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การจัดกลุ่มลูกค้าบัตรเครดิตด้วยเทคนิคเค-มีนส์และต้นไม้ตัดสินใจเพื่อแนะน าแผนการตลาดเฉพาะกลุ่ม 

ฐิติพร ฐิติพรธรรม1*, ศุภร คนธภักดี2 

บทคัดย่อ 

งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อศึกษาวิธีการแบ่งกลุ่มลูกค้าของบริษัทบัตรเครดิตแห่งหนึ่ง  โดยการศึกษาแบ่งออกเป็น 2 

ช่วง คือ ช่วงที่หนึ่งการแบ่งกลุ่มด้วยแบบจ าลองเค-มีนส์ และช่วงที่สองการท านายกลุ่มด้วยแบบจ าลองต้นไม้ตัดสินใจ โดยในช่วง

แรกใช้วิธีการหาจ านวนกลุ่ม (คลัสเตอร์) ที่เหมาะสมด้วย วิธีการ Elbow method, Davies Bouldin index และCalinski 

Harabasz index  และในช่วงที่สองให้แบบจ าลองต้นไม้ตัดสินใจท านายกลุ่มลูกค้า เพื่อหาฟีเจอร์ส าคญัที่ส่งผลให้แบบจ าลองใช้เปน็

กฎการตัดสินใจในการแบ่งกลุ่มลูกค้า และแสดงถึงลักษณะของลูกค้าในแต่ละกลุ่ม  โดยการศึกษาในครั้งนี้ช่วยให้เข้าใจปัจจัยที่มี

อิทธิพลต่อพฤติกรรมและความชอบของลูกค้าในแต่ละกลุ่มได้อย่างชัดเจนยิ่งขึ้น และในท้ายที่สุดงานวิจัยนี้มีการน าเสนอแนวทาง

ส าหรับการออกแคมเปญทางการตลาด และโปรโมช่ันเพื่อตอบสนองความต้องการของลูกค้าในแต่ละกลุ่ม  
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K-Means Clustering and Decision Tree Classification Techniques for Credit Card Customer 

Segmentation and Personalized Marketing 

Thitiporn Thitiporndharma1*, Subhorn Khontapagdee2 

Abstract 

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 Elbow method, Silhouette analysis, Davies-Bouldin index, and 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. 

Keywords : K-means clustering, Decision Tree classification, Customer segmentation, Silhouette analysis,  

Davies-Bouldin index, Calinski-Harabasz index. 
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บทน า 

 จากการเติบโตของเทคโนโลยีในปัจจบุนั การแข่งขนัทางธุรกิจที่สงูขึน้ รวมถึงเป็นยคุที่ลกูค้าสามารถเข้าถึงข้อมลูของ

สินค้า และบริการของแบรนด์ต่างๆได้อย่างง่ายดายด้วยโทรศพัท์มือถือเพียงเคร่ืองเดียว ท าให้แต่ละธุรกิจต่างต้องแข่งขนักัน

อย่างหนกั เพื่อช่วงชิงลกูค้า และสว่นแบ่งการตลาด จากสาเหตเุหลา่นี ้ท าให้แตล่ะธุรกิจมีการวางแผนกลยทุธการตลาด ทัง้ใน

ด้านสินค้า บริการ ราคา และแคมเปญทางการตลาดในรูปแบบต่างๆ เพื่อน าเสนอสินค้า หรือ บริการ ให้ตรงกบัความต้องการ

ของลกูค้า ทัง้นีก้ารส่งเสริมการขายที่ธุรกิจนิยมใช้กนับ่อยๆ คือ การลดแลกแจกแถม ซึ่งเป็นแคมเปญการตลาดที่ส่ง ผลดีใน

ระยะสัน้ แต่ในระยะยาวไม่ส่งผลดีมากนกั เนื่องจากธุรกิจจะไม่สามารถรักษาลกูค้าที่ซือ้สินค้าเฉพาะช่วงลดราคาไว้ได้ และ

ลกูค้าสามารถเปลี่ยนใจไปซือ้สินค้าจากคู่แข่งได้เสมอ หากสินค้าของคู่แข่งมีราคาที่ต ่ากวา่ ดงันัน้ ในการวางแผนกลยทุธทาง

การตลาด นอกจากการวางแผนกลยทุธในการหาลกูค้าใหมแ่ล้ว การรักษาลกูค้าให้อยูก่บัธุรกิจก็มีความส าคญัเช่นกนั ซึง่การท่ี

ธุรกิจจะสามารถรักษาลกูค้าให้อยู่กบัธุรกิจได้นัน้ สิ่งที่ส าคญั คือ การรู้ข้อมูลเชิงลึกของลกูค้า เพื่อให้ธุรกิจสามารถน าเสนอ

สินค้า บริการ หรือ ข้อเสนอพิเศษที่ตรงกบัความต้องการของลกูค้าของธุรกิจเอง อย่างถกูที่ ถกูเวลา  และสร้างความแตกตา่ง

จากคูแ่ขง่ 

อนึง่ การท่ีธุรกิจรู้จกัลกูค้า และสือ่สารหาลกูค้าทกุคนด้วยข้อเสนอแบบเดียวกนั อาจไมใ่ช่วิธีการท่ีเหมาะสม ก่อให้เกิด

ต้นทนุสงู และไมไ่ด้ผลตอบรับท่ีดี เนื่องจากลกูค้าแตล่ะรายมีความต้องการท่ีแตกตา่งกนัออกไป ในขณะเดียวกนัการสือ่สารหา

ลกูค้าด้วยรูปแบบ และข้อเสนอที่เฉพาะเจาะจงลงไปในแต่ละบคุคล ในทางปฏิบตัิคอ่นข้างท าได้ยาก โดยเฉพาะธุรกิจที่มีขนาด

กลางถึงขนาดใหญ่ซึ่งมีปริมาณลกูค้าจ านวนมาก เพราะต้องใช้ต้นทนุทางด้านงบประมาณ แรงงาน รวมถึงต้นทนุเวลา ในการ

สื่อสารหาลูกค้าให้ครบทุกราย ในทางการตลาด ใช้เทคนิคการแบ่งลูกค้าออกเป็นกลุ่มย่อย โดยจัดกลุ่มลูกค้าที่มีลกัษณะ

คล้ายคลงึกนัอยูใ่นกลุม่เดียวกนั เพื่อให้ธุรกิจสามารถเข้าใจลกัษณะเฉพาะที่มีร่วมกนัของลกูค้า เข้าใจพฤติกรรมในการใช้จ่าย 

การจัดกลุ่มลูกค้าเป็นหัวใจส าคัญของกลยุทธทางการตลาดซึ่งเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองแบบไม่มีผู้ สอน 

(Unsupervised Machine Learning) โดยเฉพาะอัลกอริทึมการจัดกลุ่ม (Clustering Algorithm) มีประสิทธิภาพในการจัดกลุ่ม

ลูกค้าท่ีมีพฤติกรรม ความชอบ และลักษณะเฉพาะที่คล้ายคลึงกัน โดยไม่จ าเป็นต้องใช้ชุดข้อมูลที่มีเลเบล  

การวิเคราะห์การจัดกลุ่ม (Clustering Analysis) ในเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองแบบไม่มีผู้สอน ช่วยให้ธุรกิจสามารถ

ระบุกลุ่มลกูค้าที่มีพฤติกรรมการใช้จ่าย ลกัษณะทางประชากรศาสตร์ และความชอบที่คล้ายคลึงกัน การเข้าใจกลุ่มลกูค้า

เหลา่นีท้ าให้ธุรกิจสามารถพฒันาแคมเปญทางการตลาดแบบเฉพาะเจาะจงที่ตรงกบัความต้องการของลกูค้าในแตล่ะกลุม่ 

แม้ว่าเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองแบบไม่มีผู้สอนอยา่งอัลกอริทึมการจัดกลุ่มจะมีประสิทธิภาพในการจัดกลุ่มลูกค้าที่มี

พฤติกรรมและความชอบที่คล้ายคลึงกัน แต่เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องแบบมีผู้สอนก็เป็นเทคนิคที่มีประสิทธิภาพในการจ าแนก

ประเภทของลูกค้าเช่นเดียวกัน เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องแบบมีผู้สอน แบบจ าลองถูกสอนให้เรียนรู้จากชุดข้อมูลที่มีเลเบล เพื่อ
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ท านายผลจากตัวแปรที่ป้อนให้กับแบบจ าลอง ยกตัวอย่างแบบจ าลองที่ใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องแบบมีผู้สอนในการจ าแนก

ประเภทของลูกค้า เช่น แบบจ าลองต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) แบบจ าลองDecision Tree เป็นแบบจ าลองจ าแนกประเภท

ข้อมูลที่ได้รับความนิยม เนื่องจากเป็นแบบจ าลองที่ง่ายในการใช้งาน แบบจ าลองDecision Tree ท าการจ าแนกประเภทของข้อมูล 

โดยใช้วิธีการค่อยๆแบ่งข้อมูลออกเป็นกลุ่มย่อย โดยการแบ่งข้อมูลนี้จะอาศัยฟีเจอร์ที่มีความส าคัญเป็นเกณฑ์ในการแบ่ง ในงาน

ประเภทของการจัดกลุ่มลูกค้า แบบจ าลองDecision Tree ใช้การแตกกฎการตัดสินใจ เพื่อจ าแนกลักษณะเฉพาะและพฤติกรรม

ของกลุ่มลูกค้าที่แตกต่างกัน ท าให้ธุรกิจเข้าใจข้อมูลเชิงลึกของลูกค้าที่มีคุณลักษณะ และรูปแบบที่แตกต่างกันในแต่ละกลุ่ม สิ่งนี้

ช่วยให้ธุรกิจเข้าใจปัจจัยที่มีอิทธิพลต่อพฤติกรรม ความช่ืนชอบ และการตัดสินใจซื้อของลูกค้าในแต่ละกลุ่มได้อย่างชัดเจน 

ในงานวิจัยนี้ศึกษาเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องแบบไม่มีผู้สอนด้วยแบบจ าลองจัดกลุ่ม  K-Means เพื่อจัดกลุ่มลูกค้าบัตร

เครดิต โดยจัดกลุ่มจากลักษณะทางประชากรศาสตร์ และพฤติกรรมของลูกค้า และในล าดับถัดมาชุดข้อมูลลูกค้าบัตรเครดิตที่ถูกจดั

กลุ่มน ามาท านายกลุ่มด้วยแบบจ าลอง Decision Tree ร่วมด้วยเพื่อให้การจัดกลุ่มมีประสิทธิภาพ และเพิ่มความน่าเช่ือถือให้

แบบจ าลอง โดยงานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อพัฒนากลยุทธการจัดกลุ่มลูกค้า เพื่อให้ธุรกิจสามารถสร้างแคมเปญการตลาด 

ออกแบบรายการส่งเสริมการขาย และน าเสนอโปรโมช่ันท่ีเหมาะสมกับความต้องการของลูกค้าในแต่ละกลุ่ม 

 

งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 

การแบ่งกลุ่มลูกค้า (Customer Segmentation) เป็นขั้นตอนหนึ่งของการจัดการการตลาด โดยมีทฤษฎี STP Theory 

[1] ประกอบไปด้วย Segmentation, Targeting และSegmentation โดยในงานวิจัยน าเสนอ Segmentation ซึ่งธุรกิจแบ่งลูกค้า

ออกเป็นกลุ่มย่อย โดยในแต่ละกลุ่มมีลักษณะเฉพาะที่แตกต่างกัน สามารถแบ่งลักษณะเฉพาะออกได้เป็น 4 ประเภทคือ 

• แบ่งตามประชากรศาสตร ์

• แบ่งตามพื้นท่ี 

• แบ่งตามหลักจติวิทยา 

• แบ่งตามพฤติกรรม 

เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องแบบไม่มีผู้สอนเป็นเครื่องมือที่มีประสิทธิภาพในการจัดกลุ่มลูกค้า ช่วยให้ธุรกิจสามารถจัดกลุ่ม

ลูกค้าท่ีมีพฤติกรรมและลักษณะเฉพาะที่คล้ายกันอยู่ในกลุ่มเดียวกัน เนื่องด้วยมีเทคนิคในการจัดกลุ่มหลายรูปแบบ แต่มี 3 เทคนิค

ที่ได้รับความนิยมในการจัดกลุ่มลูกค้า ได้แก่ การจัดกลุ่ม K-Means, การจัดกลุ่มแบบมีล าดับช้ัน (Hierarchical Clustering) และ

การจัดกลุ่มจากการกระจุกตัวของข้อมูล (Density-based Clustering หรือ DBSCAN) ในงานวิจัยที่ผ่านมาได้แสดงให้เห็นถึง

ประสิทธิภาพของการใช้เทคนิคการจัดกลุ่มเพื่อการแบ่งกลุ่มลูกค้าในอุตสาหกรรมต่างๆ  งานวิจัย[2] ได้มีการศึกษาการน าเทคนิค

การจัดกลุ่ม 3 แบบมาเปรียบเทียบกัน โดยใช้ในการแบ่งกลุ่มชุดข้อมูลลูกค้าในภาคธนาคาร ผลการศึกษาพบว่า การน า DBSCAN 
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ร่วมกับ K-means สามารถดึงข้อมูลเชิงลึกของลูกค้ากลุ่มมูลค่าสูงได้ดี งานวิจัย [4] ศึกษาการแบ่งกลุ่มลูกค้าโดยใช้ชุดข้อมูลการ

ขายออนไลน์ ในงานวิจัยนี้พบว่า DBSCAN สามารถแยกกลุ่มข้อมูลรบกวน (Noise) ออกจากชุดข้อมูลได้อย่างชัดเจน และน าไปสู่

การพบกลุ่มที่มีมูลค่าสูงกับธุรกิจ จากการวิเคราะห์พฤติกรรมของลูกค้าในชุดข้อมูลการขายออนไลน์ ใช้วิธีการจัดกลุ่มด้วย

แบบจ าลอง [5] K-Means เพื่อระบุรูปแบบ และหาข้อมูลเชิงลึกว่าสินค้าใดท ายอดขายสูงสดให้กับธุรกิจ งานวิจัย [6] วิเคราะห์ชุด

ข้อมูลลูกค้าของโรงแรม ซึ่งประกอบไปด้วยพฤติกรรมของลูกค้า สถานที่ตั้ง และข้อมูลประชากรศาสตร์ โดยใช้อัลกอริทึมหลาย

รูปแบบในการจัดกลุ่มลูกค้า งานวิจัย  [3] ศึกษาชุดข้อมูลลูกค้าของบริษัทบัตรเครดิตโดยใช้การจัดกลุ่มแบบ K-means และแบบ

ล าดับช้ัน (Hierarchical clustering) ผลการวิจัยสรุปว่า K-means เหมาะสมกว่าส าหรับชุดข้อมูลนี้ นอกจากนี้ยังมีการน าการ 

Principal Component Analysis ในการลดมิติของข้อมูล เพื่อปรับปรุงประสิทธิภาพของการจัดกลุ่ม 

การใช้เทคนิคการจัดกลุ่มลูกค้าด้วยแบบจ าลอง K-Means สิ่งที่ส าคัญคือการก าหนดจ านวนกลุ่มที่เหมาะสม ในบาง

งานวิจัยใช้วิธีการหลายรูปแบบ เพื่อหาจ านวนกลุ่มที่เหมาะสมในการจัดกลุ่มลูกค้า ตัวอย่างเช่น การใช้วิธีการ Elbow method 

ร่วมกับ Silhouette score [4,6,3]  หรือ ในบางงานวิจัยใช้ทั้ง Elbow method, Silhouette score และ The Davies–Bouldin 

index ในการวิเคราะห์ร่วมกัน[5,6,3] 

โดยการผสมผสานเทคนิคการจัดกลุ่มร่วมกับเทคนิคการจ าแนกประเภท ช่วยให้ธุรกิจสามารถตัดสินใจได้ดียิ่งขึ้น งานวิจัย

[7] น าเทคนิคการจัดกลุ่ม และการจ าแนกประเภทมาใช้กับชุดข้อมูลการศึกษา ผลการวิจัยพบว่าการจัดกลุ่มแบบ K-means 

สามารถจัดกลุ่มนักเรียนตามพฤติกรรมการใช้งานระบบ e-learning และใช้แบบจ าลอง Decision Tree ในการวิเคราะห์

ลักษณะเฉพาะของนักเรียนในแต่ละกลุ่ม งานวิจัย [8] น าเสนอการจัดการลูกค้าสัมพันธ์ โดยใช้การจัดกลุ่มด้วยแบบจ าลอง K-

Means และและการจ าแนกประเภทด้วยแบบจ าลอง Decision Tree เพื่อวิเคราะห์พฤติกรรมของลูกค้าของบริษัทโทรคมนาคม 

ตารางที่ 1 แสดงถึงแอททริบิวต์ของชุดข้อมูล 

ล ำดับ ช่ือแอททริบิวต์ ข้อมูลภำยใน 
แอททริบิวต์ 

ค ำอธิบำย 

1 Age ปี อายขุองลกูค้า 

2 Gender M/F เพศของลกูค้า 
3 Education_Level High School/Graduate/ 

College/Post-Graduate/ 
Doctorate/Uneducated/ 

Unknown 

ระดบัการศกึษาของลกูค้า 

4 Marital_Status Single/Married/Divorced/ 
Unknown 

สถานภาพของลกูค้า 

5 Months_on_book เดือน ระยะเวลาท่ีลกูค้าถือบตัร
เครดติ 
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6 Credit_Limit จ านวนเงิน วงเงินบตัรเครดติ 
7 Total_Trans_Amount จ านวนเงิน ยอดเงินท่ีใช้จ่ายบตัรเครดติ 

8 Total_Trans_Count จ านวนครัง้ จ านวนครัง้ของการใช้จ่าย
บตัรเครดติ 

9 Minimum_income จ านวนเงิน รายได้ขัน้ต ่าท่ีลูกค้าได้รับ 

10 Max_income จ านวนเงิน รายได้สงูสดุท่ีลกูค้าได้รับ 

 

 

วิธีด าเนินการ 

ขั้นตอนที่ 1 : ท าความเข้าใจข้อมลู และการเตรียมข้อมูล 

การส ารวจข้อมูลเบื้องต้นเป็นข้ันตอนที่ส าคัญในการท าความเข้าใจชุดข้อมูลลูกค้าบัตรเครดิต จากการวิเคราะห์

ข้อมูลตัวอย่างจ านวน 10,127 คน พบว่ามีลูกค้าผูห้ญิง 5,358 คน และลูกค้าผู้ชาย 4,769 คน ข้อมูลแสดงการกระจายตัว

ของอายุลูกค้าบัตรเครดิตมีช่วงอายุอยู่ระหว่าง 26 ถึง 73 ปี กลุ่มลูกค้าส่วนใหญ่อยู่ในช่วงอายุ 41-52 ปี (ตาม

ภาพประกอบท่ี 1) เมื่อพิจารณาฟเีจอร์ Total_Trans_Amt และTotal_Trans_Count จะเห็นว่ามีการสัมพันธ์กัน

ระหว่างจ านวนธุรกรรมบตัรเครดติกับยอดใช้จ่ายบัตรเครดิต จ านวนครั้งในการใช้บัตรสูงส่งผลต่อยอดใช้จ่ายบัตรเครดิตที่

สูงขึ้น แสดงความสัมพันธ์เชิงบวกของจ านวนธุรกรรมกับยอดใช้จ่าย นอกจากนี้ ยังพบว่าลูกค้าที่ใช้บัตรเครดิตบ่อย และมี

การใช้จ่ายสูงส่วนใหญ่เป็นลูกค้าผูช้าย จากภาพประกอบท่ี 2 แสดงให้เห็นถึงข้อมูลเชิงลึกเกีย่วกับพฤตกิรรมการใช้จ่ายมี

ความสัมพันธ์เชิงบวกกับการใช้บัตรเครดิตของลูกค้าผู้ชาย  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบท่ี 1 แสดงการกระจายตัวของอายุของลูกค้า 
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ภาพประกอบท่ี 2 แสดงความสมัพันธ์ระหว่างฟีเจอร์ Total_Trans_AmtและTotal_Trans_Count 

 

เพื่อให้แบบจ าลองไดเ้รียนรู้อย่างมปีระสิทธิภาพ งานวิจัยนี้ไดด้ าเนินการเตรียมข้อมลู (Data Preparation) โดยแบ่งเป็น 2 ขั้นตอน 

ดังนี ้

• การแปลงค่าประเภทของข้อมลูใหเ้ป็นตัวเลข (Encoding) 

ชุดข้อมลูที่ใช้ในการวิจยันี้มีฟเีจอรแ์บบประเภท (Categorical Features) ได้แก่ Gender, Educational_Status และ
Marital_Status ดังนั้น จึงตอ้งท าการแปลงค่าฟเีจอรแ์บบประเภทเหลา่นี้ใหเ้ป็นตัวเลขดว้ยการท า Label Encoding  

• การปรับช่วงคา่ขอบเขตของฟีเจอร์ (Feature scaling) 

ในงานวิจัยนีใ้ช้วิธีการปรับช่วงค่าขอบเขตของฟเีจอร์ทีเ่ป็นข้อมลูประเภทตวัเลขให้อยูใ่นช่วงขอบเขตเดยีวกันด้วยวิธี 
MinMaxScaler โดยเป็นการปรับค่าช่วงของขอ้มลูใหอ้ยู่ในช่วง [0,1]  

 

ขั้นตอนที่ 2 : แบบจ าลองแบบจัดกลุ่ม และการวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองแบบจัดกลุ่ม 

งานวิจัยนี้ใช้อัลกอริทึม K-means ในการจัดกลุ่มข้อมูล โดยการทดลองทั้งหมดใช้ไลบรารี scikit-learn ในภาษาไพธอน 

ในขั้นตอนแรกใช้เทคนิค K-means++ ในการสุ่มเพื่อหาต าแหน่งของจุดศูนย์กลาง (Centroids) หลังจากการทดลองแตล่ะครั้ง 

ต าแหน่งของจุดศูนย์กลาง และผลลัพธ์การจัดกลุ่มจะถูกบันทึกไว้ และใช้เทคนิค Principal Component Analysis (PCA) ในการ

แสดงภาพ และวิเคราะหผ์ล โดยการลดมิติของข้อมูลจาก 10 มิติเหลือ 2 มิติ  

• Elbow Method 

แบบจ าลองK-Means เปน็แบบจ าลองทีต่้องมกีารก าหนดจ านวนกลุม่ ซึ่ง Elbow method เป็นเทคนคิในการเลือกจ านวนกลุ่มที่
เหมาะสม โดยใช้วิธีการลดค่าความคลาดเคลือ่น (Error) ซึ่งวัดโดยคา่ Within-Cluster-Sum-of -Squares (WCSS) ซึ่งค านวณ
จากผลรวมของระยะหา่งระหวา่งจดุข้อมลูและจุดศูนยก์ลางของข้อมลูของทุกกลุม่ เทคนคิ Elbow method นยิมใช้
ภาพประกอบในการพจิารณาจ านวนกลุ่มทีเ่หมาะสม โดยจดุที่เหมาะสมในการเลือกจ านวนกลุ่มคอื จดุที่มีการหักศอก ซึ่งท่ีเป็น
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จุดที่คา่ Within-Cluster-Sum-of -Squared ลดลงน้อยเมื่อจ านวนกลุ่มเพิม่ขึ้น  สูตรค านวณ Within-Cluster-Sum-of -
Squares ดังภาพประกอบ  

 

 

 

โดยที่ C คือจดุศูนย์กลางของกลุม่ และd คือจุดขอ้มลูของแตล่ะกลุม่ 

• Silhouette Analysis 

Silhouette coefficient score วัดคณุภาพของกลุม่ โดยพิจารณาจากการแยกตัวกันระหวา่งกลุม่ และความเหมือนของจดุข้อมลู
ในแตล่ะกลุม่ โดยค านวณระยะห่างระหวา่งกลุม่เทยีบกบัระยะหา่งระหวา่งจดุข้อมลูในกลุม่เดียวกัน โดยค่าจะอยูร่ะหวา่ง -1 ถึง 1 
ค่า Silhouette score เทา่กับ 1 แสดงถึงลักษณะของกลุม่ที่แยกตวัห่างจากกลุม่อื่นอย่างชัดเจน และจุดข้อมลูในกลุม่มีการเกาะ
กลุม่กัน ค่า Silhouette score เทา่กับ 0 แสดงถึงขอบเขตของแตล่ะกลุม่มีการทับซอ้นกัน ไม่แยกตัวหา่งกัน และค่า Silhouette 
score เทา่กับ -1 แสดงถึงจดุข้อมลูอยูผ่ดิกลุ่ม สตูรการค านวณ Silhouette coefficient score ดังภาพประกอบ 

    

 

 

 

โดยที่ a แทนค่าเฉลีย่ของระยะห่างระหว่างตัวอย่างกับจุดข้อมลูอื่นๆทั้งหมดในกลุ่มเดียวกัน และb แทนค่าเฉลี่ยของระยะหา่ง

ระหว่างตัวอย่างกับจดุข้อมูลทั้งหมดในกลุ่มถดัไปท่ีอยู่ใกล้ทีสุ่ด 

• Davies-Bouldin Index 

Davies-Bouldin score ค านวณคา่เฉลีย่ความเหมือนระหว่างกลุม่ โดยค่าความเหมือนวดัจากการเปรียบเทียบระยะห่าง
ระหวา่งกลุ่มกบัขนาดของกลุ่ม โดยมีคา่ตั้งแต่ 0 ขึ้นไป ซึ่งคา่ Davies-Bouldin score เข้าใกล้ 0 แสดงถึงแตล่ะกลุม่มกีาร
แยกตัวหา่งกันอย่างชัดเจน สูตรการค านวณ Davies-Bouldin score ดังภาพประกอบ 

 

 

 

 

โดยที่ K แทนกลุ่ม, Rij แทนอัตราส่วนระหว่างกลุ่ม i และกลุม่ j และMax แทนค่าอัตราส่วนภายในกลุ่มที่สูงท่ีสดุ 

 

 

(1) 

(2) 

(3) 
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• Calinski-Harabasz Index 

Calinski-Harabasz score หรือทีรู่้จักในช่ือ Variance Ratio Criterion ค านวณการกระจายตวัของขอ้มลูระหว่างCluster และ
การกระจายตัวของข้อมลูภายในCluster โดยมีค่าตั้งแต่ 0 ขึ้นไป ซึง่ค่า Davies-Bouldin score สูงแสดงถึงถึงการเกาะกลุม่กนั
ของจดุข้อมลูในCluster และแตล่ะCluster แยกตัวห่างกันอยา่งชัดเจน สตูรการค านวณ Calinski-Harabasz score ดงั
ภาพประกอบ  

 

 

 

 

โดยที่ BGSS หรือ Between-Group Sum of Squares ค านวนระยะห่างระหว่างกลุ่มของแต่ละกลุ่ม, WGSS  หรือ Within-Group 

Sum of Squares ค านวณระยะห่างของจุดข้อมูลภายในกลุ่มเดียวกัน, N แทนจ านวนจุดข้อมูลทั้งหมด และK แทนจ านวนกลุ่ม

ทั้งหมด 

ขั้นตอนที่ 3 : แบบจ าลองจ าแนกประเภท และการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองจ าแนกประเภท 

 งานวิจัยนี้มีจุดมุ่งหมายเพื่อยกระดับประสิทธิภาพและความน่าเชื่อถือในการแบ่งกลุ่มลูกค้า โดยการท านายกลุ่มลูกค้าด้วย
แบบจ าลองDecision Tree หลังจากแบ่งกลุ่มลูกค้าด้วยเทคนิคการจัดกลุ่มแล้ว น า ชุดข้อมูลที่มีเลเบลมาใช้เป็นข้อมูลส าหรับ
แบบจ าลองDecision Tree ในการท านายกลุ่มข้อมูล โดยแบ่งชุดข้อมูลออกเป็นชุดข้อมูลส าหรับฝึกแบบจ าลอง และชุดข้อมูล
ส าหรับทดสอบประสิทธิภาพแบบจ าลองโมเดล โดยค านึงถึงสัดส่วนของตัวอย่างในแต่ละกลุ่มให้มีความสม่ าเสมอ จากนั้นท าการ
ทดลองแบบจ าลอง Decision Tree รวมถึงการปรับจูนพารามิเตอร์ โดยงานวิจัยนี้ใช้เทคนิค GridSearchCV เพื่อหาค่าพารามิเตอร์
ที่เหมาะสมจ านวน 5 รอบ และวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองด้วยค่า Accuracy, Precision, Recall, F1-Score 

  

ผลการวิจัย 

 ในขั้นตอนการวิเคราะห์การจัดกลุ่ม เริ่มต้นด้วยการพิจารณาจ านวนกลุ่มที่เหมาะสม (k) โดยใช้ Elbow method จาก

ภาพประกอบที่ 3 แสดงถึง ค่า WCSS ส าหรับจ านวนกลุ่ม k เท่ากับ 2, 3 และ 4 ลดลงอย่างมีนัยส าคัญ จากนั้นค านวณค่า 

Silhouette score ส าหรับข้อมูลตัวอย่างในแต่ละกลุ่ม ในภาพประกอบที่ 4 แสดงค่า Silhouette score ส าหรับข้อมูลตัวอย่างใน

แต่ละกลุ่มเมื่อก าหนดค่า k เท่ากับ 2, 3 และ 4 โดยเรียงล าดับคะแนนภายในแต่ละกลุม่จากสงูไปต่ า ขนาดของพื้นที่แสดงขนาดของ

แต่ละกลุ่ม เส้นประแสดงค่าเฉลี่ยของ Silhouette score ของแต่ละกลุ่ม 

 

 

(4) 
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ภาพประกอบ 1 

 

ภาพประกอบ 2 

 

 

ภาพประกอบท่ี 3 แสดงค่า Within-Cluster-Sum-of -Squared 

ภาพประกอบท่ี 4 (ด้านซ้าย) แสดงค่าSilhouette scoreและค่าเฉลี่ยเมื่อ K=2,3 
และ4 (ด้านขวา) แสดงจดุข้อมูลและCentroid (รปูวงกลม) ของแต่ละกลุม่ 
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จากภาพประกอบที่ 4 (ด้านซ้าย) แสดงให้เห็นว่า การแบ่งกลุ่มเมื่อค่า k เท่ากับ 2 มีค่าเฉลี่ยของ Silhouette score สูงที่สุด คือ 
0.4 รองลงมาคือการแบ่งกลุ่มเมื่อค่า k เท่ากับ 3 ซึ่งมีค่าเฉลี่ยเท่ากับ 0.33 และจากภาพประกอบท่ี 4 (ด้านขวา) แสดงการกระจาย
ของข้อมูลสองมิติหลังจากการใช้เทคนิค PCA ในการลดมิติข้อมูล กราฟแสดงการแบ่งกลุ่มข้อมูลอย่างชัดเจน โดยเฉพาะอย่างยิ่งเมือ่
ค่า k เท่ากับ 2 ซึ่งในกรณีที่ค่า k เท่ากับ 2 กลุ่มข้อมูลขนาดใหญ่แสดงด้วยสีแดง และกลุ่มข้อมูลขนาดเล็กแสดงด้วยสีส้ม และเมื่อ
ค่า k เท่ากับ 3 กลุ่มข้อมูลขนาดเล็กกว่าได้แบ่งแยกออกเป็นอีกกลุ่มหนึ่ง  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ค่า Davies-Bouldin score ของแต่ละกลุ่มถูกค านวณ และแสดงในภาพประกอบท่ี 5 ผลลัพธ์ช้ีว่า การแบ่งกลุ่มแบบค่า k เท่ากับ 2 

มีค่า DB score ต่ าที่สุด รองลงมาคือการแบ่งกลุ่มแบบค่า k เท่ากับ 3 และในภาพประกอบที่ 6 แสดงค่า Calinski-Harabasz 

score จากภาพแสดงถึงการแบ่งกลุ่มเมื่อค่า k เท่ากับ 2 มคี่า CB score สูงที่สุด รองลงมาคือการแบ่งกลุ่มเมื่อค่า k เท่ากับ 3 

จากการประเมินเบื้องต้นนี้ แสดงให้เห็นว่า จ านวนกลุ่มที่เหมาะสมคือ ค่า k เท่ากับ 2 หรือ k เท่ากับ 3 อย่างไรก็ตาม ในงานวิจัย

เลือกที่จะใช้การแบ่งกลุ่มแบบค่า k เท่ากับ 3 เนื่องจากเป็นงานวิจัยที่มีความมุ่งหมายที่จะน าไปใช้งานทางด้านการตลาด การ

ภาพประกอบท่ี 5 แสดงค่า Davies-Bouldin score 

ภาพประกอบท่ี 6 แสดงค่า Calinski-Harabasz score 
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แบ่งกลุ่มลูกค้าออกเป็นจ านวนหลายกลุ่ม ช่วยให้นักการตลาดท าความเข้าใจพฤติกรรมของลูกค้าได้อย่างเฉพาะเจาะจง และ

สามารถวางแผนกลยุทธการตลาดเฉพาะบุคคล เพื่อตอบสนองความต้องการของลูกค้าแต่ละกลุ่มได้อย่างมีประสิทธิภาพ  

 

ตารางที่ 2 แสดงการวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองดว้ยคา่ Accuracy, Precision, Recall และF1-Score 

 

 

 

 

 

ในขั้นตอนของแบบจ าลองจ าแนกประเภท Decision Tree โดยให้แบบจ าลองเรียนรู้ชุดข้อมูลที่มีเลเบล ซึ่งแบบจ าลองประสบ

ความส าเร็จในการจ าแนกประเภทข้อมูลทดสอบด้วยความแม่นย า (Accuracy) ที่สูงถึง 0.98 นอกจากนี้ ผลการประเมิน

ประสิทธิภาพของแบบจ าลองได้ค่า Precision  เท่ากับ 0.97 ค่า Recall เท่ากับ 0.98  และค่าF1-score เท่ากับ 0.97 ซึ่งบ่งช้ีถึง

แบบจ าลองท างานมีประสิทธิภาพดีเยี่ยม  

 

 

 

 

 

 

 

 

เพื่อให้เข้าใจกระบวนการตัดสินใจของแบบจ าลองDecision Tree มากข้ึน งานวิจัยนีไ้ด้ท าการวเิคราะห์ความส าคัญของฟีเจอร์ 
(Feature Importance) โดยวิเคราะห์ความส าคญัของฟีเจอร์ที่แบบจ าลองใช้ในการเรียนรู้ ผลจากการวิเคราะห์แสดงให้เห็นว่า 
ฟีเจอร์ Credit_Limit, Gender, Max_income และ Total_Trans_Amt มีอิทธิพลอย่างมากต่อกระบวนการตดัสินใจของ

Classification Model 
Performance 

Metrics 

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 

Average 0.98 0.97 0.98 0.97 

ภาพประกอบท่ี 7 แสดงกฎการตดัสินใจของDecision Tree 4 ช้ัน 
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แบบจ าลอง จากภาพประกอบท่ี 7 แสดงตัวอย่างกฎการตัดสินใจของDecision Tree 4 ช้ัน ซึ่งผลลัพธ์ที่ได้สามารถน าไปใช้เป็น
ลักษณะเฉพาะของแต่ละกลุม่ลูกคา้ที่สามารถอธิบายได้ และเป็นแนวทางส าหรับการแนะน าแคมเปญทางการตลาดต่อไป 

 

ข้อเสนอแนะ 

แนะน าแคมเปญทางการตลาด 

ผลจากการวิเคราะห์การจัดกลุ่ม และลักษณะเฉพาะของกลุ่มลูกค้าที่ได้จากกฎการตัดสินใจของDecision Tree ผู้วิจัยขอเสนอ

แนวทางการตลาด เพื่อให้บริษัทบัตรเครดิตน าไปประยุกต์ใช้กับลูกค้าในแต่ละกลุ่มดังนี้ 

  ลูกค้าในกลุ่มที่ 0 : Selective Spender  

เป็นกลุ่มลูกค้าเพศชาย ส่วนใหญ่อยู่ในวัยกลางคนที่มีรายได้สูง ได้รับวงเงินบัตรเครดิตสูง มียอดใช้จ่ายบัตรเครดิตระดับ
น้อยถึงปานกลาง ถือบัตรเครดิตเป็นระยะเวลา 2-4 ปี และความถี่ในการใช้บัตรเครดิตอยู่ในระดับปานกลาง แคมเปญ
การตลาดส าหรับลูกค้ากลุ่ม Selective Spender  
- กระตุ้นการใช้จ่ายบัตรเครดิตด้วยโปรแกรมสะสมคะแนนแลกรับรางวัล  
- ร่วมรายการส่งเสริมการขายกับสินค้า หรือ บริการที่เหมาะส าหรับเพศชาย เพื่อกระตุ้นการใช้จ่ายผ่านบัตรเครดิต 

เช่น สินค้าประเภทเสื้อผ้า รองเท้า อุปกรณ์ไอที Gadget สินค้าท่ีเกี่ยวกับรถยนต์ บริการคาร์แคร์ บริการตัดผม เป็น
ต้น 

- ร่วมรายการส่งเสริมการขายกับผลิตภัณฑ์ทางการเงิน และประกันชีวิต เนื่องจากช่วงอายุส่วนใหญ่ของลูกค้ากลุ่มนี้ 
เป็นวัยกลางคนท่ีอยู่ในวัยท่ียังท างานท่ีต้องการสร้างความมั่นคง  

- จัดกิจกรรมเพื่อสร้างความสัมพันธ์กับลูกค้ากลุ่ม Selective Spender เช่น กิจกรรมสอนตีกอล์ฟ  แคมป์ปิ้ง พาชม
การแข่งขันฟุตบอล เป็นต้น   
 

ลูกค้าในกลุ่มที่ 1 : Moderate Spender   
เป็นกลุ่มลูกค้าเพศหญิงที่มีรายได้น้อยถึงปานกลาง ได้รับวงเงินบัตรเครดิตน้อย มียอดใช้จ่ายบัตรเครดิตระดับน้อยจนถึง
ปานกลาง  ถือบัตรเครดิตเป็นระยะเวลา 2-4 ปี และความถี่ในการใช้บัตรเครดิตอยู่ในระดับปานกลาง แคมเปญการตลาด
ส าหรับลูกค้ากลุ่ม Moderate Spender  
- แคมเปญลดอัตราดอกเบี้ยเมื่อใช้จ่ายถึงยอดที่ก าหนด 
- โปรแกรม 0% ส าหรับสินค้า หรือ บริการที่มีมูลค่าสูง 
- กระตุ้นการใช้จ่ายบัตรเครดิตด้วยโปรแกรมสะสมคะแนนแลกรับของรางวัล  
- เพิ่มวงเงินบัตรเครดิตให้กับลูกค้าที่ทีรายได้ระดับปานกลางขึ้นไป ท่ีมีประวัติการช าระหนี้ดี  
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- ร่วมรายการส่งเสริมการขายกับสินค้า หรือ บริการที่เหมาะส าหรับเพศหญิง เพื่อกระตุ้นการใช้จ่ ายผ่านบัตรเครดิต 
เช่น ผลิตภัณฑ์ที่เกี่ยวกับความงาม สปา บริการเกี่ยวกับเส้นผม ท าเล็บ ผลิตภัณฑ์เกี่ยวกับแม่และเด็ก สินค้าประเภท
เสื้อผ้า รองเท้า กระเป๋า เป็นต้น 

- มอบบัตรก านัลให้กับลูกค้าที่แนะน าเพื่อนมาใช้บัตรเครดิตผ่านโปรแกรมเพื่อนแนะน าเพื่อน   
- จัดกิจกรรมเพื่อสร้างความสัมพันธ์กับลูกค้ากลุ่ม Moderate Spender  เช่น กิจกรรมสอนแต่งหน้า ท าอาหาร หรือ 

พาไปออกก าลังกาย เป็นต้น   
 

ลูกค้าในกลุ่มที่ 2 : Strategic Spender   
เป็นกลุ่มลูกค้าเพศชาย ส่วนใหญ่อยู่ในวัยกลางคนถึงวัยเกษียณมีรายได้ปานกลางถึงสูง ได้รับวงเงินบัตรเครดิตน้อยจนถึง
ปานกลาง มียอดใช้จ่ายบัตรเครดิตน้อยที่สุด  ถือบัตรเครดิตเป็นระยะเวลา 2-4 ปี  และความถี่ในการใช้บัตรเครดิตอยู่ใน
ระดับปานกลาง แคมเปญการตลาดส าหรับลูกค้ากลุ่ม Strategic Spender  
- แคมเปญลดอัตราดอกเบี้ยแบบขั้นบันได เมื่อใช้จ่ายถึงยอดที่ก าหนด 
- กระตุ้นการใช้จ่ายบัตรเครดิตด้วยโปรแกรมสะสมคะแนนแลกรับของรางวัล  
- เพิ่มวงเงินบัตรเครดิตให้กับลูกค้าที่มีรายได้ระดับปานกลางขึ้นไป ท่ีมีประวัติการช าระหนี้ดี  
- ร่วมรายการส่งเสริมการขายกับสินค้า หรือ บริการที่เหมาะส าหรับวัยผู้ใหญ่ เพื่อกระตุ้นการใช้จ่ายผ่ านบัตรเครดิต 

เช่น ผลิตภัณฑ์ที่เกี่ยวกับการดูแลสุขภาพ วิตามิน อาหารเสริม แพ็คเกจตรวจสุขภาพกับโรงพยาบาล ผลิตภัณฑ์ที่
เกี่ยวกับการออกก าลังกาย แพ็คเกจท่องเที่ยว เป็นต้น  

- ร่วมรายการส่งเสริมการขายกับผลิตภัณฑ์ทางการเงิน และประกันชีวิต เนื่องจากในวัยนี้ต้องมีการจัดการทางการเงิน 
เพื่อให้เพียงพอส าหรับการเกษียณ  

- จัดกิจกรรมเพื่อสร้างความสัมพันธ์กับลูกค้ากลุ่ม Strategic Spender  เช่น จัดทัวร์เดินป่าเพื่อสัมผัสธรรมชาติ จัด
กิจกรรมออกก าลังกาย จัดกิจกรรมจิตอาสา และพาไปรับประทานอาหารร้านท่ีมีชื่อเสียง เป็นต้น 
 
 

สรุปผลการวิจัย 

 งานวิจัยนี้แสดงให้เห็นว่า การผสมผสานเทคนิคการจัดกลุ่มแบบ K-Means ร่วมกับการจ าแนกประเภทด้วยแบบจ าลอง
Decision Tree มีประสิทธิภาพในการแบ่งกลุ่มและท านายพฤติกรรมของลูกค้า โดยใช้ฟีเจอร์ของชุดข้อมูล ในการวิเคราะห์การจัด
กลุ่มสามารถแบ่งลูกค้าออกเป็น 3 กลุ่ม ซึ่งแบบจ าลองDecision Tree น าผลลัพธ์การจัดกลุ่มมาใช้ในการจ าแนกประเภทลูกค้าด้วย
ความแม่นย า และมีประสิทธิภาพสูง นอกจากนี้แบบจ าลอง Decision Tree ยังสามารถอธิบายผลลัพธ์ ซึ่งช่วยให้ธุรกิจสามารถท า
ความเข้าใจกระบวนการตัดสินใจเบื้องหลังการแบ่งกลุ่มลูกค้า ส่งผลให้ทีมการตลาดสามารถออกแบบแคมเปญ และโปรโมช่ันที่มี
ประสิทธิภาพ และตรงกับลักษณะเฉพาะของลูกค้าแต่ละกลุ่มได้อย่างแม่นย า 
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