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บทคัดย่อ 
 
 บัญชีทางการของแอปพลิเคชันไลน์ สามารถสร้างฐานลูกค้าผู้ติดตามให้เพ่ิมมากขึ้น โดยสื่อสาร 
บรอดแคสต์ และ ยังส่งข้อมูลกิจกรรม การขาย การตลาด พร้อมทั้งโปรโมชั่นพิเศษต่าง ๆ ที่จะสื่อถึงลูกค้า
หลายๆ รูปแบบได ้โดยธุรกิจหนึ่งมีข้อมูลในการบรอดแคส ซึ่งออกมาเป็นเอกสารรายงานประจ าวันทุกวัน เพ่ือ
ดูสถิติความสนใจของลูกค้าที่เข้ามาใช้งานบัญชีของธุรกิจเท่านั้น ดังนั้นจึงเป็นที่มาของงานวิจัยครั้งนี้ซึ่งมี
วัตถุประสงค์ เพ่ือใช้รายงานประจ าวันเพ่ือดูสถิติของกลุ่มเป้าหมาย มาใช้อย่างเหมาะสมและใช้ประโยชน์ให้
มากขึ้น โดยเสนอเปรียบเทียบเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องที่มีประสิทธิภาพมากที่สุด ที่เกี่ยวกับการคาดการณ์
การมีส่วนร่วมของกลุ่มเป้าหมาย โดยใช้การศึกษาเครื่องมือ “ฟีเจอร์ ออโต้ โมเดล” บน RapidMiner Studio 
ในการหาแบบจ าลอง และ วัดประสิทธิภาพแบบจ าลองจาก Confusion Matrix โดยค านวณเปรียบเทียบ ค่า
ความถูกต้อง, ค่าความระลึก, ค่าความแม่นย าและ ค่าความถ่วงดุล 
 ผลการวิจัยครั้งนี้พบว่า 1) พบว่าเทคนิค Gradient Boosted Trees จาก “Feature Auto 
Model” บน RapidMiner ให้ผลคะแนนของแบบจ าลองนี้มีผลลัพธ์ดีมากที่สุด 2) ค่าร้อยละความถูกต้องจาก
การน าแบบจ าลองพยากรณ์ในอนาคตเทียบกับข้อมูลจริง ซึ่งข้อมูลจริงมีค่า การเข้าร่วมแคมเปญ 38.93% 
และ การไม่เข้าร่วมแคมเปญ 61.07% พบว่าสองแบบจ าลองมีค่าใกล้เคียง คือแบบจ าลอง Naive Bayes  ร้อย
ละของข้อมูลพยากรณ์ การเข้าร่วมแคมเปญ 31.33%  และ การไม่เข้าร่วมแคมเปญ 68.67%  และ Gradient 
Boosted Trees ร้อยละของข้อมูลพยากรณ์ การเข้าร่วมแคมเปญ 34.24%  และ การไม่เข้าร่วมแคมเปญ 
65.67% 3) แบบจ าลอง Gradient Boosted Trees มีค่าการค านวณประสิทธิภาพสูงที่สุดคือ ค่าความแม่นย า 
80.24%, ค่าความถูกต้องของข้อมูล 89.51% และ ค่าความถ่วงดุล 85.62% แต่ ค่าความแม่นย า 91.77% ซึ่ง
มีค่าน้อยกว่า แบบจ าลอง Decision Tree ที่มีค่าความแม่นย า 92.03%  
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 จากผลลัพธ์ทั้งสามข้อข้างต้นสามารถอภิปรายผลการวิจัยได้ว่า แบบจ าลอง Gradient Boosted 
Trees มีประสิทธิภาพในการการคาดการณ์ว่าลูกค้าคนใดบ้างที่จะมีส่วนร่วมในการปล่อยแคมเปญได้ดีที่สุด 
และ ข้อมูลเหมาะสม ในการปล่อยแคมเปญครั้งต่อไปในอนาคต    
 
ค าส าคัญ: บัญชีทางการของแอปพลิเคชันไลน์, วัดประสิทธิภาพแบบจ าลอง, ฟีเจอร์ ออโต้ โมเดล 
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ABSTRACT 

 
 LINE Official Account can build more customers by communicating, broadcasting, 
and sending sales activity. A daily report of business has after sent data to see statistics of 
interest only. Therefore, it is the origin of this research whose objective is to use daily 
reports to see statistics of target groups appropriately and more usefully. It is a comparison 
of the most effective machine learning techniques related to propensity to engagement. 
Using the "Feature Auto Model" tool on RapidMiner Studio to find techniques and estimate 
performance by Confusion Matrix.  
 The results found that: 1) Technique Gradient Boosted Trees by the "Feature Auto 
Model" on RapidMiner gave the best score. 2) Percentage embracing future forecast models 
compared to actual data. Actual data had values of 38.93% campaign engaged and 61.07% 
campaign no-engaged. Technique Naive Bayes percentage of forecast data 31.33% campaign 
engaged and 68.67% campaign no-engaged and Technique Gradient Boosted Trees 
percentage of forecast data 34.24% campaign engaged and 65.67% campaign no-engaged. 
These two techniques are the closest percentages to the actual results. 3) Technique 
Gradient Boosted Trees has the highest efficiency calculation value of 80.24% Recall, 89.51% 
Accuracy, and 85.62% F-Measure but 91.77% Precision which is less than Technique Decision 
Tree with a Precision of 92.03%  
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 From the three results above, it can be concluded that Technique Gradient 
Boosted Trees is effective in predicting which engaged the campaign launch best and 
suitable to the data provided. It is used to create forecasting models as much as possible to 
predict which customers will engage in future campaign launches. 
 
Keywords: LINE Official Account, Estimate Performance, Feature Auto Model 
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บทท่ี 1 
บทน า 

 
1.1.  ที่มาและความส าคัญของปัญหา 
 ปัจจุบันการส่งออกข้อมูลหาลูกค้า เข้ามามีบทบาทในการ สื่อสาร และ โฆษณา เป็นอย่างมาก ท า
ให้รูปแบบการใช้ชีวิตประจ าวันของผู้คนมากมายในสังคมเปลี่ยนไป ซึ่งในความก้าวหน้าของเทคโนโลยีที่
เพ่ิมขึ้นทุกวันนั้น มีอิทธิพลกับ ผู้คนทุก ๆ เพศทุก ๆ วัย สิ่งนี้เองจ าเป็นต่อธุรกิจ ไม่ว่าจะเป็นรายเล็กหรือราย
ใหญ่ ธุรกิจต่าง ๆ จ าเป็นต้องปรับกลยุทธ์ ในการสร้างโอกาสให้เป็นที่รู้จักเยอะ ๆ และ แพร่หลายสามารถ
เข้าถึงทุกกลุ่มคนมากมายทั้งท่ีเป็นลูกค้าเก่า ลูกค้าใหม่ หรือคนที่ไม่เคยรู้จักธุรกิจเลยก็ตาม ผ่านแพลตฟอร์มที่
สามารถสื่อสารไปยังลูกค้าได้หลายๆรูปแบบ เพราะ มีผู้ใช้งานหลากหลายช่วงอายุ ที่สามารถเข้าถึงและใช้งาน
แพลตฟอร์มดังกล่าวได้อย่างสะดวกสบาย ซึ่งแพลตฟอร์มดังกล่าวยังใช้งานอย่างง่ายและสามารถใช้งานได้ทุก 
ๆวันอยู่แล้ว  ดังนั้นเองแพลตฟอร์มที่หลาย ๆ ธุรกิจมักเลือกใช้งานนั่นคือ บัญชีทางการของแอปพลิเคชันไลน์ 
(LINE Official Account) หรือ ไลน์โอเอ (Line OA) ซึ่งบัญชีทางการนั้นเป็นตัวช่วยให้สามารถสร้างฐานลูกค้า
ผู้ติดตามทั้งเก่าและใหม่ให้เพ่ิมมากขึ้น พร้อมทั้งสามารถสื่อสาร โดยการบรอดแคสต์แบบระบุหรือไม่ระบุ
กลุ่มเป้าหมายได้ และ ยังส่งข้อมูลกิจกรรม การขาย การตลาด พร้อมทั้งโปรโมชั่นพิเศษต่าง ๆ ที่ต้องการ
สื่อสารไปยัง ลูกค้าหลายๆรูปแบบได้ โดยด าเนินการผ่านช่องทางของแอปพลิเคชันไลน์ได้อย่างง่าย ใช้ทีมงาน
น้อยในการด าเนินการ ซึ่งจากบทความบน Line Corp website Line official  กล่าวว่า ในปี 2564 แอป
พลิเคชันไลน์สามารถเข้าถึงคนไทยได้มากกว่า 47 ล้านคน และ ครอบคลุมผู้ใช้ทั่วประเทศไทย ดังนั้นจึงเป็นไป
ไม่ได้เลยที่ Line OA ได้ครองต าแหน่งช่องทางยอดนิยมของธุรกิจในไทยหลายๆราย เพ่ือการน าเสนอสินค้า 
และ บริการ เพ่ือพูดคุยสื่อสารกับลูกค้า จากยอดการใช้งานแอปพลิเคชันไลน์ที่เพ่ิมขึ้นเป็น 5 ล้านบัญชี (ณ 
เดือน ส.ค. 2564) มีสถิติการเติบโตเพ่ิมข้ึนถึง 25% ภายในปีเดียว ด้วยเหตุนี้เองผู้ประกอบการในหลายๆขนาด
ทั้งองค์กรใหญ่และเล็กจึงเลือกใช้งานแพลตฟอร์มนี้ 
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ภาพที่ 1.1  ภาพข้อมูลความส าเร็จของบัญชีทางการของแอปพลิเคชันไลน์ ตลอดปี 2564 
 
ที่มา:  https://linecorp.com/th/pr/news/th/2022/4073 
  
 จากผลส ารวจบัญชีทางการของแอปพลิเคชันไลน์ กลุ่มอุตสาหกรรมที่นิยมใช้งานบัญชีทางการของ
แอปพลิเคชันไลน์ มากที่สุดใน 3 กลุ่มอุตสาหกรรม ได้แก่ อันดับหนึ่งคือ กลุ่มการเงิน ประกันและการธนาคาร 
(Financial, Insurance/Banking) อันดับสองคือ กลุ่มรีเทล และ อีคอมเมิร์ซ  (Retail & E-commerce) และ 
อันดับสาม กลุ่มภาครัฐ (Government & Public Sector) ตามล าดับ (ณ เดือน ส.ค. 2564) ซึ่งความนิยมที่
กล่าวมาข้างต้น ขนาดของข้อมูลที่ธุรกิจ ๆ หนึ่งนั้นมีข้อมูลปริมาณมหาศาล และ ขนาดใหญ่มาก ไม่ว่าจะเป็น
รูปภาพ วีดีโอ และ ข้อความตัวอักษร เป็นต้น ซึ่งข้อมูลส่วนที่ใหญ่มากที่สุดนั่นก็ คือข้อมูลของข้อความ
ตัวอักษร ซึ่งมาเป็นรูปแบบประโยคการสื่อสาร เพราะสืบเนื่องมาจากธุรกิจนั้นจ าเป็นที่จะต้องถ่ายทอดข้อมูล
อย่างง่าย ๆ ให้กลุ่มลูกค้าเพ่ือให้เข้าถึง โฆษณา สินค้า บริการของธุรกิจแล้ว ยังสามารถน ามารวบรวม และ 
น ามาวิเคราะห์ความต้องการได้ ซึ่งตัวแปรที่ส าคัญ ของการที่จะน ามาวิเคราะห์นั้นก็คือ เทรนด์ และ พฤติกรรม
ของผู้บริโภค 
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ภาพที่ 1.2  ภาพตัวอย่างการส่งแคมเปญของธุรกิจต่าง ๆ และ ผลลัพธ์หลังกดเข้าร่วมแคมเปญของธุรกิจ 
 

 จากจ านวนข้อมูลของข้อความขนาดใหญ่ข้างต้น จึงเป็นที่มาของการน าเสนองานวิจัยชิ้นนี้ เป็นการน า
ข้อมูลของข้อความตัวอักษร ในรูปแบบประโยคการสื่อสาร ซึ่งเป็นรูปแบบที่มีการสื่อสาร และ บรอดแคสต์ ที่
ธุรกิจส่งออกไปแบบระบุกลุ่มเป้าหมาย ไม่ว่าจะเป็นแคมเปญ ข่าวสาร โปรโมชั่นต่าง ๆ ที่เกี่ยวข้องกับธุรกิจๆ
หนึ่ง ซึ่งการได้มาของข้อมูลนั้น เริ่มต้นโดยลูกค้าจะต้องมีการเลือกกดที่ข้อมูลที่ส่งไป เพ่ือดูข้อมูลเพ่ิมเติมจาก 
แคมเปญ ข่าวสาร โปรโมชั่นต่าง ๆ ที่ส่งออกไปให้กับลูกค้า หลังจากนั้นหนึ่งวัน จะมีการด าเนินการรวบรวม
สถิติความสนใจของการเลือกกดข้อมูล ซึ่งอยู่ในรูปแบบข้อความตัวอักษร จากของกลุ่มเป้าหมายเหล่านี้ 
ออกมาเป็นเอกสารรายงานประจ าวันทุกวัน เพ่ือส าหรับดูสถิติ ความสนใจของลูกค้า ที่เข้ามาใช้งานบัญชี
ทางการของแอปพลิเคชันไลน์ของธุรกิจ ดังนั้นจากเอกสารรายงานประจ าวันที่กล่าวมา เมื่อได้รวบรวมข้อมูล
แค่เพียงสามเดือน ข้อมูลที่ได้มาจึงที่มีขนาดใหญ่มาก เพราะ ผู้ติดตามบัญชีทางการของแอปพลิเคชันไลน์ของ
ธุรกิจเป็นผู้ติดตามจ านวนมาก หลายกลุ่มเป้าหมาย จากข้อมูลขนาดใหญ่เหล่านี้ ทางผู้วิจัยจึงต้องการใช้
กระบวนการทาง Data Engineering เพ่ือจัดการข้อมูลส าหรับใช้วิเคราะห์ เปรียบเทียบเทคนิคของ
แบบจ าลองที่พยากรณ์ข้อมูล และ น าเสนอผลลัพธ์ด้วยวิธีการที่เหมาะสมเพ่ือแสดงผลการเปรียบเทียบต่าง ๆ 
ให้เข้าใจผลการด าเนินการได้อย่างง่าย และ สามารถสื่อสารองค์ความรู้ให้กับผู้ที่สามารถน าไปใช้ประโยชน์ต่อ 
เพ่ือแก้ปัญหา การบริหารจัดการ เพ่ือให้สามารถใช้ข้อมูลขนาดใหญ่ที่มีนั้น  ให้เกิดประโยชน์เพ่ิมขึ้น และ 
สามารถน าไปใช้ส าหรับวิเคราะห์ในการออกแบบวางแผนการบรอดแคสต์โฆษณา ต่อไปในอนาคตเพ่ือให้ตรง
กับกลุ่มเป้าหมายมากยิ่งขึ้น 
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1.2.  วัตถุประสงค์ของการวิจัย 
 1.2.1. เพ่ือน าข้อมูลข้อมูลรายงานประจ าวันจากผลการสื่อสารบรอดแคสต์แบบระบุกลุ่มเป้าหมาย ที่ใช้
ส าหรับดูแค่สถิติของกลุ่มเป้าหมายที่ติดตามอยู่บนแพลตฟอร์มออนไลน์ว่ามีส่วนร่วมกับการสื่อสารกับธุรกิจใน
ช่องทางบัญชีทางการของแอปพลิเคชันไลน์อยางเดียว เพ่ือให้สามารถใช้ข้อมูลขนาดใหญ่ที่มีนั้นให้เกิด
ประโยชน์เพิ่มขึ้น 
 1.2.2. จัดท าการเสนอ พร้อมทั้งเปรียบเทียบ แบบจ าลองจากเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องที่มีส่งผลให้มี
ประสิทธิภาพสูงที่สุด ที่เก่ียวกับการคาดการณ์การมีส่วนร่วมของลูกค้าเป้าหมาย  
 1.2.3. เพ่ือเป็นแนวทางส าหรับการคาดการณ์ว่าลูกค้าคนใดบ้างที่จะมีส่วนร่วมในการปล่อยแคมเปญ 
โดยมีความเหมาะสมกับข้อมูลที่น ามาใช้ในการสร้างแบบจ าลอง ส าหรับการพยากรณ์มากที่สุด  
 
1.3.  ขอบเขตงานวิจัย          
 1.3.1.  ข้อมูลกรณีศึกษาในงานวิจัย คือ ข้อมูลรายงานประจ าวันจากผลการสื่อสารบรอดแคสต์แบบระบุ
กลุ่มเป้าหมาย จากบัญชีทางการธุรกิจของแอปพลิเคชันไลน์ เริ่มต้น เดือนกรกฎาคม 2563 ถึง ตุลาคม 2563 
ทั้งหมดเป็นจ านวน 405,538 ข้อมูลตัวอย่าง 
 1.3.2.  งานวิจัยฉบับนี้เพ่ือศึกษาเครื่องมือ “Feature Auto Model” บน RapidMiner Studio ในการ
หาแบบจ าลองในการพยากรณ์ข้อมูล โดยประเมินเปรียบเทียบโดยใช้แบบจ าลองทั้งหมด 9 วิธีการ ดังนี้ 
    - การจ าแนกประเภทข้อมูลแบบเบย์อย่างง่าย (Naive Bayes) 
  - ตัวแบบเชิงเส้นนัยทั่วไป (Generalized Linear Model) 
  - การถดถอยโลจีสติก (Logistic Regression) 
  - การจ าแนกประเภทแบบเร็วโดยใช้ขอบเขตการแยกแยะที่มีขนาดกว้าง(Fast Large Margin 
(RapidMiner Studio Core)) 
  - การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) 
  - ต้นไม้การตัดสินใจ (Decision Tree) 
  - แบบจ าลองป่าสุ่ม (Random Forest) 
  - ต้นไม้การเพ่ิมไล่ระดับการตัดสินใจ (Gradient Boosted Trees) 
  - ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมทชีน (Support Vector) 
 1.3.3.  การเลือกแบบจ าลองโดยการวัดประสิทธิภาพแบบจ าลองจาก Confusion Matrix ซึ่งค านวณค่า
ทั้ง 4 แบบค านวณดังนี้ 
  - ค่าความถูกต้อง (Accuracy) เป็นค่าของข้อมูลที่ท านายถูกของทุก ๆ คลาส  
  - ค่าความระลึก (Recall) เป็นค่าอัตราส่วนของจ านวนของการท านายถูก  
  - ค่าความแม่นย า (precision) เป็นค่าที่ดวู่าสิ่งที่ท านายออกมาแล้วนั้นสามารถทายถูกเท่าไหร่ 
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  - ค่าความถ่วงดุล (F-measure) เป็นค่าเฉลี่ย ของค่าความแม่นย าและค่าความระลึก 
 
1.4.  ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 
 1.4.1.  สามารถใช้ข้อมูลขนาดใหญ่ที่มีให้เกิดประโยชน์มากยิ่งขึ้น และ สามารถน ามาประยุกต์ใช้ในการ
แก้ปัญหา การบริหารจัดการ ในการออกแบบการบรอดแคสต์ ในอนาคตเพ่ือให้ตรงกับเป้าหมาย และ ใช้เพ่ือ
วางแผนในการลดการใช้ทรัพยากรของเครื่อง 
 1.4.2. เพ่ิมศักยภาพในการแข่งขันของธุรกิจ เพ่ือลดการส่งการบรอดแคสต์ที่ต้องเสียค่าใช้จ่ายแบบ
สิ้นเปลือง โดยน าผลการวิเคราะห์ ไปใช้ให้ตรงกับเป้าหมายมากยิ่งข้ึน 
 1.4.3. สามารถใช้เพ่ือเป็นแนวทางในการ พัฒนา และ ปรับปรุงกระบวนการการพยากรณ์และ วางแผน
รูปแบบของการเก็บข้อมูลเพ่ือให้ใช้งานได้อย่างง่ายมากขึ้นในอนาคต 

 



 

 

บทที่ 2 
แนวคิด ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 
 งานวิจัยแบบจ าลองการพยากรณ์ความสนใจในผลิตภัณฑ์ ของบัญชีทางการธุรกิจของแอปพลิเค
ชันไลน์ ด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง โดยเน้นศึกษากระบวนการ ในการจัดการข้อมูลเพ่ือให้สามารถน ามา
วิเคราะห์ และ เปรียบเทียบหาเทคนิคที่สามารถพยากรณ์ได้ เหมาะสมกับข้อมูลรายงานประจ าวันจากผลการ
สื่อสารบรอดแคสต์แบบระบุกลุ่มเป้าหมาย จากบัญชีทางการธุรกิจของแอปพลิเคชันไลน์ซึ่งการศึกษาค้นคว้า
หลักการ แนวคิด ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้องดังนี้ 
 2.1 กระบวนการ Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) 
 2.2 โปรแกรม RapidMiner Studio and Feature Auto Model 
 2.3 เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning Technique) 
 2.4 การวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
 2.5 บทความและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
 
2.1.  กระบวนการ Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) 
 การท าเหมืองข้อมูล (Data Mining) เป็นกระบวนการที่ด าเนินการกับข้อมูลที่มีขนาดใหญ่ เพ่ือ
ค้นหารูปแบบ แนวทาง และความสัมพันธ์ที่ซ่อนอยู่ภายใต้ชุดข้อมูล โดยจะใช้หลักสถิติจากการเรียนรู้ของ 
เครื่อง และ หลักคณิตศาสตร์ ในการแบ่งประเภท รูปแบบ ในการเชื่อมโยงข้อมูลที่สัมพันธ์กัน โดยพยากรณ์สิ่ง
ที่น่าจะเกิด ท าให้ได้องค์ความรู้ใหม่ ๆ เพ่ือใช้ในการตัดสินใจต่าง ๆ ในการได้ข้อมูลออกมา โดยข้อมูลที่ได้จะมี
เหตุผลที่ สนับสนุนให้สามารถน าไปใช้ประโยชน์ได้ ซึ่งปกติแล้วกระบวนการที่ใช้ในการท าเหมืองข้อมูล ในการ
วิเคราะห์ข้อมูล และ น าไปใช้ประโยชน์คือ กระบวนการ Cross-industry standard process for data 
mining หรือ CRISP-DM ซึ่งมีกระบวนการด้วยกัน 6 ขั้นตอน 
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ภาพที่ 2.1  กระบวนการท างานของ CRISP-DM 
 
ที่มา:  https://www.researchgate.net/figure/CRISP-DM-data-mining-framework_fig1_341627969 
              
 จากปีค.ศ. 1996 DaimlerChrysler (Daimler-Benz) SPSS (ISL) และ NCR ได้พัฒนาเครื่องมือ
ในการท าเหมืองข้อมูล ต่อมาปีค.ศ. 1999 จึงได้มีการเสนอตัวแบบ CRISP-DM (Cross -Industry Standard 
Process for Data Mining) ขึ้นมาโดยเป็นมาตรฐานในลักษณะของวงจรชีวิตในการท าเหมืองข้อมูล เพ่ือ
วิเคราะห์และน าไปใช้ประโยชน์ประกอบไปด้วย 6 ขั้นตอนดังนี้ 
 ขั้นตอนที่ 1 ท าความเข้าใจปัญหา (Business Understanding) มุ่งเน้นไปที่การท าความเข้าใจธุรกิจ 
ปัญหาและวัตถุประสงค์ จากนั้นท าปัญหาให้อยู่ในรูปแบบของโจทย์เพ่ือวิเคราะห์ข้อมูล และวางแผนการ
ด าเนินงานเบื้องต้น 
 ขั้นตอนที่ 2 ท าความเข้าใจข้อมูล (Data Understanding) เป็นการรวบรวมข้อมูล และ ท าความเข้าใจ 
ตรวจสอบคุณภาพ โดยเลือกข้อมูลที่เก็บรวบรวมมาว่าจะใช้ข้อมูลใดบ้างในการวิเคราะห์ 
 ขั้นตอนที่ 1 และ 2 สามารถวนกลับไปมาได้ เพราะ การท าความเข้าใจธุรกิจท าให้เข้าใจข้อมูลมากขึ้น 
และการเข้าใจข้อมูลก็ท าให้เข้าใจธุรกิจมากข้ึนด้วย 
 ขั้นตอนที่ 3 การเตรียมข้อมูล (Data Preparation) เป็นการท าเพ่ือให้ข้อมูลดิบ ให้กลายเป็นข้อมูลที่
สมบูรณ์ โดยพร้อมจะเข้าสู่แบบจ าลองในขั้นตอนถัดไป เช่น ลบข้อมูลไม่ต้องการออก เพ่ิมหรือสร้างตาราง 
และ แปลงข้อมูลในรูปแบบที่ต้องการให้เป็น เป็นต้น 
 ขั้นตอนที่ 4 การสร้างแบบจ าลอง (Modeling Phase) ด าเนินการเลือก และ ทดสอบสร้างแบบจ าลอง
หลายๆรูปแบบที่คาดว่าจะสามารถแก้ไขปัญหาได้ แล้วค่อยๆปรับค่าพารามิเตอร์  ในแต่ละแบบจ าลองที่
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เหมาะสมที่สุดใช้ในการแก้ปัญหา หากยังไม่ได้แบบจ าลองที่พอใจ หรือเหมาะสม ก็สามารถกลับไปเตรียม
ข้อมูลให้พรอ้มได้ เนื่องจากข้อมูลที่ดี ก็จะท าให้ได้ผลลัพธ์ที่ดีเพ่ิมข้ึน 
 ขั้นตอนที่ 5 การประเมินผลแบบจ าลอง (Evaluation Phase) เป็นการวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่
ได้จากข้ันตอนที ่4 เพ่ือวัดแบบจ าลองว่ามีประสิทธิภาพหรือไม่ ซึ่งจะเลือกใช้การวัดประสิทธิภาพที่แตกต่างกัน
ออกไปตามแต่แบบจ าลองแต่ละประเภท ที่เหมาะสม 
 ขั้นตอนที่ 6 การน าไปใช้งาน (Deployment Phase) เป็นการน าแบบจ าลองที่เหมาะสมที่สุดไปใช้งาน 
ในการวิเคราะห์ และ แก้ปัญหาตามที่ต้องการ 
 สรุป CRISP-DM ถือประกระบวนการที่ส าคัญส าหรับโจทย์ทางธุรกิจ และ ทางการวิเคราะห์การตลาด 
หรืออ่ืนๆ ที่จะช่วยให้สามารถใช้วิเคราะห์โจทย์ที่ต้องการได้อย่างครบถ้วนตั้งแต่เริ่มต้น จนสิ้นสุด รวมไปถึงการ
เก็บข้อมูลความคิดเห็นของลูกค้า ด้วยนั่นเอง 
 
2.2.  โปรแกรม RapidMiner Studio and Feature Auto Model 
 2.2.1. โปรแกรม RapidMiner Studio เป็นเครื่องมือที่เหมาะส าหรับการค านวณวิเคราะห์ประมวลผล
โดยมีโอเปอร์เรเตอร์มากมายให้เลือก สามารถน ามาใช้งานได้ง่าย ตั้งแต่กระบวนการเตรียมข้อมูล จนถึง
ขั้นตอน สร้างแบบจ าลอง ให้เป็นไปต้องการ ซึ่งในงานวิจัยนี้ผู้ศึกษาวิจัยเลือกใช้ โปรแกรม RapidMiner 
Studio Version 10.0 ซึ่งเป็นประเภท Educational License Program ไว้ใช้ส าหรับภาคการศึกษาท าให้
สามารถใช้งานได้ฟรีโดยไม่จ ากัดจ านวนแถว 
 

 
 
ภาพที่ 2.3  โปรแกรม RapidMiner Studio Version 10.0 
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 2.2.2. Feature Auto Model เป็นส่วนเสริม ๆ หนึ่งที่มีอยู่บนโปรแกรม RapidMiner โดยส่วนเสริม 
Auto Model ได้เริ่มเปิดตัวอย่างเป็นทางการใน RapidMiner Studio Version 8.1  ซึ่งส่วนเสริมดังกล่าว 
เป็นส่วนเสริม ที่ช่วยในการเปรียบเทียบ การท านาย(Prediction) , การรวมกลุ่ม(Clustering) และ การแก้ไข
ปัญหาค่าผิดปกติ(Outliers)  โดยใช้ Automated Machine Learning เพ่ือให้สามารถสร้าง และ 
เปรียบเทียบแบบจ าลองต่าง ๆทาง Machine Learning หลายๆแบบจ าลองพร้อม ๆกันเพียงไม่กี่ขั้นตอน อีก
ทั้งช่วยลดเวลาในการสร้างแบบจ าลองหลายๆแบบจ าลอง พร้อมทั้งยังแสดงข้อมูลเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
จากส่วนเสริม “Feature Auto Model” บน RapidMiner Studio 
 

 
 
ภาพที่ 2.4  ส่วนเสริม “Feature Auto Model” บน RapidMiner Studio Version 10.0 
 
 ช่องทางการเข้าใช้งาน “Feature Auto Model” บน RapidMiner Studio มีหลากหลาย
ช่องทางดังนี้ 
  1.หน้าต่าง New process:  Welcome to RapidMiner Studio เมนู Auto Model 
  2.เมนู Auto Model บน Views Tab 
  3.เมนู Auto Model บนตาราง Example Set 
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ภาพที่ 2.5  ตัวอย่างหลังจาก Run “Feature Auto Model” ส าเร็จ ในส่วนเสริม “Feature Auto Model”  
               บน RapidMiner Studio Version 10.0 

 
2.3.  เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning Technique)    
 2.3.1.  การจ าแนกประเภทข้อมูลแบบเบย์อย่างง่าย (Naive Bayes) 
 การจ าแนกประเภทข้อมูลแบบเบย์อย่างง่าย เป็นเทคนิคที่อาศัย หลักความน่าจะเป็นตามทฤษฎี
ของเบย์ (Bayes’s theorem) มีอัลกอริทึมท่ีไมค่่อยซับซ้อน ซึ่งเป็นเทคนิคจ าแนกข้อมูล จากการเรียนรู้ปัญหา
ที่เกิด เพ่ือน ามาสร้างเงื่อนไขการจ าแนกแจกข้อมูลใหม่ ในกลุ่มเดียวกัน 

 

 
 
ภาพที่ 2.6  การจ าแนกประเภทข้อมูลแบบเบย์อย่างง่าย 
 
ที่มา:  https://thinkinfi.com/naive-bayes-algorithm-in-machine-learning-with-python/ 
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 การจ าแนกประเภทข้อมูลแบบเบย์อย่างง่ายนั้น ใช้สมมติฐานว่าปริมาณของความสนใจ จะขึ้นอยู่
กับการกระจายความน่าจะเป็น ซึ่งเป็นเทคนิคของการแก้ปัญหาแบบจ าแนกประเภทที่สามารถคาดการณ์ 
ผลลัพธ์ได้ โดยวิเคราะห์ความสัมพันธ์ระหว่าง ตัวแปรในการใช้ส าหรับการสร้างเงื่อนไขความน่าจะเป็น ส าหรับ
แต่ละความสัมพันธ์ เหมาะกับกรณีของเซต ตัวอย่างที่มีจ านวนมากและ คุณลักษณะของตัวอย่างไม่ขึ้นต่อกัน 
โดยก าหนดให้ความน่าจะ เป็นของข้อมูลเท่ากับสมการ 
 

 
 
โดย P ( c | x ) คือ ความน่าจะเป็น ที่จะเกิดเหตุการณ์ c เมื่อเกิดเหตุการณ์ x ขึ้นก่อน  
 P ( x | c ) คือ ความน่าจะเป็น ที่จะเกิดเหตุการณ์ x เมื่อเกิดเหตุการณ์ c ขึ้นก่อน  
 P (x) คือ ความน่าจะเป็น ที่จะเกิดเหตุการณ์ x  
 P (c) คือ ความน่าจะเป็น ที่จะเกิดเหตุการณ์ c 
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 2.3.2.  ตัวแบบเชิงเส้นนัยทั่วไป (Generalized Linear Model) 
 ตัวแบบเชิงเส้นนัยทั่วไป เป็นเทคนิคที่ถูกแนะน าครั้งแรกในปี ค.ศ. 1972 โดย John Nelder และ 
Robert Wedderburn ตัวแบบเชิงเส้นนัยทั่วไปเป็นวิธีวิเคราะห์ทางสถิติที่นิยมวิธีหนึ่ง ซึ่งสามารถแสดงผลการ
วิเคราะห์ที่สามารถบ่งบอกระดับความเชื่อมั่นทางสถิติ หรือ บ่งบอกผลการประเมินคุณภาพของตัวแปรได้ด้วย 
 แนวคิดของการวิเคราะห์ของเทคนิคนี้คือ หาความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรต้น (Explanatory 
Variables) และตัวแปรตาม (Response Variable) โดยที่ตัวแปรน ามาวิเคราะห์หาความสัมพันธ์นั้นสามารถ
เป็นได้ทั้งข้อมูลตัวเลข หรือ รูปแบบอ่ืน ๆ ที่ครอบคลุมทั้ง ตัวแปรผลลัพธ์แบบต่อเนื่องและไม่ต่อเนื่อง ซึ่งอยู่
ภายใต้ฟังก์ชันการแจกแจงตระกูลเอกซ์โพเนนเชียล 
 

 
 
ภาพที่ 2.7  เทคนิคตัวแบบเชิงเส้นนัยทั่วไป 
 
ที่มา:  https://www.sciencedirect.com/topics/mathematics/generalized-linear-model 
 
 2.3.3.  การถดถอยโลจิสติก (Logistic Regression) 
  การถดถอยโลจิสติก เป็นเทคนิคการวิเคราะห์ที่มีวัตถุประสงค์เพ่ือ ประมาณค่า หรือ ท านาย
ว่าจะเกิดเหตุการณข์ึ้น หรือ ไม่เกิดเหตุการณ์นั้นภายใต้ปัจจัยต่างๆ ซึ่งแบบจ าลองโลจิสติก จะประกอบไปด้วย
ตัวแปรตาม หรือ ตัวแปรเกณฑ์ ที่เป็นตัวแปรแบบทวินาม (Dichotomous Variable) คือ มีได้สองค่า เช่น 
“เกิด” กับ “ไม่เกิด” หรือ “เสี่ยง” กับ “ไม่เสี่ยง” เป็นต้น และ ตัวแปรอิสระ หรือตัวแปรท านาย อาจจะมีตัว
เดียวหรือหลายตัว ซึ่งเป็นได้ทั้งตัวแปรเชิงกลุ่ม (Categorical Variable) หรือ ตัวแปรแบบต่อเนื่อง 
(Continuous Variable) แสดงดังภาพ 
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ภาพที่ 2.8  เทคนิคการถดถอยโลจิสติก 
 
ที่มา:  https://blog.devgenius.io/develop-a-logistic-regression-machine-learning-model 
  
 หลักการวิเคราะห์การถดถอยโลจีสติก เกี่ยวข้องกับทฤษฎีความน่าจะเป็นแบบทวินาม ถูกเรียกว่า 
Binomial Logistic Regression ถ้าตัวแปรตามเป็นพหุนามจะเรียกว่า Multinomial Logistic Regression 
การถดถอยโลจีสติก นั้นมีการประยุกต์ใช้ในงานวิจัยหลากหลายสาขา ทั้งสาขาทางการแพทย์วิศวกรรมศาสตร์
นิเวศวิทยา เศรษฐศาสตร์และสังคมศาสตร์ และอ่ืนๆอีกมากมาย 
 

 
 

ภาพที่ 2.9  หลักการวิเคราะห์การถดถอยโลจีสติก 
 
ที่มา:  https://sparkbyexamples.com/machine-learning/logistic-regression-explained-with- 
        examples/ 
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 2.3.4.  ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมทชีน (Support Vector Machine) 
 ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมทชีน เป็นเทคนิคที่สามารถน ามาช่วยแก้ปัญหาในการจ าแนกข้ อมูลได้ 
โดยเฉพาะกับปัญหา ของข้อมูลที่มีขนาดของข้อมูลไม่ใหญ่มากนักแต่คุณลักษณะ ( features) ของข้อมูลมี
จ านวนมาก มันอาศัยหลักการ หาสัมประสิทธิ์ของสมการ ในการสร้างเส้นแบ่งแยกกลุ่มข้อมูล โดยจะป้อนเข้าสู่
กระบวนการสอน ให้ระบบเรียนรู้ทีเ่น้นไปยังเส้นแบ่งแยกแยะของกลุ่มข้อมูลได้ดีที่สุดออกมา 
 

 
 
ภาพที่ 2.10  เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมทชีน 
 
ที่มา: https://www.javatpoint.com/machine-learning-support-vector-machine-algorithm 
 
 แนวความคิดของ Support Vector Machine เกิดจากการที่น าค่าของกลุ่มข้อมูล วางลงใน
ปริภูมิคุณลักษณะ (Feature Space) จากนั้นจึงหาเส้นที่ใช้แบ่งข้อมูลทั้งสองออกจากกันโดยจะสร้างเส้นแบ่ง 
(Hyperplane) ที่เป็นเส้นตรงขึ้นมา และเพ่ือให้ทราบว่าเส้นตรงที่แบ่งสองกลุ่มออกจากกัน เส้นตรงใดเป็น
เส้นตรงที่ดีที่สุด  ด้วยการน าใช้ฟังก์ชันเคอร์เนล (Kernal Function) มาใช้เพ่ือแปลงข้อมูล ไปยังมิติที่สูงขึ้นใน  
ปริภูมิคุณลักษณะ (Feature Space) โดยจ าแนกข้อมูลที่มีความคลุมเครือ ได้อย่างมีประสิทธิภาพ และ มี
หลักการคือ การหาเส้นตรงที่มีมาร์จินที่โตที่สุด (Maximum Margin) ที่ สามารถแบ่งข้อมูลออกเป็น 2 ค าตอบ    
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 2.3.5.  การจ าแนกประเภทแบบเร็วโดยใช้ขอบเขตการแยกแยะที่มีขนาดกว้าง(Fast Large Margin 
(RapidMiner Studio Core)) 
 การจ าแนกประเภทแบบเร็วโดยใช้ขอบเขตการแยกแยะที่มีขนาดกว้าง เป็นเทคนิคที่อ้างอิงมาจาก 
the linear support vector learning ของ R.E. Fan, K.W. Chang, C.J. Hsieh, X.R. Wang, และ C.J. 
Lin.  ซึ่งเทคนิคนี้เป็นเทคนิคใหม่ที่ มีการค านวณผลลัพธ์คล้ายกับเทคนิคของ วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมทชีน 
(Support Vector Machine) เป็นอย่างมาก สามารถประมวลผลข้อมูลตัวอย่างและแอททริบิวต์(Attribute) 
ที่มีจ านวนมากได้  เทคนิคนี้เป็นตัวด าเนินการ (Operator) ชนิดหนึ่งบน RapidMiner Studio Core ซึ่งอยู่
ภายใต้ เทคนิควิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมทชีน (Support Vector Machine) ที่สามารถเรียกใช้งานได้อย่างง่าย 
และ สามารถเลือกเทคนิคดังกล่าวเพ่ือน ามาเป็นส่วนหนึ่งของการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ แบบจ าลองใน 
“Feature Auto Model” บน RapidMiner Studio ได้ 
 

 
 
ภาพที่ 2.11  เทคนิคการจ าแนกประเภทแบบเร็วโดยใช้ขอบเขตการแยกแยะที่มีขนาดกว้าง(Fast Large 
                  Margin (RapidMiner Studio Core)) 
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 2.3.6.  การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) 
 การเรียนรู้เชิงลึก เป็นเทคนิคการเรียนรู้แบบอัตโนมัติ ซึ่งประมวลผลข้อมูลจ านวนมาก ขนาดใหญ่ 
ทีเ่ลียนแบบการท างานของโครงข่ายประสาทของมนุษย์ (Neurons) โดยเป็นการน าโครงข่ายประสาท (Neural 
Network) มาซ้อนกัน หลายชั้น (Layer) จากนั้นจึงท าการเรียนรู้ข้อมูลตัวอย่าง ซึ่งข้อมูล ดังกล่าวจะถูก
น าไปใช้ในการตรวจจับรูปแบบ (Pattern) หรือจัด หมวดหมู่ข้อมูล (Classify the Data)  ท าให้สามารถท า
การตัดสินใจด้วยการขับเคลื่อนด้วยข้อมูลได้อย่างแม่นย า  
 

 
 
ภาพที่ 2.12  เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก 
 
ที่มา:  https://www.global-engage.com/life-science/deep-learning-in-digital-pathology/ 
 
 2.3.7. ต้นไม้การตัดสินใจ (Decision Tree) 
 ต้นไม้การตัดสินใจ เป็นเทคนิคหนึ่งของ วิธีการเรียนรู้ที่ใช้ สถิติจากการเรียนรู้ของเครื่อง และการ
ท าเหมืองข้อมูล จะสังเกตการณ์แบ่งแยกข้อมูล ซึ่งเป็นกระบวนการวิเคราะห์ข้อมูลที่นักวิทยาศาสตร์ข้อมูลทั้ง
มือใหม่และมือเก่านิยมใช้อย่างแพร่หลาย เนื่องจากเป็นแบบจ าลองที่ ง่ายต่อการเข้าใจ และ แสดงผลลัพธ์
ออกมา  เทคนิคนี้มีส่วนประกอบหลัก ได้แก่ ราก (Root Node) คือชุดข้อมูลและกฎเกณฑ์ตั้งต้นเมื่อท าการ
วิเคราะห์ไปเรื่อย ๆ ต่อมาก็คือกิ่ง (Branch) คือตัวระบุเงื่อนไขในการตัดสินใจ ถ้าผ่านเงื่อนไขในนี้ก็จะย้ายไป
ยังการตัดสินใจที่ส าคญัรองลงมาเรื่อยจนถึงกลุ่มสุดท้ายซึ่งจะเรียกกลุ่มเหล่านั้นว่า ใบ (Leaf Node) โดยจะท า
การคัดเลือกแอตทริบิวต์ ที่มีความสัมพันธ์กับคลาสมากที่สุดขึ้นมาเป็นโหนดบนสุดหลังจากนั้นก็จะหาแอตทริ
บิวต์ถัดไปเรื่อยๆ 
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ภาพที่ 2.13  ตัวอย่าง ราก (Root Node) ,กิ่ง (Branch) และ ใบ (Leaf Node) ของต้นไม้การตัดสินใจ 
 
ที่มา:  https://community.rapidminer.com/discussion/47681/visualisation-of-decision-trees 
 
 การหาความสัมพันธ์ของแอตทริบิวต์ ซึ่งจะใช้ตัววัด ที่เรียกว่า Information Gain (IG) ซึ่งเป็น
สมการที่ใช้ใน การหาค่าสารสนเทศก่อนน าไปใช้ในการหาค่ามาตรฐาน อัตราส่วนเกน (Gain Ratio) 

 
โดย  A คือ คุณลักษณะ A  
 |  | คือ สมาชิกของคุณลักษณะ A ที่มีค่า v  
 | | คือ จ านวนสมาชิกของกลุ่มตัวอย่าง 

 
Entropy คือ ค่าท่ีใช้วัดความแตกต่างกลุ่มข้อมูลตัวอย่าง หรือ ความไม่บริสุทธิ์ของกลุ่มข้อมูล (Entropy 
Measure) 

 
โดย  S คือ Attribute ที่น ามาวัดค่า Entropy 
    คือ สัดส่วนของจ านวนสมาชิกในกลุ่ม i เท่ากับจ านวนสมาชิกท้ังหมดของกลุ่มตัวอย่าง 
 
 ดังนั้น ค่า Information Gain คือการวดัค่า Entropy ก่อนที่จะมีการแบ่ง ข้อมูลออกตามมิติของ
ข้อมูลและหลังจากการแบ่งว่า มีประสิทธิภาพดีขึ้นหรือไม่ ถ้ามีประสิทธิภาพดีขึ้นค่า Information Gain จะมี
ค่าสูง 
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 2.3.9.  แบบจ าลองป่าสุ่ม (Random Forest) 
 แบบจ าลองป่าสุ่ม เป็นเทคนิควิธีหนึ่งที่นิยมเป็นอย่างมากในปัจจุบัน ซึ่งสามารถใช้กับปัญหา
วิเคราะห์การถดถอย (Regression) และ ปัญหาเพ่ือการจ าแนก (Classification) โดย แบบจ าลองป่าสุ่ม ต่อ
ยอดมาจาก เทคนิคต้นไม้การตัดสินใจ แต่แบบจ าลองป่าสุ่มนั้นมี ประสิทธิภาพการท างาน และ พยากรณ์
สูงขึ้นกว่า หลักการท างานของเทคนิคนี้ คือจะแบ่งข้อมูลออกเป็น ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) หลายๆ รูป
แบบจ าลองย่อย ๆ โดยแต่ละแบบจ าลองจะได้รับคุณลักษณะ (Feature) และข้อมูล (Data) ที่ ไม่เหมือนกัน
ทั้งหมด เพ่ือท าให้ได้ต้นไม้ที่มีความหลากหลายและมีความอิสระต่อกัน 
 

 
 
ภาพที่ 2.14  เทคนิคแบบจ าลองป่าสุ่ม 
 
ที่มา:  https://www.tibco.com/reference-center/what-is-a-random-forest 
 
โดยการท างานของ แบบจ าลองป่าสุ่ม มีล าดับดังนี้ 
 1. สุ่มเลือก คุณลักษณะ (Feature) และ ข้อมูล (Data)  จากชุดข้อมูลทั้งหมดที่มี  
 2. สร้างต้นไม้ตัดสินใจ จากข้อมูลตัวอย่างแต่ละชุด และหาค่าพยากรณ์จากต้นไม้แต่ละต้น  
 3. เลือกจ านวนต้นไม้ตัดสินใจที่ต้องการจากนั้น จะท าซ้ าในข้ันตอน 1 และ 2 ในการสร้างต้นไม้  
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 4. ค่าพยากรณ์ท่ีได้จะเป็นการให้ต้นไม้ตัดสินใจแต่ละต้นหาค่าพยากรณ์ของตัวเอง จากนั้นค่าพยากรณ์ค่า
สุดท้าย ในกรณีที่ปัญหาเป็นเพื่อการจ าแนก (Classification) จะใช้วิธีผลโหวตมากที่สุด (Majority vote) โดย
ค่าพยากรณ์ของต้นไม้ตัดสินใจต้นได้รับค่าของผลโหวตมากที่สุดจะถูกเลือกให้เป็นค่าพยากรณ์ ของปัญหาซึ่ง
ถ้าเป็นปัญหาวิเคราะห์การถดถอย (Regression) จะใช้วิธีค านวณหาค่าเฉลี่ย (Mean) โดยจะน าเอาค่าของการ
พยากรณ์ของทุกต้นไม้ตัดสินใจมา หาค่าเฉลี่ยเพื่อเป็นค่าพยากรณ์ของปัญหา 
 2.3.9. ต้นไม้การเพ่ิมไล่ระดับการตัดสินใจ (Gradient Boosted Trees) 
 ต้นไม้การเพ่ิมไล่ระดับการตัดสินใจ เป็นชุดของแบบจ าลองการถดถอย (Regression) และการ
จ าแนกประเภท (Classification) ทั้งคู่เป็นเทคนิคการเรียนรู้แบบ Forward-learning เป็นเทคนิคที่มีพ้ืนฐาน
มาจากต้นไม้ตัดสินใจ เทคนิคนี้จะปรับปรุงประสิทธิภาพของแบบจ าลองให้มีค่าสูงขึ้น โดยจะสร้างต้นไม้
ตัดสินใจต่อกันหลายๆแบบ โดยแต่ละต้นไม้ตัดสินใจจะเรียนรู้จาก Error ของแบบจ าลองก่อนหน้า เพ่ือ
ปรับปรุงประสิทธิภาพของแบบจ าลองให้สูงยิ่งขึ้นต่อไป และ จะประเมินผลของแต่ละแบบจนกว่าจะได้ ต้นไม้
ตัดสินใจ ที่สมบูรณ์ที่สุด 
 

 
 
ภาพที่ 2.15  เทคนิคต้นไม้การเพิ่มไล่ระดับการตัดสินใจ 
 
ที่มา: https://www.researchgate.net/figure/The-architecture-of-Gradient-Boosting-Decision- 
       Tree_fig2_356698772 
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2.4.  การวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
 การที่จะน าแบบจ าลองไปใช้ได้จริง ๆนั้น จ าเป็นจะต้องมีการวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง
ดังกล่าวว่าแบบจ าลองมีประสิทธิภาพเพียงพอที่จะน ามาพัฒนาต่อและสามารถน าใช้งานได้จริงหรือไม่ ตาราง 
Confusion Matrix เป็นหนึ่งในการวัดประสิทธิภาพประเภทหนึ่งที่เป็นที่นิยมอยู่เช่นกัน 
 Confusion Matrix ก็คือ การประเมินผลลัพธ์การท านาย เปรียบเทียบกับผลลัพธ์จริง ออกมาเป็น
ตารางแบบจัตุรัสโดยมีจ านวนแถวเท่ากับจ านวนคอลัมน์และเท่ากับจ านวนคลาส เช่น หากค าตอบอยู่ 2 ค่า 
คือ “ใช่” และ “ไม”่ ตาราง confusion matrix ที่เกิดขึ้นจะแสดง ตารางขนาด 2คูณ2 เป็นต้น 
 

 
 
ภาพที่ 2.16  ตาราง Confusion Matrix 
 
ที่มา:  https://www.analyticsvidhya.com/blog/2020/04/confusion-matrix-machine-learning/ 
 
จากรูปข้างต้นตาราง Confusion Matrix ประกอบไปด้วย 
  ข้อมูลคอลัมน์ คือ คลาสที่อยู่ในข้อมูลเทรนนิ่ง ดาต้า (actual values)  
  ข้อมูลแนวแถว คือ คลาสที่แบบจ าลองได้ท านายมา (predicted values) 
 

ตาราง Confusion Matrix นั้นสามารถน ามาใช้ค านวณ เพ่ือตรวจสอบว่าการพัฒนาแบบจ าลองให้
มี ประสิทธิภาพเพียงพอ ที่จะน าไปใช้งานจริงได้หรือไม่ โดยการค านวณที่ใช้ประเมินประสิทธิภาพของการ
ท านายจากตาราง Confusion Matrix ที่เป็นที่นิยมน ามาใช้ในงานทางด้าน Data มี 3 การค านวณที่เป็นที่นิยม
ซึ่งน ามาใช้ในงานวิจัยนี้ มีการค านวณดังนี้ 

 
 



21 

 

- ค่าความถูกต้อง (Accuracy) หมายถึง ค่าท่ีวัดได้เข้าใกลค่าจริงมากน้อยเพียงใด ถือว่ามีความ
ถูกต้องมาเท่านั้น    

         
     

           
 

- ค่าความครบถ้วน (Recall) หมายถึง อัตราส่วนของการค้นพบข้อมูลที่ถูกต้องจากข้อมูลที่
ถูกต้องทั้งหมด    

       
  

     
 

- ค่าความแม่นย า (Precision) หมายถึง ความแม่นย าของผลท านายโดยสนใจผลท านาย หรือ 
Prediction ค านวณเป็นค่าสัดส่วนร้อยละเท่าไหร่ 
  

          
  

     
 

- ค่าความถ่วงดุล (F-measure) คือ ค่าที่ได้จากการเอาค่าความแม่นย า และ ค่าความครบถ้วน 
มาพิจารณาร่วมกันเฉลี่ยแบบ ค่าเฉลี่ยฮาร์มอนิก (harmonic mean) 

 

             (
                

                
) 

 
 
โดย   
 True Positive (TP) คือ ความถี่ของสิ่งที่ท านาย ตรงกับสิ่งที่เกิดขึ้นจริงในกรณี ท านายว่าจริง 

และสิ่งที่เกิดขึ้น ก็คือ จริง ค านวณได้จาก True Positive rate = ΣTrue positive / ΣCondition 
positive2 
 True Negative (TN) คือ ความถี่ของสิ่งที่ท านายตรงกับสิ่งที่เกิดขึ้น ในกรณี ท านายว่า ไม่จริง 

และสิ่งที่เกิดขึ้น ก็คือ ไม่จริง ค านวณได้จาก True Negative rate = ΣTrue negative / ΣCondition 
negative 
 False Positive (FP) คือ ความถี่ของสิ่งที่ท านายไม่ตรงกับสิ่งที่เกิดขึ้น คือท านายว่า จริง แต่สิ่งที่

เกิดข้ึน คือ ไม่จริง ค านวณได้จาก False Positive rate = ΣFalse positive / ΣCondition negative 
 False Negative (FN) คือ ความถี่ของสิ่งที่ท านายไม่ตรงกับที่เกิดขึ้นจริง คือท านายว่าไม่จริง แต่

สิ่งที่เกิดข้ึน คือ จริง ค านวณได้จาก False Negative rate= ΣFalse negative /ΣCondition positive 
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2.5.  บทความและงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 
 Francesco Pochetti. (2019) จากบทความ Extreme Label Imbalance: When You 
Measure the Minority Class in Basis Points.ได้เสนอเทคนิคในการแก้ไขปัญหาที่ข้อมูลไม่สมดุลด้วย
เทคนิค Essembling + Oversampling มีซึ่งมีวิธีการคือให้แบ่งข้อมูลคลาสส่วนใหญ่ออกเป็นจ านวน N ส่วน 
โดยน าข้อมูลแบ่งออกมาแต่ละส่วนรวมกันกับมูลในคลาสส่วนน้อย โดยจะได้มูลชุดสอนใหม่จ านวน N ชุด โดย
ในแต่ละชุดจะท า การสุ่มลดหรือสุ่มเกิน จากการสุ่มจะน าข้อมูลของแต่ละชุดไปเข้าแบบ จ าลองและน าผลลัพธ์
ของแต่ละแบบจ าลองหาค่าเฉลี่ยออกมาซึ่งสามารถได้ผลออกมาเป็นที่น่าพอใจ. 
 สุรวัชร ศรีเปารยะ และสายชล สินสมบูรณทอง (2560) งานวิจัยการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
วิธีการจ าแนกกลุ่มการ เป็นโรคไตเรื้อรัง มีวัตถุประสงค์เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการจ าแนกกลุ่ม
การเป็นโรคไตเรื้อรังของโรงพยาบาลแห่งหนึ่ง โดยเลือกใช้ 7วิธี ได้แก่ วิธีความใกล้เคียงกันมากที่สุด วิธีต้นไม้
ตัดสินใจวิธีโครงข่ายประสาทเทียม วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน วิธีฐานกฎวิธีการถดถอยโลจิสติก และวิธีนา
อีฟ เบย์  ซึ่งผลจากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการจ าแนกกลุ่มการเป็นโรคไตเรื้อรังของโรงพยาบาล
แห่งหนึ่งพบว่าวิธีต้นไม้ตัดสินใจ เป็นวิธีที่มีค่าความถูกต้องและค่าความคลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ยมากที่สุด
คือพบ 100%และ 0.0059 ตามล าดับ ดังนั้นจึสรุปได้ว่า วิธีต้นไม้ตัดสินใจ ในการเปรียบเทียบในงานวิจัยชิ้นนี้
เป็นวิธีการจ าแนกกลุ่มที่มีประสิทธิภาพการจ าแนกดีท่ีสุดส าหรับข้อมูลดังกล่าวที่น ามาใช้กับงานวิจัยชิ้นนี้ 
 Oleksandr Andrieiev.(2022) จากบทความ Propensity Model: Using Data to Predict 
Customer Behavior อธิบายว่า Propensity Model คือแบบจ าลองที่ท าให้เข้าใจว่า กลุ่มเป้าหมายหรือ
ลูกค้า ตอบสนองอย่างไรกับการส่งข้อมูลหรือด าเนินการบางประเภทออกไป การด าเนินการเหล่านี้อาจมีตั้งแต่
การยอมรับข้อเสนอ หรือการซื้อ ซึ่งเป็นรูปแบบของการวิเคราะห์หรือท านายพฤติกรรมล่วงหน้ าจาก 
พฤติกรรมในอดีตของพวกเขาเหล่านั้น เพ่ือช่วยให้ประหยัดงบการตลาดเพ่ือเจาะกลุ่มลูกค้าได้ตรงกับ
ความรู้สึก และ อาจท าให้ได้ผลการตอบรับจากลูกค้ามากยิ่งขึ้นจากแบบจ าลองข้างต้น และ propensity to 
engage จึงเป็นการท านายพฤติกรรมการมีส่วนร่วมของลูกค้า ซึ่งการมีส่วนร่วมนั้นจะช่วยให้ธุรกิจ สามารถ
ประเมินแนวโน้มของลูกค้าที่จะคาดว่าจะมีส่วนร่วมกับ สิ่งที่จะส่งออกหรือโฆษณา ไปให้กับกลุ่มคนเหล่านั้น 
ยกตัวอย่างเช่น เป็นความน่าจะเป็นของคะแนนความชอบที่แสดงว่าผู้เยี่ยมชมเว็บไซต์คนใดบ้างจะคลิกโฆษณา 
หรือ ประชาชนคนประเภทไหนอาจลงคะแนนให้พรรคท่ีก าหนดในการเลือกตั้ง เป็นต้น 
 LAURA LAHINDAH and IVAN DIRYANA SUDIRMAN.(2023) งานวิจัย 
CLASSIFICATION APPROACH TO PREDICT CUSTOMER DECISION BETWEEN PRODUCT BRANDS 
BASED ON CUSTOMER PROFILE AND TRANSACTION มีวัตถุประสงค์เพ่ือ หาแนวทางการจัดประเภท 
เพ่ือท านายการตัดสินใจซื้อของลูกค้าระหว่างแบรนด์ของสินค้าตามประวัติลูกค้า และ การท าธุรกรรม จากร้าน
ขายของช าในบันดุงประเทศอินโดนีเซีย เป็นการเปรียบเทียบ machine learning models ดังนี้ naive 
bayes, linear models, deep learning, and decision trees ใช้โปรแกรม RapidMiner โดยผลลัพธ์ที่ได้
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ระบุว่า naive bayes สามารถท างานได้ดีที่สุดในฐานะอัลกอริทึมการท านาย ซึ่งมีค่า Precision เท่ากับร้อยละ 
60.3 ,Recall เท่ากับร้อยละ 65.5 และ Accuracy เท่ากับร้อยละ 61.7 ซึ่งมีค่ารสูงที่สุด แต่ปัจจัยด้าน
ประชากรศาสตร์ เช่น อายุและสถานที่ ตลอดจนปัจจัยเชิงบริบท เช่น ช่วงเวลาของสัปดาห์ มีอิทธิพลอย่างมาก
ต่อแนวโน้มการซื้อของลูกค้า ซึ่งงานวิจัยชิ้นนี้สามารถบอกข้อมูลเชิงลึกที่เก่ียวกับ วิธีการประยุกต์ใช้ machine 
learning models มาปรับปรุงการคาดการณ์พฤติกรรมผู้บริโภคและตอบสนองต่อความต้องการของตลาดที่
เปลี่ยนแปลงในอนาคต 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

 

บทท่ี 3 
ระเบียบวิธีวิจัย 

 
 งานวิจัยนี้มุ่งเน้นเพ่ือศึกษาเหตุการณ์ที่เกิดขึ้นแล้ว  โดยรวบรวมข้อมูลรายงานประจ าวันจากผล
การสื่อสารบรอดแคสต์แบบระบุกลุ่มเป้าหมาย จากบัญชีทางการธุรกิจของแอปพลิเคชันไลน์ โดยน าเข้าสู่
กระบวนการ และ เปรียบเทียบเทคนิคต่าง ๆ เพื่อหาเทคนิคแบบจ าลองในการพยากรณ์ข้อมูล ที่จะน ามาใช้ใน
การปรับปรุงการท านายในอนาคต  โดยแนวทางการวิจัยใช้หลักการ Cross-Industry Standard Process 
For Data Mining (CRISPDM) เป็นกระบวนการมาตรฐานที่นิยมใช้ในการวิเคราะห์ข้อมูลส าหรับการท าเหมือง
ข้อมูลมาประยุกต์ใช้ ซึ่งมีรายละเอียดดังนี้ 
 3.1. ท าความเข้าใจปัญหา (Business Understanding Phase) 
 3.2. ท าความเข้าใจข้อมูล (Data Understanding Phase) 
 3.3. การเตรียมข้อมูล (Data Preparation Phase) 
 3.4. การสร้างแบบจ าลอง (Modeling Phase) 
 3.5. การประเมินผลแบบจ าลอง (Evaluation Phase) 
 3.6. การน าไปใช้งาน (Deployment Phase) 
 
3.1.  ท าความเข้าใจปัญหา (Business Understanding Phase) 
 การลงโฆษณาบรอดแคส จากบัญชีทางการธุรกิจของแอปพลิเคชันไลน์ ครั้งหนึ่งหากต้องการส่งให้
ตรงกลุ่มเป้าหมายมากที่สุดจะต้องส่งข้อมูลออกให้ครอบคลุมทุก ๆ กลุ่มลูกค้าเพ่ือให้ลูกค้าเหล่านั้นสามารถ
เห็น และ ได้รับข้อมูลได้ตรงตามกลุ่มเป้าหมายที่ต้องการ แต่การส่งออกข้อมูลให้ครอบคลุมของธุรกิจใหญ่ๆนั้น 
จะต้องใช้ ทรัพยากรและเวลาจ านวนมากใน การจัดท าโหลดเข้าและส่งออกข้อมูล โดยการโฆษณาบรอดแคส
ในแต่ละครั้ง ค่าใช้จ่ายในการส่งข้อมูลแบบกระจายให้ครอบคลุมทุก ๆ กลุ่มลุ่มลูกค้าที่มีนั้นจะถูกคิดจาก
ปริมาณในการส่งออกไปเป็นรายบุคคล หากส่งมากๆก็จะจ่ายมาก อีกทั้งรายงานประจ าวันที่เก็บสถิติมาใช้เพ่ือ
ส าหรับดูสถิติการเข้าร่วมของลูกค้ารายคนจากการโฆษณาบรอดแคสออกไป เท่านั้นซึ่งใช้ประโยชน์จากมันน้อย 
 ดังนั้น จึงต้องการที่จะน าข้อมูลรายงานประจ าวันจากผลการสื่อสารบรอดแคสต์แบบระบุ
กลุ่มเป้าหมาย ที่มีมาใช้ให้เกิดประโยชน์มากยิ่งขึ้น โดยน าเข้าสู่กระบวนการ และ เปรียบเทียบเทคนิคต่าง ๆ ที่
ใช้แบบจ าลองในการพยากรณ์ข้อมูล เพ่ือน ามาใช้ในการปรับปรุงการคาดการณ์ว่าลูกค้าคนใดบ้างที่จะมีส่วน
ร่วมในการปล่อยแคมเปญครั้งต่อไป    
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3.2.  ท าความเข้าใจข้อมูล (Data Understanding Phase) 
 จากข้อมูลรายงานประจ าวันจากผลการสื่อสารบรอดแคสต์แบบระบุกลุ่มเป้าหมาย จากบัญชี
ทางการธุรกิจของแอปพลิเคชันไลน์ สามารถจัดกลุ่มจัดก้อนของตัวแปร ซึ่งสามารถก าหนดประชากรก็คือ 
ลูกค้าที่เป็นสมาชิกจากบัญชีทางการธุรกิจของแอปพลิเคชันไลน์ของธุรกิจๆหนึ่ง และ ข้อมูลที่สนใจคือ การ
บันทึกค าตอบจากการกดคลิกสนใจแคมเปญในครั้งแรกที่ถูกส่งไปถึงลูกค้าที่เป็นสมาชิกคนนั้น ๆ ซึ่งสามารถ
แบ่งกลุ่มข้อมูลได้สองประเภทดังตารางต่อไปนี้ 
 
ตารางท่ี 3.1  แบ่งประเภทกลุ่มเป้าหมายออกเป็น segment 5 กลุ่มและมีความหมาย ดังนี้ 
 

ประเภทกลุ่มเป้าหมาย ค านิยาม 

AF (Affluence)  กลุ่มลูกค้าที่มีปริมาณสินทรัพย์เยอะมากตามปริมาณที่ธุรกิจก าหนด 

MOL (Money loan)  กลุ่มลูกค้าเงินกู้ 

Payroll  กลุ่มลูกค้าที่รับเงินค่าตอบแทนผ่านช่องทางของธุรกิจทุกเดือน 

GNI (Generic)  กลุ่มลูกค้าทั่วไป 

UNI (university)  กลุ่มลูกค้านักเรียนนักศึกษา 
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ตารางท่ี 3.2. แบ่งประเภทของแคมเปญออกเป็น 20 ประเภท และมีความหมายดังนี้ 
 

ประเภทของแคมเปญ ค านิยาม 

PRODUCTS  แคมเปญประเภทที่เกี่ยวข้องกับผลิตภัณฑ์ของธุรกิจ 

INVEST  แคมเปญประเภทที่เกี่ยวข้องกับการลงทุน 

MARKET  แคมเปญประเภทที่เกี่ยวข้องกับการค้าขาย 

VARIETY  แคมเปญประเภทที่เกี่ยวข้องกับการร่วมสนุกหลายๆชนิด 

WORKER  แคมเปญประเภทที่เกี่ยวข้องกับการท างาน 

LEARN  แคมเปญประเภทที่เกี่ยวข้องกับการเรียนรู้ 

PROMOTION  
แคมเปญประเภทที่เกี่ยวข้องกับโปรโมชั่นของผลิตภัณฑ์ของ
ธุรกิจ 

CAR  แคมเปญประเภทที่เกี่ยวข้องกับประกันรถยนต์ 

COVID  แคมเปญประเภทที่เกี่ยวข้องกับการให้ความรู้ไวรัสโควิด-19 

TECH  แคมเปญประเภทที่เกี่ยวข้องกับเทคโนโลยี 

INSURANCE  แคมเปญประเภทที่เกี่ยวข้องกับประกันสุขภาพ 

TAX  แคมเปญประเภทที่เกี่ยวข้องกับภาษีประจ าปี 

GAMER  แคมเปญประเภทที่เกี่ยวข้องกับเกมส์ 

TRAVEL  แคมเปญประเภทที่เกี่ยวข้องกับการท่องเที่ยวธรรมชาติ 

HAUNTINGTRIP  แคมเปญประเภทที่เกี่ยวข้องกับการท่องเที่ยวกินดื่ม ใช้จ่าย 

FEATURE  แคมเปญประเภทที่เกี่ยวข้องกับตกแต่งบ้าน 

LEARNTHINK  แคมเปญประเภทที่เกี่ยวข้องกับข่าวสารการเงิน 

HOROSCOPE  แคมเปญประเภทที่เกี่ยวข้องกับการดูดวง 

ACTIVITY  แคมเปญประเภทที่เกี่ยวข้องกับกิจกรรมแอดเวนเจอร์ 

TREE  แคมเปญประเภทที่เกี่ยวข้องกับบ้านและสวน    
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ตัวอย่างข้อมูลของรายงานที่น ามาใช้งานมีดังนี้ 
1. ข้อมูลรายงานประจ าวันจากผลการสื่อสารบรอดแคสต์แบบระบุกลุ่มเป้าหมาย จากบัญชี

ทางการธุรกิจของแอปพลิเคชันไลน์ เริ่มต้น เดือนกรกฎาคม 2563 ถึง ตุลาคม 2563 คิดเป็นเดือนทั้งหมด 3 
เดือน และคิดเป็นวันทั้งหมด 92 วัน โดยข้อมูลมีจ านวน 405,538 ข้อมูลตัวอย่าง โดยเก็บเป็นข้อมูลรายวัน
และรายแคมเปญเป็นไฟล์ Excel เดือน กรกฎาคม 2563 มี 101 ไฟล์ เดือนสิงหาคม 2563 มี 84 ไฟล์ และ 
เดือน กันยายน 2563 มี 122 ไฟล์ รวมทั้งหมด 307 ไฟล์ 

 

 
 
ภาพที่ 3.1  ตัวอย่างชุดข้อมูล first response จากการ broadcast campaign 
 
โดยที่คุณลักษณะที่สนใจและน ามาใช้ในการด าเนินการมีดังนี้ 

- User_id : Line Social ID ของลูกค้า 
- Line_Name: Line Display ของลูกค้า 
- Time stamp : ช่วงเวลาที่กด campaign ครั้งแรก 
- Campaing_name: ชื่อแคมเปญ 
- Answer : #***ข้อคว่ามค าตอบของแคมเปญ 
- Segment : segment ของกลุ่มลูกค้าคนนั้น ๆ  
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2. ข้อมูลชุดชื่อรายการบรอดแคสต์และค าตอบ ซึ่งรวบรวมชุดรายการบรอดแคสต์และค าตอบที่
จะแสดงออกมาเมื่อมีการสนใจ รายการบรอดแคสต์หรือโฆษณานั้น ๆ ทั้งหมด เป็นจ านวนทั้งหมด 400 
แคมเปญ  
 

 
 
ภาพที่ 3.2  ตัวอย่างชุดข้อมูล campaign category จากการ broadcast campaign 

 
โดยที่คุณลักษณะที่สนใจและน ามาใช้ในการด าเนินการมีดังนี้ 

- category_ID : ID ของประเภทแคมเปญ 
- campainge_name_sum : ชื่อแคมเปญ 
- answer : #***ข้อความค าตอบของแคมเปญ 
- category : ประเภทของแคมเปญ 
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3.3.  การเตรียมข้อมูล (Data Preparation Phase) 
 การเตรียมข้อมูลเป็นขั้นตอนที่ใช้เวลามากที่สุดในขั้นตอนทั้งหมด เนื่องจากเป็นขั้นตอนที่เป็นส่วน
ส าคัญท่ีส่งผลต่อประสิทธิภาพในการพยากรณ์ โดยขั้นตอนนี้จะท าการน าข้อมูลที่รวบรวมทั้งหมด (raw data) 
มาปรับให้กลายเป็นข้อมูลที่สามารถน าไปวิเคราะห์ต่อในขั้นถัดไปได้ ซึ่งอาจจะต้องมีการด าเนินการท าข้อมูลให้
ถูกต้อง พร้อมที่จะใช้ส าหรับวิเคราะห์ และ สร้างแบบจ าลอง มีขั้นตอนการเตรียมข้อมูลประกอบด้วย ขั้นตอน
ต่าง ๆ ซึ่งมีหัวข้อย่อยดังนี ้
  3.3.1.  การจัดรูปแบบข้อมูล (Data format) 
        3.3.2.  การเก็บรวบรวมข้อมูล (Data Collection) 
  3.3.3.  เตรียมข้อมูลให้พร้อม (Data Preparation) 
  3.3.4.  การแปลงรูปแบบข้อมูล (Data Transformation) 
 
 3.3.1.  การจัดรูปแบบข้อมูล (Data format) เพ่ือให้เป็นรูปแบบเดียวกันก่อนน าเข้าโปรแกรม 
 จากข้อมูลดิบ (raw data) ของ รายงานประจ าวันจากผลการสื่อสารบรอดแคสต์แบบระบุ
กลุ่มเป้าหมาย จากบัญชีทางการธุรกิจของแอปพลิเคชันไลน์ที่ได้รวบรวมมานั้น มีการบันทึก ชื่อแคมเปญเป็น
ชื่อของตาราง ดังนั้นจึงจะต้องแก้ไขจัดชื่อของตารางใหม่จาก user_id ,name ,timestamp และ ชื่อของ
แคมเปญ มาเป็น user_id ,line_name ,datestamp ,timestamp ,campainge_name ,answer และ 
segment ดังภาพตัวอย่าง 
 

 
 
ภาพที่ 3.3  ตัวอย่างก่อนและหลังการปรับปรุงชื่อของตารางโดยใช้ Excel Application 
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 3.3.2.  การเก็บรวบรวมข้อมูล (Data Collection) เพ่ือรวบรวมไฟล์รายวันให้อยู่ในไฟล์เดียวกัน 
 เมื่อท าการจัดรูปแบบข้อมูลเรียบร้อยแล้ว จะต้องด าเนินการน าข้อมูลทั้งหมดเข้ากระบวนการ แต่
เนื่องจากข้อมูลรายงาน first response จากการ broadcast campaign ที่มีนั้นเป็นข้อมูลที่อยู่ในรูปแบบไฟล์ 
Excel ที่มีทั้งหมด 307 ไฟล์ จึงต้องการรวบรวมข้อมูลให้เป็นหนึ่งเดียวกันดังนั้นจึงจ าเป็นจะต้องเลือกใช้งาน 
Operation Loop file เพ่ือวนลูป และ Operation Read Excel เพ่ืออ่านข้อมูลไฟล์ที่ละไฟล์ แล้วใช้ 
Operation Append เพ่ือรวมข้อมไฟล์ทั้งหมดแต่ละเดือน และ ใช้ Operation Append อีกครั้ง เพ่ือผนวก 
ข้อมูลให้เป็นตารางเดียวกันทั้งหมด จากนั้นใช้ Operation Store เพ่ือบันทึกข้อมูลทั้งหมดลงตารางให้
สามารถเข้าสู่กระบวนการวิเคราะห์และสร้างแบบจ าลองในการใช้งานในโปรแกรม RapidMiner 
 

 
 
ภาพที ่3.4  Operation ขั้นตอนการรวมข้อมูลในโปรแกรม RapidMiner 

 

 
 
ภาพที่ 3.5  ตัวอย่างข้อมูลหลังจากรวบรวมไฟล์ Excel 307 ไฟล์ให้อยู่ในรูปแบบเดียวกัน 
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 3.3.3.  เตรียมข้อมูลให้พร้อม (Data Preparation) เพ่ือปรับปรุงคัดเลือกให้ได้ข้อมูลที่สมบูรณ์ขึ้น 
   ขั้นตอนนี้จะด าเนินการคัดเลือกข้อมูล ที่ใช้ประโยชน์ได้ ให้เพียงพอและพร้อมที่จะใช้งานให้
ได้ตรงกับความต้องการในทันทีในการน ามาวิเคราะห์ และ เกิดความผิดพลาดลดลง 
 

 
 
ภาพที่ 3.6  Operation การเตรียมข้อมูลในโปรแกรม RapidMiner 
 

 
 
 
ภาพที่ 3.7  Operation Subprocess การเตรียมข้อมูลในโปรแกรม RapidMiner 
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การรวมชุดข้อมูล (Data Aggregate) วัตถุประสงค์เพ่ือรวบรวมข้อมูลบางอย่างที่อยู่ใน dataset 2 
dataset ให้เป็นข้อมูลเดียว โดยใช้ตารางสองตารางด าเนินดังภาพที่3.9. ตัวอย่างข้อมูลของการรวมชุดข้อมูล
ในโปรแกรม RapidMiner 1 และ ภาพที่ 3.11. ตัวอย่างข้อมูลของการรวมชุดข้อมูลในโปรแกรม RapidMiner 
2 ด าเนินการเพ่ือให้ง่ายต่อการวิเคราะห์ข้อมูล โดยรวมจ านวนสถิติการกดสนใจครั้งแรกที่ได้รับแคมเปญ
ออกมา และ ปรับปรุงกลุ่มของข้อมูลให้ถูกต้อง 

 

 
 
ภาพที่ 3.8  Operation การรวมชุดข้อมูลในโปรแกรม RapidMiner 1 
 

 
 
ภาพที่ 3.9  ตัวอย่างข้อมูลของการรวมชุดข้อมูลในโปรแกรม RapidMiner 1 

 
 เมื่อได้ข้อมูล Segment จากขั้นตอนข้างต้นออกมาแล้ว ด าเนินการจอยข้อมูลสองตาราง (Join 
Data) โดยน าตาราง 2 ตารางมารวมกันคือ ตารางข้อมูล Report Daily ที่ Pivot กับ ข้อมูล Segment โดย
เงื่อนไขการรวมคือการใช้ Key ของ Segment ที่ตรงกัน 
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ภาพที่ 3.10  Operation การรวมชุดข้อมูลในโปรแกรม RapidMiner 2 

 

 
 
ภาพที่ 3.11  ตัวอย่างข้อมูลของการรวมชุดข้อมูลในโปรแกรม RapidMiner 2 

 
 3.3.4.  การแปลงรูปแบบข้อมูล (Data Transformation) เพ่ือให้ได้รูปแบบข้อมูลที่น าไปใช้งานใน
แบบจ าลองได้ 
 เมื่อแปลงข้อมูลที่ต้องการน าไปวิเคราะห์เรียบร้อยแล้ว จึงท าการรวมและจัดกลุ่มข้อมูลให้เป็นมูล
ชุดเดียวกัน และน าเข้าแบบจ าลองเพ่ือท าการพยากรณ์ข้อมูลในขั้นตอนถัดไปโดย Operation Pivot Data 
แล้วแปลงเป็นข้อมูลตัวเลขหากไม่ได้กดดูแคมเปญจะมีค่าเท่ากับ 0 และ หากกดดูแคมเปญนั้น ๆจะมีค่าเท่ากับ 
1 เพ่ือใช้ส าหรับน าเข้า “Feature Auto Model” เพ่ือน าค่า 0กับ1 มารวมเป็นค่าความถี่ของการสนใจใน
แคมเปญประเภทนั้นๆต่อไป 
 

 
 
ภาพที่ 3.12  Operation การแปลงรูปแบบข้อมูลในโปรแกรม RapidMiner 
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ภาพที่ 3.13  ตัวอย่างข้อมูลของการแปลงรูปแบบข้อมูลในโปรแกรม RapidMiner 
 
3.4.  การสร้างแบบจ าลอง (Modeling Phase) 
 ขั้นตอนนี้เป็นขั้นตอนการวิเคราะห์ข้อมูลด้วยวิธีการและเทคนิคต่าง ๆ โดยน าข้อมูลที่ เตรียมจาก
ขั้นตอนก่อนหน้ามาท าการสร้างแบบจ าลอง Propensity Model เพ่ือการท านายเฉพาะแคมเปญที่ส าคัญที่สุด 
และ จากความถี่ของความสนใจของแคมเปญ ที่รวมผลจากค่า 0และ1 ก่อนหน้าออกมา จ าแนกแยกประเภท
พบว่าเป็นแคมเปญที่มีลูกค้ามีส่วนร่วมมากที่สุดเป็นอันดับหนึ่ง คือ PRODUCTS ซึ่งมีลูกค้าที่สนใจมากที่สุด
จ านวน 112,012 คน 
 ขั้นตอนการสร้างแบบจ าลองจะแบ่งข้อมูลออกแบบ  Time Frame for Modeling และ สร้างตัว
แปรใหม่เพ่ิมจากข้อมูลตัวแปรเดิมที่มี (derived variable) แสดงดังตาราง 
 
ตารางท่ี 3.3  ตาราง Time Frame for Modeling 
 

July August 
September and 

October 

46 16 31 

 

observation period 

 

latency period 

event outcome period 
 

 
โดยที่  observation period (Observation window) คือ ช่วงเวลาที่ดูพฤติกรรมก่อนการเกิด

เหตุการณ์ที่สนใจ 
 latency period (Buffer) คือ ช่วงเวลาที่ใช้ในการเตรียมข้อมูลหรือเตรียมการต่าง ๆ
 event outcome period (Target window) คือ ช่วงเวลาที่เกิดเหตุการณ์ที่สนใจ 
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      เมื่อวางแผน Time Frame for Modeling เรียบร้อยแล้วจึงน าข้อมูลมาด าเนินการสร้าง
แบบจ าลอง Propensity โดยใช้ Operation ด าเนินการดังนี้ 
 

 
 
ภาพที่ 3.14  Operation ของแบบจ าลอง Propensity ในโปรแกรม RapidMiner 1 

 

 
 
ภาพที่ 3.15  Operation ของแบบจ าลอง Propensity ในโปรแกรม RapidMiner 2 
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ภาพที่ 3.16  Operation ของแบบจ าลอง Propensity ในโปรแกรม RapidMiner 3 
 

 
 
ภาพที่ 3.17  Operation ของแบบจ าลอง Propensity ภาพรวมทั้งหมดในโปรแกรม RapidMiner 
  
 หลังจากน าข้อมูลมาด าเนินการสร้างแบบจ าลอง Propensity จะด าเนินสร้างตัวแปรใหม่เพ่ิมจาก
ข้อมูลตัวแปรเดิมที่มี (derived variable) โดยจะสร้างตัวแปรใหม่ออกมาดังตารางดังนี้ 
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ตารางท่ี 3.4. ตารางตัวแปรใหม่เพ่ิมจากข้อมูลตัวแปรเดิมที่มี 
 

ชื่อตารางหลังเข้า Propensity Process ค านิยาม 
user_id รหัสของลูกค้า 

count(answer) จ านวนรวมการเข้าร่วมแคมเปญทุกประเภท 

Recency_Category_Product 

ข้อมูลที่ลูกค้ากดสนใจล่าสุดเมื่อไหร่จากวันสุดท้ายของช่วง 
Training ของ Category Product เช่น คนที่1 สนใจคมเปญ 
Product ล่าสุดเมื่อ 60 วันที่แล้ว และ คนที่2 สนใจคมเปญ 
Product ล่าสุดเมื่อ 10 วันที่แล้ว เป็นต้น ซึ่งตัวแปรที่บอกได้
ว่าคนที่ 2 น่าจะมีโอกาส Engage ใหม่มากกว่า(ตอนที่มีการ
เป็นสมาชิก ของธุรกิจแล้วได้รับ แคมเปญครั้งแรกเราจะเห่อ 
และตื่นเต้น พร้อมที่จะกดสนใจ อะไรเข้ามาก็จะกดสนใจ
ทั้งหมด) สูตรการค านวณมีดังนี้ 
Recency_Category_Product = End of Training date - 
Sub_max_date 
 
Sub_max_date = ค่าท่ีแปลงข้อมูลวันที่ลูกค้าสนใจล่าสุดให้
เป็น Integer 

Frequency_Category__ACTIVITY 
จ านวนการเข้าร่วมแคมเปญประเภทที่เก่ียวข้องกับกิจกรรม
แอดเวนเจอร์ 

Frequency_Category__CAR 
จ านวนการเข้าร่วมแคมเปญประเภทที่เก่ียวข้องกับประกัน
รถยนต์ 

Frequency_Category__COVID 
จ านวนการเข้าร่วมแคมเปญประเภทที่เก่ียวข้องกับการให้
ความรู้ไวรัสโควิด-19 

Frequency_Category__GAMER จ านวนการเข้าร่วมแคมเปญประเภทที่เก่ียวข้องกับเกมส์ 

Frequency_Category__HAUNTINGTRIP 
จ านวนการเข้าร่วมแคมเปญประเภทที่เก่ียวข้องกับการ
ท่องเที่ยวในเมือง 

Frequency_Category__HOROSCOPE จ านวนการเข้าร่วมแคมเปญประเภทที่เก่ียวข้องกับการดูดวง 

Frequency_Category__INSURANCE 
จ านวนการเข้าร่วมแคมเปญประเภทที่เก่ียวข้องกับประกัน
สุขภาพ 

Frequency_Category__INVEST จ านวนการเข้าร่วมแคมเปญประเภทที่เก่ียวข้องกับการลงทุน 
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ตารางท่ี 3.4 (ต่อ) 
 

ชื่อตารางหลังเข้า Propensity Process ค านิยาม 
Frequency_Category__LEARN จ านวนการเข้าร่วมแคมเปญประเภทที่เก่ียวข้องกับการเรียนรู้ 

Frequency_Category__MARKET จ านวนการเข้าร่วมแคมเปญประเภทที่เก่ียวข้องกับการค้าขาย 

Frequency_Category__PRODUCTS 
จ านวนการเข้าร่วมแคมเปญประเภทที่เก่ียวข้องกับผลิตภัณฑ์
ของธุรกิจ 

Frequency_Category__PROMOTION 
จ านวนการเข้าร่วมแคมเปญประเภทที่เก่ียวข้องกับโปรโมชั่น
ของผลิตภัณฑ์ของธุรกิจ 

Frequency_Category__TAX 
จ านวนการเข้าร่วมแคมเปญประเภทที่เก่ียวข้องกับภาษี
ประจ าปี 

Frequency_Category__TECH จ านวนการเข้าร่วมแคมเปญประเภทที่เก่ียวข้องกับเทคโนโลยี 

Frequency_Category__TRAVEL 
จ านวนการเข้าร่วมแคมเปญประเภทที่เก่ียวข้องกับการ
ท่องเที่ยวธรรมชาติ 

Frequency_Category__VARIETY 
จ านวนการเข้าร่วมแคมเปญประเภทที่เก่ียวข้องกับการร่วม
สนุกหลายๆชนิด 

Frequency_Category__WORKER จ านวนการเข้าร่วมแคมเปญประเภทที่เก่ียวข้องกับการท างาน 
Frequency_Category__FEATURE จ านวนการเข้าร่วมแคมเปญประเภทที่เก่ียวข้องกับตกแต่งบ้าน 

Frequency_Category__LEARNTHINK 
จ านวนการเข้าร่วมแคมเปญประเภทที่เก่ียวข้องกับข่าวสาร
การเงิน 

Frequency_Category__TREE 
จ านวนการเข้าร่วมแคมเปญประเภทที่เก่ียวข้องกับบ้านและ
สวน    

Label 
เข้าร่วมแคมเปญประเภทที่เก่ียวข้องกับผลิตภัณฑ์ของธุรกิจ
หรือไม่ 
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ภาพที่ 3.18  ตัวอย่างข้อมูลหลังด าเนินการสร้างแบบจ าลอง Propensity 

 
 เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning Techniques ) จากข้อมูลหลังด าเนินการสร้าง
แบบจ าลอง Propensity โดยข้อมูลทั้งหมดจะถูกน าเข้าเพ่ือสร้างแบบจ าลองด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง 
(Machine Learning) ซึ่งจะเป็นการใช้ “Feature Auto Model” บน RapidMiner เพ่ือเข้ากระบวนการ
ทั้งหมด 9 เทคนิค ซ่ึงขั้นตอนต่าง ๆ ในการด าเนินการ “Feature Auto Model” มีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 
 1.เมื่อเริ่มต้นเข้าสู่ “Feature Auto Model” จะต้องเลือกว่าจะให้ “Feature Auto Model” 
ท างาน อะไร ซึ่งในงานวิจัยนี้เลือกใช้ “Feature Auto Model” เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจ าลอง
ของการพยากรณ์ข้อมูลของเราออกมาโดยจะต้องมี Label หรือ ค าตอบที่สนใจ โดยจากภาพ จะเลือก Label 
ข้อมูลจะเป็น Engage(เข้าร่วมแคมเปญ) และ  Not Engage(ไม่เข้าร่วมแคมเปญ) 
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ภาพที่ 3.19  “Feature Auto Model” ที่เลือก Label เพ่ือด าเนินการพยากรณ์ข้อมูล 
 
 2.เมื่อกด Next จะเป็นการ Prepare Target ซึ่ง “Feature Auto Model” จะแสดงจ านวน 
Label ข้อมูลจะเป็น Engage (เข้าร่วมแคมเปญ) และ Not Engage (ไม่เข้าร่วมแคมเปญ) ที่เราเลือกออกมาว่า
เป็นสัดส่วนเท่าไหร่ และต้องการ Class of Highest Interest หรือ ค าตอบที่เราสนใจในการด าเนินการมาก
ที่สุด โดยจะเลือก Class Engage(เข้าร่วมแคมเปญ) 
 

 
 
ภาพที่ 3.20  ขั้นตอน Prepare Target 
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 3. ถัดมาเมื่อกด Next จะเป็นการ Select Input ซึ่ง “Feature Auto Model” โดยจะแสดง ตัว
แปร Input เพ่ือน าเข้าแบบจ าลอง ซึ่งได้แจกแจงข้อมูลของแต่ละแปร พร้อมทั้งแนะน าตัวแปรที่ควรน าเข้า
แบบจ าลอง ในงานวิจัยนี้ได้ใช้ตัวแปรที่ “Feature Auto Model” เลือกให้เพ่ือน าเข้าแบบจ าลองต่อไปดังภาพ 
 

 

 

 
 
ภาพที่ 3.21  ขัน้ตอน Select Input 
 
 4. ขั้นตอนสุดท้ายก่อนจะเข้าสู่ เข้าแบบจ าลอง คือการเลือกแบบจ าลองที่ต้องการน ามาวัด
ประสิทธิภาพทั้งหมด ซึ่งจะมีการแนะน าน าแบบจ าลองไว้ส่วนหนึ่งเพราะแบบจ าลองเหล่านั้นจะเป็น
แบบจ าลองที่วิเคราะห์ข้อมูลโดยที่ใช้เวลาไม่นานมากนัก แต่งานวิจัยชิ้นนี้เลือกให้ “Feature Auto Model” 
น าเข้าแบบจ าลองทุก ๆ แบบจ าลองที่ “Feature Auto Model” มีโดยจะเลือกทั้งหมดแสดงดังภาพ 
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ภาพที่ 3.22  ขัน้ตอน การเลือกแบบจ าลองที่ต้องการน ามาวัดประสิทธิภาพทั้งหมด Model Types 
 
3.5.  การประเมินผลแบบจ าลอง (Evaluation Phase) 
 การประเมินผลแบบจ าลองจะใช้การวัดประสิทธิภาพแบบจ าลองจาก Confusion Matrix          
ซึ่งประสิทธิภาพของผลลัพธ์ว่ามีความน่าเชื่อถือมากน้อยเพียงใด  โดยค านวณค่าทั้ง 4 แบบค านวณดังนี้ 

  - วัดค่าความถูกต้องของแบบจ าลองโดยใช้ค่าความถูกต้องของข้อมูล (Accuracy) 
  - วัดค่าสัดส่วนของข้อมูลที่ถูกต้องกับข้อมูลที่ต้องการทั้งหมด ค่าความระลึก (Recall) 
  - วัดค่าสัดส่วนของข้อมูลที่ถูกต้อง และ ตรงตามความต้องการส่วนด้วยข้อมูลทั้งหมดค่า  

ความแม่นย า (Precision) 
  - วัดค่าเฉลี่ยแบบ ค่าเฉลี่ยฮาร์มอนิก (harmonic mean) โดยจะน า “ค่าความแม่นย า” และ 

“ค่าความระลึก” มาพิจารณาร่วมกัน ค่าความถ่วงดุล (F-measure) 
  
 จากนั้นใช้แบบจ าลองที่สร้างได้จากข้อมูลที่ให้แบบจ าลองเรียนรู้ทั้ง  9 แบบจ าลองมาท าการ
พยากรณ์ข้อมูล  เพ่ือท าการทดสอบประสิทธิภาพ ซึ่งอยู่ในข้อมูลทดสอบ และ เปรียบเทียบการค านวณค่าทั้ง 
4 แบบค านวณ ของเทคนิคทั้ง 9 ที่แสดงออกมาจาก “Feature Auto Model” ว่าแบบจ าลองเรียนรู้ได้ดีที่สุด 
แล้วจึงเลือกบันทึก จัดเก็บ และเสนอ แบบจ าลองที่ดีท่ีสุด 
 
 
 



43 

 

3.6.  การน าไปใช้งาน (Deployment Phase) 
น าผลลัพธ์ของการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ แสดงผลบน Dashboard เพ่ือน าแบบจ าลองที่ดี

ที่สุดนั้นน ามาใช้ประโยชน์ โดยหลังจากที่วิจัย และ เปรียบเทียบค่าความคลาดเคลื่อนของแต่ละเทคนิคแล้ว 
แบบจ าลองใดมีประสิทธิภาพมากที่สุด และ มีความเหมาะสมกับความต้องการของการพยากรณ์ข้อมูลใน
อนาคตจะ ถูกแนะน าให้น ามาประยุกต์ใช้ โดยน าเทคนิคที่ดีที่สุดที่สามารถน าข้อมูลเข้าและใช้วิเคราะห์ในการ
คาดการณ์ว่าลูกค้าคนใดบ้างที่จะมีส่วนร่วมในการปล่อยแคมเปญครั้งต่อไป ในอนาคต 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

 

บทท่ี 4 
ผลการวิจัย 

 
 การศึกษาวิจัยเพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคที่มีประสิทธิภาพที่ดี
ที่สุดในครั้งนี้ ได้แบ่งผลประสิทธิภาพและความถูกต้องออกเป็น 2 ส่วนคือ ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ความถูกต้องของแบบจ าลอง และ ผลความถูกต้องจากการน าแบบจ าลองพยากรณ์ในอนาคตเที ยบกับข้อมูล
จริง ซึ่งแสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ และ ผลลัพธ์ของการท าวิจัย มีหัวข้อดังนี้ 
 4.1. ผลการท านาย และ ค่าน้ าหนักของแอตทริบิวต์ 
 4.2. ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการท านายผล 
 4.3. ผลความถูกต้องจากการน าแบบจ าลองพยากรณ์ในอนาคตเทียบกับข้อมูลจริง 
 4.4. ผลของการแสดงผลเพ่ือน าเสนอ 
 
4.1 ผลการท านาย และ ค่าน้ าหนักของแอตทริบิวต์ 

4.1.1. ผลการท านาย และ ค่าน้ าหนักของแอตทริบิวต์ ด้วยวิธีการจ าแนกประเภทข้อมูลแบบเบย์
อย่างง่าย ( Naive Bayes ) 
  จาก “Feature Auto Model” ด้วยวิธีการจ าแนกประเภทข้อมูลแบบเบย์อย่างง่าย ( Naive 
Bayes ) ผลในส่วนของตาราง Confusion Matrix และ ค่าน้ าหนักของแอตทริบิวต์ ได้ค่า Class Recall และ 
Class Precision ใช้ค่าพารามิเตอร์ที่กล่าวไว้แสดงได้ดังนี้ 
 

 
 
ภาพที่ 4.1  ค่าน้ าหนักของแอตทริบิวต์ ของวิธีการจ าแนกประเภทข้อมูลแบบเบย์อย่างง่าย ( Naive Bayes ) 
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ตารางท่ี 4.1  ผลในส่วนของตาราง Confusion Matrix ของวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคการจ าแนกประเภท 
                  ข้อมูลแบบเบย์อย่างง่าย ( Naive Bayes ) 
 

 
true Not Engaged true Engaged class precision 

pred. Not Engaged 6,784 3,309 67.21% 

pred. Engaged 2,219 2,430 52.27% 

class recall 75.35% 42.34% 
 

  
สรุปค่า class precision ของแบบจ าลองวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคการจ าแนกประเภทข้อมูล

แบบเบย์อย่างง่าย ( Naive Bayes ) โดย Not Engaged(ไม่เข้าร่วมแคมเปญ)จริงๆกลับมา ได้ร้อยละ 67.21 
และ ตอบ Engaged(เข้าร่วมแคมเปญ) จริงๆกลับมา ได้ร้อยละ 52.27  

สรุปค่า class recall ของแบบจ าลองวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคการจ าแนกประเภทข้อมูลแบบ
เบย์อย่างง่าย ( Naive Bayes ) ค านวณเทียบกับค าตอบ Not Engaged(ไม่เข้าร่วมแคมเปญ)ข้างเคียง ได้ร้อย
ละ 75.35 และ ค านวณเทียบกับค าตอบ Engaged(เข้าร่วมแคมเปญ)ข้างเคียง ได้ร้อยละ 42.34 
 

4.1.2. ผลการท านาย และ ค่าน้ าหนักของแอตทริบิวต์ ด้วยวิธีตัวแบบเชิงเส้นนัยทั่วไป (Generalized 
Linear Model) 

จาก “Feature Auto Model” ด้วยวิธีตัวแบบเชิงเส้นนัยทั่วไป (Generalized Linear Model) 
ผลในส่วนของตาราง Confusion Matrix และ ค่าน้ าหนักของแอตทริบิวต์ ได้ค่า Class Recall และ Class 
Precision ใช้ค่าพารามิเตอร์ที่กล่าวไว้แสดงได้ดังนี้ 
 

 
 
ภาพที่ 4.2  ค่าน้ าหนักของแอตทริบิวต์ ของวิธีตัวแบบเชิงเส้นนัยทั่วไป (Generalized Linear Model) 
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ตารางท่ี 4.2  ผลในส่วนของตาราง Confusion Matrix ของวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคตัวแบบเชิงเส้นนัย 
                  ทั่วไป (Generalized Linear Model) 
 

 
true Not_Engaged true Engaged class precision 

pred. Not_Engaged 7,733 3,366 69.67% 

pred. Engaged 1,270 2,374 65.15% 

class recall 85.89% 41.36% 
 

  
  สรุปค่า class precision ของแบบจ าลองวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคตัวแบบเชิงเส้นนัยทั่วไป 
(Generalized Linear Model) โดย Not Engaged(ไม่เข้าร่วมแคมเปญ)จริงๆกลับมา ได้ร้อยละ 69.67 และ 
ตอบ Engaged(เข้าร่วมแคมเปญ)จริงๆกลับมา ได้ร้อยละ 65.15 
  สรุปค่า class recall ของแบบจ าลองวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคตัวแบบเชิงเส้นนัยทั่วไป 
(Generalized Linear Model) ค านวณเทียบกับค าตอบ Not Engaged(ไม่เข้าร่วมแคมเปญ)ข้างเคียง ได้ร้อย
ละ 85.89และ ค านวณเทียบกับค าตอบ Engaged(เข้าร่วมแคมเปญ)ข้างเคียง ได้ร้อยละ 41.36 
 

4.1.3. ผลการท านาย และ ค่าน้ าหนักของแอตทริบิวต์ ด้วยวิธีการถดถอยโลจีสติก (Logistic 
Regression) 

จาก “Feature Auto Model” ด้วยวิธีการถดถอยโลจีสติก (Logistic Regression) ผลในส่วน
ของตาราง Confusion Matrix และ ค่าน้ าหนักของแอตทริบิวต์ ได้ค่า Class Recall และ Class Precision 
ใช้ค่าพารามิเตอร์ที่กล่าวไว้แสดงได้ดังนี้ 
 

 
 
ภาพที่ 4.3  ค่าน้ าหนักของแอตทริบิวต์ ของวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคการถดถอยโลจีสติก 
                (Logistic Regression) 
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ตารางที่ 4.3  ผลในส่วนของตาราง Confusion Matrix ของวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคการถดถอยโลจีสติก 
(Logistic Regression) 
 

 
true Not_Engaged true Engaged class precision 

pred. Not_Engaged 7,750 3,648 67.99% 

pred. Engaged 1,254 2,092 62.52% 

class recall 86.07% 36.45% 
 

 
  สรุปค่า class precision ของแบบจ าลองวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคการถดถอยโลจีสติก 
(Logistic Regression) โดย Not Engaged(ไม่เข้าร่วมแคมเปญ)จริงๆกลับมา ได้ร้อยละ 67.99 และ ตอบ 
Engaged(เข้าร่วมแคมเปญ)จริงๆกลับมา ได้ร้อยละ 62.52 
 สรุปค่า class recall ของแบบจ าลองวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคการถดถอยโลจีสติก (Logistic 
Regression) ค านวณเทียบกับค าตอบ Not Engaged(ไม่เข้าร่วมแคมเปญ)ข้างเคียง ได้ร้อยละ 86.07 และ 
ค านวณเทียบกับค าตอบ Engaged(เข้าร่วมแคมเปญ)ข้างเคียง ได้ร้อยละ 36.45 
 

4.1.4. ผลการท านาย และ ค่าน้ าหนักของแอตทริบิวต์  ด้วยวิธีจ าแนกประเภทโดยใช้ขอบเขตที่มี
ขนาดกว้างที่สุดแบบเร็ว (Fast Large Margin (RapidMiner Studio Core) 

จาก “Feature Auto Model” ด้วยวิธีจ าแนกประเภทโดยใช้ขอบเขตที่มีขนาดกว้างที่สุดแบบเร็ว 
(Fast Large Margin (RapidMiner Studio Core)) ผลในส่วนของตาราง Confusion Matrix และ ค่าน้ าหนัก
ของแอตทริบิวต์ ได้ค่า Class Recall และ Class Precision ใช้ค่าพารามิเตอร์ที่กล่าวไว้แสดงได้ดังนี้ 
 

 
 
ภาพที่ 4.4  ค่าน้ าหนักของแอตทริบิวต์ ของวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคจ าแนกประเภทโดยใช้ขอบเขตที่มี
ขนาดกว้างที่สุดแบบเร็ว (Fast Large Margin (RapidMiner Studio Core)) 



48 

 

ตารางท่ี 4.4  ผลในส่วนของตาราง Confusion Matrix ของวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคจ าแนกประเภทโดยใช้
ขอบเขตที่มีขนาดกว้างที่สุดแบบเร็ว (Fast Large Margin (RapidMiner Studio Core)) 
 

 
true Not_Engaged true Engaged class precision 

pred. Not_Engaged 5,311 2,450 68.43% 

pred. Engaged 3,693 3,290 47.11% 

class recall 58.98% 57.32% 
 

   
  สรุปค่า class precision ของแบบจ าลองวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคจ าแนกประเภทโดยใช้
ขอบเขตที่มีขนาดกว้างที่สุดแบบเร็ว (Fast Large Margin (RapidMiner Studio Core)) โดย Not Engaged(
ไม่เข้าร่วมแคมเปญ)จริงๆกลับมา ได้ร้อยละ 68.43 และ ตอบ Engaged(เข้าร่วมแคมเปญ)จริงๆกลับมา ได้ร้อย
ละ 47.11 
 สรุปค่า class recall  ของแบบจ าลองวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคจ าแนกประเภทโดยใช้ขอบเขต
ที่มีขนาดกว้างที่สุดแบบเร็ว (Fast Large Margin (RapidMiner Studio Core)) ค านวณเทียบกับค าตอบ Not 
Engaged(ไม่เข้าร่วมแคมเปญ)ข้างเคียงได้ร้อยละ 58.98 และ ค านวณเทียบกับค าตอบ Engaged(เข้าร่วม
แคมเปญ)ข้างเคียง ได้ร้อยละ 57.32 
 

4.1.5. ผลการท านาย และ ค่าน้ าหนักของแอตทริบิวต์ ด้วยวิธีการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) 
  จาก “Feature Auto Model” ด้วยวิธีการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) ผลในส่วนของ
ตาราง Confusion Matrix และ ค่าน้ าหนักของแอตทริบิวต์ ได้ค่า Class Recall และ Class Precision ใช้
ค่าพารามิเตอร์ที่กล่าวไว้แสดงได้ดังนี้ 
 

 
 
ภาพที่ 4.5  ค่าน้ าหนักของแอตทริบิวต์ ของวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) 
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ตารางท่ี 4.5  ผลในส่วนของตาราง Confusion Matrix ของวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก  
                  (Deep Learning) 
 

 
true Not_Engaged true Engaged class precision 

pred. Not_Engaged 8,940 5,103 63.66% 

pred. Engaged 63 636 90.99% 

class recall 99.30% 11.08% 
 

 
  สรุปค่า class precision ของแบบจ าลองวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep 
Learning) โดย Not Engaged(ไม่เข้าร่วมแคมเปญ)จริงๆกลับมา ได้ร้อยละ 63.66 และ ตอบ Engaged(เข้า
ร่วมแคมเปญ)จริงๆกลับมา ได้ร้อยละ 90.99 
  สรุปค่า class recall ของแบบจ าลองวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep 
Learning)ค านวณเทียบกับค าตอบ Not Engaged(ไม่เข้าร่วมแคมเปญ)ข้างเคียง ได้ร้อยละ 99.30 และ 
ค านวณเทียบกบัค าตอบ Engaged(เข้าร่วมแคมเปญ)ข้างเคียง ได้ร้อยละ 11.08  
 

4.1.6. ผลการท านาย และ ค่าน้ าหนักของแอตทริบิวต์ ด้วยวิธีต้นไม้การตัดสินใจ (Decision Tree) 
จาก “Feature Auto Model” ด้วยวิธีต้นไม้การตัดสินใจ (Decision Tree) ผลในส่วนของตาราง 

Confusion Matrix และ ค่าน้ าหนักของแอตทริบิวต์ ได้ค่า Class Recall และ Class Precision ใช้
ค่าพารามิเตอร์ที่กล่าวไว้แสดงได้ดังนี้ 
 

 
 
ภาพที่ 4.6  ค่าน้ าหนักของแอตทริบิวต์ ของวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคต้นไม้การตัดสินใจ (Decision Tree) 
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ตารางท่ี 4.6  ผลในส่วนของตาราง Confusion Matrix ของวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคต้นไม้การตัดสินใจ  
                 (Decision Tree) 
 

 
true Not_Engaged true Engaged class precision 

pred. Not_Engaged 8,773 3,071 74.07% 

pred. Engaged 231 2,669 92.03% 

class recall 97.43% 46.50% 
 

 
  สรุปค่า class precision ของแบบจ าลองวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคต้นไม้การตัดสินใจ 
(Decision Tree) โดย Not Engaged(ไม่เข้าร่วมแคมเปญ)จริงๆกลับมา ได้ร้อยละ 74.07 และ ตอบ 
Engaged(เข้าร่วมแคมเปญ)จริงๆกลับมา ได้ร้อยละ 92.03 
  สรุปค่า class recall ของแบบจ าลองวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคต้นไม้การตัดสินใจ (Decision 
Tree) ค านวณเทียบกับค าตอบ Not Engaged(ไม่เข้าร่วมแคมเปญ)ข้างเคียง ได้ร้อยละ 97.43 และ ค านวณ
เทียบกับค าตอบ Engaged(เข้าร่วมแคมเปญ)ข้างเคียง ได้ร้อยละ 46.50 
 

4.1.7. ผลการท านาย และ ค่าน้ าหนักของแอตทริบิวต์ ด้วยวิธีแบบจ าลองป่าสุ่ม (Random Forest) 
จาก “Feature Auto Model” ด้วยวิธีแบบจ าลองป่าสุ่ม (Random Forest) ผลในส่วนของ

ตาราง Confusion Matrix และ ค่าน้ าหนักของแอตทริบิวต์ ได้ค่า Class Recall และ Class Precision ใช้
ค่าพารามิเตอร์ที่กล่าวไว้แสดงได้ดังนี้ 
 

 
 
ภาพที่ 4.7  ค่าน้ าหนักของแอตทริบิวต์ ของวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคแบบจ าลองป่าสุ่ม (Random Forest) 
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ตารางท่ี 4.7  ผลในส่วนของตาราง Confusion Matrix ของวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคแบบจ าลองป่าสุ่ม  
(Random Forest) 

 

 
true Not_Engaged true Engaged class precision 

pred. Not_Engaged 8,574 1,659 83.79% 

pred. Engaged 431 4,080 90.45% 

class recall 95.21% 71.09% 
 

 
  สรุปค่า class precision ของแบบจ าลองวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคแบบจ าลองป่าสุ่ม (Random 
Forest) โดย Not Engaged(ไม่เข้าร่วมแคมเปญ)จริงๆกลับมา ได้ร้อยละ 83.79 และ ตอบ Engaged(เข้าร่วม
แคมเปญ)จริงๆกลับมา ได้ร้อยละ 90.45 
  สรุปค่า class recall ของแบบจ าลองวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคแบบจ าลองป่าสุ่ม (Random 
Forest) ค านวณเทียบกับค าตอบ Not Engaged(ไม่เข้าร่วมแคมเปญ)ข้างเคียง ได้ร้อยละ 95.21 และ ค านวณ
เทียบกับค าตอบ Engaged(เข้าร่วมแคมเปญ)ข้างเคียง ได้ร้อยละ 71.09  
 

4.1.8. ผลการท านาย และ ค่าน้ าหนักของแอตทริบิวต์ ด้วยวิธีต้นไม้การเพ่ิมไล่ระดับการตัดสินใจ 
(Gradient Boosted Trees) 

จาก “Feature Auto Model” ด้วยวิธีต้นไม้การเพ่ิมไล่ระดับการตัดสินใจ (Gradient Boosted 
Trees) ผลในส่วนของตาราง Confusion Matrix และ ค่าน้ าหนักของแอตทริบิวต์ ได้ค่า Class Recall และ 
Class Precision ใช้ค่าพารามิเตอร์ที่กล่าวไว้แสดงได้ดังนี้ 
 

 
 
ภาพที่ 4.8  ค่าน้ าหนักของแอตทริบิวต์ ของวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคต้นไม้การเพ่ิมไล่ระดับการตัดสินใจ  
               (Gradient Boosted Trees) 
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ตารางท่ี 4.8  ผลในส่วนของตาราง Confusion Matrix ของวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคต้นไม้การเพ่ิมไล่ระดับ 
                  การตัดสินใจ (Gradient Boosted Trees) 
 

 
true Not_Engaged true Engaged class precision 

pred. Not_Engaged 8,591 1,134 88.34% 

pred. Engaged 413 4,605 91.77% 

class recall 95.41% 80.24% 
 

   
สรุปค่า class precision ของแบบจ าลองวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคต้นไม้การเพ่ิมไล่ระดับการ

ตัดสินใจ (Gradient Boosted Trees) โดย Not Engaged(ไม่เข้าร่วมแคมเปญ)จริงๆกลับมา ได้ร้อยละ 88.34 
และ ตอบ Engaged(เข้าร่วมแคมเปญ)จริงๆกลับมา ได้ร้อยละ 91.77 
  สรุปค่า class recall ของแบบจ าลองวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคต้นไม้การเพ่ิมไล่ระดับการ
ตัดสินใจ (Gradient Boosted Trees) ค านวณเทียบกับค าตอบ Not Engaged(ไม่เข้าร่วมแคมเปญ)ข้างเคียง 
ได้ร้อยละ 95.41 และ ค านวณเทียบกับค าตอบ Engaged(เข้าร่วมแคมเปญ)ข้างเคียง ได้ร้อยละ 80.24  
 

4.1.9. ผลการท านาย และ ค่าน้ าหนักของแอตทริบิวต์ ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมทชีน (Support 
Vector) 

จาก “Feature Auto Model” ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมทชีน (Support Vector) ผลในส่วน
ของตาราง Confusion Matrix และ ค่าน้ าหนักของแอตทริบิวต์ ได้ค่า Class Recall และ Class Precision 
ใช้ค่าพารามิเตอร์ที่กล่าวไว้แสดงได้ดังนี้ 
 

 
 
ภาพที่ 4.9  ค่าน้ าหนักของแอตทริบิวต์ ของวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมทชีน  
               (Support Vector) 
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ตารางท่ี 4.9  ผลในส่วนของตาราง Confusion Matrix ของวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์ 
                 แมทชีน (Support Vector) 
 

 
true Not_Engaged true Engaged class precision 

pred. Not_Engaged 2,562 1,475 63.46% 

pred. Engaged 55 194 77.91% 

class recall 97.90% 11.62% 
 

 
  สรุปค่า class precision ของแบบจ าลองวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมทชีน 
(Support Vector )โดย Not Engaged(ไม่เข้าร่วมแคมเปญ)จริงๆกลับมา ได้ร้อยละ 63.46 และ ตอบ 
Engaged(เข้าร่วมแคมเปญ)จริงๆกลับมา ได้ร้อยละ 77.91 
  สรุปค่า class recall ของแบบจ าลองวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมทชีน 
(Support Vector) ค านวณเทียบกับค าตอบ Not Engaged(ไม่เข้าร่วมแคมเปญ)ข้างเคียง ได้ร้อยละ 97.90 
และ ค านวณเทียบกับค าตอบ Engaged(เข้าร่วมแคมเปญ)ข้างเคียง ได้ร้อยละ 11.62 
 
4.2  ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการท านายผล 

จาก “Feature Auto Model” ได้ข้อผลของประสิทธิภาพผลเปรียบเทียบค่าความถูกต้อง ของ
แบบจ าลองโดยใช้ค่าความถูกต้องของข้อมูล (Accuracy) , ค่าสัดส่วนของข้อมูลที่ถูกต้องกับข้อมูลที่ต้องการ
ทั้งหมด ค่าความระลึก (Recall) , ค่าสัดส่วนของข้อมูลที่ถูกต้อง ตรงตามความต้องการส่วนด้วยข้อมูลทั้งหมด
ค่าความแม่นย า (Precision) และ ค่าเฉลี่ยแบบ ค่าเฉลี่ยฮาร์มอนิก (harmonic mean) โดยจะน า “ค่าความ
แม่นย า” และ “ค่าความระลึก” มาพิจารณาร่วมกัน ค่าความถ่วงดุล (F-measure) ตามล าดับดังนี้ 
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ตารางท่ี 4.10  ผลการวิเคราะห์ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
 

Model Accuracy Precision Recall F Measure 
Naive Bayes 62.50% 52.27% 42.34% 46.78% 

Generalized Linear Model 68.55% 65.15% 41.36% 50.59% 
Logistic Regression 66.75% 62.55% 36.45% 46.04% 

Fast Large Margin (RapidMiner 
Studio Core) 58.34% 47.10% 57.32% 51.71% 
Deep Learning 64.96% 91.00% 11.08% 19.76% 

Decision Tree 77.60% 92.03% 46.50% 61.78% 
Random Forest 85.82% 90.45% 71.09% 79.61% 

Gradient Boosted Trees 89.51% 91.77% 80.24% 85.62% 

Support Vector Machine 64.30% 78.20% 11.62% 20.22% 
 

จากเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning Technique) บน “Feature Auto 
Model” บน RapidMiner มีประสิทธิภาพการท านายดังนี้   

วิธีการจ าแนกประเภทข้อมูลแบบเบย์อย่างง่าย (Naive Bayes) สามารถแจกแจงประสิทธิภาพได้
ดังนี้ ผล Accuracy เท่ากับร้อยละ 62.50 ผล Precision เท่ากับร้อยละ 52.27 ผล Recall เท่ากับร้อยละ 
42.34และ ผลของ F-measure เท่ากับร้อยละ 46.78 
 

 
 
ภาพที่ 4.10  ผลประสิทธิภาพของแบบจ าลองวิธีการพยากรณ์ของเทคนิควิธีการจ าแนกประเภทข้อมูลแบบ 
                 เบย์อย่างง่าย (Naive Bayes) 
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วิธีตัวแบบเชิงเส้นนัยทั่วไป (Generalized Linear Model) สามารถแจกแจงประสิทธิภาพได้ดังนี้ 
ผล Accuracy เท่ากับร้อยละ 68.55 ผล Precision เท่ากับร้อยละ 65.15 ผล Recall เท่ากับร้อยละ 41.36 
และ ผลของ F-measure เท่ากับร้อยละ 50.59 
 

 
 
ภาพที่ 4.11  ผลประสิทธิภาพของแบบจ าลองวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคตัวแบบเชิงเส้นนัยทั่วไป  
                 (Generalized Linear Model) 
 

วิธีการถดถอยโลจีสติก (Logistic Regression) สามารถแจกแจงประสิทธิภาพได้ดังนี้  ผล 
Accuracy เท่ากับร้อยละ 66.75 ค่าPrecision มีค่าอยู่ที่ร้อยละ 62.55 ผล Recall เท่ากับร้อยละ 36.45 และ 
ผลของ F-measure เท่ากับร้อยละ 46.04 
 

 
 
ภาพที่ 4.12  ผลประสิทธิภาพของแบบจ าลองวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคการถดถอยโลจีสติก  
                 (Logistic Regression) 
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วิธีการจ าแนกประเภทแบบเร็วโดยใช้ขอบเขตการแยกแยะที่มีขนาดกว้าง (Fast Large Margin 
(RapidMiner Studio Core)) สามารถแจกแจงประสิทธิภาพได้ดังนี้ ผล Accuracy เท่ากับร้อยละ 58.34 ผล 
Precision เท่ากับร้อยละ 47.10 ผล Recall เท่ากับร้อยละ 57.32 และ ผลของ F-measure เท่ากับร้อยละ 
51.71 
 

 
 

ภาพที่ 4.13  ผลประสิทธิภาพของแบบจ าลองวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคการจ าแนกประเภทแบบเร็วโดยใช้ 
                 ขอบเขตการแยกแยะที่มีขนาดกว้าง (Fast Large Margin (RapidMiner Studio Core)) 

 
วิธีการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) สามารถแจกแจงประสิทธิภาพได้ดังนี้  ผล Accuracy 

เท่ากับร้อยละ 64.96 ผล Precision เท่ากับร้อยละ 91 ผล Recall เท่ากับร้อยละ 11.08 และ ผลของ F-
measure เท่ากับร้อยละ 19.76 
 

 
 
ภาพที่ 4.14  ผลประสิทธิภาพของแบบจ าลองวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) 
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วิธีต้นไม้การตัดสินใจ (Decision Tree) สามารถแจกแจงประสิทธิภาพได้ดังนี้  ผล Accuracy 
เท่ากับร้อยละ 77.60 ผล Precision เท่ากับร้อยละ 92.03 ผล Recall เท่ากับร้อยละ 46.50 และ ผลของ F-
measure เท่ากับร้อยละ 61.78 
 

 
 
ภาพที่ 4.15  ผลประสิทธิภาพของแบบจ าลองวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคต้นไม้การตัดสินใจ (Decision Tree) 
 

วิธีแบบจ าลองป่าสุ่ม (Random Forest) สามารถแจกแจงประสิทธิภาพได้ดังนี้  ผล Accuracy 
เท่ากับร้อยละ 85.82 ผล Precision เท่ากับร้อยละ 90.45 ผล Recall เท่ากับร้อยละ 71.09 และ ผลของ F-
measure เท่ากับร้อยละ 79.61 
 

 
 
ภาพที่ 4.16  ผลประสิทธิภาพของแบบจ าลองวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคแบบจ าลองป่าสุ่ม 
                 (Random Forest) 
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วิธีต้นไม้การเพ่ิมไล่ระดับการตัดสินใจ (Gradient Boosted Trees) สามารถแจกแจง
ประสิทธิภาพได้ดังนี้ ผล Accuracy เท่ากับร้อยละ 89.51 ผล Precision เท่ากับร้อยละ 91.77 ผล Recall 
เท่ากับร้อยละ 80.24 และ ผลของ F-measure เท่ากับร้อยละ 85.62 
 

 
 
ภาพที่ 4.17  ผลประสิทธิภาพของแบบจ าลองวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคต้นไม้การเพ่ิมไล่ระดับการตัดสินใจ  
                (Gradient Boosted Trees) 
 

วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมทชีน (Support Vector) สามารถแจกแจงประสิทธิภาพได้ดังนี้  ค่า
Accuracy มีค่าอยู่ที่ร้อยละ 64.30 ผล Precision เท่ากับร้อยละ 78.20 ผล Recall เท่ากับร้อยละ 11.62 
และ ผลของ F-measure เท่ากับร้อยละ 20.22 

 

 
 
ภาพที่ 4.18  ผลประสิทธิภาพของแบบจ าลองวิธีการพยากรณ์ของเทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมทชีน 
                 (Support Vector) 
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ผลความถูกต้องของแบบจ าลองโดยใช้ค่าความถูกต้องของข้อมูล (Accuracy) โดยเปรียบเทียบกับ 
9 แบบจ าลองสามารถแจกแจงประสิทธิภาพได้ดังนี้ 

 

 
 
ภาพที่ 4.19  ผลความถูกต้องของแบบจ าลองโดยใช้ค่าความถูกต้องของข้อมูล (Accuracy) โดยเปรียบเทียบ 
                 กับ 9 แบบจ าลอง 
 

ผลค่าสัดส่วนของข้อมูลที่ถูกต้องกับข้อมูลที่ต้องการทั้งหมด ค่าความระลึก (Recall) โดย
เปรียบเทียบกับ 9 แบบจ าลองสามารถแจกแจงประสิทธิภาพได้ดังนี้ 

 

 
 
ภาพที่ 4.20  ผลค่าสัดส่วนของข้อมูลที่ถูกต้องกับข้อมูลที่ต้องการทั้งหมด ค่าความระลึก (Recall) โดย 
                 เปรียบเทียบกับ 9 แบบจ าลอง 
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ผลค่าสัดส่วนของข้อมูลที่ถูกต้อง ตรงตามความต้องการส่วนด้วยข้อมูลทั้งหมดค่าความแม่นย า 

(Precision) โดยเปรียบเทียบกับ 9 แบบจ าลองสามารถแจกแจงประสิทธิภาพได้ดังนี้ 
 

 
 
ภาพที่ 4.21  ผลค่าสัดส่วนของข้อมูลที่ถูกต้อง ตรงตามความต้องการส่วนด้วยข้อมูลทั้งหมดค่าความแม่นย า  
                 (Precision) โดยเปรียบเทียบกับ 9 แบบจ าลอง 
 

ผลค่าเฉลี่ยแบบ ค่าเฉลี่ยฮาร์มอนิก (harmonic mean) โดยจะน า “ค่าความแม่นย า” และ “ค่า
ความระลึก” มาพิจารณาร่วมกัน ค่าความถ่วงดุล (F-measure) โดยเปรียบเทียบกับ 9 แบบจ าลองสามารถ
แจกแจงประสิทธิภาพได้ดังนี้ 
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ภาพที่ 4.22  ผลค่าเฉลี่ยแบบ ค่าเฉลี่ยฮาร์มอนิก (harmonic mean) โดยจะน า “ค่าความแม่นย า” และ 
                “ค่าความระลึก” มาพิจารณาร่วมกัน ค่าความถ่วงดุล (F-measure) โดยเปรียบเทียบกับ 9  
                 แบบจ าลอง 

 
4.3  ผลความถูกต้องจากการน าแบบจ าลองพยากรณ์ในอนาคตเทียบกับข้อมูลจริง เมื่อท าการวัดผล
ประสิทธิภาพความถูกต้องของแบบจ าลองแล้วในขั้นตอนก่อนหน้า แล้วนั้นขั้นตอนนี้นั้นเป็นผลความถูกต้อง
จากการน าแบบจ าลองพยากรณ์ในอนาคตเทียบกับ ข้อมูลจริง ซึ่งข้อมูลจริงมีค่า Engaged(เข้าร่วมแคมเปญ) 
ร้อยละ 38.93 และ Not_ Engaged(ไม่เข้าร่วมแคมเปญ) ร้อยละ 61.07 โดยแสดงผลได้ดังนี้ 

4.3.1 ผลแบบจ าลองพยากรณ์ในอนาคตเทียบกับข้อมูลจริง ด้วยวิธีการจ าแนกประเภทข้อมูลแบบเบย์
อย่างง่าย ( Naive Bayes ) โดยข้อมูลพยากรณ์ Engaged(เข้าร่วมแคมเปญ) มีที่ร้อยละ 31.33  และ Not_ 
Engaged(ไม่เข้าร่วมแคมเปญ) มีที่ร้อยละ 68.67 
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ภาพที่ 4.23  ผลแบบจ าลองพยากรณ์ในอนาคตเทียบกับข้อมูลจริง ด้วยวิธีการจ าแนกประเภทข้อมูลแบบเบย์ 
                 อย่างง่าย ( Naive Bayes ) 
 

4.3.2 ผลแบบจ าลองพยากรณ์ในอนาคตเทียบกับข้อมูลจริง ด้วยวิธีตัวแบบเชิงเส้นนัยทั่วไป 
(Generalized Linear Model) โดยข้อมูลพยากรณ์ Engaged(เข้าร่วมแคมเปญ) มีที่ร้อยละ 25.03  และ 
Not_ Engaged(ไม่เข้าร่วมแคมเปญ) มีที่ร้อยละ 74.97 

 

 
 
ภาพที่ 4.24  ผลแบบจ าลองพยากรณ์ในอนาคตเทียบกับข้อมูลจริง ด้วยวิธีตัวแบบเชิงเส้นนัยทั่วไป  
                (Generalized Linear Model) 
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4.3.3 ผลแบบจ าลองพยากรณ์ในอนาคตเทียบกับข้อมูลจริง ด้วยวิธีการถดถอยโลจีสติก (Logistic 
Regression) โดยข้อมูลจริง Engaged(เข้าร่วมแคมเปญ) มีที่ร้อยละ 38.93 และ Not_ Engaged(ไม่เข้าร่วม
แคมเปญ) มีที่ร้อยละ 61.07 

 

 
 
ภาพที่ 4.25  ผลแบบจ าลองพยากรณ์ในอนาคตเทียบกับข้อมูลจริง ด้วยวิธีการถดถอยโลจีสติก 
                 (Logistic Regression) 

 
4.3.4 ผลแบบจ าลองพยากรณ์ในอนาคตเทียบกับข้อมูลจริง ด้วยวิธีจ าแนกประเภทโดยใช้ขอบเขตที่มี

ขนาดกว้างที่สุดแบบเร็ว (Fast Large Margin (RapidMiner Studio Core)) โดยข้อมูลพยากรณ์ Engaged(
เข้าร่วมแคมเปญ) มีที่ร้อยละ 47.22  และ Not_ Engaged(ไม่เข้าร่วมแคมเปญ) มีที่ร้อยละ 52.78 

 

 
 
ภาพที่ 4.26  ผลแบบจ าลองพยากรณ์ในอนาคตเทียบกับข้อมูลจริง ด้วยวิธีจ าแนกประเภทโดยใช้ขอบเขตที่มี 
                 ขนาดกว้างที่สุดแบบเร็ว (Fast Large Margin (RapidMiner Studio Core)) 
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4.3.5 ผลแบบจ าลองพยากรณ์ในอนาคตเทียบกับข้อมูลจริง ด้วยวิธีการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) 
โดยข้อมูลพยากรณ์ Engaged(เข้าร่วมแคมเปญ) มีที่ร้อยละ 4.74 และ Not_ Engaged(ไม่เข้าร่วมแคมเปญ) 
มีที่ร้อยละ 95.26 

 

 
 
ภาพที่ 4.27  ผลแบบจ าลองพยากรณ์ในอนาคตเทียบกับข้อมูลจริง ด้วยวิธีการเรียนรู้เชิงลึก 
                 (Deep Learning) 

 
4.3.6 ผลแบบจ าลองพยากรณ์ในอนาคตเทียบกับข้อมูลจริง ด้วยวิธีต้นไม้การตัดสินใจ (Decision Tree) 

โดยข้อมูลพยากรณ์ Engaged(เข้าร่วมแคมเปญ) มทีี่ร้อยละ 19.69  และ Not_ Engaged(ไม่เข้าร่วมแคมเปญ) 
มีที่ร้อยละ 80.31 
 

 
 
ภาพที่ 4.28  ผลแบบจ าลองพยากรณ์ในอนาคตเทียบกับข้อมูลจริง ด้วยวิธีต้นไม้การตัดสินใจ 
                (Decision Tree) 
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4.3.7. ผลแบบจ าลองพยากรณ์ในอนาคตเทียบกับข้อมูลจริง ด้วยวิธีแบบจ าลองป่าสุ่ม (Random 
Forest) โดยข้อมูลพยากรณ์ Engaged(เข้าร่วมแคมเปญ) มีที่ร้อยละ 30.73 และ Not_ Engaged(ไม่เข้าร่วม
แคมเปญ) มีที่ร้อยละ 69.27 

 
 

 
 
ภาพที่ 4.29  ผลแบบจ าลองพยากรณ์ในอนาคตเทียบกับข้อมูลจริง ด้วยวิธีแบบจ าลองป่าสุ่ม 
                 (Random Forest) 
 

4.3.8. ผลแบบจ าลองพยากรณ์ในอนาคตเทียบกับข้อมูลจริง ด้วยวิธีต้นไม้การเพ่ิมไล่ระดับการ
ตัดสินใจ (Gradient Boosted Trees) โดยข้อมูลพยากรณ์ Engaged(เข้าร่วมแคมเปญ) มีที่ร้อยละ 34.24  
และ Not_ Engaged(ไม่เข้าร่วมแคมเปญ) มีที่ร้อยละ 65.67 
 

 
 
ภาพที่ 4.30  ผลแบบจ าลองพยากรณ์ในอนาคตเทียบกับข้อมูลจริง ด้วยวิธีต้นไม้การเพ่ิมไล่ระดับการตัดสินใจ    
                (Gradient Boosted Trees) 
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4.3.9. ผลแบบจ าลองพยากรณ์ในอนาคตเทียบกับข้อมูลจริง ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมทชีน 
(Support Vector) โดยข้อมูลพยากรณ์ Engaged(เข้าร่วมแคมเปญ) มีที่ร้อยละ 5.57  และ Not_ Engaged(
ไม่เข้าร่วมแคมเปญ) มีที่ร้อยละ 94.43 

 
 

 
 
ภาพที่ 4.31  ผลแบบจ าลองพยากรณ์ในอนาคตเทียบกับข้อมูลจริง ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมทชีน 
                 (Support Vector) 
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4.4. ผลของการแสดงผลเพื่อน าเสนอ 
จากผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการท านายผลที่ผ่านมา จึงน าข้อมูลแสดงผลบน Dashboard 

เพ่ือน าแบบจ าลองที่ดีที่สุดนั้นน ามาใช้ให้มีประโยชน์ หลังจากที่วิจัย และ เปรียบเทียบแต่เทคนิคแล้ว หาก
พบว่าแบบจ าลองใดมีประสิทธิภาพในการท านายที่แม่นย ามากที่สุด และ เหมาะสมกับความต้องการของการ
พยากรณ์ข้อมูลในอนาคต แบบจ าลองดังกล่าวจะถูกน ามาประยุกต์ใช้ในขั้นตอนนี้ ซึ่งตัวอย่างการน า
แบบจ าลองการพยากรณ์ข้อมูลไปใช้ประโยชน์ สามารถแสดงได้ดังภาพ 
 

 
 
ภาพที่ 4.32  ตัวอย่างหน้าจอการแสดงผลการพยากรณ์ของข้อมูลส าหรับผู้ใช้งานหน้าที่ 1 
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ภาพที่ 4.33  ตัวอย่างหน้าจอการแสดงผลการพยากรณ์ของข้อมูลส าหรับผู้ใช้งานหน้าที่ 2 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

 

บทท่ี 5 
สรุปผลการวิจัย อภิปรายผล และขอ้เสนอแนะ 

 
 งานวิจัยชิ้นนี้ได้เสนอการเปรียบเทียบการน าชุดข้อมูล เข้าแบบจ าลองทั้ง 9 แบบจ าลอง โดยได้ท า 
การวัดประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลอง เพ่ือน าผลลัพธ์มาเปรียบเทียบและน าเสนอเทคนิคที่ดีและเหมาะสม
ที่สุดใช้ส าหรับการพยากรณ์ข้อมูล ส าหรับข้อมูลที่มีลักษณะหรือรูปแบบเดียวกันกับที่ใช้ในงานวิจัยในการใช้ 
วิเคราะห์เพ่ือคาดการณ์ว่าลูกค้าคนใดบ้างที่คาดว่าจะมีส่วนร่วมในการปล่อยแคมเปญครั้งต่อไป สามารถสรุป
ผลการวิจัยได้ดังนี้ 
 5.1.  สรุปผลการวิจัยและอภิปรายผล 
 5.2.  ข้อเสนอแนะ 
 
5.1.  สรุปผลการวิจัยและอภิปรายผล 
 ส าหรับการวิเคราะห์เปรียบเทียบ ค่าความถูกต้องของแบบจ าลองโดยใช้ค่าความถูกต้องของข้อมูล 
(Accuracy) , ค่าสัดส่วนของข้อมูลที่ถูกต้องกับข้อมูลที่ต้องการทั้งหมด ค่าความระลึก (Recall) , ค่าสัดส่วน
ของข้อมูลที่ถูกต้อง ตรงตามความต้องการส่วนด้วยข้อมูลทั้งหมดค่าความแม่นย า (Precision) และ ค่าเฉลี่ย
แบบ ค่าเฉลี่ยฮาร์มอนิก (harmonic mean) โดยจะน า “ค่าความแม่นย า” และ “ค่าความระลึก” มา
พิจารณาร่วมกัน ค่าความถ่วงดุล (F-measure) ของวิธีการสร้างแบบจ าลองด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง
โดย Feature  Auto Model บนโปรแกรม RapidMiner  พบว่าข้อมูลที่ใช้ สร้างแบบจ าลองด้วยเทคนิค
ทั้งหมด 9 เทคนิคข้างต้น (การจ าแนกประเภทข้อมูลแบบเบย์อย่างง่าย (Naive Bayes) , ตัวแบบเชิงเส้นนัย
ทั่วไป (Generalized Linear Model) , การถดถอยโลจีสติก (Logistic Regression) , การจ าแนกประเภท
แบบเร็วโดยใช้ขอบเขตการแยกแยะที่มีขนาดกว้าง(Fast Large Margin (RapidMiner Studio Core)) , การ
เรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) , ต้นไม้การตัดสินใจ (Decision Tree) ,  แบบจ าลองป่าสุ่ม (Random 
Forest) , ต้นไม้การเพ่ิมไล่ระดับการตัดสินใจ (Gradient Boosted Trees) , ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมทชีน 
(Support Vector)) ด้วยชุดข้อมูลเดียวกัน  
 5.1.1. พบว่าเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องด้วยวิธีการของ ต้นไม้การเพิ่มไล่ระดับการตัดสินใจ (Gradient 
Boosted Trees)  โดย “Feature Auto Model” บน RapidMiner ให้ผลคะแนนของแบบจ าลองนี้ดีมาก
ที่สุดใน 9 แบบจ าลองข้างต้น จากประสิทธิภาพมากที่สุด และ มีความเร็วของการท านายมากท่ีสุด 
 5.1.2. จากผลการเปรียบเทียบความถูกต้องจากการน าแบบจ าลองพยากรณ์ในอนาคตเทียบกับข้อมูลจริง ซึ่ง
ข้อมูลจริงมีค่า การเข้าร่วมแคมเปญ 38.93% และ การไม่เข้าร่วมแคมเปญ 61.07% พบว่าสองแบบจ าลองมีค่า
ใกล้เคียง คือแบบจ าลอง Naive Bayes  ร้อยละของข้อมูลพยากรณ์ การเข้าร่วมแคมเปญ 31.33%  และ การไม่เข้า
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ร่วมแคมเปญ 68.67%  และ Gradient Boosted Trees ร้อยละของข้อมูลพยากรณ์ การเข้าร่วมแคมเปญ 34.24%  
และ การไม่เข้าร่วมแคมเปญ 65.67% 
 
ตารางท่ี 5.1  ผลการวิเคราะห์ประสิทธิภาพแบบจ าลองที่ดีท่ีสุดที่มีค่าประสิทธิภาพมากกว่า ร้อยละ 80 จะได้ 
                 แบบจ าลอง 4 เทคนิค 
 

 

Deep 
Learning 

Decision 
Tree 

Random 
Forest 

Gradient Boosted 
Trees 

Accuracy 64.96% 77.60% 85.82% 89.51% 
Recall 11.08% 46.50% 71.09% 80.24% 

Precision 91.00% 92.03% 90.45% 91.77% 
F Measure 19.76% 61.78% 79.61% 85.62% 

 
จากตารางข้างต้นสามารถสรุปได้ดังนี้ 
 1.ค่าความแม่นย า (Precision) ของแบบจ าลองต้นไม้การเพ่ิมไล่ระดับการตัดสินใจ (Gradient 

Boosted Trees) มีค่าที่สูงที่สุดเมื่อเทียบกับ แบบจ าลองป่าสุ่ม (Random Forest), ต้นไม้การตัดสินใจ 

(Decision Tree) และ การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) ตามล าดับ 

 2.ค่าความถูกต้องของข้อมูล (Accuracy) ของแบบจ าลองต้นไม้การเพ่ิมไล่ระดับการตัดสินใจ 

(Gradient Boosted Trees) มีค่าที่สูงที่สุดเมื่อเทียบกับ แบบจ าลองป่าสุ่ม (Random Forest), ต้นไม้การ

ตัดสินใจ (Decision Tree) และ การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) ตามล าดับ 

 3. ค่าความระลึก (Recall) ของแบบจ าลองต้นไม้การตัดสินใจ (Decision Tree) มีค่าที่สูงที่สุดเมื่อ

เทียบกับ แบบจ าลองต้นไม้การเพ่ิมไล่ระดับการตัดสินใจ (Gradient Boosted Trees) การเรียนรู้เชิงลึก 

(Deep Learning) และ ป่าสุ่ม (Random Forest) ตามล าดับ 

 4.ค่าความถ่วงดุล (F-measure) ของแบบจ าลองต้นไม้การเพ่ิมไล่ระดับการตัดสินใจ (Gradient 

Boosted Trees) มีค่าที่สูงที่สุดเมื่อเทียบกับ แบบจ าลองป่าสุ่ม (Random Forest), ต้นไม้การตัดสินใจ 

(Decision Tree) และ การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) ตามล าดับ 
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 5.1.3. จึงสรุปได้ว่าจาก 4 แบบจ าลองที่ดีที่สุดในการวัดประสิทธิภาพทั้ง 4 แบบค านวณ พบว่า
แบบจ าลองต้นไม้การเพ่ิมไล่ระดับการตัดสินใจ (Gradient Boosted Trees) มีค่าที่สูงที่สุด 3 ใน 4 แบบ
ค านวณคือ ค่าความแม่นย า (Precision) ,ค่าความถูกต้องของข้อมูล (Accuracy) และ ค่าความถ่วงดุล (F-
measure) 
 

 
 
ภาพที่ 5.1  กราฟการเปรียบเทียบของ4 แบบจ าลองที่ดีท่ีสุดในการวัดประสิทธิภาพทั้ง 4 แบบค านวณ 
 
 ดังนั้นจึงสามารถอภิปรายผลการวิจัยพบว่า แบบจ าลองต้นไม้การเพ่ิมไล่ระดับการตัดสินใจ (Gradient 

Boosted Trees) มีประสิทธิภาพในการการคาดการณ์ว่าลูกค้าคนใดบ้างที่จะมีส่วนร่วมในการปล่อยแคมเปญ 

ได้ผลลัพธ์ดีที่สุด และ เหมาะสมกับข้อมูลใช้ส าหรับน ามาใช้สร้างแบบจ าลองส าหรับการพยากรณ์มากที่สุดเพ่ือ

ใช้ในการคาดการณ์ว่าลูกค้าคนใดบ้างที่จะมีส่วนร่วมในการปล่อยแคมเปญต่อไปในอนาคต    
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5.2  ข้อเสนอแนะ 
 5.2.1.  ตัวแปรที่น ามาใช้ส าหรับงานวิจัยชิ้นนี้เป็นเพียงส่วนหนึ่งของการพิจารณา กลุ่มแคมเปญประเภท
ที่เกี่ยวข้องกับผลิตภัณฑ์ของธุรกิจเท่านั้น ส าหรับการท านายที่มีประสิทธิภาพมากขึ้นควรเพ่ิมตัวแปรอ่ืน ๆที่
เกี่ยวข้องอีกและ ปรับปรุงการเก็บข้อมูลเพื่อให้สามารถน าเข้าแบบจ าลองและผลลัพธ์ดียิ่งขึ้น 
 5.2.2.  ควรมีการพิจารณาตัวแปร หรือปัจจัยอ่ืน ๆ เ พ่ิมเข้าไปอีกเพราะจะส่งผลให้ผลลัพธ์กับค่า
พยากรณ์ ประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น เช่น ข้อมูลช่วงเวลาการส่งโปรโมชั่น ช่วงที่เก็บผลการกดดูแคมเปญมากกว่า 
1 วัน หรือ แผนการพัฒนาสินค้าหรือผลิตภัณฑ์ของธุรกิจ และรูปแบบแนวทางของการตลาดในช่วงนั้น ๆ เป็น
ต้น 
 5.2.3. ควรมีการประเมินผลที่ได้อย่างสม่ าเสมอ ในการที่จะพิจารณาถึง ความเหมาะสม ความถูกต้อง
และ ควรปรับเพ่ิมลดตัวแปรอิสระเพ่ิมเติมที่อาจช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพของการสร้างแบบจ าลองมากขึ้น และ 
ลองน าเทคนิคใหม่ๆท่ีถูกพัฒนามาปรับใช้เพ่ือให้มีประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น หรือเพ่ือลดเวลาของการด าเนินการ
ของ “Feature Auto Model” สามารถดูผลประสิทธิภาพของงานวิจัยชิ้นนี้แล้วเลือกแบบจ าลองให้น้อยลง
เพ่ือลดระยะเวลา 
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