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บทคดัย่อ 

บญัชีทางการของแอปพลิเคชนัไลน์ สามารถสร้างฐานลูกคา้ผูติ้ดตามให้เพ่ิมมากข้ึน โดยส่ือสาร  บรอด

แคสต ์และ ยงัส่งขอ้มูลกิจกรรม การขาย การตลาด พร้อมทั้งโปรโมชัน่พิเศษต่าง ๆ ท่ีจะส่ือถึงลูกคา้หลายๆรูปแบบได ้

โดยธุรกิจหน่ึงมีขอ้มูลในการบรอดแคส ซ่ึงออกมาเป็นเอกสารรายงานประจ าวนัทุกวนั เพ่ือดูสถิติความสนใจของลูกคา้

ท่ีเขา้มาใชง้านบญัชีของธุรกิจเท่านั้น ดงันั้นจึงเป็นท่ีมาของงานวิจยัคร้ังน้ีซ่ึงมีวตัถุประสงค ์เพ่ือใชร้ายงานประจ าวนัเพ่ือ

ดูสถิติของกลุ่มเป้าหมาย มาใชอ้ยา่งเหมาะสมและใชป้ระโยชน์ใหม้ากข้ึน โดยเสนอเปรียบเทียบเทคนิคการเรียนรู้ของ

เคร่ืองท่ีมีประสิทธิภาพมากท่ีสุด ท่ีเก่ียวกบัการคาดการณ์การมีส่วนร่วมของกลุ่มเป้าหมาย โดยใชก้ารศึกษาเคร่ืองมือ 

“ฟีเจอร์ ออโต ้โมเดล” บน RapidMiner Studio ในการหาแบบจ าลอง และ วดัประสิทธิภาพแบบจ าลองจาก Confusion 

Matrix โดยค านวณเปรียบเทียบ ค่าความถูกตอ้ง, ค่าความระลึก, ค่าความแม่นย  าและ ค่าความถ่วงดุล  

ผลการ วิจัยค ร้ั ง น้ีพบว่ า  1)พบว่ า เทค นิค  Gradient Boosted Trees จาก  “Feature Auto Model” บน 

RapidMiner ให้ผลคะแนนของแบบจ าลองน้ีมีผลลพัธ์ดีมากท่ีสุด 2) ค่าร้อยละความถูกต้องจากการน าแบบจ าลอง

พยากรณ์ในอนาคตเทียบกบัขอ้มูลจริง ซ่ึงขอ้มูลจริงมีค่า การเขา้ร่วมแคมเปญ 38.93% และ การไม่เขา้ร่วมแคมเปญ 

61.07% พบว่าสองแบบจ าลองมีค่าใกลเ้คียง คือแบบจ าลอง Naive Bayes  ร้อยละของข้อมูลพยากรณ์ การเข้าร่วม

แคมเปญ 31.33%  และ การไม่เขา้ร่วมแคมเปญ 68.67%  และ Gradient Boosted Trees ร้อยละของขอ้มูลพยากรณ์ การ

เขา้ร่วมแคมเปญ 34.24%  และ การไม่เขา้ร่วมแคมเปญ 65.67% 3) แบบจ าลอง Gradient Boosted Trees มีค่าการค านวณ

ประสิทธิภาพสูงท่ีสุดคือ ค่าความแม่นย  า 80.24%, ค่าความถูกตอ้งของขอ้มูล 89.51% และ ค่าความถ่วงดุล 85.62% แต่ 
                                                           
1 นกัศึกษาหลกัสูตรวศิวกรรมศาสตรมหาบณัฑิต สาขาวศิวกรรมขอ้มูลขนาดใหญ่ 
2 ท่ีปรึกษาสารนิพนธ์ 
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ค่าความแม่นย  า 91.77% ซ่ึงมีค่านอ้ยกว่า แบบจ าลอง Decision Tree ท่ีมีค่าความแม่นย  า 92.03% จากผลลพัธ์ทั้งสามขอ้

ขา้งตน้สามารถอภิปรายผลการวิจยัไดว้่า แบบจ าลอง Gradient Boosted Trees มีประสิทธิภาพในการคาดการณ์ว่าลูกคา้

คนใดบา้งท่ีจะมีส่วนร่วมในการปล่อยแคมเปญไดดี้ท่ีสุด และ ขอ้มูลเหมาะสม ในการปล่อยแคมเปญคร้ังต่อไปใน

อนาคต    
 
ค าส าคัญ : บญัชีทางการของแอปพลิเคชนัไลน,์ วดัประสิทธิภาพแบบจ าลอง, ฟีเจอร์ ออโต ้โมเดล 
 

ABSTRACT 
LINE Official Account can be built more customers by communicating, broadcasting, and sending 

sales activity. A daily report of business has after sending data to seen statistics of interest only. Therefore, it 

was the origin of this research whose objective was to use daily reports to see statistics of target groups 

appropriately and more usefully. It was a comparison of the most effective machine learning techniques 

related to the propensity to engagement. Used 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 delivered 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 were 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 was less than Technique Decision Tree with a Precision of 

92.03% Results can be discussed: From the three results above, it can be concluded that Technique Gradient 

Boosted Trees was effective in predicting which engaged the campaign launch best and suitable to the data 

provided. It was used to create forecast 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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บทน า 
 บทความจาก Line Corp website Line official  กล่าวว่า ในปี 2564 แอปพลิเคชนัไลนส์ามารถเขา้ถึงคนไทย

ไดม้ากกว่า 47 ลา้นคน และ ครอบคลุมผูใ้ชท้ัว่ประเทศไทย จากยอดการใชง้านแอปพลิเคชนัไลน์ท่ีเพ่ิมข้ึนเป็น 5 ลา้น

บญัชี (ณ เดือน ส.ค. 2564) มีสถิติการเติบโตเพ่ิมข้ึนถึง 25% ภายในปีเดียว ดว้ยเหตุน้ีเองผูป้ระกอบการจึงเลือกใชง้าน

แพลตฟอร์มน้ี น าเสนองานวิจยัช้ินน้ี เป็นการน าขอ้มูลของขอ้ความตวัอกัษร ในรูปแบบประโยคการส่ือสาร ซ่ึงเป็น

รูปแบบท่ีมีการส่ือสาร และ บรอดแคสต ์ท่ีธุรกิจส่งออกไปแบบระบุกลุ่มเป้าหมาย ซ่ึงการไดม้าของขอ้มูลนั้น เร่ิมตน้

โดยลูกคา้จะตอ้งมีการเลือกกดท่ีขอ้มูลท่ีส่งไป เพ่ือดูขอ้มูลเพ่ิมเติมจาก แคมเปญ ข่าวสาร โปรโมชัน่ต่าง ๆ ท่ีส่งออกไป

ใหก้บัลูกคา้ หลงัจากนั้นหน่ึงวนั จะมีการด าเนินการรวบรวมสถิติความสนใจของการเลือกกดขอ้มูล ซ่ึงอยู่ในรูปแบบ

ขอ้ความตวัอกัษร จากของกลุ่มเป้าหมายเหล่าน้ี ออกมาเป็นเอกสารรายงานประจ าวนัทุกวนั เพ่ือส าหรับดูสถิติ ความ

สนใจของลูกคา้ของธุรกิจ ซางขอ้มูลท่ีไดม้าจึงท่ีมีขนาดใหญ่มาก เพราะ ผูติ้ดตามบญัชีทางการของแอปพลิเคชนัไลน์

ของธุรกิจเป็นผูติ้ดตามจ านวนมาก หลายกลุ่มเป้าหมาย จากขอ้มูลขนาดใหญ่เหล่าน้ี โดยใช้กระบวนการทาง Data 

Engineering เพ่ือจดัการขอ้มูลส าหรับใชว้ิเคราะห์ เปรียบเทียบเทคนิคของแบบจ าลองท่ีพยากรณ์ขอ้มูล และ น าเสนอ

ผลลพัธ์ด้วยวิธีการท่ีเหมาะสมเพ่ือแสดงผลการเปรียบเทียบต่างๆ ให้เกิดประโยชน์เพ่ิมข้ึน และ สามารถน าไปใช้

ส าหรับวิเคราะห์ในการออกแบบวางแผนการบรอดแคสตโ์ฆษณาในอนาคต 

 

วตัถุประสงค์ของงานวจิัย 
 1. เพ่ือน าขอ้มูลขอ้มูลรายงานประจ าวนัจากผลการส่ือสารบรอดแคสตแ์บบระบุกลุ่มเป้าหมาย ท่ีใชส้ าหรับ
ดูแค่สถิติของกลุ่มเป้าหมายท่ีติดตามอยู่บนแพลตฟอร์มออนไลน์ว่ามีส่วนร่วมกบัการส่ือสารกบัธุรกิจในช่องทางบญัชี
ทางการของแอปพลิเคชนัไลนอ์ยางเดียว เพ่ือใหส้ามารถใชข้อ้มูลขนาดใหญ่ท่ีมีนั้นใหเ้กิดประโยชนเ์พ่ิมข้ึน 
 2. จัดท าการเสนอ พร้อมทั้ งเปรียบเทียบ แบบจ าลองจากเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองท่ีมีส่งผลให้มี
ประสิทธิภาพสูงท่ีสุด ท่ีเก่ียวกบัการคาดการณ์การมีส่วนร่วมของลูกคา้เป้าหมาย  
 3. เพ่ือเป็นแนวทางส าหรับการคาดการณ์ว่าลูกคา้คนใดบา้งท่ีจะมีส่วนร่วมในการปล่อยแคมเปญ โดยมี
ความเหมาะสมกบัขอ้มูลท่ีน ามาใชใ้นการสร้างแบบจ าลอง ส าหรับการพยากรณ์มากท่ีสุด 

 
ขอบเขตงานวจิัย 
 1.  ข้อมูลกรณีศึกษาในงานวิจัย คือ ข้อมูลรายงานประจ าวนัจากผลการส่ือสารบรอดแคสต์แบบระบุ
กลุ่มเป้าหมาย จากบญัชีทางการธุรกิจของแอปพลิเคชนัไลน ์เร่ิมตน้ เดือนกรกฎาคม 2563 ถึง ตุลาคม 2563 ทั้งหมดเป็น
จ านวน 405,538 ขอ้มูลตวัอยา่ง 
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 2.  งาน วิจัยฉบับ น้ี เพ่ื อ ศึกษาเค ร่ืองมือ  “Feature Auto Model” บน  RapidMiner Studio ในการหา
แบบจ าลองในการพยากรณ์ข้อมูล โดยประเมินเปรียบเทียบโดยใช้แบบจ าลองทั้ งหมด 9 วิธีการ ดังน้ี การจ าแนก
ประเภทขอ้มูลแบบเบยอ์ย่างง่าย, ตวัแบบเชิงเส้นนยัทัว่ไป, การถดถอยโลจีสติก, การจ าแนกประเภทแบบเร็วโดยใช้
ขอบเขตการแยกแยะท่ีมีขนาดกวา้ง, การเรียนรู้เชิงลึก, ตน้ไมก้ารตดัสินใจ, แบบจ าลองป่าสุ่ม, ตน้ไมก้ารเพ่ิมไล่ระดบั
การตดัสินใจ, ซพัพอร์ตเวกเตอร์แมทชีน 
 3.  การเลือกแบบจ าลองโดยการวดัประสิทธิภาพแบบจ าลองจาก Confusion Matrix ซ่ึงค านวณค่าทั้ ง 4 
แบบค านวณดงัน้ี ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy), ค่าความระลึก (Recall), ค่าความแม่นย  า (precision) และ ค่าความถ่วงดุล 
(F-measure)  
 

ทฤษฎ ีและผลงานทีเ่กีย่วข้อง 
 งานวิจยัน้ีเนน้ศึกษากระบวนการ ในการจดัการขอ้มูลเพ่ือใหส้ามารถน ามาวิเคราะห์ และ เปรียบเทียบหา
เทคนิคท่ีสามารถพยากรณ์ไดเ้หมาะสมกบัขอ้มูล ซ่ึงการศึกษาคน้ควา้หลกัการ แนวคิด ทฤษฎีและงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งมี
ดงัน้ี 
 
1.  กระบวนการ Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) 
 เป็นมาตรฐานในลกัษณะของวงจรชีวิตในการท าเหมืองข้อมูล เพ่ือวิเคราะห์และน าไปใช้ประโยชน์
ประกอบไปดว้ย 6 ขั้นตอนดงัน้ี 

ขั้นตอนท่ี 1 ท าความเขา้ใจปัญหา (Business Understanding)  
ขั้นตอนท่ี 2 ท าความเขา้ใจขอ้มูล (Data Understanding)  
ขั้นตอนท่ี 3 การเตรียมขอ้มูล (Data Preparation 
ขั้นตอนท่ี 4 การสร้างแบบจ าลอง (Modeling Phase)  
ขั้นตอนท่ี 5 การประเมินผลแบบจ าลอง (Evaluation Phase)  
ขั้นตอนท่ี 6 การน าไปใชง้าน (Deployment Phase)  

 
2.  โปรแกรม RapidMiner Studio and Feature Auto Model 
 โปรแกรม RapidMiner Studio เป็นเคร่ืองมือท่ีเหมาะส าหรับการค านวณวิเคราะห์ประมวลผลโดยมี
โอเปอร์เรเตอร์มากมายให้เลือก สามารถน ามาใช้งานไดง่้าย ตั้ งแต่กระบวนการเตรียมข้อมูล จนถึงขั้นตอน สร้าง
แบบจ าลอง ใหเ้ป็นไปตอ้งการ 
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3.  เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning Technique)    

 3.1. การจ าแนกประเภทขอ้มูลแบบเบยอ์ย่างง่าย (Naive Bayes) ซ่ึงเป็นเทคนิคของการแก้ปัญหาแบบจ าแนก
ประเภทท่ีสามารถคาดการณ์ ผลลพัธ์ได ้โดยวิเคราะห์ความสัมพนัธ์ระหวา่ง ตวัแปรในการใชส้ าหรับการสร้างเง่ือนไข
ความน่าจะเป็น ส าหรับแต่ละความสมัพนัธ์ เหมาะกบักรณีของเซต ตวัอยา่งท่ีมีจ านวนมากและ คุณลกัษณะของตวัอยา่ง
ไม่ข้ึนต่อกนั 
 3.2. ตวัแบบเชิงเส้นนัยทัว่ไป (Generalized Linear Model) ซ่ึงสามารถแสดงผลการวิเคราะห์ท่ีสามารถบ่งบอก
ระดับความเช่ือมัน่ทางสถิติ หรือ บ่งบอกผลการประเมินคุณภาพของตัวแปรไดด้้วย แนวคิดคือ หาความสัมพนัธ์
ระหว่างตัวแปรต้น (Explanatory Variables) และตัวแปรตาม (Response Variable) โดยท่ีตัวแปรน ามาวิเคราะห์หา
ความสัมพนัธ์นั้นสามารถเป็นไดท้ั้งขอ้มูลตวัเลข หรือ รูปแบบอ่ืน ๆ ท่ีครอบคลุมทั้ง ตวัแปรผลลพัธ์แบบต่อเน่ืองและ
ไม่ต่อเน่ือง ซ่ึงอยูภ่ายใตฟั้งกช์นัการแจกแจงตระกลูเอกซ์โพเนนเชียล 
 3.3. การถดถอยโลจิสติก (Logistic Regression) เพ่ือประมาณค่า หรือ ท านายว่าจะเกิดเหตุการณ์ข้ึน หรือ ไม่เกิด
เหตุการณ์นั้นภายใตปั้จจยัต่างๆ ซ่ึงแบบจ าลองโลจิสติก จะประกอบไปดว้ยตวัแปรตาม หรือ ตวัแปรเกณฑ ์ท่ีเป็นตวั
แปรแบบทวินาม (Dichotomous Variable) และ ตวัแปรอิสระ หรือตัวแปรท านาย อาจจะมีตวัเดียวหรือหลายตวั ซ่ึง
เป็นไดท้ั้งตวัแปรเชิงกลุ่ม (Categorical Variable) หรือ ตวัแปรแบบต่อเน่ือง (Continuous Variable)  
 3.4. ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมทชีน เป็นเทคนิคท่ีสามารถน ามาช่วยแกปั้ญหาในการจ าแนกข้อมูลได ้โดยเฉพาะกบั
ปัญหาของขอ้มูลท่ีมีขนาดของขอ้มูลไม่ใหญ่มากนกัแต่คุณลกัษณะ (features) ของขอ้มูลมีจ านวนมาก มนัอาศยัหลกัการ 
หาสมัประสิทธ์ิของสมการ ในการสร้างเสน้แบ่งแยกกลุ่มขอ้มูล  
 3.5. การจ าแนกประเภทแบบเร็วโดยใชข้อบเขตการแยกแยะท่ีมีขนาดกวา้ง เป็นเทคนิคท่ีอา้งอิงมาจาก the linear 
support vector learning ของ R.E. Fan, K.W. Chang, C.J. Hsieh, X.R. Wang, และ C.J. Lin.  ซ่ึงเทคนิคน้ีเป็นเทคนิค
ใหม่ท่ีมีการค านวณผลลพัธ์คลา้ยกบัเทคนิคของวิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมทชีน สามารถประมวลผลขอ้มูลตวัอยา่งและแอ
ททริบิวต(์Attribute) ท่ีมีจ านวนมากได ้  
 3.6. การเรียนรู้เชิงลึก ซ่ึงประมวลผลขอ้มูลจ านวนมากขนาดใหญ่ ท่ีเลียนแบบการท างานของโครงข่ายประสาท
ของมนุษย ์(Neurons) ท าใหส้ามารถท าการตดัสินใจดว้ยการขบัเคล่ือนดว้ยขอ้มูลไดอ้ยา่งแม่นย  า 
 3.7. ตน้ไมก้ารตดัสินใจ (Decision Tree) วิธีการเรียนรู้ท่ีใชส้ถิติจากการเรียนรู้ของเคร่ือง และการท าเหมืองขอ้มูล 
จะสงัเกตการณ์แบ่งแยกขอ้มูล ซ่ึงเป็นกระบวนการวิเคราะห์ขอ้มูลท่ีนกัวิทยาศาสตร์ขอ้มูลทั้งมือใหม่และมือเก่านิยมใช้
อยา่งแพร่หลาย เน่ืองจากเป็นแบบจ าลองท่ีง่ายต่อการเขา้ใจ และ แปรผลลพัธ์ออกมา   
 3.8. แบบจ าลองป่าสุ่ม (Random Forest) หลกัการท างานของเทคนิคน้ี คือจะแบ่งขอ้มูลออกเป็น ตน้ไมต้ดัสินใจ 
(Decision Tree) หลายๆ รูปแบบจ าลองย่อย ๆ โดยแต่ละแบบจ าลองจะไดรั้บคุณลกัษณะ (Feature) และขอ้มูล (Data) ท่ี 
ไม่เหมือนกนัทั้งหมด เพ่ือท าใหไ้ดต้น้ไมท่ี้มีความหลากหลายและมีความอิสระต่อกนั 
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4.  การวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 

 จ าเป็นจะตอ้งมีการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองดงักล่าวว่าแบบจ าลองมีประสิทธิภาพเพียงพอท่ีจะ
น ามาพฒันาต่อและสามารถน าใชง้านไดจ้ริงหรือไม่ ตาราง Confusion Matrix เป็นหน่ึงในการวดัประสิทธิภาพประเภท
หน่ึงท่ีเป็นท่ีนิยม ส าหรับในงานทางดา้น Data มี 3 การค านวณท่ีเป็นท่ีนิยมซ่ึงน ามาใชใ้นงานวิจยัน้ี มีการค านวณดงัน้ี 

- ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) หมายถึง ค่าท่ีวดัไดเ้ขา้ใกล้ค่าจริงมากนอ้ยเพียงใด ถือวา่มีความถูกตอ้งมาเท่านั้น 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
 

 
- ค่าความครบถว้น (Recall) หมายถึง อตัราส่วนของการคน้พบขอ้มูลท่ีถูกตอ้งจากขอ้มูลท่ีถูกตอ้งทั้งหมด  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

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

เป็นค่าสดัส่วนร้อยละเท่าไหร่ 

𝑃𝑒𝑟𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 
- ค่าความถ่วงดุล (F-measure) คือ ค่าท่ีไดจ้ากการเอาค่าความแม่นย  า และ ค่าความครบถว้น มาพิจารณาร่วมกนั

เฉล่ียแบบ ค่าเฉล่ียฮาร์มอนิก (harmonic mean) 

𝐹 −𝑚𝑒𝑎𝑛𝑠𝑢𝑟𝑒 = 2 ∗ (
𝑃𝑒𝑟𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑒𝑟𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
) 

 
โดย  True Positive (TP) คือ ความถ่ีของส่ิงท่ีท านาย ตรงกบัส่ิงท่ีเกิดข้ึนจริง 
 True Negative (TN) คือ ความถ่ีของส่ิงท่ีท านายตรงกบัส่ิงท่ีเกิดไม่จริง 
 False Positive (FP) คือ ความถ่ีของส่ิงท่ีท านายไม่ตรงกบัส่ิงท่ีเกิดข้ึนจริง  
 False Negative (FN) คือ ความถ่ีของส่ิงท่ีท านายไม่ตรงกบัท่ีเกิดข้ึนไม่จริง 
 
5.  บทความและงานวจัิยทีเ่กีย่วข้อง 
 สุรวัชร ศรีเปารยะ และสายชล สินสมบูรณทอง (2560) งานวิจัยการเปรียบเทียบประสิทธิภาพวิธีการ
จ าแนกกลุ่มการ เป็นโรคไตเร้ือรัง มีวตัถุประสงค์เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการจ าแนกกลุ่มการเป็นโรคไต
เร้ือรังของโรงพยาบาลแห่งหน่ึง โดยเลือกใช ้7วิธี ไดแ้ก่ วิธีความใกลเ้คียงกนัมากท่ีสุด วิธีตน้ไมต้ดัสินใจวิธีโครงข่าย
ประสาทเทียม วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน วิธีฐานกฎวิธีการถดถอยโลจิสติก และวิธีนาอีฟ เบย ์ ซ่ึงผลจากการ
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เปรียบเทียบประสิทธิภาพพบว่าวิธีตน้ไมต้ดัสินใจ เป็นวิธีท่ีมีค่าความถูกตอ้งและค่าความคลาดเคล่ือนก าลงัสองเฉล่ีย
มากท่ีสุดคือพบ 100%และ 0.0059 ตามล าดบั ดงันั้นจึสรุปไดว้่า วิธีตน้ไมต้ดัสินใจ ในการเปรียบเทียบมีประสิทธิภาพ
การจ าแนกดีท่ีสุดส าหรับขอ้มูลดงักล่าวท่ีน ามาใชก้บังานวิจยัช้ินน้ี 
 Oleksandr Andrieiev.(2022) อธิบายว่า Propensity Model คือแบบจ าลองท่ีท าให้เขา้ใจว่า กลุ่มเป้าหมาย
หรือลูกคา้ ตอบสนองอยา่งไรกบัการส่งขอ้มูลหรือด าเนินการบางประเภทออกไป เป็นการท านายพฤติกรรมการมีส่วน
ร่วมของลูกคา้ ซ่ึงการมีส่วนร่วมนั้นจะช่วยใหธุ้รกิจ สามารถประเมินแนวโนม้ของลูกคา้ท่ีจะคาดวา่จะมีส่วนร่วมกบั ส่ิง
ท่ีจะส่งออกหรือโฆษณา ไปใหก้บักลุ่มคนเหล่านั้น ยกตวัอย่างเช่น เป็นความน่าจะเป็นของคะแนนความชอบท่ีแสดงว่า
ผูเ้ยี่ยมชมเวบ็ไซต์คนใดบา้งจะคลิกโฆษณา หรือ ประชาชนคนประเภทไหนอาจลงคะแนนให้พรรคท่ีก าหนดในการ
เลือกตั้ง เป็นตน้ 
 LAURA LAHINDAH and IVAN DIRYANA SUDIRMAN.(2023) ง า น วิ จั ย  CLASSIFICATION 
APPROACH TO PREDICT CUSTOMER DECISION BETWEEN PRODUCT BRANDS BASED ON CUSTOMER 
PROFILE AND TRANSACTION  เป็นการเปรียบเทียบ machine learning models ดังน้ี naive bayes, linear models, 
deep learning, and decision trees ใช้โปรแกรม RapidMiner โดยผลลพัธ์ท่ีไดร้ะบุว่า naive bayes สามารถท างานไดดี้
ท่ีสุดในฐานะอลักอริทึมการท านาย ซ่ึงมีค่า Precision เท่ากบัร้อยละ 60.3 ,Recall เท่ากบัร้อยละ 65.5 และ Accuracy 
เท่ากบัร้อยละ 61.7 ซ่ึงมีค่าสูงท่ีสุด แต่ปัจจยัดา้นประชากรศาสตร์ เช่น อายุและสถานท่ี ตลอดจนปัจจยัเชิงบริบท เช่น 
ช่วงเวลาของสปัดาห์ มีอิทธิพลอยา่งมากต่อแนวโนม้การซ้ือของลูกคา้  
 

ระเบียบวธิีวจิัย 
 ใชห้ลกัการ Cross-Industry Standard Process For Data Mining (CRISPDM) เป็นกระบวนการมาตรฐานท่ี
นิยมใชใ้นการวิเคราะห์ขอ้มูลส าหรับการท าเหมืองขอ้มูลมาประยกุตใ์ช ้ซ่ึงมีรายละเอียดดงัน้ี 
 1.  ท าความเข้าใจปัญหา (Business Understanding Phase) 
  การส่งออกขอ้มูลใหค้รอบคลุมของธุรกิจใหญ่ๆนั้น จะตอ้งใช ้ทรัพยากรและเวลาจ านวนมากใน การ
จดัท าโหลดเขา้และส่งออกขอ้มูล โดยการโฆษณาบรอดแคสในแต่ละคร้ัง ค่าใชจ่้ายในการส่งขอ้มูลแบบกระจายให้
ครอบคลุมทุก ๆ กลุ่มลุ่มลูกคา้ท่ีมีนั้นจะถูกคิดจากปริมาณในการส่งออกไปเป็นรายบุคคล หากส่งมากๆก็จะจ่ายมาก 
โดยน าเขา้สู่กระบวนการ และ เปรียบเทียบเทคนิคต่าง ๆ ท่ีใชแ้บบจ าลองในการพยากรณ์ขอ้มูล เพ่ือน ามาใชใ้นการ
ปรับปรุงการคาดการณ์วา่ลูกคา้คนใดบา้งท่ีจะมีส่วนร่วมในการปล่อยแคมเปญคร้ังต่อไป 
 2.  ท าความเข้าใจข้อมูล (Data Understanding Phase) 
 ก าหนดประชากรก็คือ ลูกคา้ท่ีเป็นสมาชิกจากบญัชีทางการธุรกิจของแอปพลิเคชนัไลน์ของธุรกิจหน่ึง และ 
ขอ้มูลท่ีสนใจคือ การบนัทึกค าตอบจากการกดคลิกสนใจแคมเปญในคร้ังแรกท่ีถูกส่งไปถึงลูกคา้ท่ีเป็นสมาชิกคนนั้น ๆ 
ซ่ึงสามารถแบ่งกลุ่มขอ้มูลไดส้องประเภทดงัตารางต่อไปน้ี 
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ตารางที่ 1  แบ่งประเภทกลุ่มเป้าหมายออกเป็น segment 5 กลุ่มและมีความหมาย ดงัน้ี 
 

ประเภทกลุ่มเป้าหมาย ค านิยาม 
AF (Affluence) กลุ่มลูกคา้ท่ีมีปริมาณสินทรัพยเ์ยอะมากตามปริมาณท่ีธุรกิจก าหนด 
MOL (Money loan) กลุ่มลูกคา้เงินกู ้

Payroll กลุ่มลูกคา้ท่ีรับเงินค่าตอบแทนผา่นช่องทางของธุรกิจทุกเดือน 
GNI (Generic) กลุ่มลูกคา้ทัว่ไป 
UNI (university) กลุ่มลูกคา้นกัเรียนนกัศึกษา 

 
ตารางที่ 2  แบ่งประเภทของแคมเปญออกเป็น 20 ประเภท และมีความหมายดงัน้ี 
 

ประเภทของแคมเปญ ค านิยาม 
PRODUCTS  แคมเปญประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบัผลิตภณัฑข์องธุรกิจ 
INVEST  แคมเปญประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบัการลงทุน 
MARKET  แคมเปญประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบัการคา้ขาย 
VARIETY  แคมเปญประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบัการร่วมสนุกหลายๆชนิด 
WORKER  แคมเปญประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบัการท างาน 
LEARN  แคมเปญประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบัการเรียนรู้ 

PROMOTION  แคมเปญประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบัโปรโมชัน่ของผลิตภณัฑข์องธุรกิจ 
CAR  แคมเปญประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบัประกนัรถยนต ์
COVID  แคมเปญประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบัการให้ความรู้ไวรัสโควิด-19 
TECH  แคมเปญประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบัเทคโนโลย ี
INSURANCE  แคมเปญประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบัประกนัสุขภาพ 
TAX  แคมเปญประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบัภาษีประจ าปี 
GAMER  แคมเปญประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบัเกมส์ 
TRAVEL  แคมเปญประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบัการท่องเท่ียวธรรมชาติ 
HAUNTINGTRIP  แคมเปญประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบัการท่องเท่ียวกินด่ืม ใชจ่้าย 
FEATURE  แคมเปญประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบัตกแต่งบา้น 
LEARNTHINK  แคมเปญประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบัข่าวสารการเงิน 
HOROSCOPE  แคมเปญประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบัการดูดวง 
ACTIVITY  แคมเปญประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบักิจกรรมแอดเวนเจอร์ 
TREE  แคมเปญประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบับา้นและสวน    
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ตวัอยา่งขอ้มูลของรายงานท่ีน ามาใชง้านมีดงัน้ี 
1. ขอ้มูลรายงานประจ าวนัจากผลการส่ือสารบรอดแคสตแ์บบระบุกลุ่มเป้าหมาย จากบญัชีทางการธุรกิจของ

แอปพลิเคชนัไลน์ เร่ิมตน้ เดือนกรกฎาคม 2563 ถึง ตุลาคม 2563 คิดเป็นเดือนทั้งหมด 3 เดือน และคิดเป็นวนัทั้งหมด 
92 วนั โดยขอ้มูลมีจ านวน 405,538 ขอ้มูลตวัอย่าง โดยเก็บเป็นขอ้มูลรายวนัและรายแคมเปญเป็นไฟล ์Excel เดือน 
กรกฎาคม 2563 มี 101 ไฟล ์เดือนสิงหาคม 2563 มี 84 ไฟล์ และ เดือน กนัยายน 2563 มี 122 ไฟล ์รวมทั้งหมด 307 
ไฟล ์โดยท่ีคุณลกัษณะท่ีสนใจและน ามาใชใ้นการด าเนินการมีดงัน้ี User_id : Line Social ID ของลูกคา้, Line_Name: 
Line Display ของลูกค้า, Time stamp : ช่วงเวลาท่ีกด campaign คร้ังแรก, Campaing_name: ช่ือแคมเปญ, Answer : 
#***ขอ้ความค าตอบของแคมเปญ และ Segment : segment ของกลุ่มลูกคา้คนนั้น ๆ  

2. ขอ้มูลชุดช่ือรายการบรอดแคสตแ์ละค าตอบทั้งหมด เป็นจ านวนทั้งหมด 400 แคมเปญ โดยท่ีคุณลกัษณะท่ี

สนใจและน ามาใชใ้นการด าเนินการมีดงัน้ี category_ID : ID ของประเภทแคมเปญ, campainge_name_sum : ช่ือ
แคมเปญ, answer : #***ขอ้ความค าตอบของแคมเปญ และ category : ประเภทของแคมเปญ 

3.  การเตรียมข้อมูล (Data Preparation Phase) 
 3.1. การจัดรูปแบบข้อมูล (Data format) จากข้อมูลดิบ (raw data) ของรายงานประจ าวนัจากผลการ
ส่ือสารบรอดแคสต์แบบระบุกลุ่มเป้าหมาย จากบญัชีทางการธุรกิจของแอปพลิเคชันไลน์ท่ีไดร้วบรวมมานั้น มีการ
บนัทึก ช่ือแคมเปญเป็นช่ือของตาราง ดงันั้นจึงจะตอ้งแกไ้ขจดัช่ือของตารางใหม่จาก user_id ,name ,timestamp และ ช่ือ
ของแคมเปญ มาเป็น user_id ,line_name ,datestamp ,timestamp ,campainge_name ,answer และ segment 
 3.2. การเก็บรวบรวมข้อมูล (Data Collection เน่ืองจากข้อมูลรายงาน first response จากการ broadcast 
campaign ท่ีมีนั้นเป็นข้อมูลท่ีอยู่ในรูปแบบไฟล์ Excel ท่ีมีทั้ งหมด 307 ไฟล์ จึงตอ้งการรวบรวมข้อมูลให้เป็นหน่ึง
เดียวกนัดงันั้นจึงจ าเป็นจะตอ้งเลือกใชง้าน Operation Loop file เพ่ือวนลูป และ Operation Read Excel เพ่ืออ่านขอ้มูล
ไฟลท่ี์ละไฟล ์แลว้ใช ้Operation Append เพ่ือรวมขอ้มไฟลท์ั้งหมดแต่ละเดือน และ ใช ้Operation Append อีกคร้ัง เพ่ือ
ผนวกขอ้มูลใหเ้ป็นตารางเดียวกนัทั้งหมด จากนั้นใช ้Operation Store เพ่ือบนัทึกขอ้มูลทั้งหมดลงตารางใหส้ามารถเขา้
สู่กระบวนการวิเคราะห์และสร้างแบบจ าลองในการใชง้านในโปรแกรม RapidMiner 
 3.3. เตรียมขอ้มูลใหพ้ร้อม (Data Preparation) ด าเนินการคดัเลือกขอ้มูล ท่ีใชป้ระโยชน์ได ้ใหเ้พียงพอและ
พร้อมท่ีจะใชง้านใหไ้ดต้รงกบัความตอ้งการในทนัทีในการน ามาวิเคราะห์ และ เกิดความผิดพลาดลดลง  
 3.4.  การแปลงรูปแบบขอ้มูล (Data Transformation) เม่ือแปลงขอ้มูลท่ีตอ้งการน าไปวิเคราะห์เรียบร้อย
แลว้ จึงท าการรวมและจดักลุ่มขอ้มูลใหเ้ป็นมูลชุดเดียวกนั และน าเขา้แบบจ าลองเพ่ือท าการพยากรณ์ขอ้มูลในขั้นตอน
ไป 
4. การสร้างแบบจ าลอง (Modeling Phase) 
 น าขอ้มูลท่ี เตรียมจากขั้นตอนก่อนหนา้มาท าการสร้างแบบจ าลอง Propensity Model เพ่ือการท านายเฉพาะ
แคมเปญท่ีส าคญัท่ีสุด และ จากความถ่ีของความสนใจของคมเปญ ท่ีรวมผลจากค่า 0 และ1 ก่อนหนา้ออกมา จ าแนก
แยกประเภทพบว่าเป็นแคมเปญท่ีมีลูกคา้มีส่วนร่วมมากท่ีสุดเป็นอนัดบัหน่ึง คือ PRODUCTS ซ่ึงมีลูกคา้ท่ีสนใจมาก
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ท่ีสุดจ านวน 112,012 คน ขั้นตอนการสร้างแบบจ าลองจะแบ่งขอ้มูลออกแบบ Time Frame for Modeling และ สร้างตวั
แปรใหม่เพ่ิมจากขอ้มูลตวัแปรเดิมท่ีมี (derived variable) แสดงดงัตาราง 
 
ตารางที่ 3  ตาราง Time Frame for Modeling 
 

July August September and October 
46 16 31 

 
observation period 

 
latency period event outcome period 

 
 เม่ือวางแผน Time Frame for Modeling เรียบร้อยแล้วจึงน าข้อมูลมาด าเนินการสร้างแบบจ าลอง 
Propensity โดยใช ้Operation ด าเนินการดงัน้ี 

 
 
ภาพที่ 1  Operation ของแบบจ าลอง Propensity ภาพรวมทั้งหมดในโปรแกรม RapidMiner 
  
 หลงัจากน าขอ้มูลมาด าเนินการสร้างแบบจ าลอง Propensity จะด าเนินสร้างตวัแปรใหม่เพิ่มจาก
ขอ้มูลตวัแปรเดิมท่ีมี (derived variable) โดยจะสร้างตวัแปรใหม่ออกมาดงัตารางดงัน้ี 
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ตารางที่ 4  ตารางตวัแปรใหม่เพ่ิมจากขอ้มูลตวัแปรเดิมท่ีมี 
 

ช่ือตารางหลงัเขา้ Propensity Process ค านิยาม 

user_id รหสัของลูกคา้ 

count(answer) จ  านวนรวมการเขา้ร่วมแคมเปญทุกประเภท 

Recency_Category_Product Recency_Category_Product = End of Training date - Sub_max_date 

Frequency_Category__ACTIVITY จ านวนการเขา้ร่วมแคมเปญประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบักิจกรรมแอดเวนเจอร์ 

Frequency_Category__CAR จ านวนการเขา้ร่วมแคมเปญประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบัประกนัรถยนต ์

Frequency_Category__COVID จ านวนการเขา้ร่วมแคมเปญประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบัการใหค้วามรู้ไวรัสโควดิ-19 

Frequency_Category__GAMER จ านวนการเขา้ร่วมแคมเปญประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบัเกมส์ 

Frequency_Category__HAUNTINGTRIP จ านวนการเขา้ร่วมแคมเปญประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบัการท่องเท่ียวในเมือง 

Frequency_Category__HOROSCOPE จ านวนการเขา้ร่วมแคมเปญประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบัการดูดวง 

Frequency_Category__INSURANCE จ านวนการเขา้ร่วมแคมเปญประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบัประกนัสุขภาพ 

Frequency_Category__INVEST จ านวนการเขา้ร่วมแคมเปญประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบัการลงทุน 

Frequency_Category__LEARN จ านวนการเขา้ร่วมแคมเปญประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบัการเรียนรู้ 

Frequency_Category__MARKET จ านวนการเขา้ร่วมแคมเปญประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบัการคา้ขาย 

Frequency_Category__PRODUCTS จ านวนการเขา้ร่วมแคมเปญประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบัผลิตภณัฑข์องธุรกิจ 

Frequency_Category__PROMOTION 
จ านวนการเขา้ร่วมแคมเปญประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบัโปรโมชัน่ของผลิตภณัฑข์อง
ธุรกิจ 

Frequency_Category__TAX จ านวนการเขา้ร่วมแคมเปญประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบัภาษีประจ าปี 

Frequency_Category__TECH จ านวนการเขา้ร่วมแคมเปญประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบัเทคโนโลย ี

Frequency_Category__TRAVEL จ านวนการเขา้ร่วมแคมเปญประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบัการท่องเท่ียวธรรมชาติ 

Frequency_Category__VARIETY จ านวนการเขา้ร่วมแคมเปญประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบัการร่วมสนุกหลายๆชนิด 

Frequency_Category__WORKER จ านวนการเขา้ร่วมแคมเปญประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบัการท างาน 

Frequency_Category__FEATURE จ านวนการเขา้ร่วมแคมเปญประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบัตกแต่งบา้น 

Frequency_Category__LEARNTHINK จ านวนการเขา้ร่วมแคมเปญประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบัข่าวสารการเงิน 

Frequency_Category__TREE จ านวนการเขา้ร่วมแคมเปญประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบับา้นและสวน    

Label เขา้ร่วมแคมเปญประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบัผลิตภณัฑข์องธุรกิจหรือไม่ 
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5. การประเมินผลแบบจ าลอง (Evaluation Phase) 
 การประเมินผลแบบจ าลองจะใชก้ารวดัประสิทธิภาพแบบจ าลองจาก Confusion Matrix  ซ่ึงประสิทธิภาพ
ของผลลพัธ์วา่มีความน่าเช่ือถือมากนอ้ยเพียงใด  โดยค านวณค่าทั้ง 4 แบบค านวณดงัน้ี 
  - วดัค่าความถูกตอ้งของแบบจ าลองโดยใชค่้าความถูกตอ้งของขอ้มูล (Accuracy) 
  - วดัค่าสดัส่วนของขอ้มูลท่ีถูกตอ้งกบัขอ้มูลท่ีตอ้งการทั้งหมด ค่าความระลึก (Recall) 
  - วดัค่าสดัส่วนของขอ้มูลท่ีถูกตอ้ง และ ตรงตามความตอ้งการส่วนดว้ยขอ้มูลทั้งหมดค่า ความแม่นย  า 
(Precision) 
  - วดัค่าเฉล่ียแบบ ค่าเฉล่ียฮาร์มอนิก (harmonic mean) โดยจะน า “ค่าความแม่นย  า” และ “ค่าความ
ระลึก” มาพิจารณาร่วมกนั ค่าความถ่วงดุล (F-measure) 
  
6.  การน าไปใช้งาน (Deployment Phase) 
 น าผลลพัธ์ของการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ แสดงผลบน Dashboard เพ่ือน าแบบจ าลองท่ีดีท่ีสุด โดย
หลงัจากท่ีวิจยั และ เปรียบเทียบค่าความคลาดเคล่ือนของแต่ละเทคนิคแลว้ แบบจ าลองใดมีประสิทธิภาพมากท่ีสุด และ 
มีความเหมาะสมกบัความตอ้งการของการพยากรณ์ขอ้มูลในอนาคตจะถูกแนะน าใหน้ ามาประยกุตใ์ชโ้ดยน าเทคนิคท่ีดี
ท่ีสุด 
 

ผลการวจิัย 
1. ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการท านายผล 

จาก “Feature Auto Model” ไดข้อ้ผลของประสิทธิภาพผลเปรียบเทียบค่าความถูกตอ้ง ของแบบจ าลองโดย
ใชค่้าความถูกตอ้งของขอ้มูล, ค่าสัดส่วนของขอ้มูลท่ีถูกตอ้งกบัขอ้มูลท่ีตอ้งการทั้งหมด ค่าความระลึก, ค่าสัดส่วนของ
ขอ้มูลท่ีถูกตอ้ง ตรงตามความตอ้งการส่วนดว้ยขอ้มูลทั้งหมดค่าความแม่นย  า และ ค่าเฉล่ียแบบ ค่าเฉล่ียฮาร์มอนิก โดย
จะน า “ค่าความแม่นย  า” และ “ค่าความระลึก” มาพิจารณาร่วมกนั ค่าความถ่วงดุล (F-measure) ตามล าดบัดงัน้ี 
 
ตารางที ่5  ผลการวเิคราะห์ประสิทธิภาพของแบบจ 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% 
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ตารางที ่5  (ต่อ) 
 

Model Accuracy Precision Recall F Measure 
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% 

 

 
 

ภาพที่ 2  ผลความถูกตอ้งของแบบจ าลองโดยใชค่้าความถูกตอ้งของขอ้มูล (Accuracy)  
 

ค่าความระลึก (Recall) โดยเปรียบเทียบกบั 9 แบบจ าลองสามารถแจกแจงประสิทธิภาพไดด้งัน้ี 
 

 
 
ภาพที่ 3  ผลค่าสดัส่วนของขอ้มูลท่ีถูกตอ้งกบัขอ้มูลท่ีตอ้งการทั้งหมด ค่าความระลึก (Recall)  
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ค่าความแม่นย  า (Precision) โดยเปรียบเทียบกบั 9 แบบจ าลองสามารถแจกแจงประสิทธิภาพไดด้งัน้ี 
 

 
 
ภาพที่ 4  ผลค่าสดัส่วนของขอ้มูลท่ีถูกตอ้ง ตรงตามความตอ้งการส่วนดว้ยขอ้มูลทั้งหมดค่าความแม่นย  า  
               (Precision)  
 

ค่าความถ่วงดุล (F-measure) โดยเปรียบเทียบกบั 9 แบบจ าลองสามารถแจกแจงประสิทธิภาพไดด้งัน้ี 
 

 
 
ภาพที่ 5  ผลค่าเฉล่ียแบบ ค่าเฉล่ียฮาร์มอนิก (harmonic mean) โดยจะน า “ค่าความแม่นย  า” และ “ค่าความ 
                ระลึก” มาพิจารณาร่วมกนั ค่าความถ่วงดุล (F-measure) โดยเปรียบเทียบกบั 9 แบบจ าลอง 
 
2. ผลความถูกต้องจากการน าแบบจ าลองพยากรณ์ในอนาคตเทียบกบัข้อมูลจริง 

ซ่ึงขอ้มูลจริงมีค่า Engaged(เขา้ร่วมแคมเปญ) ร้อยละ 38.93 และ Not_ Engaged(ไม่เขา้ร่วมแคมเปญ) ร้อยละ 
61.07  
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2.1. วิธีการจ าแนกประเภทขอ้มูลแบบเบยอ์ยา่งง่าย ( Naive Bayes ) โดยขอ้มูลพยากรณ์ Engaged(เขา้ร่วม
แคมเปญ) มีท่ีร้อยละ 31.33  และ Not_ Engaged(ไม่เขา้ร่วมแคมเปญ) มีท่ีร้อยละ 68.67 

2.2. วิธีตัวแบบเชิงเส้นนัยทั่วไป (Generalized Linear Model) โดยข้อมูลพยากรณ์  Engaged(เข้าร่วม
แคมเปญ) มีท่ีร้อยละ 25.03  และ Not_ Engaged(ไม่เขา้ร่วมแคมเปญ) มีท่ีร้อยละ 74.97 

2.3. วิธีการถดถอยโลจีสติก (Logistic Regression) โดยขอ้มูลจริง Engaged(เขา้ร่วมแคมเปญ) มีท่ีร้อยละ 
38.93 และ Not_ Engaged(ไม่เขา้ร่วมแคมเปญ) มีท่ีร้อยละ 61.07 

2.4. วิธีจ าแนกประเภทโดยใช้ขอบเขตท่ีมีขนาดกวา้งท่ีสุดแบบเร็ว (Fast Large Margin (RapidMiner 
Studio Core)) โดยข้อมูลพยากรณ์ Engaged(เข้าร่วมแคมเปญ) มีท่ีร้อยละ 47.22  และ Not_ Engaged(ไม่เข้าร่วม
แคมเปญ) มีท่ีร้อยละ 52.78 

2.5. วิธีการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) โดยขอ้มูลพยากรณ์ Engaged(เขา้ร่วมแคมเปญ) มีท่ีร้อยละ 4.74 
และ Not_ Engaged(ไม่เขา้ร่วมแคมเปญ) มีท่ีร้อยละ 95.26 

2.6. วิธีตน้ไมก้ารตดัสินใจ (Decision Tree) โดยขอ้มูลพยากรณ์ Engaged(เขา้ร่วมแคมเปญ) มีท่ีร้อยละ 
19.69  และ Not_ Engaged(ไม่เขา้ร่วมแคมเปญ) มีท่ีร้อยละ 80.31 

2.7. วิธีแบบจ าลองป่าสุ่ม (Random Forest) โดยขอ้มูลพยากรณ์ Engaged(เขา้ร่วมแคมเปญ) มีท่ีร้อยละ 
30.73 และ Not_ Engaged(ไม่เขา้ร่วมแคมเปญ) มีท่ีร้อยละ 69.27 

2.8. วิธีตน้ไมก้ารเพ่ิมไล่ระดบัการตดัสินใจ (Gradient Boosted Trees) โดยขอ้มูลพยากรณ์ Engaged(เขา้
ร่วมแคมเปญ) มีท่ีร้อยละ 34.24  และ Not_ Engaged(ไม่เขา้ร่วมแคมเปญ) มีท่ีร้อยละ 65.67 

2.9. วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมทชีน (Support Vector) โดยขอ้มูลพยากรณ์ Engaged(เขา้ร่วมแคมเปญ) มีท่ี
ร้อยละ 5.57  และ Not_ Engaged(ไม่เขา้ร่วมแคมเปญ) มีท่ีร้อยละ 94.43 
 
3. ผลของการแสดงผลเพ่ือน าเสนอ 
 

 
 

ภาพที่ 6  ตวัอยา่งหนา้จอการแสดงผลการพยากรณ์ของขอ้มูลส าหรับผูใ้ชง้านหนา้ท่ี 1 
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ภาพที่ 7  ตวัอยา่งหนา้จอการแสดงผลการพยากรณ์ของขอ้มูลส าหรับผูใ้ชง้านหนา้ท่ี 2 

 
สรุปและอภิปรายผลการวจิัย 
 งานวิจยัช้ินน้ีไดเ้สนอการเปรียบเทียบการน าชุดขอ้มูล เขา้แบบจ าลองทั้ง 9 แบบจ าลอง โดยไดท้ า การวดั
ประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลอง เพ่ือน าผลลพัธ์มาเปรียบเทียบและน าเสนอเทคนิคท่ีดีและเหมาะสมท่ีสุดใชส้ าหรับ
การพยากรณ์ขอ้มูล ส าหรับขอ้มูลท่ีมีลกัษณะหรือรูปแบบเดียวกนักบัท่ีใชใ้นงานวิจยัในการใช ้วิเคราะห์เพ่ือคาดการณ์
วา่ลูกคา้คนใดบา้งท่ีคาดวา่จะมีส่วนร่วมในการปล่อยแคมเปญคร้ังต่อไป สามารถสรุปผลการวิจยัไดด้งัน้ี 
 1. พบว่าเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองด้วยวิธีการของ ต้นไม้การเพ่ิมไล่ระดับการตัดสินใจ (Gradient 
Boosted Trees) โดย “Feature Auto Model” บน RapidMiner ให้ผลคะแนนของแบบจ าลองน้ี ดีมาก ท่ี สุดใน  9 
แบบจ าลองขา้งตน้ จากประสิทธิภาพมากท่ีสุด และ มีความเร็วของการท านายมากท่ีสุด 
 2. จากผลการเปรียบเทียบความถูกตอ้งจากการน าแบบจ าลองพยากรณ์ในอนาคตเทียบกบัขอ้มูลจริง ซ่ึง
ขอ้มูลจริงมีค่า การเขา้ร่วมแคมเปญ 38.93% และ การไม่เขา้ร่วมแคมเปญ 61.07% พบว่าสองแบบจ าลองมีค่าใกลเ้คียง 
คือแบบจ าลอง Naive Bayes ร้อยละของขอ้มูลพยากรณ์ การเขา้ร่วมแคมเปญ 31.33%  และ การไม่เขา้ร่วมแคมเปญ 
68.67%  และ Gradient Boosted Trees ร้อยละของขอ้มูลพยากรณ์ การเขา้ร่วมแคมเปญ 34.24%  และ การไม่เขา้ร่วม
แคมเปญ 65.67% 
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ตารางที่ 15  ผลการวิเคราะห์ประสิทธิภาพแบบจ าลองท่ีดีท่ีสุดท่ีมีค่าประสิทธิภาพมากกวา่ ร้อยละ 80 จะได ้
                    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% 

   
  3. จากตารางสรุปได้ว่าจาก 4 แบบจ าลองท่ีดีท่ีสุดในการวดัประสิทธิภาพทั้ ง 4 แบบค านวณ พบว่า
แบบจ าลองตน้ไมก้ารเพ่ิมไล่ระดบัการตดัสินใจ (Gradient Boosted Trees) มีค่าท่ีสูงท่ีสุด 3 ใน 4 แบบค านวณคือ ค่า
ความแม่นย  า (Precision) ,ค่าความถูกตอ้งของขอ้มูล (Accuracy) และ ค่าความถ่วงดุล (F-measure) 
 

ข้อเสนอแนะ 
 1.  ตัวแปรท่ีน ามาใช้ส าหรับงานวิจัยช้ินน้ีเป็นเพียงส่วนหน่ึงของการพิจารณาควรเพ่ิมตัวแปรอ่ืน ๆท่ี
เก่ียวขอ้งอีกและ ปรับปรุงการเกบ็ขอ้มูลเพ่ือใหส้ามารถน าเขา้แบบจ าลองและผลลพัธ์ดียิ่งข้ึน 
 2.  ควรมีการพิจารณาตวัแปร หรือปัจจยัอ่ืน ๆ เช่น ขอ้มูลช่วงเวลาการส่งโปรโมชัน่ ช่วงท่ีเก็บผลการกดดู
แคมเปญมากกว่า 1 วนั หรือ แผนการพฒันาสินคา้หรือผลิตภณัฑข์องธุรกิจ และรูปแบบแนวทางของการตลาดในช่วง
นั้น ๆ เป็นตน้ 
 3. ควรมีการประเมินผลท่ีไดอ้ย่างสม ่าเสมอ ในการท่ีจะพิจารณาถึง ความเหมาะสม และ ลองน าเทคนิค
ใหม่ๆท่ีถูกพฒันามาปรับใชเ้พ่ือให้มีประสิทธิภาพมากยิ่งข้ึน หรือเพ่ือลดเวลาของการด าเนินการของ “Feature Auto 
Model” สามารถดูผลประสิทธิภาพของงานวิจยัช้ินน้ีแลว้เลือกแบบจ าลองใหน้อ้ยลงเพ่ือลดระยะเวลา 
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