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เนื่องจากธุรกิจร้านค้าน้าเสนอโปรโมชั่นส่วนลดต่าง ๆ เพื่อดึงดูดลูกค้าที่มีความภักดีต่อธุรกิจ

ร้านค้าและกลับมาซื้อสินค้าในอนาคต ลูกค้าที่ใช้โปรโมชั่นสามารถจ้าแนกได้เป็นสองประเภทคือ (1) ลูกค้าที่
ใช้โปรโมชั่นเพื่อซื้อสินค้าเพียงครั้งเดียว (one-time deal hunter) (2) ลูกค้าที่กลับมาซื้อสินค้าซ้้า (loyal 
customer หรือ repeat buyer) โดยลูกค้าที่ใช้โปรโมชั่นเพื่อซื้อสินค้าเพียงครั้งเดียวท้าให้โปรโมชั่นที่จัดขึ้น
ไม่มีเกิดความคุ้มค่า การสร้างแบบจ้าลองการท้านายการซื้อซ้้าของผู้ซื้อจึงเป็นเครื่องมือที่ได้รับความนิยม
เพื่อที่จะใช้ในการท้านายว่าลูกค้าคนใดที่จะเป็นลูกค้าที่มีความภักดีต่อธุรกิจร้านค้าหลังจากที่ได้รับโปรโมชั่น
ไปแล้วเพื่อให้ได้กลุ่มลูกค้าที่แม่นย้าและเพิ่มความคุ้มค่าในการจัดท้าโปรโมชั่น 

ในงานวิจัยนี้ผู้วิจัยได้เสนอวิธีการสร้างแบบจ้าลองการท้านายการกลับมาซื้อซ้้าของผู้ซื้อเพื่อ
จ้าแนกลูกค้าที่จะกลับมาซื้อซ้้าในอนาคตส้าหรับสร้างรายได้ให้กับร้านค้า และช่วยให้ธุรกิจร้านค้าลดต้นทุน
ในการจัดท้าโปรโมชั่นในอนาคต  โดยในงานวิจัยนี้ผู้วิจัยใช้ชุดข้อมูลจาก  Kaggle “Acquire Valued 
Shopper Challenge” โดยน้าข้อมูลประวัติการซื้อสินค้าและข้อมูลโปรโมชั่นที่ลูกค้าได้รับ  ด้วยการสร้าง
ฟีเจอร์จากการจัดกลุ่มผลรวมข้อมูลประวัติการซื้อสินค้าและโปรโมชั่นในช่วงระยะเวลาต่าง ๆ โดยใช้เทคนิค
การจ้าแนกข้อมูล (Classification) และการวิเคราะห์การถดถอย (Regression) ในการสร้างแบบจ้าลองการ
ท้านายได้แก่ Random forest classifier, Random forest regressor, XGBoost และ  Gradient Boost 
ร่วมกับเทคนิค Leave One Out และวัดผลประสิทธิภาพการท้านายด้วยพื้นที่ใต้โค้ง ROC (Area Under 
the operating characteristic Curve หรือ AUC) โดยได้ผลลัพธ์สุดท้ายคือ 0.60936 หรือเทียบเท่ากับ
อันดับที่ 20 ของการแข่งขัน โดยคะแนนของผู้ชนะคือ 0.626703 
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Many consumer brands try their best to offer promotions that attract new 

customers and the hope that customers will remain loyal to the brand and come back to 
buy more. Customers who use promotions can be classified into two categories: (1) 
customers bought products because they had a promotion (one-time deal hunter); (2) 
customers who come back to buy more products after the promotion period (loyal 
customers or repeat buyers); customers who use the promotions to buy products only 
once make the promotion seem less worthwhile. Thus, the prediction model is now a 
popular tool to make predictions about customers who remained loyal after the 
promotional period and to make it more targeted to maximize its effectiveness. In this 
paper, a solution is proposed for repeat buyer predictions in order to identify buyers with 
the potential to come back to buy more products. This solution would help companies 
reduce their budgets in terms of distributing promotional offers to customers, not just one-
time deal hunters. In this study, the dataset used was called "Acquire Value Shopper 
Challenge", which focused on customers transactions and used promotion offering 
information on the Kaggle website. The aspect of feature engineering was based on a 
summary and the aggregation of customers transactions over a few months. The classifier 
and regressor techniques for creating prediction models, which included a random forest 
classifier, a random forest regressor, an XGBoost classifier, and a gradient boost 
regressor, which were incorporated with Leave one out technique. To evaluate the 
models, the area under the operating characteristic curve (AUC) was used. The final result 
was 0.60936 which was equivalent to twentieth place in the contest. The first place in the 
contest was 0.62703. 
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บทท่ี 1 
บทน า 

 

1.1 ทีม่าและความส าคัญของปัญหา 
ธุรกิจร้านค้ามักจะเสนอโปรโมชั่นเพ่ือดึงดูดลูกค้าใหม่ให้ซื้อสินค้า  ซึ่งลูกค้าที่จัดได้ว่าเป็น

ลูกค้าที่มีคุณค่าต่อธุรกิจคือ ลูกค้าที่กลับมาซื้อสินค้าภายหลัง ซึ่งในปัจจุบันธุรกิจร้านค้าจ้านวนมากมี
การจัดโปรโมชั่นเสนอให้กับลูกค้า ซึ่งมีค่าใช้จ่ายสูงแต่อาจได้ลูกค้าท่ีมาซื้อสินค้าเพียงครั้งเดียวส้าหรับ
โปรโมชั่นนี้เท่านั้น (one-time deal hunter) ซึ่งไม่เกิดประโยชน์ทางธุรกิจในระยะยาวต่อร้านค้า 
จากปัญหาดังกล่าวนี้ ผู้วิจัยได้น้าประโยชน์ของข้อมูลประวัติธุรกรรมการซื้อสินค้า (shopping 
history) เพ่ือท้านายการกลับมาซื้อซ้้าของลูกค้า (repeat buyer) หรือเรียกลูกค้ากลุ่มนี้ว่า ลูกค้าที่มี
ความภักดี (loyal customer)  

ดังนั้นการท้านายว่าลูกค้าคนใดมีโอกาสกลับมาซื้อสินค้าซ้้า (repeat buyer) จะช่วยในการ
คัดเลือกกลุ่มเป้าหมายในการจัดท้าโปรโมชั่นและลดงบประมาณในส่วนของโปรโมชั่นที่ส่งให้กับลูกค้า
ไม่ก่อให้เกิดผลก้าไรทางธุรกิจ จึงเป็นที่มาของงานวิจัยนี้ที่ผู้วิจั ยน้าเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องมา
พัฒนาระบบการท้านายการซื้อซ้้าของผู้ซื้อ 

ในงานวิจัยนี้ใช้ชุดข้อมูลจาก Kaggle “Acquire Valued Shopper Challenge” ซึ่งเป็น
ข้อมูลที่ใช้ในการแข่งขัน (Competition) การท้านายการซื้อซ้้าและเป็นชุดข้อมูลที่เปิดเผยบนเว็บไซต์ 
Kaggle [1] โดยชุดข้อมูลดังกล่าวประกอบด้วยข้อมูลประวัติการซื้อก่อนได้รับการเสนอโปรโมชั่นของ
กลุ่มลูกค้าจ้านวนหนึ่ง ข้อมูลการเสนอโปรโมชั่นให้กับลูกค้าและผลลัพธ์การจ้าแนกลูกค้าว่าเป็นลูกค้า
ที่กลับมาซื้อซ้้าหรือไม่ ชุดข้อมูลนี้เป็นฐานข้อมูลขนาดประมาณ 20.7 GB ที่มีจ้านวนข้อมูลประมาณ 
350 ล้านรายการที่มีข้อมูลของลูกค้าที่ไม่มีการระบุตัวตนของผู้ซื้อ (Anonymized transactional 
data)  

 

1.2 วัตถุประสงค์ของการวิจัย 
1. เพ่ือศึกษาการน้าเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องไปใช้กับปัญหาการท้านายการซื้อซ้้าของผู้

ซื้อโดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง 
2. เพ่ือศึกษาและเปรียบเทียบเทคนิคการท้า  Feature Engineering และ Machine 

Learning วิธีต่าง ๆ ว่ามีผลต่อการแม่นย้าในการท้านายอย่างไร 
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1.3 ขอบเขตของการวิจัย 
งานวิจัยนี้พัฒนาแบบจ้าลองการท้านายโดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine 

Learning) ที่ท้างานในรูปแบบโปรแกรมคอมพิวเตอร์ โดยมีขอบเขตดังนี ้
1. ใช้ ข้ อ มู ล จ าก เว็ บ ไซ ต์  Kaggle ใน ก า ร แ ข่ ง ขั น  “Acquire Valued Shoppers 

Challenge” โดยผลลัพธ์การท้านายแสดงถึงค่าความน่าจะเป็น (Probability) ของการ
กลับมาซื้อซ้้า ซ่ึงมีค่าระหว่าง 0-1 

2. ศึกษาวิธีการท้า Feature Engineering 
3. เปรียบเทียบเทคนิคการท้านายที่หลากหลายได้แก่ Random forest regressor, 

Random forest classifier, Gradient Boosting และ XGBoost 
4. ประเมินประสิทธิภ าพแบบจ้ าลองการท้ านายด้ วยค่ า  Area Under Receiver 

Operating Characteristic Curve (AUC) ซึ่งเป็นไปตามกติกาการแข่งขันของ Kaggle 
 

1.4 วิธดี าเนินการวิจัย 
ขั้นตอนการด้าเนินงานของงานวิจัยนี้มีดังนี้ 
1. ทบทวนวรรณกรรมและงานวิจัย (Literature Review) ที่เก่ียวข้อง 
2. พัฒนาโปรแกรมส้าหรับการท้า Feature Engineering และการท้านายโดยใช้เทคนิค

การเรียนรู้ เครื่องได้แก่  Random forest regressor, Random forest classifier, 
Gradient Boosting และ XGBoost 

3. ประเมินประสิทธิภาพของแบบจ้าลองการท้านายในรูปแบบของ AUC แล้วน้ามา
ปรับปรุงโปรแกรมเพ่ือให้แบบจ้าลองการท้านายมีความถูกต้องมากท่ีสุด 

4.  ประเมินและสรุปงานวิจัย 
 

1.5 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับจากการวิจัย 
ทราบถึงหลักการท้างานของ Random forest regressor, Random forest classifier, 

Gradient Boosting และ XGBoost เพ่ือน้ามาใช้งานได้อย่างเหมาะสม และได้ฟีเจอร์ที่เหมาะสมมาใช้
ในการจ้าแนกผู้ซื้อ และทราบถึงปัจจัยที่ส่งผลกระทบต่อการตัดสินใจซื้อสินค้าของผู้ซื้อ เพ่ือเพ่ิม
ประสิทธิภาพในการจัดท้าแผนการตลาดแบบสร้างแรงจูงใจในการซื้อให้ตรงกับกลุ่มเป้าหมาย เพื่อลด
ต้นทุนในการจัดท้าแผนการตลาด 

 
 



 

บทท่ี 2 
แนวคิด ทฤษฎ ีเทคโนโลย ีและระบบงานที่เกีย่วข้อง  

 
การท้านาย (Prediction) เป็นส่วนหนึ่งของการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) 

ซึ่งแบ่งออกเป็น 2 รูปแบบหลักๆ คือ (1) การท้านายด้วยการวิเคราะห์การถดถอย (Regression) เป็น
การศึกษาความสัมพันธ์ระหว่างฟีเจอร์ และน้าข้อมูลความสัมพันธ์ที่ได้จากการวิเคราะห์ไปท้านาย  
(2) การท้านายการด้วยการจ้าแนกข้อมูล (Classification) เป็นกระบวนการสร้างแบบจ้าลองการ
ท้านายจากข้อมูลที่มีอยู่ โดยสร้างกฎหรือเงื่อนไขเพ่ือช่วยในการตัดสินใจ  

ในงานวิจัยนี้ผู้วิจัยได้ศึกษาเอกสารและงานวิจัยที่เก่ียวข้องดังนี้  
1. อัลกอริทึมในการสร้างแบบจ้าลองการท้านาย ได้แก่ Decision Tree, Random 

Forest Regressor, Random Forest Classifier, Gradient Boost, XGBoost 
2. เทคนิคในการสร้างฟีเจอร์ (Feature Engineering) ได้แก่ Content-Based และ 

Collaborative filtering 
3. ตัวชี้วัดผลประสิทธิภาพของแบบจ้าลองการท้านาย  ได้แก่  Area Under the 

receiver operating characteristic Curve, Cross-validation, Leave One Out 
และ Cross-validation 

4. งานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการท้านายการซื้อซ้้า 
 

2.1 ทฤษฎีพื้นฐานเกี่ยวกบั Machine Learning 
2.1.1 ทฤษฎีเกี่ยวกับ Decision Tree 

ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) [2] เป็นเทคนิคที่ให้ผลลัพธ์ในลักษณะของโครงสร้าง
ต้นไม้ เมื่อมีข้อมูลที่ต้องการจัดกลุ่มจะน้าฟีเจอร์ต่าง ๆ ของข้อมูลไปเปรียบเทียบกับตามก่ิงของต้นไม้ 
(branch) จนกระทั่งถึงใบล่างสุด (leaf) ซึ่งเป็นกลุ่มของข้อมูลเหมือนกัน โดยภายในต้นไม้จะ
ประกอบด้วยโหนด (node) โดยแต่ละโหนดมีการทดสอบฟีเจอร์โดยจ้าแนกตามกิ่งของต้นไม้ 
(branch) แสดงถึงค่าท่ีเป็นไปได้ของฟีเจอร์ที่เลือกมาทดสอบ และใบ (leaf) แสดงถึงการตัดสินใจของ
กลุ่มของข้อมูล (class) ซึ่งเป็นผลลัพธ์ที่ได้จากการท้านาย 
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2.1.2 ทฤษฎีเกี่ยวกับ Random Forest 

Random Forest (RF) [2] เป็นแบบจ้าลอง เป็นอีกการท้านายที่ใช้พ้ืนฐานจากต้นไม้
ตัดสินใจ (Decision Tree) เป็นการท้านายแบบชุดของ Decision Tree หลายๆ ต้น (Ensemble of 
Decision Trees) โดยสร้างจากการสุ่มข้อมูลตัวอย่างแบบเลือกแล้วใส่กลับ (random sampling 
with replacement) เพ่ือน้ามาสร้างเป็นแบบจ้าลองต้นไม้โดยแต่ละต้นมีลักษณะที่ไม่ซ้้ากัน  โดยแต่
ละแบบจ้าลองจะมีการท้านายผล ซึ่งผลจากการท้านายของต้นไม้แต่ละต้นจะท้าการโหวตเลือกผลการ
ท้านายที่ได้รับการโหวตมากที่สุดวิธีการนี้เรียกว่า Bagging หรือ Boostraping โดยงานวิจัยนี้ใช้ 
Random forest ของ scikit-learn [3] (Random Forest Regressor) จะได้ผลลัพธ์ออกมาเป็นค่า
ความน่าจะเป็น ส้าหรับพารามิเตอร์หลักท่ีปรับได้ในการสร้างแบบจ้าลอง Random Forest ได้แก่ 

- n_estimator: จ้านวนต้นไม้ทั้งหมดในแบบจ้าลองการท้านาย ซึ่งโดยทั่วไปมีค่ายิ่ง
มากท้าให้การท้านายแม่นย้า แต่จะใช้เวลานานในการค้านวณ 

- max_features: จ้านวนของฟีเจอร์ที่ถูกสุ่มมาสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) 
แต่ละต้น 

- max_depth: จ้านวนล้าดับชั้นของต้นไม้ตัดสินใจ 
- min_samples_leaf: จ้านวนข้อมูลอย่างน้อยที่สุ่มมาใช้เป็น leaf node  
- random_state: ค่าท่ีใช้ในการสุ่มชุดข้อมูลในการฝึกสอนและชุดข้อมูลทดสอบ 

  

ภาพประกอบ 1 รูปแบบโครงสร้างของ Decision Tree 
 

ที่มา: https://xgboost.readthedocs.io/en/latest/tutorials/model.html 
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2.1.3 ทฤษฎีเกี่ยวกับ Gradient Boosting Tree 
Gradient Boosting Tree [2] เป็นการสร้างแบบจ้าลองที่ใช้เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ 

(Decision Tree) จ้านวนหลายๆต้น (Ensemble of Decision Tree) มาช่วยกันท้านายโดยแตกต่าง
จาก Random Forest ตรงที่ต้นไม้ตัดสินใจแต่ละต้นจะถูกสร้างตามล้าดับ (Sequence) โดยมีต้นไม้
ตัดสินใจแต่ละตัวจะถูกสร้างขึ้นมาเพ่ือแก้ไขผลการท้านายที่ผิดพลาดของต้นไม้ตัดสินใจก่อนหน้าซึ่ง
จะเหมือนกับ Random Forest Regressor ส้าหรับการสร้างแบบจ้าลองการท้านาย  Gradient 
Boosting Tree มีพารามิเตอร์หลักท่ีปรับได้ในการสร้างแบบจ้าลองได้แก่  

- n_estimator: จ้านวนต้นไม้ท้ังหมดในแบบจ้าลองการท้านาย  
- max_depth: จ้านวนล้าดับชั้นของต้นไม้ตัดสินใจ 
- learning_rate: ค่าที่ ใช้ควบคุมความเข้มข้นที่ต้นไม้แต่ละต้นเข้าไปแก้ไขความ

ผิดพลาดของต้นไม้ก่อนหน้า 

โดยในงานวิจัยนี้เลือกใช้ Gradient Boosting Regressor ของ scikit-learn [3] และ
ไลบรารี XGBoost [4] ซึ่งเป็นไลบรารีส้าหรับเทคนิค Gradient Boosting Tree ที่พัฒนาโดย Tianqi 
Chen ซึ่งเพ่ิมท้าให้เร็วในการค้านวณและเพ่ิมประสิทธิภาพของแบบจ้าลอง  

 
ภาพประกอบ 2 โครงสร้างของ Gradient Boosting  

 
ที่มา: https://xgboost.readthedocs.io/en/latest/tutorials/model.html 
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2.1.4 ทฤษฎีเกี่ยวกับ Cross-validation  
Cross-validation [3] เป็นวิธีที่ได้รับความนิยมในการวัดประสิทธิภาพของแบบจ้าลอง

การท้านายเนื่องจากผลที่ได้มีความน่าเชื่อถือ การวัดประสิทธิภาพด้วยวิธี Cross-validation นี้จะท้า
การแบ่งขอ้มูลออกเป็นหลายส่วนเท่า ๆ กัน เรียกว่า K-fold เช่น K-fold เท่ากับ 5 คือ การแบ่งข้อมูล
ออกเป็น 5 ส่วนโดยที่แต่ละส่วนจะมีจ้านวนเท่ากัน จากนั้นน้าข้อมูลทีละชุดมาใช้เป็นตัววัด
ประสิทธิภาพของแบบจ้าลองการท้านาย และใช้ข้อมูลที่เหลือเป็นข้อมูลในการเทรน ท้าวนไปเรื่อย ๆ 
จนครบจ้านวนที่แบ่งไว้  

2.1.5 ทฤษฎีเกี่ยวกับ Leave One Out Cross Validation 
Leave One Out [5] เป็นวิธีการตรวจสอบความถูกต้องโดยการทดสอบข้อมูลทั้งหมด

เท่ากับจ้านวนข้อมูล N ตัว โดยการน้าข้อมูลเทรนออกมาทีละหนึ่งตัวเพ่ือใช้เป็นข้อมูลทดสอบ และน้า
ข้อมูลที่เหลือเข้าใช้เทรน แบบจ้าลองการท้านายท้าแบบนี้วนไปเรื่อย ๆ จนครบทุกตัว 

2.1.6 ทฤษฎีเกี่ยวกับ Content-based 
Content-based [6] เป็นเทคนิคการแนะน้าโดยเลือกพิจารณาจากลักษณะของสินค้าที่

จะแนะน้าว่ามีความคล้ายคลึงกับคุณลักษณะของสินค้าที่ปัจจุบันผู้ ซื้อเคยซื้อหรือใช้มาก่อน และมี
คะแนนความชอบค่อนข้างสูง วิธีการนี้ต้องใช้ข้อมูลอธิบายลักษณะของสินค้าได้ เพ่ือช่วยในการหา
ลักษณะความชอบของสินค้านั้น โดยในงานวิจัยนี้ผู้วิจัยได้ใช้เทคนิคนี้ในการสร้างฟีเจอร์ 

2.1.7 ทฤษฎีเกี่ยวกับ Collaborative filtering 
Collaborative filtering [6] การแนะน้าโดยเลือกพิจารณาจากลักษณะของลูกค้าที่เคย

กลับมาซื้อสินค้าไปแล้วว่ามีความคล้ายคลึงกับลูกค้าใหม่และแนะน้าสินค้าที่คล้ายคลึงกันให้กับลูกค้า 
เพ่ือจะได้มีโอกาสมากกว่าที่ลูกค้าจะชอบสินค้าคล้าย ๆ กัน  

2.1.8 ทฤษฎีเกี่ยวกับ Area Under the receiver operating characteristic Curve 
(AUC) 

Receiver Operating Characteristics (ROC) เป็นตัววัดประสิทธิภาพโมเดลการ
จ้าแนกประเภทโดยแสดงกราฟความสัมพันธ์ระหว่างข้อมูลที่ท้านายถูก (แกน Y: True Positive 
rate) และข้อมูลที่ท้านายผิด (แกน X: False Positive rate) โดยถ้ามีค่าเข้าใกล้ 1 แสดงว่ามี
ประสิทธิภาพดี เนื่องจากมีค่าที่ท้านายถูก (True Positive) โดยค่า Area Under Curve (AUC) ใช้
แสดงพ้ืนที่ใต้กราฟ ROC โดยมีค่าเริ่มต้นที่ 0 ถึง 1 โดยที่ 0 หมายถึงแบบจ้าลองนั้นมีประสิทธิภาพต่้า
กว่า และ 1 หมายถึงแบบจ้าลองนั้นมีประสิทธิภาพสูงที่สุดตามภาพประกอบ 3 โดยในงานวิจัยนี้จะใช้
ค่า AUC การส่งผลให้กับ Kaggle เพ่ือวัดค่าความถูกต้อง 
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ภาพประกอบ 3 ตัวอย่าง ROC Curve 
 

ที่มา: https://towardsdatascience.com/receiver-operating-characteristic-curves-
demystified-in-python-bd531a4364d0 

 

2.2 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
การทบทวนวรรณกรรมของงานวิจัยนี้ ได้ท้าการศึกษางานวิจัยที่เก่ียวข้องกับการท้านายการ

ซื้อซ้้าของผู้ซื้อโดยเน้นการเรียนรู้ของเครื่องด้วยเทคนิคต่าง ๆ มีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 
(1) บทความวิจัยเรื่อง “Prediction of the shoppers loyalty with aggregated data 

streams” [7] 
ในงานวิจัยนี้เสนอวิธีการสร้างแบบจ้าลองการท้านายการซื้อซ้้าของลูกค้าท่ีจะกลับมาซื้อ

หลังจากได้ส่วนลดไปแล้ว ด้วยข้อมูลประวัติการซื้อสินค้าของผู้ซื้อโดยใช้ชุดข้อมูลจากเว็บไซต์ 
“Kaggle” ในการแข่งขัน “Kaggle Acquire Valued Shopper Challenge” [1] ในปี 2014 ด้วย
การท้ า  Feature Engineering โด ย ใช้ อั ล กอริทึ ม  Random Forest, gbR, glmNet, Vowpal 
Wabbit และ nnet แบบเพ่ือเปรียบเทียบผลการท้านาย 

โดยเปรียบเทียบความแม่นย้าด้วยค่า AUC ซึ่งสรุปได้ว่า Random Forest นั้นให้ค่าสูง
ที่สุด โดยความถูกต้องของการท้านายว่าลูกค้าคนใด ที่จะเป็นลูกค้าที่กลับมาซื้อหลังจากได้รับข้อเสนอ

https://towardsdatascience.com/receiver-operating-characteristic-curves-demystified-in-python-bd531a4364d0
https://towardsdatascience.com/receiver-operating-characteristic-curves-demystified-in-python-bd531a4364d0
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ไปแล้ว เป็นแบบ Area under receiver operating curve (AUC) ได้ผลลัพธ์ 0.61172 และได้ที่ 13 
ส้าหรับการแข่งขันนี้ 

(2) บ ท ค ว า ม วิ จั ย เรื่ อ ง  “Generic Framework to Predict Repeat Behavior of 
Customers Using Their Transaction History” [8] 

งานวิจัยนี้มีบทบาทส้าคัญต่อการก้าหนดงบประมาณในการท้าโฆษณาการจัดวาง
ผลิตภัณฑ์และการก้าหนดเป้าหมายลูกค้าที่เกี่ยวข้อง แก้ปัญหานี้ด้วย Standard Predictive Model 
โดยน้าเสนอ meta-model ที่จะใช้กับ Dimension ที่แตกต่างกันที่มีอยู่ในชุดข้อมูล Transaction 
ซึ่ ง  Dimension ส ามารถ เป็ น ได้ ทั้ ง  customer, product, offer, target, marketplace และ 
transactions  

Framework ของงานวิจัยนี้ได้แก่ การสร้าง feature set ที่ครอบคลุมรวมถึงอัลกอริทึม
ของแบบจ้าลองการท้านายเพ่ือเรียนรู้ Predictive model และ Common Data Format (CDF) 
คือหมวดหมู่กว้างๆ ของข้อมูล transaction ใช้เพ่ือระบุความแตกต่างของ dimension ของข้อมูล 
Transaction แบบกว้างๆ โดย Feature Engineering ท้างานร่วมกับ user data และ CDF จนถึง
การท้า Data Schema mapping เพ่ือสร้าง feature set ที่ครบถ้วนสมบูรณ์ ได้แก่  Customer 
based features, Target Entity-based features, Customer-Target Entity Interaction-
based features, Product-based features, Similarity-based features 

งานวิจัยนี้ได้อธิบายแนวคิดทั่วไปส้าหรับการคาดการณ์พฤติกรรมการซื้อซ้้าของลูกค้า 
พร้อมกับโมดูลการสร้างคุณลักษณะที่เป็นนามธรรมซึ่งท้างานได้กับชุดข้อมูลหลายประเภท และยัง
อธิบายการเพ่ิมประสิทธิภาพในการให้ข้อเสนอที่ควรท้ากับลูกค้า สุดท้ายท้าการทดลองกับชุดข้อมูล 
Kaggle “Acquired Valued Shopper” [9] และ IJCAI 2015 “Repeat Buyer Prediction” [10] 

(3) บทความวิจัยเรื่อง “Deep Temporal Features to Predict Repeat Buyers” [11] 
ในงานวิจัยนี้จะกล่าวถึงการแยกแยะ ผู้ซื้อที่จะกลับมาซื้อซ้้าหลังจากการซื้อที่ได้รับ

โปรโมชั่นในครั้งแรกไปแล้ว โดยมุ่งเน้นไปที่ประโยชน์จากผู้ซื้อที่ภักดีเพ่ือเป็นเป้าหมายของแคมเปญ
ทางการตลาด เพ่ือช่วยในการลดต้นทุนในการท้าโปรโมชั่นและเพ่ิมผลตอบแทนจากการลงทุน และท้า
ให้ลูกค้าได้รับข้อเสนอท่ีตรงกับความต้องการ โดยน้าประวัติธุรกรรมของลูกค้ามาสร้างแบบจ้าลองการ
ท้านายพฤติกรรมการซื้อซ้้าของลูกค้าส้าหรับผลิตภัณฑ์ต่าง ๆ โดยใช้เทคนิค Feature Extraction 
เพ่ือสร้างคุณสมบัติสามประเภท ได้แก่ Customer-based features, Product-based features, 
และ Customer-Product interaction based features และใช้แบบจ้าลองการเรียนรู้ QR based 
aggregate level model, LSTM based temporal model, Mixture of Experts over QR and 
LSTM models 
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จากผลการทดลองกับข้อมูลจาก “Kaggle Acquire Valued Shopper Challenge” 
ข้อมูลประวัติธุรกรรมย้อนหลัง 1 ปีก่อนลูกค้าจะได้รับแรงจูงใจจากโปรโมชั่น สามารถแยกคุณสมบัติ
ต่าง ๆ จากข้อมูลประวัติการท้าธุรกรรมท้า Feature Extraction ได้สร้าง Feature จ้านวน 88 
รายการส้าหรับ QR และ 19 temporal features ส้าหรับ LSTM สร้างโมเดลการตลาดโดยแบ่ง
ออกเป็น 9 ตลาดจากลูกค้าทั้งหมด 38,000 คน 28.8% คือลูกค้าจาก 9 ตลาด 

(4) โค้ดจาก Github ของ Auduno [9] 
Auduno เป็นหนึ่งในผู้แข่งขันในงาน Kaggle Acquire Valued Shopper Challenge 

ที่ได้สร้าง Features เพ่ิมเติมจากข้อมูลประวัติธุรกรรมการซื้อสินค้า ข้อมูลการได้รับข้อเสนอ
โปรโมชั่นของผู้ซื้อ และข้อมูลรายละเอียดของโปรโมชั่น ได้แก่ ส่วนแบ่งทางการตลาดของสินค้าในแต่
ละหมวดหมู่  (market share of each product in category) ราคาสินค้าโดยเฉลี่ย  (average 
price for the product) ส่วนแบ่งของลูกค้าที่ซื้อสินค้านี้หรือหมวดหมู่นี้  (share of customers 
who bought the product/category) การใช้จ่ ายในแต่ละฤดูกาลของสินค้านั้น  (Seasonal 
spending per product) อัตราการกลับมาซื้อซ้้าของสินค้าโดยดูจากประวัติการซื้อ (General 
repeat-buy-probabilities for a product base on historical repeat buys) จ้านวนการแข่งขัน
ของสินค้า  (how much competition a product faces) ความคุ้มค่าของสินค้าเมื่อเปรียบเทียบ
กับสินค้าอ่ืน (how cheap a product is compared to other products) ระยะเวลาตั้งแต่การซื้อ
ครั้งแรก (Time since customers first transaction) และใช้สร้างแบบจ้าลองการท้านายจากหลาย
อัลกอริทึมมารวมกัน ได้แก่ XGBoost, ExtraTreeClassifier, Sofia-ml และ Vowpal wabbit โดย
การน้าผลลัพธ์ของแต่ละแบบจ้าลองมาหาค่าเฉลี่ย 

(5) Marios Michailidis [12] 
Marios Michailidis คื อ ผู้ ช น ะก า รแ ข่ ง ขั น  Kaggle Acquire Valued Shopper 

Challenge ได้ส้ารวจพบว่าข้อมูล train และข้อมูล test มีข้อมูลผู้ซื้อและข้อมูลโปรโมชั่นที่แตกต่าง
กันมาก เพ่ือแก้ไขปัญหานี้ จึงน้าเทคนิค Leave One Out มาใช้ในการเทรนแบบจ้าลองการท้านาย 
โดยการเลือกข้อมูลออกมาทีละโปรโมชั่น (Offer) เพ่ือใช้เป็นข้อมูล test และใช้ข้อมูลที่เหลือเป็น
ข้อมูล train โดยเรียกเทคนิคนี้ว่า “Leave One Offer Out” และสร้างฟีเจอร์ด้วยการใช้หลัก 
Content-Based และ Collaborative filtering  
 



 

บทท่ี 3 
การพัฒนาระบบการท านายการซื้อซ้ าของผู้ซื้อโดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของ

เครื่อง 
 
ในบทนี้ผู้วิจัยได้น้าเสนอการพัฒนาระบบการท้านายการซื้อซ้้าของลูกค้าจากประวัติธุรกรรม

ในชุดข้อมูลของ “Kaggle Acquire Valued Shopper competition” [1] มาใช้ในงานวิจัยโดยใช้
เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง โดยเริ่มจากศึกษาชุดข้อมูล การสร้างฟีเจอร์ (feature engineering) 
และสร้างแบบจ้าลองการท้ านายแบบด้ วย  Random Forest Regressor, Random Forest 
Classifier, Gradient Boost และ XGBoost โดยมีรายละเอียดดังนี้ 

 

3.1 นิยามของปญัหา “Acquire Valued Shopper Challenge” 
การจ้าแนกลูกค้าที่มีความภักดี (loyal customer) ที่มีโอกาสกลับมาซื้อสินค้าเมื่อมีการ

เสนอโปรโมชั่นหนึ่งๆ หรือจะเป็นลูกค้าที่มาซื้อเพียงครั้ งเดียวเพ่ือรับโปรโมชั่น (one-time deal 
hunters) จากประวัติการซื้อสินค้า 

 

3.2 อธิบายชุดข้อมูล (Data Exploration) 
ชุดข้อมูลนี้เป็นชุดข้อมูลเกี่ยวกับประวัติธุรกรรมการซื้อสินค้า รายละเอียข้อมูลการจัด

โปรโมชั่นที่เคยจัดขึ้น รวมถึงประวัติการได้รับโปรโมชั่นของลูกค้า โดยมีข้อมูลทั้งหมด 349,655,789 
รายการที่ไม่ระบุตัวตนผู้ซื้อจากผู้ซื้อกว่า 300,000 คน และ 160,057 ผู้ซื้อในชุดข้อมูลฝึกสอน 
(training set) ในกลุ่มนี้มีลูกค้าที่ภักดี (repeat buyer) อยู่ 43438 คนหรือประมาณ 27.14% และ 
151,484 คนในชุดข้อมูลทดสอบ (test set) โดยชุดฝึกสอน (training set) จะมี Label 0 และ 1 
เพ่ือบอกว่าลูกค้าคนใดเป็นลูกค้าที่กลับมาซื้อซ้้า  โดยมีโครงสร้างความสัมพันธ์ของข้อมูลตาม
ภาพประกอบ 4 และข้อมูลทั้งหมดจะแบ่งออกเป็น 3 ตารางได้แก่ 

1. ข้อมูลประวัติธุรกรรมการซื้อสินค้าตามตาราง 1  
2. ข้อมูลรายละเอียดข้อเสนอโปรโมชั่นตามตาราง 2 
3. ประวัติการได้รับข้อเสนอโปรโมชั่นของผู้ซื้อตามตาราง 3  
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ตาราง 1 Transaction 
 

id รหัสประจ้าตัวลูกค้า (ไม่ซ้้า) 
chain รหัสสาขา 

dept กลุ่มของหมวดหมู่ 
category  หมวดหมู่ของสินค้า 

company  จ้านวนครั้งที่ลูกค้าซื้อซ้้า 

brand  ค่า “จริง” หรือ “ไม่จริง” โดยดูจากจ้านวนครั้งที่ซื้อซ้้า ถ้าเคยซื้อซ้้าจะ
ถือว่าเป็นจริง 

date วันที่ลูกค้าได้รับข้อเสนอ 
Product size จ้านวนของสินค้าที่ซื้อ (เช่น น้้า 16 ออนซ์) 

Product measure หน่วยของสินค้า (เช่น ออนซ์) 

Purchase quantity จ้านวนต่อหน่วยที่ซื้อ 
Purchase amount จ้านวนเงินที่ซื้อ  

 
  

ภาพประกอบ 4 ER-diagram 
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โดยมีตัวอย่างข้อมูลประวัติธุรกรรมการซื้อสินค้าแสดงดังตาราง 2  
 
ตาราง 2 ตัวอย่างข้อมูลประวัติธุรกรรมการซื้อสินค้าในตาราง Transaction  
 

id chain dept category company brand date 
Product 
size 

Product 
measure 

Purchase 
quantity 

Purchase 
amount 

86246 205 7 707 1078778070 12564 3/2/2012 12 OZ 1 7.59 

86252 205 99 9908 103338333 33170 5/14/2012 8 OZ 2 4.18 

12332190 95 58 5834 103196131 15963 6/8/2013 12 OZ 1 5.99 

12277270 95 36 3601 104900040 3809 8/4/2012 96 OZ 1 4 

12262064 95 11 1102 104480040 22728 7/14/2012 100 CT 1 3.59 

 
ตาราง 3 Offers  

 

0 offer (index) รหัสประจ้าตัวลูกค้า (ไม่ซ้้า) 
1 Category  รหัสสาขา 

2 Quantity จ้านวนหน่วยที่ต้องซื้อเพ่ือให้ได้รับส่วนลด 

3 Company  จ้านวนครั้งที่ลูกค้าซื้อซ้้า 
4 Offer value จ้านวนเงินที่ได้รับจากส่วนลด 

5 Brand รหัสยี่ห้อของสินค้า 

 
เก็บรวบรวมข้อมูลข้อเสนอต่าง ๆ ที่สร้างแรงจูงใจในการซื้อของลูกค้า เช่น คูปอง ส่วนลด

ต่าง ๆ โดยมีทั้งหมด 37 รายการ โดยมีตัวอย่างข้อมูลแสดงดังตาราง 4  
 

ตาราง 4 ตัวอย่างข้อมูลจากตาราง Offers 
 

offer category quantity company offervalue brand 

1190530 9115 1 108500080 5 93904 
1194044 9909 1 107127979 1 6732 

1197502 3203 1 106414464 0.75 13474 
1198271 5558 1 107120272 1.5 5072 

1198272 5558 1 107120272 1.5 5072 
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ตาราง 5 History  
 

0 Shopper ID 
1 Chain 

2 Offer (index) 

3 Market 
4 Repeat trips 

5 Repeater 
6 Date of offer 

 
ข้อมูลฝึกสอน (training data) และข้อมูลทดสอบ (test data) โดยฟิล์ดข้อมูลที่ 4 คือ

จ้านวนครั้งที่กลับมาซื้อสินค้า (repeat trips) และ 5 คือค้าตอบว่าผู้ซื้อคนนั้นจะกลับมาซื้อซ้้าหรือไม่ 
(repeater) หรือเรียกว่า (label) จะไม่มีในชุดข้อมูลทดสอบโดยมีตัวอย่างข้อมูลแสดงดังตาราง 6 

 
ตาราง 6 ตัวอย่างข้อมูลตาราง History 
 

id chain offer market repeattrips repeater offerdate 
86246 205 1208251 34 5 t 4/24/2013 

86252 205 1197502 34 16 t 3/27/2013 

12682470 18 1197502 11 0 f 3/28/2013 
12996040 15 1197502 9 0 f 3/25/2013 

13089312 15 1204821 9 0 f 4/1/2013 
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3.3 การพัฒนาระบบท านายการซื้อซ้ าของผู้ซื้อโดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง  
3.3.1 ภาพรวมของระบบ (System Overview)  

ภาพรวมของระบบประกอบด้วย 2 ส่วนได้แก่ Training Phase และ Testing Phase 
โดยในส่วนของ Training Phase ได้ใช้ข้อมูลค้าตอบจากตาราง History (repeater) 0 หรือ 1 โดย 1 
หมายถึงลูกค้าที่จะกลับมาซื้อสินค้าซ้้าและ 0 หมายถึงลูกค้าที่มาซื้อสินค้าเพียงครั้งเดียวเพ่ือใช้
โปรโมชั่น เพ่ือท้าการสร้างฟีเจอร์ (Feature Engineering) จากการรวบรวมข้อมูลประวัติธุรกรรม
และข้อมูลรายละเอียดโปรโมชั่น เพ่ือลดขนาดของข้อมูลที่จะใช้ในการฝึกสอน (Train) แบบจ้าลอง
การท้านายโดยใช้ 4 อัลกอริทึมในการสร้างแบบจ้าลองได้แก่ Random forest regressor, Random 
forest classifier, Gradient Boost แล ะ  XGBoost ใน  Testing Phase จะส ร้ า ง ฟี เจอ ร์ ต าม 
Training Phase แต่ใช้แบบจ้าลองการท้านายที่ได้จาก Training Phase ในการสร้างผลลัพธ์การ
ท้านายตามภาพประกอบ 5 
 

Training Phase 

 
Testing Phase 

  

 
ภาพประกอบ 5 ภาพรวมของระบบ (System Overview) 

Feature 
Computation 

Trained 
Model 

Classifier 
Result 

Testing data 
 

Training Label (0/1) 

Feature 
Computation 

 Training  
data 

GradientBoost 

RandomForest 

ExtraTree 

Classifier 
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3.3.2 รายละเอียดของระบบ 
(1) การเตรียมข้อมูล (Data Preparation)  
จากการส้ ารวจข้อมู ล โปรโมชั่ น  (offer) พบว่ าบริษั ท  (company), หมวดหมู่ 

(category) หรือ แบรนด์ (brand) ในประวัติการได้รับโปรโมชั่นของลูกค้า (ตาราง History) ไม่ได้
ครอบคลุมข้อมูลประวัติการซื้อสินค้าทั้งหมด ผู้วิจัยจึงเลือกเอาข้อมูลที่ บริษัท หมวดหมู่ หรือแบรนด์ 
ไม่อยู่ในชุดข้อมูลโปรโมชั่นออกจากประวัติการซื้อสินค้าทั้งหมด (transaction) เพ่ือลดขนาดของ
ข้อมูลที่ใช้ในการท้านาย เนื่องจากข้อมูลดังกล่าวไม่ได้ใช้กับการจัดโปรโมชั่นที่จะใช้ในท้านาย เพ่ือลด
ขนาดของข้อมูลเหลือ 1.66 GB จากทั้งหมด 20.7 GB 

 
โดยส่วนย่อยของโค้ด (code snippet) แสดงได้ดังนี้ 
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(2) การสร้าง Features (Feature Engineering)  
จากการศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวข้องของ Nikulin [7] และ Michailidis [12] ได้สร้าง

ฟีเจอรโ์ดยใช้หลักการ Content-based [11] และ Collaborative filtering [11] คือการสร้างฟีเจอร์
โดยดูจากลักษณะของสินค้าที่ผู้ซื้อสนใจร่วมกับดูลักษณะของผู้ซื้อที่คล้ายคลึงกัน เช่น ผู้ซื้อเคยมีการ
ซื้อสินค้าจากบริษัท หมวดหมู่ แบรนด์เดิมก็จะมีโอกาสที่จะซื้อสินค้าสูงขึ้นเมื่อได้รับโปรโมชั่นจาก
สินค้าของบริษัท หมวดหมู่ หรือแบรนด์นั้น และกลับมาซื้ออีกครั้ง โดยฟีเจอร์ที่มีความส้าคัญต่อการ
ตัดสินใจได้แก่ Company, Category, Brand สามารถหาความนิยมของบริษัท หมวดหมู่ หรือแบ
รนด์ โดยดูจากจ้านวนลูกค้าที่ชื่นชอบสินค้าดังกล่าวจากข้อมูลประวัติการซื้อสินค้าและข้อมูล
โปรโมชั่น และผู้วิจัยได้หาความส้าคัญของแต่ละฟีเจอร์ (feature importance) โดยใช้ Random 
Forest ของ scikit-learn ในการค้านวณหา Features Importance พบว่าฟีเจอร์ที่มีความส้าคัญ
สูงสุด 3 ล้าดับแรก ได้แก่ “Company”, “Category” และ “Brand” ดังตาราง 11 ซึ่งได้ผลลัพธ์
เหมือนกับงานวิจัยของ Nikulin และเนื่องจากในชุดข้อมูลที่ได้มาไม่มีข้อมูลที่ระบุถึงสินค้าแน่นอน 
ผู้วิจัยจึงเลือก 3 ฟีเจอร์ที่กล่าวมารวมกันเรียกว่า “Product” 

มีรายละเอียดการสร้างฟีเจอร์โดยการรวมข้อมูล (Feature Aggregation) ดังนี้ 
1. จ้านวนครั้งที่ลูกค้าคนหนึ่งเคยซื้อจากบริษัทหนึ่ง 
2. จ้านวนเงินที่ลูกค้าคนหนึ่งเคยซื้อจากบริษัทหนึ่ง 
3. จ้านวนสินค้าที่ลูกค้าคนหนึ่งที่เคยซื้อจากบริษัทหนึ่ง 
4. จ้านวนครั้งที่ลูกค้าซื้อจากบริษัทหนึ่งภายใน 30 วันก่อนที่จะได้รับโปรโมชั่น 
5. จ้านวนครั้งที่ลูกค้าซื้อจากบริษัทหนึ่งภายใน 60 วันก่อนที่จะได้รับโปรโมชั่น 
6. จ้านวนครั้งที่ลูกค้าซื้อจากบริษัทหนึ่งภายใน 90 วันก่อนที่จะได้รับโปรโมชั่น 
7. จ้านวนครั้งที่ลูกค้าซื้อจากบริษัทหนึ่งภายใน 120 วันก่อนที่จะได้รับโปรโมชั่น 
8. จ้านวนครั้งที่ลูกค้าซื้อจากบริษัทหนึ่งภายใน 150 วันก่อนที่จะได้รับโปรโมชั่น 
9. จ้านวนครั้งที่ลูกค้าซื้อจากบริษัทหนึ่งภายใน 180 วันก่อนที่จะได้รับโปรโมชั่น 
10. ไม่เคยซื้อจากบริษัทนี้เลย เป็น negative feature บ่งบอกว่าลูกค้าไม่เคยซื้อของ

จากบริษัทนี้มาก่อน 
โดยฟีเจอร์ด้านบนสร้างโดยให้ความส้าคัญกับฟีเจอร์ “บริษัท” เท่านั้นและพิจารณาใน

ส่วนของ “แบรนด์” และ “หมวดหมู่” ในท้านองเดียวกัน จากการทดลองผู้วิจัยใช้ช่วงเวลา 6 เดือน
คือ 30, 60, 90, 120 และ 180 วัน โดยจะเรียก Feature ชุดนี้ว่า “Base features” ตัวอย่าง base 
features ตามตาราง 7 
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ตาราง 7 ตัวอย่าง base features 
 
Label Repeat 

trips 
Id Offer id Never 

bought 
company 

Never 
bought 
category 

Never 
bought 
brand 

Has bought 
brand 

company 

1 5 86246 1208251 0 1 0 0 
1 16 86252 1197502 0 0 0 1 
0 0 12682470 1197502 1 0 1 0 
0 0 12996040 1197502 1 1 1 0 
0 0 13089312 1204821 0 1 0 0 

 
และสร้าง features เพ่ิมเติมโดยศึกษาจากโค้ดของ Auduno [9] ได้แก่  
1. ส่วนแบ่งทางการตลาดของสินค้าในแต่ละหมวดหมู่  (market share of each 

product in category) 
2. ราคาสินค้าโดยเฉลี่ย (average price for the product) 
3. ส่วนแบ่งของลูกค้าที่ซื้อสินค้านี้หรือหมวดหมู่นี้  (share of customers who 

bought the product/category) 
4. การใช้จ่ายในแต่ละฤดูกาลของสินค้านั้น (Seasonal spending per product) 
5. อัตราการกลับมาซื้อซ้้าของสินค้าโดยดูจากประวัติการซื้อ (General repeat-buy-

probabilities for a product base on historical repeat buys) 
6. จ้านวนการแข่งขันของสินค้า  (how much competition a product faces) 
7. ความคุ้มค่าของสินค้าเมื่อเปรียบเทียบกับสินค้าอ่ืน (how cheap a product is 

compared to other products) 
8. ระยะเวลาตั้งแต่การซื้อครั้งแรก (Time since customers first transaction) 
โดยเรียกข้อมูล Features ทั้งหมดนี้รวมกับ Base features ว่า “All features” 
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3.3.3 อัลกอริทึมและแบบจ าลองการท านาย (Model Training) 
ในส่วนนี้ผู้วิจัยใช้ เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine learning techniques) 

ส้าหรับสร้างแบบจ้าลองการท้านายการกลับมาซื้อซ้้าของผู้ซื้อโดยใช้ Random forest regressor, 
Random forest classifier, XGBoost แล ะ  Gradient Boot และป รับ  tune พ ารามิ เต อ ร์ ที่
เหมาะสมร่วมกับเทคนิค Leave One Offer Out [12] 

ในงานวิจัยนี้ผู้วิจัยท้านายความน่าจะเป็นที่ลูกค้าจะกลับมาซื้อสินค้าซ้้าหลังจากได้รับ
โปรโมชั่นในรูปแบบ 0 ถึง 1 โดยใช้แบบจ้าลองประเภทต่าง ๆ และประเมินประสิทธิภาพของ
แบบจ้าลองด้วย Area Under the receiver operating characteristic Curve (AUC) ดังนี้ 

3.3.3.1 สร้างแบบจ าลองการท านายโดยใช้ Random Forest Regressor ของ scikit-
learn 
 
โดยส่วนย่อยของโค้ด (code snippet) แสดงได้ดังนี้ 

1. clf = RandomForestRegressor()   
2. clf.fit(X_train, y_train)   
3. predRF = clf.predict(X_test)   

3.3.3.2 สร้างแบบจ าลองการท านายโดยใช้ Random forest classifier ของ scikit-
learn 
 
โดยส่วนย่อยของโค้ด (code snippet) แสดงได้ดังนี้ 

4. clf = RandomForestClassifier()   
5. clf.fit(X_train, y_train)   
6. predRF = clf.predict(X_test)   

 
3.3.3.3 สร้างแบบจ าลองการท านายโดยใช้ Gradient Boosting Regressor ของ 
scikit-learn 

 
โดยส่วนย่อยของโค้ด (code snippet) แสดงได้ดังนี้ 

1. clf = GradientBoostingRegressor()   
2. clf.fit(X_train, y_train)   
3. predRF = clf.predict(X_test)  
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3.3.3.4 สร้างแบบจ าลองการท านายโดยใช้ XGBoost ของ scikit-learn  
 
โดยส่วนย่อยของโค้ด (code snippet) แสดงได้ดังนี้ 

1. param['eval_metric'] = 'auc'   
2. dtrain = xgb.DMatrix(X_train, label=y_train)   
3. clf = xgb.train(param, dtrain)   
4. dtest = xgb.DMatrix(X_test)   
5. predRF = clf.predict(dtest)   

 
เมื่อรันโปรแกรมแล้วจะได้ผลการท้านายความน่าจะเป็นที่ผู้ซื้อมีโอกาสจะกลับมา

ซื้อซ้้า ตัวอย่างตามตาราง 8 ซึ่งผลลัพธ์นี้ใช้ในการส่งในการแข่งขันของ Kaggle ผลลัพธ์ของการส่งใน
การแข่งขนัแสดงดังตาราง 12 ซ่ึงจะกล่าวถึงรายละเอียดต่อไป 
 
ตาราง 8 ตัวอย่างผลลัพธ์ของแบบจ้าลองการท้านายของผู้ซื้อแต่ละคนจ้าแนกตามอัลกอริทึม 
 

Id 
Repeat Probability 

Random forest 
regressor 

Random forest 
classifier 

Gradient boosting 
regressor 

XGBoost 

12262064 0.238325 0.34416064 0.34416064 0.44184661 

12277270 0.325746 0.63062609 0.63062609 0.47733018 

12332190 0.281708 0.07709697 0.07709697 0.20715557 

12524696 0.122981 0.22649302 0.22649302 0.22845522 

13074629 0.166164 0.25424540 0.25424540 0.24076188 

 
3.3.3.5 Public Score และ Private Score 

ในการแข่งขัน Acquire Valued Shoppers Challenge จะวัดประสิทธิภาพการ
ท้านายด้วยคะแนน 2 ประเภทได้แก่ 

1. Public Score ค้านวณ จาก 20% ของข้อมูล test และอีก 80% ที่ เหลือ
ค้านวณจากข้อมูลอื่น 

2. Private Score ค้านวณจากข้อมูล test 80 % และอีก 20% ที่เหลือจะค้านวณ
จากข้อมูลอื่น 
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3.3.3.6 Leave One Out Cross-validation 
ผู้วิจัยพบว่าข้อมูลประวัติการได้รับโปรโมชั่นของลูกค้าในชุดข้อมูลฝึกสอน (Train 

set) และข้อมูลทดสอบ  (Test set) มีข้อมูลผู้ซื้อและโปรโมชั่นที่แตกต่างกันค่อนข้างมากดัง
ภ าพประกอบ  6 จึ ง เลื อก ใช้  Leave One Out Cross-validation ร่ วมกั บ  Random forest 
regressor โดยการเลือกข้อมูลออกมาทีละ Offer เพ่ือใช้เป็น Test set และใช้ข้อมูลที่เหลือเป็นชุด
ข้อมูลฝึกสอนโดยในชุดข้อมูลทดสอบจะมีข้อมูลทั้งหมด 24 Offer จะได้ทั้งหมด 24 Model โดยเลือก
โมเดลที่ดีที่สุด 2 อันดับคือเลือกชุดข้อมูลที่เป็น Offer Id 1200581 และ 1199857 ออกมาแสดงดัง
ตาราง 9 
 
ตาราง 9 คะแนนสูงสุด 2 อันดับแรกจาก 24 Model 

 

Offer Id Public Score Private Score 

1200581 0.61570 0.60964 

1199857 0.61556 0.60947 
 

3.4 การปรับจูนพารามิเตอร ์
ในงานวิจัยนี้ผู้วิจัยใช้ Grid Search Cross-Validation ในการหาพารามิเตอร์ที่เหมาะสม

ส้าหรับแต่ละอัลกอริทึมโดยมีรายละเอียดดังตาราง 10 โดยช่วงของพารามิเตอร์ที่เลือกใช้นั้น ผู้วิจัย
เลือกช่วงที่ครอบคลุมพารามิเตอร์ของหลายงานวิจัยและพารามิเตอร์จากงานวิจัยของ Nikulin [7] 
เพ่ือหาพารามิเตอร์ที่เหมาะสมกับแบบจ้าลองการท้านายที่สร้างขึ้น 

 
3.4.1 Random forest regressor 

ในส่วนของการปรับจูนพารามิเตอร์เพ่ือท้านายการกลับมาซื้อซ้้าของผู้ซื้อในเบื้องต้น
ก้าหนดค่าพารามิเตอร์ส้าหรับ Random forest regressor ดังนี้ 

1. n_estimators: 100, 150, 200, 250, 300 
2. max_depth: 10, 12, 14 
3. min_samples_split: 6, 8, 10 
4. min_samples_leaf: 3, 5, 7 
5. random_states: 42 
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สาเหตุที่เลือกใช้ random_states 42 เนื่องจากต้องการให้ได้ผลลัพธ์เหมือนเดิมตลอด
เมื่อลองปรับเปลี่ยนค่าอ่ืน ๆ และเลือกใช้ช่วง n_estimators, max_depth, min_samples_split, 
min_samples_leaf เพราะหากเลือกใช้ค่าที่มากกว่านี้จะท้าให้เกิด Overfitting ท้าให้ประสิทธฺภาพ
ของแบบจ้าลองการท้านายลดลง 

3.4.2 Random forest classifier 
ในส่วนของการปรับจูนพารามิเตอร์เพ่ือท้านายการกลับมาซื้อซ้้าของผู้ซื้อในเบื้องต้น

ก้าหนดค่าพารามิเตอร์ส้าหรับ Random forest classifier ดังนี้ 
1. n_estimators: 100, 150, 200, 250, 300 
2. max_depth: 10, 12, 14 
3. min_samples_split: 6, 8, 10 
4. min_samples_leaf: 3, 5, 7 
ส า เ ห ตุ ที่ เ ลื อ ก ใ ช้ ช่ ว ง  n_estimators, max_depth, min_samples_split, 

min_samples_leaf เพราะหากเลือกใช้ค่าที่มากกว่านี้จะท้าให้เกิด Overfitting ท้าให้ประสิทธฺภาพ
ของแบบจ้าลองการท้านายลดลง 

3.4.3 XGBoost 
ในส่วนของการปรับจูนพารามิเตอร์เพ่ือท้านายการกลับมาซื้อซ้้าของผู้ซื้อในเบื้องต้นจะ

ตั้งค่าพารามิเตอร์ส้าหรับ XGBoost ดังนี้ 
1. learning_rate: 0.08, 0.09, 0.10 
2. max_depth: 6, 8, 10, 12 
3. n_estimators: 150, 200, 250, 300, 400 

สาเหตุที่ เลือกใช้พารามิ เตอร์  n_estimators, max_depth และ learning_rate 
ในช่วงนี้เนื่องจากหากเลือกค่าที่สูงกว่านี้จะท้าให้เกิด Overfitting ท้าให้ประสิทธิภาพแบบจ้าลองการ
ท้านายลดลง 

3.4.4 Gradient Boost Regressor 
ในส่วนของการปรับจูนพารามิเตอร์เพ่ือท้านายการกลับมาซื้อซ้้าของผู้ซื้อในเบื้องต้นจะ

ตั้งค่าพารามิเตอร์ส้าหรับ XGBoost ดังนี้ 
1. learning_rate: [0.08, 0.09, 0.10] 
2. max_depth: [5, 6, 7] 
3. n_estimators: [200, 300, 400, 500] 
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สาเหตุที่ เลือกใช้พารามิ เตอร์  n_estimators, max_depth และ learning_rate 
ในช่วงนี้เนื่องจากหากเลือกค่าที่สูงกว่านี้จะท้าให้เกิด Overfitting ท้าให้ประสิทธิภาพแบบจ้าลองการ
ท้านายลดลง 

 
ตาราง 10 hyperparameter ของแต่ละอัลกอริทึม 

 

Algorithm Parameters 
Random forest regressor n_estimator: [100, 150, 200, 250, 300] 

max_depth: [10, 12, 14] 
min_samples_split: [6, 8, 10] 
min_samples_leaf: [3, 5, 7] 
random_states: [42] 

Random forest classifier n_estimator: [100, 150, 200, 250, 300] 
 max_depth: [10, 12, 14] 
min_samples_split: [6, 8, 10] 
min_samples_leaf: [3, 5, 7] 

XGBoost learning_rate: [0.08, 0.09, 0.10] 
max_depth: [6, 8, 10, 12] 
n_estimators: [150, 200, 250, 300, 400] 

Gradient Boost Regressor learning_rate: [0.08, 0.09, 0.10] 
max_depth: [5, 6, 7] 
n_estimators: [200, 300, 400, 500] 

 



 

บทท่ี 4 
ผลลัพธ์จากการวิจัย 

 
ในการวิจัยเรื่องการท้านายการซื้อซ้้าของผู้ซื้อโดยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง ผู้วิจัยได้

ด้าเนินการวิจัยโดยศึกษาตามขั้นตอนต่าง ๆ ตลอดจนการวัดประสิทธิภาพเพ่ือให้บรรลุวัตถุประสงค์
ของการวิจัยที่ได้ก้าหนดไว้ ได้ดังนี้ 

1. ผลลัพธ์ของการวิเคราะห์ข้อมูล  
2. ผลลัพธ์ของการวิเคราะห์ฟีเจอร์ 
3. ผลลัพธ์การสร้างแบบจ้าลองการท้านายโดยใช้ข้อมูลประวัติการซื้อสินค้า 
4. ผลลัพธ์ของการเปรียบเทียบฟีเจอร์ 
5. ผลลัพธ์ของแบบจ้าลองที่ใช้เทคนิค Leave One Offer Out  
 

ผลลัพธ์ของการวิเคราะห์ข้อมูล 
จากการส้ารวจพบว่าข้อมูลผู้ซื้อและข้อมูลโปรโมชั่นในชุดข้อมูลฝึกสอน (training set) และ 

ชุดข้อมูลทดสอบ (test set) มีความแตกต่างกันมากแสดงดังภาพประกอบ 6 โดยแกน Y คือจ้านวน
ข้อมูลประวัติโปรโมชั่นที่ผู้ซื้อเคยได้รับของแต่ละโปรโมชั่นและแกน X คือโปรโมชั่น (Offer ID) ผู้วิจัย
จึงใช้ เทคนิค Leave One Offer Out มาช่วยในการสร้างแบบจ้าลองการท้านายเผื่อให้ เกิด
สถานการณ์ท่ีเหมือนจริง 

 
 

ภาพประกอบ 6 ความแตกต่างของข้อมูลโปรโมชั่นในชุดข้อมูลฝึกสอนและชุดข้อมูลทดสอบ 
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ผลลัพธ์การวิเคราะห์ฟีเจอร์ 
ฟีเจอร์ที่มีในชุดข้อมูล Kaggle “Acquire Valued Shopper Challenge” ผู้วิจัยได้น้ามา

เปรียบเทียบหาความส้าคัญของฟีเจอร์โดยใช้ Random forest ของ scikit-learn ได้ผลลัพธ์ดังตาราง 
11 และเมื่อพิจารณาค่าความส้าคัญของแต่ละฟีเจอร์พบว่าฟีเจอร์ที่มีความส้าคัญหรือผลกระทบต่อ
ผลลัพธ์การท้านายมากที่สุดได้แก่ Company, Category และ Brand ซึ่งผลลัพธ์ที่ได้เหมือนกับงาน
ของ Nikulin [7] จากผลลัพธ์ที่ ได้จึงสร้างฟีเจอร์จากการรวมกันของ  3 ฟีเจอร์ข้างต้นเรียกว่า 
“Product” และสร้างฟีเจอร์จากหลักการ Content-Based และ Collaborative Filtering  

 

ตาราง 11 ความส้าคัญของฟีเจอร์ (Feature Importance) 
 

N Feature Importance 

1 Company 0.311937 
2 Category 0.196459 

3 Brand 0.172855 
4 Chain 0.118947 

5 Offer Value 0.103365 

6 Market 0.093643 

 

ผลลัพธ์ของการสร้างแบบจ าลองโดยใช้ Base features และ All features 
ในการสร้างฟีเจอร์ผู้วิจัยได้หาค่า Feature Importance ของแต่ละฟีเจอร์ตามตาราง 11 

เพ่ือคัดเลือกฟีเจอร์มีที่ความส้าคัญมาสร้างเป็นฟีเจอร์ใหม่ เพ่ือใช้ในการสร้างแบบจ้าลองในแต่ละ
อัลกอริทึม ได้แก่ Random forest regressor, Random forest classifier, eXtreme Gradient 
Boost (XGBoost) และ Gradient Boost โดยใช้ฟีเจอร์ที่สร้างขึ้นทั้ง 2 กลุ่ม โดยพบว่าเมื่อใช้ฟีเจอร์ 
All features พบว่าผลลัพธ์ของแบบจ้าลองจะให้ค่า Cross-validation Score (CV), Public AUC 
Score (PB) และ Private AUC Score (PV) ที่สูงกว่าการใช้เพียงฟีเจอร์ Base features เพียงอย่าง
เดียวตามตาราง 12 
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ตาราง 12 ผลลัพธ์การท้านายโดยใช้ Base features และ All features ของแต่ละอัลกอริทึม 
 

 

ผลลัพธ์ของการปรับจูนพารามิเตอร์ของแบบจ าลอง 
จากผลลัพธ์ก่อนหน้าผู้วิจัยได้ปรับจูนพารามิเตอร์ของแบบจ้าลองการท้านายแต่ละ

อัลกอริทึมโดยการใช้ Grid Search Cross-validation ในการหาพารามิเตอร์ที่เหมาะสมและทดสอบ
กับพารามิเตอร์ของ Nikulin [7] เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพแบบจ้าลองการท้านายโดยมีรายละเอียด
พารามิเตอร์ดังตาราง 13 และมีผลลัพธ์แสดงดังตาราง 14 

 

ผลลัพธ์ของแบบจ าลองเมื่อใช้เทคนิค Leave One Offer Out 
ผู้ วิจั ย ได้ ใช้ เทคนิค  Leave One Offer Out ร่วมกับ ฟี เจอร์ทั้ งหมดที่ สร้างขึ้น  (All 

Features) ในการสร้างแบบจ้าลองการท้านายแต่ละอัลกอริทึมโดยมีผลลั พธ์การท้า Cross-
Validation (CV) โดยใช้ K-fold 5 และน้าผลลัพธ์จากแบบจ้าลองที่ได้ไปทดสอบเพ่ือท้าการวัดผล
ประสิทธิภาพใน Kaggle ด้วยค่า AUC Score ได้แก่ Public Score (PB), Private Score (PV) โดย
ผลลัพธ์ของแต่ละอัลกอริทึมแสดงดังตาราง 15 
 
ตาราง 13 พารามิเตอร์ที่ใช้หลังการปรับจูน 
 

Used 
Features 

Random forest regressor Random forest classifier XGBoost Gradient Boost 
CV PB PV CV PB PV CV PB PV CV PB PV 

Base 
features 

0.56580 0.60053 0.59511 0.64967 0.54256 0.53740 0.70724 0.58055 0.57749 0.70600 0.58612 0.58176 

All features 0.58109 0.61119 0.60669 0.65971 0.55521 0.56043 0.71365 0.56878 0.56721 0.71410 0.60222 0.59898 

Algorithm Parameters 

Random Forest Regressor n_estimator = 300, criterion='mse', max_depth=12, 
min_samples_split=10, max_features ='sqrt', min_samples_leaf=3 

Random Forest Classifier  n_estimator = 200, max_depth=12, min_samples_split=10, 
min_samples_leaf=3 

XGBoost learning_rate: 0.08, max_depth: 10, n_estimators: 400 

Gradient Boost Regressor learning_rate: 0.08, max_depth: 5, n_estimators: 500 
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ตาราง 14 ผลลัพธ์ของแบบจ้าลองการท้านายแต่ละอัลกอริทึมหลังปรับจูนพารามิเตอร์ 
 

Used 
Features 

Random forest regressor Random forest classifier XGBoost Gradient Boost 
CV PB PV CV PB PV CV PB PV CV PB PV 

Base 
features 

0.70420 0.60053 0.59511 0.70444 0.59717 0.59359 0.70432 0.54839 0.55297 0.70750 0.57266 0.57106 

All 
features 

0.71459 0.61515 0.60759 0.64909 0.61731 0.60956 0.70934 0.57477 0.56837 0.71437 0.60207 0.59851 

 

ตาราง 15 ผลลัพธ์ของแบบจ้าลองการท้านายแต่ละอัลกอริทึมเมื่อใช้เทคนิค Leave One Offer Out 
 
Used 
Features 

 Random forest regressor Random forest classifier XGBoost Gradient Boost 
CV PB PV CV PB PV CV PB PV CV PB PV 

All features +  
Leave One 
Offer Out 

0.75020 0.61574 0.60880 0.60730 0.61296 0.60731 0.70670 0.60623 0.60311 0.71200 0.58755 0.57638 

 



 

บทท่ี 5 
สรุปผลการวิจัย อภิปรายผล และขอ้เสนอแนะ 

 
งานวิจัยนี้น้าเสนอการสร้างแบบจ้าลองการท้านายการซื้อซ้้าของผู้ซื้อโดยใช้เทคนิคการ

เรียนรู้ของเครื่อง โดยนิยามปัญหาคือต้องการท้านายผู้ซื้อคนใดจะเป็นผู้ซื้อที่มีความภักดีต่อยี่ห้อสินค้า 
(loyal customer) ที่มีโอกาสจะกลับมาซื้อสินค้า เมื่อมีการเสนอโปรโมชั่นหนึ่ง ๆ หรือจะเป็นลูกค้า
ที่มาซื้อเพียงครั้งเดียวเพ่ือใช้โปรโมชั่น (one-time deal hunter) ต้องการจ้าแนกผู้ซื้อที่จะกลับมาซื้อ
สินค้าซ้้าในอนาคตหลังจากได้รับโปรโมชั่นไปแล้ว โดยผู้วิจัยได้วัดประสิทธิภาพของแบบจ้าลองแต่ละ
อัลกอริทึมและการท้า Feature Engineering รูปแบบต่าง ๆ เพ่ือน้าผลลัพธ์มาเปรียบเทียบและ
สรุปผลโดยสามารถแบ่งหัวข้อในการสรุปได้ดังต่อไปนี้ 

1. สรุปผลการวิจัย 
2. อภิปรายผลการวิจัย 
3. ข้อเสนอแนะ 

 
5.1 สรุปผลการวิจัย 

การท้านายการซื้อซ้้าของผู้ซื้อจะช่วยให้ธุรกิจร้านค้าสามารถลดต้นทุนและช่วยในการ
จัดท้าแผนการตลาดในอนาคต 

ในงานวิจัยนี้ผู้วิจัยได้ใช้ชุดข้อมูล “Acquire Valued Shopper Challenge” จากการ
แข่งขันในเว็บไซต์ Kaggle โดยผู้วิจัยได้สร้างฟีเจอร์จากการรวบรวมข้อมูล (Aggregate) ในช่วงเวลาที่
สนใจเพ่ือลดขนาดพ้ืนที่ในการจัดเก็บข้อมูล โดยแบ่งเป็น 2 กลุ่ม ได้แก่ (1) Base features และ (2) 
All features โดยสร้างประวัติการซื้อสินค้าในของลูกค้าโดยให้ความส้าคัญกับแบรนด์  (brand) 
หมวดหมู่ (category) และบริษัท (company) โดยใช้อัลกอริทึมท่ีหลากหลาย ได้แก่ random forest 
regressor, random forest classifier, XGBoost, Gradient Boost นอกจากนี้ผู้วิจัยได้ใช้เทคนิค 
Leave One Offer Out เพ่ือให้ได้ผลลัพธ์การท้านายที่ดีขึ้น  

จากการทดลองพบว่า Random forest regressor ร่วมกับ Leave One Offer Out ให้
ผลลัพธ์ที่ดีกว่าวิธีอ่ืน เมื่อน้าผลลัพธ์ที่ได้ Submit ที่ Kaggle ได้ Public AUC Score 0.61574 และ 
Private AUC Score 0.60936 ตามภาพประกอบ 7 หรือเทียบเท่ากับอันดับที่  20 บน Private 
Leader Board แสดงดังภาพประกอบ 8 
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ภาพประกอบ 7 ผลลัพธ์ที่ได้จากการส่งผลในการแข่งขัน Kaggle “Acquire Valued Shoppers” 

 
ที่มา https://www.kaggle.com/c/acquire-valued-shoppers-challenge/leaderboard 

 

 

 
ภาพประกอบ 8 Private Leaderboard 

 
ที่มา https://www.kaggle.com/c/acquire-valued-shoppers-challenge/leaderboard 

https://www.kaggle.com/c/acquire-valued-shoppers-challenge/leaderboard
https://www.kaggle.com/c/acquire-valued-shoppers-challenge/leaderboard
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5.2 อภิปรายผลการวิจัย 
จากการตั้งสมมติฐานหากใช้ All Features ในการสร้างแบบจ้าลองการท้านายจะให้

ผลลัพธ์ที่ ดีขึ้น เมื่ อ เทียบกับการใช้  Base Features อย่ างเดียวและพบว่า Random Forest 
Regressor ใช้ร่วมกับ Leave One Offer Out ให้ผลลัพธ์สูงที่สุดเมื่อเทียบกับอัลกอริทึมอ่ืนโดย
วิธีการนี้สามารถใช้เป็นแนวทางในการสร้างแบบจ้าลองการท้านายซื้อซ้้าในอนาคตได้ 

 
5.3 ข้อเสนอแนะ 

เนื่ อ งจ ากข้ อมู ล  Transaction มี ป ริม าณ มากท้ า ให้ ก าร เต รี ยมข้ อมู ล  (Data 
preparation) เพ่ือจะสร้างแบบจ้าลองการท้านายต้องใช้เวลานาน ควรมีการเก็บข้อมูลในรูปแบบที่
พร้อมใช้งานมีการรวมข้อมูล (Aggregation) ในรูปแบบที่เหมาะสมในการใช้สร้างโมเดลเลยเพ่ือช่วย
ลดพื้นที่ที่ต้องใช้ในการเก็บข้อมูลและลดเวลาในการสร้างแบบจ้าลองการท้านาย 
 



 

ภาคผนวก 
งานวิจัยนี้พัฒนาแบบจ้าลองการท้านายโดยใช้ภาษา Python เวอร์ชั่น 2.7 ทั้งนี้ผู้วิจัยได้

แสดงโค้ดตัวอย่างส้าหรับการสร้างฟีเจอร์ทั้งหมดใน โดยโค้ดส่วนของการสร้างฟีเจอร์ทั้งหมดสามารถ
ดูได้จาก https://bit.ly/2KSGUwy และตัวอย่างโค้ดบางส่วนที่ส้าคัญเพ่ือใช้ประกอบงานวิจัยโดยมี
รายละเอียดดังนี้ 

1. โค้ดใช้ส้าหรับลดขนาดข้อมูลโดยการเลือกข้อมูลที่มีความเกี่ยวข้องกับโปรโมชั่นที่เรา
สนใจดังภาพประกอบ 9 

 

 
 

ภาพประกอบ 9 โค้ดใช้ส้าหรับลดขนาดข้อมูล 
 

2. โค้ดการหาความส้าคัญของฟีเจอร์ (Feature importance) แสดงดังภาพประกอบ 10 
 

  

 
ภาพประกอบ 10 โค้ดการหาความส้าคัญของฟีเจอร์ (Feature importance) 

 

https://bit.ly/2KSGUwy
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3. โค้ดส้าหรับการสร้างกราฟแสดงจ้านวนข้อมูลในชุดข้อมูลฝึกสอนและข้อมูลทดสอบใน
แต่ละโปรโมชั่นแสดงดังภาพประกอบ 11 

 

 
ภาพประกอบ 11 โค้ดส้าหรับการสร้างกราฟแสดงจ้านวนข้อมูลในชุดข้อมูลฝึกสอนและข้อมูลทดสอบ

ในแต่ละโปรโมชั่น 
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4. โค้ดส้าหรับสร้าง Base features แสดงดังภาพประกอบ 12 ภาพประกอบ 13 และ
ภาพประกอบ 14 

 
ภาพประกอบ 12 โค้ดส้าหรับสร้าง Base features 
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ภาพประกอบ 13 โค้ดส้าหรับสร้าง Base features (ต่อ) 
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5. โค้ดส้าหรับนับจ้านวนวันตั้งแต่การซื้อครั้งแรกแสดงดังภาพประกอบ 15 

  

 
ภาพประกอบ 14 โค้ดส้าหรับสร้าง Base features (ต่อ 2) 

 
ภาพประกอบ 15 โค้ดส้าหรับสร้างฟีเจอร์นับวันตั้งแต่การซื้อครั้งแรก 
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6. โค้ดส้าหรับสร้างฟีเจอร์ในทางลบ (negative features) แสดงดังภาพประกอบ 16 และ
ภาพประกอบ 17 

 
  

 
ภาพประกอบ 16 โค้ดสร้างฟีเจอร์ในเชิงลบ (negative features) 
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7. โค้ดส้าหรับสร้างฟีเจอร์โอกาสการกลับมาซื้อสินค้าแต่ละชิ้นแสดงดังภาพประกอบ 18 

 
ภาพประกอบ 17 โค้ดสร้างฟีเจอร์ในเชิงลบ (negative features) (ต่อ) 

 
ภาพประกอบ 18 โค้ดส้าหรับสร้างฟีเจอร์โอกาสการกลับมาซื้อสินค้าแต่ละชิ้น 
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8. โค้ดส้าหรับสร้างฟีเจอร์เทรนด์การใช้จ่ายในแต่ละช่วงของแต่ละหมวดหมู่แสดงดัง
ภาพประกอบ 19 

 
ภาพประกอบ 19 โค้ดส้าหรับสร้างฟีเจอร์เทรนด์การใช้จ่ายในแต่ละช่วงของแต่ละหมวดหมู่ 
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9. โค้ดส้าหรับสร้างฟี เจอร์ เปรียบเทียบราคาสินค้ากับสินค้าที่ คล้ายกันแสดงดั ง
ภาพประกอบ 20 และภาพประกอบ 21 

 

 
ภาพประกอบ 20 โค้ดส้าหรับสร้างฟีเจอร์เปรียบเทียบราคาสินค้ากับสินค้าที่คล้ายกัน 
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10. โค้ดส่ วนของการสร้างไฟล์ส้ าหรับการส่ ง  Kaggle (submission file) แสดงดั ง
ภาพประกอบ 22 

 

 
ภาพประกอบ 22 โค้ดส่วนของการสร้างไฟล์ส้าหรับการส่ง Kaggle (submission file) 

 
ภาพประกอบ 21 โค้ดส้าหรับสร้างฟีเจอร์เปรียบเทียบราคาสินค้ากับสินค้าที่คล้ายกัน (ต่อ) 
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11. โค้ดส่วนของการท้า Leave One Offer Out แสดงดังภาพประกอบ 23 
 

 

 

 
ภาพประกอบ 23 โค้ดส่วนของการท้า Leave One Offer Out 
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