งไดจ้ านวนกลุ่มเป็น 5 
กลุม่ ประสิทธิภาพของการจดักลุม่วดัโดยใชเ้มทรกิซด์งัต่อไปนี:้ 

- Silhouette Score = 0.56 
- Davies-Bouldin Index = 0.67 
- Calinski-Harabasz Index = 321.5 

ผลลพัธ์แสดงใหเ้ห็นว่ากลุ่มลูกคา้ที่ 3 และ 4 มีค่าเฉลี่ยการใชจ้่ายสูงสุด ในขณะที่
กลุ่มที่ 0 มีกลุ่มลกูคา้หญิงเป็นสดัส่วนที่มากที่สุด ส่วนกลุ่มที่ 1 และ 2 มีการใชจ้่ายเฉลี่ยต ่าที่สุด 
โดยงานวิจยัแนะน าใหต้ลาดกลางคืนควรใหค้วามส าคญักบัลกูคา้ในกลุม่ที่ 3 และ 4 ซึ่งมีศกัยภาพ
สงูในการสรา้งรายได ้

ส าหรบัการวิเคราะหต์ะกรา้สินคา้ (Market Basket Analysis) ใชอ้ัลกอริทึม Apriori 
ในการสรา้งกฎความสมัพันธ์ระหว่างสินคา้ โดยใชเ้กณฑ ์Minimum Support = 0.01, Minimum 
Confidence = 0.5 และ Minimum Lift = 1.3 ตวัอย่างกฎที่คน้พบ ไดแ้ก่: 

- ความสัมพันธ์ระหว่าง "Street food and snacks" และ "Beverages" ซึ่งมีค่า 
Support = 0.017, Confidence = 1.000 และ Lift = 2.185 

- ความสัมพันธ์ระหว่าง "Plants and flowers" และ "Fruits" ซึ่งมีค่า Support = 
0.017, Confidence = 1.000 และ Lift = 3.471 
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- ความสมัพนัธร์ะหว่าง "Desserts" และ "Beverages" ซึ่งมีค่า Support = 0.068, 
Confidence = 0.667 และ Lift = 1.457 

เมื่อทดสอบกฎเหล่านีก้ับกลุ่มลูกคา้ใหม่จ านวน 20 คน พบว่า กฎที่มีประสิทธิภาพ
มากที่สุด คือ ความสัมพันธ์ระหว่าง "Street food and snacks" และ "Beverages" ซึ่งสามารถ
ท านายไดถ้กูตอ้งถึง 10 คนจากทัง้หมด 20 คน ในขณะที่กฎอื่นๆ มีความแม่นย านอ้ยกว่า 

งานวิจัยนีส้ามารถแบ่งกลุ่มลูกคา้ดว้ยอัลกอริทึม K-Means Clustering ไดอ้ย่างมี
ประสิทธิภาพ โดยมีการประเมินประสิทธิภาพการจดักลุม่ผ่าน Silhouette Score, Davies-Bouldin 
Index และ Calinski-Harabasz Index ในขณะเดียวกนั การวิเคราะหค์วามสมัพนัธด์ว้ยอลักอริทึม 
Apriori ช่วยคน้หาความสมัพนัธข์องสินคา้ที่มกัถูกซือ้ร่วมกนั โดยเมทริกซ ์Support, Confidence 
และ Lift ช่วยในการระบุความสัมพันธ์ที่มีนัยส าคัญ ข้อมูลที่ได้สามารถน าไปใช้ในการจัดวาง
รา้นคา้ การท าโปรโมชั่นรว่ม และวางกลยทุธก์ารตลาดเพื่อเพิ่มยอดขายไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

สรุปขอ้มลูของงานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง 
จากไดท้ าการศึกษาเก่ียวกบังานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง ซึ่งท าใหม้ีความเขา้ใจในอลักอริทึม

แต่ละประเภทมากขึน้ รวมถึงไดท้ราบถึง วิธีการจดัเตรียมขอ้มลูก่อนที่จะวิเคราะหใ์นแบบจ าลอง 
การวิเคราะหข์อ้มลูในแบบจ าลองต่างๆ ตลอดจนการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ผูว้ิจยัจึงได้
ท าการสรุปขอ้มลูของแต่ละงานวิจยัที่ไดท้ าการศึกษา และแสดงขอ้มลูที่ไดใ้นตาราง 3 

ตาราง 3 สรุปผลการทดลองของงานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง 

ล า
ดับ 

ชื่องานวิจัย ผู้วิจัย ปี เทคนิคทีใ่ช ้ ผลการทดลอง 

1 A 

Comprehensiv

e Framework 

for Superstore 

Business with 

Employing 

Effective 

Clustering 

Techniques 

Rezwana 

Mahfuza, 

Rafsan Shartaj 

Uddin, 

Yeaminur 

Rahman, and 

Md. Abdul Hai 

2021 - RFM Analysis 

- LRFM 

- K-Means 

Clustering 

- Agglomerative 

Clustering 

- Fuzzy C-Means 

ใชแ้บบจ าลอง RFM และ 

LRFM รว่มกบั K-Means 

Clustering เพื่อแบ่งลกูคา้ 

ออกเป็น 7 กลุ่ม โดยกลุ่มที่ 

3 สรา้งก าไรสงูสดุ และ 

พบว่า การจดักลุ่มดว้ย 

LRFM ชว่ยเพิ่มความ 

แม่นย าในการระบลุกูคา้ 

ส าคญัที่สรา้งก าไรใหธุ้รกิจ 
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ตาราง 3 (ต่อ) 

ล า
ดับ 

ชื่องานวิจัย ผู้วิจัย ปี เทคนิคทีใ่ช ้ ผลการทดลอง 

2 An Exploration 

of Clustering 

Algorithms for 

Customer 

Segmentation 

in the UK 

Retail Market 

Jeen Mary 

John, 

Olamilekan 

Shobayo, and 

Bayode 

Ogunleye 

2023 - RFM Analysis  

- PCA 

- K-Means 

Clustering 

- GMM  

- DBSCAN 

- Agglomerative 

Clustering 

- BIRCH 

 

ศกึษาและเปรียบเทียบ

อลักอรทิึมการจดักลุ่ม 

ลกูคา้ในตลาดคา้ปลีก UK 

โดยใช ้RFM และ PCA 

พบว่า GMM มี Silhouette 

Score สงูสดุที่ 0.80 และ 

เหมาะสมที่สดุในการแบ่งก

ลุ่มลกูคา้เมื่อเทยีบกบั K-

Means Clustering, 

Agglomerative และ 

DBSCAN 

3 Mall Customer 

Clustering 

Using 

Gaussian 

Mixture Model, 

K-Means, and 

BIRCH 

Algorithm 

Nathanael 

Deciano 

Sugiharto, 

Darian Elbert, 

Juan Arnold, 

Ivan S. Edbert, 

and Derwin 

Suhartono 

2023 - GMM  

- K-Means 

Clustering 

- BIRCH 

เปรียบเทียบประสิทธิภาพ 

ของ K-Means Clustering, 

GMM และ BIRCH ในการ 

จดักลุ่มลกูคา้จากขอ้มลู 

ประชากร โดย K-Means 

Clustering มีคา่ Davies-

Bouldin Index ต ่าสดุที่ 

0.47941 แสดงถงึ คณุภาพ 

การจดักลุ่มที่ดีที่สดุส าหรบั

ขอ้มลูชดุนี ้
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ตาราง 3 (ต่อ) 

ล า
ดับ 

ชื่องานวิจัย ผู้วิจัย ปี เทคนิคทีใ่ช ้ ผลการทดลอง 

4 Customer 

Segmentation 

and 

Personalized 

Marketing 

Using K-

Means and 

APRIORI 

Algorithm 

Gayathri, and 

Arunodhaya 

2021 - RFM Analysis  

- K-Means 

Clustering 

- Apriori 

- ECLAT 

บทความนีใ้ช ้RFM 

วิเคราะหล์กูคา้และแบ่ง 

กลุ่มดว้ย K-Means 

Clustering ออกเป็น 3 กลุม่ 

พรอ้มใช ้Apriori และ 

ECLAT สรา้งค าแนะน า 

สินคา้จากการวเิคราะห ์

ตะกรา้สินคา้ พบวา่ การใช ้

Apriori สามารถสรา้งกฎท่ีมี 

Support ≥ 0.03 และ 

Confidence ≥ 0.5 

ช่วยเพิ่มยอดขายได ้

5 K-Means 

Clustering-

Based Market 

Basket 

Analysis: U.K. 

Online E-

Commerce 

Retailer 

Tristan Lim 2021 - K-Means 

Clustering 

- Elbow Method 

- Market Basket 

Analysis 

น า K-Means Clustering 

มาวเิคราะหแ์ละจดักลุ่ม 

ลกูคา้ในธุรกิจอคีอมเมิรซ์ 

ออนไลน ์UK ออกเป็น 4 

กลุ่ม และใช ้Market 

Basket Analysis 

เพื่อหาความสมัพนัธข์องสิน

คา้ พบวา่ สินคา้ที่ถกูซือ้ 

รว่มกนัมี Support 0.04 

และ Confidence 0.65 
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ตาราง 3 (ต่อ) 

ล า
ดับ 

ชื่องานวิจัย ผู้วิจัย ปี เทคนิคทีใ่ช ้ ผลการทดลอง 

6 Market Basket 

Analysis of a 

Health Food 

Store in 

Thailand: A 

Case Study 

Kanokwan 

Singha, 

Parthana 

Parthanadee, 

Ajchara 

Kessuvan, and 

Jirachai 

Buddhakulso

msiri 

2023 - FP-Growth ศกึษาการวิเคราะหต์ะกรา้ 

สินคา้ของรา้นอาหารเพื่อ 

สขุภาพในไทยดว้ย  

FP-Growth พบความ 

สมัพนัธส์ าคญัระหวา่ง 

หมวดหมู่ผกัสดและผลไม ้

สดที่ Support 8.46% และ 

ps 319.69 พรอ้มแนะน า 

กลยทุธ ์Cross-Selling เพื่อ 

เพิ่มยอดขาย 

7 Market Basket 

Analysis Using 

FP-Growth 

Algorithm On 

Retail Sales 

Data 

Muhammad 

Raihan 

Pradana, 

Mohammad 

Syafrullah, 

Hendri Irawan, 

Irawan, Joko 

Christian 

Chandra, and 

Achmad 

Solichin 

2022 - FP-Growth บทความนีใ้ช ้FP-Growth 

วิเคราะหข์อ้มลูการขายของ

รา้นคา้ปลีก โดยพบ 4 

กฎความสมัพนัธท์ี่มี Lift > 

1 และค่า Support ≥ 4%, 

Confidence ≥ 50% 

ช่วยใหร้า้นคา้สามารถออก

แบบกลยทุธ ์Cross-Selling 

ไดแ้ม่นย ายิ่งขึน้ 
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ตาราง 3 (ต่อ) 

ล า
ดับ 

ชื่องานวิจัย ผู้วิจัย ปี เทคนิคทีใ่ช ้ ผลการทดลอง 

8 Market Basket 

Analysis Using 

Apriori and 

FP-Growth 

Algorithm 

Maliha 

Hossain, A H 

M Sarowar 

Sattar, and 

Mahit Kumar 

Paul 

2019 - Apriori 

- FP-Growth 

เปรียบเทียบ Apriori และ 

FP-Growth ในการ 

วิเคราะหต์ะกรา้สินคา้ 

พบว่า FP-Growth ใชเ้วลา 

ประมวลผลนอ้ยกวา่และมีป

ระสิทธิภาพสงูกวา่ โดย 

การลดขอ้มลูเป็นสินคา้ขาย

ดี 55% ชว่ยลดเวลาโดย 

ไม่กระทบต่อคณุภาพของ 

ผลลพัธ ์

9 Product 

Recommendat

ions Using 

Market Basket 

Analysis with 

FP-Growth 

and Clustering 

Techniques 

Muhammad 

Rizky AL, 

Meilita Tryana 

Sembiring, 

and Richo 

Giwana Resdy 

Maulana 

2022 - RFM Analysis 

- K-Means 

Clustering 

- FP-Growth 

ผสาน RFM และ K-Means 

Clustering แบ่งลกูคา้ออก 

เป็น 3 กลุ่ม และใช ้FP-

Growth วิเคราะหต์ะกรา้ 

สินคา้ พบความสมัพนัธ ์

สินคา้ระหวา่ง Sukku Aren 

และ Choco Berry ที่มี 

Support 0.156 และ 

Confidence 0.991 

ช่วยวางแผนโปรโมชั่นอย่าง

มีประสิทธิภาพ 
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ตาราง 3 (ต่อ) 

ล า
ดับ 

ชื่องานวิจัย ผู้วิจัย ปี เทคนิคทีใ่ช ้ ผลการทดลอง 

10 Unveiling 

Patterns in the 

Night Market: 

A Machine 

Learning 

Approach to 

Customer 

Segmentation 

and Market 

Basket 

Analysis 

Thandar Phyo, 

and Surapong 

Uttama 

2023 - K-Means 

Clustering 

- Apriori 

วิเคราะหพ์ฤตกิรรมลกูคา้ใน

ตลาดกลางคืนโดยใช ้K-

Means Clustering 

แบ่งลกูคา้ออกเป็น 5 กลุ่ม 

พรอ้มใช ้Apriori คน้หา 

ความสมัพนัธสิ์นคา้ พบว่า 

ความสมัพนัธร์ะหวา่ง 

Street Food และ 

Beverages สงูที่สดุดว้ย 

Support 0.017 และ 

Confidence 1.0 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

 

บทที ่3 
วิธีด าเนินการวิจัย 

ในการวิจยัครัง้นี ้ผูว้ิจยัไดด้  าเนินการวิจยัตามขัน้ตอนดงัต่อไปนี ้
1. กระบวนการสรา้งแบบจ าลอง 
2. การเก็บรวบรวมขอ้มลู (Data Collection) 
3. การจดัระเบียบขอ้มลู (Data Wrangling) 
4. การวิเคราะหข์อ้มลูเชิงการตรวจสอบเบือ้งตน้ (Exploratory Data Analysis, EDA) 
5. การเตรียมขอ้มลู (Data Preprocessing) 
6. การแบ่งกลุ่มขอ้มลู (Clustering) ดว้ยเทคนิคการเรียนรูด้ว้ยเครื่องแบบไม่มีผูส้อน 

(Unsupervised Learning) 
7. การเปรียบเทียบประสิทธิภาพภายในแบบจ าลองดว้ยค่าพารามิเตอรท์ี่แตกต่างกนั 
8. การเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างแบบจ าลอง  
9. การวิเคราะหล์กัษณะลกูคา้ของแต่ละแบบจ าลอง 
10. การวิเคราะหต์ระกรา้สินคา้ (Market Basket Analysis) ของแบบจ าลองที่ดีที่สดุ 
11. สรุปผลการด าเนินงาน 

3.1 กระบวนการสร้างแบบจ าลอง 
จากภาพประกอบ 6 แสดงถึงกระบวนการท างานของแบบจ าลองในงานวิจยั เริ่มตน้จาก

การน าเขา้ขอ้มลูธุรกรรมการซือ้สินคา้ภายในรา้นคา้ปลีก จากนัน้ท าการจดัระเบียบของขอ้มลูดว้ย
การท าความสะอาดขอ้มูล และเปลี่ยนแปลงประเภทและรูปแบบของขอ้มลู และท าการวิเคราะห์
ขอ้มูลเชิงการตรวจสอบเบือ้งตน้หรือ Exploratory Data Analysis ในล าดับถัดไป จากนัน้ท าการ
เตรียมขอ้มูลหรือ Data Preprocessing ดว้ยการวิเคราะหข์้อมูลผ่านแบบจ าลอง RFM และน า
ผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการวิเคราะหไ์ปท าการสุ่มขอ้มลูตวัอย่างดว้ยเทคนิค Random Sampling เพื่อให้
ทรพัยากรที่ใชส้ามารถประมวลผลขอ้มลูจนแลว้เสร็จการวิจยัได ้เนื่องจากขอ้มลูที่ใชม้ีขนาดใหญ่
เกินกว่าที่จะท าการวิจยัในทกุเทคนิคและแบบจ าลอง 

ขั้นตอนถัดไป คือ ส่วนของกระบวนการการแบ่งกลุ่มข้อมูล เริ่มต้นจากการเลือกใช้
แบบจ าลองส าหรับการแบ่งกลุ่มข้อมูล โดยในงานวิจัยนี ้ได้เลือกใช้แบบจ าลองทั้งหมด 4 
แบบจ าลอง ไดแ้ก่ แบบจ าลอง K-Means Clustering, แบบจ าลอง DBSCAN, แบบจ าลอง GMM, 
และแบบจ าลอง Agglomerative Clustering เพื่อให้การแบ่งกลุ่มข้อมูลของแบบจ าลองมี
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ประสิทธิภาพที่ดียิ่งขึน้ จึงท าการทดลองปรบัจูนค่าพารามิเตอรใ์นค่าที่แตกต่างกัน การปรบัช่วง
ของข้อมูล และการลดจ านวนมิติของข้อมูล โดยสามารถแบ่งข้อมูลที่ใช้ในการวิเคราะห์ใน
แบบจ าลองการแบ่งกลุ่มขอ้มูลได ้2 รูปแบบ คือ ขอ้มูลที่มีการปรบัช่วงของขอ้มูลร่วมกับการลด
จ านวนมิติของขอ้มลู และขอ้มลูที่มีการปรบัช่วงของขอ้มลู แต่ไม่มีการลดจ านวนมิติของขอ้มลู  

เมื่อท าฝึกสอนแบบจ าลองเรียบรอ้ยแลว้ ท าการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองดว้ยค่า 
Silhouette Score และท านายกลุ่มขอ้มูลของแต่ละขอ้มูล โดยน าขอ้มูลการวัดประสิทธิภาพของ
ทุกแบบจ าลองในแต่ละรูปแบบขอ้มลู มาท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพภายในแบบจ าลองดว้ย
ค่าพารามิเตอรท์ี่แตกต่างกัน เพื่อคัดเลือกแบบจ าลองที่ใหป้ระสิทธิภาพสูงสุดของแต่ละรูปแบบ
ของขอ้มูล คือ ขอ้มูลที่มีการลดจ านวนมิติของขอ้มูล และขอ้มูลไม่มีการลดจ านวนมิติของขอ้มลู 
สุดทา้ยเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างแบบจ าลอง โดยพิจารณาจากผลลพัธ์ของแบบจ าลอง
ทัง้หมด และคดัเลือกใหเ้หลือเพียง 2 แบบจ าลอง จากทัง้หมด 8 แบบจ าลอง เพื่อใหไ้ดแ้บบจ าลอง
ที่มีประสิทธิภาพดีที่สดุในกระบวนการแบ่งกลุม่ขอ้มลู 

ขัน้ตอนสดุทา้ย คือ ส่วนของกระบวนการการวิเคราะหต์ระกรา้สินคา้ เริ่มตน้จากการน า
ข้อมูลจาก 2 แบบจ าลองที่ได้รับการคัดเลือก มาท าการเปลี่ยนรูปแบบของข้อมูลหรือ Data 
Transformation เพื่อให้เหมาะสมกับการน ามาใช้ในการฝึกสอนแบบจ าลอง โดยทดลองปรับ
ค่าพารามิเตอร์ ด้วยการใช้ค่า Support, Confidence, และ Lift เป็นเมทริกซ์ที่ ใช้ในการวัด
ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง เมื่อท าการฝึกสอนแบบจ าลองแลว้ ไดท้ าการประเมินผลลพัธภ์ายใต้
ค่าพารามิเตอรท์ี่ก าหนด และสรุปผลการวิเคราะหท์ัง้หมดในตอนทา้ยของกระบวนการวิจยั 

 
 
 
 
 
 
 
 
 



  
 

 

57 

ภาพประกอบ 6 แสดงกระบวนการสรา้งแบบจ าลอง 
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3.2 การเก็บรวบรวมข้อมลู (Data Collection) 
การศึกษาในครั้งนี ้ ผู ้วิจัยได้น าข้อมูล  Retail Transaction Dataset จากแหล่งข้อมูล

สาธารณะบนเว็บไซต ์Kaggle.com มาใชใ้นการท าวิจยั ซึ่งขอ้มลูทัง้หมดถกูสรา้งขึน้มาจากไลบรา
ร่ี (Library) ที่ชื่อว่า Python Faker โดยจดัเก็บขอ้มลูธุรกรรมของรา้นคา้ปลีกตัง้แต่วนัที่ 1 มกราคม 
2020 ถึง 18 พฤษภาคม 2024 มีขอ้มลูจ านวน 1,000,000 ธุรกรรม และ 13 คณุลกัษณะ ดงัแสดง
ในตาราง 4 ซึ่งขอ้มลูถกูจดัเก็บอยู่ในรูปแบบตารางและบนัทึกเป็นไฟลน์ามสกลุ CSV 

ตาราง 4 แสดงค าอธิบายคณุลกัษณะในชดุขอ้มลู 

คุณลักษณะ ค าอธิบาย 

1. Transaction_ID เลขที่ที่ใชร้ะบกุารท าธุรกรรมแต่ละรายการ 

2. Date วนัที่และเวลาที่ท าธุรกรรมแต่ละครัง้ 

3. Customer_Id รหสัลกูคา้ที่ท าการซือ้สินคา้ 

4. Product รายการสินคา้ที่ถกูซือ้ในแต่ละธุรกรรม 

5. Total_Items ปรมิาณของสินคา้ที่ถกูซือ้ในธุรกรรม 

6. Total_Cost มลูค่ารวมของการซือ้ของธุรกรรม 

7. Payment_Method วิธีการช าระเงินในการท าธุรกรรม 

8. City เมืองที่เกิดการท าธุรกรรม 

9. Store_Type ประเภทของรา้นคา้ 

10. Discount_Applied มีการใชส้ว่นลดกบัธุรกรรมนัน้หรือไม่ 

11. Customer_Category ประเภทที่แสดงถึงภมูิหลงัหรือกลุม่อายขุองลกูคา้ 

12. Season ฤดกูาลที่เกิดการท าธุรกรรม 

13. Promotion ประเภทของโปรโมชั่นที่ใชก้บัธุรกรรม 

3.3 การจัดระเบียบข้อมูล (Data Wrangling) 
3.3.1 การท าความสะอาดข้อมูล (Data Cleansing) 

ผูว้ิจัยไดท้ าการส ารวจขอ้มูลภายในชุดขอ้มูลพบว่า มีค่าว่าง (Missing Value) ถูก
จดัเก็บอยู่ในคณุลกัษณะ Promotion ซึ่งเป็นคณุลกัษณะที่เก่ียวขอ้งกบัประเภทของโปรโมชั่นที่ใช้
ในแต่ละธุรกรรม เมื่อพิจารณาขอ้มลูอ่ืนที่อยู่ในคณุลกัษณะเดียวกนั ผูว้ิจยัจึงตดัสินใจที่จะจดัการ
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กับค่าว่างเหล่านี ้ด้วยการแทนที่ค่าว่างด้วยค่า None เนื่องจากการเติมค าว่า None เข้าไปใน
คณุลกัษณะ Promotion จะสื่อถึงกรณีที่ไม่มีการใชโ้ปรโมชั่นในธุรกรรมดังกล่าว การเติมค่านีเ้ขา้
ไป จะช่วยใหข้อ้มลูมีความสมบรูณย์ิ่งขึน้และสอดคลอ้งกบับรบิทของคณุลกัษณะนัน้ 

3.3.2 การเปล่ียนแปลงประเภทและรูปแบบของข้อมูล (Data Transformation) 
เมื่อข้อมูลถูกท าความสะอาดเรียบร้อยแล้ว จึงท าการส ารวจความถูกต้องของ

ประเภทและรูปแบบของขอ้มูล โดยพบว่า ประเภทขอ้มลูของคุณลกัษณะ Date นัน้ เป็นประเภท
แบบขอ้ความ (String) ซึ่งไม่ถกูตอ้ง ผูว้ิจยัจึงไดท้ าการเปลี่ยนแปลงประเภทขอ้มลูของคณุลกัษณะ 
Date ใหก้ลายเป็นประเภทแบบวนัที่ (Date) 

นอกจากนี ้ยงัพบว่า ขอ้มลูในคณุลกัษณะ Product นัน้ มีรูปแบบของขอ้มลูที่ยากต่อ
การวิเคราะหส์ินคา้ในแต่ละรายการ ผูว้ิจัยจึงตัดสินใจเปลี่ยนรูปแบบของขอ้มูล จากเดิมที่ขอ้มลู
รายการสินคา้จะถูกจดัเก็บรวมกนัอยู่ในลิสต ์(List) เปลี่ยนแปลงเป็นแยกขอ้มลูรายการสินคา้ของ
แต่ละธุรกรรมออกมาเป็นแถวละ 1 รายการสินคา้ โดยที่ยงัคงมีขอ้มลูธุรกรรมเดิมประกอบอยู่ ซึ่ง
ขอ้มูลชุดนี ้ผูว้ิจัยจะน าไปใชใ้นการวิเคราะหข์อ้มูลเชิงการตรวจสอบเบือ้งตน้ (Exploratory Data 
Analysis) ของคณุลกัษณะ Product 

3.4 การวิเคราะหข์้อมูลเชิงการตรวจสอบเบือ้งต้น (Exploratory Data Analysis, EDA) 
การวิเคราะหข์อ้มูลขอ้มูลเชิงการตรวจสอบเบือ้งตน้ของแต่ละตัวแปรพบว่า ขอ้มูลชุดนี ้

ประกอบไปดว้ย 1,000,000 ธุรกรรม และ 13 คณุลกัษณะ โดยจดัเก็บขอ้มลูตัง้แต่วนัที่ 1 มกราคม 
2020 ถึง 18 พฤษภาคม 2024 เป็นระยะเวลา 3.5 ปี และเมื่อวิเคราะหจ์ านวนของธุรกรรมที่เกิดขึน้
ในแต่ละปีนัน้ จะพบว่า จ านวนธุรกรรมที่เกิดขึน้ในแต่ละเดือน เมื่อเปรียบเทียบกบัปีอ่ืนภายในชุด
ขอ้มลู จะมีจ านวนธุรกรรมที่ใกลเ้คียงกนั ดงัแสดงในภาพประกอบ 7 ซึ่งในช่วงเดือนที่ 2 ของทุกปี 
จะเป็นเดือนที่มีจ  านวนธุรกรรมนอ้ยที่สดุ และมีจ านวนธุรกรรมมากท่ีสดุในเดือนที่ 3 
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ภาพประกอบ 7 แสดงจ านวนธุรกรรมในแต่ละเดือน โดยเปรียบเทียบแต่ละปี 

ขอ้มลูลกูคา้ที่มาใชบ้รกิารในรา้นคา้ปลีกนัน้ มีจ านวน 329,738 คน ซึ่งมีลกูคา้ที่มีจ  านวน
ธุรกรรมจ านวนมากที่สดุเป็นจ านวน 454 ธุรกรรม และจ านวนธุรกรรมนอ้ยที่สดุจ านวน 1 ธุรกรรม 
โดยเมื่อวิเคราะหข์อ้มูลกลุ่มลูกคา้ที่เขา้มาใชบ้ริการ พบว่า ลูกคา้กลุ่มผูสู้งอายุ (Senior Citizen) 
เข้ามาใช้บริการซื ้อสินค้ามากที่สุด ด้วยจ านวนธุรกรรม 125,485 ธุรกรรม คิดเป็น 12.55% 
รองลงมาคือ ลูกคา้กลุ่มพ่อบา้น/แม่บา้น (Homemaker) มีจ านวนธุรกรรม 125,418 ธุรกรรม คิด
เป็น 12.54% ส่วนลูกคา้กลุ่มที่มาใชบ้ริการนอ้ยที่สดุ เป็นลูกคา้กลุ่มคนหนุ่มสาว (Young Adult) 
ซึ่งมีจ านวนธุรกรรม 124,577 ธุรกรรม คิดเป็น 12.46% จากขอ้มูลที่แสดงดังในภาพประกอบ 8 
แสดงใหเ้ห็นว่า สดัสว่นจ านวนธุรกรรมของลกูคา้แต่ละกลุม่นัน้ ไม่ไดม้ีจ  านวนที่แตกต่างกนัอย่างมี
นยัส าคญั  

 

ภาพประกอบ 8 แสดงจ านวนธุรกรรมของลกูคา้แต่ละกลุ่ม 
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ด้านของข้อมูลสินค้า พบว่า ในชุดข้อมูลประกอบไปด้วยรายการสินค้าทั้งหมด 81 
รายการ โดยสินคา้ที่ไดร้บัความนิยมสงูที่สดุ เมื่อพิจารณาจากจ านวนครัง้ที่สินคา้นัน้เกิดขึน้ในแต่
ละธุรกรรม พบว่า แปรงสีฟัน (Toothpaste) เป็นสินคา้ที่ถูกซือ้มากที่สุด มีจ านวนการสั่งซือ้ถึง 
73,324 ครัง้ในธุรกรรมทัง้หมด ส่วนสินคา้ที่มีจ านวนการสั่งซือ้นอ้ยที่สดุคือ ถุงขยะ (Trash Bags) 
ซึ่งมีจ านวนการซือ้ 36,187 ครัง้ แต่เมื่อวิเคราะหส์ดัสว่นของจ านวนการสั่งซือ้ในแต่ละสินคา้ พบว่า 
สินคา้ชนิดอ่ืนที่ไม่ใช่แปรงสีฟันนั้น มีจ านวนการซือ้ที่ใกลเ้คียงกัน ซึ่งเมื่อพิจารณาจากไอศครีม 
(Ice Cream) ที่เป็นสินคา้ที่มีจ านวนการสั่งซือ้มากที่สดุเป็นอนัดบั 2 โดยมีจ านวนธุรกรรม 37,094 
ธุรกรรม เปรียบเทียบกับถุงขยะ (Trash Bags) พบว่า สัดส่วนของสินคา้ทั้งสองชนิดมีสัดส่วนที่
เท่ากบัคือ 0.012 ของจ านวนสินคา้ในธุรกรรมทัง้หมด ดงัแสดงในภาพประกอบ 9 

 

 

ภาพประกอบ 9 แสดงจ านวนสินคา้ที่ขายดี 10 อนัดบัแรกของรา้นคา้ปลีก 

การซือ้สินคา้ของลกูคา้ในแต่ละครัง้ โดยเฉลี่ยลกูคา้ซือ้สินคา้จ านวน 5-6 ชิน้ และมียอด
ใชจ้่ายเฉลี่ยอยู่ที่ประมาณ 52.45 ต่อธุรกรรม ดังแสดงขอ้มูลในภาพประกอบ 10 ซึ่งวิธีการช าระ
เงินที่ลกูคา้เลือกใชน้ัน้ ไม่ไดม้ีความแตกต่างกนัอย่างมีนยัส าคญั คือ ลกูคา้เลือกช าระดว้ยเงินสด 
(Cash) จ านวน 250,230 ธุรกรรม คิดเป็น 25.02%, ช าระด้วยบัตรเดบิต (Debit Card) จ านวน 
250,074 ธุรกรรม คิดเป็น 25.01%, ช าระดว้ยบตัรเครดิต (Credit Card) จ านวน 249,985 ธุรกรรม 
คิดเป็น 25.00%, และช าระด้วยการโอนช าระผ่านโทรศัพท์มือถือ  (Mobile Payment) จ านวน 
249,711 ธุรกรรม คิดเป็น 24.97% รวมถึงการใชส้ว่นลดในแต่ละธุรกรรมนัน้ ก็มีจ  านวนที่ใกลเ้คียง
กัน คือ ธุรกรรมที่ใชส้่วนลดจ านวน 500,104 ธุรกรรม และธุรกรรมที่ไม่มีการใชส้่วนลดจ านวน 
499,896 ธุรกรรม และเมื่อวิเคราะหข์อ้มลูการใชโ้ปรโมชั่นในธุรกรรม พบว่า สดัส่วนธุรกรรมที่ไม่มี
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การใชโ้ปรโมชั่น เมื่อเปรียบกับกับการใชโ้ปรโมชั่นในการลดราคาสินคา้ที่ก าหนด (Discount on 
Selected Items) หรือโปรโมชั่นซื ้อ 1 แถม 1 (Buy One Get One) มีจ านวนที่น้อยกว่า โดยมี 
333,943 ธุรกรรม คิดเป็น 33.39% สว่นธุรกรรมที่มีการใชโ้ปรโมชั่นนัน้ มีจ านวน 666,057 ธุรกรรม 
คิดเป็น 66.61% ดงัแสดงในภาพประกอบ 11 

 

 

ภาพประกอบ 10 แสดงขอ้มลูของคณุลกัษณะมลูค่ารวมของการซือ้ของธุรกรรม 

 

ภาพประกอบ 11 แสดงจ านวนธุรกรรมที่มีการใชโ้ปรโมชั่น เปรียบเทียบกบัไม่มีการใชโ้ปรโมชั่น 

ขอ้มูลรา้นคา้ปลีกในแต่ละเมือง แสดงใหเ้ห็นว่า เมืองที่มีลูกคา้ไปใชบ้ริการมากที่สุด 
ได้แก่ เมือง Boston ซึ่งมีลูกค้าไปใช้บริการมากถึงจ านวน 100,566 ธุรกรรม คิดเป็น 10.06% 
รองลงมาคือ เมือง Dallas มีจ านวนธุรกรรม 100,559 ธุรกรรม คิดเป็น 10.06% เช่นกนั สว่นเมืองที่
มีลูกคา้ไปใชบ้ริการน้อยที่สุด ไดแ้ก่ เมือง Atlanta ซึ่งมีจ านวนธุรกรรม 99,066 ธุรกรรม คิดเป็น 
9.91% โดยหากเมื่อพิจารณาความแตกแต่งของจ านวนธุรกรรมที่เกิดขึน้ระหว่างเมือง Dallas ที่
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เป็นเมืองที่มีจ านวนธุรกรรมมากที่สุด และเมือง  Atlanta ที่มีจ านวนธุรกรรมน้อยที่สุด พบว่า 
จ านวนธุรกรรมที่แตกต่างของทัง้สองเมือง เท่ากบั 1,500 ธุรกรรม คิดเป็น 0.15% และเมื่อวิเคราะห์
ขอ้มูลจากกราฟที่แสดงจ านวนธุรกรรมของที่เกิดขึน้ในแต่ละเมือง ดังแสดงในภาพประกอบ 12 
แสดงใหเ้ห็นว่า รา้นคา้ปลีกในแต่ละเมืองนัน้ มีจ านวนธุรกรรมที่เกิดขึน้ใกลเ้คียงกนัมาก ซึ่งไม่ได้
แสดงถึงความแตกต่างกนัที่ชดัเจน 

 

ภาพประกอบ 12 แสดงจ านวนธุรกรรมที่เกิดขึน้ในรา้นคา้ปลีกแต่ละเมือง 

เมื่อท าการวิ เคราะห์ข้อมูลประเภทของร้านค้าปลีก ก็พบว่า ร้านค้าปลีกที่ เ ป็น
ซูเปอรม์ารเ์ก็ต (Supermarket) ไดร้บัความนิยมจากลูกคา้มากที่สุด เนื่องจากมีจ านวนธุรกรรม
เท่ากบั 166,936 ธุรกรรม คิดเป็น 16.69% รองลงมาเป็นรา้นปลีกที่เป็นรา้นขายยา (Pharmacy) มี
จ านวนธุรกรรม 166,915 ธุรกรรม คิดเป็น 16.69% ส่วนรา้นคา้ปลีกที่มีจ านวนธุรกรรมน้อยเป็น
รา้นค้าปลีกที่เป็นรา้นค้าพิเศษ (Specialty Store) มีจ านวนธุรกรรม 166,101 ธุรกรรม คิดเป็น 
16.61% ซึ่ ง เมื่อวิ เคราะห์พบว่า จ านวนธุรกรรมของร้านค้าปลีกประเภทซู เปอร์มาร์เก็ต 
(Supermarket) และร้านค้าปลีกประเภทร้านค้าพิเศษ (Specialty Store) มีจ านวนธุรกรรมที่
แตกต่างกันเพียง 835 ธุรกรรม หรือคิดเป็น 0.08% ซึ่งแสดงถึงใกลเ้คียงกันอย่างมากของจ านวน
ธุรกรรมที่เกิดขึน้ในรา้นคา้ปลีกแต่ละประเภท ดงัแสดงในภาพประกอบ 13 
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ภาพประกอบ 13 แสดงจ านวนธุรกรรมในรา้นคา้ปลีกแต่ละประเภท 

ในดา้นขอ้มูลของฤดูกาล พบว่า ฤดูกาลที่ลูกคา้มาใชบ้ริการมากที่สุด เป็นฤดูใบไมผ้ลิ 
(Spring) มีจ านวนธุรกรรม 250,368 คิดเป็น 25.04% ซึ่งรองลงมาจะเป็นฤดูใบไม้ร่วง (Fall) มี
จ านวนธุรกรรม 250,248 ธุรกรรม คิดเป็น 25.03% ฤดหูนาว (Winter) มีจ านวนธุรกรรม 249,763 
ธุรกรรม คิดเป็น 24.97% และฤดูรอ้น (Summer) มีจ านวนธุรกรรม 249,621 ธุรกรรม คิดเป็น 
24.96% ตามล าดบั จากภาพประกอบ 14 แสดงใหเ้ห็นว่า จ านวนธุรกรรมที่เกิดขึน้ในแต่ละฤดูกาล
นัน้ มีจ านวนธุรกรรมที่เกิดขึน้ใกลเ้คียงกนั 

 

ภาพประกอบ 14 แสดงจ านวนธุรกรรมในแต่ละฤดกูาล 

3.5 การเตรียมข้อมูล (Data Preprocessing) 
3.5.1 การวิเคราะหข์้อมูลด้วยแบบจ าลอง RFM 

ผูว้ิจัยไดเ้ริ่มต้นดว้ยการคัดเลือกข้อมูลคุณลักษณะที่เก่ียวข้องจากชุดข้อมูล โดย
เลือกใชข้อ้มลูวันที่ท าธุรกรรม, เลขที่ของธุรกรรม, และมลูค่าของการซือ้สินคา้ หลงัจากนัน้ จึงจดั
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กลุ่มขอ้มูลตามรหัสลูกคา้เพื่อน าไปวิเคราะหด์ว้ยแบบจ าลอง RFM โดยจะมีรายละเอียดในการ
ค านวณ ดงันี ้

1. การค านวณ Recency (R) 
ผูว้ิจยัค านวณระยะเวลาที่ผ่านไปตัง้แต่การซือ้สินคา้ครัง้ล่าสดุของลกูคา้ โดยน า

วนัที่ท าธุรกรรมล่าสดุของลกูคา้แต่ละรายมาลบกบัวนัที่ล่าสดุในชุดขอ้มลู ซึ่งใชเ้ป็นวนัที่ที่ก  าหนด
เป็นจดุอา้งอิง เพื่อที่จะระบวุ่าลกูคา้มาใชบ้รกิารซือ้สินคา้ลา่สดุเป็นระยะเวลาเท่าไหร่ 

2. การค านวณ Frequency (F) 
ผูว้ิจยันบัจ านวนครัง้ที่ลกูคา้ท าธุรกรรมในช่วงเวลาที่ก าหนด โดยนบัจากจ านวน

เลขที่ธุรกรรมที่เกิดขึน้ของแต่ละลูกคา้ เพื่อระบุว่าลูกคา้มีความถ่ีในการซือ้สินคา้อย่างไรในช่วง
ระยะเวลาที่วิเคราะห ์

3. การค านวณ Monetary (M) 
ผูว้ิจยัสรุปมลูค่าการซือ้ทัง้หมดของลกูคา้แต่ละราย โดยค านวณหายอดรวมของ

มลูค่าของการซือ้สินคา้ เพื่อระบวุ่าลกูคา้มีการใชจ้่ายเงินโดยรวมมากนอ้ยเพียงใด 
หลงัจากด าเนินการตามกระบวนการค านวณ RFM แลว้ ท าใหไ้ดผ้ลลพัธ์เป็นขอ้มลู

จ านวน 329,728 รายการ ซึ่งแต่ละรายการเป็นขอ้มลูของลกูคา้แต่ละรายในชุดขอ้มลู โดยประกอบ
ไปด้วยคุณลักษณะทั้งสาม คือ Recency, Frequency, และ Monetary ดังตัวอย่างที่แสดงใน
ภาพประกอบ 15 

 

ภาพประกอบ 15 แสดงตวัอย่างขอ้มลูที่ไดห้ลงัจากท า RFM Analysis 

ขอ้มลูสถิติท่ีไดจ้ากการวิเคราะหข์อ้มลูที่ไดจ้ากการท า RFM ดงัแสดงขอ้มลูในตาราง 
5 แสดงใหเ้ห็นว่า พฤติกรรมของลกูคา้ที่มาใชบ้ริการนัน้ มีความหลากหลาย จากค่า Recency ที่มี
ค่าเฉลี่ยอยู่ที่ 600.50 วัน แสดงใหเ้ห็นว่า ลูกคา้ส่วนใหญ่ไม่ไดม้าใช้บริการซือ้สินคา้เป็นระยะ
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เวลานานเกือบ 2 ปี ซึ่งมีลกูคา้เพียง 25% ที่มาใชบ้ริการในช่วง 192 วนัที่ผ่านมา และอาจมีลกูคา้
บางรายที่กลายเป็นลกูคา้ที่สญูเสียไปของรา้นคา้ปลีก โดยพิจารณาจากค่าสงูสดุเท่ากบั 1,599 วนั 
ส าหรบัค่า Frequency พบว่า ลกูคา้ส่วนใหญ่มียอดการท าธุรกรรมเฉลี่ยเพียง 3 ครัง้ โดยมีลูกคา้
สว่นมากที่ท าธุรกรรมเพียงครัง้เดียว แต่ยงัมีลกูคา้สว่นนอ้ยที่ท าธุรกรรมสงูถึง 454 ครัง้ ซึ่งอาจเป็น
กลุ่มลูกค้าที่มีความภักดีต่อแบรนด์ ในส่วนของค่า Monetary พบว่า ลูกค้ามียอดใช้จ่ายเฉลี่ย 
159.08 โดย 75% ของลกูคา้ใชจ้่ายต ่ากว่า 156.30 แต่ยงัมีกลุม่ลกูคา้บางรายที่มียอดใชจ้่ายสงูถึง 
23,768.53 แสดงใหเ้ห็นถึงความแตกต่างในพฤติกรรมการใชจ้่ายของลกูคา้แต่ละราย 

ตาราง 5 แสดงค่าทางสถิติของขอ้มลูที่ไดจ้ากการท า RFM Analysis 

ค่าทางสถิติ Recency Frequency Monetary 

จ านวนขอ้มลู (Number of Record) 329,738 329,738 329,738 

ค่าเฉลี่ย (Mean) 600.50 3.03 159.08 

สว่นเบี่ยงเบนมาตรฐาน (Standard Deviation) 460.07 6.38 338.88 

ค่านอ้ยที่สดุ (Minimum) 0 1 5 

ควอไทลท์ี่ 25 (25th Quartile) 192 1 46.59 

ค่ามธัยฐาน (50th Quartile) 503 1 83.05 

ควอไทลท์ี่ 75 (75th Quartile) 957 3 156.30 

ค่าสงูสดุ (Maximum) 1,599 454 23,768.53 

 
และเมื่อพิจารณาค่าความเบ ้(Skewness) และความโคง้ (Kurtosis) ของคณุลกัษณะ

ทัง้สาม ดงัแสดงขอ้มลูในตาราง 6 พบว่า มีลกัษณะการกระจายขอ้มลูที่แตกต่างกันอย่างชัดเจน 
คุณลักษณะ Frequency และคุณลักษณะ Monetary ดังแสดงในภาพประกอบ 16 และ
ภาพประกอบ 17 ตามล าดับ มีค่าความเบ้บวกสูงหรือ Extremely Skewed Distribution คือ 
14.680 และ 14.559 และค่าความโด่งที่สูงมากหรือ Leptokurtic Distribution คือ 425.799 และ 
431.393 ซึ่งสะทอ้นถึงการกระจายขอ้มลูที่มีลกัษณะปลายหางหนา (Heavy-Tails) และมีขอ้มลูที่
มีค่าผิดปกติ (Outlier) จ านวนมาก ส่วนคณุลกัษณะ Recency ดงัแสดงในภาพประกอบ 18 มีค่า
ความเบบ้วกต ่ากว่าหรือ Moderately Skewed Distribution ซึ่งมีค่าเท่ากับ 0.513 และค่าความ
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โด่งที่ต  ่ากว่าปกติหรือ Platykurtic Distribution มีค่า -0.936 แสดงถึงลกัษณะการกระจายขอ้มลูที่
สมดลุมากขึน้ และไม่แสดงความผิดปกติที่ชดัเจนเหมือนคณุลกัณะอื่น 

ตาราง 6 แสดงค่าความเบแ้ละค่าความโด่งของขอ้มลูที่ไดจ้ากการท า RFM Analysis 

 Skewness Kurtosis 

Recency 0.512608 -0.936437 

Frequency 14.680297 425.798537 

Monetary 14.559395 431.393440 

 

 

ภาพประกอบ 16 แสดงการกระจายตวัของขอ้มลูคณุลกัษณะ Recency 

 

ภาพประกอบ 17 แสดงการกระจายตวัของขอ้มลูคณุลกัษณะ Frequency 
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ภาพประกอบ 18 การกระจายตวัของขอ้มลูคณุลกัษณะ Monetary 

3.5.2 การสุ่มข้อมูลตัวอย่างด้วยเทคนิค Random Sampling 
เนื่องจากข้อมูลที่มีอยู่ในตอนนี ้นั้น มีขนาดใหญ่เกินกว่าที่ทรัพยากรที่ใช้ในการ

ประมวลผลจะด าเนินการจนส าเร็จการวิจัยได ้ผูว้ิจัยจึงท าการลดขนาดของชุดขอ้มูลลง เพื่อให้
สามารถประมวลผลจนแลว้เสร็จการวิจัยได ้โดยเลือกใชว้ิธีการสุ่มตัวอย่างแบบสุ่ม  (Random 
Sampling) แต่เนื่องจากการศึกษาในครัง้นี ้ลว้นใชเ้ทคนิคการเรียนรูด้ว้ยเครื่องแบบไม่มีผูส้อน จึง
ท าใหไ้ม่สามารถก าหนดสดัสว่นของขอ้มลูตามสดัสว่นของกลุม่เป้าหมาย (Label) ได ้

ผูว้ิจยัจึงไดท้ดลองท าการสุม่ตวัอย่าง โดยทดลองปรบัลดสดัส่วนของขอ้มลูลงครัง้ละ 
5% จนกว่าทรพัยากรที่ใชใ้นการประมวลผลสามารถด าเนินการเสร็จสิน้ จนไดเ้ป็นผลลพัธข์องแต่
ละแบบจ าลองออกมาได้ ซึ่งสัดส่วนของข้อมูลที่ เหมาะสมสุดที่จะสามารถด าเนินการได้ คือ 
สดัส่วน 20% ของจ านวนขอ้มลูที่ไดจ้ากการวิเคราะหจ์ากแบบจ าลอง  RFM ทัง้หมด โดยจะท าให้
ขอ้มลูที่น าไปใชใ้นแบบจ าลองนัน้ มีจ านวน 65,947 รายการ และ 3 คณุลกัษณะ 

3.6 การแบ่งกลุ่มข้อมูล (Clustering) ด้วยเทคนิคการเรียนรู้ด้วยเคร่ืองแบบไม่มีผู้สอน 
(Unsupervised Learning) 

ข้อมูลที่ได้จากการวิเคราะห์ในแบบจ าลอง RFM เป็นข้อมูลที่ถูกน าเข้าไปยังแต่ละ
แบบจ าลอง โดยผู้วิจัยจะท าการปรับช่วงของข้อมูลให้มีค่าเฉลี่ย  (Mean) เท่ากับ 0 และส่วน
เบี่ยงเบนมาตรฐาน (Standard Deviation) เท่ากบั 1 ดว้ยการใชเ้ทคนิค Standardization เพื่อช่วย
ลดความต่างกนัระหว่างขอ้มลูในแต่ละคณุลกัษณะ ซึ่งอาจส่งผลต่อการวิเคราะหข์องแบบจ าลอง 
รวมถึงท าการทดลองสรา้งแบบจ าลองจากขอ้มูล 2 รูปแบบ คือ 1.ขอ้มูลที่ผ่านการลดจ านวนมิติ 
และ 2.ข้อมูลที่ไม่ได้ผ่านการลดจ านวนมิติ พร้อมทั้งท าการปรับค่าพารามิเตอร์ของแต่ละ
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แบบจ าลอง เพื่อค้นหาค่าที่ ดีที่สุด ที่ท าให้แบบจ าลองมีความสามารถแบ่งกลุ่มได้อย่างมี
ประสิทธิภาพมากท่ีสดุ 

การลดจ านวนมิติของขอ้มลูในงานวิจัยนี ้ ไดน้ าเทคนิค PCA มาใชใ้นการด าเนินการ ซึ่ง
ออกแบบใหข้อ้มูลหลังจากการลดจ านวนมิตินั้น เหลือเพียง 2 มิติ เพื่อเพิ่มความสะดวกในการ
น าเสนอผลลพัธใ์นรูปแบบแผนภูมิ และช่วยใหก้ารวิเคราะหข์อ้มลูและการสื่อสารผลลพัธม์ีความ
ชดัเจนและเขา้ใจง่ายยิ่งขึน้ การก าหนดจ านวนมิติที่ลดลงเป็น 2 มิตินีถู้กน าไปใชใ้นทุกการทดลอง
และแบบจ าลองที่ศึกษา เพื่อให้เกิดความสม ่าเสมอและสามารถเปรียบเทียบผลลัพธ์ระหว่าง
แบบจ าลองต่างๆ ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

โดยแต่ละขั้นตอนที่ด  าเนินการ ตั้งแต่ปรบัช่วงของขอ้มูล การลดจ านวนมิติของขอ้มูล 
(กรณีที่มีท า) ตลอดจนถึงการสรา้งแบบจ าลองที่ใชใ้นการแบ่งกลุ่มขอ้มูล ผูว้ิจัยใชเ้ครื่องมือไปป์
ไลน ์(Pipeline) มาช่วยในการด าเนินการและก าหนดขัน้ตอนของแต่ละกระบวนการ เพื่อใหส้ะดวก
ต่อการสรา้งแบบจ าลองที่มีรูปแบบขอ้มลูที่น าเขา้แตกต่างกนั รวมถึงการประเมินประสิทธิภาพของ
แต่ละแบบจ าลอง 

3.6.1 แบบจ าลอง K-Means Clustering 
ผูว้ิจยัไดน้ าเทคนิค Elbow Method หนึ่งเทคนิคที่ไดร้บัความนิยมในการน ามาใชเ้พื่อ

หาจ านวนคลัสเตอรท์ี่เหมาะสมที่สุดที่จะน าใชใ้นการก าหนดค่า K ของแบบจ าลอง K-Means 
Clustering มาใช้ในการทดลองของงานวิจัยนี ้ โดยเลือกใช้เมทริกซ์ Distortion Score ในการ
ประเมินผลและคน้หาจ านวนคลสัเตอรท์ี่เหมาะสม จากการทดลองนี ้แสดงใหเ้ห็นว่า จ านวนคลสั
เตอรท์ี่เหมาะสมที่สดุ เมื่อน าขอ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติของขอ้มลูไปวิเคราะหผ์่านแบบจ าลอง คือ 
4 คลสัเตอร ์ดงัแสดงในภาพประกอบ 19 ส่วนดา้นขอ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติของขอ้มลู พบว่า 
จ านวนคลัสเตอรท์ี่ เหมาะสมที่สุด ที่น าไปวิเคราะหผ์่านแบบจ าลองนัน้ มีจ านวนเท่ากับ 4 คลัส
เตอร ์แสดงในภาพประกอบ 20  
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ภาพประกอบ 19 แสดงผลลพัธจ์ากการท า Elbow Method ของขอ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 20 แสดงผลลพัธจ์ากการท า Elbow Method ของขอ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ 

3.6.2 แบบจ าลอง Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise 
(DBSCAN) 

ผูว้ิจยัด าเนินการทดลองในการปรบัค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลอง Density-Based 
Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN) โดยปรับเฉพาะค่า Epsilon (Eps) 
ซึ่งเป็นค่าพารามิเตอรท์ี่ก าหนดระยะทางสูงสุดที่ใชใ้นการพิจารณาว่าจุดขอ้มูลใดอยู่ในบริเวณ
เดียวกัน (Neighborhood) และท าหนา้ที่ควบคุมความหนาแน่นขัน้ต ่าส าหรบัการสรา้งคลสัเตอร์
ในแบบจ าลอง โดยท าการทดลองปรับในระดับที่แตกต่างกันแบบสุ่ม ได้แก่ 0.2 , 0.5 และ 1 
นอกจากนี ้ ผู ้วิจัยยังมีการก าหนดค่า min_samples เท่ากับ 10 เพื่อให้คลัสเตอรท์ี่ได้มีความ
หนาแน่นมากขึน้ ช่วยลดการเกิดคลสัเตอรข์นาดเล็กที่อาจไม่มีนัยส าคญัต่อการวิเคราะห ์โดยท า
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การทดลองทัง้ในแบบจ าลองที่ใชข้อ้มลูที่ผ่านการลดจ านวนมิติ และแบบจ าลองที่ใชข้อ้มลูที่ไม่ได้
ลดจ านวนมิต ิ

3.6.3 แบบจ าลอง Gaussian Mixture Model (GMM) 
ผูว้ิจัยไดด้ าเนินการทดลองในการปรบัค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลอง Gaussian 

Mixture Model (GMM) โดยปรบัเฉพาะค่า n_component ซึ่งเป็นค่าพารามิเตอรท์ี่ก าหนดจ านวน
ของ Gaussian Distribution หรือจ านวนคลสัเตอรท์ี่ใชใ้นการสรา้งแบบจ าลอง โดยท าการทดลอง
ปรบัในระดับที่แตกต่างกันแบบสุ่ม ไดแ้ก่ 3, 4 และ 5 ทั้งในแบบจ าลองที่ใชข้อ้มูลที่ผ่านการลด
จ านวนมิติ และแบบจ าลองที่ใชข้อ้มลูที่ไม่ไดล้ดจ านวนมิติ 

3.6.4 แบบจ าลอง Agglomerative Clustering 
ผู้วิ จัย ได้ด า เนิ นการทดลองในการปรับ ค่าพารามิ เตอร์ของแบบจ าลอง 

Agglomerative Clustering โดยปรับเฉพาะค่า n_clusters ซึ่งเป็นค่าพารามิ เตอร์ที่ก าหนด
จ านวนคลสัเตอรใ์นขัน้ตอนสดุทา้ยของแบบจ าลอง โดยท าการทดลองปรบัในระดับที่แตกต่างกัน
แบบสุ่ม ไดแ้ก่ 2, 3 และ 4 ทัง้ในแบบจ าลองที่ใชข้อ้มลูที่ผ่านการลดจ านวนมิติ และแบบจ าลองที่
ใชข้อ้มลูที่ไม่ไดล้ดจ านวนมิติ 

3.7 การเปรียบเทยีบประสิทธิภาพภายในแบบจ าลองด้วยค่าพารามิเตอรท์ีแ่ตกต่างกัน 
ในการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองในงานวิจัยนี ้ ไดเ้ลือกค่า Silhouette Score 

เป็นเมทริกซห์ลกัในการประเมิน โดยหลงัจากท าการสรา้งแบบจ าลองที่แบ่งกลุ่มขอ้มลูลูกคา้แลว้ 
ตลอดจนวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองและไดค่้า Silhouette Score ของแบบจ าลองในแต่ละ
เงื่อนไขออกมา ผูว้ิจยัท าการเปรียบเทียบผลลพัธท์ี่ไดภ้ายในแบบจ าลอง ระหว่างแบบจ าลองที่ใช้
ขอ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ และแบบจ าลองที่ไม่ไดใ้ชข้อ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ โดยท าการเลือก
แบบจ าลองที่มีค่า Silhouette Score สูงที่สุด ซึ่งสะทอ้นถึงประสิทธิภาพที่ดีที่สุดในการแบ่งกลุ่ม 
และช่วยใหไ้ดแ้บบจ าลองที่มีประสิทธิภาพสูงสุดส าหรบัขอ้มูลในแต่ละรูปแบบ ท าใหจ้ านวนของ
แบบจ าลองที่มีในการทดลองทัง้หมดจะลดลงจาก 20 แบบจ าลอง เหลือเพียง 8 แบบจ าลอง 

3.8 การเปรียบเทยีบประสิทธิภาพระหว่างแบบจ าลอง  
เมื่อได้แบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพสูงที่สุดในแต่ละรูปแบบข้อมูลแล้ว พบว่า แต่ละ

แบบจ าลองจะประกอบดว้ยแบบจ าลองที่ใชข้อ้มูลที่มีการลดจ านวนมิติ และแบบจ าลองที่ไม่ใช้
ขอ้มูลที่มีการลดจ านวนมิติ ดังแสดงในภาพประกอบ 21 ในขัน้ตอนนี ้ผูว้ิจัยท าการเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองทัง้หมด เพื่อคดัเลือกแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพสงูสุด โดยท าการ
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พิจารณาจากค่า Silhouette Score อีกครัง้ และจะเลือกเพียง 2 แบบจ าลองที่ดีที่สดุส าหรบัการท า
การวิเคราะหต่์อไป  

โดยจากการวิเคราะหผ์ลลพัธท์ี่ได ้ผูว้ิจยัไดท้ าการเลือกแบบจ าลอง DBSCAN ที่ใชข้อ้มลู
ที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ และแบบจ าลอง DBSCAN ที่ใช้ข้อมูลที่มีการลดจ านวนมิติ ซึ่งเป็น
แบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพที่ดีที่สดุ 2 อนัดบัแรก เมื่อเปรียบเทียบกบัแบบจ าลองอ่ืน 

 

ภาพประกอบ 21 แสดงประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลองในแต่ละรูปแบบของขอ้มลู 

3.9 การวิเคราะหลั์กษณะลูกค้าของแต่ละแบบจ าลอง 
ผูว้ิจยัท าการน าขอ้มลูที่ไดจ้ากการแบ่งกลุ่มลกูคา้ของแบบจ าลองไปผสานกบัขอ้มลูที่ได้

จากการท า RFM Analysis ก่อนหน้า และท าการวิเคราะหล์ักษณะของลูกคา้แต่ละแบบจ าลอง 
จากการใช้ค่าทางสถิติ ได้แก่ ค่าเฉลี่ย (Mean), ค่ามัธยฐาน (Median) และค่าส่วนเบี่ยงเบน
มาตรฐาน (Standard Deviation) ของแต่ละคลสัเตอร ์เพื่อศึกษาลกัษณะเฉพาะของลูกคา้ในแต่
ละกลุม่ที่ไดจ้ากการแบ่งกลุม่ ว่ามีความแตกต่างหรือมีคณุสมบติัอย่างไร 

3.10 การวิเคราะหต์ระกร้าสินค้า (Market Basket Analysis) ของแบบจ าลองทีด่ีทีสุ่ด  
ผูว้ิจัยด าเนินการผสานขอ้มูลที่ไดจ้ากการแบ่งกลุ่มลูกคา้ของแต่ละแบบจ าลองเข้ากับ

ขอ้มลูก่อนการท า RFM Analysis จากนัน้ ท าการปรบัโครงสรา้งขอ้มลูใหอ้ยู่ในรูปแบบที่เหมาะสม
ส าหรบัการวิเคราะหต์ะกรา้สินคา้ (Market Basket Analysis) โดยน าอลักอรทิมึ FP-Growth มาใช้
ในการวิเคราะห ์และทดลองตัง้ค่าพารามิเตอรใ์นแต่ละแบบจ าลอง ดงันี ้

1. ค่า Min Support: ทดสอบค่าที่แตกต่างกัน 3 ระดับ ได้แก่ 0.01, 0.002, และ 
0.001 
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2. ค่า Min Confidence: ก าหนดค่าไวท้ี่ 0.01 
3. ค่า Lift: เลือกเฉพาะกฎที่มีค่า Lift มากกว่า 1 

หลังจากการทดลองและค้นหาค่าพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมที่สุดส าหรับการแสดงกฎ
ความสมัพันธ์ (Association Rules) ผูว้ิจัยท าการเปรียบเทียบกฎความสมัพนัธท์ี่ไดใ้นแต่ละกลุ่ม
ลกูคา้และแต่ละแบบจ าลอง จากนัน้วิเคราะหค์วามสมัพนัธข์องสินคา้ที่ปรากฏในแต่ละคลสัเตอร์
โดยอ้างอิงจากกฎความสัมพันธ์ที่ค้นพบ เมื่อได้ผลการวิเคราะห์ดังกล่าวแล้ว ผู้วิจัยน าเสนอ
ค าแนะน าส าหรบัลกูคา้ในแต่ละกลุม่ โดยพิจารณาจากความสมัพนัธร์ะหว่างสินคา้ 

3.11 สรุปผลการด าเนินงาน 
แบบจ าลองการแบ่งกลุม่ขอ้มลูดว้ยเทคนิคการเรียนรูด้ว้ยเครื่องแบบไม่มีผูส้อน ไดท้ าการ

แบ่งกลุ่มลกูคา้จากการขอ้มลูธุรกรรมของรา้นคา้ปลีก ร่วมกบัการใชเ้ทคนิคการปรบัช่วงของขอ้มลู 
รวมถึงเทคนิคการลดจ านวนมิติของขอ้มูล ซึ่งท าใหข้อ้มูลที่ใชใ้นการวิเคราะหใ์นแบบจ าลองมี
ทัง้หมด 2 รูปแบบ คือ ขอ้มูลที่มีการจ านวนมิติของขอ้มูล และขอ้มูลที่ไม่มีการลดจ านวนมิติของ
ขอ้มลู โดยจะใชค่้า Silhouette Score เป็นตวัวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ซึ่งเลือกแบบจ าลอง
ที่มี ค่าสูงที่ สุด ในงานวิจัยได้ท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพภายในแบบจ าลองด้วย
ค่าพารามิเตอรท์ี่แตกต่างกนั และเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างแบบจ าลอง ซึ่งท าการคดัเลือก
แบบจ าลองที่ประสิทธิภาพสงูที่สุดจ านวน 2 แบบจ าลอง โดยพิจารณาจากผลลลพัธท์ี่ไดจ้ากการ
เปรียบเทียบ 

ส่วนเทคนิคการวิเคราะหต์ระกรา้สินคา้นั้น น าขอ้มูลกลุ่มลูกคา้ที่ไดจ้ากการแบ่งกลุ่ม 
รว่มกบัขอ้มลูธุรกรรมของลกูคา้แต่ละกลุม่ที่ไดจ้าก 2 แบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพสงูสดุ เพื่อคน้หา
กฎความสมัพนัธข์องสินคา้ นอกจากนี ้ไดท้ าการทดลองปรบัค่าพารามิเตอรใ์นแต่ละแบบจ าลอง
เพื่อเปรียบเทียบผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการทดลองแต่ละครัง้ 

 
 
 
 
 
 
 



 

 

บทที ่4 
ผลการด าเนินงานวิจัย 

งานวิจยัวิธีการแบบผสมผสานโดยใชอ้ลักอริทมึการจดักลุ่มและกฎความสมัพนัธส์  าหรบั
การแนะน าสินค้าในธุรกิจค้าปลีก ซึ่งใช้ข้อมูลธุรกรรมการซือ้สินค้าภายในรา้นค้าปลีกในช่วง
ระหว่างวนัที่ 1 มกราคม 2020 ถึง 18 พฤษภาคม 2024 โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องแบบไม่
มีผูส้อน ประกอบดว้ย การจัดกลุ่มขอ้มูล (Clustering) และการวิเคราะหต์ระกรา้สินคา้ (Market 
Basket Analysis) 

ผูว้ิจัยไดด้ าเนินการศึกษาอัลกอริทึมการจัดกลุ่ม ไดแ้ก่ K-Means Clustering, Density-
Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN), Gaussian Mixture Model 
(GMM), และ Agglomerative Clustering โดยได้ท าการศึกษาตามกระบวนการของแต่ละ
อลักอริทึม พรอ้มทัง้ศึกษาเทคนิคการลดจ านวนมิติของขอ้มลู และค่าพารามิเตอรข์องอัลกอริทึม 
ตลอดจนประเมินผลลพัธท์ี่ไดข้องแต่ละอลักอรทิึม ตามรูปแบบขอ้มลูที่ใช ้ซึ่งประกอบดว้ยขอ้มลูที่
มีการลดจ านวนมิติ และขอ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ รวมถึงค่าพารามิเตอรท์ี่แตกต่างกนั  

ทัง้นี ้ผูว้ิจยัยงัไดด้  าเนินการศกึษาการวิเคราะหต์ระกรา้สินคา้ โดยใชข้อ้มลูกลุม่ลกูคา้ที่ได้
จากอลักอริทึมการจดักลุ่มที่มีประสิทธิภาพที่ดีที่สุด 2 อนัดบัแรก มาวิเคราะหด์ว้ยอลักอริทึม FP-
Growth โดยจะด าเนินการศึกษาและคน้หากฎความสมัพันธ์ระหว่างสินคา้ของลูกคา้แต่ละกลุ่ม
ภายใตเ้งื่อนไขที่ก าหนด เพื่อใหบ้รรลวุตัถปุระสงคใ์นการวิจยัที่ไดก้ าหนดไว ้ดงันี ้

4.1. ผลลพัธข์องอลักอรทิมึการจดักลุม่ลกูคา้ 
4.1.1 อลักอรทิมึ K-Means Clustering 
4.1.2 อลักอรทิมึ DBSCAN 
4.1.3 อลักอรทิมึ GMM 
4.1.4 อลักอรทิมึ Agglomerative Clustering 

4.2. ผลลพัธข์องกฎความสมัพนัธจ์ากขอ้มลูการจดักลุม่ลกูคา้ภายในรา้นคา้ปลีก 
4.2.1 ขอ้มลูการจดักลุม่ของอลักอรทิมึ DBSCAN ที่ใชข้อ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ 
4.2.2 ขอ้มลูการจดักลุ่มของอลักอริทมึ Agglomerative Clustering ที่ใชข้อ้มลูที่ไม่มี

การลดจ านวนมิติ 
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4.1 ผลลัพธข์องอัลกอริทึมการจัดกลุ่มลูกค้า 
อลักอรทิมึการจดักลุม่ลกูคา้ คือ อลักอรทิมึที่ใชข้อ้มลูคณุลกัษณะของลกูคา้แต่ละรายใน

การวิเคราะหแ์ละจ าแนก โดยท าการจัดกลุ่มตามระดับความคลา้ยคลึงกันของพฤติกรรมหรือ
คุณลักษณะที่มีร่วมกัน ผู้วิจัยได้คัดเลือกคุณลักษณะจากชุดข้อมูลเพื่อน ามาวิเคราะห์ด้วย
แบบจ าลอง RFM โดยใชข้อ้มลูวนัที่ท าธุรกรรม (Date), หมายเลขธุรกรรม (Transaction_ID), และ
มูลค่าการซือ้สินค้า (Total_Cost) หลังจากการวิเคราะห์และจัดกลุ่มข้อมูลตามรหัสลูกค้า  ได้
ผลลพัธ์เป็น 3 คุณลกัษณะ ไดแ้ก่ Recency, Frequency, และ Monetary จากนัน้ ชุดขอ้มูลที่ได้
ถูกน ามาสุ่มตัวอย่างดว้ยเทคนิค Random Sampling โดยสุ่มเลือก 20% ของขอ้มูลทัง้หมดที่ได้
จากการวิเคราะหด์ว้ยแบบจ าลอง RFM สง่ผลใหม้ีจ  านวนขอ้มลูที่ใชใ้นการวิเคราะหใ์นล าดบัถัดไป
เท่ากบั 65,947 รายการ  

ในงานวิจัยนี ้ผูว้ิจัยไดเ้ลือกใช ้4 อัลกอริทึม ส าหรบัการจัดกลุ่มขอ้มูล ไดแ้ก่ K-Means 
Clustering, DBSCAN, GMM, และ Agglomerative Clustering ซึ่งแต่ละอัลกอริทึมมีหลักการ
ท างานและวิธีการประมวลผลที่แตกต่างกนั นอกจากนี ้ผูว้ิจยัยงัไดน้ าเทคนิค PCA ซึ่งเป็นเทคนิคที่
ใชก้ารลดจ านวนมิติของขอ้มูลมาใช้ร่วมกับอัลกอริทึมการจัดกลุ่ม เพื่อศึกษาและเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพในการจดักลุ่มขอ้มลู โดยก าหนดใหจ้ านวนมิติใหม่ เท่ากบั 2 มิติ ซึ่งท าใหม้ีชุดขอ้มลู
ที่ใชใ้นการวิจัยส าหรบัแต่ละอัลกอริทึม 2 ชุดขอ้มูล คือ ชุดขอ้มูลที่มีจ านวนมิติเท่าเดิม และชุด
ขอ้มลูที่ผ่านการลดจ านวนมิต ิ

4.1.1 อัลกอริทมึ K-Means Clustering 
การจัดกลุ่มลูกค้าโดยใช้อัลกอริทึม K-Means Clustering ได้น าเทคนิค Elbow 

Method มาใชใ้นการหาจ านวนคลสัเตอรท์ี่เหมาะสมที่สุดที่ใชใ้นการก าหนดค่า K โดยพิจารณา
จากเมทริกซ ์Distortion Score ในการประเมินผลและคน้หาจ านวนคลสัเตอรท์ี่เหมาะสม จากการ
ทดลอง พบว่า จ านวนคลสัเตอรท์ี่เหมาะสมของทัง้ชุดขอ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ และชุดขอ้มลู
ที่มีการลดจ านวนมิติ คือ 4 คลสัเตอร ์และเมื่อท าการทดลองจัดกลุ่มลูกคา้โดยใชอ้ัลกอริทึม K-
Means Clustering ดว้ยชุดขอ้มูลที่มีการลดจ านวนมิติ พบว่า คลสัเตอรท์ี่ 0 มีจ านวนขอ้มูลมาก
ที่สุด คือ 38,266 และคลสัเตอรท์ี่ 2 เป็นคลสัเตอรท์ี่มีจ านวน 104 ซึ่งมีจ านวนนอ้ยที่สุด ดังแสดง
ขอ้มลูในตารางที่ 7  
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ตาราง 7 แสดงจ านวนขอ้มลูในแต่ละคลสัเตอรท์ี่ไดจ้ากอลักอรทิมึ K-Means Clustering โดยใช้
ชดุขอ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ 

คลัสเตอร ์ จ านวนข้อมูล 

คลสัเตอรท์ี่ 0 38,266 

คลสัเตอรท์ี่ 1 25,661 

คลสัเตอรท์ี่ 2 104 

คลสัเตอรท์ี่ 3 1,916 

 
จากภาพประกอบที่ 22 แสดงใหเ้ห็นว่า การจดักลุม่ลกูคา้โดยใชอ้ลักอรทิมึ K-Means 

Clustering โดยใชชุ้ดขอ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ มีการแบ่งขอบเขตคลสัเตอรข์องแต่ละคลสัเตอร์
ไดอ้ย่างชัดเจน ซึ่งจากการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง พบว่า ค่าที่ไดจ้ากการทดสอบ
ด้วยเมทริกซ ์Silhouette Score มีค่าเท่ากับ 0.5816 ซึ่งแสดงถึงประสิทธิภาพการจัดกลุ่มของ
แบบจ าลองอยู่ในระดับปานกลางถึงดี มีความแตกต่างกันระหว่างกลุ่มในระดับหนึ่ง แต่อาจยังมี
บางจดุที่อยู่ใกลข้อบเขตของคลสัเตอรอ่ื์น 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 22 แสดงคลสัเตอรแ์ละจุดศนูยก์ลางที่ไดจ้ากอลักอรทิมึ K-Means Clustering  
โดยใชชุ้ดขอ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ 

ส่วนผลลัพธ์ที่ ได้จากการทดลองจัดกลุ่มลูกค้าโดยใช้อัลกอริทึม K-Means 
Clustering ด้วยชุดข้อมูลที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ พบว่า คลัสเตอรท์ี่มีจ านวนข้อมูลมากที่สุด
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เป็นคลสัเตอรท์ี่ 0 ซึ่งมีจ านวนขอ้มลู 38,240 และคลสัเตอรท์ี่ 2 เป็นคลสัเตอรท์ี่มีจ านวนนอ้ยที่สุด 
คือ 119 ดงัแสดงขอ้มลูในตารางที่ 8  

ตาราง 8 แสดงจ านวนขอ้มลูในแต่ละคลสัเตอรท์ี่ไดจ้ากอลักอรทิมึ K-Means Clustering โดยใช้
ชดุขอ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ 

คลัสเตอร ์ จ านวนข้อมูล 

คลสัเตอรท์ี่ 0 38,240 

คลสัเตอรท์ี่ 1 25,602 

คลสัเตอรท์ี่ 2 119 

คลสัเตอรท์ี่ 3 1,986 

 
และจากภาพประกอบที่ 23 แสดงใหเ้ห็นว่า การแบ่งขอบเขตกลุ่มมีความชดัเจน แต่

เนื่องจากการแสดงภาพของคลัสเตอรอ์ยู่ในรูปแบบ 2 มิติ โดยใช้ Frequency ในแกน Y และ 
Recency ในแกน X จึงท าให้จุดศูนย์กลางของคลัสเตอร์ที่แสดงในภาพดูมีระยะหรือต าแหน่ง
ใกล้เคียงกัน โดยเมื่อพิจารณาค่าเมทริกซ ์Silhouette Score ของแบบจ าลองนี ้ซึ่งมีค่าเท่ากับ 
0.5806 ก็แสดงถึง ประสิทธิภาพในการจดักลุม่ระดบัปานกลางถึงดีของแบบจ าลอง 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 23 แสดงคลสัเตอรแ์ละจุดศนูยก์ลางที่ไดจ้ากอลักอรทิมึ K-Means Clustering  
โดยใชชุ้ดขอ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ 
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จากการทดลองจัดกลุ่มลูกคา้โดยใชอ้ัลกอริทึม K-Means Clustering ดว้ยชุดขอ้มูล 
2 รูปแบบ คือ ชุดข้อมูลที่มีการลดจ านวนมิติ  และชุดข้อมูลที่ ไม่มีการลดจ านวนมิติ พบว่า 
แบบจ าลองมีการแบ่งขอบเขตของแต่ละคลสัเตอรไ์ดอ้ย่างชดัเจน และเมื่อพิจารณาค่า Silhouette 
Score ที่วัดได้ แสดงให้เห็นว่า ประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ใช้ข้อมูลจากทั้ง 2 รูปแบบ มี
ประสิทธิภาพที่ใกลเ้คียงกัน โดยแบบจ าลองที่ใช้ชุดขอ้มูลที่มีการลดจ านวนมิติ มีค่า Silhouette 
Score เท่ากบั 0.5816 ส่วนชุดขอ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ มีค่า Silhouette Score เท่ากบั 0.5806 
ดงัแสดงในตารางที่ 9 ซึ่งแสดงถึง ความสามารถในการจดักลุ่มในระดบัปานกลางถึงดี แต่อาจยงัมี
ขอ้มลูบางจดุที่ยงัทบัซอ้นกนัอยู่ 

ตาราง 9 แสดงขอ้มลู Silhouette Score ของอลักอรทิมึ K-Means Clustering 

อัลกอริทมึ รูปแบบของชุดข้อมูล จ านวนคลัสเตอร ์ Silhouette Score 

K-Means 

Clustering 

ชดุขอ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ 4 0.5816 

ชดุขอ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ 4 0.5806 

 
4.1.2 อัลกอริทมึ DBSCAN 

การจัดกลุ่มลูกค้าโดยใช้อัลกอริทึม DBSCAN มีการก าหนดค่า min_samples 
เท่ากบั 10 และทดลองปรบัค่า Epsilon ในระดบัที่แตกต่างกันแบบสุ่ม ไดแ้ก่ 0.2, 0.5 และ 1 โดย
ท าการทดลองปรบัค่าพารามิเตอรใ์นระดับเดียวกันกับชุดขอ้มลูทัง้ 2 รูปแบบ คือ ชุดขอ้มลูที่ไม่มี
การลดจ านวนมิติ และชดุขอ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ โดยไดผ้ลลพัธจ์ากการทดลอง ดงันี ้

ผลลัพธท์ีไ่ด้จากการปรับค่า Epsilon = 0.2 
จากการทดลองจัดกลุ่มลูกคา้โดยใชอ้ัลกอริทึม DBSCAN ดว้ยชุดขอ้มูลที่มีการ

ลดจ านวนมิติ โดยเริ่มทดลองจากการก าหนดค่า Epsilon เท่ากับ 0.2 พบว่า จ านวนคลสัเตอรท์ี่
สามารถจัดกลุ่มไดจ้ากการใชแ้บบจ าลองนี ้มีจ านวน 3 คลสัเตอร ์ซึ่งสามารถแบ่งออกไดเ้ป็น 2 
ส่วน คือ คลสัเตอรท์ี่ 0 ถึง 1 คือ คลสัเตอรท์ี่สามารถจดักลุ่มได ้ส่วนคลสัเตอรท์ี่ -1 เป็นขอ้มลูที่ไม่
สามารถรวมกลุ่มเป็นคลสัเตอรไ์ด ้ซึ่งอาจเป็น Outlier/Noise ของชุดขอ้มลู จากตารางที่ 10 แสดง
ใหเ้ห็นว่า คลสัเตอรท์ี่ 0 เป็นคลสัเตอรท์ี่มีจ านวนขอ้มลูมากที่สุด คือ 65,790 และค่อนขา้งกระจุก
ตัวอยู่ในกลุ่มเป็นส่วนใหญ่ และคลสัเตอรท์ี่ 1 เป็นคลสัเตอรท์ี่มีจ านวนนอ้ยที่สุด คือ 17 ในส่วน
ของคลสัเตอรท์ี่ -1 ซึ่งเป็นคลสัเตอรท์ี่ไม่สามารถจดักลุม่ไดน้ัน้ มีจ านวนขอ้มลูเท่ากบั 140 
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ตาราง 10 แสดงจ านวนขอ้มลูในแต่ละคลสัเตอรท์ี่ไดจ้ากอลักอรทิมึ DBSCAN เมื่อก าหนดค่า 
Epsilon เท่ากบั 0.2 โดยใชชุ้ดขอ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ 

คลัสเตอร ์ จ านวนข้อมูล 

คลสัเตอรท์ี่ -1 (Outlier) 140 

คลสัเตอรท์ี่ 0 65,790 

คลสัเตอรท์ี่ 1 17 

 
จากภาพประกอบที่ 24 แสดงถึง การแบ่งกลุ่มขอ้มลูระหว่างคลสัเตอร์ มีรูปแบบ

การแบ่งขอบเขตของคลสัเตอรท์ี่ชัดเจน รวมถึงต าแหน่งของจุดศูนยก์ลางที่แตกต่างกัน และเมื่อ
พิจารณาถึงค่า Silhouette Score เท่ากับ 0.8011 ซึ่งแสดงใหเ้ห็นว่า คลสัเตอรถ์ูกแบ่งไดอ้ย่างมี
ประสิทธิภาพสูง สามารถรวมกลุ่มขอ้มูลที่มีความหนาแน่นสูงอยู่ภายในคลัสเตอรเ์ดียวกัน และ
แบ่งแยกระยะห่างระหว่างคลสัเตอรอ่ื์นที่ไม่สามารถจดักลุม่ออกจากกนัไดอ้ย่างดี 

 
 
 
 
 

 
 
 
 

ภาพประกอบ 24 แสดงคลสัเตอรแ์ละจุดศนูยก์ลางที่ไดจ้ากอลักอรทิมึ DBSCAN  
เมื่อก าหนดค่า Epsilon เท่ากบั 0.2 โดยใชชุ้ดขอ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ 

ผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการทดลองกบัขอ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ พบว่า จ านวนคลสั
เตอรท์ี่ไดจ้ากการจัดกลุ่ม มีจ านวน 6 คลสัเตอร ์ซึ่งคลสัเตอรท์ี่มีจ านวนขอ้มูลมากที่สุด คือ คลสั
เตอรท์ี่ 0 มีจ านวนขอ้มูลเท่ากับ 65,419 ซึ่งยังคงมีการกระจุกของขอ้มลูค่อนขา้งสงูอยู่ ส่วนคลสั
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เตอร์ที่  4 เป็นคลัสเตอร์ที่มีจ านวนน้อยที่สุด คือ 9 ในส่วนของคลัสเตอร์ที่  -1 ซึ่งอาจเป็น 
Outlier/Noise ของชดุขอ้มลูนัน้ มีจ านวนขอ้มลู เท่ากบั 417 ดงัแสดงขอ้มลูในตารางที่ 11 

ตาราง 11 แสดงจ านวนขอ้มลูในแต่ละคลสัเตอรท์ี่ไดจ้ากอลักอรทิมึ DBSCAN เมื่อก าหนดค่า 
Epsilon เท่ากบั 0.2 โดยใชชุ้ดขอ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ 

คลัสเตอร ์ จ านวนข้อมูล 

คลสัเตอรท์ี่ -1 (Outlier) 417 

คลสัเตอรท์ี่ 0 65,419 

คลสัเตอรท์ี่ 1 13 

คลสัเตอรท์ี่ 2 33 

คลสัเตอรท์ี่ 3 56 

คลสัเตอรท์ี่ 4 9 

 
จากภาพประกอบที่ 25 แสดงใหเ้ห็นว่า การจดักลุ่มของคลสัเตอร ์และต าแหน่ง

ของจุดศนูยก์ลางค่อนขา้งดี แต่อาจมีบางจุดขอ้มลูที่มีระยะใกลห้รือทับซอ้นกันระหว่างคลสัเตอร ์
ประกอบกบัค่า Silhouette Score เท่ากบั 0.6567 แสดงถึง ประสิทธิภาพในการจดักลุ่มปานกลาง
ถึงดี หากเปรียบเทียบกบัการทดลองก่อนหนา้ ที่มีการก าหนดค่า Epsilon เท่ากบั 0.2 เท่ากนั แต่ใช้
ชุดขอ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ พบว่า ประสิทธิภาพของอลักอริทึมที่ใชข้อ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ
นั้น มีประสิทธิภาพในการจัดกลุ่มที่สูงกว่าอัลกอริทึมที่ใชข้อ้มูลที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ  เท่ากับ 
0.1444 
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ภาพประกอบ 25 แสดงคลสัเตอรแ์ละจุดศนูยก์ลางที่ไดจ้ากอลักอรทิมึ DBSCAN  
เมื่อก าหนดค่า Epsilon เท่ากบั 0.2 โดยใชชุ้ดขอ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ 

ผลลัพธท์ีไ่ด้จากการปรับค่า Epsilon = 0.5 
จากการทดลองจัดกลุ่มลกูคา้โดยใชอ้ัลกอริทึม DBSCAN ดว้ยชุดขอ้มูลที่มีการ

ลดจ านวนมิติ เมื่อทดลองก าหนดค่า Epsilon เท่ากับ 0.5 พบว่า จ านวนคลสัเตอรท์ี่สามารถจัด
กลุ่มไดจ้ากการใชแ้บบจ าลองนี ้มีจ านวน 5 คลสัเตอร ์ซึ่งสามารถแบ่งออกไดเ้ป็น 2 ส่วน คือ คลสั
เตอรท์ี่ 0 ถึง 3 คือ คลัสเตอรท์ี่สามารถจัดกลุ่มได้ ส่วนคลัสเตอรท์ี่ -1 เป็นข้อมูลที่ไม่สามารถ
รวมกลุม่เป็นคลสัเตอรไ์ด ้ซึ่งอาจเป็น Outlier/Noise ของชดุขอ้มลู จากตารางที่ 12 แสดงใหเ้ห็นว่า 
คลสัเตอรท์ี่ 0 เป็นคลสัเตอรท์ี่มีจ านวนขอ้มูลมากที่สุด คือ 65,865 และค่อนขา้งกระจุกตัวอยู่ใน
กลุม่เป็นสว่นใหญ่ และคลสัเตอรท์ี่ 3 เป็นคลสัเตอรท์ี่มีจ  านวนนอ้ยที่สดุ คือ 7 ในสว่นของคลสัเตอร์
ที่ -1 ซึ่งเป็นคลสัเตอรท์ี่ไม่สามารถจดักลุม่ไดน้ัน้ มีจ านวนขอ้มลูเท่ากบั 48  
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ตาราง 12 แสดงจ านวนขอ้มลูในแต่ละคลสัเตอรท์ี่ไดจ้ากอลักอรทิมึ DBSCAN เมื่อก าหนดค่า 
Epsilon เท่ากบั 0.5 โดยใชชุ้ดขอ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ 

คลัสเตอร ์ จ านวนข้อมูล 

คลสัเตอรท์ี่ -1 (Outlier) 48 

คลสัเตอรท์ี่ 0 65,865 

คลสัเตอรท์ี่ 1 15 

คลสัเตอรท์ี่ 2 12 

คลสัเตอรท์ี่ 3 7 

 
จากภาพประกอบที่  26 แสดงถึง การแบ่งกลุ่มข้อมูลระหว่างคลัสเตอร์ที่  0 

และคลัสเตอรอ่ื์น มีการแบ่งขอบเขตของคลัสเตอรท์ี่ชัดเจน รวมถึงต าแหน่งของจุดศูนยก์ลางที่
แตกต่างกัน และเมื่อพิจารณาถึงค่า Silhouette Score เท่ากับ 0.8349 ซึ่ งแสดงให้เห็นว่า 
อลักอรทิมึมีประสิทธิภาพในการจดักลุ่มขอ้มลูไดอ้ย่างดีมาก มีความชดัเจนระหว่างคลสัเตอร ์และ
แทบจะไม่มีการทบัซอ้นหรือระยะที่ใกลข้องจดุขอ้มลูระหว่างคลสัเตอร ์

 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 26 แสดงคลสัเตอรแ์ละจุดศนูยก์ลางที่ไดจ้ากอลักอรทิมึ DBSCAN  
เมื่อก าหนดค่า Epsilon เท่ากบั 0.5 โดยใชชุ้ดขอ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ 

ผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการทดลองกบัขอ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ พบว่า จ านวนคลสั
เตอรท์ี่ไดจ้ากการจัดกลุ่ม มีจ านวน 3 คลสัเตอร ์ซึ่งคลสัเตอรท์ี่มีจ านวนขอ้มูลมากที่สดุ คือ คลสั
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เตอรท์ี่ 0 มีจ านวนขอ้มูลเท่ากับ 65,838 ซึ่งยังคงมีการกระจุกของขอ้มูลค่อนขา้งสูงอยู่ ส่วนคลสั
เตอร์ที่  1 เป็นคลัสเตอร์ที่มีจ านวนน้อยที่สุด คือ 15 ในส่วนของคลัสเตอร์ที่  -1 ซึ่งอาจเป็น 
Outlier/Noise ของชดุขอ้มลูนัน้ มีจ านวนขอ้มลู เท่ากบั 94 ดงัแสดงขอ้มลูในตารางที่ 13 

ตาราง 13 แสดงจ านวนขอ้มลูในแต่ละคลสัเตอรท์ี่ไดจ้ากอลักอรทิมึ DBSCAN เมื่อก าหนดค่า 
Epsilon เท่ากบั 0.5 โดยใชชุ้ดขอ้มลูที่มีการไม่มีลดจ านวนมิติ 

คลัสเตอร ์ จ านวนข้อมูล 

คลสัเตอรท์ี่ -1 (Outlier) 94 

คลสัเตอรท์ี่ 0 65,838 

คลสัเตอรท์ี่ 1 15 

 
จากภาพประกอบที่ 27 แสดงใหเ้ห็นว่า การจดักลุ่มของคลสัเตอรม์ีการแบ่งกลุ่ม

ระหว่างคลสัเตอร ์0, 1, และ -1 รวมถึงต าแหน่งของจุดศูนยก์ลางที่ห่างกันอย่างชัดเจน ประกอบ
กบัค่า Silhouette Score เท่ากบั 0.8230 แสดงถึง ประสิทธิภาพที่สงูของอลักอริทึมในการจดักลุม่ 
ที่สามารถรวมกลุ่มที่มีความหนาแน่นสูงอยู่ภายในคลสัเตอรเ์ดียวกัน และมีขอบเขตที่แบ่งแยก
ชดัเจนในแต่ละคลสัเตอร ์ 

หากเมื่อเปรียบเทียบกันระหว่างผลลัพธ์ที่ได้จากการทดลองของข้อมูลทั้ง 2 
รูปแบบ ที่มีการก าหนดค่า Epsilon เท่ากับ 0.5 ทั้งจากภาพประกอบและค่า Silhouette Score 
พบว่า ผลลัพธ์ของอัลกอริทึมที่ได้จากทั้ง 2 การทดลอง มีประสิทธิภาพในการจัดกลุ่มที่ดีมาก 
ขอ้มูลภายในคลัสเตอร ์รวมถึงต าแหน่งของจุดศูนยก์ลาง มีการแบ่งขอบเขตกันไดอ้ย่างชัดเจน 
แทบจะไม่มีจุดข้อมูลที่ทับซ้อนกัน โดยอัลกอริทึมที่ ใช้ข้อมูลที่มีการลดจ านวนมิติ จะมี ค่า 
Silhouette Score ที่มากกว่าอลักอรทิมึที่ใชข้อ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ เท่ากบั 0.0119 
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ภาพประกอบ 27 แสดงคลสัเตอรแ์ละจุดศนูยก์ลางที่ไดจ้ากอลักอรทิมึ DBSCAN  
เมื่อก าหนดค่า Epsilon เท่ากบั 0.5 โดยใชชุ้ดขอ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ 

ผลลัพธท์ีไ่ด้จากการปรับค่า Epsilon = 1 
จากการทดลองจัดกลุ่มลกูคา้โดยใชอ้ัลกอริทึม DBSCAN ดว้ยชุดขอ้มูลที่มีการ

ลดจ านวนมิติ เมื่อทดลองก าหนดค่า Epsilon เท่ากบั 1 พบว่า จ านวนคลสัเตอรท์ี่สามารถจดักลุ่ม
ไดจ้ากการใชแ้บบจ าลองนี ้มีจ านวน 3 คลสัเตอร ์ซึ่งสามารถแบ่งออกไดเ้ป็น 2 ส่วน คือ คลสัเตอร์
ที่ 0 ถึง 1 คือ คลสัเตอรท์ี่สามารถจัดกลุ่มได ้ส่วนคลสัเตอรท์ี่ -1 เป็นขอ้มูลที่ไม่สามารถรวมกลุ่ม
เป็นคลสัเตอรไ์ด ้ซึ่งอาจเป็น Outlier/Noise ของชุดขอ้มูล จากตารางที่ 14 แสดงใหเ้ห็นว่า คลสั
เตอรท์ี่ 0 เป็นคลสัเตอรท์ี่มีจ านวนขอ้มูลมากที่สุด คือ 65,907 และค่อนขา้งกระจุกตัวอยู่ในกลุ่ม
เป็นสว่นใหญ่ และคลสัเตอรท์ี่ 1 เป็นคลสัเตอรท์ี่มีจ  านวนนอ้ยที่สดุ คือ 17 ในสว่นของคลสัเตอรท์ี่ -
1 ซึ่งเป็นคลสัเตอรท์ี่ไม่สามารถจดักลุม่ไดน้ัน้ มีจ านวนขอ้มลูเท่ากบั 23  

ตาราง 14 แสดงจ านวนขอ้มลูในแต่ละคลสัเตอรท์ี่ไดจ้ากอลักอรทิมึ DBSCAN เมื่อก าหนดค่า 
Epsilon เท่ากบั 1 โดยใชชุ้ดขอ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ 

คลัสเตอร ์ จ านวนข้อมูล 

คลสัเตอรท์ี่ -1 (Outlier) 23 

คลสัเตอรท์ี่ 0 65,907 

คลสัเตอรท์ี่ 1 17 



  
 

 

85 

จากภาพประกอบที่ 28 แสดงถึง การแบ่งกลุม่ขอ้มลูระหว่างคลสัเตอร ์มีการแบ่ง
ขอบเขตของคลสัเตอรท์ี่ชัดเจน รวมถึงต าแหน่งของจุดศนูยก์ลางที่แตกต่างกนั และเมื่อพิจารณา
ถึงค่า Silhouette Score เท่ากับ 0.8871 ซึ่งแสดงใหเ้ห็นว่า อัลกอริทึมมีประสิทธิภาพในการจัด
กลุม่ขอ้มลูไดอ้ย่างดีมาก มีความชดัเจนระหว่างคลสัเตอร ์และแทบจะไม่มีการทบัซอ้นหรือระยะที่
ใกลข้องจดุขอ้มลูระหว่างคลสัเตอร ์

 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 28 แสดงคลสัเตอรแ์ละจุดศนูยก์ลางที่ไดจ้ากอลักอรทิมึ DBSCAN  
เมื่อก าหนดค่า Epsilon เท่ากบั 1 โดยใชชุ้ดขอ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ 

ผลลัพธ์ที่ได้จากการทดลองกับข้อมูลที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ พบว่า จ านวน
ของคลสัเตอรท์ี่ไดจ้ากการจดักลุม่ มีจ านวน 2 คลสัเตอร ์ซึ่งแสดงว่า อลักอรทิมึสามารถจดักลุ่มได้
เพียงกลุ่มเดียว คือ คลสัเตอรท์ี่ 0 ที่มีจ านวนขอ้มลูเท่ากบั 65,901 ส่วนคลสัเตอรท์ี่ -1 ซึ่งอาจเป็น 
Outlier/Noise ของชดุขอ้มลูนัน้ มีจ านวนขอ้มลู เท่ากบั 46 ดงัแสดงขอ้มลูในตารางที่ 15 

ตาราง 15 แสดงจ านวนขอ้มลูในแต่ละคลสัเตอรท์ี่ไดจ้ากอลักอรทิมึ DBSCAN เมื่อก าหนดค่า 
Epsilon เท่ากบั 1 โดยใชชุ้ดขอ้มลูที่มีการไม่มีลดจ านวนมิติ 

คลัสเตอร ์ จ านวนข้อมูล 

คลสัเตอรท์ี่ -1 (Outlier) 46 

คลสัเตอรท์ี่ 0 65,901 
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จากภาพประกอบที่ 29 แสดงใหเ้ห็นว่า คลสัเตอรแ์ละต าแหน่งของจุดศนูยก์ลาง
ที่มีการแบ่งแยกกันชัดเจนมาก เนื่องจากในการทดลองนี ้ ผลลัพธ์ที่ได้มีเพียงคลัสเตอรเ์ดียว 
สอดคล้องกับค่า Silhouette Score เท่ากับ 0.9133 ที่แสดงถึง ประสิทธิภาพที่สูงมากของ
อัลกอริทึมในการจัดกลุ่ม ที่สามารถรวมกลุ่มที่มีความหนาแน่นสูงอยู่ภายในคลัสเตอรเ์ดียวกัน 
และมีขอบเขตที่แบ่งแยกชดัเจนในแต่ละคลสัเตอร ์

หากเมื่อเปรียบเทียบกันระหว่างผลลัพธ์ที่ได้จากการทดลองของข้อมูลทั้ง 2 
รูปแบบ ที่มีการก าหนดค่า Epsilon เท่ากบั 1 ทัง้จากภาพประกอบและค่า Silhouette Score พบว่า 
ผลลัพธ์ของอัลกอริทึมที่ไดจ้ากทั้ง 2 การทดลอง มีประสิทธิภาพในการจัดกลุ่มที่ดีมาก ขอ้มูล
ภายในคลสัเตอร ์รวมถึงต าแหน่งของจดุศนูยก์ลาง มีการแบ่งขอบเขตกนัไดอ้ย่างชดัเจน แทบจะไม่
มีจุดข้อมูลที่ทับซ้อนกัน โดยอัลกอริทึมที่ใช้ข้อมูลที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ จะมี ค่า Silhouette 
Score ที่มากกว่าอลักอรทิมึที่ใชข้อ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ เท่ากบั 0.0262 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 29 แสดงคลสัเตอรแ์ละจุดศนูยก์ลางที่ไดจ้ากอลักอรทิมึ DBSCAN  
เมื่อก าหนดค่า Epsilon เท่ากบั 1 โดยใชชุ้ดขอ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ 

จากการทดลองจัดกลุ่มลูกคา้โดยใชอ้ัลกอริทึม DBSCAN ดว้ยชุดขอ้มูล 2 รูปแบบ 
คือ ชุดขอ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ และชุดขอ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ พบว่า แบบจ าลองมีการ
แบ่งขอบเขตของแต่ละคลสัเตอรไ์ดอ้ย่างชัดเจน และเมื่อพิจารณาค่า Silhouette Score ที่วัดได ้
แสดงใหเ้ห็นว่า ประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ใชข้อ้มูลจากทัง้ 2 รูปแบบ ดว้ยอลักอริทึมที่มีการ
ก าหนดค่า Epsilon ที่แตกต่างกัน ส่วนใหญ่มีประสิทธิภาพในการจัดกลุ่มที่สูงมากและค่าที่ได้
ค่อนขา้งใกลเ้คียงกัน โดยสนันิษฐานว่า ค่า Silhouette Score ที่สูงมากนัน้ เป็นผลมาจากการที่
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ขอ้มลูส่วนใหญ่ถูกจัดกลุ่มเขา้ดว้ยกัน และขอ้มลูส่วนที่เหลือถูกแบ่งออกไปเป็นคลสัเตอรอ่ื์นแทน 
ท าใหข้อ้มูลมีการกระจุกตัวกันภายในคลสัเตอรเ์ดียว ส่งผลใหผ้ลลพัธ์จากการทดลองที่ไดแ้สดง
ขอบเขตการจดักลุม่ที่ชดัเจนผ่านภาพประกอบ รวมถึงค่า Silhouette Score ที่วดัค่าได ้

โดยแบบจ าลองที่ใชชุ้ดขอ้มูลที่มีการลดจ านวนมิติ ที่มีค่า Silhouette Score สูงสุด 
เป็นแบบจ าลองที่มีก าหนดค่า Epsilon เท่ากบั 1 โดยมีค่า Silhouette Score เท่ากบั 0.8871 ส่วน
ชดุขอ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ เป็นแบบจ าลองที่มีก าหนดค่า Epsilon เท่ากบั 1 เช่นเดียวกนั โดยมี
ค่า Silhouette Score เท่ากบั 0.9133 ดงัแสดงในตารางที่ 16 

ตาราง 16 แสดงขอ้มลู Silhouette Score ของอลักอรทิมึ DBSCAN 

 

4.1.3 อัลกอริทมึ GMM 
การจดักลุ่มลูกคา้โดยใชอ้ัลกอริทึม GMM ท าการทดลองปรบัค่า n_component ซึ่ง

เป็นค่าพารามิเตอรท์ี่ก าหนดจ านวนของ Gaussian Distribution หรือจ านวนคลสัเตอรท์ี่ใชใ้นการ
สรา้งแบบจ าลอง โดยท าการทดลองปรบัในระดับที่แตกต่างกันแบบสุ่ม ไดแ้ก่ 3, 4, และ 5 ทัง้ใน
แบบจ าลองที่ใชข้อ้มลูที่ผ่านการลดจ านวนมิติ และแบบจ าลองที่ใชข้อ้มลูที่ไม่ไดล้ดจ านวนมิติ โดย
ไดผ้ลลพัธจ์ากการทดลอง ดงันี ้

ผลลัพธท์ีไ่ด้จากการปรับค่า n_component = 3 
จากการทดลองจัดกลุ่มลูกคา้โดยใชอ้ัลกอริทึม GMM ดว้ยชุดขอ้มูลที่มีการลด

จ านวนมิติ โดยเริ่มทดลองจากการก าหนดค่า n_component เท่ากบั 3 พบว่า จ านวนคลสัเตอรท์ี่
สามารถจดักลุม่ไดจ้ากการใชแ้บบจ าลองนี ้มีจ  านวน 3 คลสัเตอร ์ซึ่งคลสัเตอรท์ี่ 0 เป็นคลสัเตอรท์ี่

อัลกอริทมึ รูปแบบของชุดข้อมูล Epsilon จ านวนคลัส
เตอร ์

Silhouette 
Score 

DBSCAN 

ชดุขอ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ 

0.2 3 0.8011 

0.5 5 0.8349 

1 3 0.8871 

ชดุขอ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ 

0.2 6 0.6567 

0.5 3 0.8230 

1 2 0.9133 
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มีจ านวนขอ้มูลมากที่สุด คือ 39,276 และคลัสเตอรท์ี่ 2 เป็นคลัสเตอรท์ี่มีจ านวนน้อยที่สุด คือ 
4,538 ดงัแสดงขอ้มลูในตารางที่ 17 

ตาราง 17 แสดงจ านวนขอ้มลูในแต่ละคลสัเตอรท์ี่ไดจ้ากอลักอรทิมึ GMM เมื่อก าหนดค่า 
n_component เท่ากบั 3 โดยใชช้ดุขอ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ 

คลัสเตอร ์ จ านวนข้อมูล 

คลสัเตอรท์ี่ 0 39,276 

คลสัเตอรท์ี่ 1 22,133 

คลสัเตอรท์ี่ 2 4,538 

 
จากภาพประกอบที่ 30 แสดงถึง การแบ่งกลุ่มขอ้มูลระหว่างคลัสเตอร์ รวมถึง

ต าแหน่งของจุดศนูยก์ลางที่ไม่ค่อยชัดเจน มีการทบัซอ้นกนัของจุดขอ้มลู และเมื่อพิจารณาถึงค่า 
Silhouette Score เท่ากบั 0.1479 แสดงใหเ้ห็นว่า การจดักลุม่ขอ้มลูของอลักอรทิมึในการทดลองนี ้
มีประสิทธิภาพที่ต  ่ามาก ซึ่งแสดงว่า ขอ้มลูอาจไม่ไดถ้กูจดักลุม่อย่างชดัเจน หรืออาจมีการซอ้นทบั
กนัของคลสัเตอร ์

ผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการทดลองกบัขอ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ พบว่า จ านวนคลสั
เตอรท์ี่ไดจ้ากการจัดกลุ่ม มีจ านวน 3 คลสัเตอร ์ซึ่งคลสัเตอรท์ี่มีจ านวนขอ้มูลมากที่สุด คือ คลสั
เตอรท์ี่ 0 มีจ านวนขอ้มลูเท่ากบั 35,299 ส่วนคลสัเตอรท์ี่ 2 เป็นคลสัเตอรท์ี่มีจ านวนนอ้ยที่สุด คือ 
5,908 ดงัแสดงขอ้มลูในตารางที่ 18 
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ภาพประกอบ 30 แสดงคลสัเตอรแ์ละจุดศนูยก์ลางที่ไดจ้ากอลักอรทิมึ GMM  
เมื่อก าหนดค่า n_component เท่ากบั 3 โดยใชช้ดุขอ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ 

ตาราง 18 แสดงจ านวนขอ้มลูในแต่ละคลสัเตอรท์ี่ไดจ้ากอลักอรทิมึ GMM เมื่อก าหนดค่า 
n_component เท่ากบั 3 โดยใชช้ดุขอ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ 

คลัสเตอร ์ จ านวนข้อมูล 

คลสัเตอรท์ี่ 0 35,299 

คลสัเตอรท์ี่ 1 24,740 

คลสัเตอรท์ี่ 2 5,908 

 
จากภาพประกอบที่ 31 แสดงใหเ้ห็นว่า การจดักลุ่มของคลสัเตอร ์และต าแหน่ง

ของจุดศนูยก์ลางมีการทับซอ้นกันระหว่างคลสัเตอร ์และเมื่อพิจารณาประกอบกับค่า Silhouette 
Score เท่ากับ 0.1139 แสดงถึง ประสิทธิภาพในการจัดกลุ่มที่ต  ่ามาก หากเปรียบเทียบกับการ
ทดลองก่อนหน้า ที่มีการก าหนดค่า n_component เท่ากับ 3 เท่ากัน แต่ใชชุ้ดขอ้มูลที่มีการลด
จ านวนมิติ พบว่า ประสิทธิภาพของอลักอริทึมในการจดักลุ่มของทัง้ 2 การทดลอง มีประสิทธิภาพ
ที่ต  ่ามากทั้งคู่ แต่หากจะเปรียบเทียบกันนั้น ประสิทธิภาพของอัลกอริทึมที่ใชข้้อมูลที่มีการลด
จ านวนมิติ จะมีประสิทธิภาพในการจดักลุม่ที่ดีกว่าอลักอรทิมึที่ใชข้อ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ ซึ่ง
มีค่าต่างกนัเพียงเล็กนอ้ย คือ 0.034  
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ภาพประกอบ 31 แสดงคลสัเตอรแ์ละจุดศนูยก์ลางที่ไดจ้ากอลักอรทิมึ GMM  
เมื่อก าหนดค่า n_component เท่ากบั 3 โดยใชช้ดุขอ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ 

ผลลัพธท์ีไ่ด้จากการปรับค่า n_component = 4 
จากการทดลองจัดกลุ่มลูกคา้โดยใชอ้ัลกอริทึม GMM ดว้ยชุดขอ้มูลที่มีการลด

จ านวนมิติ เมื่อทดลองก าหนดค่า n_component เท่ากบั 4 พบว่า จ านวนคลสัเตอรท์ี่สามารถจัด
กลุ่มไดจ้ากการใชแ้บบจ าลองนี ้มีจ านวน 4 คลสัเตอร ์ซึ่งคลสัเตอรท์ี่ 0 เป็นคลสัเตอรท์ี่มีจ านวน
ขอ้มูลมากที่สุด คือ 37,166 และคลัสเตอรท์ี่ 3 เป็นคลัสเตอรท์ี่มีจ านวนน้อยที่สุด คือ 1,636 ดัง
แสดงขอ้มลูในตารางที่ 19 

ตาราง 19 แสดงจ านวนขอ้มลูในแต่ละคลสัเตอรท์ี่ไดจ้ากอลักอรทิมึ GMM เมื่อก าหนดค่า 
n_component เท่ากบั 4 โดยใชช้ดุขอ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ 

คลัสเตอร ์ จ านวนข้อมูล 

คลสัเตอรท์ี่ 0 37,166 

คลสัเตอรท์ี่ 1 18,678 

คลสัเตอรท์ี่ 2 8,467 

คลสัเตอรท์ี่ 3 1,636 
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จากภาพประกอบที่ 32 แสดงถึง การแบ่งกลุ่มขอ้มูลระหว่างคลัสเตอร์ รวมถึง
ต าแหน่งของจุดศนูยก์ลางที่ไม่ค่อยชัดเจน มีการทบัซอ้นกนัของจุดขอ้มลู และเมื่อพิจารณาถึงค่า 
Silhouette Score เท่ากบั 0.0457 แสดงใหเ้ห็นว่า การจดักลุม่ขอ้มลูของอลักอรทิมึในการทดลองนี ้
มีประสิทธิภาพที่ต  ่ามาก ซึ่งแสดงว่า ขอ้มลูอาจไม่ไดถ้กูจดักลุม่อย่างชดัเจน หรืออาจมีการซอ้นทบั
กนัของคลสัเตอร ์

ผลลัพธ์ที่ไดจ้ากการทดลองกับข้อมูลที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ พบว่า จ านวนคลัส
เตอรท์ี่ไดจ้ากการจัดกลุ่ม มีจ านวน 4 คลสัเตอร ์ซึ่งคลสัเตอรท์ี่มีจ านวนขอ้มูลมากที่สุด คือ คลสั
เตอรท์ี่ 0 มีจ านวนขอ้มลูเท่ากบั 35,299 ส่วนคลสัเตอรท์ี่ 2 เป็นคลสัเตอรท์ี่มีจ านวนนอ้ยที่สุด คือ 
2,086 ดงัแสดงขอ้มลูในตารางที่ 20 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 32 แสดงคลสัเตอรแ์ละจุดศนูยก์ลางที่ไดจ้ากอลักอรทิมึ GMM  
เมื่อก าหนดค่า n_component เท่ากบั 4 โดยใชช้ดุขอ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ 

ตาราง 20 แสดงจ านวนขอ้มลูในแต่ละคลสัเตอรท์ี่ไดจ้ากอลักอรทิมึ GMM เมื่อก าหนดค่า 
n_component เท่ากบั 4 โดยใชช้ดุขอ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ 

คลัสเตอร ์ จ านวนข้อมูล 

คลสัเตอรท์ี่ 0 35,299 

คลสัเตอรท์ี่ 1 18,486 

คลสัเตอรท์ี่ 2 10,076 

คลสัเตอรท์ี่ 3 2,086 
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จากภาพประกอบที่ 33 แสดงใหเ้ห็นว่า การจดักลุ่มของคลสัเตอร ์และต าแหน่ง
ของจุดศนูยก์ลางมีการทับซอ้นกันระหว่างคลสัเตอร ์และเมื่อพิจารณาประกอบกับค่า Silhouette 
Score เท่ากับ 0.0186 แสดงถึง ประสิทธิภาพในการจัดกลุ่มที่ต  ่ามาก หากเปรียบเทียบกับการ
ทดลองก่อนหน้า ที่มีการก าหนดค่า n_component เท่ากับ 4 เท่ากัน แต่ใชชุ้ดขอ้มูลที่มีการลด
จ านวนมิติ พบว่า ประสิทธิภาพของอลักอริทึมในการจดักลุ่มของทัง้ 2 การทดลอง มีประสิทธิภาพ
ที่ต  ่ามากทัง้คู่ แต่หากเปรียบเทียบกนันัน้ ประสิทธิภาพของอลักอริทึมที่ใชข้อ้มลูที่มีการลดจ านวน
มิติ จะมีประสิทธิภาพในการจัดกลุ่มที่ดีกว่าอลักอริทึมที่ใชข้อ้มูลที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ  ซึ่งมีค่า
ต่างกนัเพียงเล็กนอ้ย คือ 0.0271 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 33 แสดงคลสัเตอรแ์ละจุดศนูยก์ลางที่ไดจ้ากอลักอรทิมึ GMM  
เมื่อก าหนดค่า n_component เท่ากบั 4 โดยใชช้ดุขอ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ 

ผลลัพธท์ีไ่ด้จากการปรับค่า n_component = 5 
จากการทดลองจัดกลุ่มลูกคา้โดยใชอ้ัลกอริทึม GMM ดว้ยชุดขอ้มูลที่มีการลด

จ านวนมิติ เมื่อทดลองก าหนดค่า n_component เท่ากบั 5 พบว่า จ านวนคลสัเตอรท์ี่สามารถจัด
กลุ่มไดจ้ากการใชแ้บบจ าลองนี ้มีจ านวน 4 คลสัเตอร ์ซึ่งคลสัเตอรท์ี่ 0 เป็นคลสัเตอรท์ี่มีจ านวน
ขอ้มลูมากท่ีสดุ คือ 36,884 และคลสัเตอรท์ี่ 4 เป็นคลสัเตอรท์ี่มีจ  านวนนอ้ยที่สดุ คือ 529 ดงัแสดง
ขอ้มลูในตารางที่ 21 
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ตาราง 21 แสดงจ านวนขอ้มลูในแต่ละคลสัเตอรท์ี่ไดจ้ากอลักอรทิมึ GMM เมื่อก าหนดค่า 
n_component เท่ากบั 5 โดยใชช้ดุขอ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ 

คลัสเตอร ์ จ านวนข้อมูล 

คลสัเตอรท์ี่ 0 36,884 

คลสัเตอรท์ี่ 1 16,505 

คลสัเตอรท์ี่ 2 8,959 

คลสัเตอรท์ี่ 3 3,070 

คลสัเตอรท์ี่ 4 529 

 
จากภาพประกอบที่ 34 แสดงถึง การแบ่งกลุ่มขอ้มูลระหว่างคลัสเตอร์ รวมถึง

ต าแหน่งของจุดศนูยก์ลางที่ไม่ค่อยชัดเจน มีการทบัซอ้นกนัของจุดขอ้มลู และเมื่อพิจารณาถึงค่า 
Silhouette Score เท่ากบั 0.0118 แสดงใหเ้ห็นว่า การจดักลุม่ขอ้มลูของอลักอรทิมึในการทดลองนี ้
มีประสิทธิภาพที่ต  ่ามาก ซึ่งแสดงว่า ขอ้มลูอาจไม่ไดถ้กูจดักลุม่อย่างชดัเจน หรืออาจมีการซอ้นทบั
กนัของคลสัเตอร ์

 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 34 แสดงคลสัเตอรแ์ละจุดศนูยก์ลางที่ไดจ้ากอลักอรทิมึ GMM  
เมื่อก าหนดค่า n_component เท่ากบั 5 โดยใชช้ดุขอ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ 

ผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการทดลองกบัขอ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ พบว่า จ านวนคลสั
เตอรท์ี่ไดจ้ากการจัดกลุ่ม มีจ านวน 5 คลสัเตอร ์ซึ่งคลสัเตอรท์ี่มีจ านวนขอ้มูลมากที่สุด คือ คลสั
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เตอรท์ี่ 0 มีจ านวนขอ้มลูเท่ากบั 35,299 ส่วนคลสัเตอรท์ี่ 4 เป็นคลสัเตอรท์ี่มีจ านวนนอ้ยที่สุด คือ 
741 ดงัแสดงขอ้มลูในตารางที่ 22 

ตาราง 22 แสดงจ านวนขอ้มลูในแต่ละคลสัเตอรท์ี่ไดจ้ากอลักอรทิมึ GMM เมื่อก าหนดค่า 
n_component เท่ากบั 5 โดยใชช้ดุขอ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ 

คลัสเตอร ์ จ านวนข้อมูล 

คลสัเตอรท์ี่ 0 35,299 

คลสัเตอรท์ี่ 1 16,819 

คลสัเตอรท์ี่ 2 9,259 

คลสัเตอรท์ี่ 3 3,829 

คลสัเตอรท์ี่ 4 741 

 
จากภาพประกอบที่ 35 แสดงใหเ้ห็นว่า การจดักลุ่มของคลสัเตอร ์และต าแหน่ง

ของจุดศูนยก์ลางมีการทับซอ้นกันระหว่างคลสัเตอร ์จนไม่สามารถแยกคลสัเตอรอ์อกจากกันได้ 
และเมื่อพิจารณาประกอบกับค่า Silhouette Score เท่ากับ -0.0095 แสดงถึง การจัดกลุ่มที่ไม่มี
ประสิทธิภาพ ซึ่งอาจมีสาเหตมุาจากการทบัซอ้นกนัของคลสัเตอรจ์ านวนมาก หรือไม่มีโครงสรา้ง
กลุ่มที่ชดัเจน หากเปรียบเทียบกบัการทดลองก่อนหนา้ ที่มีการก าหนดค่า n_component เท่ากับ 
5 เท่ากัน แต่ใชชุ้ดขอ้มูลที่มีการลดจ านวนมิติ พบว่า ประสิทธิภาพของอัลกอริทึมในการจัดกลุ่ม
ของทัง้ 2 การทดลอง มีประสิทธิภาพที่ต  ่ามากทัง้คู่ แต่หากเปรียบเทียบกันนัน้ ประสิทธิภาพของ
อลักอริทึมที่ใชข้อ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ จะมีประสิทธิภาพในการจดักลุ่มที่ดีกว่าอลักอริทึมที่ใช้
ขอ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ ซึ่งมีค่าต่างกนัเพียงเล็กนอ้ย คือ 0.0213 
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ภาพประกอบ 35 แสดงคลสัเตอรแ์ละจุดศนูยก์ลางที่ไดจ้ากอลักอรทิมึ GMM  
เมื่อก าหนดค่า n_component เท่ากบั 5 โดยใชช้ดุขอ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ 

จากการทดลองจัดกลุ่มลูกคา้โดยใชอ้ัลกอริทึม GMM ดว้ยชุดขอ้มูล 2 รูปแบบ คือ 
ชุดขอ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ และชุดขอ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ พบว่า แบบจ าลองมีการแบ่ง
ขอบเขตของแต่ละคลสัเตอรไ์ดอ้ย่างชดัเจน และเมื่อพิจารณาค่า Silhouette Score ที่วดัได ้แสดง
ให้เห็นว่า ประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ใช้ข้อมูลจากทั้ง 2 รูปแบบ ด้วยอัลกอริทึมที่มีการ
ก าหนดค่า n_component ที่แตกต่างกนั สว่นใหญ่มีประสิทธิภาพในการจดักลุม่ที่ต  ่ามากและค่าที่
ไดค่้อนขา้งใกลเ้คียงกนั โดยสนันิษฐานว่า ค่า Silhouette Score ที่ต  ่ามากนัน้ เป็นผลมาจากการที่
ข้อมูลที่น ามาใช้ทั้ง 3 คุณลักษณะ มีการแจกแจงแบบไม่ปกติ ซึ่งมีลักษณะเบ้ไปทางขวา 
โดยเฉพาะคุณลักษณะ Frequency และ Monetary ที่มีค่าความโด่งสูงมาก จึงอาจส่งผลให้
ผลลพัธจ์ากการจดักลุม่ที่ไดน้ัน้ ไม่มีประสิทธิภาพ 

โดยแบบจ าลองที่ใชชุ้ดขอ้มูลที่มีการลดจ านวนมิติ ที่มีค่า Silhouette Score สูงสุด 
จะเป็นแบบจ าลองที่มีก าหนดค่า n_component เท่ากับ 3 โดยมีค่า Silhouette Score เท่ากับ 
0.1479 ส่วนชุดข้อมูลที่มีการลดจ านวนมิติ  จะเป็นแบบจ าลองที่มีก าหนดค่า n_component 
เท่ากบั 3 เช่นเดียวกนั โดยมีค่า Silhouette Score เท่ากบั 0.1139 ดงัแสดงในตารางที่ 23 
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ตาราง 23 แสดงขอ้มลู Silhouette Score ของอลักอรทิมึ GMM 

 

4.1.4 อัลกอริทมึ Agglomerative Clustering 
การจัดกลุ่มลูกคา้โดยใชอ้ัลกอริทึม Agglomerative Clustering ท าการทดลองปรบั

ค่า n_clusters ซึ่งเป็นค่าพารามิเตอรท์ี่ก าหนดจ านวนของคลสัเตอรท์ี่จะใชใ้นการสรา้งแบบจ าลอง 
โดยจะท าการทดลองปรบัในระดบัที่แตกต่างกนัแบบสุ่ม ไดแ้ก่ 2, 3, และ 4 ทัง้ในแบบจ าลองที่ใช้
ขอ้มลูที่ผ่านการลดจ านวนมิติ และแบบจ าลองที่ใชข้อ้มลูที่ไม่ไดล้ดจ านวนมิติ โดยไดผ้ลลพัธจ์าก
การทดลอง ดงันี ้

ผลลัพธท์ีไ่ด้จากการปรับค่า n_clusters = 2 
จากการทดลองจดักลุ่มลกูคา้โดยใชอ้ลักอริทึม Agglomerative Clustering ดว้ย

ชุดขอ้มูลที่มีการลดจ านวนมิติ เมื่อทดลองก าหนดค่า n_clusters เท่ากับ 2 พบว่า จ านวนคลัส
เตอรท์ี่สามารถจดักลุม่ไดจ้ากการใชแ้บบจ าลองนี ้มีจ  านวน 2 คลสัเตอร ์ซึ่งคลสัเตอรท์ี่ 0 เป็นคลสั
เตอรท์ี่มีจ านวนขอ้มูลมากที่สุด คือ 65,516 และคลสัเตอรท์ี่ 1 เป็นคลสัเตอรท์ี่มีจ านวนนอ้ยที่สดุ 
คือ 431 ดงัแสดงขอ้มลูในตารางที่ 24 

 
 
 
 

อัลกอริทมึ รูปแบบของชุดข้อมูล n_component จ านวนคลัส
เตอร ์

Silhouette 
Score 

GMM 

ชดุขอ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ 

3 3 0.1479 

4 4 0.0457 

5 5 0.01183 

ชดุขอ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ 

3 3 0.1139 

4 4 0.0186 

5 5 -0.0095 
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ตาราง 24 แสดงจ านวนขอ้มลูในแต่ละคลสัเตอรท์ี่ไดจ้ากอลักอรทิมึ Agglomerative Clustering 
เมื่อก าหนดค่า n_clusters เท่ากบั 2 โดยใชช้ดุขอ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ 

คลัสเตอร ์ จ านวนข้อมูล 

คลสัเตอรท์ี่ 0 65,516 

คลสัเตอรท์ี่ 1 431 

 
จากภาพประกอบที่ 36 แสดงถึง การแบ่งกลุ่มขอ้มลูระหว่างคลสัเตอร ์มีรูปแบบ

การแบ่งขอบเขตของคลสัเตอรท์ี่ชัดเจน รวมถึงต าแหน่งของจุดศูนยก์ลางที่แตกต่างกัน และเมื่อ
พิจารณาถึงค่า Silhouette Score เท่ากับ 0.8001 ซึ่งแสดงใหเ้ห็นว่า คลสัเตอรถ์ูกแบ่งไดอ้ย่างมี
ประสิทธิภาพสงู มีการแบ่งกลุ่มขอ้มลูออกจากกนัไดอ้ย่างดี แทบจะไม่มีการทบัซอ้นกนัของขอ้มลู
ระหว่างคลสัเตอร ์

 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 36 แสดงคลสัเตอรแ์ละจุดศนูยก์ลางที่ไดจ้ากอลักอรทิมึ Agglomerative 
Clustering เมื่อก าหนดค่า n_clusters เท่ากบั 2 โดยใชชุ้ดขอ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ 

ผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการทดลองกบัขอ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ พบว่า จ านวนคลสั
เตอรท์ี่ไดจ้ากการจัดกลุ่ม มีจ านวน 2 คลสัเตอร ์ซึ่งคลสัเตอรท์ี่มีจ านวนขอ้มูลมากที่สุด คือ คลสั
เตอรท์ี่ 0 มีจ านวนขอ้มลูเท่ากับ 65,699 ส่วนคลสัเตอรท์ี่ 1 เป็นคลสัเตอรท์ี่มีจ านวนนอ้ยที่สดุ คือ 
248 ดงัแสดงขอ้มลูในตารางที่ 25 
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ตาราง 25 แสดงจ านวนขอ้มลูในแต่ละคลสัเตอรท์ี่ไดจ้ากอลักอรทิมึ Agglomerative Clustering 
เมื่อก าหนดค่า n_clusters เท่ากบั 2 โดยใชช้ดุขอ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ 

คลัสเตอร ์ จ านวนข้อมูล 

คลสัเตอรท์ี่ 0 65,699 

คลสัเตอรท์ี่ 1 248 

 
จากภาพประกอบที่ 37 แสดงใหเ้ห็นว่า การจดักลุ่มของคลสัเตอรม์ีการแบ่งกลุ่ม

ระหว่างคลัสเตอร์ รวมถึงต าแหน่งของจุดศูนย์กลางที่ห่างกันอย่างชัดเจน ประกอบกับค่า 
Silhouette Score เท่ากับ 0.8404 แสดงถึง ประสิทธิภาพที่สูงของอัลกอริทึมในการจัดกลุ่ม ที่
สามารถแบ่งแยกขอบเขตชดัเจนในแต่ละคลสัเตอร ์ 

หากเมื่อเปรียบเทียบกันระหว่างผลลัพธ์ที่ได้จากการทดลองของข้อมูลทั้ง 2 
รูปแบบ ที่มีการก าหนดค่า n_clusters เท่ากับ 2 ทัง้จากภาพประกอบและค่า Silhouette Score 
พบว่า ผลลัพธ์ของอัลกอริทึมที่ไดจ้ากทั้ง 2 การทดลอง มีประสิทธิภาพในการจัดกลุ่มที่ดีมาก 
ขอ้มูลภายในคลัสเตอร ์รวมถึงต าแหน่งของจุดศูนยก์ลาง มีการแบ่งขอบเขตกันไดอ้ย่างชัดเจน 
แทบจะไม่มีจุดข้อมูลที่ทับซ้อนกัน โดยอัลกอริทึมที่ใช้ข้อมูลที่ ไม่มีการลดจ านวนมิติ มีค่า 
Silhouette Score ที่มากกว่าอลักอรทิมึที่ใชข้อ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ เท่ากบั 0.0403 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 37 แสดงคลสัเตอรแ์ละจุดศนูยก์ลางที่ไดจ้ากอลักอรทิมึ Agglomerative 
Clustering เมื่อก าหนดค่า n_clusters เท่ากบั 2 โดยใชชุ้ดขอ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ 
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ผลลัพธท์ีไ่ด้จากการปรับค่า n_clusters = 3 
จากการทดลองจดักลุ่มลกูคา้โดยใชอ้ลักอริทึม Agglomerative Clustering ดว้ย

ชุดขอ้มูลที่มีการลดจ านวนมิติ เมื่อทดลองก าหนดค่า n_clusters เท่ากับ 3 พบว่า จ านวนคลัส
เตอรท์ี่สามารถจดักลุม่ไดจ้ากการใชแ้บบจ าลองนี ้มีจ  านวน 3 คลสัเตอร ์ซึ่งคลสัเตอรท์ี่ 0 เป็นคลสั
เตอรท์ี่มีจ านวนขอ้มูลมากที่สุด คือ 35,754 และคลสัเตอรท์ี่ 1 เป็นคลสัเตอรท์ี่มีจ านวนนอ้ยที่สดุ 
คือ 248 ดงัแสดงขอ้มลูในตารางที่ 26 

ตาราง 26 แสดงจ านวนขอ้มลูในแต่ละคลสัเตอรท์ี่ไดจ้ากอลักอรทิมึ Agglomerative Clustering 
เมื่อก าหนดค่า n_clusters เท่ากบั 3 โดยใชช้ดุขอ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ 

คลัสเตอร ์ จ านวนข้อมูล 

คลสัเตอรท์ี่ 0 35,754 

คลสัเตอรท์ี่ 1 248 

คลสัเตอรท์ี่ 2 29,945 

 
จากภาพประกอบที่ 38 แสดงถึง การแบ่งกลุ่มขอ้มลูระหว่างคลสัเตอร ์มีรูปแบบ

การแบ่งขอบเขตของคลสัเตอรท์ี่ชัดเจน รวมถึงต าแหน่งของจุดศูนยก์ลางที่แตกต่างกัน และเมื่อ
พิจารณาถึงค่า Silhouette Score เท่ากับ 0.5457 ซึ่งแสดงใหเ้ห็นว่า คลสัเตอรถ์ูกแบ่งไดอ้ย่างมี
ประสิทธิภาพในระดบัปานกลาง มีการแบ่งกลุ่มขอ้มลูออกจากกนัไดอ้ย่างดี แต่อาจมีการซอ้นกัน
ของขอ้มลูระหว่างคลสัเตอรอ์ยู่บา้ง 
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ภาพประกอบ 38 แสดงคลสัเตอรแ์ละจุดศนูยก์ลางที่ไดจ้ากอลักอรทิมึ Agglomerative 
Clustering เมื่อก าหนดค่า n_clusters เท่ากบั 3 โดยใชชุ้ดขอ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ 

ผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการทดลองกบัขอ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ พบว่า จ านวนคลสั
เตอรท์ี่ไดจ้ากการจัดกลุ่ม มีจ านวน 3 คลสัเตอร ์ซึ่งคลสัเตอรท์ี่มีจ านวนขอ้มูลมากที่สุด คือ คลสั
เตอรท์ี่ 0 มีจ านวนขอ้มลูเท่ากับ 35,754 ส่วนคลสัเตอรท์ี่ 1 เป็นคลสัเตอรท์ี่มีจ านวนนอ้ยที่สดุ คือ 
248 ดงัแสดงขอ้มลูในตารางที่ 27 

ตาราง 27 แสดงจ านวนขอ้มลูในแต่ละคลสัเตอรท์ี่ไดจ้ากอลักอรทิมึ Agglomerative Clustering 
เมื่อก าหนดค่า n_clusters เท่ากบั 3 โดยใชช้ดุขอ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ 

คลัสเตอร ์ จ านวนข้อมูล 

คลสัเตอรท์ี่ 0 35,754 

คลสัเตอรท์ี่ 1 248 

คลสัเตอรท์ี่ 2 29,945 

 
จากภาพประกอบที่ 39 แสดงใหเ้ห็นว่า การจดักลุ่มของคลสัเตอรม์ีการแบ่งกลุ่ม

ระหว่างคลัสเตอร์ รวมถึงต าแหน่งของจุดศูนย์กลางที่ห่างกันอย่างชัดเจน ประกอบกับค่า 
Silhouette Score เท่ากบั 0.5457 แสดงถึง ประสิทธิภาพระดบัปานกลางของอลักอริทึมในการจดั
กลุม่ ที่สามารถแบ่งแยกขอบเขตแต่ละคลสัเตอรค่์อนขา้งดี แต่อาจยงัมีการทบัซอ้นกนัของขอ้มลู 
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หากเมื่อเปรียบเทียบกันระหว่างผลลัพธ์ที่ได้จากการทดลองของข้อมูลทั้ง 2 
รูปแบบ ที่มีการก าหนดค่า n_clusters เท่ากับ 3 ทัง้จากภาพประกอบและค่า Silhouette Score 
พบว่า ผลลพัธข์องอลักอรทิมึที่ไดจ้ากทัง้ 2 การทดลอง มีประสิทธิภาพในการจดักลุม่ในระดับปาน
กลาง ซึ่งข้อมูลภายในคลัสเตอร ์รวมถึงต าแหน่งของจุดศูนย์กลาง มีการแบ่งขอบเขตกันได้
ค่อนขา้ง โดยทัง้อลักอริทึมที่ใชข้อ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ และที่ใชข้อ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ 
มีค่า Silhouette Score เท่ากนั คือ 0.5457 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 39 แสดงคลสัเตอรแ์ละจุดศนูยก์ลางที่ไดจ้ากอลักอรทิมึ Agglomerative 
Clustering เมื่อก าหนดค่า n_clusters เท่ากบั 3 โดยใชชุ้ดขอ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ 

ผลลัพธท์ีไ่ด้จากการปรับค่า n_clusters = 4 
จากการทดลองจดักลุ่มลกูคา้โดยใชอ้ลักอริทึม Agglomerative Clustering ดว้ย

ชุดขอ้มูลที่มีการลดจ านวนมิติ เมื่อทดลองก าหนดค่า n_clusters เท่ากับ 4 พบว่า จ านวนคลัส
เตอรท์ี่สามารถจดักลุม่ไดจ้ากการใชแ้บบจ าลองนี ้มีจ  านวน 4 คลสัเตอร ์ซึ่งคลสัเตอรท์ี่ 3 เป็นคลสั
เตอรท์ี่มีจ านวนขอ้มูลมากที่สุด คือ 34,103 และคลสัเตอรท์ี่ 0 เป็นคลสัเตอรท์ี่มีจ านวนนอ้ยที่สดุ 
คือ 431 ดงัแสดงขอ้มลูในตารางที่ 28 
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ตาราง 28 แสดงจ านวนขอ้มลูในแต่ละคลสัเตอรท์ี่ไดจ้ากอลักอรทิมึ Agglomerative Clustering 
เมื่อก าหนดค่า n_clusters เท่ากบั 4 โดยใชช้ดุขอ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ 

คลัสเตอร ์ จ านวนข้อมูล 

คลสัเตอรท์ี่ 0 431 

คลสัเตอรท์ี่ 1 4,131 

คลสัเตอรท์ี่ 2 27,282 

คลสัเตอรท์ี่ 3 34,103 

 
จากภาพประกอบที่ 40 แสดงถึง การแบ่งกลุ่มขอ้มลูระหว่างคลสัเตอร ์มีรูปแบบ

การแบ่งขอบเขตของคลสัเตอรท์ี่ชัดเจน รวมถึงต าแหน่งของจุดศูนยก์ลางที่แตกต่างกัน และเมื่อ
พิจารณาถึงค่า Silhouette Score เท่ากับ 0.5257 ซึ่งแสดงใหเ้ห็นว่า คลสัเตอรถ์ูกแบ่งไดอ้ย่างมี
ประสิทธิภาพในระดับปานกลาง มีการแบ่งกลุ่มขอ้มูลออกจากกันไดอ้ย่างดี แต่อาจมีบางจุดที่
ขอ้มลูทบัซอ้นกนัระหว่างคลสัเตอร ์

ผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการทดลองกบัขอ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ พบว่า จ านวนคลสั
เตอรท์ี่ไดจ้ากการจัดกลุ่ม มีจ านวน 4 คลสัเตอร ์ซึ่งคลสัเตอรท์ี่มีจ านวนขอ้มูลมากที่สุด คือ คลสั
เตอรท์ี่ 1 มีจ านวนขอ้มลูเท่ากับ 33,744 ส่วนคลสัเตอรท์ี่ 0 เป็นคลสัเตอรท์ี่มีจ านวนนอ้ยที่สดุ คือ 
248 ดงัแสดงขอ้มลูในตารางที่ 29 
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ภาพประกอบ 40 แสดงคลสัเตอรแ์ละจุดศนูยก์ลางที่ไดจ้ากอลักอรทิมึ Agglomerative 
Clustering เมื่อก าหนดค่า n_clusters เท่ากบั 4 โดยใชชุ้ดขอ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ 

ตาราง 29 แสดงจ านวนขอ้มลูในแต่ละคลสัเตอรท์ี่ไดจ้ากอลักอรทิมึ Agglomerative Clustering 
เมื่อก าหนดค่า n_clusters เท่ากบั 4 โดยใชช้ดุขอ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ 

คลัสเตอร ์ จ านวนข้อมูล 

คลสัเตอรท์ี่ 0 248 

คลสัเตอรท์ี่ 1 33,744 

คลสัเตอรท์ี่ 2 29,945 

คลสัเตอรท์ี่ 3 2,010 

 
จากภาพประกอบที่ 41 แสดงใหเ้ห็นว่า การจดักลุ่มของคลสัเตอรม์ีการแบ่งกลุ่ม

ระหว่างคลัสเตอร์ รวมถึงต าแหน่งของจุดศูนย์กลางที่ห่างกันอย่างชัดเจน ประกอบกับค่า 
Silhouette Score เท่ากับ 0.5457 แสดงถึง ประสิทธิภาพที่สูงของอัลกอริทึมในการจัดกลุ่ม ที่
สามารถแบ่งแยกขอบเขตชดัเจนในแต่ละคลสัเตอร ์ 

หากเมื่อเปรียบเทียบกันระหว่างผลลัพธ์ที่ได้จากการทดลองของข้อมูลทั้ง 2 
รูปแบบ ที่มีการก าหนดค่า n_clusters เท่ากับ 4 ทัง้จากภาพประกอบและค่า Silhouette Score 
พบว่า ผลลัพธ์ของอัลกอริทึมที่ไดจ้ากทั้ง 2 การทดลอง มีประสิทธิภาพในการจัดกลุ่มที่ดีมาก 
ขอ้มูลภายในคลัสเตอร ์รวมถึงต าแหน่งของจุดศูนยก์ลาง มีการแบ่งขอบเขตกันไดอ้ย่างชัดเจน 
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แทบจะไม่มีจุดข้อมูลที่ทับซ้อนกัน โดยอัลกอริทึมที่ใช้ข้อมูลที่ ไม่มีการลดจ านวนมิติ มีค่า 
Silhouette Score ที่มากกว่าอลักอรทิมึที่ใชข้อ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ เท่ากบั 0.02 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 41 แสดงคลสัเตอรแ์ละจุดศนูยก์ลางที่ไดจ้ากอลักอรทิมึ Agglomerative 
Clustering เมื่อก าหนดค่า n_clusters เท่ากบั 4 โดยใชชุ้ดขอ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ 

จากการทดลองจัดกลุ่มลกูคา้โดยใชอ้ัลกอริทึม Agglomerative Clustering ดว้ยชุด
ขอ้มูล 2 รูปแบบ คือ ชุดขอ้มูลที่มีการลดจ านวนมิติ และชุดขอ้มูลที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ พบว่า 
แบบจ าลองมีการแบ่งขอบเขตของแต่ละคลสัเตอรไ์ดอ้ย่างชดัเจน และเมื่อพิจารณาค่า Silhouette 
Score ที่วัดได ้แสดงใหเ้ห็นว่า ประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ใชข้้อมูลจากทั้ง 2 รูปแบบ ดว้ย
อลักอริทึมที่มีการก าหนดค่า n_clusters ที่แตกต่างกนั ส่วนใหญ่มีประสิทธิภาพในการจดักลุ่มใน
ระดบัปานกลางถึงสงู รวมถึงมีการกระจายขอ้มลูไปตามจ านวนคลสัเตอรท์ี่ก าหนด ท าใหจ้ านวน
ขอ้มลูที่ไดใ้นแต่ละคลสัเตอรม์ีการกระจกุตวันอ้ยกว่าอลักอรทิมึ DBSCAN 

โดยแบบจ าลองที่ใชชุ้ดขอ้มูลที่มีการลดจ านวนมิติ ที่มีค่า Silhouette Score สูงสุด 
เป็นแบบจ าลองที่มีก าหนดค่า n_clusters เท่ากับ 2 โดยมีค่า Silhouette Score เท่ากับ 0.8001 
ส่วนชุดข้อมูลที่มีการลดจ านวนมิ ติ เป็นแบบจ าลองที่มีก าหนดค่า n_clusters เท่ากับ 2 
เช่นเดียวกนั โดยมีค่า Silhouette Score เท่ากบั 0.8404 ดงัแสดงในตารางที่ 30 
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ตาราง 30 แสดงขอ้มลู Silhouette Score ของอลักอรทิมึ Agglomerative Clustering 

 
ผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการทดลองจดักลุม่ขอ้มลูลกูคา้ โดยใชอ้ลักอรทิึมทัง้ 4 อลักอรทิมึ คือ K-

Means Clustering, DBSCAN, GMM, และ Agglomerative Clustering รวมถึงการทดลองปรับ
ค่าพารามิ เตอร์ จากภาพประกอบที่  42 พบว่า อัลกอริทึม DBSCAN เป็นอัลกอริทึมที่มี
ประสิทธิภาพในการจัดกลุ่มขอ้มูลมากที่สุด จากค่า Silhouette Score ที่สูงถึง 0.9133 ส าหรบั
ขอ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ และ 0.8871 ส าหรบัขอ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ โดยเมื่อพิจารณา
ถึงจ านวนคลสัเตอรท์ี่อลักอรทิมึแบ่งออกมาได ้พบว่า สาเหตทุี่อลักอรทิมึมีค่า Silhouette Score ที่
สูงมากนั้น เป็นเพราะขอ้มูลที่ถูกจัดกลุ่ม มีการกระจุกตัวรวมอยู่ในคลัสเตอรใ์ดคลัสเตอรห์นึ่ง 
ประกอบกับมีจ านวนของคลสัเตอรท์ี่สามารถจัดกลุ่มไดจ้ านวนไม่มาก ส่งผลใหม้ีความหนาแน่น
ภายในคลสัเตอรส์งู และมีระยะห่างระหว่างคลสัเตอรท์ี่ชดัเจน โดยคาดว่า เกิดจากการที่จุดขอ้มลู
มีระยะห่างกนัระหว่างกนัไม่มาก และเมื่อปรบัค่าพารามิเตอร ์Epsilon เท่ากบั 1 จึงท าใหจ้ดุขอ้มลู
ที่อยู่ใกลก้นัเหลา่นัน้ ถกูจดัมาอยู่รวมในคลสัเตอรเ์ดียวกนั 

ล าดบัถดัมา คือ อลักอรทิมึ Agglomerative Clustering ซึ่งมีประสิทธิภาพในการจดักลุม่
ขอ้มูลที่สูงใกลเ้คียงกับอัลกอริทึม DBSCAN เนื่องจากมีการก าหนดจ านวนของคลสัเตอรไ์วก้่อน
ด าเนินการทดลอง จึงท าใหอ้ัลกอริทึมจ าเป็นตอ้งจะกลุ่มภายใตจ้ านวนคลัสเตอรท์ี่ก าหนด ซึ่ง
ส่งผลใหจ้ านวนขอ้มลูในแต่ละคลสัเตอร ์มีการกระจายตวัไดดี้กว่าอัลกอริทึม DBSCAN ถึงแมว้่า
ขอ้มูลยังคงมีการกระจุกตัวอยู่ที่คลัสเตอรใ์ด้คลัสเตอรห์นึ่งอยู่บา้ง แต่ก็ลดน้อยลงและท าการ
กระจายขอ้มลูไปยงัแต่ละคลสัเตอรม์ากกว่า 

อัลกอริทมึ รูปแบบของชุดข้อมูล n_clusters จ านวนคลัส
เตอร ์

Silhouette 
Score 

Agglomerative 

Clustering 

ชดุขอ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ 

2 2 0.8001 

3 3 0.5457 

4 4 0.5257 

ชดุขอ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวน

มิต ิ

2 2 0.8404 

3 3 0.5457 

4 4 0.5457 
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ส าหรบัอัลกอริทึม K-Means Clustering นัน้ ไดน้ าเทคนิค Elbow Method มาใชใ้นการ
คน้หาจ านวนคลสัเตอรท์ี่เหมาะสม ซึ่งจากการทดลอง ก็พบว่า ประสิทธิภาพในการจัดกลุ่มของ
อลักอรทิมึมีค่าอยู่ในระดบัปานกลาง 

และสุดทา้ย อัลกอริทึม GMM เป็นอัลกอริทึมที่มีประสิทธิภาพในการจัดกลุ่มที่ต  ่าที่สุด 
ถึงแมว้่าจะมีการทดลองปรบัค่าพารามิเตอร ์คือ n_component ที่เป็นตวัก าหนดจ านวนคลสัเตอร์
ของอลักอรทิึม ในระดบัที่แตกต่างกนั แต่จากการทดลองนัน้ แสดงใหเ้ห็นว่า ค่า Silhouette Score 
ที่ไดร้บั ยังคงอยู่ในระดับที่ต  ่าจนถึงไม่มีประสิทธิภาพ ซึ่งสันนิษฐานว่า ประสิทธิภาพที่ต  ่าของ
อัลกอริทึม อาจมีผลมาจากรูปแบบการกระจายตัวของข้อมูลที่น ามาใช้ในการจัดกลุ่มของ
อัลกอริทึม ซึ่งจากการที่ไดส้  ารวจขอ้มูลก่อนน ามาทดลอง พบว่า ขอ้มูลทัง้ 3 คุณลกัษณะ ไดแ้ก่ 
Recency, Frequency, และ Monetary นัน้ มีลกัษณะการแจกแจงแบบไม่ปกติ คือ เบไ้ปทางขวา 
รวมทัง้คุณลกัษณะ Frequency และ Monetary ยังมีค่าความโด่งที่สูงมากเช่นกัน ดว้ยเหตุนี ้จึง
เป็นสาเหตใุหอ้ลักอรทิมึ GMM ไม่สามารถจดักลุม่ขอ้มลูไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

ภาพประกอบ 42 แสดงผลลพัธ ์Silhouette Score ของแต่ละอลักอรทิมึและรูปแบบของขอ้มลู 

หลังจากไดผ้ลลัพธ์จากการจัดกลุ่มข้อมูลลูกค้าของแต่ละอัลกอริทึมและรูปแบบของ
ขอ้มลูแลว้ ผูว้ิจยัไดท้ าการเลือก 2 อลักอรทิมึที่มีประสิทธิภาพดีที่สดุ ไดแ้ก่ อลักอรทิมึ DBSCAN ที่
ใชข้อ้มูลที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ และอัลกอริทึม DBSCAN ที่ใชข้อ้มูลที่มีการลดจ านวนมิติ มา
ท าการศึกษาลักษณะลูกคา้ของแต่ละคลัสเตอร์ภายในแต่ละอัลกอริทึม ซึ่งท าใหไ้ดผ้ลลพัธ์จาก
การศกึษา ดงันี ้
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ลักษณะลูกค้าทีไ่ด้จากอัลกอริทมึ DBSCAN ทีใ่ช้ข้อมูลทีไ่ม่มีการลดจ านวนมิติ 
จากขอ้มลูในตารางที่ 31 แสดงใหเ้ห็นว่า ลกูคา้ในคลสัเตอรท์ี่ -1 มีแนวโนม้เป็นลกูคา้

ประจ าที่มีความภกัดีรา้นคา้ปลีกสงู เนื่องจากคณุลกัษณะ Recency มีค่า Mean เท่ากบั 10.83 วนั 
และ Median เท่ากบั 5.5 วนั บ่งบอกว่า ลกูคา้มาท าการซือ้สินคา้ล่าสดุในช่วงเวลาไม่นานมาก ซึ่ง
หมายความว่า ลกูคา้กลุม่นี ้มีการกลบัมาซือ้ซ  า้บ่อยครัง้ และมาซือ้อย่างสม ่าเสมอ 

ดา้นความถ่ีของการซือ้ คณุลกัษณะ Frequency ที่มีค่า Mean เท่ากับ 137.59 ครัง้ 
และ Median เท่ากบั 115 ครัง้ แสดงใหเ้ห็นว่า ลกูคา้กลุ่มนีม้กัท าธุรกรรมบ่อย และโดยเฉลี่ยแลว้ 
จ านวนครัง้ที่ซือ้นัน้สงูกว่ากลุ่มอ่ืนมาก ซึ่งอาจเป็นผลมาจากความเชื่อมั่นในแบรนดห์รือความพึง
พอใจต่อสินค้าและบริการ และจากค่า Standard Deviation ที่มีค่า 57.77 ชีใ้ห้เห็นถึง ความ
แตกต่างของพฤติกรรมในลกูคา้กลุม่นี ้โดยลกูคา้บางสว่นอาจซือ้สินคา้บ่อยมากกว่ากลุม่อื่น แสดง
ถึง ความหลากหลายในการซือ้สินคา้ และการเลือกสินคา้ที่ตรงกบัความตอ้งการ 

และเมื่อพิจารณาด้านมูลค่าการใช้จ่ายจากคุณลักษณะ Monetary ที่มีค่า Mean 
เท่ากบั 7,218.63 และ Median เท่ากบั 6,135.65 บ่งบอกว่า ลกูคา้กลุม่นีม้ียอดใชจ้่ายต่อค าสั่งซือ้
ค่อนขา้งสงู โดยอาจเป็นกลุม่ลกูคา้ที่ซือ้สินคา้ปรมิาณมาก หรือเลือกซือ้สินคา้ที่มีราคาสงู สง่ผลให้
ลูกค้ากลุ่มนี ้เป็นลูกค้ากลุ่มส าคัญที่สรา้งรายได้ให้กับธุรกิจ รวมถึงมีค่า Standard Deviation 
เท่ากบั 3,109.62 ที่ค่อนขา้งกวา้ง แสดงว่า มีลกูคา้บางกลุม่ที่มีการใชจ้่ายมากเป็นพิเศษ 

จากการวิเคราะหข์อ้มลูขา้งตน้ พบว่า ลกูคา้ในคลสัเตอรท์ี่ -1 มีแนวโนม้เป็นลกูคา้ที่
มีศกัยภาพสงู และควรไดร้บัการดแูลเป็นพิเศษ ธุรกิจอาจใชก้ลยุทธร์กัษาความสมัพนัธ์กับลูกคา้
ผ่านโปรแกรมสะสมแตม้ ขอ้เสนอพิเศษ หรือโปรโมชั่นเฉพาะบุคคล เพื่อกระตุน้ใหพ้วกเขากลบัมา
ซือ้ซ  า้และเพิ่มมลูค่าต่อค าสั่งซือ้ในอนาคต 

ส่วนลกูคา้ในคลสัเตอรท์ี่ 0 นัน้ มีแนวโนม้ที่เป็นลูกคา้ใหม่ หรือลกูคา้ขาจร ที่ไม่ไดม้ี
การซือ้สินคา้อย่างต่อเนื่อง สงัเกตไดจ้ากคณุลกัษณะ Recency ที่มีค่า Mean เท่ากบั 600.34 วนั 
และ Median เท่ากบั 503 วนั สะทอ้นใหเ้ห็นว่าพวกเขาไม่ไดท้ าธุรกรรมมานานมากแลว้ หรืออาจ
เคยซือ้สินคา้เพียงไม่ก่ีครัง้ในอดีต แต่ไม่ไดก้ลบัมาซือ้ต่อในช่วงที่ผ่านมา 

ดา้นความถ่ีของการซือ้ คณุลกัษณะ Frequency ที่มีค่า Mean เท่ากบั 2.94 ครัง้ และ 
Median เท่ากบั 1 ครัง้ ชีใ้หเ้ห็นว่า ลกูคา้กลุม่นีส้ว่นใหญ่มกัซือ้สินคา้เพียงหนึ่งหรือสองครัง้เท่านัน้ 
ค่า Median ที่ต  ่าเมื่อเทียบกบั Mean บ่งบอกว่า มีลกูคา้สว่นนอ้ยที่ซือ้ซ  า้หลายครัง้ แต่โดยรวมแลว้ 
สว่นใหญ่เป็นลกูคา้ที่ซือ้เพียงครัง้เดียวแลว้ไม่ไดก้ลบัมาอีก 
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เมื่อพิจารณาดา้นมลูค่าการใชจ้่ายจากคณุลกัษณะ Monetary ที่มีค่า Mean เท่ากบั 
154.15 และ Median เท่ากบั 83.27 แสดงว่า ลกูคา้กลุม่นีม้ียอดใชจ้่ายที่ค่อนขา้งต ่า และไม่ไดเ้ป็น
กลุม่ที่สรา้งรายไดห้ลกัใหก้บัธุรกิจ 

จากการวิเคราะหข์อ้มลูขา้งตน้ แสดงใหเ้ห็นว่า ลกูคา้ในคลสัเตอรท์ี่ 0 มีแนวโนม้ที่มี
โอกาสในการพฒันา ซึ่งธุรกิจสามารถใชก้ลยทุธก์ระตุน้ใหเ้กิดการซือ้ซ  า้ เช่น การสง่อีเมลแจง้เตือน
ขอ้เสนอพิเศษ โปรโมชั่นส่วนลดส าหรบัการซือ้ครัง้ถัดไป หรือการใหส้ิทธิพิเศษเฉพาะลูกคา้ใหม่ 
เพื่อเพิ่มโอกาสใหพ้วกเขากลายเป็นลกูคา้ประจ าในอนาคต 

ตาราง 31 แสดงค่าทางสถิติของแต่ละคณุลกัษณะจากผลลพัธก์ารจดักลุม่ของอลักอรทิมึ 
DBSCAN ที่ใชข้อ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ 

คุณลักษณะ ค่าทางสถิติ Cluster -1 Cluster 0 

Recency 

Mean 10.83 600.34 

Median 5.5 503 

Standard Deviation 12.91 460.32 

Frequency 

Mean 137.59 2.94 

Median 115.0 1.0 

Standard Deviation 57.77 5.03 

Monetary 

Mean 7,218.63 154.15 

Median 6,135.65 83.27 

Standard Deviation 3,109.62 268.23 

 
ลักษณะลูกค้าทีไ่ด้จากอัลกอริทมึ DBSCAN ทีใ่ช้ข้อมูลทีม่ีการลดจ านวนมิติ 

จากขอ้มลูในตารางที่ 32 แสดงใหเ้ห็นว่า ลกูคา้ในคลสัเตอรท์ี่ -1 มีแนวโนม้เป็นลกูคา้
ประจ าที่มีความภกัดีสงู และสรา้งรายไดห้ลกัใหก้บัธุรกิจ พิจารณาจากคณุลกัษณะ Recency ที่มี
ค่า Mean เท่ากบั 7.09 วนั และ Median เท่ากบั 4.0 วนั สะทอ้นว่า ลกูคา้มีการซือ้สินคา้ล่าสดุใน
ช่วงเวลาไม่นานมาก และกลบัมาซือ้ซ  า้อย่างต่อเนื่อง 

ในดา้นความถ่ีของการซือ้ คุณลักษณะ Frequency ที่มีค่า Mean เท่ากับ 172.74 
ครัง้ และ Median เท่ากับ 139.0 ครัง้ แสดงใหเ้ห็นว่า ลูกคา้กลุ่มนีม้ักท าธุรกรรมบ่อยมากและมี
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ความภักดีในระดับสูง ค่า Standard Deviation เท่ากับ 64.25 ชีใ้ห้เห็นถึงความแตกต่างของ
พฤติกรรมในกลุ่มนี ้โดยลูกคา้บางรายอาจซือ้บ่อยมากกว่ารายอ่ืน ซึ่งแสดงถึงความหลากหลาย
ของกลุม่ 

ในดา้นมลูค่าการใชจ้่าย คณุลกัษณะ Monetary มีค่า Mean เท่ากบั 9,044.98 บาท 
และ Median เท่ากับ 7,521.87 บาท สะทอ้นว่า ลูกคา้กลุ่มนีม้ียอดใชจ้่ายเฉลี่ยต่อค าสั่งซือ้ที่สูง
มาก ซึ่งอาจมาจากการซือ้สินคา้ปริมาณมาก หรือเลือกซือ้สินคา้ที่มีราคาสูง โดยมีค่า Standard 
Deviation เท่ากบั 3,541.99 แสดงใหเ้ห็นว่า มีลกูคา้บางกลุม่ที่มีการใชจ้่ายมากเป็นพิเศษ 

จากการวิเคราะหข์อ้มลูขา้งตน้ พบว่า ลกูคา้ในคลสัเตอรท์ี่ -1 เป็นกลุ่มที่มีศกัยภาพ
สูง ควรไดร้บัการดูแลเป็นพิเศษ ธุรกิจอาจใชก้ลยุทธ์ในการรักษาความสัมพันธ์ เช่น การมอบ
ขอ้เสนอพิเศษแบบเฉพาะบุคคล โปรแกรมสะสมแตม้ หรือสิทธิพิเศษส าหรบัลกูคา้ระดบั VIP เพื่อ
กระตุน้ใหล้กูคา้กลุม่นีย้งัคงภกัดี และเพิ่มมลูค่าการซือ้ในระยะยาว 

ส่วนลกูคา้ในคลสัเตอรท์ี่ 0 มีแนวโนม้เป็นลกูคา้ใหม่หรือลกูคา้ขาจร ที่ไม่ไดซ้ือ้สินคา้
อย่างต่อเนื่อง ซึ่งสามารถพิจารณาจากคุณลกัษณะ Recency ที่มีค่า Mean เท่ากับ 600.29 วัน 
และ Median เท่ากบั 503.0 วนั สะทอ้นใหเ้ห็นว่า ลกูคา้ไม่ไดท้ าธุรกรรมมาเป็นเวลานาน หรืออาจ
เคยซือ้สินคา้เพียงไม่ก่ีครัง้ในอดีต แต่ไม่ไดก้ลบัมาซือ้ต่อ 

ดา้นความถ่ีของการซือ้ คณุลกัษณะ Frequency ที่มีค่า Mean เท่ากบั 2.95 ครัง้ และ 
Median เท่ากบั 1 ครัง้ ชีใ้หเ้ห็นว่า ลกูคา้กลุม่นีส้่วนใหญ่มกัซือ้สินคา้เพียงหนึ่งหรือสองครัง้เท่านัน้ 
ค่า Median ที่ต  ่ากว่า Mean บ่งบอกว่า มีลูกคา้ส่วนนอ้ยที่ซือ้ซ  า้หลายครัง้ แต่โดยรวมแลว้ ส่วน
ใหญ่เป็นลกูคา้ที่ซือ้เพียงครัง้เดียวแลว้ไม่ไดก้ลบัมาอีก 

เมื่อพิจารณาดา้นมลูค่าการใชจ้่ายจากคณุลกัษณะ Monetary ที่มีค่า Mean เท่ากบั 
154.57 บาท และ Median เท่ากับ 83.27 บาท แสดงว่า ลูกคา้กลุ่มนีม้ียอดใชจ้่ายที่ค่อนขา้งต ่า 
และไม่ไดเ้ป็นกลุม่ที่สรา้งรายไดห้ลกัใหก้บัธุรกิจ 

จากการวิเคราะห์ข้อมูลข้างต้น พบว่า ลูกค้าในคลัสเตอรท์ี่ 0 เป็นลูกค้ากลุ่มที่มี
โอกาสในการพฒันา ซึ่งธุรกิจสามารถใชก้ลยทุธก์ระตุน้ใหเ้กิดการซือ้ซ  า้ เช่น การสง่อีเมลแจง้เตือน
ขอ้เสนอพิเศษ โปรโมชั่นส่วนลดส าหรบัการซือ้ครัง้ถัดไป หรือการใหส้ิทธิพิเศษเฉพาะลูกคา้ใหม่  
เพื่อเพิ่มโอกาสใหพ้วกเขากลายเป็นลกูคา้ประจ าในอนาคต 

และส าหรบัลกูคา้ในคลสัเตอรท์ี่ 1 นัน้ มีแนวโนม้ที่เป็นลกูคา้ประจ าที่มีมลูค่าการซือ้
สูง และมีการซือ้สินคา้ต่อเนื่อง พิจารณาจากคุณลกัษณะ Recency ที่มีค่า Mean เท่ากับ 11.00 
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วัน และ Median เท่ากับ 14.0 วัน แสดงว่า ลูกคา้มีการท าธุรกรรมอย่างสม ่าเสมอ และยังคงซือ้
สินคา้ภายในช่วงเวลาที่ไม่นานมาก 

ในแง่ของความถ่ีของการซือ้สินค้า คุณลักษณะ Frequency ที่มีค่า Mean เท่ากับ 
106.88 ครัง้ และ Median เท่ากบั 106.0 ครัง้ แสดงใหเ้ห็นว่า ลกูคา้กลุม่นีท้  าธุรกรรมบ่อยมากและ
มีความภักดีต่อแบรนด์สูง ลูกค้ากลุ่มนีม้ีการซือ้สินค้าซ า้อย่างสม ่าเสมอ โดยมีค่า Standard 
Deviation เพียง 5.12 ซึ่งต ่า แสดงถึงพฤติกรรมการซือ้ที่ค่อนขา้งคลา้ยกนัในกลุม่นี ้

ดา้นของมลูค่าการใชจ้่าย คณุลกัษณะ Monetary มีค่า Mean เท่ากบั 5,608.68 บาท 
และ Median เท่ากบั 5,609.46 บาท สะทอ้นว่า ลกูคา้กลุ่มนีม้ีมลูค่าการซือ้ที่ค่อนขา้งสงู โดยมีค่า 
Standard Deviation เท่ากับ 331.64 แสดงให้เห็นว่า ลูกค้าในกลุ่มนี ้มีลักษณะการใช้จ่ายที่
ใกลเ้คียงกนั 

จากการวิเคราะหข์อ้มูลขา้งตน้ แสดงใหเ้ห็นว่า ลูกคา้ในคลัสเตอรท์ี่ 1 เป็น ลูกคา้
ประจ าที่มีมลูค่าการซือ้สงู ธุรกิจควรเนน้การรกัษาความสมัพันธ ์และเพิ่มมลูค่าการซือ้ในอนาคต 
โดยการน าเสนอ Personalized Offers ที่ตรงกับความสนใจของลูกค้า และการสรา้ง Loyalty 
Program เพื่อกระตุน้ใหล้กูคา้ใชจ้่ายมากขึน้ รวมถึงการเสนอสินคา้ใหม่ หรือขอ้เสนอพิเศษส าหรบั
ลกูคา้ที่มีการใชจ้่ายสงู จะช่วยรกัษาความภกัดีและเพิ่มโอกาสในการท าธุรกรรมในอนาคต 

ตาราง 32 แสดงค่าทางสถิติของแต่ละคณุลกัษณะจากผลลพัธก์ารจดักลุม่ของอลักอรทิมึ 
DBSCAN ที่ใชข้อ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ 

คุณลักษณะ ค่าทางสถิติ Cluster -1 Cluster 0 Cluster 1 

Recency 

Mean 7.09 600.29 11 

Median 4 503 14 

Standard Deviation 10.37 460.33 7.66 

Frequency 

Mean 172.74 2.95 106.88 

Median 139 1 106 

Standard Deviation 64.25 5.10 5.12 

Monetary 

Mean 9,044.98 154.57 5,608.68 

Median 7,521.87 83.27 5,609.46 

Standard Deviation 3,541.99 271.84 331.64 
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4.2 ผลลัพธข์องกฎความสัมพันธจ์ากข้อมูลการจัดกลุ่มลูกค้าภายในร้านค้าปลีก 
การวิเคราะหต์ระกรา้สินคา้ คือ เทคนิคการวิเคราะหข์อ้มลูที่ใชใ้นการตรวจสอบการซือ้

สินคา้ที่มักเกิดขึน้ร่วมกันในครัง้เดียว โดยจะใชก้ฎความสมัพันธ์ในการตรวจหาความเชื่อมโยง
ระหว่างสินคา้ที่ลกูคา้มกัจะซือ้พรอ้มกนั 

ในงานวิจัยนี ้ ผู ้วิ จัยได้น าอัลกอริทึม  FP-Growth มาใช้ในการวิ เคราะห์หากฎ
ความสมัพนัธข์องขอ้มลูการจดักลุม่ที่ไดจ้าก 2 อลักอรทิมึที่มีประสิทธิภาพดีที่สดุ ไดแ้ก่ อลักอริทึม 
DBSCAN ที่ใช้ข้อมูลที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ และอัลกอริทึม DBSCAN ที่ใช้ข้อมูลที่มีการลด
จ านวนมิติ โดยจะท าการศึกษาผลลพัธ์ที่ไดจ้ากการทดลองปรบัค่าพารามิเตอรภ์ายใตเ้งื่อนไขที่
ก าหนด คือ 1. ทดลองปรับค่า Min Support ที่แตกต่างกัน 3 ระดับ ได้แก่ 0.01, 0.002, และ 
0.001, 2. ก าหนดค่า Min Confidence เท่ากบั 0.01, และ 3. เลือกเฉพาะกฎที่มีค่า Lift มากกว่า 1 

4.2.1 ข้อมูลการจัดกลุ่มของอัลกอริทมึ DBSCAN ทีใ่ช้ข้อมูลทีไ่ม่มีการลดจ านวน
มิติ 

การจัดกลุ่มของอัลกอริทึม DBSCAN ที่ใช้ข้อมูลที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ  ท าให้
สามารถจัดกลุ่มข้อมูลได้เป็น 2 คลัสเตอร ์แบ่งเป็นคลัสเตอรท์ี่ -1 มีจ านวนข้อมูล เท่ากับ 46 
และคลัสเตอร์ที่  0 มีจ านวนข้อมูล  เท่ากับ 65,901 ซึ่งท าการศึกษาด้วยการทดลองปรับ
ค่าพารามิเตอรใ์นระดบัที่แตกต่างกนั โดยท าใหไ้ดผ้ลลพัธจ์ากการทดลอง ดงันี ้

ผลลัพธท์ีไ่ด้จากการปรับค่า min_support = 0.01 
จากการทดลองวิเคราะหห์ากฎความสมัพนัธด์ว้ยการก าหนดค่าพารามิเตอรต์าม

เงื่อนไข พบว่า ทัง้สองคลสัเตอรไ์ม่มีขอ้มลูสินคา้ที่มีกฎความสมัพนัธจ์ากค่าที่ก าหนด ซึ่งอาจเกิด
จากการที่ค่าพารามิเตอรท์ี่ก าหนดไวน้ัน้ มีค่าสงูเกินไป เนื่องจากชุดขอ้มูลที่ใชเ้ป็นขอ้มูลธุรกรรม
ภายในรา้นคา้ปลีก ซึ่งมักมีจ านวนธุรกรรมที่มาก ท าใหก้ารก าหนดค่า Support, Confidence, 
หรือ Lift ที่สูงเกินไป อาจท าใหไ้ม่สามารถคน้พบกฎความสมัพนัธ์ที่มีความหมายได ้เพราะกรอง
ขอ้มลูบางสว่นออกไป จนเหลือเฉพาะกฎที่หายากหรือไม่เกิดขึน้บ่อย 

ผลลัพธท์ีไ่ด้จากการปรับค่า min_support = 0.001 
เมื่อท าการทดลองปรบัลดค่า min_support ลง เหลือเท่ากับ 0.001 พบว่า คลสั

เตอรท์ี่ -1 มีจ านวนกฎความสมัพนัธ ์เท่ากบั 2,328 ซึ่งจากภาพประกอบที่ 43 แสดงใหเ้ห็นว่า กฎ
ความสมัพนัธท์ี่มีค่า Support, Confidence, และ Lift มากที่สดุ คือ Banana → Toothpaste ซึ่ง
มีค่า Support, Confidence, และ Lift มากที่สุด รองลงมา คือ Ketchup → Toothpaste และ 
Toothpaste → Banana ตามล าดบั 
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ภาพประกอบ 43 แสดงกฎความสมัพนัธ ์5 อนัดบัแรกของคลสัเตอรท์ี่ -1 จากอลักอริทมึ DBSCAN 
ที่ใชข้อ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ เมื่อก าหนดค่า min_support = 0.001 

ส่วนผลลัพธ์จากการทดลองที่ ได้จากคลัสเตอร์ที่  0 พบว่า มีจ านวนกฎ
ความสัมพันธ์ เท่ากับ 252 และจากภาพประกอบที่ 44 แสดงใหเ้ห็นว่า กฎความสัมพันธ์ที่มีค่า 
Support, Confidence, และ  Lift มากที่ สุ ด  คื อ  Ketchup → Toothpaste รองลงมา  คือ 

Toothpaste → Ketchup และ Hair Gel → Toothpaste ตามล าดบั 

ภาพประกอบ 44 แสดงกฎความสมัพนัธ ์5 อนัดบัแรกของคลสัเตอรท์ี่ 0 จากอลักอรทิึม DBSCAN 
ที่ใชข้อ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ เมื่อก าหนดค่า min_support = 0.001 

จากผลลัพธ์ที่ไดข้องทั้งสองคลัสเตอร ์พบว่า กฎความสัมพันธ์ที่ได้จากข้อมูล
ในคลัสเตอรท์ี่ -1 ที่มีค่าสูงสุด คือ Banana → Toothpaste มีค่า Support เท่ากับ 0.0035 ค่า 
Confidence เท่ากับ 0.0995 และค่า Lift เท่ากับ1.3637 โดยมี ค่ามากกว่าค่าสูงสุดของกฎ
ความสมัพนัธท์ี่ไดจ้ากขอ้มลูในคลสัเตอรท์ี่ 0 คือ Ketchup → Toothpaste มค่ีา Support เท่ากบั 
0.0026 ค่า Confidence เท่ากบั 0.0717 และค่า Lift เท่ากบั 1.0081  

โดยสามารถอธิบายไดว้่า โอกาสที่ลกูคา้ในคลสัเตอรท์ี่ -1 ที่ซือ้ Banana และจะ
ซือ้ Toothpaste ร่วมด้วย มีมากกว่าโอกาสที่ลูกค้าในคลัสเตอรท์ี่ 0 ที่ซือ้ Ketchup แล้วจะซือ้ 
Toothpaste และเมื่อพิจารณาถึงค่า Lift ก็พบว่า สินคา้ Banana และ Toothpaste ที่ไดจ้ากคลสั
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เตอร ์-1 มีแนวโนม้ถกูซือ้รว่มกนัมากกว่าที่จะเกิดขึน้จากการซือ้แบบสุม่ ในขณะที่ ค่า Lift ของคลสั
เตอร ์0 มีค่าใกลเ้คียง 1 แสดงว่า กฎ Ketchup → Toothpaste อาจไม่มีความสมัพนัธเ์ชิงบวกที่
ชดัเจน 

ผลลัพธท์ีไ่ด้จากการปรับค่า min_support = 0.002 
จากการทดลองปรับค่า min_support เท่ากับ 0.002 พบว่า คลัสเตอรท์ี่ -1 มี

จ านวนกฎความสมัพนัธ ์เท่ากบั 268 ซึ่งจากภาพประกอบที่ 45 แสดงใหเ้ห็นว่า กฎความสมัพนัธท์ี่
มีค่า Support, Confidence, และ Lift มากที่สุด คือ Banana → Toothpaste ซึ่งมีค่า Support, 
Confidence, และ Lift มากที่สุด รองลงมา คือ Ketchup → Toothpaste และ Toothpaste → 
Banana ตามล าดบั  

ภาพประกอบ 45 แสดงกฎความสมัพนัธ ์5 อนัดบัแรกของคลสัเตอรท์ี่ -1 จากอลักอริทมึ DBSCAN 
ที่ใชข้อ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ เมื่อก าหนดค่า min_support = 0.002 

ส่วนผลลัพธ์จากการทดลองที่ ได้จากคลัสเตอร์ที่  0 พบว่า มีจ านวนกฎ
ความสัมพันธ์ เท่ากับ 4 และจากภาพประกอบที่ 46 แสดงให้เห็นว่า กฎความสัมพันธ์ที่มีค่า 
Support, Confidence, และ  Lift มากที่ สุ ด  คื อ  Ketchup → Toothpaste รองลงมา  คือ 
Toothpaste → Ketchup และ Hair Gel → Toothpaste ตามล าดบั 

ภาพประกอบ 46 แสดงกฎความสมัพนัธ ์5 อนัดบัแรกของคลสัเตอรท์ี่ 0 จากอลักอรทิึม DBSCAN 
ที่ใชข้อ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ เมื่อก าหนดค่า min_support = 0.002 
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จากผลลัพธ์ที่ไดข้องทั้งสองคลัสเตอร ์พบว่า กฎความสัมพันธ์ที่ได้จากข้อมูล
ในคลัสเตอรท์ี่ -1 ที่มีค่าสูงสุด คือ Banana → Toothpaste มีค่า Support เท่ากับ 0.0035 ค่า 
Confidence เท่ากับ 0.0995 และค่า Lift เท่ากับ1.3637 ส่วนกฎความสัมพันธ์ที่ได้จากข้อมูล
ในคลัสเตอรท์ี่ 0 ที่มีค่าสูงสุด คือ Ketchup → Toothpaste มีค่า Support เท่ากับ 0.0026 ค่า 
Confidence เท่ ากับ  0.0717 และ ค่า  Lift เท่ ากับ  1.0081 ซึ่ ง ผลลัพธ์ที่ ม า ได้นั้น  เ ป็นกฎ
ความสมัพนัธเ์ดียวกนัที่ไดจ้ากการทดลองปรบัค่า min_support = 0.001 

4.2.2 ข้อมูลการจัดกลุ่มของอัลกอริทึม DBSCAN ที่ใช้ข้อมูลที่มีการลดจ านวน
มิติ 

การจดักลุ่มของอลักอริทึม DBSCAN ที่ใชข้อ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ ท าใหส้ามารถ
จดักลุ่มขอ้มลูไดเ้ป็น 3 คลสัเตอร ์แบ่งเป็นคลสัเตอรท์ี่ -1 มีจ านวนขอ้มลู เท่ากบั 23 คลสัเตอรท์ี่ 0 
มีจ านวนขอ้มลู เท่ากบั 65,907 และคลสัเตอรท์ี่ 1 มีจ านวนขอ้มลู เท่ากบั 17 ซึ่งท าการศึกษาดว้ย
การทดลองปรบัค่าพารามิเตอรใ์นระดบัที่แตกต่างกนั โดยท าใหไ้ดผ้ลลพัธจ์ากการทดลอง ดงันี ้

ผลลัพธท์ีไ่ด้จากการปรับค่า min_support = 0.01 
จากการทดลองวิเคราะหห์ากฎความสมัพนัธด์ว้ยการก าหนดค่าพารามิเตอรต์าม

เงื่อนไข พบว่า ทัง้สองคลสัเตอรไ์ม่มีขอ้มลูสินคา้ที่มีกฎความสมัพนัธจ์ากค่าที่ก าหนด ซึ่งอาจเกิด
จากการที่ค่าพารามิเตอรท์ี่ก าหนดไวน้ัน้ มีค่าสงูเกินไป เนื่องจากชุดขอ้มูลที่ใชเ้ป็นขอ้มูลธุรกรรม
ภายในรา้นคา้ปลีก ซึ่งมักมีจ านวนธุรกรรมที่มาก ท าใหก้ารก าหนดค่า Support, Confidence, 
หรือ Lift ที่สูงเกินไป อาจท าใหไ้ม่สามารถคน้พบกฎความสมัพนัธ์ที่มีความหมายได ้เพราะกรอง
ขอ้มลูบางสว่นออกไป จนเหลือเฉพาะกฎที่หายากหรือไม่เกิดขึน้บ่อย 

ผลลัพธท์ีไ่ด้จากการปรับค่า min_support = 0.001 
เมื่อท าการทดลองปรบัลดค่า min_support ลง เหลือเท่ากับ 0.001 พบว่า คลสั

เตอรท์ี่ -1 มีจ านวนกฎความสมัพนัธ ์เท่ากบั 2,382 ซึ่งจากภาพประกอบที่ 47 แสดงใหเ้ห็นว่า กฎ
ความสัมพันธ์ที่มีค่า Support, Confidence, และ Lift มากที่สุด คือ Banana → Toothpaste 
รองลงมา คือ Potatoes → Toothpaste และ Toothpaste → Banana ตามล าดบั  
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ภาพประกอบ 47 แสดงกฎความสมัพนัธ ์5 อนัดบัแรกของคลสัเตอรท์ี่ -1 จากอลักอริทมึ DBSCAN 
ที่ใชข้อ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ เมื่อก าหนดค่า min_support = 0.001 

ส่วนผลลัพธ์จากการทดลองที่ ได้จากคลัสเตอร์ที่  0 พบว่า มีจ านวนกฎ
ความสัมพันธ์ เท่ากับ 256 และจากภาพประกอบที่ 48 แสดงใหเ้ห็นว่า กฎความสัมพันธ์ที่มีค่า 
Support, Confidence, และ  Lift มากที่ สุ ด  คื อ  Ketchup → Toothpaste รองลงมา  คือ 

Toothpaste → Ketchup และ Hair Gel → Toothpaste ตามล าดบั 

ภาพประกอบ 48 แสดงกฎความสมัพนัธ ์5 อนัดบัแรกของคลสัเตอรท์ี่ 0 จากอลักอรทิึม DBSCAN 
ที่ใชข้อ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ เมื่อก าหนดค่า min_support = 0.001 

และด้านผลลัพธ์จากการทดลองที่ได้จากคลัสเตอรท์ี่  1 พบว่า มีจ านวนกฎ
ความสมัพนัธ ์เท่ากบั 3,566 และจากภาพประกอบที่ 49 แสดงใหเ้ห็นว่า กฎความสมัพนัธ์ที่มีค่า 
Support, Confidence, และ Lift มากที่สุด คือ Laundry Detergent → Trash Cans รองลงมา 
คือ Trash Cans → Laundry Detergent และ Cheese → Toothpaste ตามล าดบั 
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ภาพประกอบ 49 แสดงกฎความสมัพนัธ ์5 อนัดบัแรกของคลสัเตอรท์ี่ 1 จากอลักอรทิึม DBSCAN 
ที่ใชข้อ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ เมื่อก าหนดค่า min_support = 0.001 

จากผลลัพธ์ที่ไดจ้ากคลัสเตอรท์ี่ -1 พบว่า ลูกคา้ส่วนใหญ่มีแนวโน้มซือ้สินค้า
หลายประเภทในครัง้เดียว โดยเฉพาะสินคา้ที่เก่ียวขอ้งกับการใชช้ีวิตประจ าวนั เช่น Banana → 

Toothpaste และ  Potatoes → Toothpaste ซึ่ งทั้ ง สองกฎมี ค่ า  Lift ที่ สู งกว่ า  1 แสดงถึ ง
ความสมัพันธ์ที่มีความน่าจะเป็นสูงกว่าการซือ้แบบสุ่ม บ่งบอกว่า ลูกคา้กลุ่มนีอ้าจมีพฤติกรรม
การซือ้สินคา้หลายรายการในค าสั่งซือ้เดียวกนั เช่น การซือ้ของสดและสินคา้ที่ใชใ้นชีวิตประจ าวนั
พรอ้มกนั ซึ่งอาจเป็นลกัษณะของลกูคา้ที่ซือ้สินคา้ประจ าอย่างมีแบบแผน 

สว่นลกูคา้ในคลสัเตอรท์ี่ 0 มพีฤติกรรมการซือ้สินคา้ที่ไม่ค่อยมีความสมัพนัธ์ของ
สินคา้ เช่น Ketchup → Toothpaste ซึ่งมีค่า Lift ใกลเ้คียง 1 แสดงว่า ไม่มีความสมัพนัธเ์ชิงบวก
ที่ชัดเจนระหว่างสินคา้ทัง้สอง ซึ่งสะทอ้นใหเ้ห็นว่า ลูกคา้ในกลุ่มนีอ้าจเป็นกลุ่มลูกคา้ขาจรที่ซือ้
สินคา้ผ่านโปรโมชั่นหรือซือ้แบบไม่ไดต้ัง้ใจ โดยสินคา้ในกลุม่นีอ้าจไม่ค่อยถกูซือ้รว่มกนัเป็นประจ า 

ในขณะที่ลกูคา้ในคลสัเตอรท์ี่ 1 มพีฤติกรรมการซือ้สินคา้จ าเป็นที่มีความสมัพนัธ์
ชดัเจน เช่น Laundry Detergent → Trash Cans ซึ่งมีค่า Lift ที่สงูมาก แสดงใหเ้ห็นว่า ลกูคา้ใน
กลุ่มนีม้ักซือ้สินคา้ที่เก่ียวขอ้งกันอย่างสม ่าเสมอ และมีแนวโนม้ซือ้สินคา้ประเภทของใชภ้ายใน
บา้นในปรมิาณที่มากขึน้ เช่น การซือ้ผงซกัฟอกและถงัขยะพรอ้มกนั ซึ่งบ่งบอกถึงพฤติกรรมการซือ้
ที่มีแบบแผนและมกัจะซือ้ในปรมิาณที่มากตามความจ าเป็น 

ผลลัพธท์ีไ่ด้จากการปรับค่า min_support = 0.002 
จากการทดลองปรับค่า min_support เท่ากับ 0.002 พบว่า คลัสเตอรท์ี่ -1 มี

จ านวนกฎความสมัพนัธ ์เท่ากบั 710 ซึ่งจากภาพประกอบที่ 50 แสดงใหเ้ห็นว่า กฎความสมัพนัธท์ี่
มี ค่า Support, Confidence, และ Lift มากที่สุด คือ  Banana → Toothpaste รองลงมา คือ 
Potatoes → Toothpaste และ Toothpaste → Banana ตามล าดบั  
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ภาพประกอบ 50 แสดงกฎความสมัพนัธ ์5 อนัดบัแรกของคลสัเตอรท์ี่ -1 จากอลักอริทมึ DBSCAN 
ที่ใชข้อ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ เมื่อก าหนดค่า min_support = 0.002 

ส่วนผลลัพธ์จากการทดลองที่ ได้จากคลัสเตอร์ที่  0 พบว่า มีจ านวนกฎ
ความสัมพันธ์ เท่ากับ 4 และจากภาพประกอบที่ 51 แสดงให้เห็นว่า กฎความสัมพันธ์ที่มีค่า 
Support, Confidence, และ  Lift มากที่ สุ ด  คื อ  Ketchup → Toothpaste ร องลงมา  คือ 

Toothpaste → Ketchup และ Hair Gel → Toothpaste ตามล าดบั 

ภาพประกอบ 51 แสดงกฎความสมัพนัธ ์5 อนัดบัแรกของคลสัเตอรท์ี่ 0 จากอลักอรทิึม DBSCAN 
ที่ใชข้อ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ เมื่อก าหนดค่า min_support = 0.002 

และด้านผลลัพธ์จากการทดลองที่ได้จากคลัสเตอรท์ี่  1 พบว่า มีจ านวนกฎ
ความสมัพันธ ์เท่ากับ 1,032 และจากภาพประกอบที่ 52 แสดงใหเ้ห็นว่า กฎความสมัพันธท์ี่มีค่า 
Support, Confidence, และ Lift มากที่สุด คือ Laundry Detergent → Trash รองลงมา คือ 
Trash Cans → Laundry Detergent และ Cheese → Toothpaste ตามล าดบั 
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ภาพประกอบ 52 แสดงกฎความสมัพนัธ ์5 อนัดบัแรกของคลสัเตอรท์ี่ 1 จากอลักอรทิึม DBSCAN 
ที่ใชข้อ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ เมื่อก าหนดค่า min_support = 0.002 

จากผลลพัธท์ี่ไดจ้ากคลสัเตอรท์ี่ -1 พบว่า กฎความสมัพนัธท์ี่ส  าคญั คือ Banana 
→ Toothpaste มีค่า Lift เท่ากับ 1.5014 ซึ่งสูงกว่ากฎความสัมพันธ์อ่ืนในคลัสเตอร์นี ้ เช่น 
Potatoes → Toothpaste และ Ketchup → Toothpaste กฎความสัมพันธ์เหล่านีม้ีค่า Lift สูง
กว่า 1 แสดงถึง ความสมัพนัธท์ี่มีนยัส าคญัระหว่างสินคา้ที่ถูกซือ้ร่วมกนัในระดบัที่มากกว่าการซือ้
แบบสุม่ ซึ่งอาจบ่งชีไ้ดว้่า ลกูคา้ในคลสัเตอรท์ี่ -1 มีแนวโนม้ที่ซือ้สินคา้ที่ไม่เก่ียวขอ้งกนั เช่น กลว้ย
และยาสีฟัน หรือมนัฝรั่งกบัยาสีฟัน ในค าสั่งซือ้เดียวกนั 

ส่วนในคลัสเตอรท์ี่ 0 กฎความสัมพันธ์ที่ส  าคัญ คือ Ketchup → Toothpaste 
ซึ่งมีค่า Lift เท่ากับ 1.0129 แสดงถึง ความสมัพันธท์ี่ไม่ชดัเจนระหว่างสินคา้ทัง้สอง เนื่องจากค่า 
Lift มีค่าใกล้เคียง 1 โดยลูกค้าในกลุ่มนี ้อาจซื ้อสินค้าที่ ไม่เก่ียวข้องกัน  เช่น Ketchup และ 
Toothpaste ในกรณีที่มีโปรโมชั่นพิเศษหรือลกูคา้ขาจรที่ซือ้สินคา้ตามความสะดวกและโอกาส 

ในขณะที่คลสัเตอรท์ี่ 1 มีกฎความสมัพนัธท์ี่ส  าคญั เช่น Laundry Detergent → 
Trash Cans ซึ่งมีค่า Lift ที่สูงมาก เท่ากับ 4.0946 แสดงถึง ความสัมพันธ์ที่สูงระหว่างสินค้า
ประเภทของใชใ้นบา้น ลกูคา้ในคลสัเตอรน์ีม้กัซือ้สินคา้ที่จ  าเป็นใชใ้นชีวิตประจ าวนั เช่น ผงซกัฟอก
และถงัขยะพรอ้มกนั โดยมีการซือ้สินคา้เหล่านีใ้นปริมาณที่มากขึน้ บ่งบอกถึง  พฤติกรรมการซือ้ที่
มีแบบแผน และมักจะซื ้อในปริมาณที่มากอย่างต่อเนื่ อง เช่นเดียวกับ กฎ Cheese → 
Toothpaste ที่มีค่า Lift เท่ากับ 2.0088 ซึ่งแสดงถึงความสมัพันธ์เชิงบวกที่ชัดเจนมากในการซือ้
สินคา้ในตะกรา้สินคา้เดียวกนั 

 
จากการทดลองตลอดจนไดผ้ลลัพธ์กฎความสัมพันธ์ของข้อมูลที่ได้มาจากแต่ละ

อัลกอริทึมการจัดกลุ่ม โดยจากกฎความสัมพันธ์ที่ไดจ้ากข้อมูลของอัลกอริทึม DBSCAN ที่ใช้
ขอ้มูลที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ ดังแสดงในตารางที่ 33 พบว่า คลสัเตอรท์ี่ -1 มีกฎความสมัพนัธท์ี่
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ส าคญั ไดแ้ก่ Banana → Toothpaste และ Ketchup → Toothpaste ซึ่งมีค่า Support เท่ากับ 
0.003476 และ Confidence ที่ค่อนขา้งสงู เมื่อเทียบกบัคลสัเตอรอ่ื์น โดยเฉพาะกฎ Banana → 
Toothpaste ที่มีค่า Confidence เท่ากับ 0.099548 และ Lift เท่ากับ 1.363715 แสดงใหเ้ห็นว่า 
ลกูคา้ที่ซือ้กลว้ยมกัจะซือ้ยาสีฟันรว่มดว้ยในอตัราสงูกว่าการซือ้แบบสุ่ม 

ดา้นคลัสเตอรท์ี่ 0 มีกฎความสัมพันธ์ที่น่าสนใจ ไดแ้ก่ Ketchup → Toothpaste 
และ Hair Gel → Toothpaste ซึ่งมีค่า Support และค่า Lift ที่ต  ่ากว่า เมื่อเทียบกบัคลสัเตอรท์ี่ -1 
ซึ่งหมายความว่า ความสมัพนัธร์ะหว่างสินคา้ของคลสัเตอรน์ี ้จะไม่สงูเท่ากบัคลสัเตอรท์ี่ -1 

หากท าการเปรียบเทียบกันระหว่าง 2 คลัสเตอร ์จะพบว่า คลัสเตอรท์ี่ -1 จะมี
ความสมัพันธ์ระหว่างสินคา้ที่สูงกว่า โดยเฉพาะกฎ Banana → Toothpaste ที่มีค่า Lift สูงกว่า 
1.3 ซึ่งแสดงให้เห็นถึง แนวโน้มการซือ้สินค้าร่วมกันที่น่าสนใจ ส่วนคลัสเตอร์ที่ 0 นั้น จะมี
ความสมัพนัธร์ะหว่างสินคา้ต ่ากว่าเล็กนอ้ย และค่า Lift ที่ใกลเ้คียง 1 บ่งบอกว่า สินคา้เหลา่นีไ้ม่ได้
มีความสมัพนัธก์นัมากนกั 

การน าไปประยกุตใ์ชก้บัธุรกิจ สามารถน าขอ้มลูกฎความสมัพนัธท์ี่ไดจ้ากคลสัเตอรท์ี่ 
-1 ไปใชใ้นการออกโปรโมชั่นส าหรบัลกูคา้ที่อยู่ในกลุ่ม เช่น การจดัชุดสินคา้ หรือการจดัโปรโมชั่น
ในการซือ้คู่กันส าหรับ Banana และ Toothpaste หรือ Ketchup และ Toothpaste เพื่อกระตุ้น
ยอดขาย สว่นในคลสัเตอรท์ี่ 0 อาจตอ้งหาสินคา้อ่ืนมาช่วยเพิ่มความสมัพนัธ ์เช่น การจดัโปรโมชนั
รว่มกบัสินคา้ที่เก่ียวขอ้งกบั Hair Gel เป็นตน้ 
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ตาราง 33 แสดงขอ้มลูกฎความสมัพนัธ ์3 อนัดบัแรกที่ไดจ้ากการทดลองปรบัค่า min_support
ของอลักอรทิมึ DSCAN ที่ใชข้อ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ 

Cluster min_support Antecedent Consequent Support Confidence Lift 

Cluster 

= -1 

0.001 

Banana Toothpaste 0.003476 0.099548 1.363715 

Ketchup Toothpaste 0.003476 0.095652 1.310352 

Toothpaste Banana 0.003476 0.047619 1.363715 

0.002 

Banana Toothpaste 0.003476 0.099548 1.363715 

Ketchup Toothpaste 0.003476 0.095652 1.310352 

Toothpaste Banana 0.003476 0.047619 1.363715 

Cluster 

= 0 

0.001 

Ketchup Toothpaste 0.002606 0.071692 1.008107 

Toothpaste Ketchup 0.002606 0.036642 1.008107 

Hair Gel Toothpaste 0.002565 0.071573 1.006425 

0.002 

Ketchup Toothpaste 0.002606 0.071692 1.008107 

Toothpaste Ketchup 0.002606 0.036642 1.008107 

Hair Gel Toothpaste 0.002565 0.071573 1.006425 

 
ทางดา้นกฎความสมัพนัธท์ี่ไดจ้ากขอ้มลูของอลักอริทึม DBSCAN ที่ใชข้อ้มลูที่มี

การลดจ านวนมิติ ดงัแสดงในตารางที่ 34 พบว่า คลสัเตอรท์ี่ -1 มีกฎความสมัพนัธท์ี่ส  าคญั ไดแ้ก่ 
Banana → Toothpaste และ Potatoes → Toothpaste โดยมีค่า Support เท่ากับ 0.004027 
และ Confidence ที่ค่อนขา้งสงู เมื่อเทียบกบัคลสัเตอรอ่ื์น โดยเฉพาะกฎ Banana → Toothpaste 
ที่มีค่า Confidence เท่ากับ 0.1096 และ Lift เท่ากับ 1.5014 แสดงใหเ้ห็นว่า ลูกคา้ที่ซือ้กล้วย
มกัจะซือ้ยาสีฟันร่วมดว้ยในอัตราที่สงูกว่าการซือ้แบบสุ่ม นอกจากนี ้ยงัพบว่า กฎ Potatoes → 
Toothpaste มีค่า Lift ที่สงูถึง 1.4912 ซึ่งบ่งบอกถึงความสมัพนัธท์ี่ค่อนขา้งเด่นชัดระหว่างสินคา้
ทัง้สองชนิด 

ด้านคลัสเตอรท์ี่  0 พบว่า มีกฎความสัมพันธ์ที่น่าสนใจ ได้แก่ Ketchup → 
Toothpaste และ Hair Gel → Toothpaste ซึ่งมีค่า Support และ Lift ที่ต  ่ากว่าคลัสเตอรท์ี่ -1 

แสดงให้เห็นถึง  ความสัมพันธ์ที่ ไม่สูงเท่ากับคลัสเตอร์ที่  -1 โดยเฉพาะกฎ Ketchup → 
Toothpaste ที่มีค่า Lift เท่ากับ 1.0129 และกฎ Hair Gel → Toothpaste ที่มีค่า Lift เท่ากับ 
1.0046 แสดงใหเ้ห็นถึง ความสมัพนัธร์ะหว่างสินคา้ที่ต  ่า และมีแนวโนม้ที่เป็นการซือ้แบบสุม่ 
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ส่วนด้านคลัสเตอรท์ี่ 1 พบว่า กฎ Laundry Detergent → Trash Cans และ 
Trash Cans → Laundry Detergent มีค่า Lift สงูถึง 4.0946 ขณะที่กฎ Cheese → Toothpaste 
มีค่า Lift อยู่ที่ 2.0088 แสดงใหเ้ห็นถึงความสมัพนัธท์ี่สงูมากระหว่างสินคา้ทัง้สองชนิด โดยเฉพาะ 
Laundry Detergent → Trash Cans ซึ่งมี ค่า Confidence เท่ากับ 0.1690 และ Lift เท่ากับ 
4.0946 สะทอ้นใหเ้ห็นว่า ผงซกัฟอกมกัถกูซือ้รว่มกบัถงัขยะในอตัราที่สงูมาก 

การน าไปประยุกตใ์ชก้ับธุรกิจ สามารถน าขอ้มูลกฎความสมัพันธ์ที่ไดจ้ากคลัส
เตอรท์ี่ -1 ไปใชใ้นการออกโปรโมชั่น เช่น การจัดชุดสินคา้ หรือการท าโปรโมชั่นซือ้คู่กันระหว่าง 
Banana และ Toothpaste หรือ Potatoes และ Toothpaste เพื่อกระตุน้ยอดขาย ในขณะที่คลัส
เตอรท์ี่ 0 สามารถใชข้อ้มลูเหล่านีเ้พื่อหาโอกาสในการท าโปรโมชันร่วมกนัระหว่าง Ketchup และ 
Toothpaste หรือ Hair Gel และ Toothpaste แต่เนื่องจากความสมัพันธ์ที่ค่อนขา้งต ่าอาจตอ้งมี
การเพิ่มสินคา้อ่ืน เพื่อเสริมความสมัพนัธ์ของสินคา้เหล่านีใ้หส้งูขึน้ ส่วนในคลสัเตอรท์ี่ 1 สามารถ
ใช้กฎ Laundry Detergent → Trash Cans ในการออกโปรโมชั่นส าหรับลูกค้าที่ซื ้อสินค้าใน
หมวดของใชใ้นบา้น เช่น การจดัโปรโมชนัที่มี Laundry Detergent และ Trash Cans หรือ Cheese 
และ Toothpaste เพื่อดึงดดูใหล้กูคา้ซือ้สินคา้ทัง้สองประเภทพรอ้มกนั ซึ่งจะช่วยกระตุน้ยอดขาย
ในกลุม่สินคา้ดงักลา่ว 
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ตาราง 34 แสดงขอ้มลูกฎความสมัพนัธ ์3 อนัดบัแรกที่ไดจ้ากการทดลองปรบัค่า min_support
ของอลักอรทิมึ DBSCAN ที่ใชข้อ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ 

Cluster min_support Antecedent Consequent Support Confidence Lift 

Cluster 

= -1 

0.001 

Banana Toothpaste 0.004027 0.109589 1.501370 

Potatoes Toothpaste 0.004027 0.108844 1.491156 

Toothpaste Banana 0.004027 0.055172 1.501370 

0.002 

Banana Toothpaste 0.004027 0.109589 1.501370 

Potatoes Toothpaste 0.004027 0.108844 1.491156 

Toothpaste Banana 0.004027 0.055172 1.501370 

Cluster 

= 0 

0.001 

Ketchup Toothpaste 0.002619 0.072025 1.012883 

Toothpaste Ketchup 0.002619 0.036833 1.012883 

Hair Gel Toothpaste 0.002563 0.071439 1.004641 

0.002 

Ketchup Toothpaste 0.002619 0.072025 1.012883 

Toothpaste Ketchup 0.002619 0.036833 1.012883 

Hair Gel Toothpaste 0.002563 0.071439 1.004641 

Cluster 

= 1 

0.001 

Laundry 

Detergent 
Trash Cans 0.006604 0.169014 4.094648 

Trash Cans 
Laundry 

Detergent 
0.006604 0.160000 4.094648 

Cheese Toothpaste 0.005504 0.149254 2.008845 

0.002 

Laundry 

Detergent 
Trash Cans 0.006604 0.169014 4.094648 

Trash Cans 
Laundry 

Detergent 
0.006604 0.160000 4.094648 

Cheese Toothpaste 0.005504 0.149254 2.008845 

 
 
 
 



 

 

บทที ่5 
สรุปผลการวิจัย อภปิรายผล และขอ้เสนอแนะ 

เนื่องจากการแข่งขนัในอตุสาหกรรมรา้นคา้ปลีกที่มีความเขม้ขน้มากขึน้ และการเพิ่มขึน้
ของช่องทางการจัดจ าหน่ายใหม่ๆ รวมถึงพฤติกรรมของลูกคา้ที่มีความหลากหลายและมุ่งเน้น
เฉพาะกลุม่มากขึน้ในปัจจุบนั ท าใหผู้ว้ิจยัตระหนกัว่า การท าความเขา้ใจลกัษณะของลกูคา้เป็นสิ่ง
ส าคญัอย่างยิ่ง ซึ่งสามารถช่วยธุรกิจในการตัดสินใจที่ส  าคัญ ไม่ว่าจะเป็นการออกแบบแคมเปญ
การตลาดที่เหมาะสมกบัแต่ละกลุ่มลกูคา้ หรือการเลือกสินคา้ที่จะส่งเสริมการขายร่วมกนัไดอ้ย่าง
มีประสิทธิภาพ 

ผูว้ิจยัจึงจดัท างานวิจยันีข้ึน้มา เพื่อด าเนินการศกึษาอลักอรทิมึการจดักลุม่แต่ละประเภท 
และการวิเคราะหก์ฎความสมัพนัธภ์ายในกลุ่มลกูคา้ โดยใชข้อ้มลูธุรกรรมจากรา้นคา้ปลีก ผูว้ิจยัมี
ความคาดหวังว่า ผลการศึกษาที่ได้จากงานวิจัยนี ้ จะช่วยให้ธุรกิจสามารถเลือกอัลกอริทึมที่
เหมาะสมกับขอ้มูลในการสรา้งแบบจ าลองการจัดกลุ่มลูกคา้ และสามารถน าขอ้มูลจากการจัด
กลุ่มที่ไดไ้ปท าการวิเคราะหต์ระกรา้สินคา้เพื่อหากฎความสมัพันธ์ที่ส  าคัญภายในแต่ละกลุ่ม ได ้
รวมถึงสามารถประยุกตใ์ชแ้บบจ าลองนี ้ ในการจดักลุ่มลกูคา้ในธุรกิจต่างๆ หรือขอ้มลูลกูคา้ใหม่
ในอนาคตได ้

ผูว้ิจัยไดท้ าการฝึกสอนแบบจ าลองที่สรา้งด้วยอัลกอริทึมประเภทต่างๆ ตลอดจนวัด
ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง รวมถึงวิเคราะหต์ระกรา้สินคา้ เพื่อคน้หากฎความสมัพนัธท์ี่มีภายใน
กลุม่นัน้ๆ ภายใตค่้าพารามิเตอรท์ี่ก าหนด โดยจะท าการสรุปผลแบ่งตามหวัขอ้ ดงันี ้

5.1 สรุปผลการวิจยั 
5.2 อภิปรายผลการวิจยั 
5.3 ขอ้เสนอแนะ 

5.1 สรุปผลการวิจัย 
งานวิจัยนี ้ศึกษาอัลกอริทึมการจัดกลุ่มข้อมูล และการวิเคราะห์ตระกร้าสินค้าเพื่อ

วิเคราะหห์ากฎความสมัพนัธใ์นลกูคา้แต่ละกลุ่ม โดยใชข้อ้มลูธุรกรรมรา้นคา้ปลีก และเทคนิคการ
เรียนรู้ของเครื่ องแบบไม่มีผู ้สอนหรือ Unsupervised Learning และท าการเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของแต่ละอัลกอริทึมการจัดกลุ่มทัง้หมด 4 อัลกอริทึม ไดแ้ก่ K-Means Clustering, 
Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN), Gaussian Mixture 
Model (GMM), และ Agglomerative Clustering ซึ่งขอ้มูลที่จะน าไปศึกษาในแบบจ าลองที่สรา้ง
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จากอลักอรทิมึการจดักลุม่แต่ละประเภท ผูว้ิจยัไดท้ าการจดัเตรียมขอ้มลู โดยเริ่มจากการน าขอ้มลู
ไปวิเคราะหผ์่านเทคนิคการวิเคราะห ์RFM และน าผลลพัธท์ี่มาใชเ้ป็นคณุลกัษณะในแบบจ าลอง 
รวมถึงท าการแบ่งข้อมูลเป็น 2 รูปแบบ คือ ข้อมูลที่มีการลดจ านวนมิติด้วยเทคนิค Principal 
Component Analysis (PCA) และขอ้มูลที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ และท าการปรบัค่าพารามิเตอร์
ของแต่ละอลักอรทิมึในค่าท่ีแตกต่างกนั โดยจะน าขอ้มลูที่ไดจ้ากอลักอรทิมึที่มีประสิทธิภาพในการ
จัดกลุ่มที่ดีที่สุด 2 อันดับแรก ไปท าการศึกษาการวิเคราะห์ตระกร้าสินค้า โดยใช้อัลกอริ ทึม 
Frequent Pattern Growth (FP-Growth) ในการวิเคราะหห์ากฎความสัมพันธ์ของลูกคา้แต่กลุ่ม 
ภายใตค่้าพารามิเตอรท์ี่ถกูก าหนดแตกต่างกนั 

เมื่อท าการวัดประสิทธิภาพของอัลกอริทึมการจัดกลุ่มดว้ยเมทริกซ ์Silhouette Score 
พบว่า อัลกอริทึม DBSCAN เป็นอัลกอริทึมที่มีประสิทธิภาพในการจัดกลุ่มสูงที่สุด ซึ่งมีค่า 
Silhouette Score เท่ากับ 0.9133 ส าหรับข้อมูลที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ และ 0.8871 ส  าหรับ
ขอ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติ รองลงมา คือ อลักอรทิมึ Agglomerative Clustering ที่ใชข้อ้มลูที่ไม่มี
การลดจ านวนมิติ มีค่าเท่ากบั 0.8404 และอลักอริทึม Agglomerative Clustering ที่ใชข้อ้มลูที่มี
การลดจ านวนมิติ 0.8010 ถดัมา คือ อลักอรทิมึ K-Means Clustering ที่ใชข้อ้มลูที่มีการลดจ านวน
มิติ มีค่าเท่ากับ 0.5816 และอลักอริทึม K-Means Clustering ที่ใชข้อ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ 
0.5806 และสุดทา้ย คือ อัลกอริทึม GMM ที่ใชข้อ้มูลที่มีการลดจ านวนมิติ มีค่าเท่ากับ 0.1479 
และอัลกอริทึม GMM ที่ใชข้อ้มูลที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ 0.1140 ดังแสดงขอ้มูลในตารางที่ 35 
และรูปภาพประกอบที่ 53 
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 ตาราง 35 แสดงประสิทธิภาพของแต่ละอลักอรทิมึการจดักลุม่ 

 

ภาพประกอบ 53 แสดงประสิทธิภาพของแต่ละอลักอรทิึมการจดักลุม่  
โดยเรียงล าดบัจากค่ามากไปหาค่านอ้ย 

อัลกอริทมึ รูปแบบของขอ้มูล ค่าพารามิเตอร ์ Silhouette 
Score 

จ านวนคลัส
เตอร ์

DBSCAN ไม่มีการลดจ านวนมิติ min_samples = 10 

Epsilon = 1 

0.9133 2 

DBSCAN มีการลดจ านวนมิติ min_samples = 10 

Epsilon = 1 

0.8871 3 

Agglomerative 

Clustering 

ไม่มีการลดจ านวนมิติ n_clusters = 2 0.8404 2 

Agglomerative 

Clustering 

มีการลดจ านวนมิติ n_clusters = 2 0.8010 2 

K-Means Clustering ไม่มีการลดจ านวนมิติ k = 4 0.5806 4 

K-Means Clustering มีการลดจ านวนมิติ K = 4 0.5816 4 

GMM ไม่มีการลดจ านวนมิติ n_components = 3 0.1140 3 

GMM มีการลดจ านวนมิติ n_components = 3 0.1479 3 
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จากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง พบว่า แบบจ าลองที่สร้างจาก
อลักอริทึม DBSCAN ดว้ยขอ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ และอลักอริทึม DBSCAN ดว้ยขอ้มลูที่มี
การลดจ านวนมิติ เป็นอัลกอริทึมที่มีประสิทธิภาพที่ดีที่สุด 2 อันดับแรก ซึ่งเป็นอัลกอริทึมที่ถูก
เลือกเพื่อน าขอ้มลูไปวิเคราะหห์ากฎความสมัพนัธใ์นล าดบัถดัไป  

โดยเมื่อวิเคราะหก์ฎความสมัพนัธ์ของลกูคา้แต่ละกลุ่มที่ไดจ้ากอลักอริทึม DBSCAN ที่
ใชข้อ้มูลทั้งสองรูปแบบ ดังแสดงขอ้มูลในตาราง 36 พบว่า จ านวนกฎความสัมพันธ์ที่ค้นพบมี
ความแตกต่างกนัตามค่าพารามิเตอร ์min_support ที่ก าหนด และเมื่อก าหนดค่า min_support = 
0.01 พบว่า ไม่สามารถคน้พบกฎความสัมพันธ์ระหว่างสินคา้ในกลุ่มลูกคา้ที่ไดจ้ากอัลกอริทึม 
DBSCAN ซึ่งใชข้อ้มูลทั้งสองรูปแบบได ้ซึ่งอาจเกิดจากความถ่ีของการซือ้สินคา้ร่วมกันในกลุ่ม
ลกูคา้เหลา่นีอ้าจยงัไม่เพียงพอต่อการสรา้งกฎความสมัพนัธภ์ายใตเ้งื่อนไขดงักล่าว 

ส าหรบัอัลกอริทึม DBSCAN ที่ใชข้อ้มูลที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ คลสัเตอร ์-1 มีจ านวน
กฎความสมัพันธ์สูงที่สุด โดยเมื่อก าหนด min_support = 0.001 พบกฎมากถึง 2,328 กฎ และ
ลดลงเหลือ 268 กฎ เมื่อเพิ่ม min_support เป็น 0.002 สะทอ้นใหเ้ห็นว่า ถึงแมข้อ้มลูจุดนอกอาจ
ไม่ถกูจดักลุม่อย่างชดัเจน แต่ยงัคงมีความสมัพนัธข์องสินคา้ที่ลกูคา้ซือ้รว่มกนั  

ในขณะที่ คลสัเตอรท์ี่ 0 มีจ านวนกฎความสมัพนัธน์อ้ยลงอย่างมาก โดยพบ 252 กฎ ที่ 
min_support = 0.001 และลดลงเหลือเพียง 4 กฎ ที่  min_support = 0.002 แสดงให้เห็นว่า 
ความสมัพนัธข์องสินคา้ภายในกลุม่นีม้ีแนวโนม้กระจดักระจายมากขึน้ เมื่อเพิ่มค่าความถ่ีขัน้ต ่า 

ทางดา้นอัลกอริทึม DBSCAN ที่ใชข้อ้มูลที่มีการลดจ านวนมิติ พบว่า คลสัเตอรท์ี่ -1 มี
จ านวนกฎความสมัพันธ์มากที่สุด โดยเมื่อก าหนด min_support = 0.001 พบกฎความสมัพันธ์
มากถึง 2,382 กฎ และลดลงเหลือ 710 กฎ เมื่อเพิ่ม min_support เป็น 0.002 สะทอ้นใหเ้ห็นว่า 
แมข้อ้มลูบางสว่นอาจไม่ถกูจดักลุม่อย่างชดัเจน หรือไม่ไดอ้ยู่ในคลสัเตอร ์แต่ยงัคงมีความสมัพนัธ์
ระหว่างสินคา้ที่ลกูคา้ซือ้รว่มกนัในระดบัที่สงูพอสมควร 

ในขณะที่ คลสัเตอรท์ี่ 0 พบจ านวนกฎความสมัพนัธท์ี่นอ้ยลงอย่างมาก โดยพบ 256 กฎ 
เมื่อก าหนด min_support = 0.001 และลดลงเหลือเพียง 4 กฎ ที่ min_support = 0.002 แสดงให้
เห็นว่า ความสมัพันธร์ะหว่างสินคา้ภายในกลุ่มนีม้ีแนวโนม้กระจดักระจายหรือไม่ชดัเจนมากขึน้ 
เมื่อมีการเพิ่มค่าของ min_support 

ส าหรับคลัสเตอร์ที่  1  พบว่า  มีจ านวนกฎความสัมพันธ์มากที่ สุดเมื่ อก าหนด 
min_support = 0.001 โดยมี 3,566 กฎ และลดลงเหลือ 1,032 กฎ เมื่อเพิ่ม min_support เป็น 



  
 

 

127 

0.002 ซึ่งแสดงให้เห็นว่า ความสัมพันธ์ระหว่างสินค้ามีค่าสูงในกลุ่มนี ้ แม้จะมีการปรับค่า 
min_support เพิ่มขึน้ แต่ยงัคงพบกฎความสมัพนัธจ์ านวนมากและมีความส าคญั 

ตาราง 36 แสดงจ านวนกฎความสมัพนัธท์ี่ไดจ้ากการปรบัค่า min_support 

 

5.2 อภปิรายผลการวิจัย 
งานวิจัยนีศ้ึกษาอัลกอริทึมการจัดกลุ่มข้อมูลทั้งหมด 4 อัลกอริทึม ได้แก่ K-Means 

Clustering, Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN), 
Gaussian Mixture Model (GMM), และ Agglomerative Clustering โดยใชข้อ้มลูธุรกรรมรา้นคา้
ปลีก และเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องแบบไม่มีผู ้สอน (Unsupervised Learning) จากนั้น น า
ผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการจัดกลุ่มมาวิเคราะหต์ะกรา้สินคา้เพื่อคน้หากฎความสมัพนัธ์ที่น่าสนใจในแต่
ละกลุม่ดว้ยอลักอรทิมึ FP-Growth 

เริ่มต้นจากการน าข้อมูลมาวิเคราะห์ผ่านแบบจ าลอง RFM (Recency, Frequency, 
Monetary) และจดัเตรียมขอ้มลูใน 2 รูปแบบ คือ ขอ้มลูที่มีการลดจ านวนมิติดว้ยเทคนิค Principal 
Component Analysis (PCA) และขอ้มลูที่ไม่มีการลดจ านวนมิติ เพื่อศึกษาผลกระทบของจ านวน
มิติต่อคุณภาพการจัดกลุ่ม ผูว้ิจัยท าการทดลองปรบัค่าพารามิเตอรห์ลกัของอัลกอริทึมแต่ละตัว

อัลกอริทมึ คลัสเตอร ์ min_support จ านวนกฎความสัมพันธ ์

DBSCAN without PCA 

-1 
0.001 2,328 

0.002 268 

0 
0.001 252 

0.002 4 

DBSCAN with PCA 

-1 
0.001 2,382 

0.002 710 

0 
0.001 256 

0.002 4 

1 
0.001 3,566 

0.002 1,032 
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ในช่วงค่าที่หลากหลาย เพื่อคน้หาค่าพารามิเตอรท์ี่ใหผ้ลลพัธดี์ที่สดุ โดยประเมินประสิทธิภาพของ
การจัดกลุ่มด้วย Silhouette Score เมื่ อคัดเลือกอัลกอริทึมการจัดกลุ่ม  2 อันดับแรกที่ มี
ประสิทธิภาพสงูสดุแลว้ จึงน าผลลพัธก์ลุ่มลกูคา้เหล่านัน้ ไปวิเคราะหด์ว้ยอลักอริทึม FP-Growth 
เพื่อคน้หากฎความสัมพันธ์ภายในแต่ละกลุ่ม ภายใตเ้งื่อนไขของ  min_support ที่แตกต่างกัน 3 
ระดบั ไดแ้ก่ 0.01, 0.002, และ 0.001, min_confidence เท่ากบั 0.01, และ min_lift มากกว่าหรือ
เท่ากบั 1 

จากผลการศึกษาอลักอริทึมการจดักลุ่ม พบว่า อลักอริทึม DBSCAN ใหผ้ลลพัธท์ี่ดีที่สดุ 
และรองลงมา คือ อลักอริทึม Agglomerative Clustering โดยพิจารณาจากค่า Silhouette Score 
ซึ่งสะทอ้นถึงประสิทธิภาพในการจัดกลุ่มของอัลกอริทึม ขณะที่อัลกอริทึม K-Means Clustering 
และ GMM ใหค่้าที่ต  ่ากว่า 

อัลกอริทึม DBSCAN เป็นอัลกอริทึมที่มีประสิทธิภาพสูงสุดในการจัดกลุ่มขอ้มูลลูกคา้ 
โดยสามารถน าไปใชใ้นการวิเคราะหพ์ฤติกรรมการซือ้สินคา้ของลูกคา้ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
อลักอรทิมึ DBSCAN เหมาะกบัการระบคุวามสมัพนัธข์องสินคา้ระหว่างลกูคา้ที่มีพฤติกรรมการซือ้
แบบหลากหลายและไม่เป็นกลุ่มชัดเจน เนื่องจากสามารถระบุจุดที่ เป็น Noise/Outlier ซึ่งจะ
สามารถจบักลุม่ลกูคา้ที่มีลกัษณะการซือ้ที่กระจดักระจายหรือมีความหลากหลายไดดี้  

และจากผลการศึกษาจากการวิเคราะห์ตระกรา้สินคา้ดว้ยอัลกอริทึม FP-Growth โดย
การใช้ข้อมูลการจัดกลุ่มของอัลกอริทึม DBSCAN ด้วยข้อมูลทั้งสองรูปแบบ พบว่า แม้ข้อมูล
ในคลสัเตอรท์ี่เป็น Noise หรือ Outlier ซึ่งไม่ไดถู้กรวมอยู่ในกลุ่มหลกั แต่ยงัคงสามารถคน้พบกฎ
ความสมัพนัธท์ี่ส  าคญัไดอ้ย่างมากมาย ซึ่งแสดงใหเ้ห็นถึง ความสามารถของอลักอริทมึ DBSCAN 
ในการค้นหาความสัมพันธ์ที่ซ่อนอยู่ ในข้อมูลที่ ไม่ชัดเจนหรือกระจายตัว การค้นพบกฎ
ความสมัพนัธใ์นคลสัเตอรท์ี่เป็น Noise/Outlier นี ้แสดงใหเ้ห็นถึง ประสิทธิภาพของ DBSCAN ใน
การจัดกลุ่มข้อมูลที่มีพฤติกรรมการซือ้ที่กระจัดกระจาย และไม่มีรูปแบบที่ชัดเจน ซึ่งอาจถูก
มองขา้มในอลักอริทมึการจดักลุม่อ่ืน ที่เนน้การจดักลุม่ขอ้มลูที่มีโครงสรา้งหรือรูปแบบของขอ้มลูที่
ชดัเจน 

ขณะที่อัลกอริทึม Agglomerative Clustering มีประสิทธิภาพในการจัดกลุ่มรองลงมา
จากอัลกอริทึม DBSCAN โดยเหมาะส าหรับข้อมูลลูกค้าที่มีพฤติกรรมการซือ้ที่แน่นอนและ
สามารถคาดการณไ์ด ้ซึ่งสามารถสรา้งกลุม่ที่มีความสมัพนัธภ์ายในสงูและคาดการณพ์ฤติกรรมได้
แม่นย า นอกจากนีย้งัเหมาะกับขอ้มูลที่กระจายตวัอย่างต่อเนื่องหรือเป็นล าดับขัน้ ซึ่งช่วยใหก้าร
จ าแนกกลุม่ลกูคา้ไดดี้ในกรณีที่ขอ้มลูมีโครงสรา้งชดัเจน 
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ในส่วนของอัลกอริทึม K-Means Clustering และ GMM ถึงแม้จะให้ผลลัพธ์ที่มีค่า 
Silhouette Score ต ่ ากว่าอัลกอริทึม  DBSCAN และ Agglomerative Clustering แต่ทั้งสอง
อัลกอริทึมยังคงมีประโยชนใ์นกรณีที่ขอ้มูลมีโครงสรา้งที่เป็นกลุ่มทรงกลมชัดเจน หรือสามารถ
จ าแนกกลุ่มไดอ้ย่างง่ายดาย โดยเฉพาะในกรณีที่ตอ้งการการค านวณที่มีประสิทธิภาพสงูส าหรบั
ชดุขอ้มลูขนาดใหญ่ อลักอรทิมึ K-Means Clustering เหมาะกบัขอ้มลูที่มีความแตกต่างชดัเจนใน
ลกัษณะการซือ้สินคา้ เนื่องจากใชก้ารค านวณตามระยะทางจากจุดศูนยก์ลาง ขณะที่อลักอริทึม 
GMM เหมาะกับข้อมูลที่มีการแจกแจงเป็นแบบปกติ (Gaussian Distribution) ซึ่งช่วยให้การ
จ าแนกกลุ่มมีความยืดหยุ่นมากขึน้ในการจัดการกับขอ้มูลที่มีการกระจายตัวที่ไม่สมมาตรหรือ
ซบัซอ้น 

อย่างไรก็ตาม การประเมินประสิทธิภาพอลักอริทึมจดักลุ่มดว้ย Silhouette Score เพียง
ตวัชีว้ดัเดียว อาจยงัไม่เพียงพอที่จะสะทอ้นคณุภาพของอลักอรทิมึไดอ้ย่างครบถว้น ตามผลลพัธท์ี่
ไดจ้ากอลักอริทึม DBSCAN ทัง้ในกรณีที่ใชข้อ้มลูที่ไม่มีการลดมิติ และขอ้มลูที่มีการลดมิติ พบว่า 
จ านวนคลสัเตอรท์ี่ไดย้งัไม่เหมาะสม โดยอลักอรทิมึที่ใชข้อ้มลูที่ไม่มีการลดมิติใหผ้ลลพัธเ์พียงคลสั
เตอรเ์ดียว หากไม่รวม Outliers ขณะที่อลักอริทึมที่ใชข้อ้มลูลดมิติให ้2 คลสัเตอรเ์ท่านัน้ ประกอบ
กบัจุดขอ้มลูที่เป็น Cluster Point ส่วนใหญ่กระจุกอยู่ในคลสัเตอรใ์ดคลสัเตอรห์นึ่งอย่างหนาแน่น 
แสดงใหเ้ห็นว่า อลักอริทึมจดักลุ่มไม่มีประสิทธิภาพอย่างแทจ้ริง จึงควรน าตัวชีว้ัดอ่ืนมาประเมิน
ร่วมดว้ย รวมถึงการพิจารณาจ านวนคลสัเตอร ์และจ านวนจุดขอ้มลูของแต่ละคลสัเตอรค์วบคู่กัน
ไปในการวิเคราะห ์เพื่อใหไ้ดอ้ลักอรทิมึการจดักลุม่ที่สมบรูณย์ิ่งขึน้ 

ส าหรับผลลัพธ์จากการลดจ านวนมิติของข้อมูล พบว่า  ไม่มีความแตกต่างอย่างมี
นัยส าคัญ เนื่องจากจ านวนคุณลกัษณะก่อนและหลงัการลดมิติมีความใกลเ้คียงกัน ส่งผลใหค่้า 
Silhouette Score ที่ไดจ้ากอลักอรทิมึในทัง้สองรูปแบบของขอ้มลูมีค่าที่ไม่แตกต่างกนัอย่างเด่นชดั 

นอกจากนี ้การก าหนดค่า min_support ที่สงู และมุ่งเนน้การพิจารณารายการสินคา้ที่มี
ค่าสูง ท าใหผ้ลลพัธ์ส่วนใหญ่ที่ได ้มีรายการสินคา้ใน Antecedents และ Consequents เพียง 1 
รายการ ซึ่งจากการศึกษา พบว่า มีเพียงคลัสเตอรท์ี่  1 ที่ใช้ข้อมูลที่มีการลดจ านวนมิติ เมื่อ
ก าหนดค่า min_suport = 0.001 มีขอ้มลูที่มีรายการสินคา้มากกว่า 1 จ านวน 1,068 จากจ านวน
กฎความสัมพันธ์ที่มี 3,566 แสดงใหเ้ห็นว่า การก าหนดค่าเงื่อนไขที่สูง อาจท าใหพ้ลาดกฎที่มี
ประโยชนเ์ชิงธุรกิจในเชิงการจบัคู่สินคา้หรือกลุม่สินคา้ที่ควรน ามาใชต่้อยอดไดม้ากกว่านี ้



  
 

 

130 

5.3 ข้อเสนอแนะ 
1. ในงานวิจัยนี ้มีการใชเ้มทริกซท์ี่วัดประสิทธิภาพของอัลกอริทึมการจัดกลุ่มค่อนขา้ง

จ ากดั ซึ่งอาจท าใหก้ารประเมินประสิทธิภาพของอลักอริทมึขาดความหลากหลายในการวิเคราะห ์
หากมีการใชเ้มทรกิซเ์พิ่มเติมเพื่อประเมินประสิทธิภาพของอลักอรทิมึรว่มดว้ย อาจช่วยใหส้ามารถ
วิเคราะหแ์ละระบสุาเหตทุี่ท าใหอ้ลักอรทิมึมีประสิทธิภาพที่ดีหรือแย่ไดอ้ย่างชดัเจนยิ่งขึน้ 

2. เนื่องจากขอ้มูลที่ใชใ้นการจดักลุ่มของงานวิจยัมีรูปแบบการแจกแจงที่ไม่ปกติ คือ มี
ลักษณะเบ้ไปทางขวา จึงขอแนะน าให้ทดลองน าชุดข้อมูลที่มีการแจกแจงแบบปกติ (Normal 
Distribution) มาท าการจัดกลุ่มขอ้มูล โดยใชอ้ัลกอริทึมที่น าเสนอในงานวิจัยนี ้พรอ้มทัง้ท าการ
ปรบัค่าพารามิเตอรข์องแต่ละอลักอริทึมตามงานวิจยั พรอ้มทัง้สงัเกตผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการทดลอง 
เพื่อประเมินว่า ประสิทธิภาพของอัลกอริทึมยังคงคงที่ตามที่คาดหวัง หรือมีการเปลี่ยนแปลงไป
อย่างไร ซึ่งผลลพัธ์ที่ไดจ้ะช่วยใหก้ารเลือกใชอ้ัลกอริทึมในงานวิจยัหรือการประยุกตใ์ชง้านจริงมี
ความแม่นย าและมีประสิทธิภาพมากย่ิงขึน้ 

3. ในงานวิจยันีไ้ดเ้ลือกใชอ้ลักอรทิมึ FP-Growth ส าหรบัการวิเคราะหต์ระกรา้สินคา้และ
หากฎความสัมพันธ์เพียงอัลกอริทึมเดียว ซึ่งอาจจ ากัดความหลากหลายในการวิเคราะห์และ
ผลลพัธท์ี่ไดร้บั หากมีการต่อยอดงานวิจยัดว้ยการทดลองใชอ้ลักอรทิมึอื่นๆ เช่น Apriori หรือ Eclat 
เพื่อเปรียบเทียบผลลพัธท์ี่ได ้ทัง้ในแง่ของคณุภาพของกฎความสมัพนัธท์ี่คน้พบ รวมถึงระยะเวลา
ที่ใชใ้นการประมวลผล อาจช่วยใหเ้ห็นความแตกต่างในประสิทธิภาพของแต่ละอัลกอริทึมได้
ชดัเจนยิ่งขึน้ 

4. เนื่องจากงานวิจัยนี ้ด  าเนินการวิเคราะห์ตะกร้าสินค้า โดยการจัดเรียงล าดับกฎ
ความสมัพนัธต์ามค่า Support, Confidence และ Lift จึงสง่ผลใหก้ฎความสมัพนัธท์ี่ไดใ้นช่วงค่าที่
สงู มกัมีรายการสินคา้เพียงรายการเดียวทัง้ในสว่นของ Antecedents และ Consequents ซึ่งหาก
มีการต่อยอดงานวิจัยโดยแยกการวิเคราะหต์ามจ านวนรายการสินคา้ที่ปรากฏใน Antecedents 
และ Consequents อาจช่วยใหส้ามารถค้นพบกฎความสัมพันธ์ที่มีความน่าสนใจและมีความ
หลากหลายมากยิ่งขึน้ 

5. การต่อยอดงานวิจยัโดยการใช ้Generative AI ในการประเมินอัลกอริทึมที่เหมาะสม
กบัลกัษณะขอ้มลูแต่ละประเภท จะช่วยเพิ่มความแม่นย าในผลลพัธ ์และการแนะน าสินคา้จากกฎ
ความสมัพนัธท์ี่ไดจ้ากการจดักลุ่มลกูคา้ จะช่วยปรบัปรุง Recommendation System ใหส้ามารถ
ตอบสนองความตอ้งการของลกูคา้ไดต้รงกลุม่มากยิ่งขึน้ ซึ่งจะเสริมสรา้งความพึงพอใจของลกูคา้
และเพิ่มความสามารถในการแข่งขนัของธุรกิจ 
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