
 

 

  

การจดักลุม่ลกูคา้บริษัทยานยนตด์ว้ยขอ้มลูประชากรโดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง 
AUTOMOBILE CUSTOMER SEGMENTATION USING DEMOGRAPHIC DATA BASED 

ON MACHINE LEARNING TECHNIQUES 
 

กาญจนมาส เปล่ียนสกลุ  

บณัฑิตวิทยาลยั มหาวิทยาลยัศรีนครนิทรวิโรฒ 
2564  

 

 



 

 

การจดักลุม่ลกูคา้บริษัทยานยนตด์ว้ยขอ้มลูประชากรโดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง 
 

กาญจนมาส เปล่ียนสกลุ  

สารนิพนธนี์เ้ป็นสว่นหนึ่งของการศกึษาตามหลกัสตูร 
วิทยาศาสตรมหาบณัฑิต สาขาวิชาวิทยาการขอ้มลู 
คณะวิทยาศาสตร ์มหาวิทยาลยัศรีนครนิทรวิโรฒ 

ปีการศกึษา 2564 
ลิขสิทธ์ิของมหาวิทยาลยัศรีนครนิทรวิโรฒ  

 

 



 

 

AUTOMOBILE CUSTOMER SEGMENTATION USING DEMOGRAPHIC DATA BASED 
ON MACHINE LEARNING TECHNIQUES 

 

KANJANAMAS PLIENSAKUL 
 

A Master’s Project Submitted in Partial Fulfillment of the Requirements 
for the Degree of MASTER OF SCIENCE 

(Data Science) 
Faculty of Science, Srinakharinwirot University 

2021 
Copyright of Srinakharinwirot University 

 

 

 



 

 

สารนิพนธ ์
เรื่อง 

การจดักลุม่ลกูคา้บริษัทยานยนตด์ว้ยขอ้มลูประชากรโดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง 
ของ 

กาญจนมาส เปล่ียนสกลุ 
  

ไดร้บัอนมุตัจิากบณัฑิตวิทยาลยัใหน้บัเป็นสว่นหนึ่งของการศกึษาตามหลกัสตูร 
ปรญิญาวิทยาศาสตรมหาบณัฑิต สาขาวิชาวิทยาการขอ้มลู 

ของมหาวิทยาลยัศรีนครนิทรวิโรฒ 
  

  

  
(รองศาสตราจารย ์นายแพทยฉ์ตัรชยั  เอกปัญญาสกลุ) 

 

คณบดีบณัฑิตวิทยาลยั 
  

  
 

  

  

คณะกรรมการสอบปากเปล่าสารนิพนธ ์
  

.............................................. ท่ีปรกึษาหลกั 
(ผูช้ว่ยศาสตราจารย ์ดร.นวีุย ์วิวฒันวฒันา) 

.............................................. ประธาน 
(อาจารย ์ดร.ดวงดาว วิชาดากลุ) 

  

  

.............................................. กรรมการ 
(อาจารย ์ดร.ศภุร คนธภกัดี) 

 

 

 



  ง 

บทคดั ย่อภาษาไทย  

ช่ือเรื่อง การจดักลุม่ลกูคา้บริษัทยานยนตด์ว้ยขอ้มลูประชากรโดยใชเ้ทคนิคการ
เรียนรูข้องเครื่อง 

ผูว้ิจยั กาญจนมาส เปล่ียนสกลุ 
ปรญิญา วิทยาศาสตรมหาบณัฑิต 
ปีการศกึษา 2564 
อาจารยท่ี์ปรกึษา ผูช้ว่ยศาสตราจารย ์ดร. นวีุย ์วิวฒันวฒันา  

  
การจัดกลุ่มลูกคา้หรือ Customer Segmentation ถือเป็นกลยุทธ์ส  าคญัส าหรบัการ

ขบัเคล่ือนธุรกิจ โดยเฉพาะกบัธุรกิจท่ีมีการแข่งขนัสงู เน่ืองจากลกูคา้แตล่ะคนมีความแตกตา่งกนั 
นกัการตลาดสามารถเขา้ถึงและเขา้ใจลูกคา้ไดม้ากขึน้ผ่านการจัดกลุ่มลูกคา้ท่ีมีพฤติกรรมหรือ
ลักษณะบางอย่างคลา้ยกัน ท าใหส้ามารถตอบสนองความตอ้งการของลูกคา้กลุ่มนัน้  ๆ ได ้ใน
งานวิจัยนีไ้ดเ้ลือกใชข้้อมูลประชากรสาธารณะของลูกคา้ภายในบริษัทยานยนตแ์ห่งหนึ่ง  เพ่ือ
น ามาจัดกลุ่มทั้งหมด 4 กลุ่ม โดยใช้เทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องแบบมีผู้สอน  (Supervised 
Learning) ซึ่งแบบจ าลองท่ีเลือกใช้คือ  Logistic Regression, Naïve Bayes, Support Vector 
Machine (SVM), Random Forest แ ล ะ Extreme Gradient Boosting (XGBoost) ร่วมกับการ
แก้ปัญหาข้อมูลไม่สมดุลด้วยวิธีการ  SMOTE จากนั้นวัดประสิทธิภาพการท างานด้วยค่า 
Accuracy, Precision, Recall, F1-Score และสังเกตความถูกตอ้งและความผิดพลาดท่ีเกิดขึน้
ด้วย Confusion Matrix จากผลการทดลองพบว่าแบบจ าลอง Random Forest ร่วมกับการใช ้
SMOTE ให้ประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุดท่ีค่า Accuracy 48.75% Precision 48.10% Recall 48.75% 
และ F1-Score ท่ี 48.31% ส าหรบัแบบจ าลองท่ีใชเ้วลาในการเรียนรูน้อ้ยท่ีสุดคือ Naïve Bayes 
นอกจากนีย้ังมีการตรวจสอบความส าคญัของคุณลักษณะและตีความแบบจ าลองดว้ยเทคนิค 
LIME และ SHAP เพ่ือเพิ่มความนา่เช่ือถือใหก้บัแบบจ าลอง 

 
ค  าส าคญั : การจดักลุม่ลกูคา้, เทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง, ขอ้มลูประชากร 

 

 

  



  จ 

บทคดั ย่อภาษาองักฤษ  

Title AUTOMOBILE CUSTOMER SEGMENTATION USING 
DEMOGRAPHIC DATA BASED 
ON MACHINE LEARNING TECHNIQUES 

Author KANJANAMAS PLIENSAKUL 
Degree MASTER OF SCIENCE 
Academic Year 2021 
Thesis Advisor Assistant Professor Nuwee Wiwatwattana , Ph.D. 

  
Due to the fact that each consumer is unique, customer segmentation is an 

important strategy for organizations, especially those with a high level of competition. 
The marketing team can reach customers with similar behavior or characteristics 
through customer segmentation, allowing teams to address the customer demands. In 
this study, supervised machine learning techniques were used to divide a publicly 
available dataset from an automobile manufacturer into four categories. Based on the 
demographic data, the classification techniques consisted of Logistic Regression, Naive 
Bayes, Support Vector Machine (SVM), Random Forest, and Extreme Gradient Boosting 
(XGBoost), along with the improvement of imbalanced data using SMOTE. The model 
with the greatest score, according to the test data, was Random Forest utilizing SMOTE, 
with 48.75% accuracy, 48.10% precision, 48.75% recall and an F1-Score of 48.31%. 
Naive Bayes required the least amount of time to learn the data. In addition, the features 
of highlighted importance and interpreted models used LIME and SHAP to improve 
model reliability.  

 
Keyword : Customer segmentation, Machine learning techniques, Demographic data 
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บทที ่1  
บทน า 

1.1  ความส าคัญและความเป็นมาของวิจัย 
ในทุก ๆ ธุรกิจ สิ่งท่ีส  าคญัตอ่การขบัเคล่ือนธุรกิจคือลกูคา้ แตน่อกจากการหาลกูคา้ใหม่

แลว้ วิธีท่ีเป็นท่ีนิยมและใหป้ระสิทธิภาพท่ีดีคือการรกัษาลกูคา้เก่าท่ีท ารายไดใ้หก้บัธุรกิจ การมอง
หาลกูคา้ใหมค่อ่นขา้งท าไดย้าก เน่ืองจากมีธุรกิจหลากหลายบนตลาด การแขง่ขนัสงู การโนม้นา้ว
ลูกค้าใหม่จ  าเป็นต้องใช้ค่าใช้จ่ายจ านวนมาก และจากการส ารวจของ Globalwebindex 
(Globalwebindex, 2020) พบว่าลูกคา้ในปัจจุบนัเขา้ถึงไดย้ากขึน้ 48% โดยการใช ้Ad-blocker 
และลูกคา้ค่อนขา้งกังวลเก่ียวกับความปลอดภัยและความเป็นส่วนตัว ท าให้ธุรกิจไม่สามารถ
เขา้ถึงลูกคา้ไดท้กุคน การจดักลุ่มลูกคา้จึงเป็นวิธีการท่ีเหมาะสมในการรกัษาลูกคา้เก่า ท าใหเ้รา
สามารถรบัรูถ้ึงลกัษณะและพฤติกรรมต่าง ๆ ของลูกคา้ ทราบถึงความแตกต่างของลูกคา้แต่ละ
กลุ่ม เพ่ือท่ีจะสามารถใชแ้ผนการด าเนินงานทางธุรกิจต่าง ๆ ท่ีเหมาะสมกับลูกคา้ไดอ้ย่างคุม้
คา่ใชจ้า่ยมากท่ีสดุ 

การจดักลุ่มลูกคา้หรือ Customer Segmentation ถือเป็นกลยุทธส์  าคญัส าหรบัธุรกิจใน
สมยันี ้โดยเฉพาะกับธุรกิจท่ีมีการแข่งขนัสงู เน่ืองจากลูกคา้แต่ละคนมีความแตกต่างกัน การจดั
กลุ่มลูกคา้เป็นวิธีท่ีก าหนดกลุ่มเป้าหมายท่ีชัดเจน ท าใหน้กัการตลาดสามารถเขา้ถึงและเขา้ใจ
ลกูคา้ไดม้ากขึน้ผ่านการจดักลุม่ลกูคา้ท่ีมีพฤตกิรรมหรือลกัษณะบางอยา่งคลา้ยกนั ท าใหส้ามารถ
ใชก้ลยทุธต์า่ง ๆ ท่ีเหมาะสมกบัแตล่ะกลุม่และสามารถตอบสนองความตอ้งการของลกูคา้และเพิ่ม
ประสิทธิภาพในการส่ือสารกบัลกูคา้ได ้สามารถประเมินจ านวนลกูคา้ท่ีมีความสนใจตอ่สินคา้และ
บริการนัน้ ๆ ท าใหธุ้รกิจสามารถจัดหาสินคา้และบริการใหเ้พียงพอต่อความตอ้งการของลูกคา้ 
และยงัส่งผลใหธุ้รกิจสามารถประเมินยอดขายและก าไรท่ีอาจเกิดขึน้ไดอี้กดว้ย แต่หากไม่ท าการ
จดักลุ่มและศึกษาลูกคา้ การโฆษณาหรือน าเสนอสินคา้และบริการท่ีไดร้บัความนิยมสูงสุดใหแ้ก่
ลูกค้าทุกคนเหมือนว่าเป็นวิธีท่ีไม่มีประสิทธิภาพ เน่ืองจากลูกค้าแต่ละคนมีความชอบความ
ตอ้งการท่ีแตกต่างกัน การน าเสนอแต่เพียงสินคา้และบริการท่ีมีความนิยมสูงสุดโดยรวมนั้นไม่
สามารถตอบสนองความตอ้งการของลกูคา้ท่ีแตกตา่งกนัได ้อาจยิ่งท าใหเ้กิดผลเสียตอ่ธุรกิจ 

การจัดกลุ่มลูกคา้มีหลายประเภทขึน้อยู่กับขอ้มูลท่ีใช้ อาจใช้ขอ้มูลประชากรหรือว่า 
Demographic Data ในการจัดกลุ่ม เช่น อายุ เพศ อาชีพ รายได้ หรือใช้ข้อมูลทางภูมิศาสตร ์
(Geographical Data) ในการจัดกลุ่ม เช่น พิกัดทางภูมิศาสตรล์ะติจูด ลองจิจูด พืน้ท่ี เขต เมือง 
ประเทศ หรือใชข้อ้มูลดา้นจิตวิทยาของลูกคา้ (Psychographic Data) ในการจดักลุ่ม เช่น ความ
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สนใจของลูกค้า ไลฟ์สไตล ์บุคลิกภาพ แต่นับว่าเป็นข้อมูลท่ีหาได้ค่อนข้างยาก หรือใช้ข้อมูล
พฤติกรรมของลูกค้า (Behavioral Data) ในการจัดกลุ่ม เช่น การรับบริการเสริมต่าง  ๆ จาก
เครือข่ายโทรศัพทมื์อถือ วิธีการซือ้ขายบนช่องทางออนไลน ์การใชข้้อมูลแต่ละประเภทมีข้อดี
ขอ้เสียท่ีแตกต่างกันไป เช่น หากใช้ขอ้มูลดา้นภูมิศาสตรข์องลูกคา้ท าให้สามารถแบ่งกลุ่มลูกคา้
ตามพืน้ท่ีอยู่อาศยัและเสนอสินคา้หรือบริการท่ีเหมาะสมกบัท่ีอยู่อาศยัของลกูคา้ได ้แตข่อ้มลูทาง
ภูมิศาสตรเ์พียงอย่างเดียวไม่สามารถแสดงถึงความสนใจของลูกคา้ได ้หรือหากใชข้้อมูลดา้น
พฤตกิรรมของลกูคา้สามารถวิเคราะหไ์ดง้่าย เน่ืองจากเป็นขอ้มลูเก่ียวกบัพฤติกรรมการใชจ้า่ยของ
ลกูคา้ ท าใหธุ้รกิจสามารถน าขอ้มลูมาวิเคราะหแ์ละเพิ่มยอดขายและก าไรไดง้่ายขึน้แตพ่ฤติกรรม
ลกูคา้สามารถเปล่ียนแปลงไดต้ลอดเวลา ซึ่งขอ้มูลทัง้ 4 รูปแบบไม่ไดมี้รูปแบบใดท่ีดีท่ีสุด ถึงแมดู้
เหมือนว่าการใชข้อ้มูลพฤติกรรมของลูกคา้จะเขา้ใจลูกคา้ไดม้ากกว่า แต่ในความเป็นจริงแต่ละ
ประเภทมีความส าคัญท่ีแตกต่างกันออกไป เช่น ตัวอย่างจาก ThinkwithGoogle (Gevelber, 
2015) เขียนไวว้่าคนท่ีคน้หาอุปกรณ์กีฬา 56% เป็นผูห้ญิง คนท่ีคน้หาสินคา้ประเภทผลิตภัณฑ์
บ ารุงผิวส่วนใหญ่เป็นผูช้าย ซึ่งการท่ีเรารูส้ิ่งเหล่านีไ้ด ้เราจ าเป็นตอ้งมีขอ้มลูทัง้ประเภทประชากร
และขอ้มลูพฤติกรรมของลกูคา้ อนึ่งชดุขอ้มลูท่ีน ามาใชใ้นงานวิจยันีคื้อขอ้มลูลกูคา้ของบริษัทยาน
ยนตแ์ห่งหนึ่ง เป็นรูปแบบขอ้มูลประเภทประชากร (Demographic Data) ท่ีไดร้บัความนิยมมาก
ท่ีสุด ซึ่งข้อดีของการใช้ข้อมูลประชากรคือสามารถก าหนดกลุ่มของลูกคา้ไดง้่าย เป็นข้อมูลท่ี
เก่ียวกบัลกูคา้โดยตรงและเปล่ียนแปลงไดย้าก แสดงใหเ้ห็นความแตกตา่งของลกูคา้ไดช้ดัเจน 

โดยปกติแลว้ การจดักลุ่มลูกคา้ใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องแบบไม่มีผูส้อนเน่ืองจาก
ขอ้มูลท่ีมีในความเป็นจริงนัน้ไม่มีเลเบล ท าใหเ้ราไม่สามารถรูไ้ดว้่าลูกคา้คนใดอยู่กลุ่มใด แต่ใน
งานวิจยันีเ้ราใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องแบบมีผูส้อนในการจดักลุ่มและท านายกลุ่มของลกูคา้
ใหมข่องบรษิัทยานยนต ์เพ่ือเพิ่มประสิทธิภาพในการท างานใหแ้ก่ทีมการตลาด ในการเสนอสินคา้
ท่ีคาดว่าเหมาะสมและสรา้งความพึงพอใจแก่ลูกคา้ โดยใชข้อ้มูลประชากรของลูกคา้ในการจัด
กลุม่ เชน่ หากลกูคา้จดัอยูใ่นกลุ่มประชากรชนชัน้กลาง อาจน าเสนอเป็นรถยนตข์นาดเล็ก ในขณะ
ท่ีหากลูกคา้ท่ีมีรายไดค้่อนขา้งสูง อาจท าการแนะน ารถยนตท่ี์มีราคาแพงขึน้ หรือหากพิจารณา
จากอาย ุส าหรบัสินคา้ท่ีมีสีสนัอาจถกูแนะน าแก่ลกูคา้ในกลุม่ท่ีมีอายนุอ้ยกว่า และเน่ืองจากขอ้มลู
ท่ีใชเ้ป็นขอ้มูลท่ีเก็บในรูปแบบตารางท่ีมีเลเบล หากใชเ้ทคนิคแบบมีผูส้อนท าให้สามารถวัดผล
ประสิทธิภาพการท างานของแบบจ าลองไดแ้ม่นย ามากกว่าเทคนิคการเรียนรูแ้บบไม่มีผูส้อน  และ
เพ่ือเพิ่มความน่าเช่ือถือใหก้บัแบบจ าลอง ผูว้ิจยัไดเ้ลือกใชก้ารอธิบายแบบจ าลองดว้ยคา่ Feature 
Importance หรือคา่ความส าคญัของฟีเจอรท่ี์แบบจ าลองใชใ้นการเรียนรู ้รวมถึงมีการตีความการ
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ท า ง าน ข อ งแ บ บ จ า ล อ ง ด้ ว ย เค รื่ อ ง มื อ ท่ี ช่ื อ ว่ า  Local Interpretable Model-agnostic 
Explanations หรือ LIME และ Shapley Additive Explanations หรือ SHAP เพ่ือตรวจสอบการ
ใช้งานฟีเจอรบ์นข้อมูล 1 ข้อมูล โดยการแสดงค่าความส าคัญของฟีเจอรแ์ละการอธิบาย
แบบจ าลองช่วยในการแสดงพฤติกรรมการท างานของแบบจ าลองท่ีมองไม่เห็นใหผู้อ้่านหรือแมแ้ต่
ตวัผูว้ิจยัเองสามารถอ่านและเขา้ใจไดง้่ายขึน้ 

1.2  จุดประสงคข์องงานวิจัย 
1. เพ่ือจัดกลุ่มลูกคา้โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องแบบมีผูส้อน สังเกตความ

เหมือนกนัของลกูคา้แตล่ะกลุ่ม เพ่ือท่ีสามารถใชก้ลยทุธท์างการตลาดตา่งๆใหเ้หมาะสมกบัแตล่ะ
กลุม่ 

2. เพ่ือศึกษาและเปรียบเทียบการท างานและประสิทธิภาพของแต่ละอลักอริทึมบน
ขอ้มูลชุดเดียวกัน โดยแบบจ าลองท่ีเลือกใชใ้นการเปรียบเทียบคือ Logistic Regression, Naïve 
Bayes, Support Vector Machine (SVM), Random Forest, และ Extreme Gradient Boosting 
(XGBoost)  

3. เพ่ือวิเคราะหค์วามส าคญัของคณุลักษณะและการตีความแบบจ าลองท่ีไดด้ว้ย
การอธิบายแบบจ าลอง 

1.3  ขอบเขตของการวิจัย 
งานวิจยันีใ้ชข้อ้มูลประชากรของลูกคา้ภายในบริษัทยานยนตแ์ห่งหนึ่งจากแหล่งขอ้มูล

สาธารณะ Kaggle.com ซึ่งประกอบดว้ย 11 ตวัแปรรวมเลเบลกลุ่มลกูคา้และขอ้มลูลูกคา้ทัง้หมด 
10,695 คน โดยเป้าหมายคือตอ้งการจดักลุ่มลกูคา้ออกเป็น 4 กลุ่มคือ A, B, C และ D เพ่ือใชก้ล
ยุทธ์ทางการตลาดใหเ้หมาะสมและตอบสนองความตอ้งการของลูกคา้แต่ละกลุ่มไดสู้งสุด  โดย
แบบ จ าล อ ง ท่ี เลื อ ก ใช้ คื อ  Logistic Regression, Naïve Bayes, Support Vector Machine 
(SVM), Random Forest, และ Extreme Gradient Boosting (XGBoost) เพ่ือน ามาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพการท างาน ซึ่งทัง้ 5 ตวัเป็นแบบจ าลองส าหรบังานจดัหมวดหมู่ของขอ้มลู จากนัน้ท า
การส ารวจความเหมือนและแตกตา่งของลูกคา้แตล่ะกลุ่มเพ่ือหาขอ้มลูเชิงลึกท่ีเป็นประโยชน ์และ
เน่ืองจากงานวิจยันีเ้ป็นการศกึษาปัญหาดา้นการจดัหมวดหมู่ของขอ้มลูหรือ Classification จึงใช้
การวดัประสิทธิภาพดว้ยคา่ Accuracy, Precision, Recall และ F1-Score 
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1. ตวัแปรท่ีศกึษา 
- ID หรือรหสัลกูคา้ 
- Gender หรือเพศของลกูคา้ (Male/Female) 
- Ever_Married หรือสถานภาพสมรสของลกูคา้ (Yes/No) 
- Age หรืออายขุองลกูคา้ (ปี) 
- Graduated หรือการจบการศกึษาของลกูคา้ (Yes/No) 
- Profession หรืออาชีพของลกูคา้ 
- Work_Experience หรือประสบการณท์ างานของลกูคา้ (ปี) 
- Spending_Score หรือคะแนนการใชจ้า่ยของลกูคา้ (High/Average/Low) 
- Family_Size หรือจ านวนสมาชิกในครอบครวัโดยนบัรวมลกูคา้ 
- Var_1 หรือประเภทของลกูคา้แบบไมร่ะบช่ืุอ 
- Segmentation หรือกลุม่ของลกูคา้ (เลเบลหรือคลาส) 

1.4  ประโยชนท์ี่คาดว่าจะได้รับจากงานวิจัย 
1. สามารถจัดกลุ่มและท านายกลุ่มของลูกคา้ใหม่ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ เพ่ือท่ี

สามารถน าเสนอสินคา้และบรกิารไดต้รงตอ่ความสนใจของลกูคา้ 
2. สามารถระบุกลุ่มลูกคา้ไดช้ัดเจนเพ่ือลดตน้ทุนในการท าการตลาดและจัดสรร

สินคา้และบรกิารใหเ้พียงพอตอ่ความตอ้งการของลกูคา้ 
3. สามารถน าแบบจ าลองไปใชจ้ัดกลุ่มลูกคา้ในความดแูลขององคก์รอ่ืน ๆ ท่ีมีการ

เก็บขอ้มลูประชากรได ้
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

 
บทที ่2  

ทฤษฎีและงานวิจัยทีเ่กีย่วข้อง 

ในบทนี ้ผูว้ิจยัไดศ้กึษาทฤษฎีและงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งกบัการจดักลุ่มลกูคา้โดยใชเ้ทคนิค
การเรียนรูข้องเครื่องแบบมีผู้สอน เพ่ือพัฒนาแบบจ าลองให้มีประสิทธิภาพสูงสุด โดยมีหัวข้อ
ดงัตอ่ไปนี ้

2.1  ทฤษฎีท่ีเก่ียวขอ้ง 
2.2  งานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง 

2.1  ทฤษฎีทีเ่กี่ยวข้อง 
เทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องหรือ Machine Learning คือการใหค้อมพิวเตอรเ์รียนรูด้ว้ย

ขอ้มลูและตวัอยา่งตา่งๆเพ่ือสรา้งแบบจ าลองออกมาใชใ้นการท านายขอ้มลู โดยปกติของการเขียน
โปรแกรมทั่วไปจะใส่ขอ้มูลและโปรแกรมใหค้อมพิวเตอรเ์รียนรู ้สิ่งท่ีไดอ้อกมาจากการเรียนรูคื้อ
ผลลพัธห์รือ Output แตใ่น Machine Learning จะใส่ขอ้มลูและผลลพัธเ์ขา้ไปในคอมพิวเตอร ์เม่ือ
คอมพิวเตอรเ์รียนรูจ้ะสามารถสรา้งโมเดลออกมาได้และน าไปใช้ต่อในการท านายข้อมูลท่ี
คอมพิวเตอร์ไม่ เคยเรียนรู้ โดยการท างานของ Machine Learning สามารถอธิบายได้ดัง
ภาพประกอบ 1 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ  1  แสดงความแตกตา่งระหวา่งกระบวนการเขียนโปรแกรมทั่วไปและการเรียนรูแ้บบ 
Machine Learning 
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ซึ่ งข้อมูลท่ี  Machine Learning สามารถเรียนรู้ได้สามารถแบ่งเป็น 2 รูปแบบ คือ 
Labelled Data หรือขอ้มลูท่ีมีค  าตอบสมบรูณ ์เช่น มีภาพเอ็กซเรยข์องคนไขแ้ละมีค าตอบว่าภาพ
นีคื้อคนไขท่ี้ติดเชือ้โควิด หรือมีอีเมล 1 ฉบบัและมีค าตอบไวว้่าอีเมลฉบบันีเ้ป็นสแปม ซึ่งค  าตอบท่ี
ขอ้มูลมีมาจากผูเ้ช่ียวชาญเก่ียวกับชุดขอ้มูลนัน้  ๆ ท่ีไดท้  าการเขียนก ากับไว ้อีกรูปแบบหนึ่งคือ 
Unlabelled Data หรือขอ้มลูท่ีไม่มีค  าตอบสมบรูณ ์เชน่ มีภาพเอ็กซเรยข์องคนไขแ้ตไ่มมี่ค าตอบไว้
ว่าภาพเอ็กซเรยภ์าพใดคือคนไข้ท่ีติดเชือ้หรือไม่ติดเชือ้ ซึ่งข้อมูลในความเป็นจริงมักเป็นแบบ 
Unlabelled Data เน่ืองจากการใหผู้เ้ช่ียวชาญก ากับค าตอบของขอ้มูลนัน้ใชค้่าใชจ้่ายท่ีค่อนขา้ง
สงูและเวลาท่ีคอ่นขา้งมาก  

Machine Learning สามารถแบ่งออกเป็น 4 กลุ่ม โดยใชว้ิธีการเรียนรูข้อ้มูลเป็นตวัแบ่ง
ประเภทและตวัอยา่งงานของแตล่ะกลุม่แสดงดงัภาพประกอบ 2 ดงันี ้

1. การเรียนรูข้องเครื่องแบบมีผูส้อนหรือ Supervised Machine Learning คือการท่ี
คอมพิวเตอรเ์รียนรูโ้ดยใชข้อ้มลูแบบ Labelled Data โดยการเรียนรูแ้บบมีผูส้อนสามารถแบ่งเป็น 
2 ปัญหาหลักคือปัญหา Regression คือผลลัพธท่ี์ไดจ้ะเป็นตวัเลขท่ีมีความต่อเน่ืองหรือจ านวน
จริง เช่น การท านายราคาบา้น ผลลพัธท่ี์ไดคื้อราคาของบา้นซึ่งเป็นจ านวนจริง อีกหนึ่งปัญหาคือ
ปัญหา Classification คือผลลัพธ์ท่ีไดจ้ะเป็นตัวเลขท่ีไม่ต่อเน่ืองกัน เช่น การท านายลูกค้าท่ีมี
แนวโนม้ยา้ยคา่ย ผลลพัธท่ี์ไดคื้อยา้ยค่ายหรือไม่ยา้ย ซึ่งในงานวิจยันีไ้ดเ้ลือกใชก้ารเรียนรูแ้บบมี
ผูส้อนในการจดัการกบัปัญหา Classification คือการท านายและจดักลุม่ลกูคา้ 

2. การเรียนรูข้องเครื่องแบบไม่มีผูส้อนหรือ Unsupervised Machine Learning คือ
การท่ีคอมพิวเตอรเ์รียนรูโ้ดยใช้ข้อมูลแบบ Unlabelled Data โดยการเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน
สามารถแบ่งเป็น 2 ปัญหาหลักคือปัญหา Clustering หรือการจัดกลุ่มโดยใช้ความเหมือนของ
ขอ้มูล เช่น การจัดกลุ่มลูกคา้ท่ีมีลกัษณะการใชจ้่ายคลา้ยกัน อีกปัญหาคือปัญหา Association 
คือการหากฎความเช่ือมโยงของพฤติกรรมหรือสิ่งของ เช่น หากมีพฤติกรรม A มกัจะมีพฤติกรรม 
B ดว้ย 

3. การเรียนรูข้องเครื่องแบบกึ่งมีผูส้อนหรือ Semi-Supervised Machine Learning 
คือการท่ีคอมพิวเตอรเ์รียนรูโ้ดยใชข้อ้มูลทัง้แบบ Labelled และ Unlabelled Data รว่มกนั สาเหตุ
ท่ีใชร้ว่มกนัอาจเป็นเพราะมี Labelled Data ในจ านวนนอ้ยมาก  

4. การเรียนรูข้องเครื่องแบบ Reinforcement Learning คือการท่ีคอมพิวเตอรเ์รียนรู้
จากสภาพแวดลอ้มไปเรื่อยๆเพ่ือใหไ้ดผ้ลลพัธท่ี์ดีสดุโดยไม่ใชท้ัง้ Labelled และ Unlabelled Data 
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ตวัอย่างท่ีมีช่ือเสียงคือหุ่นยนตแ์ข่งหมากลอ้ม Alpha Go ท่ีเกิดจากการเรียนรูด้ว้ยตวัเองผ่านการ
จ าลองการแขง่ขนัเป็นจ านวนแสนถึงลา้นรอบ 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ  2  แสดงการแบง่ประเภทภายใน Machine Learning และตวัอยา่งงาน 

ท่ีมา (Minaphinant, 2018) 

ใน Machine Learning มีอลักอรทิึมมากมายท่ีเหมาะสมกบัแตล่ะปัญหา แตเ่น่ืองจากใน
งานวิจัยนีส้นใจปัญหาดา้น Classification จึงขออธิบายเฉพาะอัลกอริทึมท่ีใชใ้นงานนี ้นั่นคือ 
Logistic Regression, Naïve Bayes, Support Vector Machine (SVM), Random Forest, และ 
Extreme Gradient Boosting (XGBoost)      

2.1.1  Logistic Regression  
การวิเคราะหก์ารถดถอยแบบโลจิสติกหรือ Logistic Regression คืออลักอริทึมท่ีใช้

จดัการกบัปัญหา Classification โดยเป็นอลักอริทึมเชิงเสน้ (Linear Classification) ท่ีปรบัเปล่ียน
มาจากสมการเสน้ตรงโดยใช ้Sigmoid Function หรือ Logistic Function มาแทนดงัภาพประกอบ 
3 โดยคา่ท่ีไดอ้อกมาคือคา่ความนา่จะเป็น แสดงดงัสมการท่ี (1) 

                           𝑝(𝑦 = 𝑘|𝑥) =  
1

1+𝑒−𝑘𝑤𝑇𝑥
                                     (1) 
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โดยท่ี 

𝑝(𝑦 = 𝑘|𝑥)                   คือความนา่จะเป็นท่ี 𝑥 อยูใ่นคลาส 𝑘 

𝑥                                      คือขอ้มลูท่ีตอ้งการท านายคลาส 

𝑦                                      คือคลาสของขอ้มลู 𝑥 แตล่ะตวั 

𝑘                                      คือคลาสโดยท่ี 𝑘 ∈ {0,1, … }  

𝑤𝑇                                     คือ Normal Vector  
 

 
 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ  3  แสดงกราฟ Logistic Regression 

ท่ีมา (Moore, MacCabe, & Craig, 2017) 

2.1.2  Naïve Bayes  
Naïve Bayes คืออัลกอริทึมท่ีใช้หลักการความน่าจะเป็นซึ่งตั้งอยู่บนทฤษฎีของ 

Bayes ถ้าหากเทียบกับการจัดการปัญหา Classification ดว้ยอัลกอริทึมเชิงเสน้ อัลกอริทึมเชิง
เส้นจะมีการแปลงข้อมูลไปเป็นจุดไว้บน Feature Space จากนั้นท าการสร้าง Decision 
Boundary ขึน้มาเพ่ือแบง่ขอ้มลูเป็นกลุ่ม ๆ ถือเป็นอลักอริทึมทางเรขาคณิต แต ่Naïve Bayes ไม่
มีการแปลงขอ้มลูไปเป็นจดุ แตใ่ชห้ลกัการความนา่จะเป็น 

ทฤษฎีของเบยห์รือ Bayes’ Theorem คือการค านวณความน่าจะเป็นแบบมีเง่ือนไข
โดยใชค้่าธรรมชาติของปราฏการณพ์ิจารณาร่วมกับค่าธรรมชาติของแบบจ าลอง เช่น ถา้ไฟดบั
แสดงว่าฝนอาจตกหรือเกิดปัญหาท่ีหมอ้แปลง ความนา่จะเป็นท่ีไฟดบัเน่ืองจากฝนตกคือ 0.2 และ
ความน่าจะเป็นท่ีไฟดบัเน่ืองจากเกิดปัญหาท่ีหมอ้แปลงคือ 0.6 วันนีไ้ฟดบั หากให้เราคาดเดา
สาเหตุท่ีท าให้ไฟดับ เราอาจตอบว่าเพราะเกิดปัญหาท่ีหม้อแปลงเน่ืองจากความน่าจะเป็น
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มากกว่า นั่ นคือค่าธรรมชาติของแบบจ าลอง แต่เราต้องพิจารณาร่วมกับค่าธรรมชาติของ
ปรากฏการณ์ดว้ย นั่นคือสมมติว่าโดยปกติแลว้ความน่าจะเป็นท่ีฝนตกมีค่า 0.8 แต่ความน่าจะ
เป็นท่ีเกิดปัญหากบัหมอ้แปลงมีเพียง 0.2 ดงันัน้เม่ือพิจารณารว่มกนัจะพบว่าสาเหตท่ีุไฟดบัอาจ
เป็นเพราะฝนตกมากกวา่ โดยความนา่จะเป็นจากทฤษฎีของเบยส์ามารถค านวณไดด้งัสมการ (2)        

                           𝑃(𝑦|𝑥) =  
𝑃(𝑥|𝑦)𝑃(𝑦)

𝑃(𝑥)
                                            (2) 

โดยท่ี 

𝑥                           คือเหตกุารณท่ี์เกิดขึน้จากสาเหต ุ𝑦 

𝑦                           คือสาเหตท่ีุท าใหเ้กิดเหตกุารณ ์𝑥 

𝑃(𝑦|𝑥)                คือความน่าจะเป็นของสาเหตุ 𝑦 ในเหตุการณ์ 𝑥 

เรียกวา่ Posterior Probability 

𝑃(𝑥|𝑦)                คือความน่าจะเป็นของเหตุการณ์ 𝑥 จากสาเหตุ 𝑦 

เรียกวา่ Likelihood Probability 

𝑃(𝑦)                    คือความน่าจะเป็นท่ีจะเกิดเหตุการณ์ 𝑦 เรียกว่า 
Priori Probability 

𝑃(𝑥)                    คือความน่าจะเป็นท่ีจะเกิดเหตุการณ์ 𝑥 เรียกว่า 
Marginal Probability 

การใช้ทฤษฎีของเบย์ในปัญหา Classification จะมองว่า 𝑥 คือฟีเจอร ์ซึ่งแต่ละ
ฟีเจอรส์ามารถมีความสมัพนัธก์นัได ้เช่น ถ้าหากอายมุาก ประสบการณท์ างานอาจมากตามดว้ย 
แต่การท่ีแต่ละฟีเจอรมี์ความสัมพันธ์กันท าให้การค านวณมีความยากมากขึน้ ดังนั้นจึงมี
สมมตฐิานวา่ใหแ้ตล่ะฟีเจอรเ์ป็นอิสระตอ่กนั ดงันัน้จะไดด้งัสมการ (3)                               

        Class of Sample 𝑥 = argmax
𝑖

∏ 𝑃(𝑥𝑘|𝑦𝑖)𝑃(𝑦𝑖)𝑘                 (3) 

โดยท่ี 

𝑥𝑘                   คือฟีเจอร ์𝑘 ฟีเจอร ์

𝑦𝑖                    คือคลาสหรือเลเบลท่ี 𝑖  
2.1.3  Support Vector Machine (SVM) 

Support Vector Machine หรือ SVM ถือเป็นอลักอริทึมเชิงเสน้ท่ีมีประสิทธิภาพสูง
ในการจดัการกบัปัญหา Classification เหมาะกบัขอ้มลูขนาดไม่ใหญ่มากประมาณหลกัหม่ืน โดย 
SVM จะแตกต่างจากอลักอริทึมเชิงเสน้ทั่วไปในเรื่องของการเลือกและสรา้ง Decision Boundary 
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คือ SVM เลือก Decision Boundary ท่ี ให้ค่า Error น้อยท่ีสุดและ Maximal Margin ต่างกับ
อลักอริทึมเชิงเสน้อ่ืนท่ีเลือก Decision Boundary โดยพิจารณาจากเสน้ท่ีใหค้่า Error นอ้ยท่ีสุด
เทา่นัน้ นอกจากนีก้ารสรา้ง Decision Boundary ของอลักอรทิึมเชิงเสน้อ่ืน ๆ ใชท้กุจดุในการสรา้ง 
ท าใหห้ากชดุขอ้มูลนัน้มี Outlier จะถกูน ามาสรา้ง Decision Boundary ดว้ย ท าใหอ้าจเกิดความ
ผิดพลาดในการแยกคลาสสูงกว่า SVM เน่ืองจาก SVM ใช้เพียงบางจุดในการสรา้ง Decision 
Boundary นั่นคือจุดท่ีเป็น Maximal Margin จุดท่ีถูกน ามาสรา้ง Decision Boundary เรียกว่า 
Support Vector ดังนั้น การน าจุดท่ี Maximal Margin มาใช้ท าให้ Outlier ไม่มีบทบาทในการ
สรา้ง Decision Boundary  

Margin คือระยะห่างท่ีมากท่ีสดุของจดุท่ีใกล ้Decision Boundary มากท่ีสดุ การท่ีมี 
Maximal Margin จะช่วยลดความแปรปรวนหรือ Variance ของแบบจ าลอง เพราะจดุอยู่ห่างจาก 
Decision Boundary ท าให้ไม่ เกิดความสับสนในการตัดสินใจคลาสของจุดนั้น  แสดงดัง
ภาพประกอบ 4  

 
 
 
 

 

 

 

ภาพประกอบ  4  แสดงใหเ้ห็นถึง Maximal margin, Support Vector และ Decision Boundary 

ท่ีมา (Kecman, 2005) 

การพิจารณา Margin สามารถเขียนไดด้งัสมการ (4) ดงันี ้     

                            min
𝑑

𝑑(𝑥𝑛, 𝑤𝑇𝑥 + 𝑑)                                            (4) 

โดยท่ี  

𝑥𝑛                             คือจดุขอ้มลูใดๆ 

𝑤𝑇𝑥 + 𝑑                 คือสมการเสน้ตรงของ Decision Boundary 
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𝑑(𝑥𝑛, 𝑤𝑇𝑥 + 𝑑)    คื อ ระยะทางระหว่ างจุด ใดๆถึ ง  Decision 
Boundary 

ดงันัน้จะได ้Maximal Margin ท่ีสามารถเขียนในรูปสมการดงันี ้(5) 

                          argmax
𝑤,𝑑

min
𝑛

𝑑(𝑥𝑛, 𝑤𝑇𝑥 + 𝑑)                           (5) 

2.1.4  Random Forest 
Random Forest คืออัลกอริทึมท่ีใชใ้นการแก้ปัญหา Classification ท่ีสามารถอ่าน

เข้าใจได้ง่ายและมีประสิทธิภาพสูง โดย Random Forest สรา้งมาจากต้นไม้ในการตัดสินใจ 
(Decision Tree) หลายตน้ โดยแตล่ะตน้ไดร้บัขอ้มลูท่ีแตกตา่งกนัในการเรียนรู ้ซึ่งขอ้มลูท่ีแตกตา่ง
กันนั้นไดม้าจากการสุ่มจากชุดขอ้มูลเดิม เพ่ือเพิ่มจ านวนให้แต่ละตน้สามารถเรียนรูไ้ดอ้ย่างมี
ประสิทธิภาพ เม่ือแตล่ะตน้ไดผ้ลการท านายออกมา จากนัน้ใชว้ิธีการ Majority Vote คือตดัสินใจ
จากเสียงส่วนมากเพ่ือหาผลลัพธ์ท่ีเป็นไปได้มากท่ีสุด โดยการใช้ต้นไม้หลายต้นในการช่วย
ตดัสินใจสามารถชว่ยในการลด Error และความแปรปรวนหรือ Variance ได ้
 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ  5  แสดงการท างานของ Random Forest 

ท่ีมา (Ampadu, 2021) 

การใช ้Random Forest อยู่ภายใตส้มมติฐานคือทุกตน้ไมห้รือแบบจ าลองตอ้งเป็น
อิสระต่อกันจึงจะท างานไดดี้ ดงันัน้การท าใหส้มมติฐานนัน้เป็นจริงไดต้อ้งอาศยัวิธีการสุ่มขอ้มูล
แบบ Booststrapping นั่ นคือการน าชุดข้อมูลมาสุ่มในแนวนอนแบบใส่คืน (Random With 
Replacement) ใหต้น้ไมแ้ต่ละตน้เรียนรู ้เช่น มีขอ้มูล 10,000 เรคคอรด์ มี 5 แบบจ าลอง สดัส่วน
ในการเลือกขอ้มูลคือสุ่ม 2 ใน 3 ของขอ้มูล นั่นคือแต่ละแบบจ าลองจะไดข้อ้มูล 6,666 เรคคอรด์
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ในการเรียนรู ้ทัง้ 5 แบบจ าลองจะไดข้อ้มลูท่ีมีความแตกตา่งกนัพอสมควรอยู่ในเกณฑท่ี์ยอมรบัได ้
จากนัน้ท าการสุ่มในแนวตัง้แบบไม่ใส่คืน (Random Without Replacement) คือสุ่มฟีเจอร ์เช่น มี 
10 ฟีเจอร ์ตอ้งการสุ่มมา 5 ฟีเจอรใ์นการใช ้จากนัน้ไปใชร้วมกับขอ้มูลท่ีเราสุ่มไวด้า้นบน ไดว้่า 
ตน้ไม้ท่ี 1 ใช้ข้อมูล 6,666 เรคคอรด์และ 5 ฟีเจอร ์ในการเรียนรู้ โดยการท างานของ Random 
Forest แสดงดงัภาพประกอบ 5  

2.1.5  Extreme Gradient Boosting (XGBoost) 
จากขา้งตน้ Random Forest ถือเป็นวิธีการ Bagging ซึ่งใชเ้ทคนิค Booststrapping 

ในการท าใหแ้ตล่ะแบบจ าลองอิสระตอ่กนั แต ่XGBoost ใชว้ิธีการ Boosting  คือการใหน้  า้หนกัแต่
ละแบบจ าลองเพ่ือใหแ้ตล่ะแบบจ าลองอิสระตอ่กนัและการใหน้  า้หนกัท่ีไมเ่ทา่กนัยงัท าใหไ้ดข้อ้มลู
ท่ีแตกต่างกันได้ และอีกสิ่งท่ี Boosting แตกต่างจาก Bagging คือ Boosting เป็น Sequential 
Training คือตอ้งใหแ้บบจ าลอง 1 เรียนรูท้ัง้ชุดขอ้มลูเสรจ็ก่อนจึงใหแ้บบจ าลองตวัอ่ืนเรียนรูต้่อไป
ได ้แต ่Bagging สามารถท าทกุแบบจ าลองพรอ้มกนัได ้ 

XGBoost เป็นท่ีนิยมส าหรบัการแข่งขนับน Kaggle ใชว้ิธีการ Boosting นั่นคือการ
ท างานคือการน าต้นไม้หลาย ๆ ต้นมาท างานต่อเน่ืองกันโดยมีการเพิ่มน า้หนักให้ข้อมูลท่ีถูก
ท านายผิด และลดน า้หนกัใหข้อ้มลูท่ีมีการท านายถกู เพ่ือใหก้ารเรียนรูค้รัง้ตอ่ไปมีการเรียนรูค้วาม
ผิดพลาดจากการเรียนรูร้อบก่อนหนา้ และมีความสามารถในการลดปัญหา Overfitting สามารถ
จดัการกบัคา่วา่งไดอ้ตัโนมตัิ      

2.1.6  การวัดประสิทธิภาพการท างานของอัลกอริทึม 
ในงานวิจัยนีเ้ป็นการจดัการปัญหา Classification ซึ่งสิ่งท่ีตอ้งการท านายอยู่ในรูป

คลาส (Categorical Target Variable) จึงใช้การวัดประสิทธิภาพดว้ยค่า Accuracy, Precision, 
Recall และ F1-Score ซึ่งค  านวณไดจ้าก Confusion Matrix ดงัตาราง 1 
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ตาราง  1  แสดง Confusion Matrix  

 

 

 

 
โดยท่ี 

TP  คือสิ่งท่ีแบบจ าลองท านายวา่เป็นกลุม่นัน้จรงิ 
FP  คือสิ่งท่ีแบบจ าลองท านายวา่เป็นกลุม่นัน้แตค่วามจรงิไมใ่ช่ 
FN  คือสิ่งท่ีแบบจ าลองท านายวา่ไมใ่ชก่ลุม่นัน้แตค่วามจรงิใช่ 
TN  คือสิ่งท่ีแบบจ าลองท านายวา่ไมใ่ชก่ลุม่นัน้และความจรงิไมใ่ช่ 

2.1.6.1  Accuracy  
คืออตัราสว่นของการท านายถกูกบัจ านวนขอ้มลูทัง้หมด แสดงไดด้งัสมการ (6)   

                  𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
ขอ้มลูที่ท  านายถกู

ขอ้มลูทัง้หมด
                                            (6) 

2.1.6.2  Precision  
คืออตัราส่วนของการท านายว่าเป็นกลุ่มนัน้แลว้ถูกกบัจ านวนขอ้มูลท่ีถูกทายว่า

เป็นกลุม่นัน้ทัง้หมด แสดงไดด้งัสมการ (7)                  

                     𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
                                              (7) 

2.1.6.3  Recall  
คืออตัราส่วนของการท านายว่าเป็นกลุ่มนัน้แลว้ถกูกบัขอ้มลูทัง้หมดของกลุ่มนัน้ 

แสดงไดด้งัสมการ (8) 

                              𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
                                             (8) 

2.1.6.4  F1-Score  
คือคา่เฉล่ียถ่วงน า้หนกัระหวา่ง Precision และ Recall แสดงไดด้งัสมการ (9) 

                   𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =  
2×𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
                    (9) 

 
 

         Actual 
     Positive      Negative 

Predict      Positive           TP           FP 
     Negative           FN           TN 
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2.1.7 Local Interpretable Model-agnostic Explanations 
Local Interpretable Model-agnostic Explanations หรือ  LIME คืออัลกอริทึม ท่ี

สามารถอธิบายการท านายของแบบจ าลองในรูปแบบท่ีสามารถเขา้ใจและเช่ือถือได ้โดยแสดง
ออกมาในรูปแบบขอ้ความหรือรูปภาพท่ีแสดงความสมัพนัธร์ะหว่างส่วนประกอบของขอ้มูล (เช่น 
ค าในขอ้ความหรือฟีเจอร)์ และการท านายของแบบจ าลอง ซึ่งท าการอธิบายทีละ 1 ขอ้มลู 

 
 
 
 
 

ภาพประกอบ  6  แสดงการท างานของ LIME 

ท่ีมา (Ribeiro, Singh, & Guestrin, 2016) 

จากภาพประกอบ 6 แสดงขัน้ตอนการอธิบายการท านายขอ้มูล 1 ขอ้มูลดว้ย LIME 
โดยแบบจ าลองนีต้อ้งการท านายโรคของคนไข ้ซึ่งท านายไดว้า่คนไขเ้ป็นไข ้(Flu) จากนัน้ LIME ได้
ท าการแสดงน า้หนกัของแต่ละอาการออกมา เห็นไดว้่าอาการจาม (Sneeze) และอาการปวดหัว 
(Headache) ใชสี้เขียวในการแสดง หมายความวา่ 2 อาการนีมี้ผลตอ่การท านาย ในขณะท่ีการไม่
มีความเหน่ือยล้า (No Fatigue) ใช้สีแดงซึ่งหมายความว่าให้ผลลัพธ์ท่ีตรงข้ามกัน ดว้ยการใช ้
LIME ท าใหแ้พทยส์ามารถมองเห็นและเขา้ใจการท างานของแบบจ าลองและท าใหแ้พทยส์ามารถ
ตดัสินใจไดว้า่สามารถเช่ือแบบจ าลองไดห้รือไม่ 

2.1.8 Shapley Additive Explanations 
Shapley Additive Explanations หรือ SHAP คืออลักอรทิึมท่ีใชใ้นการอธิบายการใช้

ฟีเจอรใ์นการท านายบน 1 ข้อมูลจากการใช้ค่าความส าคัญของคุณลักษณะหรือ Feature 
Importance ว่ามีฟีเจอรใ์ดบา้งท่ีส่งผลต่อผลลพัธ ์ซึ่งผลลพัธใ์นงานนีคื้อกลุ่มหรือ Segmentation 
ซึ่ง SHAP ช่วยเพิ่มความน่าเช่ือถือใหก้ับแบบจ าลองเพราะสามารถท าใหผู้น้  าแบบจ าลองนีไ้ปใช้
สามารถอ่านและท าความ เข้าใจแบบจ าลองได้ โดยผู้วิจัย เลือกใช้การแสดงผลแบบ 
TreeExplainer() ซึ่งสามารถใชไ้ดก้บัแบบจ าลองท่ีใชต้น้ไมใ้นการตดัสินใจเพราะตอ้งการใชใ้นการ
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แสดงผลของ XGBoost โดยสามารถแสดงผลแยกกลุ่มไดว้่าฟีเจอรน์ัน้ ๆ มีอิทธิพลต่อกลุ่มใดมาก
ท่ีสดุ 

2.2  งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 
การศึกษางานวิจัยท่ีเก่ียวขอ้ง เราสนใจงานวิจัยท่ีใช้การเรียนรูข้องเครื่องแบบมีผูส้อน 

(Supervised Learning) กับขอ้มูลลูกคา้ บางงานวิจยัอาจใชข้อ้มูลดา้นพฤติกรรมซึ่งแตกต่างกับ
งานวิจัยนี ้ท่ีใช้ข้อมูลด้านประชากร บางงานวิจัยอาจใช้การเรียนรูข้องเครื่องแบบไม่มีผู้สอน 
(Unsupervised Learning) แต่เน่ืองจากใช้ข้อมูลเก่ียวกับลูกค้าเหมือนกัน เราจึงศึกษาและดู
วิธีการบางอยา่งจากงานวิจยัเหลา่นี ้
1. บ ท ค ว า ม วิ จั ย เ รื่ อ ง  Integrated Churn Prediction and Customer Segmentation 
Framework for Telco Business (Wu, Yau, Ong, & Chong, 2021) 

ในงานวิจยันีไ้ดท้  าการท านายลกูคา้ว่าลกูคา้คนใดมีแนวโนม้ยา้ยค่ายโดยท าการทดลอง
บนขอ้มูล 3 ชุดท่ีแตกต่างกัน ภายในขอ้มูลประกอบดว้ยขอ้มูลประเภทประชากรและขอ้มูลดา้น
พฤติกรรมการใช้บริการของลูกค้า ในการทดลองนี ้ใช้ แบบจ าลองทั้งหมด 6 ตัวคือ Logistic 
Regression, Decision Tree, Random Forest, Naïve Bayes, Adaboost, แ ล ะ  Multi-layer 
Perceptron เน่ืองจากแบบจ าลอง 6 ตวันีท้  างานไดดี้กบังานวิจยัเก่ียวกับการท านายการยา้ยคา่ย 
และจดัการปัญหาขอ้มูลไม่สมดลุดว้ยวิธีการ SMOTE เพ่ือช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
ในบทความนีผู้เ้ขียนไดว้ัดประสิทธิภาพการท างานของแบบจ าลองทัง้ก่อนและหลังใช ้SMOTE 
โดยใช้ค่า Accuracy, Precision, Recall, F1-score และ AUC ซึ่ งผลจากการใช้ SMOTE ให้
ประสิทธิภาพท่ีดีกวา่      

จากนั้นก่อนการจัดกลุ่ม มีการใช้ Bayesian จากการค านวณค่า Odds Ratio ในการ
ก าจดับางฟีเจอรท่ี์ไม่ส่งผลตอ่การยา้ยคา่ยออกไปไม่น าไปใชใ้นการจดักลุ่ม โดยฟีเจอรท่ี์ใหค้า่บวก
มากแสดงว่าฟีเจอรมี์ความสมัพนัธก์บัการยา้ยคา่ยมาก ถา้ฟีเจอรใ์หค้า่ลบมากแสดงว่าฟีเจอรน์ัน้
มีความน่าจะเป็นท่ีท าใหลู้กคา้ไม่ย้ายค่าย ซึ่งฟีเจอรท่ี์ถูกก าจดัเป็นฟีเจอรท่ี์ใหค้่าใกลศ้นูยท์ัง้ใน
ทางบวกและลบ เพราะแสดงวา่ไมมี่ความสมัพนัธก์บัการยา้ยคา่ย  

จากนัน้น าลูกคา้ท่ีถูกท านายมาแลว้ว่ามีแนวโนม้ยา้ยค่าย มาจดักลุ่มโดยใช ้K-means 
Clustering โดยใช้ Elbow Method และเปรียบ เทียบค่า  Silhouette เพ่ื อพิ จารณ าค่า  K ท่ี
เหมาะสม ไดว้่า K เท่ากับ 3 คือแบ่งลูกคา้ออกเป็น 3 กลุ่ม จะสามารถอธิบายลกัษณะของแต่ละ
กลุ่มจากการดูฟีเจอร ์จากนัน้ใชม้าตรการต่าง ๆ ท่ีเหมาะสมกับแต่ละกลุ่ม เพ่ือตอบสนองความ
ตอ้งการของลกูคา้และรกัษาลกูคา้ไว ้
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2. บทความวิจัยเรื่อง Random Forest-based Approach for Classifying Customers in 
Social CRM (Lamrhari, Elghazi, & El Faker, 2020) 

ในงานวิจัย นี ้ผู้ เขียน ใช้ แบบจ าลอง  Random Forest ในการจัดการกับ ปัญ หา 
Classification ท่ีมีหลายคลาสในบริบทของ CRM ในการทดลองนีไ้ด้จัดกลุ่มลูกค้าออกเป็น 3 
คลาสหรือ 3 กลุ่มคือกลุ่ม Prospects, Satisfied และ Unsatisfied Customers โดยใชข้อ้มูลจาก
บนโซเชียล  

การระบุว่าลูกคา้แต่ละคนมีความพึงพอใจหรือไม่กบับริษัท ท าใหท้างบริษัทสามารถใช้
กลยุทธต์่าง ๆ เพ่ือเปล่ียนลูกคา้ท่ีไม่พึงพอใจเป็นลูกคา้ท่ีมีความพึงพอใจได ้สาเหตุท่ีผูเ้ขียนได้
เลือกใชแ้บบจ าลอง Random Forest เพราะว่ามีการใชเ้ทคนิค Bagging และ Bootstrapping ท่ี
สามารถจดัการกบัคา่วา่งไดดี้  

ผูเ้ขียนยงัไดเ้ปรียบเทียบประสิทธิภาพการท างานของแบบจ าลอง Random Forest กับ
อีก 3 แบบจ าลองคือ Artificial Neuron Network (ANN), Support Vector Machine (SVM) และ 
K-Nearest Neighbors (KNN) ดว้ยค่า Accuracy, Sensitivity, Specificity, False Positive Rate 
และ False Negative Rate ผลการทดลองพบว่า Random Forest ใหป้ระสิทธิภาพท่ีดีกวา่ดว้ยค่า 
Accuracy ท่ี  98.46%, Sensitivity ท่ี  97.69%, Specificity ท่ี 98.84%, False Positive Rate ท่ี 
1.15% และ False Negative Rate ท่ี 2.30% 
3. บ ท ค วาม วิ จั ย เรื่ อ ง  An Analysis of Blessed Friday Sale at a Retail Store Using 
Classification Models (Shaukat et al., 2021) 

ในงานวิจยันีผู้เ้ขียนไดน้  าเสนอการเปรียบเทียบเทคนิคท่ีใชใ้นการท านายช่วงอายุของ
ลกูคา้ในวนั Blessed Friday เน่ืองจากขอ้มลูท่ีใชเ้ป็นขอ้มูลท่ีมีเลเบลจึงใชห้ลกัการการเรียนรูข้อง
เครื่องแบบมีผูส้อน เพ่ือท านายช่วงอายุของลูกคา้ท่ีมีความสนใจในการซือ้สินคา้ในวนั Blessed 
Friday โดยตอ้งการท านายลูกคา้เป็นช่วงอายุมี 3 คลาสคือ Young, Middle และ Old อลักอริทึม
ต่ า ง  ๆ  ท่ี น า ม า ใช้  คื อ  Decision Tree, K-Nearest Neighbor, Naïve Bayes แ ล ะ  Neural 
Network เพ่ือเปรียบเทียบและเลือกใชอ้ลักอรทิมึท่ีเหมาะสม 

ในการทดลองนีผู้เ้ขียนใช ้RapidMiner ในการวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง พบว่า 
Decision Tree ให้ค่า Accuracy ท่ีสูงท่ีสุดเม่ือแบ่ง Training Set 70% และ Test Set 30% คือ 
88.22% และท านายผิดอยู่ท่ี 11.78% ในขณะท่ี Neural Network ให้ค่า Accuracy ท่ี 81.69% 
KNN ใหค้่า Accuracy 65.82% และ Naïve Bayes ใหค้่า Accuracy ท่ี 64.84% ขอ้มูลตรงนีจ้ะ
ชว่ยใหน้กัการตลาดสามารถเลือกใชแ้บบจ าลองไดถ้กูตอ้งเพ่ือเพิ่มยอดขายในกบับรษิัทของตนเอง  
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4. บ ท ค ว า ม วิ จั ย เ รื่ อ ง  Using Unsupervised Machine Learning Techniques for 
Behavioral-based Credit Card Users Segmentation in Africa (Umuhoza, 
Ntirushwamaboko, Awuah, & Birir, 2020) 

ในงานวิจัยนี ้ต้องการจัดกลุ่มลูกค้าผู้ถือบัตรเครดิตโดยใช้เทคนิคการเ รียนรู้ของ
เครื่องแบบไม่มีผูส้อนเพราะขอ้มูลท่ีใชใ้นการทดลองเป็นขอ้มูลพฤติกรรมการใชบ้ตัรเครดิตของ
ลูกค้าซึ่งไม่มีเลเบล ผู้เขียนเช่ือว่าหากจัดกลุ่มตามพฤติกรรมการใช้บัตรเครดิตของลูกค้าจะ
สามารถกระตุน้การใชง้านบตัรเครดิตภายในแอฟรกิาได ้

ผูเ้ขียนเลือกใช ้K-means Algorithm ในการจัดกลุ่ม เริ่มตน้ดว้ยการค านวณค่า Elbow, 
Silhouette และ Calinski-Harbaz เพ่ือพิจารณาจ านวนคลัสเตอร ์พบว่าจ านวนคลัสเตอร์ท่ี
เหมาะสมคือ K เท่ากับ 4 คือแบ่งลูกคา้ออกเป็น 4 กลุ่ม จากนัน้ใช ้PCA ในการลดมิติของขอ้มูล 
ผลการค านวณไดว้า่มี 9 Principle Component ท่ีน าไปใชใ้นกระบวนการ K-means ตอ่ไป  

เม่ือจดักลุ่มแลว้ไดก้ลุ่มทัง้ 4 ดงันี ้กลุ่มท่ี 1 มีลักษณะการใชจ้่ายวนัต่อวนั ใชเ้งินไปกับ
เรื่องทั่วไป เช่น การดแูลสขุภาพ การส่ือสาร กลุ่มท่ี 2 ส่วนใหญ่มกัใชจ้่ายไปกบัสินคา้แฟชั่น มีบา้ง
บางครัง้ท่ีใชจ้่ายกบัการอปุโภคบรโิภค กลุ่มท่ี 3 มีแนวโนม้จะเป็นผูใ้ชจ้่ายสงูสดุ ใชจ้่ายตัง้แตเ่รื่อง
การศกึษาไปจนถึงเรื่องเครื่องประดบัเพชรพลอย และกลุ่มท่ี 4 มกัใชบ้ตัรไปในทางจ ากดั คือใชก้บั
การสรา้งบา้นหรือเฟอรน์ิเจอร ์ 
5. บทความวิจัยเรื่อง Customer Segmentation With Machine Learning : New Strategy 
For Targeted Actions (Abidar, Zaidouni, & Ennouaary, 2020) 

ในงานวิจัยนีผู้เ้ขียนตอ้งการจัดกลุ่มลูกคา้เพ่ือเขา้ใจความตอ้งการและพฤติกรรมของ
ลูกคา้ดว้ยขอ้มูลการซือ้ขายของลูกคา้ภายในรา้นคา้ปลีกออนไลนแ์ห่งหนึ่งในช่วงเวลา 8 เดือน 
โดยผูเ้ขียนไดน้  าเสนอวิธีการใหม่โดยตัง้อยู่บนหลกั RFM โมเดลโดยใชค้า่ Recency, Frequency 
และ Monetary ในการใหค้ะแนนและดกูารกระจายตวัของลกูคา้ จากนัน้ใช ้K-means Clustering 
Algorithm ในการจัดกลุ่ม  จากการค านวณ  Elbow Method ท าให้ได้ค่า K คือ 3 เป็นค่า ท่ี
เหมาะสมคือแบง่ลกูคา้ออกเป็น 3 กลุม่ 

กลุ่ ม ท่ี  1  ช่ือว่า  High Segment เป็นกลุ่ ม ท่ี ให้ค่ า  Frequency และ  Monetary สู ง 
หมายความว่ากลุ่มนีท้  าไดร้ายไดค้่อนขา้งดีใหก้ับบรษิัท กลุ่มท่ี 2 ช่ือว่า Mid Segment เป็นกลุ่มท่ี
ใหค้่า Frequency ค่อนขา้งนอ้ย หมายความว่าท ารายได้ใหบ้ริษัทไดไ้ม่มาก และกลุ่มท่ี 3 ช่ือว่า 
Low Segment เป็นกลุม่ลกูคา้ท่ีไมเ่ป็นทางการคือมีการซือ้สินคา้นอ้ยครัง้  
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6. บทความวิจัยเรื่อง Customer Segmentation Strategy for Rail Freight Market : The 
Case of Turkish State Railways (Zeybek, 2018) 

ในงานวิจยันีผู้เ้ขียนตอ้งการจัดกลุ่มลูกคา้ของบริการขนส่งทางรถไฟโดยใชข้อ้มูลดา้น
ความพึงพอใจและแนวคิดตอ่บริการขนส่งทางรถไฟในตรุกี โดยผูเ้ขียนท าการสรา้งแบบสอบถาม
ขึน้มาเพ่ือสัมภาษณล์ูกคา้ทัง้หมด 258 คน ส่วนแรกของแบบสอบถามจะถามเก่ียวกับขอ้มูลภูมิ
หลงั และสว่นท่ีสองถามเก่ียวกบัความพงึพอใจของลกูคา้ตอ่บริการขนสง่ทางรถไฟ 

ผูเ้ขียนเลือกใช ้K-means Clustering ใน Statistical Package for the Social Sciences 
หรือ SPSS ในการจดักลุ่มลูกคา้ไดเ้ป็น 6 กลุ่มคือ Extremely Loyals, Loyals, Better Price and 
Quality Seekers, Bounds, Potential to Lose และ Quitter 

กลุ่ม Extremely Loyals เม่ือเทียบกบัทกุกลุ่ม เป็นกลุ่มท่ีมีความพึงพอใจกับบริการมาก
ท่ีสดุและมีแนวโนม้แนะน าบรกิารนีใ้หก้บัผูอ่ื้น กลยทุธท่ี์น ามาใชใ้นการเพิ่มความพงึพอใจใหก้ลุม่นี ้
อาจเป็นการปรบัปรุงอปุกรณท์างเทคนิคใหดี้ขึน้และพิจารณาระยะทางระหวา่งศนูยใ์หบ้ริการและ
ท่ีอยูข่องลกูคา้ 

กลุ่ม Loyals เป็นกลุ่มท่ีมีลกูคา้มากท่ีสดุ มีความพึงพอใจกบับริการแต่ยงัไม่มากเท่ากับ
กลุ่มแรก มีแนวโนม้ท่ียังคงใชบ้รกิารตอ่ไป กลยทุธท่ี์ใชก้บักลุ่มนีคื้อการปรบัปรุงราคาใหเ้หมาะสม
และลงทนุกบัอปุกรณท์างเทคนิคเพิ่มขึน้ 

กลุ่ม Better Price and Quality Seekers เป็นกลุ่มท่ีมีแนวโน้มท่ียังคงใช้บริการต่อไป
และแนะน าใหผู้อ่ื้นใชบ้ริการ แต่ลูกคา้ในกลุ่มนีมี้การพูดถึงตอ้งการราคาและคุณภาพท่ีดีขึน้ กล
ยทุธท่ี์ใชก้บักลุม่นีคื้อปรบัราคาใหเ้หมาะสมและเพิ่มการเขา้ถึงอปุกรณท์างเทคนิค 

กลุ่ม Bounds เป็นกลุ่มท่ีไม่พึงพอใจตอ่ราคาและการใหบ้รกิารแตย่งัคงเลือกใชบ้รกิารนี ้
เน่ืองจากไม่มีบรกิารอ่ืนใหเ้ลือกใช ้มีความไมพ่ึงพอใจกบัอปุกรณท์างเทคนิค ลกูคา้ในกลุม่นีพ้ดูถึง
บริการว่าใชเ้ทคโนโลยีไม่คุม้คา่และควรลงทนุอปุกรณท์างเทคนิคเพิ่มขึน้ กลยทุธท่ี์ใชก้บักลุ่มนีคื้อ
ปรบัปรุงคณุภาพใหส้อดคลอ้งกบัราคา 

กลุ่ม Potential to Lose เป็นกลุ่มท่ีไม่พึงพอใจต่อคณุภาพของบริการ มีแนวโนม้เลิกใช้
บรกิารสงูเน่ืองจากไมพ่อใจกบัราคาและคณุภาพ กลยทุธท่ี์ใชก้บักลุม่นีคื้อมุง่ความสนใจไปท่ีความ
ตอ้งการของลกูคา้เพ่ือโนม้นา้วใหล้กูคา้ใชบ้รกิารตอ่ 

กลุ่ม Quitter เป็นกลุ่มท่ีไม่พึงพอใจกับบริการและไดเ้ลิกใชบ้ริการแลว้เน่ืองจากไม่พึง
พอใจในเรื่องราคาและคณุภาพ เวลาขนส่งและเรื่องความปลอดภัย ซึ่ งค่อนขา้งยากท่ีจะโนม้นา้ว
ใหล้กูคา้กลุม่นีก้ลบัมาใชบ้รกิารอีก  
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7. บทความวิจัยเรื่อง Behavior Segmentation based Micro-Segmentation Approach 
for Health Insurance Industry (Nandapala, Jayasena, & Rathnayaka, 2020) 

ในงานวิจัยนีผู้เ้ขียนไดใ้ชก้ารจัดกลุ่มแบบ Micro-Segmentation เพ่ือจัดการกับข้อมูล
ดา้นประกันภยัสุขภาพโดยขอ้มูลท่ีใชเ้ป็นประเภทขอ้มูลประชากรและขอ้มลูด้านพฤติกรรมของผู้
ถือประกนัภายใตก้ระบวนการ RFM analysis 

Micro-Segmentation คือการจดักลุ่มในขัน้ท่ีสงูกวา่การจดักลุ่มทั่วไป ซึ่งช่วยท าใหธุ้รกิจ
สามารถเขา้ใจความตอ้งการของลูกคา้และสามารถน าเสนอสินคา้หรือบริการไดต้รงตามความ
ตอ้งการ  

เริ่มตน้ผู้เขียนใช้ข้อมูลด้านประชากรในการนับจ านวนผู้ถือประกันโดยแบ่งตามเพศ 
พบว่าส่วนใหญ่เป็นเพศชาย จากนัน้น าขอ้มูลผูถื้อประกันเพศชายมาแสดงโดยแบ่งตามช่วงอาย ุ
พบว่าส่วนใหญ่อยูใ่นชว่งอาย ุ36-45 ปี จากนัน้น าขอ้มลูเก่ียวกบัโรคท่ีอยู่ภายในช่วงอาย ุ36-45 ปี
มาแสดง พบว่าผู้ท่ีเป็นโรคเก่ียวกับระบบทางเดินอาหารมีจ านวนมากท่ีสุด จากนั้นใช้ RFM 
Analysis กับผูถื้อประกันท่ีเป็นเพศชายอายุ 36-45 ปีท่ีมีโรคเก่ียวกับระบบทางเดินอาหาร จะได้
เป็น RFM Score ออกมา เช่น RFM Score 444 หมายความว่าผูถื้อประกนัคนนัน้มีการเคลมล่าสดุ
ไม่นานมานี ้มีการเคลมบ่อยครัง้และจ่ายค่าเคลมค่อนขา้งมาก เป็นกลุ่มท่ีท าใหก้ าไรของบริษัท
ลดลงเน่ืองจากมีการจ่ายคา่เคลมคอ่นขา้งมาก กลยทุธท่ี์ใชก้บักลุ่มนีคื้อทางผูใ้หป้ระกนัควรหาวิธี
ท่ีสามารถลดคา่เคลมลง เพ่ือเพิ่มความพึงพอใจของลกูคา้ จากนัน้ท าการคน้หาและแสดงว่าผูถื้อ
ประกันคนไหนมีลักษณะแย่ท่ีสุด ผูถื้อประกันคนไหนมีโอกาสเลิกใชบ้ริการหรือเลิกใชแ้ลว้ ผูถื้อ
ประกันคนไหนท ารายไดใ้ห้บริษัทมากท่ีสุด ผู้ถือประกันคนไหนมีความภักดีต่อบริษัทและผูถื้อ
ประกันคนไหนเป็นผูถื้อประกันท่ีดีท่ีสุดในกลุ่ม ซึ่งจะท าใหบ้ริษัทสามารถใชก้ลยุทธ์ต่าง ๆ เพ่ือ
จดัการกบัการเคลมไดดี้ยิ่งขึน้ 
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ตาราง  2  แสดงผลการทดลองของงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง 

ล าดับ ชื่องานวิจัย วัตถุประสงค ์ แบบจ าลอง ผลการทดลอง 

1. Integrated Churn 
Prediction and 
Customer 
Segmentation 
Framework for 
Telco Business 
(Shuli Wu, Wei-
Chuen Yau, 
Thian-Song Ong 
and Siew-Chin 
Chong, 2021) 

 

ผูเ้ขียนตอ้งการท านาย
การยา้ยคา่ยของลกูคา้ 
จากนัน้น าลกูคา้ท่ีถกู
ท านายวา่มีแนวโนม้ใน
การยา้ยคา่ยมาจดักลุม่
เพ่ือใชก้ลยทุธท์าง
การตลาดในการรกัษา
ลกูคา้ โดยผูเ้ขียนไดท้  า
การทดลองบนชดุขอ้มลู 
3 ชดุท่ีแตกตา่งกนั  

Logistic 
Regression, 
Decision Tree, 
Random Forest, 
Naïve Bayes, 
AdaBoost, 
Multiple Layer 
Perceptron 
พรอ้มกบัการใช ้
SMOTE ส าหรบั
การท านายการ
ยา้ยคา่ย 

 

Clustering ท่ี 
K=3 ส าหรบัการ
จดักลุม่  

ขอ้มลูชดุท่ี 1 
Adaboost 
ใหผ้ลการ
ค านวณคา่ 
Accuracy, 
Precision, F1-
Score และ 
AUC ท่ีดีท่ีสดุ
คือ 77.19%, 
55.44%, 
63.11% และ 
84.52% 
ตามล าดบั 

Logistic 
Regression ให้
คา่ Recall ท่ีดี
ท่ีสดุคือ 
78.76% 
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ตาราง  2  (ตอ่) 

ล าดับ ชื่องานวิจัย วัตถุประสงค ์ แบบจ าลอง ผลการทดลอง 

    ขอ้มลูชดุท่ี 2 
Random Forest 
ใหผ้ลการ
ค านวณคา่ 
Accuracy, 
Precision, 
Recall, F1-
Score และ AUC 
ท่ีดีท่ีสดุคือ 
93.60%, 
74.63%, 
80.71%, 
77.20% และ 
91.40% 
ตามล าดบัขอ้มลู 

ชดุท่ี 3 Random 
Forest ใหผ้ลการ
ค านวณคา่ 
Accuracy ท่ีดี
ท่ีสดุคือ 63.09%  
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ตาราง  2  (ตอ่) 

ล าดับ ชื่องานวิจัย วัตถุประสงค ์ แบบจ าลอง ผลการทดลอง 

    Adaboost ใหผ้ล
การค านวณคา่ 
Precision ท่ีดี
ท่ีสดุคือ 36.53% 
Logistic 
Regression ให้
คา่ Recall และ 
AUC ท่ีดีท่ีสดุคือ 
53.67% และ 
58.66%
ตามล าดบั   
Multi Layer 
Perceptron ให้
คา่ F1-Score ท่ีดี
ท่ีสดุคือ 42.84% 
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ตาราง  2  (ตอ่) 

ล าดับ ชื่องานวิจัย วัตถุประสงค ์ แบบจ าลอง ผลการทดลอง 

2. Random 
Forest-based 
Approach for 
Classifying 
Customers in 
Social CRM 
(Soumaya 
Lamrhari, 
Hamid Elghazi 
and Abdellatif 
El Faker, 2020) 

ผูเ้ขียนตอ้งการ
จดักลุม่ลกูคา้
โดยใชว้ิธีการ
จดัการกบัปัญหา 
Classification 
แบบมากกวา่ 2 
คลาส ในบริบท
ของ CRM โดยใช้
ขอ้มลูบนโซเชียล 

Random 
Forest, ANN, 
SVM, KNN ใน
การท านายกลุม่
ลกูคา้ซึ่งมี 3 
กลุม่คือ 
Prospect, 
Satisfied และ 
Unsatisfied 
Customer 

Random Forest 
ใหผ้ลการ
ค านวณคา่ 
Accuracy, 
Sensitivity, 
Specificity, 
False Positive 
Rate และ False 
Negative Rate 
ท่ีดีท่ีสดุคือ 
98.46%, 
97.69%, 
98.84%, 1.15% 
และ 2.3% 
ตามล าดบั 

3. An Analysis of 
Blessed Friday 
Sale at a Retail 
Store Using 
Classification 
Models 

ผูเ้ขียนตอ้งการ
ท านายชว่งอายุ
ของลกูคา้ท่ีมีการ
ใชจ้า่ยในวนั 
Blessed-Friday 

Decision Tree, 
KNN, Naïve 
Bayes และ 
Neural Network  

Decision Tree 
ใหค้า่ Accuracy 
ท่ีดีท่ีสดุคือ 
88.22% Neural 
Network ใหค้า่ 
Accuracy ท่ี 
81.69% 
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ตาราง  2  (ตอ่) 

ล าดับ ชื่องานวิจัย วัตถุประสงค ์ แบบจ าลอง ผลการทดลอง 

 (Kamran 
Shaukat, 
Suhuai Luo, 
Nadir Abbas, 
Talha Mahboob 
Alam, 
Muhammad 
Ehtesham 
Tahir, and 
Ibrahim, 2021) 

  KNN ใหค้า่ 
Accuracy ท่ี 
65.82% 

Naïve Bayes ให้
คา่ Accuracy ท่ี 
64.84% 

4. Using 
Unsupervised 
Machine 
Learning 
Techniques for 
Behavioral-
based Credit 
Card  Users 
Segmentation 
in Africa  

ผูเ้ขียนตอ้งการ
จดักลุม่ลกูคา้ผู้
ถือบตัรเครดิตใน
แอฟรกิา โดยใช้
ขอ้มลูพฤติกรรม
การใชบ้ตัรเครดิต
ของลกูคา้ 

ใช ้PCA ในการ
ลดมิตขิองขอ้มลู 

K-means 
Clustering ท่ี 
K=4 ส าหรบัการ
จดักลุม่ 

ไดล้กูคา้เป็น 4 
กลุม่ตาม
พฤตกิรรมการใช้
บตัรเครดิต โดย
กลุม่ท่ี 1 ใชจ้า่ย
กบัเรื่องทั่วไป 
กลุม่ท่ี 2 ใชจ้า่ย
กบัสินคา้แฟชั่น 
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ตาราง  2  (ตอ่) 

ล าดับ ชื่องานวิจัย วัตถุประสงค ์ แบบจ าลอง ผลการทดลอง 

 (Eric Umuhoza, 
Dominique 
Ntirushwamaboko, 
Jane Awuah and 
Beatrice Birir, 
2020) 

  กลุม่ท่ี 3 มี
แนวโนม้จะเป็น
กลุม่ท่ีใชจ้า่ย
สงูสดุ และกลุม่
ท่ี 4 ใชจ้า่ยกบั
การสรา้งหรือ
ตกแตง่บา้น 

5. Customer 
Segmentation 
With Machine 
Learning : New 
Strategy For 
Targeted Actions 
(Lahcen Abidar, 
Dounia Zaidouni 
and Abdeslam 
Ennouaary, 2020) 

ผูเ้ขียนตอ้งการ
จดักลุม่ลกูคา้
ของรา้นคา้ปลีก
ออนไลนแ์หง่
หนึ่ง เพื่อเขา้
ใจความตอ้งการ
ของลกูคา้โดย
การใชข้อ้มลูการ
ซือ้ขายในการจดั
กลุม่ 

RFM Analysis 

K-Means 
Clustering ท่ี 
K=3 ส าหรบัการ
จดักลุม่ 

ไดล้กูคา้เป็น 3 
กลุม่ตาม
พฤตกิรรมการ
ซือ้สินคา้ โดย
กลุม่ท่ี 1 เป็น
กลุม่ท่ีท ารายได้
ใหก้บัรา้นคา้สงู
ท่ีสดุ กลุม่ท่ี 2 มี
การใชจ้า่ยนอ้ย
ครัง้และกลุม่ท่ี 3 
คือลกูคา้ท่ีไมใ่ช้
ลกูคา้ประจ า มี
การใชจ้า่ยนอ้ย
ท่ีสดุ 
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ตาราง  2  (ตอ่) 

ล าดับ ชื่องานวิจัย วัตถุประสงค ์ แบบจ าลอง ผลการทดลอง 

6. Customer 
segmentation 
strategy for rail 
freight market : 
The case of 
Turkish State 
Railways 
(Hulya Zeybek, 
2018) 

ผูเ้ขียนตอ้งการ
จดักลุม่ลกูคา้
ผูใ้ชบ้รกิารขนสง่
ทางรถไฟโดยการ
ใชข้อ้มลูความพงึ
พอใจและแนวคิด
ตอ่บรกิารของ
ขนสง่ทางรถไฟ 

K-means 
Clustering ท่ี 
K=6 

ไดล้กูคา้เป็น 6 
กลุม่ตามความ
พงึพอใจ โดย
กลุม่ท่ี 1 มีความ
พงึพอใจกบั
บรกิารสงูท่ีสดุ
และมีแนวโนม้ท่ี
จะแนะน าบรกิาร
ใหก้บัผูอ่ื้นตอ่ 
กลุม่ท่ี 2 เป็น
กลุม่ท่ีมีลกูคา้
มากท่ีสดุและมี
แนวโนม้จะใช้
บรกิารตอ่ไป 
กลุม่ท่ี 3 ตอ้งการ
คณุภาพและ
ราคาท่ีดีขึน้ กลุม่
ท่ี 4 ไมพ่งึพอใจ
ตอ่ราคาและการ
ใหบ้รกิารแต่
ยงัคงใชบ้รกิาร
ตอ่ไป 
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ตาราง  2  (ตอ่) 

ล าดับ ชื่องานวิจัย วัตถุประสงค ์ แบบจ าลอง ผลการทดลอง 

    กลุม่ท่ี 5 มี
แนวโนม้จะเลิก
ใชบ้รกิารสงู และ
กลุม่ท่ี 6 เลิกใช้
บรกิารแลว้ 

7. Behavior 
Segmentation 
based Micro-
Segmentation 
Approach for 
Health 
Insurance 
Industry (E.Y.L 
Nandapala, 
K.P.N 
Jayasena, 
R.M.K.T 
Rathnayaka, 
2020) 

ผูเ้ขียนตอ้งการ
จดักลุม่ผูถื้อ
ประกนัภยัดา้น
สขุภาพโดยใช้
ขอ้มลูประชากร
และขอ้มลูดา้น
พฤตกิรรมของ
ลกูคา้ 

Micro-
Segmentation 

RFM Analysis 

ทราบถึงผูถื้อ
ประกนัท่ีมีโอกาส
จะเลิกใชบ้รกิาร 
ผูถื้อประกนัท่ีท า
รายไดใ้หบ้รษิัท
มากท่ีสดุ ผูถื้อ
ประกนัท่ีมีความ
ภกัดีตอ่บริษัท
และผูถื้อประกนั
ท่ีเป็นผูถื้อประกนั
ท่ีดีท่ีสดุในกลุม่ 



 

 

บทที ่3  
การด าเนินการวิจัย 

ในงานวิจยันี ้ผูว้ิจยัไดด้  าเนินตามขัน้ตอนดงันี ้
3.1  กระบวนการท างานของแบบจ าลอง   
3.2  การเก็บรวบรวมขอ้มลูและการตรวจสอบขอ้มลู 
3.3  การส ารวจขอ้มลู (Exploratory Data Analysis) 
3.4  การเตรียมขอ้มลู (Data Preprocessing)             
3.5  การสรา้งแบบจ าลองเพ่ือท าการจดักลุม่ลกูคา้ 
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3.1  กระบวนการท างานของแบบจ าลอง 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 ภาพประกอบ  7  แสดงกระบวนการท างานของแบบจ าลองในงานวิจยันี ้
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จากภาพประกอบ 7 ไดแ้สดงถึงกระบวนการท างานของแบบจ าลอง เริ่มตน้จากการ
น าเข้าข้อมูลประชากรของลูกค้าภายในบริษัทยานยนต์ จากนั้นท าการส ารวจข้อมูลหรือ 
Exploratory Data Analysis เพ่ือท าความเข้าใจขอ้มูล จากนั้นท าการแบ่งข้อมูลเป็นสองชุดคือ
ข้อมูลส าหรับการเรียนรู้ของแบบจ าลองหรือ Training Set และข้อมูลส าหรับการทดสอบ
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองหรือ Test Set จากนัน้ท าการเตรียมขอ้มลูหรือ Data Preprocessing 
ท่ีขอ้มลูส าหรบัการเรียนรูข้องแบบจ าลองเท่านัน้ เพ่ือท าใหข้อ้มลูอยู่ในรูปแบบท่ีง่ายตอ่การท างาน
และประสิทธิภาพของแบบจ าลอง กระบวนการท่ีใชคื้อการเปล่ียนขอ้มูลกลุ่มให้อยู่ในรูปแบบ
ตวัเลข การสังเคราะหข์อ้มูลในกลุ่มท่ีมีนอ้ยใหเ้พิ่มขึน้ และการปรบัใหส้เกลของขอ้มูลอยู่ในช่วง
ใกลเ้คียงกนั  

ขัน้ตอนต่อไปคือการเลือกใช้แบบจ าลอง โดยในงานวิจัยนีเ้ลือกใช้แบบจ าลองทั้งใน
รูป แบบ เชิ ง เส้ น แล ะ ไม่ เชิ ง เส้ น คื อ  Logistic Regression, Naïve Bayes, Support Vector 
Machine (SVM), Random Forest แ ล ะ  Extreme Gradient Boosting (XGBoost) เ พ่ื อ
ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง จึงใช้การปรับจูนพารามิเตอรร์่วมด้วย เม่ื อท าการเรียนรูเ้สร็จ
เรียบรอ้ย จึงน าขอ้มูลชุดทดสอบมาใชใ้นการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองดว้ยคา่ Accuracy, 
Precision, Recall, F1-Score และ Confusion Matrix จากนัน้เปรียบเทียบคา่วดัประสิทธิภาพของ
แต่ละแบบจ าลอง เพ่ือหาแบบจ าลองท่ีท างานไดดี้ท่ีสุดบนชุดขอ้มูลนี ้พรอ้มทัง้วิเคราะหค์วาม
ผิดพลาดท่ีเกิดขึน้จากการท านายโดยใช้ Confusion Matrix นอกจากนีย้ังมีการวิเคราะห์และ
ตีความหมายของแบบจ าลองด้วย Feature Importance และการใช้เทคนิคในการตีความ คือ 
Local Interpretable Model-agnostic Explanations ห รื อ  LIME แ ล ะ  Shapley Additive 
Explanations หรือ SHAP 
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3.2  การเก็บรวบรวมข้อมูลและจัดการกับข้อมูล 
ในงานวิจัยนีไ้ดใ้ชข้อ้มูลประชากรของลูกคา้ภายในบริษัทยานยนตแ์ห่งหนึ่งซึ่งเป็นชุด

ขอ้มูลสาธารณะจาก Kaggle.com (Kash, 2020) ประกอบดว้ย 11 แอททริบิวต ์ถูกเก็บแยกไว ้2 
ไฟลคื์อไฟล ์Train.csv ใชส้  าหรบัการเรียนรูข้องแบบจ าลอง มีขอ้มูลทัง้หมด 8,068 แถว และไฟล ์
Test.csv ใชส้  าหรบัการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง มีขอ้มลูทัง้หมด 2,627 แถว 

ตาราง  3  แสดงแอททริบวิตข์องขอ้มลู 

ล าดับ ชื่อแอททริบิวต ์ ข้อมูลภายในแอททริบิวต ์ ค าอธิบาย 

1. ID เลขรหสัท่ีไมซ่  า้กนั รหสัลกูคา้ 

2. Gender Male / Female เพศของลกูคา้ 

3. Ever_Married Yes / No สถานภาพสมรสของลกูคา้ 

4. Age ปี อายขุองลกูคา้ 

5. Graduated Yes / No การจบการศกึษาของลกูคา้ 

6. Profession Artist / Doctor / Engineer / 
Entertainment / Executive / 
Healthcare / Homemaker / 
Lawyer / Marketing 

อาชีพของลกูคา้ 
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ตาราง  3  (ตอ่) 

ล าดับ ชื่อแอททริบิวต ์ ข้อมูลภายในแอททริบิวต ์ ค าอธิบาย 

7. Work_Experience ปี ประสบการณท์ างานของ
ลกูคา้ 

8. Spending_Score High / Average / Low ระดบัการใชจ้า่ยของลกูคา้ 

9. Family_Size จ านวนคน จ านวนสมาชิกในครอบครวั
ของลกูคา้โดยนบัรวมตวั
ลกูคา้ 

10. Var_1 Cat_1 / Cat_2 / Cat_3 / 
Cat_4 / Cat_5 / Cat_6 / 
Cat_7 

กลุม่ของลกูคา้ท่ีทางบรษิัท
ระบไุวแ้บบนิรนาม 

11. Segmentation 
(Label) 

A / B / C / D กลุม่ของลกูคา้ 
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ภาพประกอบ  8  แสดงตวัอยา่งขอ้มลูในไฟล ์Train.csv 10 แถวแรก 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ  9  แสดงตวัอยา่งขอ้มลูในไฟล ์Test.csv 10 แถวแรก 

เน่ืองจากขอ้มลูท่ีไดม้ามี 2 ไฟล ์นั่นคือ Train.csv และ Test.csv ท่ีแสดงดงัภาพประกอบ 
8 และ 9 เริ่มตน้น าขอ้มลู 2 ไฟลนี์ร้วมเป็นตารางเดียวกนั เพ่ือง่ายตอ่การตรวจสอบและจดัการกบั
คา่วา่งตา่งๆ พบวา่เม่ือรวมแลว้ไดท้ัง้หมด 10,695 แถว  

 

 

 

 

ภาพประกอบ  10  แสดงตวัอยา่งขอ้มลู 5 แถวแรกเม่ือรวม 2 ไฟลเ์ขา้ดว้ยกนั 
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จากภาพประกอบ 10 พบว่ามีค่า Nan หรือค่าว่าง ท่ีอาจท าให้เกิดปัญหาในการให้
แบบจ าลองเรียนรูภ้ายหลงัและอาจเกิดผลกระทบต่อประสิทธิภาพในการจดักลุ่มใหลู้กคา้ จึงท า
การจดัการกับค่าว่างของแต่ละฟีเจอรด์ว้ยวิธีท่ีแตกต่างกัน ขัน้แรกท าการตรวจสอบว่ามีค่าว่างท่ี
ฟี เจ อ ร์ ใ ด บ้ า ง  พ บ ว่ า ฟี เจ อ ร์ ท่ี มี ค่ า ว่ า ง คื อ  Ever_Married, Graduated, Profession, 
Work_Experience, Family_Size และ Var_1 ตามภาพประกอบ 11 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ  11  แสดงจ านวนคา่วา่งของแตล่ะแอททริบวิต ์

ส าหรบัฟีเจอร ์Ever_Married เก็บขอ้มูลเป็น Yes ส าหรบัลูกคา้ท่ีแต่งงานแลว้ และ No 
ส าหรบัลกูคา้ท่ียงัไม่ไดแ้ตง่งาน ดงันัน้เม่ือลกูคา้ไมไ่ดก้รอกขอ้มลูตรงนีม้าให ้จงึเลือกแทนดว้ยคา่ท่ี
ไมส่ง่ผลกระทบตอ่ความรูส้กึลกูคา้และการท างานของแบบจ าลอง นั่นคือคา่ No  

ส าหรบัฟีเจอร ์Graduated เก็บขอ้มลูเป็น Yes ส าหรบัลกูคา้ท่ีจบการศกึษาแลว้ และ No 
ส าหรบัลกูคา้ท่ียงัไมจ่บการศกึษา ดงันัน้เม่ือพบว่าลกูคา้ไม่ไดก้รอกขอ้มลูตรงนีม้าให ้อาจเขา้ใจได้
วา่ลกูคา้ยงัไมจ่บการศกึษา จงึเลือกแทนดว้ยคา่ No เชน่เดียวกบัฟีเจอร ์Ever_Married  

ส าหรบัฟีเจอร ์Profession เก็บขอ้มูลอาชีพของลูกคา้ ซึ่งจากขอ้มูลทัง้หมดพบว่าลูกคา้
ของบริษัทยานยนตแ์ห่งนีมี้ลูกคา้จาก 9 สายอาชีพ คือ Artist หรือดา้นศิลปิน Doctor หรือแพทย ์
Engineer หรือวิศวกร Entertainment หรือด้านบันเทิง Executive หรือด้านบริหาร Healthcare 
หรือดา้นสายสขุภาพ Homemaker หรือพ่อบา้นแม่บา้น Lawyer หรือทนายความและ Marketing 
หรือดา้นการตลาด ส าหรบัฟีเจอรนี์เ้ราพิจารณาลบแถวท่ีพบค่าว่าง เน่ืองจากไม่สามารถหาค่า
แทนขอ้มลูมาทดแทนได ้จ านวนแถวท่ีตอ้งลบคือ 162 แถว ซึ่งอยูใ่นจ านวนท่ีไมม่ากเกินไป 
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ส าหรบัฟีเจอร ์Work_Experience เก็บขอ้มลูจ านวนปีประสบการณก์ารท างานของลกูคา้ 
นอกจากพบว่ามีจ านวนคา่ว่างมากถึง 1,098 แถวแลว้ ยงัพบว่าลูกคา้กรอกขอ้มูลในช่องนีว้่า 0 ปี
เป็นจ านวนมากถึง 3,032 แถว ซึ่งหากใชค้า่เฉล่ียในการแทนคา่ว่าง คา่ 0 ท่ีมีมากเกินไปอาจท าให้
คา่เฉล่ียเป็นคา่ท่ีไมเ่หมาะสมส าหรบัแทนขอ้มลู อีกปัญหาท่ีพบคือลกูคา้ส่วนใหญ่ท่ีกรอกคา่เป็น 0 
คือลกูคา้ในกลุม่ท่ีอายสุงู ซึ่งเม่ือคดิคา่เฉล่ียแยกตามอายทุ าใหข้ดัแยง้กบัความเป็นจรงิตรงท่ีพบว่า
ลูกคา้ท่ีอายุน้อยกว่ามีประสบการณ์ท างานมากกว่าลูกค้าท่ีอายุมาก ดังนั้นจึงพิจารณาและ
ตดัสินใจลบฟีเจอรนี์ ้ถึงแมป้ระสบการณท์ างานอาจเป็นขอ้มูลท่ีสามารถช่วยในการจดักลุ่มลกูคา้
ไดดี้ แต่หากขอ้มูลมีความไม่สมบูรณ์และไม่ตรงกับความเป็นจริง อาจท าใหเ้กิดผลเสียต่อการ
ท างานของแบบจ าลองได ้

ส าหรบัฟีเจอร ์Family_Size เก็บขอ้มลูเป็นจ านวนสมาชิกในครอบครวัของลกูคา้โดยนบั
รวมตวัลกูคา้เองดว้ย คา่ท่ีเหมาะสมส าหรบัแทนขอ้มลูท่ีเป็นตวัเลขคือคา่เฉล่ีย จงึเลือกใชค้า่เฉล่ีย
ของจ านวนสมาชิกภายในครอบครวัของลกูคา้ทัง้หมดคือ 2.845259 คน หรือประมาณ 3 คน 

ส าหรบัฟีเจอร ์Var_1 เก็บขอ้มูลเป็นกลุ่มของลูกคา้ท่ีทางบริษัทระบุไวแ้บบนิรนาม ซึ่งมี
ทัง้หมด 7 กลุ่มคือ Cat_1, Cat_2, Cat_3, Cat_4, Cat_5, Cat_6 และ Cat_7 เหมือนกับกรณีของ
ฟีเจอร ์Profession ท่ีไม่สามารถหาค่าแทนข้อมูลได้ จึงพิจารณาการลบแถวท่ีพบค่าว่างออก 
จ านวนแถวท่ีหายไปคือ 108 แถวซึ่งอยูใ่นเกณฑท่ี์รบัได ้ 

เม่ือจัดการกับค่าว่างโดยพิจารณาตามฟีเจอรแ์ลว้ พบแถวซ า้ทัง้หมด 38 แถว อาจเกิด
จากความผิดพลาดในขัน้ตอนการกรอกขอ้มลู เน่ืองจากเป็นการซ า้กนัทัง้แถว จึงพิจารณาลบออก 
เพ่ือปอ้งกนัความผิดพลาดในอนาคต 

เม่ือจัดการกับค่าว่างเรียบร้อยแล้ว เหลือข้อมูลทั้งหมด 10,390 แถว 10 ฟีเจอร ์ท่ี
สามารถน าไปส ารวจขอ้มลูและใชใ้นการเรียนรูข้องแบบจ าลองตอ่ไปได ้

3.3  การส ารวจข้อมูล (Exploratory Data Analysis) 
เพ่ือเป็นการเข้าใจข้อมูลและลูกค้าภายในบริษัทมากขึน้ การท า Exploratory Data 

Analysis หรือ EDA จึงเป็นขัน้ตอนท่ีส าคญัมาก ท าใหเ้ราสามารถทราบถึงลกัษณะของลูกคา้ใน
แตล่ะกลุ่มได ้โดยเริ่มตน้ท าการส ารวจจ านวนลกูคา้ในแตล่ะกลุ่ม พบว่าลกูคา้ในกลุ่ม D มีจ านวน
มากท่ีสุดคือ 2,920 คน ล าดบัต่อมาคือกลุ่ม A มีลูกคา้จ านวน 2,737 คน กลุ่ม C มีลูกคา้จ านวน 
2,380 คน และกลุม่ B มีจ านวนลกูคา้นอ้ยท่ีสดุอยูท่ี่ 2,353 คน ซึ่งแสดงในภาพประกอบ 12 
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ภาพประกอบ  12  แสดงจ านวนลกูคา้ในแตล่ะกลุม่ในรูปแบบกราฟแทง่และกราฟวงกลม 

ส าหรบัฟีเจอร ์Gender เม่ือตรวจสอบจ านวนลูกคา้โดยแบ่งตามเพศ พบว่ามีลกูคา้เพศ
ชาย 5,681 คน และเพศหญิง 4,709 คน เม่ือแบง่ตามกลุ่มพบวา่ทกุกลุม่มีจ  านวนเพศชายมากกว่า
เพศหญิงในสดัสว่นท่ีคลา้ยกนัดงัภาพประกอบ 13 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ  13  แสดงจ านวนลกูคา้ในแตล่ะกลุม่โดยแบง่ตามเพศในรูปแบบกราฟแทง่ 

ส าหรบัภาพประกอบ 14 แสดงฟีเจอร ์Ever_Married ท่ีตรวจสอบจ านวนลกูคา้โดยแบ่ง
ตามสถานภาพสมรส พบว่ามีลูกค้าท่ีแต่งงานแลว้ 5,991 คน และลูกคา้ท่ียงัไม่ไดแ้ต่งงาน 4,218 
คน เม่ือแบ่งตามกลุ่มพบว่าลูกคา้ในกลุ่ม D ส่วนใหญ่ยงัไม่ไดแ้ต่งงาน กลุ่ม A ส่วนใหญ่แตง่งาน
แลว้แตส่ดัส่วนไม่ไดต้า่งกบัลกูคา้ท่ียงัไม่ไดแ้ตง่งานมากนกั ในขณะท่ีลกูคา้ในกลุ่ม B และ C ส่วน
ใหญ่แตง่งานแลว้ เม่ือเทียบกบัลกูคา้ท่ียงัไมไ่ดแ้ตง่งานจ านวนคอ่นขา้งตา่งกนัมาก 

 
 



  37 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ  14  แสดงจ านวนลกูคา้ในแตล่ะกลุม่โดยแบง่ตามสถานภาพสมรสในรูปแบบกราฟ
แทง่ 

ในภาพประกอบ 15 แสดงฟีเจอร ์Age ท่ีตรวจสอบจ านวนลูกคา้ภายในบริษัทพบว่า
ลกูคา้ภายในบรษิัทมีตัง้แตอ่าย ุ18-89 ปี แตโ่ดยสว่นใหญ่ลกูคา้มีอายใุนชว่ง 30-40 ปี 
 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ  15  แสดงความหนาแนน่ของลกูคา้โดยแบง่ตามอายุ 

เม่ือแบ่งตามกลุ่มพบว่าลกูคา้ในกลุ่ม D ส่วนใหญ่อยู่ในช่วงอายุ 20-30 ปี ซึ่งสอดคลอ้ง
กบัดา้นบนท่ีส ารวจตามฟีเจอร ์Ever_Married ท่ีพบวา่ลกูคา้ในกลุม่ D ยงัไมไ่ดแ้ตง่งาน ลกูคา้สว่น
ใหญ่ในกลุ่ม A อยู่ในช่วงอายุ 30-40 ปี ลูกคา้ส่วนใหญ่ในกลุ่ม B มีอายุ 40-50 ปี และลูกคา้ใน
กลุม่ C สว่นใหญ่อยูใ่นชว่งอาย ุ50-60 ปีแสดงดงัภาพประกอบ 16 
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ภาพประกอบ  16  แสดงความหนาแนน่ของลกูคา้ในแตล่ะกลุม่โดยแบง่ตามอายใุนรูปแบบกราฟ
ไวโอลิน 

ส าหรบัฟีเจอร ์Graduated ท่ีแสดงดงัภาพประกอบ 17 เม่ือตรวจสอบจ านวนลูกคา้โดย
แบง่ตามการจบการศกึษาของลกูคา้พบวา่มีลกูคา้ท่ีจบการศกึษาแลว้จ านวน 6,424 คน และลกูคา้
ท่ียงัไม่จบการศกึษาจ านวน 3,874 คน เม่ือแบง่ตามกลุ่มพบว่าลกูคา้ในกลุ่ม D ส่วนใหญ่ยงัไม่จบ
การศึกษา ซึ่งสอดคลอ้งกับการส ารวจแบ่งตามสถานภาพสมรสและอายุท่ีว่าลูกคา้ในกลุ่ม D ยงั
ไมไ่ดแ้ตง่งานและมีอายนุอ้ยท่ีสดุเม่ือเทียบกบัอีก 3 กลุม่ ในขณะท่ีลกูคา้ในกลุ่ม A, B และ C ส่วน
ใหญ่จบการศกึษาแลว้ 
 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ  17  แสดงจ านวนลกูคา้ในแตล่ะกลุม่โดยแบง่ตามการจบการศกึษาในรูปแบบกราฟ
แทง่ 
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ส าหรบัภาพประกอบ 18 แสดงฟีเจอร ์Profession ท่ีตรวจสอบจ านวนลกูคา้โดยแบง่ตาม
อาชีพพบว่าลกูคา้ส่วนใหญ่ประกอบอาชีพดา้นศิลปิน มีจ านวนถึง 3,273 คน ประกอบอาชีพดา้น
สขุภาพจ านวน 1,717 คน ประกอบอาชีพดา้นบนัเทิง 1,241 คน ประกอบอาชีพดา้นวิศวกรจ านวน 
925 คน ประกอบอาชีพแพทย ์919 คน ประกอบอาชีพทนายความ 834 คน ประกอบอาชีพดา้น
บริหาร 764 คน ประกอบอาชีพดา้นการตลาด 398 คน และประกอบอาชีพพ่อบ้านหรือแม่บา้น
จ านวน 319 คน เม่ือแบ่งลูกค้าตามกลุ่มพบว่าลูกค้าส่วนใหญ่ในกลุ่ม D ประกอบอาชีพด้าน
สขุภาพ กลุม่ A และ B มีลกัษณะคลา้ยกนัคือลกูคา้สว่นใหญ่ประกอบอาชีพดา้นศลิปินและบนัเทิง 
ในขณะท่ีกลุ่ม C ลูกค้าส่วนใหญ่ประกอบอาชีพดา้นศิลปิน ส าหรบัอาชีพอ่ืน ๆ มีจ านวนท่ีไม่
แตกตา่งกนัมากนกัและมีจ านวนลกูคา้ท่ีประกอบอาชีพพอ่บา้นแมบ่า้นและการตลาดท่ีนอ้ยมาก 
 
 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ  18  แสดงจ านวนลกูคา้ในแตล่ะกลุม่โดยแบง่ตามอาชีพในรูปแบบกราฟแทง่ 

ส าหรบัฟีเจอร ์Spending_Score เม่ือตรวจสอบจ านวนลูกคา้โดยแบ่งตามระดบัการใช้
จา่ยพบว่าลกูคา้สว่นใหญ่ใชจ้า่ยในระดบัต ่าหรือ Low มีจ านวนถึง 6,297 คน รองลงมาอยู่ในระดบั
ปานกลางหรือ Average มีจ านวน 2,525 คน และล าดบัสดุทา้ยคือลกูคา้อยู่ในระดบัการใชจ้า่ยสงู
จ านวน 1,568 คน เม่ือแบง่ลูกคา้ตามกลุ่มท่ีแสดงดงัภาพประกอบ 19 พบว่าลกูคา้ในกลุ่ม A และ 
D ส่วนใหญ่อยู่ในระดบัการใชจ้่ายต ่า ลูกคา้ในกลุ่ม B ส่วนใหญ่อยู่ในระดบัการใชจ้่ายต ่าเช่นกัน 
แตจ่  านวนไม่ต่างจากลูกคา้ในระดบัการใชจ้่ายปานกลางและสงูมากเท่ากลุ่ม A และ D ในขณะท่ี
กลุม่ C ลกูคา้สว่นใหญ่มีระดบัการใชจ้า่ยปานกลาง 
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ภาพประกอบ  19  แสดงจ านวนลกูคา้ในแตล่ะกลุม่โดยแบง่ตามระดบัการใชจ้า่ยในรูปแบบกราฟ
แทง่ 

ส าหรบัฟีเจอร ์Family_Size ท่ีแสดงดังภาพประกอบ 20 เม่ือตรวจสอบจ านวนลูกค้า
ภายในบริษัทพบว่าสมาชิกในครอบครวัของลกูคา้มีตัง้แต ่1 คนคือตวัลกูคา้เองไปจนถึง 9 คน โดย
ลกูคา้สว่นใหญ่มีสมาชิกในครอบครวั 2 คนนบัรวมตวัเองแลว้ 

 
 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ  20  แสดงความหนาแนน่ของลกูคา้โดยแบง่ตามจ านวนสมาชิกในครอบครวั 

เม่ือส ารวจตามกลุ่มตามภาพประกอบ 21 พบว่าลูกคา้ในกลุ่ม D ส่วนใหญ่มีสมาชิกในครอบครวั
จ านวน 3-4 คน กลุ่ม A และ B ส่วนใหญ่มีจ านวนสมาชิกในครอบครวัประมาณ 1-2 คน และกลุ่ม 
C สว่นใหญ่มีสมาชิกในครอบครวัประมาณ 2 คน 
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ภาพประกอบ  21  แสดงความหนาแนน่ของลกูคา้ในแตล่ะกลุม่โดยแบง่ตามจ านวนสมาชิกใน
ครอบครวัในรูปแบบกราฟไวโอลิน 

ส าหรบัฟีเจอร ์Var_1 เม่ือตรวจสอบจ านวนลูกคา้โดยแบ่งตามกลุ่มท่ีทางบริษัทระบุไว้
แบบนิรนามพบว่าลูกคา้ส่วนใหญ่ถูกจัดอยู่ในกลุ่ม Cat_6 จ านวนถึง 6,813 คน ถูกจัดให้อยู่ใน
กลุ่ม Cat_4 จ านวน 1,427 คน ถูกจดัใหอ้ยู่ในกลุ่ม Cat_3 จ านวน 1,056 คน ถูกจดัใหอ้ยู่ในกลุ่ม 
Cat_2 จ านวน 559 คน ถูกจัดให้อยู่ในกลุ่ม Cat_7 จ านวน 257 คน ถูกจัดให้อยู่ในกลุ่ม Cat_1 
จ านวน 165 คน และถูกจัดใหอ้ยู่ในกลุ่ม Cat_5 จ านวน 113 คน เม่ือส ารวจลูกคา้แบ่งตามกลุ่ม
แสดงดงัภาพประกอบ 22 พบว่าทุกกลุ่มมีลกัษณะคลา้ยกันคือส่วนใหญ่อยู่ในกลุ่ม Cat_6 ตาม
ดว้ย Cat_4 และ Cat_3 ตามล าดบั ดงันัน้ฟีเจอรนี์อ้าจไม่สามารถบอกถึงความแตกต่างระหว่าง
กลุม่ A, B, C และ D ได ้

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ  22  แสดงจ านวนลกูคา้ในแตล่ะกลุม่โดยแบง่ตามฟีเจอร ์Var_1 ในรูปแบบกราฟ
แทง่ 



  42 

3.4  การเตรียมข้อมูล (Data Preprocessing)  
ก่อนการเตรียมข้อมูล ผู้วิจัยแบ่งข้อมูลดว้ย Train_Test_Split ท่ีสัดส่วน 80% ส าหรบั

ขอ้มลูในการเรียนรูไ้ดข้อ้มลูทัง้หมด 8,312 ขอ้มลูและ 20 % ส าหรบัขอ้มลูในการทดสอบไดข้อ้มูล
ทัง้หมด 2,078 ขอ้มลู โดยการเตรียมขอ้มลูดงัตอ่ไปนีใ้ชก้บัชดุขอ้มลูส าหรบัการเรียนรูเ้ท่านัน้ 

3.4.1 การเปล่ียนรูปแบบข้อมูลแบบกลุ่มและตัวเลข 
เพ่ือเพิ่มประสิทธิภาพในการเรียนรูข้องแบบจ าลอง การท าใหข้อ้มูลแบบกลุ่มหรือ 

Categorical Data เปล่ียนเป็นอยู่ในรูปข้อมูลตัวเลขหรือ Numerical Data เป็นขั้นตอนท่ีส าคัญ 
ช่วยให้แบบจ าลองสามารถให้ค่าความน่าจะเป็นได้ง่ ายขึน้  ดังนั้นเราจึงพิจารณาท าการ
ปรบัเปล่ียนข้อมูลในฟีเจอรท่ี์เก็บแบบกลุ่ม นั่นคือฟีเจอร ์Gender, Ever_Married, Graduated, 
Profession, Spending_Score และ Var_1 ให้เป็นตัวเลข และส าหรับฟีเจอรท่ี์เก็บข้อมูลเป็น
ตวัเลขนั่นคือฟีเจอร ์Age และ Family_Size พบว่าขอ้มูลอยู่ในช่วงท่ีต่างกัน ดงันัน้ก่อนน าขอ้มูล
ตวัเลขใหแ้บบจ าลองเรียนรูต้อ้งมีการปรบัเปลียนชว่งของขอ้มลูเพื่อประสิทธิภาพในการท างานของ
แบบจ าลองเชน่เดียวกนั 

กระบวนการท่ีเลือกใชช่ื้อว่า ColumnTransformer เป็นกระบวนการท่ีสามารถท าการ
เปล่ียนแปลงขอ้มูลกลุ่มเป็นขอ้มูลตวัเลขหรือ One Hot Encoding และสามารถปรบัเปล่ียนช่วง
ของขอ้มูลตวัเลขไดพ้รอ้มกนั สาเหตท่ีุตอ้งท าพรอ้มกันเน่ืองจากไม่สามารถท าการปรบัช่วงขอ้มูล
ตัวเลขทั้งชุดข้อมูลได ้เน่ืองจากกังวลว่าจะเกิดปัญหาขอ้มูลในชุดทดสอบรั่วไหลหรือว่า Data 
Leakage ดงันั้นจึงมีการใช ้ColumnTransformer ร่วมกับ Pipeline เพ่ือใหส้ามารถระบุฟีเจอรท่ี์
ตอ้งการท ากระบวนการเปล่ียนแปลงข้อมูลกลุ่มเป็นข้อมูลตัวเลขและปรบัช่วงข้อมูลไดอ้ย่าง
ปลอดภยั 

ส าหรบัการเปล่ียนแปลงข้อมูลกลุ่มเป็นข้อมูลตัวเลขหรือ One Hot Encoding คือ
การเพิ่มฟีเจอรข์ึน้มาจากค่าขอ้มูล เช่น ฟีเจอร ์Gender เก็บขอ้มูล 2 ค่าคือ Female และ Male 
เม่ือผ่านการเปล่ียนแปลงข้อมูลจะได้ฟี เจอรใ์หม่ขึน้มา 2 ฟีเจอร์คือ Gender_Female และ 
Gender_Male หากลกูคา้คนใดเป็นเพศหญิงจะเก็บคา่ 1 ท่ีฟีเจอร ์Gender_Female และเก็บคา่ 0 
ท่ี Gender_Male โดยท าการเปล่ียนแปลงขอ้มลูกลุม่ทกุฟีเจอร ์

ส าหรบัการพิจารณาฟีเจอรท่ี์เก็บขอ้มลูเป็นตวัเลข เราพบว่าคา่ของขอ้มลูอยูใ่นชว่งท่ี
ต่างกัน คือฟี เจอร์อายุท่ีอยู่ ในช่วง 18-89 ปี  และจ านวนสมาชิกในครอบครัวหรือฟี เจอร ์
Family_Size อยู่ในช่วง 1-9 คนแสดงดังภาพประกอบ 23 การท่ีข้อมูลยังไม่ถูกท าให้อยู่ในช่วง
เดียวกนันัน้ สามารถส่งผลกระทบถึงประสิทธิภาพของอลักอรทิึมท่ีใชร้ะยะทางในการค านวณ เช่น 
K-Nearest Neighbor (KNN) ห รือ  Support Vector Machine (SVM) ซึ่ ง ใน งานวิ จัย นี ้ มี ก าร
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เลือกใช ้SVM ดงันัน้จึงท าการปรบัช่วงขอ้มูลใหอ้ยู่ในช่วงเดียวกันแสดงดงัภาพประกอบ 24 แต่
หากเป็นอลักอริทึมท่ีไม่ไดใ้ชร้ะยะทางในการค านวณ เช่น Random Forest อาจไม่จ  าเป็นส าหรบั
การท าขัน้ตอนนี ้สามารถท าไดแ้ตอ่าจไมช่ว่ยในการเพิ่มประสิทธิภาพการท างาน 
 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ  23  แสดงชว่งของขอ้มลูในฟีเจอร ์Age และ Family_Size ก่อนการปรบัชว่งขอ้มลู
ในรูปแบบแผนภาพกล่อง 

กระบวนการท่ีเลือกใชคื้อ StandardScaler เป็นการปรบัคา่ขอ้มลูตวัเลขโดยค านวณ
จากคา่เฉล่ียและคา่สว่นเบี่ยงเบนมาตรฐาน ดงัสมการ (10) 

 

                                                𝑥_𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒𝑑𝑖 =  
𝑥𝑖−𝜇

𝜎
                                                 (10) 

โดยท่ี 

𝑥_𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒𝑑𝑖                     คือขอ้มลู 𝑥 ในชดุขอ้มลูส าหรบัเรียนรูต้วัท่ี 𝑖 ท่ีผา่น
การปรบัคา่ขอ้มลู 

𝑥𝑖                                     คือขอ้มูล 𝑥 ชุดขอ้มูลส าหรบัเรียนรูต้วัท่ี 𝑖 ท่ียังไม่
ผา่นการปรบัขอ้มลู 

μ                                       คือคา่เฉล่ียของชดุขอ้มลูส าหรบัการเรียนรู ้

σ                                      คือส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานของชดุขอ้มลูส าหรบัการ
เรียนรู ้

 
 

 



  44 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ  24  แสดงชว่งของขอ้มลูในฟีเจอร ์Age และ Family_Size หลงัปรบัชว่งขอ้มลูใน
รูปแบบแผนภาพกล่อง 

3.4.2 การแก้ไขปัญหาข้อมูลไม่สมดุล  
จากการส ารวจขอ้มลูขา้งตน้เราพบว่าขอ้มลูกลุ่ม Segmentation ท่ีเป็นเลเบลในงาน

นี ้เกิดปัญหาขอ้มลูไม่สมดลุหรือ Imbalanced Data นั่นคือจ านวนลกูคา้ในแตล่ะกลุ่มมีจ านวนไม่
เท่ากัน ซึ่งอาจกระทบถึงประสิทธิภาพในการเรียนรูข้องแบบจ าลองได ้นั่นคือแบบจ าลองอาจ
ท านายกลุ่มใหลู้กคา้ใหม่ดว้ยกลุ่มท่ีมีจ  านวนมากกว่า เพ่ือแกไ้ขปัญหานีจ้ึงใชว้ิธีการท าใหข้อ้มูล
ลูกค้าในแต่ละกลุ่มมีจ านวนเท่ากันก่อนน าไปให้แบบจ าลองเรียนรู ้ซึ่งวิธีการท่ีเลือกใช้ช่ือว่า 
Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) 

การท างานของ SMOTE ท่ีแสดงดงัภาพประกอบ 25 คือการสังเคราะหข์อ้มูลใหม่
ขึน้มาจากขอ้มูลกลุ่มท่ีมีจ  านวนนอ้ย ซึ่งอาศยัการท างานของอลักอริทึมแบบเพ่ือนบา้นท่ีใกลท่ี้สุด
หรือ K-Nearest Neighbor วิธีการคือเลือกขอ้มูล X แบบสุ่มขึน้มาจากข้อมูลในกลุ่มท่ีมีจ  านวน
นอ้ยหรือ Minority Class จากนัน้หาเพ่ือนบา้นท่ีใกลท่ี้สดุ ในงานนีเ้ลือกใช ้5 เพ่ือนบา้นท่ีใกลท่ี้สดุ 
จากนัน้สุ่มขอ้มลู Y ท่ีอยู่ในเพ่ือนบา้น 5 ขอ้มลู ขอ้มลูใหม่จะถกูสงัเคราะหร์ะหว่างขอ้มลู X และ Y 
ท าใหข้อ้มูลใหม่จะอยู่ระหว่างขอ้มูลในกลุ่มท่ีมีจ  านวนนอ้ยดว้ยกันและมีคณุสมบตัิคลา้ยขอ้มูล
กลุม่เดมิ 
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ภาพประกอบ  25  แสดงการสงัเคราะหข์อ้มลูใหมด่ว้ยวิธีการ SMOTE 

ในชุดขอ้มูลส าหรบัทดสอบแบบจ าลองพบว่าแต่ละกลุ่มมีจ านวนลูกคา้ไม่เท่ากัน
แสดงดงัภาพประกอบ 26 โดยท่ีกลุ่มท่ีเยอะท่ีสดุมีจ านวน 2,335 คน และกลุ่มท่ีนอ้ยท่ีสดุมีลกูคา้ 
1,893 คน หลงัจากการท า SMOTE ท าใหเ้ราไดข้อ้มูลเพิ่มเป็นทุกกลุ่มมีจ านวนเท่ากันคือ 2,335 
คนดงัภาพประกอบ 27 ดงันัน้จ  านวนขอ้มูลทัง้หมดท่ีแบบจ าลองไดร้บัเพ่ือการเรียนรูคื้อ 9,340 
ขอ้มูล เม่ือขอ้มูลในแต่ละกลุ่มมีความสมดุลกันแลว้ จะช่วยลดปัญหาท่ีแบบจ าลองท านายเป็น
กลุม่ท่ีมีจ  านวนลกูคา้มากกวา่ได ้

 
 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ  26  แสดงจ านวนขอ้มลูของลกูคา้แตล่ะกลุม่ชดุท่ีใหแ้บบจ าลองเรียนรูท่ี้ยงัไมไ่ดผ้า่น
การท า SMOTE 
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ภาพประกอบ  27  แสดงจ านวนขอ้มลูของลกูคา้แตล่ะกลุม่ชดุท่ีใหแ้บบจ าลองเรียนรูท่ี้ผา่นการท า 
SMOTE เรียบรอ้ยแลว้ 

3.5  สร้างแบบจ าลองเพือ่ท าการจัดกลุ่มลูกค้า 
เม่ือเตรียมข้อมูลส าหรบัการเรียนรู้เรียบรอ้ยแล้ว ขั้นตอนต่อไปจึงน าข้อมูลเข้าสู่

แบบจ าลอง โดยใชข้อ้มลูในการเรียนรูท้ัง้หมด 8,312 ขอ้มูลและขอ้มูลส าหรบัการทดสอบทัง้หมด 
2,078 ขอ้มลู รว่มกับการท า Cross Validation ท่ี 10 fold เพ่ือเลือกชุดขอ้มลูท่ีดีท่ีสุดในการเรียนรู ้
ส  าหรบัชุดขอ้มูลท่ีผ่านการแก้ไขปัญหาขอ้มูลไม่สมดุลดว้ย SMOTE ไดข้อ้มูลส าหรบัการเรียนรู้
ทั้งหมด 9,340 ข้อมูล โดยท าการทดลองตามแบบจ าลองท่ีเลือกใช้คือ Logistic Regression, 
Naïve Bayes, Support Vector Machine (SVM), Random Forest แ ล ะ  Extreme Gradient 
Boosting (XGBoost) ตามล าดบัรว่มกบัการปรบัจนูพารามิเตอร ์ 

ส าหรบัแบบจ าลอง Logistic Regression ไดท้  าการปรบัจูนพารามิเตอรท์ัง้หมด 3 
ตวัดงันี ้คือ 

1. C คือส่วนกลับของค่าคงท่ีท่ีก าหนดขนาดของพจน์ Penalty เช่น จากพจน์ของ 
Penalty ดงัสมการท่ี 11 

                                                  𝛼‖𝑤‖2                                                 (11) 
โดยท่ี 

 α                                     คือคา่คงท่ีท่ีก าหนดขนาดของ ‖𝑤‖2 

 𝑤                                    คือความชนัของแบบจ าลอง 

 ‖𝑤‖2                            คือพจน ์L2 Regularization 

หากค่า α มากหมายความว่ามีการให้ความส าคัญท่ีพจน์ Penalty มาก ท าให้

แบบจ าลองลดความยดึตดิกบัชดุขอ้มลูในการเรียนรูล้ง ในทางตรงกนัขา้มหากคา่ α 
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นอ้ยหมายความว่าใหค้วามส าคญักบัพจน ์Penalty นอ้ย ท าใหแ้บบจ าลองคอ่นขา้ง
ยดึตดิกบัชดุขอ้มลูในการเรียนรู ้ในขณะท่ีคา่ C แสดงดงัสมการท่ี 12 คือ  

                                                    𝐶 =  
1

𝛼
                                                 (12) 

 

คือส่วนกลบัของค่าคงท่ี α ท าใหค้่า C ท่ีไดมี้ค่านอ้ยลง ท าใหค้วามส าคญักับพจน ์
Penalty ลดลงไปดว้ย  

2. Penalty คือพจนใ์นการช่วยท าใหแ้บบจ าลองลดการเกิดเหตกุารณ ์Overfitting กับ

ชดุขอ้มลูส าหรบัการเรียนรู ้โดยท าการปรบัจนูระหวา่ง L1 Regularization ดงัสมการ 

13 หรือ L2 Regularization ดงัสมการ 12 

                                                   α‖𝑤‖                                                   (13) 

โดยท่ี 

 α                                     คือคา่คงท่ีท่ีก าหนดขนาดของ ‖𝑤‖ 

 𝑤                                    คือความชนัของแบบจ าลอง 

 ‖𝑤‖                              คือพจน ์L1 Regularization 

3. Solver คือช่ือเรียกอลักอริทึมท่ีตอ้งการเรียกใชใ้นการท างานของแบบจ าลอง โดยใน

การวิจัยนี ้เลือกปรับจูนระหว่าง Newton-cg, Liblinear และ Lbfgs ซึ่งในการใช้

อัลกอริทึมแต่ละอันนั้นมีข้อจ ากัดเก่ียวกับการเลือกใช้พจน์ Penalty คือสามารถ

เลือกใชไ้ดบ้างตวัเทา่นัน้ดงัตารางท่ี 4 อา้งอิงจาก (Bishop, 2006) 

ตาราง  4  แสดงการเลือกใชอ้ลักอรทิมึและพจน ์Penalty ท่ีสามารถใชร้ว่มกนัได ้

อัลกอริทมึ พจน ์Penalty 

Newton-cg L2 Regularization หรือไมใ่ชพ้จน ์Penalty 

Liblinear L1 หรือ L2 Regularization 
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            ตาราง  4  (ตอ่) 

อัลกอริทมึ พจน ์Penalty 

Lbfgs L2 Regularization หรือไมใ่ชพ้จน ์Penalty 

และเม่ือท าการปรบัจนูพารามิเตอรค์รบทัง้ 3 ตวัแลว้ ไดผ้ลการปรบัจนูออกมาดงัตารางท่ี 5 โดย
ปรบัจนูทัง้หมด 2 แบบจ าลองคือแบบจ าลองท่ีใชแ้ละไมใ่ช ้SMOTE 

ตาราง  5  แสดงพารามิเตอรท่ี์ไดจ้ากการใช ้GridSearchCV ของแบบจ าลอง Logistic 
Regression 

พารามิเตอร ์ แบบจ าลองทีไ่ม่ใช้ 
SMOTE 

แบบจ าลองที่ใช้ SMOTE 

C 1.0 0.1 

Penalty L1 Regularization L2 Regularization 

Solver Liblinear Newton-cg 
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ส าหรบัแบบจ าลอง Naïve Bayes ไดท้  าการปรบัจูนพารามิเตอรท์ัง้หมด 1 ตวัดงันี ้
คือ 

1. Var_smoothing คือการใส่คา่เพ่ือปอ้งกนัเหตกุารณท่ี์ความนา่จะเป็นของบางคลาส

เป็น 0 เน่ืองจากอาจไมมี่ขอ้มลูของคลาสนัน้ๆในชดุขอ้มลูส าหรบัการเรียนรู ้เม่ือท า

การปรบัจนูพารามิเตอรท์  าใหไ้ดค้า่ออกมาดงัตารางท่ี 6 

ตาราง  6  แสดงพารามิเตอรท่ี์ไดจ้ากการใช ้GridSearchCV ของแบบจ าลอง Naïve Bayes  

พารามิเตอร ์ แบบจ าลองทีไ่ม่ใช้ 
SMOTE 

แบบจ าลองที่ใช้ SMOTE 

Var_smoothing 0.023 0.035 

 
ส าหรบัแบบจ าลอง Support Vector Machine (SVM) ไดท้  าการปรบัจนูพารามิเตอร์

ทัง้หมด 3 ตวัดงันี ้
1. C คือการก าหนดขนาดของการท า Regularization โดยใชคู้ก่บั L2 Regularization 
2. Kernel คือฟังกช์นัท่ีใชใ้นการแปลงมิตขิองขอ้มลู โดยเลือกระหวา่ง Poly หรือ Rbf 
3. Gamma คือสมัประสิทธ์ิของ Kernel 

เม่ือท าการปรบัจนูพารามิเตอรท์ัง้หมดส าหรบัแบบจ าลอง SVM ท าใหไ้ดผ้ลออกมาดงัตารางท่ี 7 

ตาราง  7  แสดงพารามิเตอรท่ี์ไดจ้ากการใช ้GridSearchCV ของแบบจ าลอง SVM  

พารามิเตอร ์ แบบจ าลองทีไ่ม่ใช้ 
SMOTE 

แบบจ าลองที่ใช้ SMOTE 

C 100 100 
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ตาราง  7  (ตอ่) 

พารามิเตอร ์ แบบจ าลองทีไ่ม่ใช้ 
SMOTE 

แบบจ าลองที่ใช้ SMOTE 

Kernel Rbf Rbf 

Gamma 0.01 0.01 

 
ส าหรบัแบบจ าลอง Random Forest ไดท้  าการปรบัจนูพารามิเตอรท์ัง้หมด 4 ตวัดงันี ้

คือ 
1. N_estimators คือการก าหนดจ านวนตน้ไมท่ี้ใชใ้นการตดัสินใจ 

2. Max_features คือการก าหนดจ านวนฟีเจอรท่ี์ใชใ้นการตดัสินใจ โดยมีทัง้หมด 3 

แบบคือ 

- Auto คือไมมี่ขอ้ก าหนด ใชท้กุฟีเจอรท่ี์แบบจ าลองมองวา่เหมาะสม 
- Sqrt คือใชฟี้เจอรจ์  านวนรากท่ีสองของจ านวนฟีเจอรท์ัง้หมด 
- Log2 คือใชฟี้เจอรจ์  านวนลอการทิมึฐานสองของจ านวนฟีเจอรท์ัง้หมด 

3. Max_depth คือการก าหนดจ านวนชัน้ของตน้ไมใ้นการตดัสินใจ 
4. Criterion คือสตูรท่ีใชใ้นการวดัคณุภาพของการแบง่พารท์ิชนั (Partition) ของตน้ไม้

ท่ีใชใ้นการตดัสินใจ โดยมีทัง้หมด 2 คา่คือ 

- Gini คือค่าท่ีใชใ้นการวดัความสะอาดของพารท์ิชนัท่ีถูกแบ่งโดยใชฟี้เจอรห์นึ่ง 
โดยฟีเจอรท่ี์ใหค้า่ Gini ต  ่าหมายความวา่มีความสะอาดมาก 

- Entropy คือคา่วดัความไมแ่นน่อนของขอ้มลู ซึ่งความไม่แนน่อนหมายถึง

จ านวนขอ้มลูท่ีท านายผิด ดงันัน้เราตอ้งการฟีเจอรท่ี์ใหค้า่ Entropy ต ่า 

เม่ือท าการปรบัจนูพารามิเตอรท์ัง้หมดส าหรบัแบบจ าลอง Random Forest ท าใหไ้ดผ้ลออกมาดงั

ตารางท่ี 8 



  51 

ตาราง  8  แสดงพารามิเตอรท่ี์ไดจ้ากการใช ้GridSearchCV ของแบบจ าลอง Random Forest 

พารามิเตอร ์ แบบจ าลองทีไ่ม่ใช้ 
SMOTE 

แบบจ าลองที่ใช้ SMOTE 

N_estimators 200 200 

Max_features Auto Sqrt 

Max_depth 8 8 

Criterion Gini Gini 

 
ส  าหรับแบบจ าลอง Extreme Gradient Boosting ได้ท าการปรับจูนพารามิเตอร์

ทัง้หมด 4 ตวัดงันี ้คือ 
1. N_estimators คือการก าหนดจ านวนตน้ไมท่ี้ใชใ้นการตดัสินใจ 

2. Max_depth คือการก าหนดจ านวนชัน้ของตน้ไมใ้นการตดัสินใจ 

3. Learning_rate คือคา่ในการก าหนดน า้หนกัของการเปล่ียนแปลงแบบจ าลองใน 1 

รอบ 

เน่ืองจาก XGBoost และ Random Forest เป็นแบบจ าลองท่ีใชต้น้ไมใ้นการตดัสินใจเหมือนกนั 

ดงันัน้พารามิเตอรจ์งึมีความคลา้ยกนั เม่ือท าการปรบัพารามิเตอรท์  าใหไ้ดผ้ลออกมาดงัตารางท่ี 9 
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ตาราง  9  แสดงพารามิเตอรท่ี์ไดจ้ากการใช ้GridSearchCV ของแบบจ าลอง XGBoost 

พารามิเตอร ์ แบบจ าลองทีไ่ม่ใช้ 
SMOTE 

แบบจ าลองที่ใช้ SMOTE 

N_estimators 50 100 

Max_depth 5 7 

Learning_rate 0.1 0.1 

 
จากนั้นเม่ือท าการปรบัจูนพารามิเตอรค์รบทุกแบบจ าลองแล้ว ให้แบบจ าลองได้

เรียนรูก้ับข้อมูลชุดเรียนรูต้่อไป หลังจากท าการเรียนรูส้  าเร็จได้ท าการวัดประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองดว้ยค่า Accuracy, Precision, Recall, F1-Score และแสดงผลการท านายทัง้ถูกและ
ผิดดว้ย Confusion Matrix 



 

บทที ่4 
ผลการด าเนินการวิจัย 

ในการวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ผู้วิจัยใชข้อ้มูลชุดทดสอบทั้งหมด 2,078 แถว 
ประกอบดว้ยลกูคา้จากกลุ่ม D 585 คน ลกูคา้จากกลุ่ม A 546 คน ลกูคา้จากกลุ่ม C 487 คนและ
ลูกค้าจากกลุ่ม B 460 คน จากนั้นวัดประสิทธิภาพการท างานด้วยค่า Accuracy, Precision, 
Recall, F1-Score และ Confusion Matrix ไดต้ามตารางท่ี 10 ดงันี ้

ตาราง  10  แสดงผลการวดัประสิทธิภาพจากชดุขอ้มลูทดสอบ 

ชื่อ
แบบจ าลอง 

Accuracy 
(%) 

Precision 
(%) 

Recall    
(%) 

F1-Score 
(%) 

เวลาทีใ่ช้ใน
การเรียนรู้ 

(วินาท)ี 

Logistic 
Regression 
Without 
SMOTE 

47.11 46.33 47.11 45.02 67.03 

Logistic 
Regression 
With SMOTE 

47.21 46.66 47.21 46.54 45.87 

Naïve Bayes 
Without 
SMOTE 

46.01 44.92 46.01 43.73 18.51 
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ตาราง  10  (ตอ่) 

ชื่อ
แบบจ าลอง 

Accuracy 
(%) 

Precision 
(%) 

Recall    
(%) 

F1-Score 
(%) 

เวลาทีใ่ช้ใน
การเรียนรู้ 

(วินาท)ี 

Naïve 
Bayes With 
SMOTE 

46.10 45.11 46.10 44.18 20.07 

SVM 
Without 
SMOTE 

47.88 47.20 47.88 46.91 5722.58 

SVM With 
SMOTE 

47.88 47.20 47.88 46.91 5810.13 

Random 
Forest 
Without 
SMOTE 

47.70 46.51 47.70 46.56 345.89 

Random 
Forest With 
SMOTE 

48.75 48.10 48.75 48.31 392.62 
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ตาราง  10 (ตอ่) 

ชื่อ
แบบจ าลอง 

Accuracy 
(%) 

Precision 
(%) 

Recall    
(%) 

F1-Score 
(%) 

เวลาทีใ่ช้ใน
การเรียนรู้ 

(วินาท)ี 

XGBoost 
Without 
SMOTE 

48.60 47.82 48.60 47.85 1716.96 

XGBoost 
With 
SMOTE 

46.68 46.01 46.68 46.20 1880.13 

 
จากตารางท่ี 10 ไดท้  าการเปรียบเทียบผลการวดัประสิทธิภาพของทุกแบบจ าลองพบว่า 

Random Forest ร่วมกับการใช้ SMOTE ให้ประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุดเม่ือวัดด้วยค่า Accuracy, 
Precision, Recall และ F1-Score ในขณะท่ีแบบจ าลอง Naïve Bayes ใชเ้วลาในการเรียนรูท่ี้สัน้
ท่ีสุด นอกจากนีผู้ว้ิจัยไดท้  าการแสดงผล Confusion Matrix เพ่ือสังเกตจ านวนความถูกตอ้งและ
ความผิดพลาดในการท านายท่ีเกิดขึน้ดงันี ้
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ตาราง  11  แสดง Confusion Matrix ของแบบจ าลอง Logistic Regression ทัง้แบบใชแ้ละไมใ่ช ้
SMOTE 

 

จากตารางท่ี 11 พบว่ากลุม่ท่ีมีการท านายถกูมากท่ีสดุคือกลุม่ D ของทัง้สองแบบจ าลอง 
ในขณะท่ีการท านายผิดมากท่ีสุดของแบบจ าลองท่ีไม่ใช ้SMOTE เกิดท่ีการท านายจากกลุ่ม B 
เป็นกลุ่ม A ท่ีมีจ  านวนมากถึง 188 ขอ้มลูและส าหรบัแบบจ าลองท่ีใช ้SMOTE เกิดการท านายผิด
มากท่ีสุดท่ีกลุ่ม B เป็นกลุ่ม C ท่ีจ  านวน 152 ขอ้มูล จากข้อมูลตรงนีอ้าจมองไดว้่ากลุ่ม B เกิด
ความผิดพลาดในการท านายมากท่ีสดุ 

 

 

 

 

 

 

 Actual 

ไมใ่ช ้SMOTE  D A B C 

Pr
ed

ict
ed

 

D 369 124 65 73 

A 150 286 188 107 

B 19 34 61 44 

C 47 102 146 263 

 Actual 

ใช ้SMOTE  D A B C 

Pr
ed

ict
ed

 

D 355 105 57 69 

A 142 250 139 76 

B 37 79 112 78 

C 51 112 152 264 
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ตาราง  12  แสดง Confusion Matrix ของแบบจ าลอง Naïve Bayes ทัง้แบบใชแ้ละไมใ่ช ้SMOTE 

 
จากตารางท่ี  12 พบว่ากลุ่ม ท่ีเกิดการท านายถูกมากท่ีสุดคือกลุ่ม D ของทั้งสอง

แบบจ าลอง ในขณะท่ีการท านายผิดมากท่ีสุดของแบบจ าลองท่ีใชแ้ละไม่ใช ้SMOTE เกิดท่ีการ
ท านายผิดจากกลุ่ม B เป็นกลุม่ C มากถึง 214 และ 206 ขอ้มลู ซึ่งกลุ่ม B ยงัคงเป็นกลุ่มท่ีเกิดการ
ท านายผิดมากท่ีสดุ 

ตาราง  13  แสดง Confusion Matrix ของแบบจ าลอง SVM ทัง้แบบใชแ้ละไมใ่ช ้SMOTE 

 

 Actual 

ใช ้SMOTE  D A B C 

Pr
ed

ict
ed

 

D 379 146 66 80 

A 90 166 91 45 

B 38 78 97 46 

C 78 156 206 316 

 Actual 

ไมใ่ช ้SMOTE  D A B C 

Pr
ed

ict
ed

 

D 375 147 66 81 

A 102 176 100 46 

B 28 68 80 35 

C 80 155 214 325 

 Actual 

ใช ้SMOTE  D A B C 

Pr
ed

ict
ed

 

D 372 119 59 71 

A 155 281 172 98 

B 30 71 97 73 

C 28 75 132 245 

 Actual 

ไมใ่ช ้SMOTE  D A B C 

Pr
ed

ict
ed

 

D 381 137 66 73 

A 145 255 157 91 

B 30 82 111 79 

C 29 72 126 244 



  58 

จากตารางท่ี 13 พบว่ากลุ่มท่ีเกิดการท านายถูกมากท่ีสุดของทัง้สองแบบจ าลองยังคง
เป็นกลุ่ม D และการท านายผิดมากท่ีสุดของทัง้สองแบบจ าลองคือการท านายผิดจากกลุ่ม B เป็น
กลุม่ A ท่ีจ  านวน 157 และ 172 ขอ้มลู ซึ่งกลุม่ B ยงัคงพบการท านายผิดพลาดมากท่ีสดุ 

ตาราง  14  แสดง Confusion Matrix ของแบบจ าลอง Random Forest ทัง้แบบใชแ้ละไมใ่ช ้
SMOTE 

 
จากตารางท่ี 14 พบว่ากลุ่มท่ีเกิดการท านายถูกมากท่ีสุดของทัง้สองแบบจ าลองยังคง

เป็นกลุ่ม D และการท านายผิดมากท่ีสุดของทัง้สองแบบจ าลองคือการท านายผิดจากกลุ่ม B เป็น
กลุม่ A ท่ีจ  านวน 168 และ 163 ขอ้มลู 

ตาราง  15  แสดง Confusion Matrix ของแบบจ าลอง XGBoost ทัง้แบบใชแ้ละไมใ่ช ้SMOTE 

 
 
 
 
 
 
 
 

 Actual 

ไมใ่ช ้SMOTE  D A B C 

Pr
ed

ict
ed

 

D 382 136 64 73 

A 133 262 168 88 

B 39 68 90 71 

C 31 80 138 255 

 Actual 

ใช ้SMOTE  D A B C 

Pr
ed

ict
ed

 

D 381 133 64 75 

A 138 262 163 84 

B 33 70 95 75 

C 33 81 138 253 

 Actual 

ไมใ่ช ้SMOTE  D A B C 

Pr
ed

ict
ed

 

D 387 142 75 73 

A 132 253 145 86 

B 41 78 122 80 

C 25 73 118 248 

 Actual 

ใช ้SMOTE  D A B C 

Pr
ed

ict
ed

 

D 366 137 72 76 

A 138 233 135 78 

B 46 98 130 92 

C 35 78 123 241 
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จากตารางท่ี 15 พบว่ากลุ่มท่ีเกิดการท านายถูกมากท่ีสุดของทัง้สองแบบจ าลองยังคง
เป็นกลุ่ม D ส าหรบัการท านายผิดมากท่ีสดุของแบบจ าลองไมใ่ช ้SMOTE เกิดท่ีการท านายผิดจาก
กลุม่ B เป็นกลุม่ A จ านวน 145 ขอ้มลูและแบบจ าลองท่ีใช ้SMOTE เกิดการท านายผิดจากกลุม่ D 
เป็นกลุม่ A จ านวน 138 ขอ้มลู 

จากการส ารวจผลจาก Confusion Matrix เห็นไดว้่ากลุ่ม D เกิดการท านายถูกมากท่ีสุด 
แตใ่นขอ้มลูชดุทดสอบมีขอ้มลูของลกูคา้ในกลุม่ D มากท่ีสดุเชน่กนั จงึอาจเป็นอีกหนึ่งเหตผุลท่ีท า
ให้กลุ่ม D มีจ านวนการท านายถูกมากท่ีสุด และยังพบว่ากลุ่มท่ีเกิดการท านายผิดมากท่ีสุดคือ
กลุม่ B จากทกุ ๆ แบบจ าลอง 

ตอ่ไปผูว้ิจยัไดท้  าการแสดงผลความส าคญัของฟีเจอรข์องแตล่ะแบบจ าลองเพ่ือส ารวจว่า
แต่ละกลุ่มถูกจดัดว้ยฟีเจอรใ์ดบา้ง ส าหรบัแบบจ าลอง Logistic Regression ดคูวามส าคญัของ
แต่ละฟีเจอรจ์ากค่าสัมประสิทธ์ิพบว่ากลุ่ม A ใช้ฟีเจอร ์Profession_Entertainment มากท่ีสุด 
กลุ่ม B และ C ใชฟี้เจอร ์Profession_Artist มากท่ีสุดและกลุ่ม D ใชฟี้เจอร ์Profession_Lawyer 
มากท่ีสดุในการพิจารณาจดักลุ่มโดยเหมือนกนัทัง้แบบใชแ้ละไมใ่ช ้SMOTE ซึ่งล  าดบัความส าคญั
ของฟีเจอรท์ัง้หมดแสดงดงัภาพประกอบท่ี 28 ถึง 31 ดงันี ้

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ  28  แสดงความส าคญัของฟีเจอรใ์นการจดักลุม่ A ของแบบจ าลอง Logistic 
Regression 
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ภาพประกอบ  29  แสดงความส าคญัของฟีเจอรใ์นการจดักลุม่ B ของแบบจ าลอง Logistic 
Regression 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ  30  แสดงความส าคญัของฟีเจอรใ์นการจดักลุม่ C ของแบบจ าลอง Logistic 
Regression 
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ภาพประกอบ  31  แสดงความส าคญัของฟีเจอรใ์นการจดักลุม่ D ของแบบจ าลอง Logistic 
Regression 

ส าหรบัแบบจ าลอง Naïve Bayes แบบไม่ใช้ SMOTE พบว่าฟีเจอรท่ี์ส าคัญในการจัด
กลุ่มคือฟีเจอร์ Profession_Artist และฟีเจอร์ท่ีส  าคัญส าหรับแบบจ าลองท่ีใช้ SMOTE คือ 
Profession_Entertainment โดยล าดบัความส าคญัของฟีเจอรท์ัง้หมดแสดงดงัภาพประกอบ 32 
และ 33 ซึ่งเห็นไดว้่าค่าความส าคญัของแต่ละฟีเจอรค์่อนขา้งนอ้ยมาก ฟีเจอรท่ี์ใหค้่าสูงสุดมีค่า
เพียง 0.01 โดยประมาณ น่ีอาจเป็นสาเหตท่ีุท าใหแ้บบจ าลอง Naïve Bayes ใหป้ระสิทธิภาพท่ีต ่า
ท่ีสดุเม่ือเทียบกบัแบบจ าลองอ่ืน 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ  32  แสดงความส าคญัของฟีเจอรข์องแบบจ าลอง Naïve Bayes ท่ีไมใ่ช ้SMOTE 
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ภาพประกอบ  33  แสดงความส าคญัของฟีเจอรข์องแบบจ าลอง Naïve Bayes ท่ีใช ้SMOTE 

ส าหรบัแบบจ าลอง SVM เน่ืองจากการท า GridSearchCV ท าใหไ้ดพ้ารามิเตอร ์Kernel 
คือ Rbf ซึ่งเป็นฟังกช์ั่นท่ีไม่ใช่เชิงเสน้ (Non-Linear) คือมีการเปล่ียนแปลงมิติของฟีเจอรไ์ป ท าให้
ไมส่ามารถแสดงความส าคญัของแตล่ะฟีเจอรไ์ด ้

ส าหรบัแบบจ าลอง Random Forest ทัง้แบบใชแ้ละไม่ใช ้SMOTE พบว่าฟีเจอรท่ี์ส าคญั
ต่อการจดักลุ่มคือ Age ตามดว้ย Family_Size ซึ่งค่อนขา้งแตกต่างจากแบบจ าลองขา้งตน้ท่ีเนน้
การใชฟี้เจอรเ์ก่ียวกบัอาชีพ เม่ือพิจารณาประกอบกบัการส ารวจขอ้มลูจากบทท่ี 2 เห็นไดว้า่แตล่ะ
กลุ่มอยู่ในช่วงอายุท่ีค่อนขา้งแตกต่างกันและมีจ านวนสมาชิกในครอบครวัค่อนขา้งแตกต่างกัน
เช่นกัน จึงอาจเป็นสาเหตุใหส้องฟีเจอรนี์ส้ามารถจ าแนกกลุ่มของลูกคา้ไดแ้ม่นย าเม่ือเทียบกับ
แบบจ าลองอ่ืนๆ โดยล าดบัความส าคญัของแตล่ะฟีเจอรแ์สดงดงัภาพประกอบ 34 และ 35 ดงันี ้
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ภาพประกอบ  34  แสดงความส าคญัของฟีเจอรข์องแบบจ าลอง Random Forest ท่ีไมใ่ช ้SMOTE 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ  35  แสดงความส าคญัของฟีเจอรข์องแบบจ าลอง Random Forest ท่ีใช ้SMOTE 

ส าหรบัแบบจ าลอง XGBoost ทัง้แบบใชแ้ละไม่ใช ้SMOTE พบว่าฟีเจอรท่ี์ส าคญัตอ่การ
จัดกลุ่มมากท่ีสุดเก่ียวกับการใช้จ่ายของลูกคา้คือ Spending_Score_Low ตามมาด้วยฟีเจอร์
เก่ียวกับอาชีพคือ Profession_Artist โดยล าดับความส าคัญของฟี เจอร์ทั้งหมดแสดงดัง
ภาพประกอบ 36 และ 37 ดงันี ้
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ภาพประกอบ  36  แสดงความส าคญัของฟีเจอรข์องแบบจ าลอง XGBoost ท่ีไมใ่ช ้SMOTE 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ  37  แสดงความส าคญัของฟีเจอรข์องแบบจ าลอง XGBoost ท่ีใช ้SMOTE 

เม่ือส ารวจความส าคญัของฟีเจอรท์กุแบบจ าลองแลว้พบว่าส่วนใหญ่ฟีเจอรท่ี์ส าคญัต่อ
การจัดกลุ่มคือฟีเจอรเ์ก่ียวกับอาชีพ และ Random Forest ท่ีใชฟี้เจอรเ์ก่ียวกับอายุและจ านวน
สมาชิกในครอบครวั 

จากนัน้เพ่ือท าการวิเคราะหค์วามผิดพลาดท่ีเกิดขึน้ ผูว้ิจยัเลือกใชไ้ลบารี่ LIME (Local 
Interpretable Model-agnostic Explanations) ในการหาการใช้งานฟีเจอรบ์นข้อมูล 1 ตัวและ
เปรียบเทียบแต่ละแบบจ าลองเพ่ือหาว่าในการท านายนัน้มีฟีเจอรใ์ดบา้งท่ีถูกน ามาใชพ้ิจารณา 
โดยผูว้ิจัยท าการเลือกขอ้มูลแบบสุ่มมา 1 ขอ้มูลจากขอ้มูลชุดทดสอบ ไดเ้ป็นขอ้มูลท่ี 163 ท่ีพบ
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การท านายผิดเกิดขึน้ ซึ่งเลเบลของข้อมูลนีคื้อกลุ่ม B แต่เม่ือท าการส ารวจท่ีการท างานของ
แบบจ าลองพบว่า Logistic Regression ท านายเป็นกลุม่  A ดว้ยความน่าจะเป็นถึง 0.46 ในขณะ
ท่ีความน่าจะเป็นในการท านายไดก้ลุ่ม B มีเพียง 0.16 เม่ือพิจารณาการใชฟี้เจอรใ์นฝ่ัง NOT A 
พบว่ามีเพียงฟีเจอร ์Profession_Engineer ซึ่งให้ค่าน ้าหนักท่ี 0.06 ท าให้อาจไม่เพียงพอให้
แบบจ าลองพิจารณาว่าเป็นกลุ่ม B ได ้โดยความน่าจะเป็นและการใช้ฟีเจอรข์องแบบจ าลอง 
Logistic Regression แสดงทัง้หมดดงัภาพประกอบ 38 ดงันี ้

 
 

 

 

 

 

ภาพประกอบ  38  แสดงผลจากการใช ้LIME ส าหรบัแบบจ าลอง Logistic Regression 

ส าหรับแบบจ าลอง Naïve Bayes เม่ือแสดงผลการท างานของแบบจ าลองพบว่า
แบบจ าลองท านายขอ้มลูนีว้่าเป็นกลุ่ม B ซึ่งเป็นเลเบลจริงดว้ยความน่าจะเป็นเพียง 0.01 ในขณะ
ท่ีท านายว่าเป็นกลุ่ม D ดว้ยความน่าจะเป็นถึง 0.73 เม่ือพิจารณาฟีเจอรใ์นฝ่ัง NOT D พบว่า
ฟีเจอรส์่วนใหญ่เก่ียวกบัอาชีพและกลุ่มท่ีทางบริษัทใหไ้วแ้บบนิรนาม โดยความน่าจะเป็นและการ
ใชฟี้เจอรข์องแบบจ าลอง Naïve Bayes แสดงทัง้หมดดงัภาพประกอบ 39 
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ภาพประกอบ  39  แสดงผลจากการใช ้LIME ส าหรบัแบบจ าลอง Naïve Bayes 

ส าหรบัแบบจ าลอง SVM เม่ือแสดงผลการท างานของแบบจ าลองพบว่าแบบจ าลอง
ท านายขอ้มลูนีว้า่เป็นกลุ่ม A ดว้ยความน่าจะเป็น 0.45 ในขณะท่ีท านายเป็นกลุม่ B ซึ่งเป็นเลเบล
จริงดว้ยความน่าจะเป็น 0.17 จากนัน้ท าการส ารวจฟีเจอรโ์ดยฟีเจอรแ์ละความน่าจะเป็นทัง้หมด
แสดงดงัภาพประกอบ 40 สามารถเห็นไดว้า่ฟีเจอรส์่วนใหญ่ท่ีน ามาใชมี้ผลตอ่การท านายเป็นกลุ่ม 
A 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ  40  แสดงผลจากการใช ้LIME ส าหรบัแบบจ าลอง SVM 

ส าหรบัแบบจ าลอง Random Forest เม่ือแสดงผลการท างานของแบบจ าลองพบว่า
แบบจ าลองท านายขอ้มูลนีว้่าเป็นกลุ่ม A ดว้ยความน่าจะเป็น 0.44 ในขณะท่ีท านายเป็นกลุ่ม B 
ซึ่งเป็นเลเบลจริงดว้ยความน่าจะเป็นเพียง 0.13 เม่ือส ารวจการใชฟี้เจอรแ์สดงดงัภาพประกอบท่ี 
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41 พบว่ามีเพียงฟีเจอร ์Profession_Engineer ดว้ยน า้หนัก 0.01 ในฝ่ัง NOT B ซึ่งอาจท าใหไ้ม่
เพียงพอตอ่แบบจ าลองในการท านายเป็นกลุม่ B ได ้
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ  41  แสดงผลจากการใช ้LIME ส าหรบัแบบจ าลอง Random Forest 

ส าหรับแบบจ าลอง XGBoost เกิดปัญหาบางอย่างเน่ืองจากเม่ือท าการเรียนรูข้อง
แบบจ าลองท าใหจ้  านวนฟีเจอรเ์ปล่ียนไปไมส่ามารถใช ้LIME ได ้ผูว้ิจยัจงึเปล่ียนมาใช ้SHAP หรือ 
Shapley Additive Explanations ซึ่ ง เป็น อีก เครื่ องมือหนึ่ งในการอ ธิบายการท านายของ
แบบจ าลองได ้และเน่ืองจาก XGBoost เป็นแบบจ าลองท่ีใชต้น้ไมใ้นการตดัสินใจ ท าใหส้ามารถ
ใชง้านกบัค าสั่ง SHAP ดงัตอ่ไปนีไ้ด ้โดยจากภาพประกอบ 42 แสดงถึงฟีเจอรท่ี์มีอิทธิพลตอ่แตล่ะ
กลุ่ม จากภาพประกอบเห็นได้ว่าฟี เจอร์ Age ให้ค่าสูงท่ีสุดหมายความว่าเป็นฟีเจอร์ท่ี มี
ความส าคญัในการจดักลุม่มากท่ีสดุ โดยท่ีมีอิทธิพลตอ่การจดักลุ่ม D ท่ีมากท่ีสดุ ตามดว้ยกลุม่ C 
และ B ในค่าท่ีใกลเ้คียงกันและมีอิทธิพลต่อกลุ่ม A น้อยท่ีสุด หรืออีกฟีเจอรท่ี์ใหค้่าสูงรองจาก 
Age คือ Profession_Artist ท่ีมีอิทธิพลตอ่กลุม่ D มากท่ีสดุตามดว้ยกลุม่ C, B และ A 
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ภาพประกอบ  42  แสดงผลจากการใช ้SHAP ส าหรบัแบบจ าลอง XGBoost 

ขัน้ตอนต่อไปผูว้ิจัยตอ้งการพิจารณาผลจากการใช ้LIME ว่ามีความสอดคลอ้งกับผล
จากคา่ความส าคญัของฟีเจอรห์รือ Feature Importance หรือไม่ โดยจากผลการวดัประสิทธิภาพ
พบว่าแบบจ าลองท่ีดีท่ีสุดคือ Random Forest ร่วมกับการใช้ SMOTE ดังนั้นผู้วิจัยจึงเลือก
แบบจ าลองนีม้าใชใ้นการพิจารณาดว้ยการเลือกขอ้มลูท่ีมีการท านายถูกจากขอ้มลูชุดทดสอบมา
แสดงเพิ่มเติม ซึ่งจากผลค่าความส าคญัของฟีเจอรส์  าหรบัแบบจ าลอง Random Forest พบว่า
ฟีเจอรท่ี์ใหค้า่สงูท่ีสดุคือฟีเจอร ์Age หรืออายุของลกูคา้ตามดว้ยฟีเจอร ์Family_Size หรือจ านวน
สมาชิกภายในครอบครวั ขอ้มูลแรกท่ีเลือกมาคือขอ้มลูท่ี 2,003 ท่ีพบการท านายถูกท่ีกลุ่ม D จาก
ภาพประกอบท่ี 43 พบว่าฟีเจอรท่ี์ถกูน ามาใชใ้นการท านายเป็นกลุ่ม B มากท่ีสดุ 3 อนัดบัแรกคือ 
Age, Profession_Healthcare และ Profession_Artist ซึ่งมีความสอดคล้องกับค่าความส าคัญ
ของฟีเจอร ์รวมทัง้ยงัสอดคลอ้งกับการส ารวจขอ้มูลท่ีผ่านมาท่ีเราพบว่าฟีเจอรเ์ก่ียวกับอายุและ
อาชีพคอ่นขา้งแสดงความแตกตา่งของกลุม่ D ออกจากกลุ่มอ่ืนไดดี้อีกดว้ย น่ีอาจเป็นสาเหตทุ าให้
คา่ความนา่จะเป็นในการท านายเป็นกลุม่ D สงูถึง 0.85  
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ภาพประกอบ  43  แสดงผลจากการใช ้LIME ของขอ้มลูท่ี 2,003 ในขอ้มลูชดุทดสอบ 

ตอ่ไปท าการเลือกขอ้มลูท่ี 1,114 ท่ีพบการท านายถกูท่ีกลุ่ม D เช่นกนั จากภาพประกอบ
ท่ี 44 แสดงฟีเจอรท่ี์ใช้ในการท านายและค่าความน่าจะเป็นในการท านายพบว่าฟีเจอรท่ี์ถูก
น ามาใชม้ากท่ีสุดยงัคงเป็น Age, Profession_Healthcare และ Profession_Artist แต่ในฝ่ัง NOT 
D พบฟีเจอร ์Graduated_No และ Graduated_Yes ท่ีแตกต่างจากขอ้มูลท่ี 2,003 ซึ่ง 2 ฟีเจอรท่ี์
เพิ่มขึน้มาในฝ่ัง NOT D นีท้  าใหค้วามน่าจะเป็นในการท านายเป็นกลุ่ม D ลดลงจาก 0.85 เหลือ 
0.46 ซึ่งจากการส ารวจขอ้มูลเราพบว่าฟีเจอรก์ารจบการศกึษาของลกูคา้เป็นฟีเจอรท่ี์แสดงความ
แตกต่างระหว่างกลุ่ม D และกลุ่มอ่ืน ๆ ดว้ยเช่นกัน การท่ีฟีเจอรก์ารจบการศึกษาถูกน าไปใชใ้น
การท านายฝ่ัง NOT D อาจท าใหข้าดฟีเจอรท่ี์ชว่ยในการจ าแนกกลุม่ D ไป 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ  44  แสดงผลจากการใช ้LIME ของขอ้มลูท่ี 1,114 ในขอ้มลูชดุทดสอบ 



  70 

ต่อไปท าการเลือกขอ้มูลท่ีมีการท านายถูกท่ีกลุ่มอ่ืนพิจารณาร่วมดว้ยคือขอ้มูลท่ี 550 
จากการพิจารณาฟีเจอรแ์ละความน่าจะเป็นตามภาพประกอบ 45 พบว่าฟีเจอรท่ี์มีค่าสงูท่ีสุดคือ 
Profession_Healthcare, Spending_Score_Low แ ล ะ  Profession_Entertainment ซึ่ ง ทั้ ง  3 
ฟีเจอรนี์ไ้ม่สอดคลอ้งกับค่าความส าคญัของฟีเจอรเ์ท่าท่ีควร รวมถึงจากการส ารวจพบว่าลูกคา้
กลุม่ A สว่นใหญ่ประกอบอาชีพดา้นศลิปิน ในขณะท่ีแบบจ าลองใหค้วามส าคญักบัอาชีพดา้นสาย
สขุภาพมากกว่า ซึ่งเม่ือพิจารณาความน่าจะเป็นพบว่าความน่าจะเป็นในการท านายเป็นกลุ่ม A 
และ D ค่อนข้างใกล้เคียงกัน อาจเกิดจากท่ีความเป็นจริงกลุ่มท่ีสอดคล้องกับอาชีพดา้ยสาย
สขุภาพคือกลุม่ D มากกวา่กลุม่ A 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ  45  แสดงผลจากการใช ้LIME ของขอ้มลูท่ี 550 ในขอ้มลูชดุทดสอบ 

ขอ้มูลถัดไปท่ีน ามาแสดงคือขอ้มูลท่ี 8 ซึ่งมีการท านายถูกท่ีกลุ่ม B จากการพิจารณา
ฟีเจอรแ์ละความน่าจะเป็นตามภาพประกอบ 46 พบว่าฟีเจอรท่ี์ถูกน ามาใชใ้นการท านายว่าเป็น
กลุ่ ม  B ด้วยค่า ท่ี สู ง ท่ี สุด คือ  Profession_Artist, Profession_Healthcare และ  Age ซึ่ ง เม่ื อ
เปรียบเทียบกบัคา่ความส าคญัของฟีเจอรพ์บวา่ Profession_Artist ไมใ่ช่ฟีเจอรท่ี์ไดค้า่สงู อาจเป็น
เพราะคา่ความส าคญัของฟีเจอรน์ัน้มาจากขอ้มลูชดุส าหรบัการเรียนรูท้ัง้ชดุ แตห่ากพิจารณาจาก
การส ารวจขอ้มูลพบว่าลกูคา้ส่วนใหญ่ในกลุ่ม B ประกอบอาชีพดา้นศิลปิน ดงันัน้จึงมองว่าการท่ี
แบบจ าลองเลือกใชฟี้เจอร ์Profession_Artist เป็นหลกัจงึคอ่นขา้งมีความสมเหตสุมผล 
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ภาพประกอบ  46  แสดงผลจากการใช ้LIME ของขอ้มลูท่ี 8 ในขอ้มลูชดุทดสอบ 

ขอ้มูลถัดไปท่ีเลือกมาแสดงคือขอ้มูลท่ี 210 ซึ่งเกิดการท านายถูกท่ีกลุ่ม C จากฟีเจอร์
และความน่าจะเป็นท่ีแสดงดงัภาพประกอบ 47 พบว่าฟีเจอรท่ี์ถกูน ามาใชใ้นการท านายเป็นกลุ่ม 
C ม าก ท่ี สุด ได้แก่ ฟี เจอร์ Profession_Artist, Spending_Score_Low, Age, Graduated_No, 
Spending_Score_Average, Profession_Healthcare และ Graduated_Yes เช่นเดียวกับขอ้มูล
ท่ี 5 ท่ีพบว่า Profession_Artist อาจไม่ใช่ฟีเจอรท่ี์มีค่าสูงท่ีสุดจากการพิจารณาค่าความส าคัญ
ของฟีเจอร ์แต่เน่ืองจากการส ารวจพบว่าลูกคา้ส่วนใหญ่ในกลุ่ม C ประกอบอาชีพดา้นศิลปิน จึง
มองว่ามีความสมเหตสุมผล ในขณะท่ีจากการส ารวจพบว่าลกูคา้ส่วนใหญ่ในกลุ่ม C อยู่ในระดบั
การใชจ้่ายปานกลางแต่ผลของ LIME แสดงว่าแบบจ าลองใหค้วามส าคญักบัระดบัการใชจ้่ายต ่า
มากกว่า ซึ่งค่อนขา้งขดัแยง้กับสิ่งท่ีพบจากการส ารวจ เม่ือตรวจสอบรว่มกบัอีกหลายๆขอ้มูลท่ีมี
การท านายถูกท่ีกลุ่ม C พบว่าใชฟี้เจอรท่ี์คลา้ยกันจึงมองว่าหากแบบจ าลองใหค้วามส าคญักับ
ระดบัการใชจ้า่ยปานกลางมากกวา่อาจท าใหส้ามารถท านายไดดี้ยิ่งขึน้ 
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ภาพประกอบ  47  แสดงผลจากการใช ้LIME ของขอ้มลูท่ี 210 ในขอ้มลูชดุทดสอบ



 

บทที ่5 
สรุปผลการวิจัย อภปิรายผล และข้อเสนอแนะ 

เน่ืองจากการแข่งขนัทางธุรกิจท่ีมากขึน้ท าใหลู้กคา้มีตวัเลือกท่ีมากขึน้เช่นกัน ธุรกิจจึง
จ าเป็นตอ้งพัฒนาการตลาดเพ่ือรกัษาและคน้หาลูกคา้ ผูว้ิจยัมองว่าการจดักลุ่มลูกคา้เป็นอีกวิธี
หนึ่งท่ีช่วยให้ธุรกิจสามารถเข้าใจและเข้าถึงลูกค้าได้จึงจัดท าวิจัยนี ้ขึน้มาเพ่ือศึกษาและ
เปรียบเทียบการท างานของแบบจ าลองเพ่ือท านายกลุ่มของลูกคา้บริษัทยานยนตแ์ห่งหนึ่งซึ่งใช้
ขอ้มลูประเภทประชากร โดยคาดหวงัว่าแบบจ าลองสามารถน าไปใชใ้นการจดักลุ่มลกูคา้ใหม่ของ
บริษัทในอนาคตได้ ผู้วิจัยได้ท าการสอนแบบจ าลองและวัดประสิทธิภาพการท างานของ
แบบจ าลองและท าการสรุปผลแบง่ตามหวัขอ้ดงันี ้

5.1 สรุปผลการวิจยั 
5.2 อภิปรายผลการวิจยั 
5.3 ขอ้เสนอแนะ 

5.1 สรุปผลการวิจัย 
งานวิจยันีศ้กึษาการจดักลุ่มลกูคา้บริษัทยานยนตแ์หง่หนึ่งซึ่งขอ้มลูท่ีใชคื้อขอ้มลูประเภท

ประชากรของลกูคา้ โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูแ้บบมีผูส้อนหรือ Supervised Learning พรอ้มทัง้ท า
การเปรียบเทียบประสิทธิภาพการท างานของแบบจ าลองทั้งหมด 5 แบบจ าลองคือ Logistic 
Regression, Naïve Bayes, Support Vector Machine (SVM), Random Forest และ Extreme 
Gradient Boosting ซึ่งเป็นแบบจ าลองท่ีเหมาะสมกบังานแยกประเภทของขอ้มูลรว่มกบัการปรบั
จูนพารามิ เตอร์ด้วย  GridSearchCV และท าการจัดการกับ ปัญหาข้อมูลไม่ สมดุลหรือ 
Imbalanced Data ดว้ย SMOTE เม่ือวดัประสิทธิภาพดว้ยคา่ Accuracy, Precision, Recall และ 
F1-Score พบว่าแบบจ าลอง Random Forest ร่วมกับการใช้ SMOTE ให้ผลลัพธ์ท่ี ดี ท่ีสุดท่ี 
Accuracy 48 .75%, Precision 48.10%, Recall 48.75% และ  F1-Score 48 .31% ซึ่ งค่ าวัด
ประสิทธิภาพทั้งหมดแสดงดังภาพประกอบ 48 ถึง 51 นอกจากนี้ได้แสดงผลเวลาท่ีแต่ละ
แบบจ าลองใชใ้นการเรียนรูพ้บว่า Naïve Bayes ใชเ้วลานอ้ยท่ีสุดคือ 18.51 วินาที และจากการ
พิจารณา Confusion Matrix พบว่ากลุ่มท่ีเกิดการท านายถูกมากท่ีสุดคือกลุ่ม D ในขณะท่ีการ
ท านายผิดมากท่ีสดุเกิดท่ีกลุม่ B ท่ีมกัถกูท านายผิดเป็นกลุม่ A หรือกลุม่ C 
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ภาพประกอบ  48  แสดงคา่ Accuracy ของทกุแบบจ าลอง 

 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ  49  แสดงคา่ Precision ของทกุแบบจ าลอง 

 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ  50  แสดงคา่ Recall ของทกุแบบจ าลอง 
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ภาพประกอบ  51  แสดงคา่ F1-Score ของทกุแบบจ าลอง 

5.2 อภปิรายผลการวิจัย 
งานวิจยันีศ้ึกษาการจดักลุ่มลูกคา้บริษัทยานยตแ์ห่งหนึ่งซึ่งขอ้มูลท่ีใชคื้อขอ้มูลประเภท

ประชากรของลกูคา้โดยท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองทัง้หมด 5 แบบจ าลองคือ 
Logistic Regression, Naïve Bayes, Support Vector Machine (SVM), Random Forest และ 
Extreme Gradient Boosting ซึ่ ง เป็ นแบบจ าลอง ท่ี ใช้ใน งานจ าแนกประเภทข้อมูลหรือ 
Classification โดยผูว้ิจยัเลือกทัง้แบบเชิงเสน้และไม่เชิงเสน้เพ่ือน ามาเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
กนั จากผลการทดลองพบวา่แบบจ าลอง Random Forest ใหป้ระสิทธิภาพท่ีดีท่ีสดุ จากนัน้ท าการ
พิจารณา Confusion Matrix เพ่ือสังเกตจ านวนการท านายถูกและผิดของแต่ละแบบจ าลอง ซึ่ง
พบว่ากลุ่ม D เกิดการท านายถูกมากท่ีสุด แต่เม่ือตรวจสอบจ านวนขอ้มูลแต่ละกลุ่มในขอ้มูลชุด
ทดสอบพบว่ามีขอ้มลูกลุ่ม D มากท่ีสดุเช่นกนั อาจเป็นอีกหนึ่งสาเหตท่ีุท าใหก้ลุ่ม D มีจ านวนการ
ท านายถูกสงูท่ีสดุ ในขณะท่ีกลุ่มท่ีเกิดการท านายผิดมากท่ีสดุคือกลุ่ม B ท่ีมกัถกูท านายเป็นกลุ่ม 
A หรือ C ซึ่งเม่ือส ารวจขอ้มูลพบว่ากลุ่ม A, B และ C มีลกัษณะบางอย่างคลา้ยกัน เช่น จากการ
ส ารวจลูกคา้ตามสถานภาพสมรสพบว่าลูกคา้ส่วนใหญ่ในกลุ่ม A, B และ C ยังไม่ไดแ้ต่งงาน 
ในขณะท่ีลูกคา้ส่วนใหญ่ในกลุ่ม D แต่งงานแลว้ หรือในการส ารวจลูกคา้ตามอาชีพพบว่าลูกคา้
ส่วนใหญ่ในกลุ่ม A, B และ C ประกอบอาชีพด้านศิลปิน ในขณะท่ีลูกคา้ส่วนใหญ่ในกลุ่ม D 
ประกอบอาชีพดา้นสายสขุภาพ น่ีอาจเป็นสาเหตใุหแ้บบจ าลองท านายกลุ่ม B เป็นกลุม่ A หรือ C 
ได ้ 

ผูว้ิจยัไดท้  าการแสดงค่าความส าคญัของแต่ละฟีเจอรท่ี์แบบจ าลองใชใ้นการเรียนรูห้รือ 
Feature Importance เพ่ือใหเ้ขา้ใจการท างานของแบบจ าลองมากขึน้ โดยท่ีแบบจ าลอง Logistic 
Regression สามารถดูความส าคัญของฟีเจอรไ์ดจ้ากค่าสัมประสิทธ์ิของฟีเจอรแ์ต่ละกลุ่ม ซึ่ง
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ไ ด้ ผ ล ว่ า ฟี เจ อ ร์ ที มี อิ ท ธิ พ ล ต่ อ ก า ร ท า น า ย เ ป็ น ก ลุ่ ม  A ม า ก ท่ี สุ ด คื อ ฟี เจ อ ร ์
Profession_Entertainment ส าหรบักลุ่ม B และ C คือฟีเจอร ์Profession_Artist และกลุ่ม D คือ 
Profession_Lawyer ซึ่งไดฟี้เจอรท่ี์ส าคญัของแต่ละกลุ่มเหมือนกันทัง้แบบใชแ้ละไม่ใช ้SMOTE 
ส าหรบัแบบจ าลอง Naïve Bayes แบบไม่ใช้ SMOTE ไดว้่าฟีเจอร ์Profession_Artist ให้ค่าสูง
ท่ีสุดและแบบใช้ SMOTE ได้ว่าฟี เจอร์ Profession_Entertainment ให้ค่าท่ีสูงท่ีสุด ส าหรับ
แบบจ าลอง SVM ไม่สามารถแสดงคา่ความส าคญัของฟีเจอรไ์ดเ้น่ืองจากการปรบัจนูพารามิเตอร์
ท าใหไ้ด ้Kernel Rbf ซึ่งท าใหข้อ้มลูถกูแปลงมิติไปไม่ใช่เชิงเสน้จึงไม่สามารถแสดงคา่น า้หนกัของ
ฟีเจอรอ์อกมาได้ ส  าหรับแบบจ าลอง Random Forest ทั้งแบบใช้และไม่ใช้ SMOTE ได้ผลว่า
ฟีเจอร ์Age มีผลต่อการจัดกลุ่มมากท่ีสุดและแบบจ าลองสุดท้าย XGBoost ได้ผลว่าฟีเจอร ์
Spending_Score_Low มีผลตอ่การจดักลุม่มากท่ีสดุทัง้แบบใชแ้ละไมใ่ช ้SMOTE 

นอกจากนีผู้ว้ิจยัไดใ้ชเ้ครื่องมือ LIME และ SHAP ท่ีช่วยในการอธิบายการเลือกใชฟี้เจอร์
ในการท านายหนึ่งครัง้และแสดงค่าความน่าจะเป็นในการท านายแตล่ะกลุ่ม โดยท าการสุ่มขอ้มูล
จากชดุทดสอบขึน้มา 1 ขอ้มูลซึ่งมีเลเบลว่าอยู่กลุ่ม B ส าหรบัแบบจ าลอง Logistic Regression, 
SVM และ Random Forest ท านายว่าขอ้มลูนีอ้ยู่กลุ่ม A และเม่ือส ารวจการเลือกใชฟี้เจอรพ์บว่า
แบบจ าลองให้ความส าคัญกับฟีเจอร ์Profession_Healthcare มากท่ีสุด ส าหรับแบบจ าลอง 
Naïve Bayes ท านายว่าข้อมูล นี ้อยู่ กลุ่ม  D และแบบจ าลองให้ความส าคัญ กับ ฟี เจอร ์
Profession_Marketing มากท่ีสุด ส าหรับแบบจ าลอง XGBoost พบปัญหาบางอย่างจากการ
เรียนรูข้องแบบจ าลองท่ีท าใหจ้  านวนฟีเจอรไ์ม่สมัพนัธก์บัขอ้มลูจงึไมส่ามารถใช ้LIME ได ้ผูว้ิจยัจึง
เลือกใช ้SHAP ในการอธิบายภาพรวมพบว่าฟีเจอรท่ี์ส าคญัในการท านายคือฟีเจอร ์Age และ
สง่ผลตอ่กลุม่ D มากท่ีสดุ 

จากนัน้เกิดขอ้สงสยัวา่ระหว่างคา่ความส าคญัของฟีเจอรห์รือ Feature Importance และ
ผลจากการใช ้LIME หรือ SHAP มีความสอดคลอ้งกนัหรือไม่ ผูว้ิจยัจงึท าการสุม่ขอ้มลูท่ีท านายถูก
จากแบบจ าลอง Random Forest ร่วมกับการใช ้SMOTE เพิ่มเติมเน่ืองจากเป็นแบบจ าลองท่ีให้
ประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุดเพ่ือส ารวจฟีเจอร ์พบว่ากลุ่ม D พบความสอดคลอ้งกันคือจากการใช ้LIME 
พบฟีเจอรเ์ก่ียวกบัอาย ุอาชีพดา้นสายสขุภาพและศิลปินซึ่งทัง้ 3 ฟีเจอรนี์ใ้หค้า่ท่ีสงูเม่ือตรวจสอบ
ท่ีค่าความส าคญัของฟีเจอร ์ในขณะท่ีกลุ่ม A พบความไม่สอดคลอ้งกันเท่าท่ีควรคือจากการใช ้
LIME พบฟีเจอรร์ะดบัการใชจ้่ายต ่า อาชีพดา้นสายสุขภาพและบนัเทิง ส าหรบักลุ่ม B พบฟีเจอร์
อาชีพดา้นศิลปินท่ีอาจไม่ใช่ฟีเจอรท่ี์ไดค้่าสูงจากค่าความส าคญัของฟีเจอร ์แต่จากการส ารวจ
ขอ้มูลพบว่าลูกคา้ในกลุ่ม B ส่วนใหญ่ประกอบอาชีพดา้นศิลปิน จึงมองว่าการท่ีใชฟี้เจอรอ์าชีพ
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ศลิปินเป็นหลกัคอ่นขา้งสมเหตสุมผล ส าหรบักลุม่ C คลา้ยกบักรณีของกลุม่ B คือพบฟีเจอรอ์าชีพ
ดา้นศิลปินและจากการส ารวจพบว่ากลุ่ม C ลูกคา้ส่วนใหญ่ประกอบอาชีพศิลปิน จึงมองว่ามี
ความสมเหตสุมผลท่ีเลือกใชฟี้เจอรนี์เ้ชน่กนั 

ลักษณะของแต่ละกลุ่มท่ีไดจ้ากการส ารวจคือกลุ่ม A และ B มีลักษณะท่ีคลา้ยกันคือ
ลูกคา้ส่วนใหญ่อายุ 30-40 ปี ท างานดา้นศิลปินและมีการใชจ้่ายต ่า ส าหรบักลุ่ม C ลูกคา้มีอายุ
มากท่ีสุดคือส่วนใหญ่มีอายุ 50 ปี ท างานดา้นศิลปินและมีการใชจ้่ายปานกลาง สุดทา้ยกลุ่ม D 
ลกูคา้มีอายนุอ้ยท่ีสุดคือส่วนใหญ่มีอาย ุ20-30 ปี ยงัไม่ไดแ้ต่งงาน ท างานดา้นสายสขุภาพและมี
การใชจ้า่ยต ่า 

ส าหรับการใช้ LIME และ SHAP นอกจากช่วยให้ผู้อ่านผลเข้าใจการท างานของ
แบบจ าลองแลว้ ยงัช่วยสรา้งความน่าเช่ือถือใหก้บัแบบจ าลอง หากตอ้งน าแบบจ าลองไปใชต้อ่ใน
ทางดา้นธุรกิจ LIME และ SHAP สามารถท าใหน้กัการตลาดเช่ือมั่นในแบบจ าลองและตดัสินใจใช้
กลยทุธ์ิตา่งๆท่ีเหมาะสมกบัแตล่ะกลุ่มได ้เช่น จากแบบจ าลอง XGBoost ใช ้SHAP ในการอธิบาย
ผล พบว่าฟีเจอร ์Age มีความส าคัญต่อการจัดกลุ่มมากท่ีสุด จากการส ารวจข้อมูลในบทท่ี 3 
พบว่าลูกคา้กลุ่ม D อายุนอ้ยท่ีสุด อาจน าเสนอสินคา้ท่ีมีสีสนัใหเ้ลือกซือ้ ในขณะท่ีลูกคา้กลุ่ม C 
อายมุากท่ีสดุ อาจน าเสนอสินคา้ท่ีมีสีเรียบ เนน้การใชง้านระยะยาว  

5.3 ข้อเสนอแนะ 
1. จากผลการวิจยัพบว่าค่าท่ีไดจ้ากการวัดประสิทธิภาพต่าง ๆ ค่อนขา้งนอ้ย จาก

การส ารวจขอ้มลูพบว่าขอ้มูลแตล่ะกลุ่มมีความคลา้ยกนั น่ีอาจเป็นสาเหตท่ีุท าใหแ้บบจ าลองเกิด
ความผิดพลาดในการท านายขอ้มูลได ้หรือถา้หากไดมี้โอกาสเป็นผูอ้อกแบบการเก็บขอ้มูล อาจ
เก็บขอ้มูลประเภทอ่ืนร่วมดว้ย เช่น ขอ้มูลความสนใจหรือพฤติกรรมของลูกคา้ท่ีอาจช่วยอธิบาย
ลกัษณะของลกูคา้แตล่ะคนไดดี้ยิ่งขึน้เพ่ือน าไปสูก่ารท านายท่ีแมน่ย ามากขึน้  

2. ในงานวิจัยนี ้ใช้แบบจ าลองส าหรับงานท่ีมีเลเบลหรือเทคนิคการเรียนรูข้อง
เครื่องแบบมีผูส้อน แตใ่นงานดา้นจดักลุม่ลกูคา้ยงันิยมใชแ้บบจ าลองส าหรบัเทคนิคการเรียนรูข้อง
เครื่องแบบไม่มีผู้สอนด้วย หากลองใช้เทคนิคการเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอนแล้วน าผลลัพธ์มา
เปรียบเทียบกนั อาจท าใหเ้ห็นขอ้มลูเชิงลกึบางอยา่งเพิ่มขึน้ 

3. ในอนาคตอาจมีการทดลองใชแ้บบจ าลองร่วมกับแอพพลิเคชนัในการรบัขอ้มูล
จากลูกคา้เพ่ือความสะดวกและรวดเร็วในการวิเคราะหแ์ละจดัท าการน าเสนอสินคา้และบริการ
ตอ่ไป 
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