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ผานการรับรองคุณภาพจากศูนยดัชนีการอางอิงวารสารไทย (TCI.) อยูในกลุม 2 สาขามนุษยศาสตรและสังคมศาสตร

ในยุคที่ธุรกิจคาปลีกออนไลนตองเผชิญกับขอมูลลูกคาจํานวนมหาศาล การแบงกลุมลูกคาแบบดั้งเดิม

ยังมีขอจํากัดในการสะทอนพฤติกรรมที่ซับซอน งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงคเพื่อพัฒนาการแบงกลุมลูกคา

ดวยวิธีผสมระหวางการใหคะแนน RFM และเทคนคิ K-Means clustering โดยใชขอมลูธรุกรรมคาปลกีออนไลน

จาํนวน 406,573 รายการเปนกรณศีกึษา กระบวนการวิจยัเริม่จากการทาํความสะอาดขอมลูและคดัเลอืกขอมลู

ที่มีคุณภาพ จากนั้นคํานวณตัวแปร Recency, Frequency และ Monetary และทําการปรับสเกลขอมูล 

กอนนําไปจัดกลุมดวยวิธี RFM scoring ซึ่งแบงลูกคาออกเปน 5 กลุมหลัก และ K-Means clustering 

โดยกาํหนดจาํนวนคลสัเตอรทีเ่หมาะสมดวย Elbow method และเลอืกใช 4 กลุม ผลการศึกษาพบวาวธิ ีRFM 

ใหผลลัพธที่เขาใจงายและเหมาะสําหรับการนําไปใชงานเชิงปฏิบัติ ขณะที่ K-Means สามารถสะทอนความ

แตกตางเชิงโครงสรางของลูกคาไดละเอียดกวา โดยสามารถแยกกลุมลูกคามูลคาสูงมากออกจากกลุมอื่นได

อยางชดัเจนแมมจีาํนวนลกูคาเพียงสวนนอย การบรูณาการทัง้สองวธิชีวยเพิม่ความแมนยาํและความครอบคลมุ

ของการแบงกลุมลูกคา และสามารถสนับสนุนการกําหนดกลยุทธทางการตลาด การรักษาลูกคา และการเพิ่ม

มูลคาลูกคาในธุรกิจคาปลีกออนไลนไดอยางมีประสิทธิภาพ
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Traditional customer segmentation methods are inadequate for understanding complex 

consumer behaviors, as online shopping requires extensive data analysis. This research aims to 

formulate a hybrid customer segmentation methodology by amalgamating RFM scoring with 

K-Means clustering, employing a dataset from a genuine online retail transaction consisting of 

406,573 records. The research methodology encompasses data cleansing and preprocessing, 

the computation of the Recency, Frequency, and Monetary (RFM) variables, and data 

normalization. We use RFM scoring to put customers into five groups and K-Means 

clustering with the Elbow method to find the best number of clusters to put customers into 

four groups. The findings demonstrate that RFM produces distinct and intelligible groups 

relevant to practical situations. K-Means, on the other hand, wants to find deeper structural 

differences between customers. This is especially helpful for finding customer groups that are 

worth a lot. Using both methods together makes customer segmentation more accurate and 

complete. Online stores can use this information to plan their marketing, keep customers, and 

increase the value of their business.

Customer Segmentation Using a Hybrid Approach of K-Means Clustering 
and RFM: An Online Retail Case Study

Abstract
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1. บทนํา
การเติบโตของพาณิชยอิเล็กทรอนิกสทําให

ธุรกิจคาปลีกออนไลนสามารถเขาถึงขอมูลพฤติกรรม

ลูกคาในระดับธุรกรรมจํานวนมหาศาล สงผลให

แนวคิดการแบงกลุมลูกคา (customer segmen-

tation) เปลี่ยนจากการใชขอมูลประชากรศาสตร

ไปสูการวเิคราะหเชงิพฤติกรรมทีข่บัเคลือ่นดวยขอมลู 

(Cooil et al., 2007; Kajornkasirat et al., 2024)  

อยางไรก็ตาม วิธีการแบบดั้งเดิม เชน การวิเคราะห 

RFM แมจะไดรบัความนยิม แตยงัมขีอจาํกัดดานความ

ยืดหยุนและไมสามารถสะทอนรูปแบบพฤติกรรมท่ี

ซับซอนในสภาพแวดลอมดิจิทัลไดอยางครบถวน 

(Blattberg et al., 2008; Mahboob et al., 2025)

ในขณะเดียวกัน เทคนิคการเรียนรูของเครื่อง 

(Machine Learning: ML) โดยเฉพาะการจัดกลุมแบบ

ไมมีผูสอน (Unsupervised clustering) ไดถูกนํามา

ใชเพือ่คนหารปูแบบพฤติกรรมทีซ่อนอยูในขอมลูลกูคา 

และสามารถเพ่ิมความละเอียดของการแบงกลุมได 

อยางไรก็ตาม จากการทบทวนวรรณกรรมพบวา 

งานวิจัยส วนใหญ ยั งมุ  ง เน นการเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพของอัลกอริทึมเปนหลัก ขณะที่ยัง

ขาดการพัฒนา “กรอบการแบงกลุมแบบบูรณาการ” 

ที่สามารถเชื่อมโยงความเขาใจเชิงธุรกิจจาก RFM 

กับความสามารถในการคนหารูปแบบเชิงลึกของ ML 

ไดอยางเปนระบบ นอกจากนี้ ยังมีขอจํากัดดานการ

ประเมินความเสถียรของกลุม (Cluster stability) 

และการเชื่อมโยงผลลัพธไปสูการใชงานเชิงกลยุทธ

อยางเปนรูปธรรม

โดยเฉพาะในบรบิทประเทศไทย แมวาธรุกจิคา

ปลีกออนไลนจะเติบโตอยางรวดเร็ว แตการประยุกต

ใช ML กับขอมูลธุรกรรมจริงเพื่อพัฒนาการแบงกลุม

ลูกคายังมีจํากัด งานวิจัยในประเทศจํานวนมาก

ยังคงอาศัยขอมูลแบบสอบถามหรือการวิเคราะห

เชงิพรรณนา ซึง่ยังไมสามารถสะทอนพฤตกิรรมลกูคา

จริงในระดบัธุรกรรมไดอยางครบถวน ชองวางดังกลาว

สะทอนถึงความจําเปนในการพัฒนาวิธีการแบงกลุม

ลูกคาที่มีความเขมแข็งเชิงวิธี วิทยาและสามารถ

นําไปใชเชิงธุรกิจไดจริง

ดั งนั้ น  การศึ กษานี้ จึ งมุ  งพัฒนากรอบ

การแบงกลุมลกูคาแบบผสม (Hybrid segmentation 

framework) โดยบูรณาการวิธีการ RFM ซ่ึงให

ความเขาใจเชิงการตลาดท่ีชัดเจน เขากับ K-Means 

clustering ซึง่สามารถสะทอนโครงสรางขอมูลเชิงลึก

ไดดีกวา งานวิจัยนี้มีความแตกตางจากงานวิจัยกอน

หนาใน 3 ประเด็นสําคัญ ไดแก (1) การผสานแนวทาง

เชิง Heuristic (RFM scoring) และ Data-driven 

clustering อยางเปนระบบ (2) การใชขอมูลธุรกรรม

จริงในบริบทคาปลีกออนไลนของประเทศไทย และ 

(3) การเช่ือมโยงผลการแบงกลุมไปสูขอเสนอเชิงกล

ยุทธสําหรับการบริหารลูกคา ผลลัพธของงานวิจัยนี้

จึงมีศักยภาพในการเติมเต็มชองวางทางวิชาการ และ

สนับสนุนการตัดสินใจเชิงการตลาดในธุรกิจคาปลีก

ออนไลนไดอยางมีประสิทธิภาพ

2. วัตถุประสงคของการวิจัย
1. เพื่อพัฒนากรอบการแบงกลุมลูกคาแบบ

ผสมโดยบูรณาการวิธี RFM และเทคนิค K-Means 

clustering เพือ่เพิม่ความแมนยาํและความครอบคลมุ

ในการวิเคราะหพฤติกรรมลูกคาในธุรกิจคาปลีก

ออนไลน 

2. เพื่อประเมินประสิทธิภาพและเปรียบเทียบ

ผลลัพธของการแบงกลุมลูกคาระหวางวิธีแบบดั้งเดิม 

(RFM) และ K-Means clustering รวมถึงวิเคราะห

ความแตกตางเชิงพฤติกรรมและมูลคาทางธุรกิจของ

ลูกคาในแตละกลุม 

3. เพื่อเชื่อมโยงผลการแบงกลุ มลูกคาไปสู 

ขอเสนอเชิงกลยุทธสําหรับการบริหารลูกคาในธุรกิจ

คาปลีกออนไลน โดยมุงเนนการเพิ่มมูลคาลูกคาและ

การตัดสินใจเชิงการตลาดที่ขับเคลื่อนดวยขอมูล
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3. กรอบแนวคิดงานวิจัย
กรอบแนวคิดการวิจัยนี้พัฒนาข้ึนเพื่ออธิบาย

ความสัมพันธระหวางขอมูลธุรกรรมลูกคา วิธีการ

ประมวลผลขอมูล และเทคนิคการแบงกลุ มลูกคา 

โดยเร่ิมจากการใชขอมูลธุรกรรมคาปลีกออนไลนเปน

ขอมูลนําเขา ซึ่งผานกระบวนการทําความสะอาด

ขอมูล การรวมขอมูลในระดับลูกคา และการสราง

ตัวแปรเชงิพฤตกิรรมในรปูแบบ RFM ไดแก Recency, 

Frequency และ Monetary จากน้ันขอมูลจะถูก

นําไปปรับสเกลเพื่อเตรียมความพรอมสําหรับการ

วิเคราะหเชิง Machine Learning

ในขั้นตอนการแบงกลุมลูกคา งานวิจัยนี้ใช

ทั้งแนวทางแบบดั้งเดิมและแนวทางเชิงขอมูล โดย

แนวทางแรกคือการใช RFM scoring ซ่ึงชวยใหได

กลุมลูกคาที่สามารถตีความไดงายในเชิงการตลาด 

ขณะที่แนวทางที่สองคือการใช K-Means clustering 

ซึ่งสามารถคนหาโครงสรางเชิงลึกของขอมูลและ

สะทอนความแตกตางของลูกคาไดอยางละเอียด

มากข้ึน ผลลัพธจากทั้งสองวิธีจะถูกนํามาบูรณาการ

และเปรียบเทียบ เพื่อวิเคราะหความสอดคลองและ

ความแตกตางของกลุมลูกคา

สุดทาย ผลการแบงกลุมจะนําไปสูการสราง

องคความรูเกี่ยวกับพฤติกรรมและมูลคาของลูกคาใน

แตละกลุม และสามารถนําไปใชสนับสนุนการกําหนด

กลยุทธทางการตลาด เชน การรักษาลูกคา การเพิ่ม

มูลคาลูกคา และการออกแบบการตลาดแบบเฉพาะ

บคุคล ซึง่สะทอนถงึการเชือ่มโยงระหวางการวเิคราะห

ขอมูลและการนําไปใชเชิงธุรกิจอยางเปนรูปธรรม

4. วรรณกรรมที่เกี่ยวของ
4.1 แนวคิดการแบงกลุ มลูกคา (Customer 

Segmentation) 

การแบงกลุมลกูคา (Customer segmentation) 

เปนแนวคิดพื้นฐานในสาขาการตลาดท่ีมุ งจัดกลุ ม

ผู บริโภคใหมีความคลายคลึงกันภายในกลุ มและ

แตกตางกนัขามกลุม เพือ่สนบัสนนุการกําหนดกลยทุธ

การตลาดที่มีประสิทธิผล (Wedel and Kamakura, 

2000) แนวคดินีต้ัง้อยูบนหลกัการวาความหลากหลาย

ของตลาด (Market heterogeneity) ทําใหองคกร

ไมสามารถใชกลยุทธเดียวตอบโจทยลูกคาทั้งหมด

ไดอยางเทาเทียม แนวทางดั้งเดิมมักแบงกลุมลูกคา

จากขอมูลพ้ืนฐาน เชน ประชากรศาสตร พฤติกรรม

การซื้อ หรือการวิ เคราะห  RFM (Recency–

Frequency–Monetary) ซึ่งไดรับการใชแพรหลาย

ในการจัดการฐานขอมูลลูกคา (Blattberg et al., 

2008) อยางไรก็ตาม วิธีแบบดั้งเดิมมีขอจํากัดในการ

จัดการกับขอมูลหลายมิติและไมสามารถจับรูปแบบ

พฤติกรรมที่ซับซอนในบริบทดิจิทัลได สมการที่ใช

ในการคํานวณคา RFM แสดงดังสมการตอไปนี้

                                    สมการที่ 1

แทนคา R F และ M จะแสดงดังสมการที่ 2

                สมการที่ 2

หลังจากนั้นจึงทําการใหคะแนนแตละกลุมโดย คะแนนจะมีสเกลตั้งแต 1 ถึง 5 แสดงดังสมการที่ 3

                         สมการที่ 3
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โดยที่

เพื่อระบุพฤติกรรมลูกคาท่ีซับซอนจากขอมูลธุรกรรม

และพฤติกรรมบนแพลตฟอรมดิจิทัล (Kajornkasirat 

et al., 2024) งานวิจัยลาสุดยังมีการผสานเทคนิค

แบบไฮบริดเพ่ือเพิ่มประสิทธิภาพการแบงกลุม เชน 

การรวมหลายอัลกอริทึมเขาดวยกันเพื่อจัดกลุมลูกคา

แบบเรียลไทมบนแพลตฟอรมอีคอมเมิรซ ซึ่งชวยให

สามารถจัดการกับความผันผวนของพฤติกรรมลูกคา

ไดดียิ่งขึ้น (Mahboob et al., 2025)

นอกจากนี้ ยังมีงานศึกษาที่ประยุกต ML กับ

ขอมูลรีวิวของลูกคาเพ่ือขยายมิติในการแบงกลุ ม 

โดยใชขอมูลขอความ (Text) และการวิเคราะห

เชิงความรู  สึก (Sentiment analysis) ร วมกับ 

clustering เพื่อหารูปแบบพฤติกรรมและความ

คิดเห็นของลูกคา ตัวอยางเชน การศึกษาท่ีใชวิธี

วิเคราะหรีวิวสินคาและจัดกลุมลูกคาจากขอมูลรีวิว

ออนไลน ซึง่ชวยใหธุรกจิเขาใจความชอบและแรงจงูใจ

ของลูกคาไดชัดเจนขึ้น (Das and Biswas, 2025)

งานวิจัยเชิงปริมาณเกี่ยวกับคาปลีกออนไลนยังพบวา

การใช RFM รวมกับ Clustering สามารถแยก 

Segment ไดอยางมีนัยสําคัญ โดยมีกลุ มลูกคาท่ี

แสดงพฤตกิรรมการซือ้และมลูคาทีต่างกนัอยางชดัเจน 

ซึ่งเปนขอมูลสําคัญสําหรับการวางแผนการตลาดและ

กลยทุธการสือ่สารแบบ Personalized (Wong et al., 

2024)

ในยุคดิ จิทัลและพาณิชย อิ เล็กทรอนิกส  

การแบงกลุ มลูกคาพัฒนาไปสู การใชวิธีเชิงขอมูล 

(Data-driven segmentation) ที่อาศัยเทคนิค

การเรยีนรูของเครือ่ง (Machine learning) เพือ่คนหา

รูปแบบที่ซอนอยูในขอมูลหลายมิติ (Wedel and 

Kannan, 2016) การแบงกลุมในลักษณะนี้ไมเพียง

ตองมคีวามแตกตางเชงิสถติเิทานัน้ แตยงัตองสามารถ

นําไปใชงานเชิงกลยุทธ (Managerially actionable) 

ในการปรับแตงขอเสนอและกจิกรรมทางการตลาดให

เหมาะสมกับลูกคาแตละกลุมไดดวย เพื่อใหการแบง

กลุมมีความนาเชื่อถือ งานวิจัยดานการวิเคราะหกลุม

จงึใหความสําคญักบัการประเมนิความเสถยีรของกลุม 

(Cluster stability) และตัวชี้วัดคุณภาพของการ

จัดกลุม (Cluster validity) อยางเปนระบบ (Hennig, 

2007) ซึ่งในบริบทของคาปลีกออนไลนที่ขอมูลมี

ความซับซอนและมีปริมาณมาก การประเมินเชิงวิธี

วิทยาที่เขมแข็งถือเปนองคประกอบสําคัญของการ

สรางโมเดลแบงกลุมที่ใชงานไดจริง

4.2 การแบงกลุมลูกคาดวยการเรียนรูของเครื่อง 

(Machine learning )

การแบงกลุมลกูคาดวยวธิ ีMachine learning 

กลายเปนแนวทางสาํคญัในยคุทีธ่รุกจิคาปลกีออนไลน

มขีอมลูลกูคาปรมิาณมหาศาล เทคนิคการจัดกลุมแบบ

ไมมผีูสอน (Unsupervised learning) เชน K-means, 

DBSCAN, และ Spectral clustering ถูกนํามาใช
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โดยรวม งานวิจัยในช วงที่ผ านมาแสดง

ให เห็นถึงการพัฒนาของ Machine learning 

สําหรับSegmentation ในบริบทอีคอมเมิรซอยาง

ตอเน่ือง ทั้งในดานการปรับปรุงอัลกอริทึม การเพิ่ม

ความเขาใจเชงิพฤติกรรมลกูคาจากขอมลูตาง ๆ  รวมถงึ

การประยุกตใชแนวทางหลายมิติ เชน การวิเคราะห

รีวิวและพฤติกรรมการซื้อ เพ่ือใหการแบงกลุมลูกคา

มีความหมายและสามารถนําไปใชเชิงกลยุทธไดจริง 

4.3 งานวิจัยที่เกี่ยวของ

การแบงกลุมลูกคา (Customer segmenta-

tion) เปนกลไกสาํคัญทีช่วยใหองคกรสามารถทาํความ

เขาใจความหลากหลายของพฤติกรรมผูบริโภค และ

ออกแบบกลยทุธทางการตลาดทีส่อดคลองกบัลักษณะ

เฉพาะของแตละกลุมไดอยางมปีระสทิธภิาพ ในบรบิท

ของธุรกิจคาปลีกออนไลนที่มีข อมูลธุรกรรมและ

พฤติกรรมลูกคาจํานวนมาก การประยุกตใชเทคนิค

การวเิคราะหขอมลูและ Machine learning ไดเขามา

มีบทบาทสําคัญในการพัฒนากระบวนการแบงกลุม

ลูกคาใหมีความแมนยําและสะทอนพฤติกรรมจริง

มากยิ่งขึ้น วรรณกรรมในชวงทศวรรษที่ผานมาแสดง

ใหเห็นถึงการเปลี่ยนผานจากแนวทางดั้งเดิมที่อาศัย

ตัวแปรพ้ืนฐาน เชน RFM ไปสู การประยุกตใช 

อัลกอริทึมการจัดกลุมขอมูลหลายรูปแบบ รวมถึง

การผสานเทคนคิ Data mining เพือ่เพิม่ความสามารถ

ในการอธิบายลักษณะของแตละกลุมลูกคา อยางไร

ก็ตาม แมวางานวิจัยจะมีจํานวนเพ่ิมขึ้น แตยังคงมี

ขอจํากัดในดานความทนทานของโมเดล การประเมิน

เสถียรภาพของผลการจัดกลุ ม และการเชื่อมโยง

ผลลัพธสูการประยุกตใชเชิงกลยุทธอยางเปนระบบ 

งานวิจัยที่เกี่ยวของอธิบายดังรายละเอียดตอไปนี้

Wedel and Kannan (2016) อธิบายบทบาท

ของ marketing analytics ในยุคที่องคกรตองเผชิญ

กับขอมูลจํานวนมหาศาลจากแพลตฟอรมดิจิทัล โดย

ชีใ้หเหน็วาการวิเคราะหขอมลูลกูคา เชน การแบงกลุม

ลกูคา (Segmentation) และการทาํ Personalization 

ไมควรถูกมองเปนเพียงเครื่องมือทางเทคนิค แตเปน

ความสามารถเชิงกลยุทธท่ีชวยสรางความไดเปรียบ

ทางการแขงขันอยางยั่งยืน ผูเขียนเสนอกรอบแนวคิด

ที่เช่ือมโยงขอมูลขนาดใหญ เทคโนโลยีการวิเคราะห 

และกระบวนการตัดสินใจทางการตลาดเขาดวยกัน 

พรอมอภปิรายประเดน็ดานความเปนสวนตวัและการ

กาํกบัดแูลขอมลู แมงานวจิยันีจ้ะไมไดพฒันาอลักอรทิมึ

การจัดกลุมโดยตรง แตไดวางรากฐานทางทฤษฎีที่

สาํคญัสาํหรบัการพัฒนา Machine Learning–based 

customer segmentation โดยเนนวาการแบงกลุม

ลูกคาท่ีมีประสิทธิภาพควรถูกออกแบบใหสอดคลอง

กับเปาหมายเชิงกลยุทธขององคกร และสามารถนํา

ผลลพัธไปใชสรางคณุคาทางธุรกจิไดอยางเปนรปูธรรม

Wong et al. (2024) ศกึษาการแบงกลุมลกูคา

ในธุรกิจอีคอมเมิรซโดยใชโมเดล RFM (Recency–

Frequency–Monetary) ร วมกับอัลกอริ ทึม

การจัดกลุ มหลายรูปแบบ ได แก   K-means, 

K-medoids และ DBSCAN เพื่อเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพของแตละวิธีในการจําแนกลูกคาจาก

ขอมูลธุรกรรมจริง งานวิจัยมุงวิเคราะหวาอัลกอริทึม

ท่ีแตกตางกันสงผลตอโครงสรางและคุณลักษณะของ

กลุมลูกคาอยางไร โดยประเมินคุณภาพของคลัสเตอร

ดวยตัวชี้วัดมาตรฐาน เชน Silhouette score 

ผลการศึกษาพบวาแตละวิธีใหผลลัพธท่ีแตกตางกัน

อยางมีนัยสําคัญ โดย K-means ใหกลุมที่มีความ

กระชับและตีความไดงาย ขณะท่ี DBSCAN มีความ

สามารถในการจัดการขอมูลที่มีความหนาแนน

ไมสมํ่าเสมอและตรวจจับลูกคาที่มีพฤติกรรมผิดปกติ 

(Outliers) ไดดีกวา งานนี้จึงชี้ใหเห็นวาการเลือก

อัลกอริทึมการจัดกลุมมีผลโดยตรงตอรูปแบบของ 

Segment ทีไ่ดและการนาํผลลพัธไปใชกําหนดกลยทุธ

ทางการตลาดในบริบทอคีอมเมิรซอยางมปีระสทิธภิาพ

Kajornkasirat et al. (2024) ศึกษาการ

แบงกลุ มลูกคาโดยใชข อมูลธุรกรรมคาปลีกจริง

ในประเทศไทยชวงป 2021–2023 โดยประยุกต
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ใชโมเดล RFM รวมกับอัลกอริทึมการจัดกลุมหลาย

รูปแบบ ไดแก K-means, Fuzzy C-means และ 

Se l f -Organ iz ing  neura l  network  เพื่ อ

เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแตละวิธีในการจําแนก

ลูกคา นอกจากการจัดกลุ มเชิงสถิติแลว งานวิจัย

ยังตอยอดดวยการใชเทคนิค Association rule 

mining (FP-Growth) เพือ่คนหารปูแบบการซือ้สนิคา

ที่โดดเดนภายในแตละกลุม ทําใหสามารถอธิบาย

ลักษณะเชิงพฤติกรรมของลูกคาไดชัดเจนยิ่งข้ึน 

ผลการศกึษาชีใ้หเหน็วาการผสาน Clustering กบัการ

วิเคราะหกฎความสัมพันธ ช วยเพิ่มความหมาย

เชิงธุรกิจของ Segment ที่ได และสนับสนุนการ

นําผลลัพธไปใชกําหนดกลยุทธทางการตลาดได

อย างมีประสิทธิภาพมากกว าการจัดกลุ มเพียง

อยางเดียว

Awaliyah et al. (2024) ศึกษาการแบงกลุม

ลูกคาในธุรกิจคาปลีกออนไลนโดยใชขอมูลธุรกรรม

จริงรวมกับโมเดล RFM และอัลกอริทึม K-means 

เพ่ือจําแนกลูกคาตามรูปแบบพฤติกรรมการซื้อ งาน

วิจัยกําหนดจํานวนกลุมที่เหมาะสมดวยวิธี Elbow 

method และประเมินคุณภาพของคลัสเตอรดวยคา 

Silhouette coefficient เพื่อใหม่ันใจวากลุมท่ีได

มีความกระชับภายในและแตกตางกันอยางชัดเจน 

ผลการวิเคราะหสามารถแยกลกูคาออกเปนหลายกลุม

ที่สะทอนระดับมูลคาและความถี่ในการซื้อที่แตกตาง

กัน เชน กลุมลูกคาที่มีมูลคาสูงและภักดีตอแบรนด 

กลุ มลูกคาที่ซื้อบอยแตมูลคาตอครั้งตํ่า และกลุ ม

ลูกคาทีม่แีนวโนมเลกิซือ้ งานนีเ้นนการประยกุตใชผล 

Segmentation เพ่ือสนับสนุนการตัดสินใจเชิง

การตลาด โดยแสดงใหเห็นวาการใช RFM รวมกับ 

K-means สามารถชวยใหองคกรเขาใจพฤติกรรม

ลูกคาและกําหนดกลยุทธที่เหมาะสมกับแตละกลุมได

อยางเปนระบบ

จากการสังเคราะหวรรณกรรมพบวา แม

ทั้งสองแนวทางจะมีจุดแข็งที่แตกตางกัน แตยังไมมี

งานวิจัยจํานวนมากที่สามารถบูรณาการขอดีของ

ทั้ง RFM และ ML ไดอยางเปนระบบ โดย RFM 

มีความโดดเดนดานการตีความและการนําไปใช

เชิงกลยุทธ ขณะที่ Clustering มีความสามารถ

ในการคนหารูปแบบเชิงลึกของขอมูล แตขาดความ

ชัดเจนในการตีความเชิงธุรกิจ นอกจากนี้ งานวิจัย

สวนใหญยงัมุงเนนการเปรยีบเทียบอลักอรทึิม มากกวา

การพัฒนา “กรอบการแบงกลุมแบบผสม (Hybrid 

framework)” ที่สามารถใชงานไดจริงในบริบทธุรกิจ 

รวมถึงยังขาดการเช่ือมโยงผลการแบงกลุมไปสูการ

ประยุกตใชเชิงกลยุทธอยางเปนรูปธรรม ดังนั้น 

งานวิจัยนี้จึงมุงเติมเต็มชองวางดังกลาว โดยพัฒนา

กรอบการแบงกลุมลูกคาแบบผสมที่บูรณาการ RFM 

และ K-Means clustering เขาดวยกัน เพื่อใหได

ทั้งความเขาใจเชิงธุรกิจและความแมนยําเชิงขอมูล 

พร อมทั้งใช ข อมูลธุรกรรมจริงในบริบทคาปลีก

ออนไลนของประเทศไทย และเชื่อมโยงผลลัพธไปสู

ขอเสนอเชิงกลยุทธสําหรับการบริหารลูกคา ซึ่งชวย

ยกระดับท้ังในเชิงวิธีวิทยาและการประยุกตใชในภาค

ธุรกิจ

5. วิธีดําเนินการวิจัย
วิธีดําเนินการวิจัยสามารถอธิบายโดยละเอียด

แยกเปนรายขอดังตอไปนี้

5.1 รปูแบบการวจิยัและกรณีศึกษา: การวจัิย

นี้เปนการวิจัยเชิงปริมาณ โดยใชขอมูลธุรกรรมของ

ธุรกิจคาปลีกออนไลนเปนกรณีศึกษา ธุรกิจดังกลาว

เปนรานคาออนไลนท่ีตั้งอยูในกรุงเทพมหานครและมี

ลูกคากระจายอยูในหลายจังหวัดทั่วประเทศ ขอมูล

ที่ใชครอบคลุมชวงเวลาตั้งแตวันที่ 18 เมษายน 2567 

ถึง 26 เมษายน 2568 โดยกําหนดหนวยวิเคราะห

ในระดับลูกคา (CustomerID) เพื่อสะทอนพฤติกรรม

การซ้ือซ้ําและมลูคาของลกูคาแตละรายอยางเหมาะสม 

5.2 ลกัษณะและขอบเขตของขอมลู: ขอมลูทีใ่ช

เปนขอมลูธรุกรรม (transaction data) ซ่ึงประกอบดวย
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ตัวแปรสําคัญ ไดแก InvoiceNo, StockCode, 

Description, Quantity, InvoiceDate, UnitPrice, 

CustomerID และ Province โดยขอมูลแตละแถว

แทนรายการสินคาในใบสั่งซื้อหน่ึงรายการ และ

สามารถคํานวณมูลคาการซื้อ (Monetary) ไดจาก 

Quantity × UnitPrice ขอมูลดิบกอนการคัดกรอง

มีจํานวน 541,390 แถว 

5.3 การเตรียมและประมวลผลขอมูล แบง

เปน 3 ขั้นตอนไดแก

 1. การทําความสะอาดขอมูล: การทํา

ความสะอาดขอมูลเร่ิมจากดําเนินการตรวจสอบ

ขอมูลสูญหาย (missing values) และขอมูลผิดปกติ 

เชน จํานวนสินคาติดลบ (สะทอนการคืนสินคา) และ

คาที่ไมสมเหตุสมผล จากการตรวจสอบพบวาตัวแปร 

CustomerID มีคาสูญหายจํานวนมาก จึงทําการลบ

แถวที่ไมมี CustomerID ออกจากชุดขอมูล เนื่องจาก

ไมสามารถเชือ่มโยงธรุกรรมกบัลูกคาได ซึง่เปนเง่ือนไข

สําคัญของการวิเคราะหในระดับลูกคา อยางไรก็ตาม 

การลบขอมูลสวนนี้ส งผลใหธุรกรรมของลูกคาที่

ไมสามารถระบุตัวตนไดถูกตัดออก ซ่ึงเปนขอจํากัด

ของการศึกษา

 2. การแปลงขอมูลระดับลูกคา: ขอมูล

ธุรกรรมถูกแปลงใหอยูในระดับลูกคา โดยคํานวณ

ตัวแปร RFM ไดแก Recency: จํานวนวันตั้งแต

การซื้อคร้ังลาสุด Frequency: จํานวนครั้งในการซื้อ 

Monetary: มูลคาการใชจายรวม โดยหลังการเตรียม

ขอมลู เหลอืขอมลูทีใ่ชวเิคราะหจาํนวน 406,573 แถว

 3. การปรบัขนาดขอมลู: ทาํการปรบัสเกล

ขอมูล RFM ดวยวิธี Standardization เพื่อใหตัวแปร

มชีวงคาใกลเคยีงกนั และลดอทิธพิลของตัวแปรทีม่คีา

มากในการคํานวณระยะหางของ K-means

5.4 วิธีการแบงกลุมลูกคา แบงเปน 2 แบบ

ไดแก

 1. การแบงกลุมแบบ RFM (Traditional 

Approach) ใชวิธีการใหคะแนน RFM โดยแปลงคา 

Recency, Frequency และ Monetary เปนคะแนน

ระดับ 1–5 และจัดกลุมลูกคาออกเปน 5 กลุม ไดแก 

Lost customers, At risk, Loyal customers, 

Potential loyalists และ Champions ซึ่งเปน

แนวทางท่ีสามารถตีความไดงายและเหมาะกับการ

นําไปใชเชิงธุรกิจ

 2. การแบงกลุมดวย ML (K-Means) 

ใช K-Means clustering เพื่อคนหาโครงสราง

ของขอมูลลูกคาโดยอาศัยความใกลเคียงเชิงสถิติ 

ขั้นตอนเริ่มจากการทดสอบจํานวนคลัสเตอรต้ังแต 

1 ถึง 10 กลุม และใช Elbow method โดยพิจารณา

คา Within-Cluster sum of squares (WCSS) 

เพือ่เลอืกจาํนวนคลสัเตอรท่ีเหมาะสม ผลการวเิคราะห

เลอืกใชจาํนวน 4 กลุม เนือ่งจากใหความสมดุลระหวาง

ความแมนยําและการตีความเชิงธุรกิจ 

5.5 การประเมินคุณภาพและความนาเชื่อ

ถือของโมเดล: เพื่อใหผลลัพธมีความนาเช่ือถือ 

มีการประเมินคุณภาพของคลัสเตอรโดยตรวจสอบคา 

centroid และลักษณะพฤติกรรมของลูกคาในแตละ

คลัสเตอร รวมถึงการเปรียบเทียบผลลัพธระหวาง 

RFM และ K-Means เพื่อยืนยันความสอดคลองของ

โครงสรางกลุมลูกคา

5.6 การวิเคราะหผลและการนาํไปใช: ผลการ

แบงกลุมลกูคาจะถกูนาํมาวเิคราะหลกัษณะเฉพาะของ

แตละกลุม โดยพิจารณาความแตกตางของคา RFM 

และพฤติกรรมการซื้อ จากนั้นเชื่อมโยงผลลัพธไปสู

การกาํหนดกลยทุธทางการตลาด เชน การรกัษาลกูคา 

การเพิ่มมูลคาลูกคา และการทําการตลาดแบบเฉพาะ

บุคคล เพื่อใหการวิเคราะหมีความสอดคลองกับการ

นําไปใชจริงในธุรกิจคาปลีกออนไลน

6. ผลการวิจัย
งานวิจัยนี้ใชขอมูลการสั่งซ้ือสินคาจากรานคา

ออนไลนทีต่ัง้อยูในจังหวดักรงุเทพตัง้แต 18-04-2024 

ถงึ 26-04-2025 โดยมลีกูคากระจายอยูใน 37 จังหวดั
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รวมถึงกรุงเทพ ขั้นตอนเร่ิมจากการทําความสะอาด

ขอมูลเบื้องตน โดยเริ่มจากการตรวจสอบขอมูลท่ี

บันทึกผิดหรือมีคาท่ีผิดปกติ ขอมูลที่เปนคาสูญหาย 

(Missing values) ขอมูลที่มีคาติดลบ โดยขอมูล

เหลาน้ีจะถูกลบออกจากชุดขอมูลเพื่อใหข้ันตอนการ

วเิคราะหขอมลูเปนไปอยางถูกตองและมีประสทิธภิาพ 

โดยการตรวจสอบเบื้องตนพบวามีขอมูลที่เปนคา

สูญหายสรุปดังตารางที่ 1

 ตารางที่ 1 สรุปคาสูญหายในชุดขอมูล

หัวขอ ความหมาย จํานวนขอมูลสูญหาย

InvoiceNo หมายเลขใบแจงหนี้ 0

StockCode รหัสสินคาใชระบุประเภทหรือรายการสินคาแตละชนิด 0

Description รายละเอียดหรือชื่อของสินคา 1,454

Quantity จํานวนสินคาที่ขายในแตละรายการ (หนวย) 0

InvoiceDate วันที่และเวลาที่ออกใบแจงหนี้หรือทํารายการขาย 0

UnitPrice ราคาตอหนวยของสินคา (บาท) 0

CustomerID รหัสประจําตัวของลูกคาใชระบุลูกคาแตละราย 134,817

Province จังหวัดของลูกคาที่ทําการสั่งซื้อ 0

ขอมูลกอนการลบแถวที่มีคาสูญหายจะมีอยู 541,390 แถว หลังการลบเหลืออยู 406,573 แถว

6.1 การแบงกลุมลูกคาดวยวิธีการใหคะแนน

สําหรับขั้นตอนตอไปจะทําการคํานวณคา 

RFM โดยใชสมการที่ 1-3 ตัวอยางผลลัพธของการ

คาํนวณของลกูคา 5 รายเรยีงตาม CustomerID แสดง

ดังตารางที่ 2

ตารางที่ 2 ตัวอยางคะแนน RFM ของลูกคา 5 รายเรียงตาม CustomerID

CustomerID Recency Frequency Monetary R_score F_score M_score RFM_score

12346 325 2 308. 88 1 2 1 121

12347 1 7 142,230.00 5 4 5 545

12348 74 4 59,308.92 2 3 4 234

12349 18 1 57,999.15 4 1 4 414

12350 309 1 11,035.20 1 1 2 112
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หลังจากนั้นเราสามารถแบงกลุ มของลูกคา

ออกเปน 5 กลุม ไดแก 1) ลูกคาที่เลิกซื้อไปนานแลว 

(Lost customers) 2) ลูกคาที่กําลังจะหายไป 

(At risk) 3) ลูกคาประจํา (Loyal customers) 

4) ลูกคาที่มีแนวโนมจะเปนลูกคาประจํา (Potential 

loyalists) 5) กลุมลูกคาที่ดีที่สุด (Champion) โดยที่

จํานวนลูกคาในแตละกลุมแสดงดังภาพที่ 1 

 
 

ภาพที่ 1 ชื่อกลุ่มและจ ำนวนของลูกค้ำในแต่ละกลุ่ม 
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306

0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Lost Customers

At Risk

Loyal Customers

Potential Loyalists
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ภาพที่ 1 ชื่อกลุมและจํานวนของลูกคาในแตละกลุม

ยอดขายของลูกคาแตละกลุ มแสดงดังภาพ

ที่ 2 พบวาลูกคากลุม Lost customers จะมียอดขาย

มากที่สุด รองลงมาคือกลุม Champion กลุม Loyal 

customers กลุม Potential loyalists และกลุม 

At risk ตามลําดับ เมื่อพิจารณาเชิงลึก พบวากลุม 

Champions และ Loyal Customers มีลักษณะเดน

ในดานความถี่และมูลคาการใชจายที่สูง ซึ่งสะทอนถึง

พฤติกรรมลูกคาที่มีความภักดีและสรางรายไดอยาง

ตอเนือ่ง ในขณะทีก่ลุม At Risk และ Lost Customers 

มีคา Recency สูง แสดงถึงการหางหายจากการ

ซื้อสินคาเปนระยะเวลานาน ซึ่งบงช้ีถึงความเสี่ยง

ในการสูญเสียลูกคา อยางไรก็ตาม แมวาวิธี RFM 

จะสามารถแยกกลุมลูกคาไดอยางชัดเจนในเชิงการ

ตลาด แตการจัดกลุมในลักษณะ rule-based ทําให

ลูกคาท่ีมีพฤติกรรมแตกตางกันในเชิงปริมาณอาจ

ถูกจดัอยูในกลุมเดยีวกนั เชน ลกูคากลุม Champions 

ที่มีระดับการใชจายแตกตางกันอยางมากแตยังคง

ถูกจัดอยูในกลุมเดียวกัน ซึ่งสะทอนขอจํากัดของวิธี

นี้ในการอธิบายความแตกตางเชิงลึกของพฤติกรรม

ลูกคา
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ภาพที่ 2  ยอดขายของลูกค้าในแต่ละกลุ่ม 

 

197,517,662.76

175,183,454.49

112,014,697.08

22,286,251.12

5,770,539.72

Lost Customers

Champions

Loyal Customers

Potential Loyalists

At Risk

ภาพที่ 2 ยอดขายของลูกคาในแตละกลุม

6.2 การแบงกลุมลูกคาดวยวิธีการเรียนรูของเครื่อง 

(ML)

ในสวนนีจ้ะใชวธิ ีK-Means clustering ในการ

แบงกลุมลูกคา โดยทําการนําขอมูล RFM ที่ไดจาก

ขัน้ตอนทีแ่ลวมาทาํการปรบัสเกลเพ่ือใหคาของขอมลู

มีรูปแบบสเกลเดียวกัน หลังจากน้ันจึงทําการเลือก

จํานวนกลุ มของลูกคาที่ดีที่สุดโดยใชวิธี Elbow 

method โดยทําการคํานวณคา Within-Cluster 

sum of squares (WCSS) สําหรับคาจํานวนกลุม

ท่ีตางกัน จาก 1-10 กลุม ผลการคํานวณคา WCSS 

แสดงดังภาพที่ 3 

0.00

5,000.00

10,000.00

15,000.00
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wc
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ภาพที่ 3  กราฟของวิธี Elbow method
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จากกราฟในภาพที่ 3 เราสามารถเลือกใชคา

จํานวนกลุม 3 หรือ 4 กลุม เพื่อความสอดคลองกับ

วธิกีารแบงกลุมแบบแรก ผูวจิยัจงึเลอืกใชจาํนวนกลุม

เทากับ 4 กลุม เมื่อทําการวิเคราะหผลลัพธที่ไดพบวา 

สามารถแบงกลุมออกเปน 4 กลุมแสดงดังภาพที่ 4 

 
 
 

ภาพที่ 4  ผลการจัดกลุ่มลูกค้า 
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ภาพที่ 4  ผลการจัดกลุมลูกคา

โดยจุด centroid ของแตละกลุมลูกคาแสดงดังตารางที่ 3

 ตารางที่ 3 จุด Centroid ของแตละกลุมลูกคา

กลุมลูกคา Recency Frequency Monetary

0 247.09 1.82 38,969.05

1 8.66 34 862,840.02

2 15.75 102.88 8,398,546.53

3 40.84 4.64 89,405.35

customers มีคา Recency สูงและ Frequency ตํ่า 

แสดงถึงพฤติกรรมที่หางหายจากระบบอยางชัดเจน 

นอกจากนี้ กลุ มลูกคาระดับปานกลางซึ่งมีจํานวน

มากที่สุด แสดงถึงฐานลูกคาหลักของธุรกิจที่ยัง

มีศักยภาพในการพัฒนา โดยมีลักษณะการซื้อท่ี

สมํ่าเสมอแตยังไมถึงระดับมูลคาสูง การคนพบ

นี้สะทอนใหเห็นวา K-means สามารถเปดเผย 

การวิเคราะหเชิงลึกพบวา กลุมลูกคามูลคา

สูงมาก (Ultra-high-value) แมจะมีจํานวนเพียง

เล็กนอย แตมีคา Monetary และ Frequency 

สูงกวากลุ มอื่นอยางมีนัยสําคัญ สะทอนลักษณะ

ของลูกคาประเภท “Key revenue drivers” หรือ 

“Whales” ที่มีผลตอรายไดของธุรกิจอยางไมสมสวน 

(Disproportionate impact) ในขณะทีก่ลุม Inactive 
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“โครงสรางเชิงลําดับของมูลคาลูกคา” ไดดีกวาวิธี 

RFM

6.3 เปรียบเทียบการแบงกลุมทั้งสองแบบ

เราสามารถเปรียบเทียบการแบงกลุมทั้งสอง

แบบจากความเหมือนและความแตกตางในการระบุ

กลุมลูกคาดังรายละเอียดตอไปนี้

1. ความสอดคลองของกลุมมูลคาสูง/ตํ่า

ทั้งสองวิธีสามารถระบุกลุ มลูกคามูลคาสูง 

(เชน กลุม Champions ใน Traditional RFM และ 

Cluster 1 ของ K-Means) และกลุมลูกคามูลคา

ตํ่าหรือกลุมเสี่ยงจะหายไป (เชน At risk และ Lost 

Customers ซ่ึงสวนใหญสอดคลองกบั Cluster 0 ของ 

K-Means) ไดอยางมีประสิทธิภาพ

2. ความสามารถของ K-Means ในการแยก

ความแตกตางเชิงลึก

K-Means (เมื่อกําหนด k = 4) สามารถ

แยกกลุม “มูลคาสูงมากเปนพิเศษ” (Cluster 2 – 

“Whales”) ท่ีมีคา Monetary และ Frequency 

สูงโดดเดนออกมาไดอยางชัดเจน ซึ่งใน Traditional 

RFM อาจยงัรวมอยูในกลุม Champions แสดงใหเหน็

วา K-Means มีจุดแข็งในการคนหาความแตกตางที่

ละเอียดและขับเคลื่อนดวยขอมูล

3. การจัดการกลุมระดับกลาง

กลุม Loyal Customers ใน Traditional RFM 

ไมไดมีคลัสเตอรที่ตรงตัวเพียงกลุมเดียวใน K-Means 

แสดงใหเหน็วา K-Means ใชระยะหางทางสถติใินการ

จดักลุม ทาํใหลกูคาถกูกระจายไปตามคาจรงิของ RFM 

มากกวาการแบงตามชวงคะแนนท่ีกําหนดไวลวงหนา 

เราสามารถวิเคราะหความทับซอนของลูกคาจากการ

แบงกลุมทั้งสองวิธีดังแสดงในภาพที่ 5

 
 
ภาพที่ 5 การทับซ้อนกันของกลุ่มลูกค้า 
 

ภาพที่ 5 การทับซอนกันของกลุมลูกคา

กลุมมูลคาตํ่า (Lost Customers) ซึ่งสวนใหญกระจุก

ตัวอยูใน Cluster 3 และ Cluster 0 ของ K-Means 

แสดงใหเหน็ถงึความสามารถของทัง้สองวธิใีนการระบุ

ลกูคาทีไ่ม active ไดอยางสอดคลองกนั อยางไรกต็าม 

จากภาพที่  5 แสดงการทับซอนระหวาง 

Traditional RFM Segmentation และ K-Means 

Clustering พบวา การจัดกลุมของทั้งสองวิธีมีความ

สอดคลองกันในบางสวน โดยเฉพาะการระบุลูกคา
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กลุมลูกคามูลคาสูง เชน Champions ไมไดถูกรวม

อยู ในคลัสเตอรเดียวกันทั้งหมด แตกระจายไปยัง

หลายคลัสเตอร โดยเฉพาะ Cluster 1 และ Cluster 

3 สะทอนใหเห็นวา K-Means ใชหลักความใกลเคียง

ทางสถติใินการแบงกลุม มากกวาการใชเกณฑคะแนน

ทีก่าํหนดไวลวงหนาแบบ RFM นอกจากนีย้งัมจํีานวน

ลูกคาสูงท่ีสุดและครอบคลุมหลายกลุม RFM แสดง

ใหเห็นวา K-Means อาจรวมลูกคาที่มีพฤติกรรม

ใกลเคียงกันทางสถิติ แมจะอยู คนละชวงคะแนน

ในระบบโดยสรุป Traditional RFM มีความชัดเจน

และตีความงาย ขณะที่ K-Means ใหมุมมองเชิง

โครงสรางขอมูลที่ละเอียดและสะทอนความแตกตาง

ภายในกลุมไดดีกวา

6.4 การนําไปใชในการวางกลยุทธทางการตลาด

จากผลการแบงกลุมลูกคาดวยวิธี K-Means 

พบวาสามารถจาํแนกลกูคาออกเปน 4 กลุมหลกั ไดแก 

Cluster 0, Cluster 1, Cluster 2 และ Cluster 3 

ซึ่งแตละกลุมมีลักษณะพฤติกรรมที่แตกตางกันอยาง

ชัดเจน ดังนั้น การกําหนดกลยุทธทางการตลาดจึง

ควรออกแบบใหเหมาะสมกบัลกัษณะเฉพาะของแตละ

คลสัเตอร เพ่ือใหเกดิประสทิธภิาพสงูสดุในการบริหาร

ความสัมพันธลูกคา

กลุมแรกคือ Cluster 0 ซึ่งมีคา Recency 

สงูมาก แสดงวาลกูคาไมไดทาํรายการมาเปนเวลานาน 

อีกทั้งยังมีคา Frequency และ Monetary คอนขาง

ตํ่า กลุมน้ีจึงสามารถตีความไดวาเปนลูกคาที่หายไป

หรอืใกลหลดุจากระบบ กลยทุธท่ีเหมาะสมควรมุงเนน

การกระตุนใหกลบัมาซือ้อกีครัง้ เชน การเสนอสวนลด

เฉพาะบุคคล การทําแคมเปญสื่อสารเพื่อสรางความ

ผูกพัน หรือการใหสิทธิพิเศษแบบจํากัดเวลา อยางไร

ก็ตาม หากลูกคาใน Cluster 0 ไมตอบสนองตอการ

กระตุนซ้ําหลายครั้ง ธุรกิจอาจตองพิจารณาปรับลด

ความสําคัญทางการตลาดของกลุมนี้

Cluster 1 เปนกลุมลูกคามูลคาสูงที่มีคา 

Recency ตํ่า หมายถึงเพิ่งซื้อสินคาเมื่อไมนานมานี้ 

อีกท้ังยังมีคา Frequency และ Monetary สูง 

แสดงถึงความถ่ีในการซ้ือและมูลคาการใชจายท่ี

โดดเดน กลุ มนี้ถือเปนฐานรายไดหลักขององคกร 

ดังนั้น กลยุทธที่เหมาะสมควรเนนการรักษาความ

สัมพันธในระยะยาว เชน โปรแกรมสมาชิกระดับ

พรเีมยีม การมอบสทิธพิเิศษเฉพาะกลุม หรอืการสราง

ประสบการณท่ีเหนือกวาลูกคาท่ัวไป เพ่ือเพิ่มความ

ภักดีและลดความเสี่ยงในการยายไปยังคูแขง

ในขณะเดียวกัน Cluster 2 เปนกลุ มที่มี

ลักษณะพิเศษที่สุด แมจะมีจํานวนลูกคาไมมาก แตมี

คา Monetary และ Frequency สูงกวากลุมอื่นอยาง

ชัดเจน กลุมนี้จึงจัดไดวาเปนลูกคามูลคาสูงมากเปน

พิเศษ หรือกลุม VIP เชิงกลยุทธ การดูแลลูกคากลุม

นี้ควรใชแนวทางที่แตกตางจากการตลาดทั่วไป เชน 

การจัดผูดูแลเฉพาะราย การเสนอเงื่อนไขพิเศษ หรือ

การสรางความรวมมือระยะยาวในลักษณะพันธมิตร

ทางธุรกิจ การรักษาลูกคาใน Cluster 2 ไวไดจะสงผล

ตอเสถียรภาพทางรายไดขององคกรอยางมีนัยสําคัญ

สุดทายคือ Cluster 3 ซึ่งเปนกลุมที่มีจํานวน

ลูกคามากที่สุด มีคา Recency อยูในระดับปานกลาง 

และมีคา Frequency และ Monetary ในระดับกลาง

เชนกนั กลุมนีถ้อืเปนฐานลกูคาหลกัทีย่งัมศีกัยภาพใน

การเตบิโต หากไดรบัการสงเสรมิอยางเหมาะสม ธรุกจิ

สามารถใชกลยุทธเพิ่มมูลคาตลอดชวงชีวิตลูกคา เชน 

การทํา Cross-Selling, Up-Selling หรือโปรแกรม

สะสมแตม เพื่อกระตุนใหลูกคาซื้อบอยขึ้นและเพ่ิม

ยอดใชจายในระยะยาว

7. สรุปและอภิปรายผล
ผลการวิจัยครั้งนี้แสดงใหเห็นวาการแบงกลุม

ลูกคาดวยวิธี Traditional RFM และ K-Means 

clustering ใหมุมมองท่ีแตกตางกันแตเสริมกัน

ในเชงิการวเิคราะหพฤตกิรรมลูกคา โดย RFM สามารถ

จําแนกลูกคาไดอยางชัดเจนในเชิงการตลาดและงาย

ตอการตีความ ขณะท่ี K-means สามารถสะทอน
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โครงสรางเชิงลึกของขอมูลและความแตกตางของ

ลูกคาในเชิงปริมาณไดละเอียดมากข้ึน โดยเฉพาะ

การระบุกลุ มลูกคามูลคาสูงมากที่มีผลตอรายได

ของธุรกิจอยางไมสมสวน 

เมื่อ เชื่อมโยงกับแนวคิดทางทฤษฎีด าน 

Customer segmentation (Wedel and  Kamakura, 

2000) ซึ่งเนนวาการแบงกลุมที่ดีควรมีความแตกตาง

ระหวางกลุม (Between-group heterogeneity) 

และความคลายคลึงภายในกลุ ม (Within-group 

homogeneity) พบวา K-Means clustering สามารถ

ตอบโจทยในเชิงสถิติไดดีกวา เน่ืองจากใชหลักการ

วดัระยะหางของขอมลูจรงิ อยางไรกต็าม RFM ยงัคงมี

ความสอดคลองกับแนวคิดดาน Database marketing 

(Blattberg et al., 2008) ที่มุงเนนการใชงานจริง

ในเชิงธุรกิจ เนื่องจากสามารถตีความและนําไปใช

กําหนดกลยุทธไดทันที

ผลการศกึษาน้ียงัสอดคลองกับงานของ Wedel 

และ Kannan (2016) ที่ชี้ใหเห็นวาการใชขอมูล

ขนาดใหญรวมกับเทคนิคการวิเคราะหขั้นสูงสามารถ

เพิ่มความแมนยําในการทํา Segmentation และ

สรางความไดเปรียบทางการแขงขัน ในขณะเดียวกัน 

ผลลัพธยังสนับสนุนงานของ Wong et al. (2024) 

และ Kajornkasirat et al. (2024) ที่พบวาเทคนิค 

Clustering สามารถเปดเผยโครงสรางพฤติกรรม

ลูกคาที่ซอนอยูไดดีกวาวิธีแบบดั้งเดิม อยางไรก็ตาม 

งานวิจัยกอนหนาสวนใหญยังมุงเนนการเปรียบเทียบ

อัลกอริทึมเปนหลัก ขณะที่การศึกษานี้ได แสดง

ใหเห็นวาการผสานแนวทางท้ังสองสามารถเพ่ิมคณุคา

เชิงวิเคราะหไดมากกวาการใชวิธีใดวิธีหนึ่งเพียง

อยางเดียว

ในเชิงพฤติกรรมลูกค า ผลการวิเคราะห

ชี้ใหเห็นวาลูกคาไมไดกระจายตัวอยางสมํ่าเสมอ 

แตมีลักษณะ “Skewed distribution” โดยมีกลุม

ลูกคามูลคาสูงจํานวนนอยท่ีสรางรายไดสวนใหญ 

ซึง่สอดคลองกบัแนวคดิ Pareto principle (80/20 rule) 

ในการตลาด นอกจากนี้ การท่ี K-means สามารถ

แยกกลุมลูกคาระดับกลางออกเปนหลายกลุมยอย

สะทอนวาลูกคากลุมนี้มีความหลากหลายสูงและเปน

กลุมท่ีมีศักยภาพในการพัฒนา ซ่ึงเปนประเด็นท่ีวิธี 

RFM ไมสามารถแสดงใหเห็นไดอยางชัดเจน

ในดานขอจํากัดของวิธีการ พบวา RFM 

มีขอจํากัดในการจับความแตกตางเชิงลึกของลูกคา 

เนื่องจากใช  เกณฑคะแนนแบบตายตัว ขณะที่ 

K-means มีขอจํากัดดานความไวตอพารามิเตอร

และความยากในการตีความเชิงธุรกิจ ซ่ึงสอดคลอง

กับขอคนพบในวรรณกรรมกอนหนา การบูรณาการ

ท้ังสองวิธีจึงชวยลดขอจํากัดดังกลาว โดยใช RFM 

เปนเครื่องมือในการตีความ และใช K-means ในการ

คนหารูปแบบเชิงลึกของขอมูล

ในการศึกษาครั้งตอไป ควรพิจารณาเพิ่ม

ตัวแปรอื่นนอกเหนือจาก Recency Frequency 

และ Monetary เชน ประเภทสินคา ชองทางการซื้อ 

หรือพฤติกรรมการตอบสนองตอโปรโมชัน เพื่อให

การแบงกลุมลกูคามคีวามละเอยีดและครอบคลมุมาก

ยิ่งขึ้น นอกจากนี้ ควรทดลองเปรียบเทียบจํานวน

คลัสเตอรท่ีหลากหลาย และใชตัวช้ีวัดเพิ่มเติม เชน 

Silhouette score เพื่อประเมินความเหมาะสมของ

ผลลัพธอยางรอบดาน อีกทั้งอาจนําวิธีการจัดกลุม

อื่น ๆ มาเปรียบเทียบ เชน Hierarchical clustering 

หรือ DBSCAN เพื่อดูความแตกตางของโครงสราง

กลุมลกูคา และควรเช่ือมโยงผลการแบงกลุมกบัตวัช้ีวดั

ทางธุรกิจ เชน Customer lifetime value เพื่อ

ประเมินประโยชนในเชิงปฏิบัติจริง การพัฒนาโมเดล

ใหสามารถอปัเดตขอมลูแบบตอเนือ่งกเ็ปนอกีแนวทาง

หนึ่งท่ีชวยใหการวิเคราะหสอดคลองกับพฤติกรรม

ลูกคาที่เปลี่ยนแปลงอยูเสมอ
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