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งานวิจัยนีมี้วัตถุประสงคเ์พื่อศึกษาวิธีการจัดกลุ่มลูกค้าของบริษัทบัตรเครดิตแห่งหนึ่ง   โดย

การศึกษาแบ่งออกเป็น 2 ช่วง คือ ช่วงที่หนึ่งการจดักลุ่มดว้ยแบบจ าลองเค-มีนส ์และช่วงที่สองการท านายกลุ่ม
ดว้ยแบบจ าลองตน้ไมต้ัดสินใจ โดยในช่วงแรกใชว้ิธีการหาจ านวนกลุ่ม (คลัสเตอร)์ ที่เหมาะสมดว้ย วิธีการ 
Elbow method, การวิเคราะห ์Silhouette, Davies-Bouldin index และCalinski-Harabasz index  และในช่วง
ที่สองใหแ้บบจ าลองตน้ไมต้ดัสินใจท านายกลุ่มลกูคา้ เพื่อหาฟีเจอรส์  าคญัที่ส่งผลใหแ้บบจ าลองใชเ้ป็นกฎการ
ตดัสินใจในการจดักลุ่มลกูคา้ และแสดงถึงลกัษณะของลกูคา้ในแต่ละกลุ่ม  โดยการศึกษาในครัง้นีช้่วยใหเ้ขา้ใจ
ปัจจัยที่มีอิทธิพลต่อพฤติกรรมและความชอบของลูกคา้ในแต่ละกลุ่มไดอ้ย่างชัดเจนยิ่งขึน้  และในทา้ยที่สุด
งานวิจัยนีมี้การน าเสนอแนวทางส าหรบัการออกแคมเปญทางการตลาด  และโปรโมชั่นเพื่อตอบสนองความ
ตอ้งการของลกูคา้ในแตล่ะกลุม่ 
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This study aims to analyze customer segmentation of a credit card company. The 

analysis consists of two phases: K-Means clustering and Decision Tree classification. In the initial 
phase, various numbers of clusters were explored using the Elbow method, Silhouette analysis, the 
Davies-Bouldin index, and the Calinski-Harabasz index. The second phase focused on Decision Tree 
classification to identify key features that differentiate customer groups and capture characteristics of 
each cluster. Finally, guidelines for developing customized campaigns ore promotions were 
provided. 
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บทที ่1 

บทน า 

1.1 ภมิูหลัง 
จากการเติบโตของเทคโนโลยีในปัจจุบัน การแข่งขันทางธุรกิจที่สูงขึน้ รวมถึงเป็นยุคที่

ลูกค้าสามารถเข้าถึงข้อมูลของสินค้า และบริการของแบรนด์ต่างๆได้อย่างง่ายดายด้วย
โทรศพัทมื์อถือเพียงเครื่องเดียว ท าใหแ้ต่ละธุรกิจต่างตอ้งแข่งขนักันอย่างหนัก เพื่อช่วงชิงลกูคา้ 
และสว่นแบ่งการตลาด จากสาเหตเุหลา่นี ้ท  าใหแ้ต่ละธุรกิจมีการวางแผนกลยุทธการตลาด ทัง้ใน
ดา้นสินคา้ บริการ ราคา และแคมเปญทางการตลาดในรูปแบบต่างๆ เพื่อน าเสนอสินคา้ หรือ 
บริการ ใหต้รงกับความตอ้งการของลูกคา้ ทัง้นีก้ารส่งเสริมการขายที่ธุรกิจนิยมใชก้ันบ่อยๆ คือ 
การลดแลกแจกแถม ซึง่เป็นแคมเปญการตลาดที่สง่ผลดีในระยะสัน้ แต่ในระยะยาวไม่สง่ผลดีมาก
นกั เน่ืองจากธุรกิจจะไม่สามารถรกัษาลกูคา้ที่ซือ้สินคา้เฉพาะช่วงลดราคาไวไ้ด ้และลกูคา้สามารถ
เปลี่ยนใจไปซือ้สินคา้จากคูแ่ข่งไดเ้สมอ หากสินคา้ของคูแ่ข่งมีราคาที่ต  ่ากวา่ ดงันัน้ ในการวางแผน
กลยทุธทางการตลาด นอกจากการวางแผนกลยทุธในการหาลกูคา้ใหม่แลว้ การรกัษาลกูคา้ใหอ้ยู่
กับธุรกิจก็มีความส าคัญเช่นกัน ซึ่งการที่ธุรกิจจะสามารถรกัษาลูกคา้ใหอ้ยู่กับธุรกิจไดน้ัน้ สิ่งที่
ส  าคญั คือ การรูข้อ้มลูเชิงลึกของลกูคา้ เพื่อใหธุ้รกิจสามารถน าเสนอสินคา้ บรกิาร หรือ ขอ้เสนอ
พิเศษที่ตรงกบัความตอ้งการของลกูคา้ของธุรกิจเอง อย่างถกูที่ ถกูเวลา  และสรา้งความแตกต่าง
จากคูแ่ข่ง 

อนึ่ง การที่ธุรกิจรูจ้กัลกูคา้ และสื่อสารหาลกูคา้ทกุคนดว้ยขอ้เสนอแบบเดียวกนั อาจไม่ใช่
วิธีการที่เหมาะสม ก่อใหเ้กิดตน้ทุนสงู และไม่ไดผ้ลตอบรบัที่ดี เนื่องจากลกูคา้แต่ละรายมีความ
ตอ้งการที่แตกต่างกันออกไป ในขณะเดียวกันการสื่อสารหาลูกคา้ดว้ยรูปแบบ และขอ้เสนอที่
เฉพาะเจาะจงลงไปในแต่ละบุคคล ในทางปฏิบัติค่อนขา้งท าไดย้าก โดยเฉพาะธุรกิจที่มีขนาด
กลางถึงขนาดใหญ่ซึ่งมีปริมาณลูกค้าจ านวนมาก เพราะต้องใช้ต้นทุนทางด้านงบประมาณ 
แรงงาน รวมถึงตน้ทนุเวลา ในการสื่อสารหาลกูคา้ใหค้รบทกุราย ในทางการตลาด ใชเ้ทคนิคการ
จัดกลุ่มลูกค้าออกเป็นกลุ่มย่อย (Customer Segmentation) โดยจัดกลุ่มลูกค้าที่ มีลักษณะ
คลา้ยคลึงกันอยู่ในกลุ่มเดียวกนั เพื่อใหธุ้รกิจสามารถเขา้ใจลกัษณะเฉพาะที่มีรว่มกนัของลกูคา้ 
เข้าใจพฤติกรรมในการใช้จ่าย โดยประโยชน์ของการจัดกลุ่มลูกคา้ คือ ช่วยให้ฝ่ายการตลาด 
สามารถวางแผนการขายสินคา้ บรกิาร และขอ้เสนอพิเศษที่เฉพาะเจาะจงลงไปในแต่ละกลุม่ ช่วย
ปรบัปรุงงานดา้นลกูคา้สมัพนัธใ์หมี้ประสิทธิภาพ เป็นการสรา้งความจงรกัภกัดีที่ลกูคา้มีต่อธุรกิจ 
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และท าให้ธุรกิจทราบถึงสัดส่วนรายไดท้ี่มาจากกลุ่มลูกคา้  ท าให้ธุรกิจสามารถจัดสรรการใช้
งบประมาณลงไปในแต่ละกลุ่มไดอ้ย่างเหมาะสม นอกจากนีย้ังเพิ่มโอกาสทางธุรกิจในการวิจัย 
พฒันาสินคา้ รวมถึงการออกสินคา้ใหม่  

ในงานวิจยันีน้  าเสนอการจดักลุม่ลกูคา้บตัรเครดิต โดยแบ่งเป็น 2 ช่วง คือ ช่วงที่ 1 การจดั
กลุ่มลูกค้าบัตรเครดิตซึ่งเป็นชุดข้อมูลที่ไม่มีเลเบล  ด้วยการเรียนรูข้องเครื่องแบบไม่มีผู้สอน 
(Unsupervised Machine Learning) โดยจัดกลุ่มจากลักษณะทางประชากรศาสตร์ และ
พฤติกรรม ดว้ยแบบจ าลองK-Means Clustering และช่วงที่ 2 ท านายกลุ่มลกูคา้บตัรเครดิตดว้ย
ด้วยการเรียนรู ้ของเครื่องแบบมีผู้สอน (Supervised Machine Learning)ด้วยแบบจ าลอง 
Decision Tree Classification เพื่ อให้การจัดกลุ่ม มีประสิท ธิภาพ เพิ่ มความน่าเช่ือถือให้
แบบจ าลอง ทราบถึงกฎการตดัสินใจ และฟีเจอรท์ี่มีผลต่อการตดัสินใจของแบบจ าลอง 

1.2 ความมุ่งหมายของงานวิจัย 

ในงานวิจยัครัง้นีผู้ว้ิจยัไดต้ัง้ความมุ่งหมายไวด้งันี ้
1.2.1 เพื่อจดักลุ่มลกูคา้บตัรเครดิตที่มีลกัษณะพฤติกรรมคลา้ยคลงึกนัออกเป็นกลุ่ม

ย่อย โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องแบบไม่มีผูส้อน (Unsupervised Machine Learning) โดย
การแบ่งกลุม่ดว้ยแบบจ าลอง K-Means Clustering  

1.2.2 เพื่อท านายกลุ่มของลูกคา้บัตรเครดิตโดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูแ้บบมีผูส้อน 
(Supervised Machine Learning) โดยใชแ้บบจ าลอง Decision Tree Classification 

1.2.3 เพื่อทราบถึงหลักการของแบบจ าลอง K-Means Clustering ในการจัดกลุ่ม 
และน าผลจากการจดักลุม่ไปใชใ้นการวางแผนงานดา้นการตลาด และลกูคา้สมัพนัธ ์

1.2.4 เพื่อทราบถึงหลักการของแบบจ าลอง Decision Tree Classification ในการ
ท านายกลุม่ของลกูคา้บตัรเครดิต และสามารถอธิบายผลของแบบจ าลอง 

1.2.5  เพื่ อมีความรู้ และความเข้าใจในการแบ่ งกลุ่มลูกค้าออกเป็นกลุ่มย่อย 
(Customer Segmentation) 

1.3   ความส าคัญของงานวจิัย 

งานวิจยันีศ้ึกษาการจดักลุ่มลกูคา้บตัรเครดิตออกเป็นกลุ่มย่อย โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรู ้
ของเครื่องแบบไม่มีผูส้อน (Unsupervised Machine Learning) ในการจดักลุม่ (Clustering) ดว้ย
แบบจ าลอง K-Means และท านายกลุ่มของลูกค้าโดยใช้เทคนิคการเรียนรู ้แบบมีผู้สอน 
(Supervised Machine Learning) โดยใชแ้บบจ าลอง Decision Tree Classification ทดลองกับ
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ชุดขอ้มูลการใชบ้ตัรเครดิตของลูกคา้ธนาคารแห่งหนึ่งจากแหล่งขอ้มูลสาธารณะ Kaggle.com 
ประกอบไปดว้ย 10 แอททรบิิวต ์และมีจ านวนขอ้มลูทัง้หมด 10,127 แถว 

1.4   ขอบเขตของงานวิจัย 

1.4.1 ประชากรทีใ่ช้ในการวิจัย 

ชุดขอ้มูลการใชบ้ัตรเครดิตของลูกคา้ธนาคารแห่งหนึ่งจากแหล่งขอ้มูลสาธารณะ 
Kaggle.com ประกอบไปดว้ย 10 แอททรบิิวต ์และมีจ านวนขอ้มลูทัง้หมด 10,127 แถว 

1.4.2 กลุ่มตัวอย่างทีใ่ช้ในการวิจัย 

ชุดขอ้มูลการใชบ้ัตรเครดิตของลูกคา้ธนาคารแห่งหนึ่งจากแหล่งขอ้มูลสาธารณะ 
Kaggle.com 

1.4.3 ตัวแปรทีศ่ึกษา 

- Age หรอื อายขุองลกูคา้ 

- Gender หรอื เพศของลกูคา้ (M แทนเพศชาย/F แทนเพศหญิง) 
- Education_Level หรือ ระดับการศึกษา (High School/College/Graduate/Post-

Graduate/Doctorate/Unknown/Uneducated) 
- Marital_Status หรอื สถานภาพ (Single/Married/Divorced/Unknown) 
- Months on book หรอื จ านวนเดือนที่ลกูคา้ถือบตัรเครดิต 

- Credit_Limit หรอื วงเงินบตัรเครดิตที่ลกูคา้ไดร้บั 

- Total_Transaction_Amount หรอื ยอดเงินการใชจ้่ายทัง้หมด 

- Total_Transaction_Count หรอื จ านวนครัง้ในการใชจ้่าย 

- Minimum_Income หรอื รายไดข้ัน้ต ่าที่ไดร้บั 

- Maximum_Income หรอื รายไดส้งูสดุท่ีไดร้บั 

  

1.5   กรอบแนวคิดในงานวิจัย 
งานวิจัยนีศ้ึกษาการจัดกลุ่มลูกคา้ที่มีพฤติกรรมใกลเ้คียงกันออกเป็นกลุ่มย่อยโดยใช ้

Machine Learning เป็นเครื่องมือส าหรบัสรา้งแบบจ าลองในการจดักลุ่มลกูคา้ และท านายกลุ่ม
ลกูคา้ โดยใชช้ดุขอ้มลูการใชบ้ตัรเครดิตของลกูคา้ธนาคารแห่งหนึ่ง ประกอบด้วย 10 แอททรบิิวต ์
และมีจ านวนขอ้มูลทั้งหมด 10,127 แถว ขอ้มูลถูกเก็บในรูปแบบตาราง จากนัน้จึงใช ้Machine 
Learning มาเป็นเครื่องมือในการสรา้งแบบจ าลองเพื่อจดักลุ่มลกูคา้ และท านายกลุ่มลกูคา้ โดย 
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เขียนด้วยโปรแกรมภาษา  Python งานวิจัยนี ้สร้างแบบจ าลอง  2 ขั้นตอน คือ 1) การสรา้ง
แบบจ าลองเพื่อจดักลุ่มลกูคา้ ใชเ้ทคนิคการจดัการฟีเจอร ์(Feature Engineering) เพื่อปรบัขอ้มลู
ให้อยู่ในระดับเดียวกัน ก่อนเขา้สู่แบบจ าลอง ใชเ้ทคนิคการจัดกลุ่มลูกคา้ดว้ยแบบจ าลอง  K-
Means Clustering ใช้วิ ธี  Elbow method ในการหาจ านวนกลุ่ มที่ เหมาะสม  และวัดผล
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองด้วย  Silhouette Score, Davies-Bouldin Index และCalinski-
Harabasz Index 2) การท านายกลุ่มของลูกคา้ดว้ยแบบจ าลอง Decision Tree Classification 
และวัดผลประสิทธิภาพของแบบจ าลอง Classification ด้วยค่า Accuracy, Precision, Recall 
และF1-Score ขัน้ตอนสดุทา้ย อธิบายค่าความส าคญัของฟีเจอรท์ี่แบบจ าลองใชใ้นการเรยีนรูด้ว้ย 
Feature Importance  

1.6   สมมตฐิานในการวิจยั 
1.6.1 แบบจ าลอง K-Means เป็นแบบจ าลองที่ประสิทธิภาพในการจัดกลุ่มขอ้มูล 

สามารถจดัการกบัขอ้มลูขนาดใหญ่ และใชเ้วลาในการท างาน (Fit data) นอ้ย  
1.6.2  แบบจ าลอง Decision Tree Classification เป็นแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพ

ในการท านายกลุม่ลกูคา้ที่มีมากกวา่สองคลาส และเป็นแบบจ าลองที่สามารถแปลความไดง้่าย  
1.6.3 แบบจ าลอง Decision Tree Classification ท าใหท้ราบถึงกฎการตดัสินใจของ

แบบจ าลองในการท านายขอ้มลู ช่วยใหผู้ว้ิจยัทราบถึงฟีเจอรท์ี่มีผลในการตดัสินใจของแบบจ าลอง 
1.6.4 วิธีการจดักลุม่ลกูคา้โดยใชเ้ทคนิค Clustering และ Classification เป็นวิธีการ

จดักลุ่มที่มีประสิทธิภาพ เนื่องจากทัง้ 2 เทคนิคส่งเสริมประสิทธิภาพกัน และการใช ้Clustering 
และ Classification ท าใหท้ราบถึงขอ้มลูเชิงลกึของพฤติกรรม และลกัษณะของลกูคา้ที่อยู่ในแต่ละ
กลุม่ 
 



 

บทที ่2 

เอกสารและงานวิจัยทีเ่กีย่วข้อง 

ในงานวิจยัครัง้นี ้ผูว้ิจยัไดศ้กึษาเอกสารและงานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง และน าเสนอตามหวัขอ้ต่อไปนี ้
1.      การแบ่งกลุม่ลกูคา้ (Customer Segmentation) 
2.      เทคนิคในการจดัการขอ้มลูดิบ (Feature Engineering) 
3.      การสรา้งแบบจ าลองในการจดักลุม่ขอ้มลู (Clustering Model) 
4.      การวดัผลประสิทธิภาพของแบบจ าลองจดักลุม่  
5.      การสรา้งแบบจ าลองในการท านายกลุม่ลกูคา้ 
6.      การวดัผลประสิทธิภาพของแบบจ าลองท านายกลุม่ลกูคา้ 
7.      งานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง 

2.1 การแบ่งกลุ่มลูกค้า (Customer Segmentation) 
การแบ่งกลุ่มลกูคา้เป็นขัน้ตอนหนึ่งของการจัดการการตลาด โดยมีทฤษฎี STP Theory 

STP Theory (Kotler & Keller, 2016)ป ร ะ ก อ บ ไป ด้ ว ย  Segmentation, Targeting แ ล ะ
Positioning  ในงานวิจยันีน้  าเสนอ Segmentation หรอื การแบง่กลุม่ลกูคา้  

การแบ่งกลุ่มลกูคา้ คือ กระบวนการในการแบ่งลกูคา้ของธุรกิจออกเป็นกลุ่มย่อย โดยใน
แต่ละกลุ่มมีลักษณะที่เหมือน หรือ คลา้ยคลึงกัน สามารถแบ่งออกไดต้ามลักษณะ 4 ประเภท 
ไดแ้ก่ 

1.      แบ่งตามประชากรศาสตร ์(Demographic) คือ การแบ่งกลุ่มลูกคา้ตาม เพศ อาย ุ
ระดบัการศกึษา สถานะ และอาชีพ เป็นตน้ 
2.      แบ่งตามพืน้ที่  (Geographic) คือ การแบ่งกลุ่มลูกค้าตามพื ้นที่อยู่อาศัย ต าบล 
อ าเภอ ประเทศ และความหนาแน่นของประชากรในพืน้ที่ เป็นตน้ 
3.      แบ่งตามหลกัจิตวิทยา (Psychographic) คือ การแบ่งกลุ่มลกูคา้ตามความสนใจ 
พฤติกรรม ความเชื่อ นิสยั ความชอบสว่นตวั เป็นตน้ 
4.      แบ่งตามพฤติกรรม (Behavioral) คือ การแบ่งกลุ่มลูกค้าจากพฤติกรรมการซือ้
สินคา้ การใชส้ินคา้ ความถ่ีในการซือ้สินคา้ เวลาในการซือ้สินคา้ ประเภทของสินคา้ที่ซือ้ 
เป็นตน้ 
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การแบ่งกลุ่มลูกคา้ ท าใหธุ้รกิจทราบขอ้มูลเชิงลึกของลูกคา้ในแต่ละกลุ่ม ช่วยใหธุ้รกิจ
วางแผนการตลาด เพื่อน าเสนอผลิตภณัฑ ์บรกิาร ไดต้รงกบัความตอ้งการของลกูคา้ สรา้ง
ความสมัพนัธก์บัลกูคา้ มองเห็นโอกาสในการหาลกูคา้เพิ่มในอนาคต และสรา้งรายไดเ้พิ่ม
ใหก้บัธุรกิจ 

2.2 เทคนิคในการจัดการข้อมูลดบิ (Feature Engineering) 
Feature Engineering คือ กระบวนการในการแยกคุณลักษณะ หรือ ฟีเจอร ์(Feature) 

จากขอ้มูลดิบที่ท  าใหแ้บบจ าลองสามารถท างานไดด้ีขึน้ โดยทั่วไปฟีเจอรจ์ะอยู่ในรูปแบบของ
โครงสรา้งของคอลมัห ์หรือ แอททรบิิวต ์โดยขัน้ตอนในการท า Feature Engineering ไดแ้ก่  

- การเลือกฟีเจอร ์(Feature selection) 
- การจดัการค่าที่หายไป (Missing value)   
- การจดัการขอ้มลูที่ไม่สมดลุกนั (Imbalanced data) 
- การจดัการค่าผิดปกติ (Outlier) 
- การจดักลุม่ค่าต่อเน่ือง (Binning) 
- การแปลงค่าประเภทของขอ้มลูใหเ้ป็นตวัเลข (Encoding) 
- การปรบัช่วงค่าขอบเขตของฟีเจอร ์(Feature scaling) 
เนื่องจากชุดข้อมูลที่น  ามาใช้ในงานวิจัยเป็นชุดข้อมูลที่ผ่านการท าความสะอาดแล้ว 

ดังนั้น ในขั้นตอน Feature Engineering ในงานวิจัยนีจ้ึงเป็นขั้นตอนการแปลงค่าประเภทของ
ขอ้มูลใหเ้ป็นตัวเลข (Encoding)และการปรบัช่วงขอบเขตของฟีเจอร ์(Feature scaling) โดยมี
รายละเอียดดงันี ้

 
2.2.1 การแปลงค่าประเภทของข้อมูลใหเ้ป็นตัวเลข (Encoding) 

เนื่องจากแบบจ าลองสามารถท างานไดด้ีเมื่อฟีเจอรเ์ป็นค่าประเภทตวัเลข และชดุขอ้มลูที่
ใชใ้นงานวิจยันีป้ระกอบไปดว้ยฟีเจอรป์ระเภทตวัเลข และฟีเจอรป์ระเภทหมวดหมู่ จึงใชว้ิธีแปลง
ค่าฟีเจอรป์ระเภทหมวดหมู่เป็นคา่ตวัเลขดว้ยฟังกช์ั่น Factorize () 

ฟังก์ชั่น Factorize () เป็นหนึ่งในฟังก์ชั่นของ Pandas ที่แปลงขอ้มูลประเภทหมวดหมู่ 
หรือ ขอ้มูลประเภทแจกแจงใหเ้ป็นขอ้มูลตัวเลข ท าใหค้่าฟีเจอรถ์ูกแปลงเป็นตัวเลขในรูปแบบ
อาเรย ์(Array) ที่ตวัเลขระบคุ่าความแตกต่างของขอ้มลู  ดงัภาพประกอบที่ 1  
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ภาพประกอบ 1 แสดงวิธีแปลงคา่ฟีเจอรด์ว้ยฟังกช์ั่นFactorize() 

ที่ ม า  Pandas Series: factorize() function. Retrieved October 1, 2023, from 
https://www.w3resource.com/pandas/series/series-factorize.php 

2.2.2 การปรับช่วงค่าขอบเขตของฟีเจอร ์(Feature scaling) 
Feature scaling คือ การปรบัช่วงค่าขอบเขตของฟีเจอรท์ี่เป็นขอ้มลูประเภทตวัเลขใหอ้ยู่

ในช่วงขอบเขตเดียวกนั เพื่อใหข้อ้มลูเหมาะกบัการที่แบบจ าลองน าไปประมวลผล ในงานวิจยันีท้  า 
Feature scaling โดยการท าขอ้มูลประเภทตัวเลขใหเ้ป็นค่ามาตรฐาน (Normalization) ดว้ยวิธี 
MinMaxScaler เนื่องจากชดุขอ้มลูที่ใชใ้นการวิจยัมีการกระจายตวัของขอ้มลูที่ไม่ไดอ้ยู่ในลกัษณะ
ปกติ (Normal Distribution)  

MinMaxScaler เป็นการปรบัค่าช่วงของขอ้มลูใหอ้ยู่ในช่วง [0,1] ซึง่ขอ้มลูแตล่ะตวัที่สนใจ 
(i) ขนาดของขอ้มลูจะถกูลบดว้ยค่าต ่าสดุ และถกูหารดว้ยส่วนต่างระหว่างค่าสูงสดุและค่าต ่าสดุ
ของขอ้มลู โดยมีสมการดงัสมการที่ 1 

 
(1)    

 

2.3 การสร้างแบบจ าลองในการจัดกลุ่มข้อมูล (Clustering Model) 
Clustering model เ ป็ น  Machine learning ที่ อ ยู่ ใ น ป ระ เภ ท  Unsupervised เ ป็ น

แบบจ าลองที่ชุดขอ้มลูไม่มีการก าหนดเลเบล หรือ ตน้แบบของผลลพัธ ์โดยการ Clustering เป็น
การจัดกลุ่มข้อมูลที่อาศัยกระบวนการค้นหาโครงสรา้งที่คล้ายคลึงกันในชุดข้อมูล ข้อมูลที่มี
ลกัษณะคลา้ยคลึงกันจะอยู่ในกลุ่มเดียวกัน เช่น การจัดกลุ่มลูกคา้จากพฤติกรรมการซือ้สินคา้ 
ลกูคา้ที่มีลกัษณะคลา้ยกันจะเป็นลกูคา้ประเภทเดียวกัน ประเภทของClustering ที่ใชใ้นการจัด
กลุ่มมีหลายประเภท ไดแ้ก่ 1) การจดักลุ่มแบบมีล าดบัชัน้ (Hierarchical  clustering) 2) การจดั
กลุ่มข้อมูลจากจุดข้อมูล  (Centroid-based clustering) 3) การจัดกลุ่มแบบการกระจาย 
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(Distribution-based clustering) 4) การจัดกลุ่มของข้อมูลจากการกระจุกตัวของจุดข้อมูล 
(Density-based clustering) 5) การจัดกลุ่มแบบคลุมเครือ (Fuzzy clustering) 6) การจัดกลุ่ม
ของขอ้มลูจากขอ้จ ากดั (Constraint-based clustering) 

ในงานวิจัยนี ้ ใช้แบบจ าลองในการจัดกลุ่มข้อมูลจากจุดข้อมูล (Centroid-based 
clustering) เป็นเทคนิคในการจดักลุม่ขอ้มลูที่พิจารณาระยะห่างระหวา่งจดุขอ้มลูกบัจดุศนูยก์ลาง
ของข้อมูล (Centroid) โดยแบบจ าลองที่ใช้ ได้แก่ แบบจ าลอง K-Means จึงขออธิบายเฉพาะ
แบบจ าลองที่ใชใ้นงานนี ้

 
2.3.1 แบบจ าลอง K-Means Clustering  

เป็นแบบจ าลองการจัดกลุ่มขอ้มูลที่นิยมใช ้เนื่องจากมีวิธีการท างานที่ไม่ซับซอ้น และ
เขา้ใจง่ายโดย K-Means เป็นการตดัแบง่ (Partition) ขอ้มลูออกเป็น k กลุม่ และแทนค่าแต่ละกลุม่
ดว้ยค่าเฉลี่ยของกลุม่ ซึ่งใชเ้ป็นจดุศนูยก์ลาง (Centroid) ของกลุม่ในการวดัระยะห่างของขอ้มลูใน
กลุม่เดียวกนั โดย K-Means มีขัน้ตอนในการท างานดงันี ้
ขัน้ตอนที่ 1 เริม่จากการก าหนดค่า k หรอืจ านวนกลุม่ที่ตอ้งการ k กลุม่ 
ขัน้ตอนที่ 2 สุม่วางต าแหน่งจดุศนูยก์ลางของขอ้มลู (Centroid)  
ขัน้ตอนที่ 3 จากจุดศูนยก์ลาง (Centroid) แต่ละจุด ท าการค านวณระยะห่างของขอ้มูลในกลุ่ม
เดียวกนั โดยระยะห่างค านวณไดจ้ากสมการ Euclidean distance  โดยขอ้มลูจะถกูจดัอยู่ในกลุ่ม 
Centroid ที่มีระยะทางใกลท้ี่สดุ สมการ Euclidean distance ดงัสมการที่ 2 

 
 

 (2) 
 

 
ขัน้ตอนที่ 4 หลงัจากท าการจดักลุม่ขอ้มลูใหม่แลว้ ท าการค านวณค่าเฉลี่ยของสมาชิกในกลุม่ เพื่อ
ก าหนดเป็น Centroid ของกลุม่ขอ้มลูใหม่ โดยในการค านวณในแต่ละรอบค่าผลรวมของระยะห่าง
ระหว่างสมาชิกในกลุ่มกับ Centroid (Within-Cluster-Sum-of-Squares หรือ WCSS) จะค่อยๆ
ลดลง 
ขัน้ตอนที่ 5 ท าซ า้ในขัน้ตอนที่ 3และ4 จนคา่ของ Centroid ในกลุม่ขอ้มลูใหม่ ไม่เปลี่ยนแปลง หรอื 
ไดค้่าไม่ต่างกบัค่าของ Centroid ในรอบก่อนหนา้  
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2.4 การวัดผลประสิทธภิาพของแบบจ าลองแบบจดักลุ่ม 
การวดัผลประสิทธิภาพของแบบจ าลองแบบจดักลุ่ม แบ่งการวดัประสิทธิภาพออกเป็น 3 

ประเภท ได้แก่ 1) ตัวชีว้ัดภายใน (Internal metric) 2) ตัวชี ้วัดภายนอก (External metric) 3) 
เทคนิคการเลือกจ านวนClusterที่ เหมาะสม (Validation method) ในงานวิจัยนี ้การวัดผล
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองแบบจดักลุ่ม ดว้ยตวัชีว้ดัภายใน (Internal metric) และเทคนิคการ
เลือกจ านวนClusterที่เหมาะสม (Validation method) จงึขออธิบายเฉพาะการวดัผลท่ีใชใ้นงานนี ้

 
2.4.1 ตัวชีว้ัดภายใน (Internal metric) 

ตวัชีว้ดัภายในจะขึน้อยู่กบัลกัษณะของขอ้มลูและCluster เช่น การเกาะกลุ่มของCluster 
การแยกตวักนัระหว่างCluster ความหนาแน่น และรูปทรงของCluster เป็นตน้ ซึ่งตวัชีว้ดัภายในที่
ใชใ้นงานวิจยันี ้ไดแ้ก่  

2.4.1.1 Silhouette coefficient score วดัคณุภาพของกลุ่ม (Cluster) โดยพิจารณา
จากการแยกตวักนัระหวา่งกลุม่ และความเหมือนของจดุขอ้มลูในแต่ละกลุม่ โดยค านวณระยะห่าง
ระหวา่งกลุม่เทียบกบัระยะห่างระหวา่งจดุขอ้มลูในกลุม่เดียวกนั โดยค่าจะอยู่ระหวา่ง -1 ถึง 1  

- ค่า Silhouette score เท่ากับ 1 แสดงถึงกลุ่มขอ้มูลที่แยกตัวห่างจากกลุ่มขอ้มูลอื่น
อย่างชดัเจน และจดุขอ้มลูในกลุม่มีการเกาะกลุม่กนั  

- ค่า Silhouette score เท่ากบั 0 แสดงถึงขอบเขตของแตล่ะกลุม่ขอ้มลูมีการทบัซอ้นกนั 
ไม่แยกตวัห่างจากกลุม่ขอ้มลูอื่น  

- ค่า Silhouette score เท่ากบั -1 แสดงถึงจดุขอ้มลูอยู่ผิดกลุม่ 
สตูรการค านวณ Silhouette coefficient score ดงัสมการที่ 3 
 

 
(3) 

 
 
a แทนคา่เฉลี่ยของระยะห่างระหวา่งตวัอย่างกบัจดุขอ้มลูอื่นๆทัง้หมดในกลุม่เดียวกนั  
b แทนค่าเฉลี่ยของระยะห่างระหว่างตวัอย่างกบัจุดขอ้มลูทัง้หมดในกลุ่มถดัไปที่อยู่ใกล้
ที่สดุ 
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2.4.1.2 Davies-Bouldin score ค านวณค่าเฉลี่ยอัตราส่วนระหว่างความแตกต่าง
ภายในกลุ่มกับความแตกต่างระหว่างกลุ่มของแต่ละคู่กลุ่มขอ้มูล  โดยมีค่าตัง้แต่ 0 ขึน้ไป ซึ่งค่า 
Davies-Bouldin score เขา้ใกล ้0 แสดงถึงการจดักลุ่มมีคณุภาพดี และแต่ละกลุ่มแยกตวัห่างกนั
อย่างชดัเจน  

สตูรการค านวณ Davies-Bouldin index ดงัสมการที่ 4 
 

 
(4) 

 
K แทนกลุม่ขอ้มลู 
Rij แทนอตัราสว่นระหวา่งกลุม่ i และกลุม่ j 
Max แทนคา่อตัราสว่นภายในกลุม่ที่สงูที่สดุ 
 

2.4.1.3 Calinski-Harabasz index หรือที่ รูจ้ักในช่ือ Variance Ratio Criterion วัด
ความแปรปรวนระหวา่งกลุม่เทียบกบัความแปรปรวนภายในกลุม่ หลกัการคือการจดักลุม่ที่ดีควรมี
ความแตกต่างระหว่างกลุ่มสงู และความแตกต่างภายในกลุ่มต ่า  ค่าดชันีที่สงูแสดงถึงการจดักลุ่ม
มีประสิทธิภาพดี โดยมีค่าตั้งแต่ 0 ขึน้ไป ซึ่งค่า Davies-Bouldin index สูงแสดงถึงถึงการเกาะ
กลุม่กนัของจดุขอ้มลูในกลุม่ และแตล่ะกลุม่แยกตวัห่างกนัอย่างชดัเจน 

สตูรการค านวณ Calinski-Harabasz index ดงัสมการที่ 5 
 

 
(5) 

 
BGSS หรอื Between-Group Sum of Squares ค านวณระยะห่างระหวา่งกลุม่แต่ละกลุม่ 
WGSS  หรือ Within-Group Sum of Squares ค านวนระยะห่างของจดุขอ้มลูภายในกลุม่
เดียวกนั 
N แทนจ านวนจดุขอ้มลูทัง้หมด 
K แทนจ านวนกลุม่ทัง้หมด 
 



  11 

2.4.2 เทคนิคการเลือกจ านวนClusterทีเ่หมาะสม (Validation method) 
เนื่องจากแบบจ าลองK-Means เป็นแบบจ าลองที่ตอ้งมีการก าหนดจ านวนกลุม่ (Cluster) 

ซึ่ง Elbow method เป็นเทคนิคในการเลือกจ านวน Clusterที่เหมาะสม โดยใชว้ิธีการลดค่าความ
คลาดเคลื่อน (Error) ของผลรวมของระยะห่างระหว่างจุดขอ้มูลและCentroid ของทุกCluster 
เรียกวา่ Within-Cluster-Sum-of -Squares (WCSS)  
สตูรการค านวณ Within-Cluster-Sum-of -Squares ดงัสมการที่ 6 

 
 
 

(6) 
 

เทคนิค Elbow method นิยมใชภ้าพประกอบในการพิจารณาจ านวนClusterที่เหมาะสม 
โดยจุดที่เหมาะสมในการเลือกจ านวนCluster คือ จุดที่มีการหักศอก ซึ่งที่เป็นจุดที่ค่า Within-
Cluster-Sum-of -Squared ลดลงนอ้ยเม่ือจ านวนClusterเพิ่มขึน้ ดงัภาพประกอบที่ 2 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 2 เทคนิคElbow Methodส าหรบัแบบจ าลองK-Means 

ที่ ม า  Elbow method. Retrieved October 1, 2023, from 
https://dchandra.com/machine%20learning/2018/12/16/K-means-Clustering-Algorithm-
using-scikit-learn.html  

 

https://dchandra.com/machine%20learning/2018/12/16/K-means-Clustering-Algorithm-using-scikit-learn.html
https://dchandra.com/machine%20learning/2018/12/16/K-means-Clustering-Algorithm-using-scikit-learn.html


  12 

2.5 การสร้างแบบจ าลองในการท านายกลุ่มลูกค้า 
2.5.1 แบบจ าลอง Decision Tree Classification 

แบบจ าลอง Decision Tree Classification เป็นแบบจ าลองประเภท  Supervised 
learning แบบจ าแนกหมวดหมู่  ที่ชุดข้อมูลมี Target หรือ ต้นแบบของผลลัพธ์ ไว้ส  าหรับให้
แบบจ าลองเรียนรู ้เพื่อใหแ้บบจ าลองท านายค าตอบออกมาตามTargetที่ไดก้ าหนดไว ้แบบจ าลอง 
Decision Tree เป็น Rule-Based model คือ สรา้งกฎ If-Else ขึน้มาจากค่าของแต่ละฟีเจอร ์เพื่อ
แบ่งขอ้มลูออกเป็นกลุม่ใหม่ที่สามารถอธิบาย Target ไดด้ีท่ีสดุ  

วิธีการของแบบจ าลอง Decision Tree คือ การค่อยๆแบ่งขอ้มลูออกเป็น 2 ส่วน เริ่มจาก
ส่วนที่อยู่ดา้นล่างสดุเรียกว่า Root Node เป็นชดุขอ้มลูกฎเกณฑต์ัง้ตน้ เม่ือท าการวิเคราะหล์งไป
จนถึงกลุม่สดุทา้ยเรยีกวา่ Leaf Node ดงัภาพประกอบที่ 3 

 
 

 

ภาพประกอบ 3 วิธีการท างานของแบบจ าลองDecision Tree 

ที่ ม า  Decision Tree Method. Retrieved October 1, 2023 from https://blogs.fu-
berlin.de/reseda/random-forest/ 

สิ่งที่ส  าคัญส าหรับแบบจ าลอง Decision Tree Classification คือ การแตกสาขาของ
ตน้ไมใ้นแต่ละครัง้จะตอ้งหาจุดที่ดีที่สุดในการแบ่งขอ้มูลและลดค่าCost function ใหน้อ้ยที่สุด 
โดย Cost function ที่ใชใ้นการค านวณ ไดแ้ก่ 
2.5.1.1 Gini Impurity  

เป็นการวัดค่าความไม่บริสุทธ์ิในการอธิบายTargetของกลุ่มที่ถูกแบ่งจากฟีเจอร ์ ซึ่ง
หมายความวา่ยิ่งค่า Impurity นอ้ยยิ่งแบง่ขอ้มลูออกมาไดด้ี  
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การค านวณ Gini Impurity คือ การน าผลรวมของค่าความน่าจะเป็นของเหตกุารณท์ี่สนใจ
คณู (1 ลบ ค่าความน่าจะเป็นของเหตกุารณท์ี่สนใจ) สตูรการค านวณ Gini Impurity ดงัสมการที่ 
8 

 
 

(8) 
 

 
2.5.1.2 Entropy 

เป็นการวัดความไม่แน่นอนในการอธิบายTargetของกลุ่มที่ถูกแบ่งจากฟีเจอร ์ ซึ่ง
หมายความวา่ยิ่งค่า Entropyนอ้ยยิ่งแบง่ขอ้มลูออกมาไดด้ี 

การค านวณ Entropy คือ การน าผลรวมของค่าความน่าจะเป็นของเหตกุารณท์ี่สนใจคณู
log ของความน่าจะเป็นของเหตกุารณท์ี่สนใจ สตูรการค านวณ Entropy ดงัสมการที่ 9 

 
 

(9) 
 

2.6 การวัดผลประสิทธภิาพของแบบจ าลอง Decision Tree Classification 
ในงานวิจยันีส้รา้งแบบจ าลอง Decision Tree ที่จดัการปัญหาแบบ Classification ซึ่งสิ่ง

ที่ตอ้งการท านายอยู่ในรูปหมวดหมู่ หรือ คลาส จึงใชก้ารวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองดว้ยค่า 
Accuracy, Precision, Recall และF1-Score ซึง่ค  านวณไดจ้าก Confusion Matrix ดงัตารางที่ 1 

ตาราง 1แสดง Confusion Matrix 
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โดยที่  
TP (True Positive) คือ สิ่งที่แบบจ าลองท านายวา่จรงิตรงกบัสิ่งที่เกิดขึน้วา่จรงิ 
TN (True Negative) คือ สิ่งที่แบบจ าลองท านายวา่ไม่จรงิตรงกบัสิ่งที่เกิดขึน้วา่ไม่จรงิ 
FP (False Positive) คือ สิ่งที่แบบจ าลองท านายวา่จรงิแต่สิ่งที่เกิดขึน้คือไม่จรงิ 
FN (False Negative) คือ สิ่งที่แบบจ าลองท านายวา่ไม่จรงิแต่สิ่งที่เกิดขึน้คือจรงิ 
 

2.6.1 Accuracy 
คือ ค่าความถูกตอ้งที่แบบจ าลองทายถูก เป็นอัตราส่วนของการท านายถูกกับจ านวน

ขอ้มลูทัง้หมด แสดงไดด้งัสมการที่ 10 
 
 

(10) 
 

2.6.2 Precision 
คือ ค่าความแม่นย าของแบบจ าลองในการท านายว่าจริงตรงกับสิ่งที่เกิดขึน้ว่าจริงกับ

จ านวนขอ้มลูทัง้หมดที่เป็นPositive แสดงไดด้งัสมการที่ 11 
 
 

(11) 
 

 
2.6.3 Recall หรือ Sensitivity 

คือ อตัราส่วนที่แบบจ าลองท านายว่าจริงกับจ านวนขอ้มลูที่เป็นจริงทัง้หมด แสดงไดด้ัง
สมการที่ 12 

 
 

(12) 
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2.6.4 F1-Score 
คือ เป็นคา่เฉลี่ยแบบฮารโ์มนิกระหวา่งPrecisionและRecall แสดงไดด้งัสมการที่ 13 
 

 
(13) 

 

2.7 งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 
ในปัจจุบนัมีงานวิจัยที่ศึกษาเทคนิคการจดักลุ่มลกูคา้ดว้ยคณุลกัษณะ และพฤติกรรมที่

เหมือนหรือคลา้ยคลึงกันโดยใช้เทคนิคการจัดกลุ่มในแบบจ าลองประเภทต่างๆ ผูว้ิจัยจึงศึกษา 
และพิจารณาวิธีการจากงานวิจยัเหลา่นี ้ 

2.7.1 บทความเร่ือง Customer Segmentation and Profiling for Life Insurance 
using K-Modes Clustering and Decision Tree Classifier โดย Shuzlina Abdul-Rahman, 
Nurin Faiqah Kamal Arifin, Mastura Hanafiah & Sofianita Mutalib(Abdul-Rahman et al., 
2021) 

งานวิจัยนีน้  าเสนอวิธีการจัดกลุ่มลูกคา้ในธุรกิจประกัน เพื่อใหฝ่้ายการตลาดของ
ธุรกิจประกันสามารถวางกลยุทธที่เหมาะสมกับลูกคา้แต่ละกลุ่ม ก่อใหเ้กิดประโยชนส์ูงสุดแก่
ลกูคา้ และเพื่อใหล้กูคา้ไดร้บัแผนประกนัที่เหมาะกบัความตอ้งการ และสรา้งความพงึพอใจใหก้บั
ลูกค้า โดยใช้เทคนิค K-Modes ในการจัดกลุ่ม  และใช้แบบจ าลองDecision Tree Classifier 
ท านายกลุม่ลกูคา้ดว้ย  

จากการทดลองงานวิจัยนีใ้ช้ชุดข้อมูลจากบริษัทประกันภัยแห่งหนึ่งในประเทศ
มาเลเซีย ที่เก็บในช่วงมกราคม 2561-ธันวาคม 2562 ประกอบไปดว้ยขอ้มลูจ านวน 37,181 แถว 
และเลือกแอททรบิิวตท์ี่เก่ียวขอ้งจ านวน 12 แอททรบิิวต ์   

ผลการวิจยัพบว่า การจดักลุม่ลกูคา้ดว้ย K-Modes สามารถจดักลุม่ลกูคา้ออกเป็น 3 
กลุม่ คือ กลุม่ลกูคา้ที่มีศกัยภาพสงู (Potential High-Value Customer) กลุม่ลกูคา้ที่มีศกัยภาพต ่า 
(Low Value Customer) และกลุม่ลกูคา้ที่ไม่น่าสนใจ (Disinterested Customer) และการท านาย
กลุ่มลกูคา้ดว้ยแบบจ าลอง Decision Tree Classifier ไดค้่าAccuracy สงูสดุที่ 81.30% เม่ือปรบั
ค่าพารามิเตอรด์ว้ย Gini โดยตัง้ค่า Leaf node สงูสดุไม่เกิน 50 และใชเ้ทคนิคการแบ่งขอ้มลูเพื่อ
ทดสอบประสิทธิภาพแบบจ าลองจ านวน 10 สว่น (10-Fold Cross Validation)  
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2.7.2 บทความเร่ือง Segmenting Bank Customers via RFM Model and 
Unsupervised Machine Learning โดย Musadig Aliyev, Elvin Ahmadov & Habil 
Gadirli(Aliyev et al., 2020) 

งานวิจัยนีน้  าเสนอวิธีการจัดกลุ่มลูกคา้ของธนาคาร เพื่อให้ธนาคารสามารถวาง
แผนการน าเสนอผลิตภัณฑ์ ช่วงเวลาที่เหมาะสมในการน าเสนอ และกลุ่มลูกคา้ที่ควรน าเสนอ 
เพื่อใหเ้หมาะกับลกูคา้แต่ละกลุ่ม ซึ่งการวางแผนนีท้  าใหธ้นาคารไดร้บัผลตอบรบัจากลกูคา้เป็น
อย่างดี ทัง้ผลตอบรบัดา้นการบรกิารใหม่ และการซือ้ผลิตภณัฑใ์หม่  

งานวิจยันีใ้ชช้ดุขอ้มลูจริงจากUnibank ซึ่งเป็นธนาคารในประเทศเอเซอรไ์บจนั โดย
ใชเ้ทคนิค RFM ร่วมกับแบบจ าลองจัดกลุ่มลูกคา้แบบต่างๆ เทคนิค RFM ใชก้ารค านวณมูลค่า
ของลูกคา้โดยคิดจาก Recency, Frequency และMonetary จากนั้นจึงน ามูลค่าของลูกคา้ที่ได้
จากการค านวณ RFM มาแบ่งกลุม่ลกูคา้ดว้ยแบบจ าลองจดักลุม่ ไดแ้ก่ K-Means, DBSCAN และ
Hierarchical  

วิธีการที่  1 น ามูลค่าของลูกค้าที่ได้จากการค านวณ RFM มาจัดกลุ่มลูกค้าด้วย
แบบจ าลอง K-Means และหาค่า K หรือ จ านวนCluster ที่เหมาะสมดว้ยวิธี Elbow Method ได ้
ค่า K เท่ากบั 4 Cluster จากนัน้ผูเ้ขียนไดท้ าการแปลงขอ้มลูเป็นภาพและสงัเกตเห็นกลุ่มขอ้มลูที่
น่าสนใจ ซึ่งเป็นกลุ่มลกูคา้ที่มีลกัษณะพฤติกรรมไม่เหมือนกนั คือ ในกลุ่ม แยกย่อยออกเป็นกลุ่ม
จุดขอ้มูลที่ค่าRecencyต ่า และ กลุ่มจุดขอ้มูลที่ค่าRecencyสูง จึงใชแ้บบจ าลอง K-Means ใน
การจดักลุ่มลกูคา้กลุ่มนีอ้ีกขัน้ตอนหนึ่ง ผลการวิจยัของวิธีการที่ 1 จดักลุ่มลกูคา้ออกเป็น 5 กลุ่ม 
ไดแ้ก่ กลุ่มที่ 1 เป็นลกูคา้ที่เคยใชบ้รกิารสม ่าเสมอในอดีต และปัจจบุนัไม่ใชบ้ริการ กลุ่มที่ 2 เป็น
ลกูคา้เคยใชบ้รกิารนอ้ยครัง้ และปัจจบุนัไม่ใชบ้รกิาร กลุม่ที่ 3 เป็นลกูคา้ที่ใชบ้รกิารสม ่าเสมอ และ
ปัจจบุนัยงัใชบ้ริการสม ่าเสมอ กลุ่มที่ 4 เป็นลกูคา้ที่ใชบ้รกิารอยู่ แต่ท าธุรกรรมนอ้ย และกลุ่มที่ 5 
เป็นลกูคา้ที่ใชบ้รกิารอยู่ ท  าธุรกรรมบ่อย และใชจ้่ายเงินสงู 

วิธีการที่  2 น ามูลค่าของลูกค้าที่ได้จากการค านวณ RFM มาจัดกลุ่มลูกค้าด้วย
แบบจ าลอง DBSCAN ซึ่งแบบจ าลองนีแ้บ่งลกูคา้เป็น 2 กลุม่ และมีกลุม่ Outlier 1 กลุม่ซึ่งผูเ้ขียน
สังเกตเห็นว่าในกลุ่มที่เป็น Outlier เป็นกลุ่มลูกคา้ที่มีลักษณะพฤติกรรมใชจ้่ายเงินสูง และท า
ธุรกรรมบ่อย จึงใช้แบบจ าลอง K-Means ในการจัดกลุ่มลูกค้ากลุ่มOutlier อีกขั้นตอนหนึ่ง 
ผลการวิจยัของวิธีการที่ 2 จดักลุ่มลกูคา้ออกเป็น 4 กลุ่ม ไดแ้ก่ กลุ่มที่ 1 เป็นลกูคา้ที่ใชบ้ริการอยู่ 
ท าธุรกรรมบ่อย และใชจ้่ายเงินสงู กลุ่มที่ 2 เป็นลกูคา้ที่ในอดีตท าธุรกรรมบ่อย และใชจ้่ายเงินสงู 
ปัจจุบนัไม่ใชบ้ริการแลว้ กลุ่มที่ 3 เป็นลกูคา้ที่ใชบ้ริการอยู่ และกลุ่มที่ 4 เป็นลกูคา้ที่ไม่ใชบ้ริการ
แลว้ 
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วิธีการที่  3 น ามูลค่าของลูกค้าที่ได้จากการค านวณ RFM มาจัดกลุ่มลูกค้าด้วย
แบบจ าลอง Hierarchical Clustering ซึ่งแบบจ าลองนีจ้ัดกลุ่มลูกคา้ออกเป็น 4 กลุ่ม เหมือนกับ
แบบจ าลอง K-Means แต่เนื่องจากเกิดปัญหาความซับซอ้นในการท างานของแบบจ าลอง จึง
ตดัสินใจไม่ทดลองวิธีการนีต้่อ 

ในขัน้ตอนสดุทา้ย งานวิจยันีเ้ปรียบเทียบประสิทธิภาพของทัง้ 3 วิธีพบวา่  
วิธีที่ 1 ใชเ้ทคนิค RFM และแบบจ าลอง K-Means  2 ขัน้ตอน แบบจ าลองนีท้  างาน

ไดเ้รว็ที่สดุ   
วิธีที่ 2 ใชเ้ทคนิค RFM, แบบจ าลอง DBSCAN และแบบจ าลอง K-Means   การใช้

แบบจ าลอง DBSCAN ช่วยตรวจจบัขอ้มลูที่ผิดปกติไดด้ี ท าใหเ้จอจุดขอ้มลูที่น่าสนใจที่เป็นกลุ่ม
ลกูคา้ที่มีมลูค่าสงู   

วิธีที่ 3 ใชเ้ทคนิค RFM และแบบจ าลองHierarchical Clustering เป็นวิธีการที่ไม่มี
ประสิทธิภาพ เนื่องจากแบบจ าลองไม่สามารถจดัการกบัชดุขอ้มลูขนาดใหญ่ได ้
 

2.7.3 บทความเร่ือง Incorporating K-Means, Hierarchical Clustering and 
PCA in Customer Segmentation โดย Azad Abdulhafedh(Abdulhafedh, 2021) 

งานวิจัยนีน้  าเสนอวิธีการจัดกลุ่มลูกคา้บัตรเครดิต เพื่อใหธุ้รกิจเขา้ใจลูกคา้ และ
สามารถวางแผนกลยุทธการตลาดที่เฉพาะเจาะจงลงไปในแต่ละกลุ่ม โดยใชชุ้ดขอ้มลูสาธารณะ 
Kaggle.com ซึ่งเป็นขอ้มลูพฤติกรรมการใชบ้ตัรเครดิตของลกูคา้ที่เก็บในปี 2018 ประกอบไปดว้ย
ขอ้มลูจ านวน 8,950 แถวและ 18 แอททรบิิวต ์โดยการทดลองแบ่งออกเป็น 2 รูปแบบ คือ รูปแบบ
ที่  1 จัดกลุ่มข้อมูลด้วยแบบจ าลอง K-Means และAgglomerative และวัดประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองดว้ย Silhouette score, Davies-Bouldin Index และDunn index  รูปแบบที่ 2 ลดมิติ
ของขอ้มลูดว้ยเทคนิคPCA (Principle Component Analysis)ก่อน จากนัน้น าชดุขอ้มลูที่ผ่านการ
ลดมิติดว้ยPCA มาจดักลุม่ดว้ยแบบจ าลองจดักลุม่K-Means และวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง
ดว้ย Silhouette score, Davies-Bouldin Index และDunn index และน าผลลพัธข์องการทดลอง
ทัง้ 2 รูปแบบมาเปรียบเทียบกนั 

จากทดลองรูปแบบที่ 1 แบบจ าลองที่ 1 K-Means หาจ านวนCluster ที่เหมาะสม
ด้วยElbow method ได้ค่า K เท่ากับ 3 และวัดประสิทธิภาพของ  K-Means ได้ค่าSilhouette 
score 0.31,Davies-Bouldin Index 2.02 และDunn index 0.64 
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จากทดลองรูปแบบที่ 1 แบบจ าลองที่ 2 Agglomerative หลังจากการท าAverage 
Linkage ไดจ้  านวนCluster เท่ากับ 3 และวดัประสิทธิภาพของ Agglomerative ไดค้่าSilhouette 
score 0.29,Davies-Bouldin Index 1.83 และDunn index 0.57 

จากการทดลองรูปแบบที่ 2 โดยใชเ้ทคนิคPCAในการลดมิติของขอ้มูลก่อนการจัด
กลุม่ โดยPCA ลดมิติของขอ้มลู โดยการลดจ านวนฟีเจอรล์งจาก 18 ฟีเจอรเ์ป็น 4 ฟีเจอร ์และเม่ือ
แสดงภาพการจดักลุ่มโดยใชเ้ทคนิคPCA พบว่าขอ้มลูแบ่งออกเป็น 4 กลุ่ม จากนัน้ผูเ้ขียนท าการ
จดักลุ่มขอ้มลูอีกครัง้ดว้ยแบบจ าลองK-Means โดยเลือกค่า K เท่ากบั 4 และวดัประสิทธิภาพของ
ของK-Means ไดค้่า Silhouette score 0.34,Davies-Bouldin Index 2.21 และDunn index 0.71 

จากผลการวิจยัสรุปไดว้่าแบบจ าลอง K-Means มีประสิทธิภาพในการจดักลุม่ขอ้มลู
มากกว่าแบบจ าลองAgglomerative เม่ือทดลองกับข้อมูลชุดนี ้และพบว่าการใช้เทคนิคPCA 
รว่มกบัแบบจ าลองจดักลุม่K-Means ท าใหค้น้พบCluster หรอื กลุม่ขอ้มลูเพิ่มขึน้ เม่ือเปรียบเทียบ
กบัการจดักลุม่โดยใชเ้ทคนิคK-Meansเพียงอย่างเดียว ท าใหค้ะแนน Silhouette score และDunn 
index สงูขึน้เมื่อใชเ้ทคนิคPCA รว่มกบัแบบจ าลองจดักลุม่K-Means 

  
2.7.4 บทความเร่ือง A Machine Learning approach to Segment the 

Customers of Online Sales Data for Better and Efficient Marketing Purposes โดย 
Mathes T, Sumathy G และMaheshwari A(Mathes T., 2023) 

งานวิจัยนีน้  าเสนอวิธีการจัดกลุ่มลูกค้าเป้าหมาย เพื่อให้ธุรกิจสามารถวางแผน
การตลาด และน าเสนอแคมเปญใหต้รงกบัความตอ้งการของลกูคา้ในแต่ละกลุ่ม โดยมีเป้าหมาย
เพื่อปิดการขาย และสรา้งรายไดใ้หก้บัธุรกิจ การทดลองใชช้ดุขอ้มลูที่ซือ้มาจากบรษัิทShrine โดย
ขอ้มลูเก็บมาจาก 3 แหล่ง ไดแ้ก่ ขอ้มลูของลกูคา้ภายในบริษัท ขอ้มลูที่เก็บจากช่องทางออนไลน ์
และขอ้มลูจากบรษัิทจดัหางาน ประกอบไปดว้ยขอ้มลูจ านวน 9,108 แถวและ15 แอททรบิิวต ์โดย
ผูเ้ขียนไดท้ าการจดัการขอ้มลู และตดัขอ้มลูออกคงเหลือ 3,107 แถวและ 4 แอททรบิิวต ์ 

ในการทดลองนีท้  าการจัดกลุ่มลูกคา้ดว้ยแบบจ าลอง K-Means, Agglomerative, 
Mean-Shift และDBSCAN และวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองดว้ย Silhouette score  

จากการทดลองพบวา่ แบบจ าลอง K-Means แบง่ขอ้มลูออกเป็น 2 กลุม่ แบบจ าลอง 
Agglomerative จดักลุม่ขอ้มลูออกเป็น 3 กลุม่ แบบจ าลอง Mean-Shift จดักลุม่ขอ้มลูออกเป็น 14 
กลุ่มและแบบจ าลอง DBSCAN จัดกลุ่มข้อมูลออกเป็น 17 กลุ่ม  ซึ่งผู้เขียนให้ความเห็นว่า
แบบจ าลอง K-Means และแบบจ าลอง Agglomerative ใหผ้ลลัพธ์การจัดกลุ่มที่ไม่เพียงพอต่อ
การน าไปใชใ้นการวางแผนการตลาด เนื่องจากแบ่งกลุ่มขอ้มลูจากฟีเจอรร์ายได ้และแบบจ าลอง  
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Mean-Shift ใหผ้ลลพัธก์ารจดักลุม่ที่เพียงพอต่อการน าไปใชใ้นการวางแผนการตลาด เนื่องจากจดั
กลุ่มขอ้มลูจากฟีเจอรอ์ายุ และรายไดฟี้เจอรร์ายได ้และในแบบจ าลอง DBSCAN มีการจัดกลุ่ม
ขอ้มลูที่เป็น Outlier แยกเป็นลกูคา้อีกกลุม่หนึ่ง  

เม่ือวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองดว้ย Silhouette score พบว่าแบบจ าลองที่มี
คะแนนสูง ได้แก่  แบบจ าลอง  Mean-Shift และแบบจ าลอง  Agglomerative โดยผู้เขียนให้
ความเห็นในบทสรุปงานวิจยัว่า Silhouette score เป็นเมตรกิเพื่อวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
แต่ในโลกความเป็นจริงการจดักลุ่มลกูคา้ออกเป็นกลุ่มย่อยหลายกลุ่มตอบโจทยต์่อการวางแผน
การตลาดแบบเฉพาะเจาะจง ดงันัน้ แบบจ าลองที่เหมาะกบัการแบ่งกลุ่มลกูคา้ในชดุขอ้มลูนี ้คือ 
แบบจ าลอง Mean-Shift และแบบจ าลอง DBSCAN    

 
2.7.5 บทความเร่ือง Application of Clustering Algorithm for Effective 

Customer Segmentation in E-Commerce โดย Ritu Punhani, V.P.S Arora, Sai Sabitha 
และVinod Kumar Shukla(Ritu Punhani, 2021) 

งานวิจัยนีน้  าเสนอวิธีการจัดกลุ่มลูกคา้ ในเวปไซต์E-Commerce เพื่อใหธุ้รกิจวาง
แผลกลยุทธการตลาดที่เฉพาะเจาะจงลงไปในแต่ละกลุ่ม ช่วยให้ธุรกิจเขา้ใจลูกคา้ เพื่อสรา้ง
ความสัมพันธ์กับลูกค้า สามารถวางแผนการสต็อคสินค้า และสรา้งยอดขายให้กับธุรกิ จE-
Commerce 

การทดลองใชชุ้ดขอ้มูลสาธารณะ Kaggle.com ซึ่งเป็นขอ้มูลการซือ้สินคา้ในเวป
ไซต์E-Commerce ประกอบไปดว้ยขอ้มูลจ านวน 25,000 แถวและ 7 แอททริบิวต ์ใชโ้ปรแกรม
RapidMiner ในการจัดการข้อมูล โดยใช้เทคนิคK-Means ในการจัดกลุ่มลูกค้า  และวัด
ประสิทธิภาพการจดักลุ่มลกูคา้ดว้ย Davies-Bouldin index ซึ่งในงานวิจยันีเ้ลือกจ านวนCluster
เท่ากับ 4 กลุ่ม เนื่องจากมีคะแนนDavie-Bouldin index นอ้ยที่สุด แสดงถึงClusterแต่ละกลุ่มมี
การแยกตัวห่างกันอย่างชัดเจน และเม่ือพิจารณาผลลพัธ์จากการแบ่งกลุ่ม พบขอ้มูลเชิงลึกว่า 
สินคา้ช่วง 503-505 เป็นสินคา้ที่มียอดขายสงูสดุ และสินคา้ช่วง 512-513 เป็นสินคา้ที่มียอดขาย
ต ่าที่สดุ นอกจากนีย้งัพบวา่ลกูคา้สว่นใหญ่นิยมช าระค่าสินคา้ดว้ยบตัรเครดิตคิดเป็น 57.8% และ
รองลงมาเป็นช าระค่าสินคา้ดว้ยPayPalคิดเป็น 42.2%   
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2.7.6 บทความเร่ือง Comparative Analysis of The Application of Five 
Clustering Algorithms for Market Segmentation โดย Denys Teslenko, Sorokina Kyrylo 
Smelyakpv และOleksii Filipov(Denys Teslenko, 2023) 

งานวิจัยนีน้  าเสนอวิธีการจัดกลุ่มลูกคา้โรงแรมโดยเปรียบเทียบอัลกอริธึม 5 แบบ 
ไดแ้ก่ K-Means, BIRCH, Agglomerative, DBSCAN และOPTICS เพื่อประกอบการตดัสินใจว่า
เทคนิคประเภทใดเหมาะส าหรบัการจดักลุม่ลกูคา้ การทดลองใชช้ดุขอ้มลูลกูคา้จากโรงแรม 4 ดาว 
เมืองลิสบอน ประเทศโปรตเุกส ประกอบไปดว้ยขอ้มลูจ านวน 83,905 แถวและ 31 แอททรบิิวต ์

การทดลองเริ่มตน้ดว้ยการเตรียมขอ้มูล และเนื่องจากชุดขอ้มูลนีป้ระกอบไปดว้ย
ฟีเจอรป์ระเภทตัวเลข (Numerical feature) และฟีเจอรป์ระเภทหมวดหมู่(Categorical feature)
จึงท าการแปลงฟีเจอรป์ระเภทหมวดหมู่เป็นฟีเจอรป์ระเภทตัวเลขดว้ยวิธี One-Hot encoding 
และเพื่อให้การค านวณเร็วขึน้ งานวิจัยนี ้ใช้เทคนิคRandom selection ในการลดข้อมูลจาก 
83,950 แถวคงเหลือเป็น 2,000 แถว ในขั้นตอนการแบ่งกลุ่ม งานวิจัยนีใ้ช้ DBSCANในการหา
จ านวนCluster ที่ เหมาะสม ได้จ านวนClusterที่ เหมาะสมเท่ากับ 4 โดยในการทดลอง ให้
แบ บ จ าล อ งจั ด กลุ่ ม ที่  Cluster เท่ า กั บ  3,4 แล ะ5 ด้วย อั ล ก อ ริ ธึ ม  K-Means, BIRCH, 
Agglomerative, DBSCAN และOPTICS เม่ือวัดประสิท ธิภาพของอัลกอริธึมด้วย Davies-
Bouldin index พบว่า Agglomerative มีประสิทธิภาพดีที่สุด โดยมีค่า Davies-Bouldin index 
เม่ือจ านวนCluster เท่ากับ 3,4 และ5 ที่  0.152, 0.367 และ0.537 ตามล าดับ และอัลกอริธึม 
DBSCAN และOPTICS มีประสิทธิภาพต ่าที่สุดเม่ือเปรียบเทียบกับอัลกอริธึมอื่น และเม่ือวัด
ประสิทธิภาพอลักอริธึมดว้ย Silhouette score พบว่า Agglomerative มีประสิทธิภาพดีที่สดุ โดย
มีค่ า  Silhouette score เม่ื อจ านวนCluster เท่ ากับ  3,4 และ5 ที่  0.888, 0.705 และ0.593 
ตามล าดับ และอัลกอริธึม DBSCAN และOPTICS มีประสิทธิภาพต ่าที่สุดเม่ือเปรียบเทียบกับ
อลักอรธึิมอื่นเช่นกนั  

เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของอลักอรธึิม DBSCAN และOPTICS งานวิจยันีจ้ึงทดลองใช ้
Gower’s distance แทน Euclidean distance จากการทดลองพบว่าอัลกอริธึม DBSCAN มีค่า
Silhouette scoreสูงขึน้เม่ือจ านวนCluster เท่ากับ 3,4 และ5 ที่ 0.145 (ค่าเดิม -0.457), 0.107 
(ค่าเดิม -0.540) และ0.073 (ค่าเดิม -0.558) ตามล าดบั 

สรุปผลงานวิจยันีเ้ปรียบเทียบประสิทธิภาพของอลักอริธึม 5 แบบกบัชดุขอ้มลูลกูคา้
โรงแรม โดยอัลกอริธึมที่มีประสิทธิภาพมากที่สุด คือ อัลกอริธึม  Agglomerative รองลงมาคือ 
BIRCH และK-Means และอัลกอริธึมที่มีประสิทธิภาพต ่าที่สุด คือ อัลกอริธึมประเภทDensity-
based อย่างDBSCAN และOPTICS เพื่อปรบัปรุงประสิทธิภาพของอลักอริธึมประเภท Density-
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based การใชG้ower’s distance ช่วยใหอ้ลักอริธึม DBSCAN และOPTICS มีประสิทธิภาพดีขึน้ 
ซึง่ทัง้หมดนีข้ึน้อยู่กบัแตล่ะธุรกิจจะพิจารณาน าเทคนิคท่ีเหมาะสมไปประยกุตใ์ช ้
 

2.7.7 บทความเร่ือง Educational Data Mining Using Cluster Analysis and 
Decision Tree Technique: A Case Study โดย Snjezana Krizanic(Kriˇzanic, 2020) 

งานวิจัยนีน้  าเสนอวิธีการจัดกลุ่มลักษณะพฤติกรรมของนักเรียนในการเรียนผ่าน
ระบบออนไลนเ์พื่อคน้หารูปแบบของพฤติกรรมที่ส่งผลต่อคะแนนสอบของนักเรียน เพื่อปรบัปรุง
เนือ้หาวิชาที่สอน และเพื่อใหค้รูผูส้อนปรบัเทคนิคในการสอน โดยจัดกลุ่มขอ้มูลดว้ยโปรแกรม
RapidMiner ใช้อัลกอริธึม K-Means ในการจัดกลุ่ม  และอัลกอริธึม Decision Tree ในการ
วิเคราะหก์ลุม่ การทดลองใชช้ดุขอ้มลูการเรียนผ่านระบบออนไลนข์องนกัเรียนระดบัอดุมศกึษาใน
ประเทศโครเอเชีย เก็บขอ้มลูในเดือนกมุภาพนัธถ์ึงมิถนุายนในปี 2018 โดยชดุขอ้มลูเป็นนกัเรียนที่
เขา้เรยีนในระบบออนไลนจ์ านวน 185 คนและ4 แอททรบิิวต ์และมีการสอบกลางภาค 2 ครัง้ ซึง่ใน
แต่ละครัง้มีคะแนนเต็ม 40 คะแนน   

จากการทดลองอลักอรธึิม K-Means แบ่งนกัเรียนออกเป็น 3 กลุม่ ไดแ้ก่ กลุม่ที่ศนูย์
จ านวน 84 คน กลุ่มที่หนึ่งจ านวน 82 คน และกลุ่มที่สองจ านวน 19 คน จากนัน้น าแต่ละกลุ่มเขา้
อลักอริธึม Decision Tree เพื่อสงัเกตลกัษณะพฤติกรรมของนกัเรียนในแต่ละกลุ่ม โดย Decision 
Tree อธิบายลกัษณะของนกัเรยีนแตล่ะกลุม่ดงันี ้

กลุ่มที่ศนูย ์นกัเรียนในกลุ่มนีส้่วนใหญ่เขา้ไปในระบบเพื่อดาวนโ์หลดเอกสารในการ
เรียนนอ้ย และไดค้ะแนนสอบกลางภาคนอ้ย และมีนกัเรียนส่วนนอ้ยในกลุ่มนีเ้ขา้ไปในระบบเพื่อ
ดาวนโ์หลดเอกสารในการเรยีน และกระดานพดูคยุบอ่ย และนกัเรยีนที่ไดค้ะแนนสอบกลางภาคสงู
ในกลุ่มนีเ้ป็นนกัเรียนที่เขา้ไปในระบบเพื่อดาวนโ์หลดเอกสารในการเรียน และแบบฝึกหดัในการ
เรียนแลปบ่อย 

กลุ่มที่หนึ่ง นักเรียนในกลุ่มนีผ้สมผสานระหว่างนักเรียนที่เขา้ไปในระบบเพื่อดาวน์
โหลดเอกสารในการเรียน และแบบฝึกหัด นักเรียนที่ไดค้ะแนนสอบกลางภาคสูงในกลุ่มนีเ้ป็น
นักเรียนที่เขา้ไปในระบบเพื่อดาวนโ์หลดเอกสารในการเรียน แบบฝึกหัด และแบบฝึกหัดในการ
เรียนแลปบ่อย และนกัเรียนที่ไดค้ะแนนสอบกลางภาคนอ้ยในกลุ่มนีเ้ป็นนกัเรียนที่เขา้ไปในระบบ
เพื่อดาวนโ์หลดเอกสารในการเรยีนนอ้ย 

กลุ่มที่สอง เป็นนกัเรียนที่เขา้ไปในระบบออนไลนบ์่อยและไดค้ะแนนสอบกลางภาค
สงู 
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ผลการวิจยัสรุปวา่ นกัเรยีนที่เขา้ระบบเรียนออนไลน ์ที่เขา้ไปในระบบเพ่ือดาวนโ์หลด
เอกสารในการเรียน แบบฝึกหดั และแบบฝึกหดัในการเรียนแลปเป็นนกัเรยีนที่ไดค้ะแนนสอบกลาง
ภาคสงู 

 
2.7.8 บทความเร่ือง Customer Behavior Mining Framework (CBMF) Using 

Clustering  and Classification Techniques โดย Farshid Abdi และShanghayegh 
Abolmakarem(Farshid Abdi, 2019) 

งานวิจัยนีน้  าเสนอวิธีการจัดกลุ่มลูกคา้ในธุรกิจโทรคมนาคม เพื่อศึกษาพฤติกรรม
ของลูกคา้และน าขอ้มูลมาพัฒนาระบบลูกคา้สมัพันธ ์เพื่อสรา้งความพึงพอใจใหก้ับลกูคา้ และ
รกัษาลกูคา้ใหอ้ยู่กบัธุรกิจ ในการทดลองใชชุ้ดขอ้มลูลกูคา้ของธุรกิจโทรคมนาคมจ านวน 1,000 
แถว 25 แอททริวต ์(แบ่งเป็น 24 แอททริบิวต ์และ1 เลเบล) โดยมีลูกคา้เลเบลChurned จ านวน 
274 คนและลกูคา้เลเบลNon-churned จ านวน 726 คน 

โดยงานวิจัยนีแ้บ่งการทดลองออกเป็น 2 ช่วง คือ การทดลองช่วงที่หนึ่ง จัดกลุ่ม
ลูกค้าด้วยแบบจ าลอง K-Means และวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองด้วย Davies-Bouldin 
index และจัดล าดับความน่าสนใจของลูกคา้ในแต่ละกลุ่ม และการทดลองช่วงที่สอง ท านาย
ล าดบัความน่าสนใจของลกูคา้ และท านายการเลิกใชบ้ริการซึ่งแบ่งการเลิกใชบ้ริการออกเป็น 2 
ช่วง คือ ช่วงที่หนึ่งท านายการเลิกใชบ้รกิารจากฟีเจอรล์กัษณะทางประชากรศาสตร ์และช่วงที่สอง
ท านายการเลิกใชบ้รกิารจากฟีเจอรพ์ฤติกรรมของลกูคา้ โดยท านายหลงัจากท านายช่วงที่หนึ่งไป
แล้ว 1 เดือน โดยใช้แบบจ าลอง Neural Network และDecision Tree ในการท านาย และวัด
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองดว้ยคา่Accuracy, Precision, Recall และConfusion matrix 

ผลการวิจยั ในการทดลองช่วงที่หนึ่ง จัดกลุ่มลกูคา้ดว้ยแบบจ าลองK-Means  แบ่ง
ลูกคา้ออกเป็น 6 กลุ่ม มีคะแนนDavies-Bouldin 0.88 โดยมีลูกคา้กลุ่มที่ศูนยจ์  านวน 103 คน 
ลกูคา้กลุ่มที่หนึ่งจ านวน 144 คน ลกูคา้กลุ่มที่สองจ านวน 38 คน ลกูคา้กลุ่มที่สามจ านวน 58 คน 
ลกูคา้กลุม่ที่สี่จ  านวน 251 คน และลกูคา้กลุม่ที่หา้จ านวน 363 คน 

โดยระดับความน่าสนใจของลูกคา้แบ่งออกเป็น 2 ระดับ คือ ระดับที่หนึ่ง ความ
น่าสนใจระดบัปานกลาง คือ ลกูคา้ที่มีค่าเฉลี่ยจ านวนชั่วโมงในการใชง้าน และจ านวนบรกิารที่ใช้
ระดบัปานกลาง และระดบัที่สอง ความน่าสนใจระดับสงู คือ ลกูคา้ที่มีค่าเฉลี่ยจ านวนชั่วโมงใน
การใชง้าน และจ านวนบรกิารที่ใชร้ะดบัสงู ซึง่ลกูคา้ที่มีความน่าสนใจระดบัปานกลาง ไดแ้ก่ ลกูคา้
กลุ่มที่ศูนย ์และลูกคา้กลุ่มที่ห้า และลูกคา้ที่มีความน่าสนใจระดับสูง ไดแ้ก่ ลูกคา้กลุ่มที่หนึ่ง 
ลกูคา้กลุม่ที่สอง ลกูคา้กลุม่ที่สาม และลกูคา้กลุม่ที่สี่ 
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ผลการวิจยัในการทดลองช่วงที่สอง ช่วงท านายระดบัความน่าสนใจของลกูคา้ พบว่า
แบบจ าลองNeural Network มีค่ าAccuracy 98.61%, ค่าRecall 96.81% และค่ าPrecision 
97.87% และแบบจ าลองDecision Tree มีค่าAccuracy 98.26%, ค่าRecall 97.63% และค่า
Precision 96.69% 

ช่วงท านายการเลิกใช้บริการครั้งที่ หนึ่ ง  โดยพิจารณาฟี เจอร์ลักษณะทาง
ประชากรศาสตร ์พบว่าแบบจ าลองNeural Network มีค่าAccuracy 67.60%, ค่าRecall 80.19% 
และค่าPrecision 76.15% และแบบจ าลองDecision Tree มีค่าAccuracy 69.00%, ค่าRecall 
89.90% และค่าPrecision 73.20% 

ช่วงท านายการเลิกใชบ้ริการครัง้ที่สอง โดยพิจารณาฟีเจอรพ์ฤติกรรมของลูกคา้ 
หลงัจากการท านายครัง้ที่หนึ่งไปแลว้ 1 เดือน พบว่าแบบจ าลองNeural Network มีค่าAccuracy 
75.61%, ค่าRecall 86.45% และค่าPrecision 81.86% และแบบจ าลองDecision Tree มีค่า
Accuracy 74.22%, ค่าRecall 88.89% และค่าPrecision 73.30% และในขัน้ตอนสดุทา้ยผูเ้ขียน
แนะน าเทคนิคการจัดการลูกค้าสัมพันธ์ให้กับลูกค้าในกลุ่มน่าสนใจ และลูกค้ าในกลุ่มที่ มี
พฤติกรรมจะเลิกใชบ้รกิาร 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 



 

 
บทที ่3 

การด าเนินการวิจัย 

ในงานวิจยันีผู้ว้ิจยัไดด้  าเนินการตามขัน้ตอนดงันี ้
3.1 กระบวนการท างานของแบบจ าลอง 
3.2 การเก็บรวบรวมขอ้มลู และตรวจสอบขอ้มลู  
3.3  การส ารวจขอ้มลู (Exploratory Data Analysis) 
3.4 การเตรียมขอ้มลู (Data Preprocessing) 
3.5 การสรา้งแบบจ าลองจดักลุม่ลกูคา้ (Clustering Model) 
3.6 การวดัผลลพัธจ์ากแบบจ าลองจดักลุม่ลกูคา้ 
3.7 การสรา้งแบบจ าลองเพื่อท านายกลุม่ลกูคา้ (Classification Model) 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



  25 

3.1 กระบวนการท างานของแบบจ าลอง 
 

 

ภาพประกอบ 4 แสดงกระบวนการท างานของแบบจ าลองในงานวิจยั 
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จากภาพประกอบที่ 4 แสดงถึงกระบวนการท างานของแบบจ าลอง เริ่มตน้จากน าเขา้ชุด
ขอ้มลูลกูคา้บตัรเครดิต จากนัน้ท าเขา้ใจขอ้มลู และตรวจสอบขอ้มลู Exploratory Data Analysis 
เพื่อศกึษาขอ้มลูเชิงลกึ จากนัน้ท าการจดัเตรียมขอ้มลู หรือ Data Preprocessing เพื่อใหข้อ้มลูอยู่
ในรูปแบบท่ีเหมาะสมต่อการท างานของแบบจ าลอง   

ขั้นตอนถัดมา คือ การ ใช้แบบจ าลอง K-Means ในการจัดกลุ่มข้อมูล จากนั้นวัดผล
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองการจดักลุม่ขอ้มลู และน าชดุขอ้มลูที่มีเลเบลไปท านายในแบบจ าลอง
ถดัไป  

เขา้สู่กระบวนการของแบบจ าลองท านายกลุ่ม โดยเริ่มตน้จากการจดัเตรียมขอ้มลูอีกครัง้ 
เพื่ อ ให้ข้อมูลอยู่ ใน รูปแบบที่ เหมาะสมต่อการท างานของแบบจ าลอง Decision Tree 
Classification จากนั้นท าการแบ่งข้อมูลออกเป็นสองชุดคือ ข้อมูลส าหรับการเรียนรู ้ของ
แบบจ าลองหรือ Training Set และขอ้มูลส าหรบัการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองหรือ 
Test Set เพื่อประสิทธิภาพของแบบจ าลอง จึงใชก้ารปรบัพารามิเตอรร์ว่มดว้ย เม่ือแบบจ าลองท า
การเรียนรูเ้สร็จเรียบรอ้ย จึงน าข้อมูลชุดทดสอบหรือ Test Set มาใช้วัดประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองดว้ยค่า Accuracy, Precision, Recall, F1-Score และConfusion Matrix นอกจากนี ้
ยงัวิเคราะหแ์ละตีความหมายของแบบจ าลองดว้ย Feature Importance     

3.2 การเก็บรวบรวมข้อมูล และการตรวจสอบข้อมูล 
3.2.1 การเกบ็รวบรวมข้อมูล 
ในงานวิจยันีใ้ชข้อ้มลูการใชบ้ตัรเครดิตของลกูคา้ธนาคารแห่งหนึ่งจากแหล่งขอ้มลู

สาธารณะ Kaggle.com ประกอบไปดว้ย 10 แอททรบิิวต ์และมีจ านวนขอ้มลูทัง้หมด 10,127 แถว 
ดงัภาพประกอบที่ 5 และแสดงแอททรบิิวตข์องขอ้มลูดงัตารางที่ 2 
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ภาพประกอบ 5 แสดงตวัอย่างขอ้มลูหา้บรรทดัแรก 

ตาราง 2 แสดงแอททรบิวิตข์องขอ้มลู 

ล าดับ ช่ือแอททริบวิต ์ ข้อมูลภายใน 
แอททริบวิต ์

ค าอธิบาย 

1 Age ปี อายขุองลกูคา้ 

2 Gender M/F เพศของลกูคา้ 

3 Education_Level High School/Graduate/ 
College/Post-Graduate/ 
Doctorate/Uneducated/ 

Unknown 

ระดบัการศกึษาของลกูคา้ 

4 Marital_Status Single/Married/Divorced/ 
Unknown 

สถานภาพของลกูคา้ 

5 Months_on_book เดือน ระยะเวลาที่ลกูคา้ถือบตัร

เครดิต 

6 Credit_Limit จ านวนเงิน วงเงินบตัรเครดิต 

7 Total_Trans_Amount จ านวนเงิน ยอดเงินที่ใชจ้่ายบตัร

เครดิต 

8 Total_Trans_Count จ านวนครัง้ จ านวนครัง้ของการใชจ้่าย

บตัรเครดิต 

9 Minimum_Income จ านวนเงิน รายไดข้ัน้ต ่าที่ลกูคา้ไดร้บั 

10 Max_Income จ านวนเงิน รายไดส้งูสดุที่ลกูคา้ไดร้บั 
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3.2.2 ตรวจสอบข้อมูลและพจิารณาขอ้มูลมาใช้ในการวิเคราะห ์ 
งานวิจัยนีใ้ชภ้าษาไพธอน (Python) ในการวิเคราะหข์อ้มูล และสรา้งแบบจ าลอง 

เริม่ตน้ดว้ยการน าเขา้โมดลูส าหรบัสรา้งแบบจ าลอง และน าไฟลข์อ้มลูที่ใชส้  าหรบัสรา้งแบบจ าลอง 
ดงัภาพประกอบที่ 6 

 

 

ภาพประกอบ 6 แสดงตวัอย่างโคด้การน าเขา้โมดลูที่ใชส้  าหรบัการสรา้งแบบจ าลอง 

3.3  การส ารวจข้อมูล (Exploratory Data Analysis) 
การส ารวจขอ้มลูเป็นขัน้ตอนที่ส  าคญั เนื่องจากช่วยใหเ้ขา้ใจขอ้มลูเชิงลึกของลกูคา้บตัร

เครดิต โดยเริ่มตน้จากการส ารวจฟีเจอร ์Gender พบว่าจากลูกคา้ทัง้หมด 10,127 คน แบ่งเป็น
เพศหญิง 5,358 คน และเพศชาย 4,769 คน จะเห็นไดว้่าลกูคา้เพศชายมีจ านวนนอ้ยกว่าลกูค้า
เพศหญิง ดงัภาพประกอบที่ 7 

 

 

ภาพประกอบ 7 แสดงจ านวนลกูคา้เพศหญิงและเพศชาย 
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ส าหรบัฟีเจอร ์Education_Level แบง่ออกเป็น 7 ประเภท ไดแ้ก่ High School 2,013 คน, 
Graduate 3128 ค น , College 1,013 ค น , Post-Graduate 516 ค น , Doctorate 451 ค น , 
Uneducated 1,487 คน และUnknown 1,519 คน จะเห็นไดว้่าลกูคา้สว่นใหญ่จบการศกึษาระดบั
ปรญิญาตรแีละมธัยมศกึษาตอนปลาย ดงัภาพประกอบที่ 8 

 

 

ภาพประกอบ 8 แสดงระดบัการศกึษาของลกูคา้ 

ส าหรบัฟีเจอร ์Marital_Status แบ่งออกเป็น 4 ประเภท ไดแ้ก่ Single 3,943 คน, Married 
4,687 คน , Divorced 748 คน  และUnknown 749 คน จะเห็น ได้ว่าลูกค้าส่วนใหญ่ อยู่ ใน
สถานภาพโสดและแต่งงาน ดงัภาพประกอบที่ 9 

 

 

ภาพประกอบ 9 แสดงสถานภาพของลกูคา้ 

ในภาพประกอบที่ 10 แสดงฟีเจอร ์Age ที่ตรวจสอบจ านวนลกูคา้บตัรเครดิต พบวา่มีอายุ
ตัง้แต่ 26-73 ปี ลกูคา้สว่นใหญ่มีอายอุยู่ในช่วง 38-54 ปี 
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ภาพประกอบ 10 แสดงการกระจายตวัของอายขุองลกูคา้ 

ในภาพประกอบที่ 11 แสดงฟีเจอร ์Months_on_book ที่ตรวจสอบจ านวนเดือนที่ลูกคา้
ถือบตัรเครดิต พบวา่ลกูคา้ถือบตัรเครดิตตัง้แต่ 13-56 เดือน และลกูคา้สว่นใหญ่ถือบตัรเครดิตเป็น
ระยะเวลา 36 เดือน  

 

 

ภาพประกอบ 11 แสดงการกระจายตวัของระยะเวลาที่ลกูคา้ถือบตัรเครดิต 

ในภาพประกอบที่ 12 แสดงฟีเจอร ์Credit_Limit ที่ตรวจสอบวงเงินบตัรเครดิตของลกูคา้ 
พบว่าลูกค้ามีวงเงินบัตรเครดิตตั้งแต่ 1,000-35,000 และลูกค้าส่วนใหญ่มีวงเงินบัตรเครดิต 
1,000-3,500 และ34,500-35,000 
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ภาพประกอบ 12 แสดงการกระจายตวัของวงเงินบตัรเครดิตที่ลกูคา้ไดร้บั 

ในภาพประกอบที่ 13 แสดงฟีเจอร ์Total_Trans_Count ที่ตรวจสอบจ านวนการใชบ้ัตร
เครดิต พบว่าลกูคา้ใชจ้่ายบตัรเครดิตจ านวน 10-139 ครัง้ ซึ่งลกูคา้สว่นใหญ่ใชบ้ัตรเครดิตจ านวน 
60-79 ครัง้ และล าดบัรองลงมาจ านวน 40-59 ครัง้ 

 

 

ภาพประกอบ 13 แสดงการกระจายตวัของจ านวนครัง้ท่ีลกูคา้ใชบ้ตัรเครดิต 

ในภาพประกอบที่ 14 แสดงฟีเจอร ์Total_Trans_Amt ที่ตรวจสอบยอดใชจ้่ายบตัรเครดิต 
พบว่าลูกคา้ใชจ้่ายบัตรเครดิตตั้งแต่ 510-18,484 ซึ่งลูกคา้ส่วนใหญ่ใชจ้่ายบัตรเครดิตในยอด 
1,100-2,220 และล าดบัรองลงมาในยอด 3,700-4,810 
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ภาพประกอบ 14 การกระจายตวัของยอดใชจ้่ายบตัรเครดิต 

ในภาพประกอบที่ 15 แสดงฟีเจอร ์Minimum_Income ที่ตรวจสอบรายไดข้ัน้ต ่าของลกูคา้ 
พบว่าลกูคา้มีรายไดข้ัน้ต ่าตัง้แต่ 0-120,000 ซึ่ง 0 ในชุดขอ้มลูนีแ้สดงถึงไม่ทราบขอ้มลูรายได ้ซึ่ง
ข้อมูลส่วนใหญ่ไม่มีข้อมูลรายได้ขั้นต ่าของลูกค้า  ดังนั้น ผู้วิจัยจึงพิจารณาตัดฟีเจอรน์ี ้ออก 
เนื่องจากไม่แสดงถึงขอ้มลูเชิงลกึ 

 

 

ภาพประกอบ 15 การกระจายตวัของรายไดข้ัน้ต ่าของลกูคา้ 

ในภาพประกอบที่ 16 แสดงฟีเจอร ์Max_Income ที่ตรวจสอบรายไดส้งุสดุที่ลกูคา้ไดร้บั 
พบว่าลกูคา้มีรายไดส้งูสดุตัง้แต่ 0-120,000 ซึ่ง 0 ในชดุขอ้มลูนีแ้สดงถึงไม่ทราบขอ้มลูรายได ้ซึ่ง
ลกูคา้สว่นใหญ่มีรายไดส้งูสดุ 40,000-120,000 
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ภาพประกอบ 16 การกระจายตวัของรายไดส้งูสดุท่ีลกูคา้ไดร้บั 

ในภาพประกอบที่  17 แสดงการวิ เคราะห์ความสัมพันธ์ระหว่างฟี เจอร์ พบว่ามี
ค ว าม สั ม พั น ธ์ ใน ท า งบ วก ระห ว่ า ง ฟี เจ อ ร์ Ageแล ะMonths_on_book 79%, ฟี เจ อ ร ์
Total_Trans_Amtและ  Total_Trans_Count 81%และฟี เจอร์ Credit_LimitและMax_Income 
44% 

 

 

ภาพประกอบ 17 แสดงการวเิคราะหค์วามสมัพนัธข์องแต่ละฟีเจอร ์

จากผลการวิเคราะหค์วามสมัพันธข์องฟีเจอร ์ผูว้ิจยัท าการส ารวจขอ้มลูเชิงลึกเพิ่ม จาก
ภาพประกอบที่  18 แสดงความสัมพันธ์ของฟีเจอร์ AgeและMonths_on_book พบว่า อายุมี
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ความสัมพันธ์กับระยะเวลาในการถือบัตรเครดิต ยิ่งอายุมากขึน้ ยิ่งถือบัตรเครดิตเป็นระยะ
เวลานาน ซึ่งหมายความว่าลูกคา้บัตรเครดิตส่วนใหญ่มีความจงรกัภักดีกับธนาคาร เนื่องจาก
ยงัคงถือบตัรเครดิตต่อเน่ือง และลกูคา้ที่ถือบตัรเครดิตเป็นระยะเวลานานสว่นใหญ่เป็นเพศหญิง 

 

 

ภาพประกอบ 18 แสดงความสมัพนัธข์องฟีเจอร ์AgeและMonths_on_book 

จากภาพประกอบที่  19 แสดงความสัมพันธ์ของฟี เจอร์ Total_Trans_Amtและ
Total_Trans_Count พบว่าจ านวนครัง้ของการใชบ้ัตรเครดิตมีความสมัพันธ์กับยอดใชจ้่ายบัตร
เครดิต จ านวนการใชท้ี่มากขึน้ส่งผลถึงยอดใชจ้่ายที่เพิ่มขึน้ และยังพบว่ากลุ่มลูกคา้ที่ใชบ้ัตร
เครดิตจ านวนครัง้และยอดใชจ้่ายมากเป็นลกูคา้เพศชาย และลกูคา้เพศหญิงส่วนใหญ่มียอดใช้
จ่ายบตัรเครดิตนอ้ย 

 

 

ภาพประกอบ 19 แสดงการวเิคราะหค์วามสมัพนัธข์องฟีเจอร ์Total_Trans_Amtและ
Total_Trans_Count 
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จากภาพประกอบที่ 20 แสดงความสัมพันธ์ของฟีเจอร  ์Credit_LimitและMax_Income 
พบว่าวงเงินบตัรเครดิตมีความสมัพันธก์ับรายไดส้งูสดุที่ลูกคา้ไดร้ับ กลุ่มลกูคา้ที่มีรายไดส้งู จะ
ไดร้บัวงเงินบตัรเครดิตสงูสว่นใหญ่เป็นลกูคา้เพศชาย และเพศหญิงที่ไม่มีขอ้มลูรายไดไ้ดร้บัวงเงิน
บตัรเครดิตสงูเช่นกนั 

 

 

ภาพประกอบ 20 แสดงการวเิคราะหค์วามสมัพนัธข์องฟีเจอร ์Credit_LimitและMax_Income 

3.4 การเตรียมข้อมูล (Data Preprocessing) 
เพื่อใหแ้บบจ าลองสามารถเรียนรูไ้ดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ ในงานวิจยันีท้  าการเตรียมขอ้มลู 

2 ขัน้ตอน ไดแ้ก่ 
3.4.1 การแปลงค่าประเภทของข้อมูล (Encoding) 
เนื่องจากชดุขอ้มลูมีฟีเจอรป์ระเภทหมวดหมู่ ไดแ้ก่ Gender, Education_Level และ

Marital_Status จึงใชว้ิธีแปลงค่าฟีเจอรป์ระเภทหมวดหมู่เป็นค่าตวัเลขดว้ยฟังกช์ั่น Factorize ดงั
ภาพประกอบที่ 21 

 

 

ภาพประกอบ 21 แสดงการแปลงค่าฟีเจอรป์ระเภทหมวดหมู่เป็นคา่ตวัเลขดว้ยฟังกช์ั่น Factorize 
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3.4.2 การปรับช่วงค่าขอบเขตของฟีเจอร ์(Feature Scaling) 
การปรบัช่วงค่าขอบเขตของฟีเจอรท์ี่เป็นขอ้มลูประเภทตวัเลขใหอ้ยู่ในช่วงขอบเขต

เดียวกัน เพื่อให้ข้อมูลเหมาะกับการที่แบบจ าลองน าไปประมวลผล ในงานวิจัยนีท้  า Feature 
scaling โดยการท าข้อมูลประเภทตัว เลขให้ เป็นค่ ามาตรฐาน  (Normalization) ด้วยวิ ธี 
MinMaxScaler เนื่องจากชดุขอ้มลูที่ใชใ้นการวิจยัมีการกระจายตวัของขอ้มลูที่ไม่ไดอ้ยู่ในลกัษณะ
ปกติ (Normal Distribution) ดงัภาพประกอบที่ 22 

 

 

ภาพประกอบ 22 แสดงการแปลงช่วงคา่ขอบเขตฟีเจอรด์ว้ยวิธีMinMaxScaler 

3.5 การสร้างแบบจ าลองจดักลุ่มลูกค้า (Clustering Model) 
ในงานวิจัยนี ้จัดกลุ่มลูกค้าด้วยแบบจ าลอง K-Means Clustering ซึ่งแบบจ าลอง K-

Means เป็นแบบจ าลองที่ตอ้งก าหนดค่า K หรือ จ านวนกลุ่มที่ตอ้งการก่อนการจดักลุม่ จึงท าการ
หาค่า K ที่ เหมาะสมด้วย Elbow Method โดยค านวณค่าCost function ด้วยค่าผลรวมของ
ระยะห่างระหว่างจุดข้อมูลและจุดศูนย์กลางของข้อมูล (Centroid) ของทุกCluster เรียกว่า 
Within-Cluster-Sum-of-Squares (WCSS) เทียบกับจ านวนCluster และใชเ้ทคนิค K-Means++ 
สุม่วางต าแหน่งจดุศนูยก์ลางของขอ้มลู (Centroid) แรก  
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ภาพประกอบ 23 การหาจ านวนClusterของแบบจ าลองK-Meansดว้ยวิธีElbow Method 

จากภาพประกอบที่ 23 การหาค่า K ที่เหมาะสมของแบบจ าลองK-Means ดว้ย Elbow 
Method มีจุดที่ เป็น Elbow point (จุดหักศอก) ที่ค่า K เท่ากับ 2 มีค่า Within-Cluster-Sum-of-
Squares เท่ ากับ  4048.07, ค่ า  K เท่ ากับ  3 มี ค่ า  Within-Cluster-Sum-of-Squares เท่ ากับ 
3609.67 และ K เท่ากบั 4 มีค่า Within-Cluster-Sum-of-Squares เท่ากบั 3295.96 

3.6 การวัดผลลัพธจ์ากแบบจ าลองจดักลุ่มลูกค้า 
ผูว้ิจยัใชว้ิธีวิเคราะห ์ประเมินผลลพัธ ์และเปรียบเทียบกลุม่ขอ้มลูของแบบจ าลองดว้ยการ

วดัผลประสิทธิภาพของแบบจ าลองดว้ยตวัชีว้ดัภายใน (Internal metric) ไดแ้ก่ Silhouette Score, 
Davies-Bouldin index และ Calinski-Harabasz index 

3.7 การสร้างแบบจ าลองเพือ่ท านายกลุ่มลูกค้า (Classification Model) 
งานวิจยันีต้อ้งการเพิ่มประสิทธิภาพและความน่าเช่ือถือของการจดักลุ่มดว้ยการท านาย

กลุ่มของลูกคา้ โดยน าชุดขอ้มูลที่มีเลเบล เขา้สู่แบบจ าลอง Decision Tree Classification และ
เนื่ อ งจากชุด ข้อมูล มี ฟี เจอร์ป ระ เภทหมวดหมู่  ได้แก่  Gender, Education_Level และ
Marital_Status จึงใชว้ิธีแปลงค่าฟีเจอรป์ระเภทหมวดหมู่เป็นค่าตวัเลขดว้ยฟังกช์ั่นFactorizeอีก
ครัง้ และเนื่องจากแบบจ าลอง Decision Tree เป็นแบบจ าลองประเภท Rule-Based ดงันัน้ จึงไม่
จ าเป็นตอ้งท าการปรบัช่วงคา่ของฟีเจอร ์

เม่ือเตรียมข้อมูลส าหรบัการเรียนรูเ้รียบรอ้ยแล้ว ขั้นตอนต่อไปคือการน าข้อมูลเข้าสู่
แบบจ าลอง โดยใชข้อ้มลูในการเรียนรูท้ัง้หมด 7,088 ขอ้มลูและขอ้มลูส าหรบัการทดสอบทัง้หมด 
3,039 ขอ้มลู จากนัน้ท าการทดลองดว้ยแบบจ าลอง Decision Tree รว่มกบัการปรบัพารามิเตอร ์
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ส าหรบัแบบจ าลอง Decision Tree Classification ไดท้  าการปรบัจูนพารามิเตอรท์ัง้หมด 
6 พารามิเตอร ์ไดแ้ก่  

3.7.1 Criterion คือ สูตรที่ใช้วัดคุณภาพของการแบ่งพื ้นที่  (Partition) ของต้นไม้
ตดัสินใจ มีทัง้หมด 2 ค่า ไดแ้ก่  

- Gini คือ ค่าท่ีใชว้ดัความไม่บริสทุธ์ิของพารท์ิชั่นที่ถูกแบ่งโดยใชฟี้เจอรห์นึ่ง ดงันัน้
ค่า Gini นอ้ยแสดงถึงการแบ่งขอ้มลูออกมาไดด้ี 

- Entropy คือ ค่าวดัความไม่แน่นอนของขอ้มลู ซึ่งความไม่แน่นอนหมายถึงจ านวน
ขอ้มลูที่ทายผิด ดงันัน้คา่ Entropyนอ้ยแสดงถึงจ านวนขอ้มลูที่ทายผิดนอ้ย 

3.7.2 Max_depth คือ ค่าความลกึของตน้ไมต้ดัสินใจ 
3.7.3 Splitter คือ การเลือกการแยกฟีเจอรใ์นแต่ละNode มีการแยก 2 ประเภท คือ 
- Best (ค่าตัง้ตน้) คือ อลักอรธึิมจะพิจารณาฟีเจอรท์ัง้หมด และเลือกการแยกNode

ที่ดีท่ีสดุ 
- Random คือ อลักอรธึิมจะพิจารณาฟีเจอรแ์ละเลือกการแยกNodeแบบสุม่ที่ดีท่ีสดุ 
3.7.4 Min_sample_leafs คือ จ านวนขอ้มลูขัน้ต ่าในLeaf Node ของตน้ไมต้ดัสินใจ 

ถา้จ านวนขอ้มลูต ่ากวา่คา่นี ้จะหยดุการแยกNode 
3.7.5 Min_sample_split คือ จ านวนขัน้ต ่าที่จ  าเป็นในNode เพื่อท าใหเ้กิดการแยก

Node 
3.7.6 Max_features คือ การก าหนดฟีเจอรท์ี่ใชใ้นการตดัสินใจ มีทัง้หมด 3 แบบคือ 
- Auto (ค่าตัง้ตน้) คือ การใชท้กุฟีเจอรท์ี่แบบจ าลองมองวา่เหมาะสม  
- Sqrt คือ การใชฟี้เจอรจ์  านวนรากที่สองของจ านวนฟีเจอรท์ัง้หมด 
- Log2 คือ การใชฟี้เจอรจ์  านวนลอการทิมึฐานสองของจ านวนฟีเจอรท์ัง้หมด 

 
เม่ือปรับพารามิเตอร์ส  าหรับแบบจ าลอง Decision Tree Classification ท าให้ได้ผล

ออกมาดงัตารางที่ 3 
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ตาราง 3 แสดงคา่พารามเิตอรใ์นการปรบัแบบจ าลองDecision Tree 

พารามิเตอร ์ แบบจ าลองDecision Tree 
Criterion Entropy 
Max_depth 10 
Splitter Best 
Min_sample_leaf 2 
Min_sample_split 9 
Max_features Auto 

 
 
หลงัจากปรบัจูนพารามิเตอรใ์หแ้บบจ าลอง Decision Tree และใหแ้บบจ าลองไดเ้รียนรู ้

ชุดขอ้มูล หลังจากนั้นจึงท าการวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองดว้ยค่า Accuracy, Precision, 
Recall, F1-Score และแสดงผลการท านายของแบบจ าลองดว้ย Confusion Matrix  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

 
บทที ่4 

ผลการด าเนินการวิจัย 

ในการวิจยัเพื่อการศึกษาวิธีการจดักลุ่มขอ้มลูลกูคา้บตัรเครดิตของธนาคารแห่งหนึ่งจาก
แหล่งข้อมูลสาธารณะ Kaggle.com โดยใช้เทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องแบบไม่มีผู้สอนด้วย
แบบจ าลอง K-Means ในการจดักลุม่ และท านายกลุม่โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูแ้บบมีผูส้อนโดยใช้
แบบจ าลองDecision Tree ผูว้ิจยัด าเนินการวิจยัโดยการศึกษาตามขบวนการ และขัน้ตอนต่างๆ
ตลอดจนวดัประสิทธิภาพ เพื่อใหบ้รรลวุตัถปุระสงคข์องการวิจยัที่ก  าหนดไวด้งันี ้

1. ผลลพัธข์องการจดักลุม่ดว้ยแบบจ าลองK-Means 
2. ผลลพัธข์องการท านายกลุม่ดว้ยแบบจ าลองDecision Tree  
3. วิเคราะหล์กัษณะของลกูคา้ในแตล่ะกลุม่ (Cluster Analysis) 

 

4.1 ผลลัพธข์องการจัดกลุ่มด้วยแบบจ าลองK-Means 
จากการสรา้งแบบจ าลอง K-Means ในการจดักลุม่ขอ้มลู โดยใชก้ารวดัผลดว้ยSilhouette 

score จากภาพประกอบที่ 24 (ดา้นซา้ย) แสดงใหเ้ห็นว่า การจดักลุ่มขอ้มลูเม่ือค่า K เท่ากบั 2 มี
ค่าเฉลี่ยของSilhouette score สูงที่สุด คือ 0.41 รองลงมาคือการจัดกลุ่มเม่ือค่า K เท่ากับ 3 มี
ค่าเฉลี่ยเท่ากบั 0.33 และจากภาพประกอบที่ 24 (ดา้นขวา) แสดงการกระจายตวัของขอ้มลูสอง
มิติหลงัจากการใชเ้ทคนิคPCA (Principle Component Analysis) ในการลดมิติขอ้มลู กราฟแสดง
การจดักลุม่ขอ้มลูอย่างชดัเจน โดยเฉพาะอย่างยิ่งเม่ือค่า K เท่ากบั 2 กลุม่ขอ้มลูขนาดใหญ่แสดง
ดว้ยสีแดง และกลุ่มขอ้มลูขนาดเล็กแสดงดว้ยสีสม้ และเม่ือค่า  K เท่ากบั 3 กลุ่มขอ้มลูขนาดเล็ก
กวา่มีการแบง่แยกออกเป็นอีกกลุม่หนึ่ง 
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ภาพประกอบ 24 (ดา้นซา้ย) แสดงค่าSilhouette scoreและค่าเฉลี่ยเม่ือK=2,3 และ4 (ดา้นขวา) 
แสดงจดุขอ้มลูและCentroid (รูปวงกลม) ของแต่ละกลุม่ 

 

ภาพประกอบ 25 แสดงคา่Davies-Bouldin indexกบัจ านวนCluster 
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ภาพประกอบ 26 แสดงคา่Calinski-Harabasz indexกบัจ านวนCluster 

 

ตาราง 4 แสดงคา่Silhouette score, Davies-Bouldin index และCalinski-Harabasz index 

จ านวนคลัสเตอร ์ Silhouette score Davies-Bouldin 
index 

Calinski-Harabasz 
index 

2 0.41 1.06 8061.10 
3 0.33 1.53 5134.41 
4 0.25 1.85 4069.55 
5 0.22 1.65 3550.40 
6 0.22 1.74 3224.32 

 
จากตารางที่ 4 จะเห็นว่าแบบจ าลอง K-Means ที่ค่า K เท่ากบั 2  มีค่าSilhouette score 

เท่ากบั 0.41 และค่า K เท่ากบั 3 มีค่าSilhouette score เท่ากบั 0.33 แสดงถึงคณุภาพของCluster 
มีการแยกตวัออกห่างจากClusterอื่น และจดุขอ้มลูในCluster เกาะกลุม่กนั ค่าDavies-Bouldin ที่
ค่า K เท่ากับ 2  มีค่าเท่ากับ 1.06 และK เท่ากับ 3 มีค่า Davies-Bouldin เท่ากับ 1.53 แสดงถึง
Clusterที่แยกตัวออกห่างจากClusterอื่นชัดเจน และค่าCalinski-Harabasz ที่ค่า Kเท่ากับ 2 
เท่ากบั 8061.10 และK เท่ากบั3 มีค่า Calinski-Harabasz เท่ากบั 5134.41 แสดงถึงคณุภาพของ
Cluster มีการแยกตวัออกห่างจากClusterอื่น และจดุขอ้มลูในCluster เกาะกลุม่กนั 

จากผลลัพธ์ของตัวชีว้ัด (Metric)ทั้งหมด จะเห็นว่าค่าที่ดีที่สุด คือ ค่า K หรือ จ านวน
Clusterเท่ากับ 2 แต่เนื่องจากงานวิจัยนีมี้วัตถุประสงคเ์พื่อน าไปวางแผนการตลาดเฉพาะกลุ่ม

0.00

2000.00

4000.00

6000.00

8000.00

10000.00

0 2 4 6 8 10

Number of Clusters

Calinski-Harabasz Score



  43 

ใหก้ับลูกคา้ ดังนั้น การจัดลูกคา้ออกเป็นกลุ่มย่อยหลายกลุ่มสามารถตอบโจทยธ์ุรกิจมากกว่า  
ผูว้ิจัยจึงพิจารณาเลือกจัดกลุ่มขอ้มูลเป็น 3 กลุ่ม (Cluster) โดยแบบจ าลองK-Means จัดกลุ่ม
ขอ้มลูออกมามีผลลพัธด์งันี ้Clusterที่ศนูย ์มีจ านวน 1,375 คน Clusterที่หนึ่ง มีจ านวน 5,358 คน 
และ Clusterที่สอง มีจ  านวน 3,394 คน 

4.2 ผลลัพธข์องการท านายกลุ่มด้วยแบบจ าลองDecision Tree 
ในการวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองDecision Tree ผู้วิจัยใชข้อ้มูลทดสอบทั้งหมด 

3,039 แถว ประกอบไปด้วยลูกค้าใน  Clusterที่ศูนย์ มีจ านวน 413 คน Clusterที่หนึ่งจ านวน 
1,608 คน และ Clusterที่สองจ านวน 1,018 คน โดยแบบจ าลองDecision Tree มีกฎการตดัสินใจ
ในการแบง่ฟีเจอรด์งัภาพประกอบที่ 27 

 

 

ภาพประกอบ 27 แสดงการแบ่งกฎการตดัสินใจของตน้ไม ้4 ชัน้ 

 
จากภาพประกอบ 27 แบบจ าลองDecision Tree แบ่งกฎการตัดสินใจของตน้ไม ้4 ชั้น 

หลังจากค านวณค่าEntropy โดยเริ่มตน้แบ่งที่ Root node ดว้ยฟีเจอร ์Total_Trans_Amt ที่แบ่ง
กฎการตดัสินใจที่ยอดใชจ้่ายบตัรเครดิตนอ้ยกว่า 5,492.5 ในตน้ไมช้ัน้ที่หนึ่งแบ่งกฎการตดัสินใจ
ดว้ยฟีเจอร  ์Total_Trans_Amt และGender ในต้นไม้ชั้นที่สองแบ่งกฎการตัดสินใจด้วยฟีเจอร ์
Max_Income, Credit_Limit และAge ในตน้ไมช้ัน้ที่สามแบ่งกฎการตดัสินใจดว้ยฟีเจอร ์Gender, 
Credit_Limit, Months_on_Book และ Total_Trans_Amt และในตน้ไมช้ัน้ที่สี่แบ่งกฎการตดัสินใจ
ด้ ว ย ฟี เ จ อ ร์  Total_Trans_Count, Marital_Status, Gender, Age, Total_Trans_Amt, 
Credit_Limit, Max_Income และEducation_Level 
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ผูว้ิจยัไดท้  าการแสดงความส าคญัของฟีเจอรท์ี่แบบจ าลองDecision Tree ใชใ้นการเรียนรู ้
ดว้ย Feature importance เพื่อส ารวจวา่แต่ละCluster ถกูจดัดว้ยฟีเจอรใ์ด ดงัภาพประกอบที่ 28 
 

 

 

ภาพประกอบ 28 แสดงคา่ฟีเจอรส์  าคญัท่ีแบบจ าลองใชใ้นการเรยีนรู ้

จากภาพประกอบที่  28 แสดงถึงฟีเจอรส์  าคัญที่แบบจ าลองDecision Tree ใช้ในการ
เรีย น รู ้ม ากที่ สุ ด  4 ฟี เจ อ ร์ ได้ แ ก่  ฟี เจ อ ร์Credit_Limit มี ค่ าFeature importance 0.362, 
ฟีเจอรG์ender มีค่าFeature importance 0.312, ฟีเจอรM์ax_Income มีค่าFeature importance 
0.255 และฟีเจอรT์otal_Trans_Amt มีค่าFeature importance 0.050 

ในการท านายกลุ่มลกูคา้ดว้ยแบบจ าลองDecision Tree วดัประสิทธิภาพการท างานของ
แบบจ าลองDecision Tree ดว้ยคา่Accuracy, Precision, Recall และF1-Score ดงัตารางที่ 5 
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ตาราง 5 แสดงประสิทธิภาพของแบบจ าลองDecision Tree 

Model 
Performance 

Accuracy Precision Recall F1-Score 

Cluster 0 0.97 0.91 0.97 0.94 
Cluster 1 1.00 1.00 1.00 1.00 
Cluster 2 0.96 0.99 0.96 0.97 
Weighted Average 0.98 0.98 0.98 0.98 

 
ในขัน้ตอนของแบบจ าลองท านายกลุม่ Decision Tree โดยใหแ้บบจ าลองเรียนรูช้ดุขอ้มลู

ที่มีเลเบล ซึ่งแบบจ าลองประสบความส าเร็จในการท านายกลุ่มขอ้มลูทดสอบดว้ยความแม่นย า 
(Accuracy) ที่สงูถึง 0.98 นอกจากนีผ้ลการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองไดค้่าPrecision 
เท่ากบั 0.98 ค่าRecall เท่ากบั 0.98 และค่าF1-Score เท่ากบั 0.98 ซึง่บ่งชีถ้ึงแบบจ าลองท างานมี
ประสิทธิภาพดีเย่ียม 

จากตารางที่ 5 พบว่าแบบจ าลองDecision Tree ท านายกลุ่มลูกคา้ในClusterที่หนึ่งถูก
มากที่สดุ และท านายกลุ่มลกูคา้ผิดพลาดในClusterที่ศนูย ์และClusterที่สอง เพื่อสงัเกตจ านวน
ความถกูตอ้ง และความผิดพลาดในการท านาย ผูว้ิจยัไดท้  าการแสดงผลของConfusion matrix ดงั
ภาพประกอบ 29 

 
 
 
 
 
 
 
  
 

ภาพประกอบ 29 แสดงผลของConfusion matrixของแบบจ าลองDecision Tree 
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จากภาพประกอบ 29 พบวา่กลุม่ที่ท  านายถกูมากที่สดุ คือ ลกูคา้ในClusterที่หนึ่ง พบวา่มี
การท านายผิดพลาดจ านวน 3 ขอ้มลู รองลงมาคือ ลกูคา้ในClusterที่ศนูยมี์การท านายผิดพลาด
จ านวน 12 ขอ้มลู และลกูคา้ในClusterที่หนึ่งมีการท านายผิดพลาดจ านวน 39 ขอ้มลู 

4.3 วิเคราะหล์ักษณะของลูกค้าในแต่ละกลุ่ม (Cluster Analysis) 
จากการจดักลุม่ลกูคา้บตัรเครดิตดว้ยแบบจ าลองK-Means ซึ่งแบ่งลกูคา้ออกเป็น 3 กลุ่ม 
โดยแต่ละกลุม่มีลกัษณะของลกูคา้ดงันี ้

• Clusterที่ศูนย์ เป็นกลุ่ม “Selective Spender” ประกอบไปด้วยลูกค้าจ านวน 
1,385 คน โดยลกูคา้ใน Clusterที่ศนูยมี์ลกัษณะดงันี ้

- เพศชาย 
- ช่วงอายุ 26-65 ปี ประกอบไปดว้ยลูกคา้อายุ 26-35 ปีจ านวน 70 คน อายุ 36-45 ปี 

จ านวน 536 คน อาย ุ46-55 ปี จ านวน 647 คน และอาย ุ56-65 ปีจ านวน 132 คน 
- ระดับการศึกษา ลูกคา้จบการศึกษาระดับปริญญาตรีจ านวน 408 คน ลูกคา้ที่จบ

การศึกษาระดับมัธยมศึกษาตอนปลายจ านวน 269 คน ลูกคา้ที่ไม่ไดร้บัการศึกษา
จ านวน 219 คน ลกูคา้ที่ไม่มีขอ้มลูการศกึษาจ านวน 209 คน ลกูคา้จบระดบัวิทยาลยั
จ านวน 148 คน ลูกคา้จบการศึกษาระดับปริญญาโทจ านวน 77 คน และลูกคา้จบ
การศกึษาระดบัปรญิญาเอกจ านวน 55 คน 

- สถานภาพ ลกูคา้สถานภาพโสดจ านวน 582 คน ลกูคา้สถานภาพสมรสจ านวน 546 
คน ลกูคา้สถานภาพหย่ารา้งจ านวน 128 คน และลกูคา้ที่ไม่มีขอ้มลูสถานภาพจ านวน 
122 คน 

- ระยะเวลาที่ถือบตัรเครดิตอยู่ระหวา่ง 13-56 เดือน ลกูคา้ที่ถือบตัรเครดิต 13-24 เดือน
จ านวน 76 คน ลูกคา้ที่ถือบัตรเครดิต 25-36 เดือนจ านวน 761 คน ลูกคา้ที่ถือบัตร
เครดิต 37-48 เดือนจ านวน 485 คน และลูกคา้ที่ถือบัตรเครดิต 49-56 เดือนจ านวน 
63 คน    

-  วงเงินบัตรเครดิตที่ได้รับอยู่ระหว่าง 9,959-34,516 ลูกค้าที่ได้รับวงเงินน้อยกว่า 
10,000 มีจ านวน 1 คน ลกูคา้ที่ไดร้บัวงเงิน 10,000-20,000 มีจ านวน 281 คน ลกูคา้
ที่ไดร้บัวงเงิน 20,000-30,000 มีจ านวน 500 คน และลกูคา้ที่ไดร้บัวงเงิน 30,000 ขึน้
ไปมีจ านวน 603 คน 
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- จ านวนครัง้ในการใชบ้ตัรเครดิตอยู่ระหว่าง 10-139 ครัง้ ลกูคา้จ านวน 365 คนใชบ้ตัร
เครดิตนอ้ยกว่า 50 ครัง้ ลกูคา้จ านวน 814 คนใชบ้ตัรเครดิต 51-100 ครัง้ และลกูคา้
จ านวน 206 คนใชบ้ตัรเครดิต 101 ครัง้ขึน้ไป 

- ยอดใชจ้่ายบัตรเครดิตอยู่ระหว่าง 597-15,399 ลูกคา้จ านวน 914 คนมียอดใชจ้่าย
บัตรเครดิตน้อยกว่า 5,000 ลูกค้าจ านวน 238 คนมียอดใชจ้่ายบัตรเครดิต  5,000-
10,000 ลูกคา้จ านวน 135 คนมียอดใช้จ่ายบัตรเครดิต  10,000-15,000 และลูกค้า
จ านวน 98 คนมียอดใชจ้่ายบตัรเครดิต 15,000 ขึน้ไป 

- รายได้สูงสุดที่ได้รับ ลูกค้าที่ มีรายได้สูงสุด 120,000 จ านวน 1,100 คน ลูกค้าที่ มี
รายไดสู้งสุด 80,000 จ านวน 268 คน ลูกคา้ที่มีรายไดสู้งสุด 60,000 จ านวน 13 คน 
และลกูคา้ที่ไม่มีขอ้มลูรายไดจ้ านวน 4 คน 
 

• Clusterที่หนึ่ง เป็นกลุ่ม “Moderate Spender” ประกอบไปด้วยลูกค้าจ านวน 
5,358 คน โดยลกูคา้ใน Clusterที่หนึ่งมีลกัษณะดงันี ้

- เพศหญิง 
- ช่วงอาย ุ26-67 ปี ประกอบไปดว้ยลกูคา้อายุ 26-35 ปีจ านวน 471 คน อายุ 36-45 ปี 

จ านวน 1,977 คน อายุ 46-55 ปี จ านวน 2,198 คน อายุ 56-65 ปีจ านวน 708 คน 
และอาย ุ66 ปีขึน้ไปจ านวน 4 คน 

- ระดับการศึกษา ลูกคา้จบการศึกษาระดับปริญญาตรีจ านวน 1,670 คน ลูกคา้ที่จบ
การศกึษาระดบัมธัยมศกึษาตอนปลายจ านวน 1,028 คน ลกูคา้ที่ไม่มีขอ้มลูการศกึษา
จ านวน 812 คน ลูกค้าที่ ไม่ได้รับการศึกษาจ านวน 796 คน คน ลูกค้าจบระดับ
วิทยาลยัจ านวน 532 คน ลูกคา้จบการศึกษาระดับปริญญาโทจ านวน 263 คน และ
ลกูคา้จบการศกึษาระดบัปรญิญาเอกจ านวน 257 คน 

- สถานภาพ ลูกค้าสถานภาพโสดจ านวน 2,125 คน ลูกคา้สถานภาพสมรสจ านวน 
2,451 คน ลกูคา้สถานภาพหย่ารา้งจ านวน 402 คน และลกูคา้ที่ไม่มีขอ้มลูสถานภาพ
จ านวน 380 คน 

- ระยะเวลาที่ถือบตัรเครดิตอยู่ระหวา่ง 13-56 เดือน ลกูคา้ที่ถือบตัรเครดิต 13-24 เดือน
จ านวน 432 คน ลกูคา้ที่ถือบตัรเครดิต 25-36 เดือนจ านวน 2,886 คน ลกูคา้ที่ถือบตัร
เครดิต 37-48 เดือนจ านวน 1,702 คน และลกูคา้ที่ถือบตัรเครดิต 49-56 เดือนจ านวน 
338 คน    
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- วงเงินบัตรเครดิตที่ ได้รับอยู่ระหว่าง 1,439-34,516 ลูกค้าที่ ได้รับวงเงินน้อยกว่า 
10,000 มีจ านวน 4,777 คน ลูกคา้ที่ไดร้บัวงเงิน 10,000-20,000 มีจ านวน 439 คน 
ลกูคา้ที่ไดร้บัวงเงิน 20,000-30,000 มีจ านวน 78 คน และลกูคา้ที่ไดร้บัวงเงิน 30,000 
ขึน้ไปมีจ านวน 64 คน 

- จ านวนครัง้ในการใชบ้ัตรเครดิตอยู่ระหว่าง 12-138 ครัง้ ลูกคา้จ านวน 1,473 คนใช้
บตัรเครดิตนอ้ยกว่า 50 ครัง้ ลกูคา้จ านวน 3,626 คนใชบ้ตัรเครดิต 51-100 ครัง้ และ
ลกูคา้จ านวน 259 คนใชบ้ตัรเครดิต 101 ครัง้ขึน้ไป 

- ยอดใชจ้่ายบตัรเครดิตอยู่ระหว่าง 510-17,437 ลกูคา้จ านวน 4,463 คนมียอดใชจ้่าย
บัตรเครดิตน้อยกว่า 5,000 ลูกค้าจ านวน 596 คนมียอดใชจ้่ายบัตรเครดิต  5,000-
10,000 ลูกคา้จ านวน 196 คนมียอดใช้จ่ายบัตรเครดิต  10,000-15,000 และลูกค้า
จ านวน 103 คนมียอดใชจ้่ายบตัรเครดิต 15,000 ขึน้ไป 

- รายไดส้งูสดุที่ไดร้บั ลกูคา้ที่มีรายไดส้งูสดุ 60,000 จ านวน 1,014 คน ลกูคา้ที่มีรายได้
สงูสดุ 40,000 จ านวน 3,284 คน และลกูคา้ที่ไม่มีขอ้มลูรายไดจ้ านวน 1,060 คน 
 

• Clusterที่สอง เป็นกลุ่ม “Strategic Spender” ประกอบไปด้วยลูกค้าจ านวน 
3,834 คน โดยลกูคา้ใน Clusterที่สองมีลกัษณะดงันี ้

- เพศชาย 
- ช่วงอาย ุ26-73 ปี ประกอบไปดว้ยลกูคา้อายุ 26-35 ปีจ านวน 378 คน อายุ 36-45 ปี 

จ านวน 1,229 คน อายุ 46-55 ปี จ านวน 1,290 คน อายุ 56-65 ปีจ านวน 481 คน 
และอาย ุ66 ปีขึน้ไปจ านวน 6 คน 

- ระดับการศึกษา ลูกคา้จบการศึกษาระดับปริญญาตรีจ านวน 1,050 คน ลูกคา้ที่จบ
การศึกษาระดบัมธัยมศึกษาตอนปลายจ านวน 716 คน ลกูคา้ที่ไม่มีขอ้มลูการศึกษา
จ านวน 498 คน ลูกค้าที่ ไม่ได้รับการศึกษาจ านวน 472 คน คน ลูกค้าจบระดับ
วิทยาลยัจ านวน 333 คน ลูกคา้จบการศึกษาระดับปริญญาโทจ านวน 176 คน และ
ลกูคา้จบการศกึษาระดบัปรญิญาเอกจ านวน 139 คน 

- สถานภาพ ลูกค้าสถานภาพโสดจ านวน 1,236 คน ลูกคา้สถานภาพสมรสจ านวน 
1,690 คน ลกูคา้สถานภาพหย่ารา้งจ านวน 218 คน และลกูคา้ที่ไม่มีขอ้มลูสถานภาพ
จ านวน 240 คน 
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- ระยะเวลาที่ถือบตัรเครดิตอยู่ระหวา่ง 13-56 เดือน ลกูคา้ที่ถือบตัรเครดิต 13-24 เดือน
จ านวน 339 คน ลกูคา้ที่ถือบตัรเครดิต 25-36 เดือนจ านวน 1,771 คน ลกูคา้ที่ถือบตัร
เครดิต 37-48 เดือนจ านวน 1,020 คน และลกูคา้ที่ถือบตัรเครดิต 49-56 เดือนจ านวน 
254 คน    

- วงเงินบัตรเครดิตที่ ได้รับอยู่ระหว่าง 1,439-25,618 ลูกค้าที่ ได้รับวงเงินน้อยกว่า 
10,000 มีจ านวน 2,595 คน ลูกคา้ที่ไดร้บัวงเงิน 10,000-20,000 มีจ านวน 770 คน 
และลกูคา้ที่ไดร้บัวงเงิน 20,000-30,000 มีจ านวน 19 คน  

- จ านวนครัง้ในการใชบ้ัตรเครดิตอยู่ระหว่าง 10-131 ครัง้ ลูกคา้จ านวน 1,290 คนใช้
บตัรเครดิตนอ้ยกว่า 50 ครัง้ ลกูคา้จ านวน 1,910 คนใชบ้ตัรเครดิต 51-100 ครัง้ และ
ลกูคา้จ านวน 184 คนใชบ้ตัรเครดิต 101 ครัง้ขึน้ไป 

- ยอดใชจ้่ายบตัรเครดิตอยู่ระหว่าง 530-18,484 ลกูคา้จ านวน 2,863 คนมียอดใชจ้่าย
บัตรเครดิตน้อยกว่า 5,000 ลูกค้าจ านวน 296 คนมียอดใชจ้่ายบัตรเครดิต  5,000-
10,000 ลูกคา้จ านวน 141 คนมียอดใช้จ่ายบัตรเครดิต  10,000-15,000 และลูกค้า
จ านวน 84 คนมียอดใชจ้่ายบตัรเครดิต 15,000 ขึน้ไป 

- รายได้สูงสุดที่ได้รับ ลูกค้าที่ มีรายได้สูงสุด 120,000 จ านวน 1,162 คน ลูกค้าที่ มี
รายไดสู้งสุด 80,000 จ านวน 1,134 คน ลูกคา้ที่มีรายไดสู้งสุด 60,000 จ านวน 763 
คนและลกูคา้มีรายสงูสดุ 40,000 จ านวน 227 คน 
 

ผูว้ิจัยพิจารณาเปรียบเทียบความแตกต่างของกลุ่มลูกคา้บัตรเครดิตทั้ง 3 Cluster โดย
พิ จ า ร ณ า ฟี เ จ อ ร์  Age, Months_on_Book, Credit_Limit, Total_Trans_Count แ ล ะ
Total_Trans_Amt 
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ภาพประกอบ 30 เปรียบเทียบอายขุองลกูคา้ในแตล่ะCluster 

จากภาพประกอบ 30 พบว่าช่วงอายขุองลกูคา้ในแต่ละกลุม่ สว่นใหญ่อยู่ในช่วง 40-52 ปี 
ซึง่ไม่มีความแตกตา่งกนัในแตล่ะกลุม่ 
 

 
 
 
 
 

 
 

ภาพประกอบ 31 เปรียบเทียบระยะเวลาในการถือบตัรเครดิตของแตล่ะCluster 

จากภาพประกอบ 31 พบว่าระยะเวลาที่ลูกคา้ถือบัตรเครดิตส่วนใหญ่ในแต่ละกลุ่มอยู่
ในช่วง 31-41 เดือน ซึง่ไม่มีความแตกตา่งกนั 
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ภาพประกอบ 32 เปรียบเทียบวงเงินบตัรเครดิตของแตล่ะCluster 

จากภาพประกอบท่ี 32 พบวา่วงเงินบตัรเครดิตที่ลกูคา้ไดร้บัมีความแตกต่างกนั โดยลกูคา้
ในClusterที่ศนูย ์เป็นกลุม่ที่ไดร้บัวงเงินมากที่สดุ ล  าดบัรองลงมา คือ ลกูคา้ในClusterที่สอง และ
ลกูคา้ในClusterที่หนึ่งไดร้บัวงเงินบตัรเครดิตนอ้ยที่สดุ 
 
 
 
  
  
  
  
  
 

ภาพประกอบ 33 เปรียบเทียบจ านวนครัง้ในการใชบ้ตัรเครดิตของแต่ละCluster 

จากภาพประกอบที่ 33 พบว่าจ านวนในการใชบ้ตัรเครดิตของลูกคา้มีความแตกต่างกัน
เลก็นอ้ย โดยลกูคา้ในClusterที่ศนูยเ์ป็นกลุม่ที่ใชบ้ตัรเครดิตจ านวน 48-87 ครัง้ ล าดบัรองลงมาคือ 
ลกูคา้ในClusterที่หนึ่งจ านวน 48-81 ครัง้ และลกูคา้ในClusterที่สองจ านวน 40-77 ครัง้ 
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ภาพประกอบ 34 เปรียบเทียบยอดใชจ้่ายบตัรเครดิตของแต่ละCluster 

จากภาพประกอบที่ 34 พบว่ายอดใชจ้่ายบัตรเครดิตมีความแตกต่างกัน โดยลูกคา้ใน
Clusterที่ศนูยเ์ป็นกลุ่มที่มียอดใชจ้่ายบตัรเครดิตมากที่สดุ ในยอด 2,118-7,888 ล าดบัรองลงมา 
คือ ลกูคา้ในClusterที่หนึ่ง ในยอด 2,424-4,752 และลกูคา้ในClusterที่สองในยอด 1,839-4,493 



 

 
บทที ่5 

สรุปผลการวิจัย อภปิรายผล และข้อเสนอแนะ 

งานวิจยัเพื่อศึกษาวิธีการจดักลุ่มขอ้มลูการใชบ้ตัรเครดิตของลกูคา้ธนาคารแห่งหนึ่งจาก
แหล่งขอ้มูลสาธารณะ Kaggle.com โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องแบบจัดกลุ่มขอ้มูล และ
ท านายกลุ่มขอ้มูล ผูว้ิจัยไดป้ระเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองK-Means และDecision Tree 
เพื่อน ามาสรุปผล โดยสามารถแบง่หวัขอ้ในการสรุปผลไดด้งัตอ่ไปนี ้

1. สรุปผลการวิจยั 
2. อภิปรายผลการวิจยั 
3. ขอ้เสนอแนะ 

 

5.1 สรุปผลการวิจยั 
งานวิจยันีศ้ึกษาการจดักลุ่มลกูคา้ที่มีพฤติกรรมการใชบ้ตัรเครดิตออกเป็นกลุ่มย่อย และ

ท านายกลุม่ลกูคา้ โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง 2 วิธีดงันี ้
5.1.1 การจัดกลุ่มลกูคา้บตัรเครดิตดว้ยเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องแบบไม่มีผูส้อน

หรือ Unsupervised machine learning ดว้ยแบบจ าลองK-Means ใชว้ิธีElbow method ในการ
เลือกจ านวนกลุ่ม (Cluster) ที่เหมาะสม เลือกค่า K เท่ากบั 3 กลุ่ม พบว่า Silhouette score มีค่า 
0.33 ,Davies-Bouldin index มีค่า 1.53 และCalinski-Harabasz index มีค่า 5134.41 

5.1.2 การท านายกลุม่ลกูคา้บตัรเครดิตดว้ยเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องแบบมีผูส้อน 
หรอื Supervised machine learning ดว้ยแบบจ าลองDecision Tree รว่มกบัการปรบัพารามิเตอร์
ดว้ย GridsearchCV เท่ากับ 5 และวัดประสิทธิภาพการท านายกลุ่มของแบบจ าลองDecision 
Tree ให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดที่ Accuracy 98%, Precision 98%, Recall 98%, F1-Score 98% และ
จากการพิจารณาConfusion matrix พบว่ากลุม่ที่ท  านายถกูมากที่สดุ คือ กลุ่มClusterที่หนึ่ง และ
กลุ่มที่ท  านายผิดพลาดมากที่สุดเป็นกลุ่มClusterที่สอง ที่มกัถกูท านายผิดเป็นกลุ่มClusterที่ศนูย ์
และในขัน้ตอนสดุทา้ยอธิบายคา่ความส าคญัของฟีเจอรท์ี่แบบจ าลองใชใ้นการเรียนรูด้ว้ย Feature 
importance พบว่าฟีเจอรท์ี่มีผลในการจัดกลุ่มลูกคา้ ไดแ้ก่ Credit_Limit มีค่า 0.36, Gender มี
ค่า 0.31, Max_Income มีค่า 0.25 และTotal_Trans_Amt มีค่า 0.05 
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5.2 อภปิรายผลการวิจัย 
งานวิจยันีศ้ึกษาวิธีการจดักลุม่ขอ้มลูการใชบ้ตัรเครดิตของลกูคา้ธนาคารแห่งหนึ่ง โดยใช ้

2 เทคนิค คือ 
5.2.1 การจัดกลุ่มข้อมูลด้วยแบบจ าลองK-Means 
จากการทดลอง และวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองK-Means พบว่าSilhouette 

score, Davies-Bouldin index และCaliski-Harabasz index มีคะแนนดีที่ สุด เม่ือพิ จารณา
จ านวนกลุ่มที่เหมาะสม หรือ ค่า K เท่ากับ 2 รองลงมา คือ ค่า K เท่ากับ 3 ดังตารางที่ 6 แต่
เนื่องจากงานวิจยันีเ้ป็นงานวิจยัที่มีความมุ่งหมายที่จะน าไปใชใ้นงานทางดา้นการตลาด การจดั
กลุม่ลกูคา้ออกเป็นกลุม่ย่อยหลายกลุม่ ช่วยใหน้กัการตลาดท าความเขา้ใจพฤติกรรมของลกูคา้ได้
อย่างเฉพาะเจาะจง และสามารถวางแผนกลยุทธการตลาดเฉพาะบุคคล (Personalized 
Marketing) เพื่อตอบสนองความตอ้งการของลกูคา้แต่ละกลุ่มไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ จากเหตผุล
เหลา่นีผู้ว้ิจยัจงึพิจารณาเลือกจ านวนกลุม่ที่ค่า K เท่ากบั 3 หรอื แบ่งลกูคา้ออกเป็น 3 กลุม่ 

ตาราง 6 แสดงค่าประสทิธิภาพของแบบจ าลองK-Means เม่ือจ านวนClusterตัง้แต่ 2-6 

จ านวนคลัสเตอร ์ Silhouette score Davies-Bouldin 
score 

Calinski-Harabasz 
score 

2 0.41 1.06 8061.10 
3 0.33 1.53 5134.41 
4 0.25 1.85 4069.55 
5 0.22 1.65 3550.40 
6 0.22 1.74 3224.32 

 
5.2.2 ท านายกลุ่มข้อมูลด้วยแบบจ าลองDecision Tree 
จากการทดลอง และวัดประสิทธิภาพการท านายกลุ่มลูกค้าด้วยแบบจ าลอง

Decision Tree เม่ือพิจารณาConfusion matrix พบว่าเกิดการท านายทั้งถูก และผิดพลาดของ
แบบจ าลอง ซึ่งพบว่าลกูคา้ที่อยู่ในClusterที่หนึ่งเกิดการท านายถูกมากที่สดุ และเม่ือตรวจสอบ
ขอ้มลูในแต่ละกลุม่พบว่าในClusterที่หนึ่ง ลกูคา้ที่อยู่ในกลุม่นีเ้ป็นลกูคา้เพศหญิงทัง้หมด ในขณะ
ที่ลกูคา้ในClusterที่ศนูย ์และClusterที่สองเป็นเพศชาย ฟีเจอรG์ender ที่ต่างกนัอาจเป็นสาเหตทุี่
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ท าใหC้lusterที่หนึ่งเกิดการท านายถูกมากที่สดุ ในขณะที่กลุ่มที่เกิดการท านายผิด คือ  Clusterที่
ศนูย ์และClusterที่สอง ซึง่เมื่อส ารวจขอ้มลูพบวา่ลกูคา้ที่อยู่ใน Clusterที่ศนูย ์และClusterที่สองมี
ลกัษณะบางอย่างที่คลา้ยกัน เช่น เป็นลูกคา้เพศชาย ถือบตัรเครดิตอยู่ในช่วงระยะเวลา 2-4 ปี 
และมีพฤติกรรมการใชจ้่ายบตัรเครดิตนอ้ย โดยลกูคา้ใน Clusterที่ศนูยมี์รายไดส้งู และไดร้บัวงเงิน
บตัรเครดิตสงู ในขณะที่ลกูคา้Clusterที่สองมีรายไดป้านกลางถึงสงู และไดร้บัวงเงินบตัรเครดิต
นอ้ย เหลา่นีอ้าจเป็นสาเหตทุี่ท  าใหแ้บบจ าลองท านายลกูคา้ในClusterที่สองเป็นลกูคา้ใน Cluster
ที่ศนูย ์และลกูคา้ใน Clusterที่ศนูยเ์ป็นลกูคา้ในClusterที่สอง 

ผูว้ิจัยไดท้  าการแสดงค่าความส าคญัของแต่ละฟีเจอรท์ี่แบบจ าลองใชใ้นการเรียนรู ้
หรือ Feature importance เพื่อท าความเขา้ใจกฎการตดัสินใจของแบบจ าลองDecision Treeมาก
ขึน้ ซึ่งฟีเจอรท์ี่สง่ผลต่อการตดัสินใจของแบบจ าลอง ไดแ้ก่ Credit_Limit, Gender, Max_Income 
และTotal_Trans_Amt จะเห็นไดว้า่การจดักลุม่ลกูคา้ หรือ การท า Customer Segmentation โดย
ใช้ 2 เทคนิค คือ การจัดกลุ่มลูกค้าด้วยแบบจ าลองK-Means และท านายกลุ่มลูกค้าด้วย
แบบจ าลองDecision Tree เป็น 2 เทคนิคที่ช่วยส่งเสริมประสิทธิภาพกัน โดยแบบจ าลองK-
Means จัดกลุ่มลูกคา้ที่มีลักษณะเหมือนกันใหอ้ยู่กลุ่มเดียวกัน ในขณะที่แบบจ าลอง  Decision 
Tree ท าใหเ้ขา้ใจการตดัสินใจของแบบจ าลองในการเลือกใชฟี้เจอรใ์นการแบ่งกลุม่ ซึ่งส  าหรบังาน
ดา้นการตลาด หากธุรกิจมีลูกคา้ใหม่เพิ่มเขา้มา สามารถน า 2 เทคนิคนีไ้ปช่วยงานดา้นการจัด
กลุม่ลกูคา้ เพื่อสง่มอบสินคา้ และบรกิารที่เหมาะสมกบัลกูคา้ไดแ้ม่นย ายิ่งขึน้ 

5.2 ข้อเสนอแนะ 
5.2.1 แนะน าแผนการตลาด 
ผลจากการวิเคราะหก์ารจดักลุ่ม และลกัษณะเฉพาะของกลุ่มลกูคา้ที่ไดจ้ากกฎการ

ตัดสินใจของแบบจ าลอง Decision Tree ผู้วิจัยขอเสนอแนวทางการตลาด เพื่อให้บริษัทบัตร
เครดิตน าไปประยกุตใ์ชก้บัลกูคา้ในแตล่ะClusterดงันี ้

1. ลกูคา้Clusterที่ศนูย ์“Selective Spender” เป็นกลุม่ลกูคา้เพศชาย สว่นใหญ่อยู่
ในวยักลางคนที่มีรายไดส้งู ไดร้บัวงเงินบตัรเครดิตสงู มียอดใชจ้่ายบตัรเครดิต
ระดบันอ้ยถึงปานกลาง ถือบตัรเครดิตเป็นระยะเวลา 2-4 ปี และความถ่ีในการ
ใช้บัตรเครดิตอยู่ระดับปานกลาง แคมเปญการตลาดส าหรับกลุ่มลูกค้า
Selective Spender  

- กระตุน้การใชจ้่ายบตัรเครดิตดว้ยโปรแกรมสะสมคะแนนแลกรบัของรางวลั 
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- รว่มรายการสง่เสรมิการขายกบัสินคา้ หรือ บรกิารท่ีเหมาะกบัเพศชาย เพื่อกระตุน้การ
ใชจ้่ายผ่านบตัรเครดิต  

2. ลูกคา้Clusterที่หนึ่ง “Moderate Spender” เป็นกลุ่มลูกคา้เพศหญิงที่มีรายได้
นอ้ยถึงปานกลาง ไดร้บัวงเงินบัตรเครดิตนอ้ย มียอดใชจ้่ายบัตรเครดิตระดับ
นอ้ยถึงปานกลาง ถือบตัรเครดิตเป็นระยะเวลา 2-4 ปี และความถ่ีในการใชบ้ตัร
เครดิตอยู่ในระดับปานกลาง แคมเปญการตลาดส าหรบัลกูคา้กลุ่ม  Moderate 
Spender 

- โปรแกรมผ่อนช าระ 0% ส าหรบัสินคา้ หรือ บรกิารที่ราคาสงู 
- กระตุน้การใชจ้่ายบตัรเครดิตดว้ยโปรแกรมสะสมคะแนนแลกรบัของรางวลั 
- เพิ่มวงเงินบตัรเครดิตใหก้ับลูกคา้ที่มีรายไดร้ะดับปานกลางขึน้ไป ที่มีประวัติในการ

ช าระหนีด้ี 
- ร่วมรายการส่งเสริมการขายกับสินค้า หรือ บริการที่เหมาะส าหรบัเพศหญิง เพื่อ

กระตุน้การใชจ้่ายผ่านบตัรเครดิต  
3. ลกูคา้Clusterที่สอง “Strategic Spender” เป็นกลุ่มลกูคา้เพศชาย ส่วนใหญ่อยู่

ในวัยกลางคนถึงวัยเกษียณ มีรายไดร้ะดับปานกลางถึงสูง   ไดร้บัวงเงินบัตร
เครดิตน้อยจนถึงระดับปานกลาง มียอดใชจ้่ายบัตรเครดิตน้อยที่สุด ถือบัตร
เครดิตเป็นระยะเวลา 2-4 ปี และความถ่ีในการใชบ้ัตรเครดิตอยู่ในระดับปาน
กลาง แคมเปญการตลาดส าหรบัลกูคา้กลุม่Strategic Spender  

- แคมเปญลดอตัราดอกเบีย้แบบขัน้บนัไดเม่ือใชจ้่ายถึงยอดท่ีก าหนด 
- กระตุน้การใชจ้่ายดว้ยโปรแกรมสะสมคะแนนแลกรบัของรางวลั 
- เพิ่มวงเงินบัตรเครดิตใหก้ับลูกคา้ที่มีรายไดร้ะดับปานกลางขึน้ไปที่มีประวัติในการ

ช าระหนีด้ี 
- รว่มรายการส่งเสริมการขายกบัสินคา้ หรือ บริการที่เหมาะส าหรบัวยัผูใ้หญ่จนถึงวยั

เกษียณ 
 
5.2.2 ข้อเสนอแนะอ่ืนๆ 
1. งานวิจัยนีใ้ชชุ้ดขอ้มูลการใชบ้ัตรเครดิตของลูกคา้ที่ประกอบไปดว้ยฟีเจอรเ์พศ 

อาย ุสถานภาพ ระดบัการศึกษา ระยะเวลาในการถือบตัรเครดิต จ านวนครัง้ในการใชบ้ตัรเครดิต 
ยอดใชจ้่ายบตัรเครดิต และรายไดข้องลกูคา้ในการจดักลุม่ ซึ่งส  าหรบังานทางดา้นการตลาดหากมี
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การเพิ่มฟีเจอรอ์าชีพ ประเภทของสินคา้ หรือ บริการที่ลกูคา้ซือ้ ความถ่ีในการใชบ้ตัรเครดิต อาจ
ช่วยใหส้ามารถจัดกลุ่มลกูคา้ไดห้ลากหลาย และมีลกัษณะของลกูคา้ที่เฉพาะเจาะจงมากยิ่งขึน้ 
ส่งผลใหธุ้รกิจสามารถน าเสนอสินคา้ หรือ บริการเฉพาะกลุ่ม ซึ่งเป็นขอ้ไดเ้ปรียบทางธุรกิจหาก
ทราบขอ้มลูเชิงลกึของลกูคา้ และน ามาวางแผนกลยทุธทางการตลาด 

2. เนื่ องจากงานวิจัยนี ้ใช้แบบจ าลองK-Means ในการจัดกลุ่ม  ดังนั้น  อาจมี
แบบจ าลองประเภทอื่นที่มีความสามารถในการจดักลุม่ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพมากกวา่  
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