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บทคดัย่อ 

ความหลากหลายของสนิค้าทีลู่กค้าซื้อมคีวามส าคญัส าหร ับผู้ค้าปลกี เม ือ่ลูกค้าซื้อสนิค้าชนิดใดชนิดหนึ่งเป็น
จ านวนมาก ลูกค้าอาจจะได้ประโยชน์ เช่น ส่วนลดเพิม่เตมิ ในทางกลบักันอาจเป็นผลเสยีต่อผู้คา้ปลกีเน่ืองจากมสีนิคา้
เพยีงบางชนิดทีม่อีตัราการหมุนเวยีนของสนิค้าสูง ด้วยเหตุนี้ผู้ค้าปลกีรายใหญ่จงึพยายามดงึดูดลูกค้าให้ซ ื้อสนิค้า
หลากหลายรูปแบบ อย่างไรก็ตามการแนะน าสนิค้าส าหรบัร้านคา้ปลกีรายย่อยแบบออฟไลน์นัน้ค่อนข้างเป็นไปไดย้าก 
เน่ืองจากไม่มข้ีอมูลเกี่ยวกับความชอบของลูกค้า งานวจิยันี้ ใช้ข้อมูลการซื้อของร้านคา้ปลกีแบบออฟไลน์เป็นเวลาสีปี่
เพ ือ่หาการให้เรทต ิ้งความชอบจากความถ ีใ่นการซื้อและสร้างระบบแนะน าสนิคา้โดยใช้วธิกีารกรองแบบร่วมกันสองวธิ ี
คอื วธิกีารกรองข้อมูลร่วมแบบจดจ า โดยอลักอรทิมึ K-Nearest Neighbor และวธิกีารกรองข้อมูลรว่มแบบจ าลอง โดย
การใช้ว ิธ ีSVD matrix Factorization เปร ียบเทียบประสิทธภิาพของอัลกอรทิึมด้วยค่า Root mean square error 
(RMSE) โดยตวัแบบได้ถกูก าหนดค่าพารามเิตอร์ทีเ่หมาะสมทีสุ่ดไว้ จากผลการวจิยัพบวา่ วธิกีารกรองข้อมูลร่วมแบบ
จดจ าทีพ่จิารณาผู้ใช้เป็นหลกัเป็นวธิ ีทีม่ปีระสิทธภิาพที่สุดเม ือ่น าไปจดัอนัดบัการแนะน าและวดัผลด้วยค่า Mean 
precision average และเม ือ่แนะน ารายการสนิคา้มากขึ้นแลว้ระดบัความแม่นย าจะลดลงเร ือ่ยๆ  
 
ค าส  าคัญ: ระบบแนะน า; การกรองแบบรว่มกัน; ค้าปลกีแบบออฟไลน์; คดักรองผู้ใช้; คดักรองสิง่ของ 
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Abstract 

Diversity of purchased products is important for retailers. When a customer purchases a specific product 
in large volume, the customer might get some benefit, such as more discounts. In contrast, this might be 
disadvantage for retailers because only some products have high inventory turnover. Therefore, many large 
retailers try to motivate their customers to purchase various products. However, product recommendation in 
offline retail store is quite challenging because of the unavailability of information re garding customers’ 
preferences. This study uses four years of purchase transaction data to compute implicit rating of customers 
from frequency of purchasing. The data was analyzed by employs two methods of Collaborative Filtering which 
are Memory-based filtering with K-Nearest Neighbor and Model-based filtering with SVD Matrix Factorization. 
The results of analysis were compared by using Root mean square error (RMSE) with the appropriate hyper 
parameter. The result shows that Memory-based filtering with K-Nearest Neighbor algorithm is the most 
efficient. The results of employing the recommend model indicate that the more items are introduced, the 
accuracy level will gradually decrease. 
 
Keyword: Recommender system; Collaborative filtering; Offline retail store; User-based filtering; Item-based 
filtering 
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1. บทน า 
1.1 ความส าคญัและที่มาของปญัหาการวิจยั 

ระบบแนะน าเป็นระบบทีใ่ช้การเก็บรวบรวมสารสนเทศจากความพงึพอใจของผู้ใช้ในตวัสนิคา้และบรกิารทีส่นใจ 
เพ ือ่ท านายสิง่ทีผู่้ใช้สนใจในตวัสนิค้าหรอืบรกิารจากข้อมูลทีม่คีวามสมัพนัธ์กัน ระบบนี้ท าให้บรษิัทต่างๆ สามารถ
พฒันากลยุทธ์ทางการตลาด ดงึดดูลกูคา้ได้มากขึ้น และเพิม่ยอดขาย ดงันัน้หลายบรษิทัจงึพยายามใช้ระบบแนะน าเพ ือ่
ประโยชน์ทางธุรกิจ ระบบแนะน าได้ถูกน าไปใช้ในหลากหลายอุตส าหกรรม เช่น เพลง ภาพยนตร์ หนังสอื               
การท่องเทีย่ว เว็บไซต์พาณิชย์อเิล็กทรอนิกส์ (E-commerce) ห้องสมุดอเิล็กทรอนิกส์ และระบบสือ่การสอนออนไลน์ 
(E-learning) 

ถงึแม้ว่าระบบแนะน าจะถูกน าไปใช้อย่างแพร่หลายในตลาดอคีอมเมริ์ซแต่ก็สามารถน าระบบแนะน าไปใ ช้กับ
ร้านค้าปลกีแบบด ัง้เดมิได้เช่นกัน ซึง่ระบบแนะน าเป็นส่วนหนึ่งในการท าการตลาดแบบเฉพาะบุคคล (Personalization) 
เป็นกลยุทธ์ทางการตลาดที่ส าคญัในการเพิ่มการรกัษาลูกค้าและความภักดตี่อแบรนด์ ( Pratama et al., 2020) 
การตลาดแบบเฉพาะบุคคลเป็นวธิกีารทีน่ าเสนอโฆษณาและข้อเสนอทีเ่ฉพาะเจาะจงรายบุคคลแก่ลกูคา้แต่ละรายเพือ่
สร้างความสนใจและความเกี่ยวข้องของลูกค้าแตล่ะบุคคล โดยใช้ข้อมูลรายละเอยีดและความชอบของลูกค้าแต่ละราย 
ข้อมูลเหล่าน้ีสามารถบ่งบอกความต้องการของลูกค้าแต่ละรายอย่างเจาะจงได้ ซ ึง่ร้านค้าปลกีสามารถด าเนินกลยุทธ์
การตลาดแบบเฉพาะบุคคลได้โดยการใช้ระบบแนะน า ทีผ่่านมาอคีอมเมริซ์ไดใ้ช้ระบบค าแนะน าทีม่ปีระโยชน์มากมาย 
เช่น การเพิม่ระดบัการโต้ตอบกับลูกคา้ การเพิม่ยอดขาย ความหลากหลายของสนิค้าทีข่าย ความพงึพอใจหรอืความ
ภกัดขีองลูกค้า และยงัเข้าใจความต้องการของลูกค้าได้ดขีึ้น ซ ึง่คาดว่าในร้านคา้ปลกีแบบด ัง้เดมิหรอืแบบออฟไลน์จะ
ได้รบัประโยชน์ดงักล่าวเช่นกัน 

ร้านค้าปลกีแบบด ัง้เดมิแตกตา่งจากอคีอมเมริ์ซหลายประการ ประการแรกคอืร้านคา้ปลกีแบบด ัง้เดมิยงัคงมหีน้า
ร้านจรงิส าหรบัการจดัเก็บและการจดัวางสนิคา้ ท าให้เกิดคา่ใช้จ่ายส าหรบัการจดัเก็บสนิคา้ทีม่อีตัราการหมุนเวยีนของ
สนิค้าต ่า (Low inventory turnover) ในทางกลบักันความหลากหลายในความตอ้งการของลูกคา้กลบัเพิม่ขึ้นเร ือ่ยๆ ผูค้า้
ปลกีต้องสามารถระบุความต้องการของลูกคา้ได้อย่างถกูตอ้งและน าเสนอผลติภณัฑท์ีห่ลากหลาย เพือ่หมุนเวยีนสนิคา้
ในคลงัให้เคล ือ่นไหวอยู่เสมอ ซึง่แตกต่างจากการขายแบบอคีอมเมริ์ซทีไ่ม่จ าเป็นตอ้งมคีลงัสนิคา้ ข้อแตกตา่งประการที่
สองคอืร้านค้าปลกีออฟไลน์สามารถเข้าถงึประวตักิารซื้อและสงัเกตพฤตกิรรมการซื้อของลูกค้าได้ยาก ในบางกรณี
ร้านค้าออฟไลน์เก็บธุรกรรมโดยไม่รู้ว่าผูซ้ ื้อเป็นใคร ซึง่แตกต่างจากร้านคา้ออนไลน์ซึง่ข้อมูลประจ าตวัของลูกค้าและ
กิจกรรมจะถูกบนัทกึไว้ในระบบ อกีทัง้ร้านค้าปลกีออฟไลน์เก็บความคดิเห็นเกี่ยวกับสนิค้าทีลู่กค้าซื้อได้ยาก ผลที่
ตามมาคอืการท านายของระบบแนะน าสนิค้ามกัจะมคีวามแม่นย าต ่าเม ือ่ใช้ระบบแนะน าส าหรบัสนิค้าทีไ่ม่ค่อยได้รบั 
เรทต ิ้ง (Walter et al., 2012) ซึง่แตกต่างจากธุรกิจอคีอมเมริ์ซทีร่ะบบจะขอให้ลูกค้าให้เรทต ิ้งสนิค้า การให้เรทต ิ้ง  
ดงักล่าวเป็นสิง่ส าคญัส าหรบัการศึกษาระบบแนะน า เน่ืองจากเรทต ิ้งของลูกค้ากลายเป็นแหล่งข้อมูลสามารถแนะน า
สนิค้าไปยงัลูกค้ารายอืน่ได้ 

จากข้อมูลข้างต้นผู้วจิยัจงึต้องการศึกษาอลักอรทิึมทีจ่ะช่วยร้านค้าปลกีแบบออฟไลน์ให้สามารถน าข้อมูลมา
ประยุกต์ใช้สร้างระบบแนะน าสนิค้า โดยผู้วจิยัจะใช้ข้อมูลประวตักิารซื้อขายต ัง้แต่ปี 2560 ถงึ 2564 จ านวน 38,282 
รายการจากระบบจดัการหน้าร้านของบรษิัทจ าหน่ายอุปกรณ์ไฟฟ้าและแสงสว่างแห่งหนึ่งเป็นกรณีศึกษา เพือ่น า
อลักอรทิมึไปประยุกต์ใช้ สร้างความสามารถในการแข่งขนั (Competitiveness advantage) และการสร้างความสมัพนัธ์
กับลูกค้า (Customer relationship) ซ ึง่สามารถน าผลลพัธ์ของอลักอรทิมึทีเ่หมาะสมไปประยุกต์ใช้จรงิกับร้านค้าปลกี
แบบออฟไลน์อืน่ๆ ได้อกีดว้ย 

 
 
 



วารสารระบบสารสนเทศด้านธุรกิจ (JISB) ปีที่ 7 ฉบับที่ 3 เดือน กันยายน - ธันวาคม 2564 หน้า 62 
 

 

1.2 วตัถปุระสงค์ 
งานวจิยันี้มวีตัถุประสงค์เพ ือ่ศึกษาตวัแบบส าหรบัการแนะน าสนิคา้ โดยใช้เทคนิคการเรยีนรู้เคร ือ่งจกัรและเพือ่หา

ตวัแบบทีเ่หมาะสมทีสุ่ด โดยเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพของแต่ละอลักอรทิมึในการแนะน าสนิคา้ส าหรบัลูกคา้แต่ละราย 
เพือ่น าเสนอแนวทางการให้ผู้ประกอบการสามารถน าระบบแนะน าสนิคา้ไปประยุกใช้ในธรุกิจคา้ปลกีแบบออฟไลน์ เพ ือ่
ส่งเสรมิการขายสนิค้า ท าการตลาดแบบเฉพาะบุคคล สร้างความสมัพนัธก์ับลกูคา้ เพ ิม่ความสามารถในการแข่งขนัและ
เพิม่โอกาสในการขายสนิค้าอืน่ๆ 

 
2. ทฤษฎีและงานวิจยัท่ีเก่ียวข้อง 
2.1 ระบบแนะน า (Recommendation system) 

ระบบแนะน าเป็นระบบทีถู่กสร้างขึ้นมาเพ ือ่ช่วยเหลอืผูใ้ช้ในการคดักรองสิง่ทีส่นใจ หรอืชืน่ชอบจากสิง่ตา่งๆ ทีม่อียู่
เป็นจ านวนมาก มบีทบาทส าคญัในการสร้างรายการแนะน าข้อมูลทีค่าดเดาว่าผู้ใช้ชืน่ชอบหร ือให้ความสนใจจาก
ฐานข้อมูลทีม่ขีนาดใหญ่ ซึง่ช่วยให้ผู้ใช้สามารถเข้าถงึข้อมูลสนิค้าหรอืบรกิารทีช่ืน่ชอบได้อย่างมปีระสิทธภิาพ และ
สามารถเพิม่ผลก าไรและรกัษาฐานลูกค้าให้กับระบบธุรกิจพาณิชย์อเิล็กทรอนิกส์ (โกเมศ อมัพวนั และคณะ, 2562) 
อาทเิช่น ระบบแนะน าภาพยนตร์ (Netflix, IMDb) ระบบแนะน าเพลง (Spotify) และระบบแนะน าวดีโีอ (Youtube) โดย
วธิกีารทีน่ิยมใช้ในการสร้างรายการแนะน าข้อมูลสามารถแบ่งได้ 3 วธิ ีได้แก่ วธิกีารกรองเน้ือหา (Content based 
filtering) วธิกีารกรองแบบร่วมกัน (Collaborative filtering) และวธิกีารกรองแบบผสม (Hybrid filtering) ดงัภาพที ่1 
โดยมรีายละเอยีดดงันี้  

 

 
ภาพที่ 1 ระบบแนะน าประกอบไปด้วยขัน้ตอนวิธกีารต่างๆ 

 
2.1.1 วิธีการกรองเน้ือหา (Content based filtering) 
ว ิธ ีการกรองเน้ือหาเป็นวธิกีารสร้างรายการแนะน าข้อมูล โดยพจิารณาจากความคล้ายคลงึของเน้ือหาหรอื

คุณสมบตัติ่างๆ ของข้อมูลทีค่ล้ายกนักับข้อมลูของผู้ใช้ในอดตี วธิกีารนี้จะให้ความสนใจกบัเน้ือหาของข้อมูลเป็นส าคญั 
ว ิธ ีการกรองเนื้ อหาที่นิยมในการสร้างรายการแนะน า ค ือ ว ิธ ีการหาค่าน ้ าหนักของค าส าค ัญ หร ือ Term 
frequency/Inverse document frequency (TF-IDF) เป็นวธิกีารทางสถติใินการสบืค้นข้อมูลโดยพจิารณาค าส าคญัของ
เอกสาร (Keyword) 

2.1.2 วิธีการกรองแบบร่วมกนั (Collaborative filtering) 
วธิกีารกรองแบบร่วมกันเป็นวธิกีารสร้างรายการแนะน าข้อมูลทีน่ิยมมากทีสุ่ด โดยวธินีี้จะนิยมใช้กบัระบบแนะน าที่

มกีารให้คะแนนความชอบ (Rating) ต่อสิง่ของด้วย โดยระบบจะสร้าง User profile เก็บข้อมูลของผู้ใช้แต่ละรายเพือ่ใช้
ในการค านวณความคล้ายคลงึ แต่อย่างไรก็ตามข้อเสยีของวธิกีารนี้คอื (1) เม ือ่เกิดเหตุการณ์ทีม่ผีู้ใช้ใหม่ หรอืข้อมลู
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ใหม่ ผู้ใช้ใหม่ทีเ่ข้าสู่ระบบคร ัง้แรกจะยงัไมไ่ดร้บัการแนะน าและข้อมูลใหม่ก็จะไม่ถกูแนะน าเช่นกัน เน่ืองจากไม่มข้ีอมลู
ในอดตี ท าให้เกิดปัญหา Cold start problem (2) เม ือ่ข้อมูลการให้เรทต ิ้งในฐานข้อมูลมจี านวนน้อย ท าให้เกิดปัญหา
ข้อมูลมปีรมิาณน้อย (Data sparsity problem) ซึง่อาจท าให้ผลของระบบแนะน ามคีวามคลาดเคลือ่น 

โดยวธิกีารกรองแบบร่วมกันแบ่งออกเป็น 2 ประเภท คอื (1) วธิกีารกรองข้อมูลร่วมแบบจ าลอง (Model-based 
filtering) เป็นวธิกีารน าข้อมลูของผูใ้ช้ทัง้หมดทีม่ใีนฐานข้อมูล มาสร้างเป็นแบบจ าลองส าหรบัสร้างรายการแนะน าให้กบั
ผู้ใช้ทีม่ลีกัษณะคล้ายคลงึกัน (2) วธิกีารกรองข้อมูลร่วมแบบจดจ า (Memory-based filtering) เป็นวธิกีารน าข้อมลูของ
ผู้ใช้แต่ละรายมาเปรยีบเทยีบว่ามคีวามคล้ายคลงึกับข้อมูลผู้ใช้คนอืน่ๆ ทีม่อียู่ในฐานข้อมูล ซึง่ถ้าพจิารณาจากความ
คล้ายคลงึหรอืใกล้เคยีงกันระหว่างผู้ใช้ในฐานข้อมูล จะเรยีกว่าวธิกีารกรองแบบร่วมกันโดยพจิารณาผู้ใช้เป็นหลัก 
(User-based Collaborative filtering) แต่ถ้าพจิารณาความคล้ายคลงึหรอืใกล้เคยีงกันระหว่างข้อมูลในฐานข้อมูล จะ
เรยีกว่าวธิกีารกรองข้อมลูร่วมโดยพจิารณาข้อมูลเป็นหลกั (Item-based collaborative filtering)  

2.1.3 วิธีการกรองแบบผสม (Hybrid filtering) 
วธิกีารกรองแบบผสมผสานเป็นการรวมข้อดขีองทัง้วธิกีารกรองเน้ือหาและวธิกีารกรองแบบร่วมกันไว้ดว้ยกนั ซึง่

สามารถช่วยในการหลกีเล ีย่งข้อจ ากัดของทัง้สองวธิกีารได ้ท าให้สามารถสร้างรายการแนะน าสนิค้าและคาดว่าผูใ้ช้ชืน่
ชอบได้อย่างมปีระสทิธภิาพ อย่างไรก็ตามวธิกีารนี้ตอ้งใช้ข้อมูลของสนิค้าจ านวนมากในการสร้างรายการแนะน า อาจ
ท าให้ม ีการใช้ทรพัยากรและม ีความซบัซ้อนในการแนะน าที่สูงขึ้น ซ ึ่งอาจไม่เหมาะสมกับระบบธุรกิจพาณิชย์
อเิล็กทรอนิกส์ทีไ่ม่มกีารจดัเก็บคุณสมบตัขิองข้อมลู 
2.2 ประเภทของการกรอง 

2.2.1 วิธีการกรองข้อมูลรว่มแบบจ าลอง (Model-based) 
วธิกีารกรองข้อมูลร่วมแบบจ าลอง (Model-based) เป็นวธิกีารกรองทีพ่จิารณาการแตกคา่แบบเอกฐาน (Singular 

value decomposition หรอื SVD) เป็นวธิหีนึ่งใน Matrix factorization โดยวธินีี้จะใช้เพ ือ่หา Latent semantic indexing 
(LSI) ซ ึง่ใช้ในการหาความสมัพนัธ์ภายในข้อมูลและเพื่อลดมติ ิของข้อมูล โดยวธิ ีSVD จะสร้างเมตรกิซ์ทีม่ขีนาด 
𝑚 × 𝑛 มติกิับอนัดบั r โดยสามารถแยกองค์ประกอบไดด้งันี้  

 
𝑍 = 𝑈𝑉𝑇 

 
โดย 
𝑈 แทนเมตริกซ์ขนาด 𝑚 × 𝑟  โดยที่คอลัมน์เป็นไอเกนเวกเตอร์ตัง้ฉาก (Orthogonal eigenvectors) ของ 𝑍𝑍𝑇   
 แทนเมตริกซ์ขนาด 𝑟 × 𝑟 โดยค่าในแนวเส้นทแยงมุมเท่านั้นที่มีค่าไมเ่ป็นศูน ย์แต่เป็น ค่า Eigen value ของ  

ZT𝑍  
V แทนเมตริกซ์ขนาด 𝑛 × 𝑟 โดยมติิที่เป็นคอลัมน์เป็นไอเกนเวกเตอร์ตัง้ฉากของ 𝑍𝑇𝑍 
 

2.2.2 วิธีการกรองข้อมูลรว่มแบบจดจ า (Memory-based) ประกอบดว้ยวธิกีารดงันี้ 
(1) วิธีการกรองข้อมูลรว่มโดยพิจารณาผู้ใช้เป็นหลกั (User-based) 

วธินีี้จะพจิารณาความชอบของผู้ใช้ในการเลอืกบรโิภคหรอืบรกิารข้อมูลทีค่ล้ายกันกับผู้ใช้คนอื่นใน
ฐานข้อมูล เช่น การรบัชม ความชอบ การเลอืกซื้อ จากนัน้จะท าการเลอืกผูใ้ช้ทีม่พีฤตกิรรมใกล้เคยีงกับผูใ้ช้เป้าหมาย
มากที่สุดแล้วท าการสร้างการท านายเรทต ิ้งของข้อมูลต่างๆ โดยพจิารณาจากผู้ใ ช้ทีม่พีฤตกิรรมทีใ่กล้เคยีงกัน 
ต่อจากนัน้จะสร้างรายการแนะน าข้อมูลทีค่าดว่าผู้ใช้จะชื่นชอบโดยเรยีงล าดบัค่าการท านายจากมากไปหาน้อย
ตามล าดบั 

(1) 
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(2) วิธีการกรองข้อมูลรว่มโดยพิจารณาขอ้มูลเป็นหลกั (Item-based) 
เป็นวธิกีารพจิารณาความชอบของข้อมูลทีผู่้ใช้ท าการเลอืกบรโิภคทีค่ล้ายกนักับข้อมูลอืน่ในฐานข้อมลู 

จากนัน้พจิารณาข้อมูลทีม่ลีกัษณะในการเลอืกบรโิภคทีค่ล้ายกันมากทีสุ่ดแล้วสร้างรายการแนะน าข้อมูล โดยพจิารณา
จากค่าการท านายเรทต ิ้งของข้อมูลข้างเคยีงจากมากไปหาน้อยตามล าดบั 

(3) Pearson’s correlation similarity 
Pearson’s correlation เป็นค่าความคล้ายคลงึทีม่กัใช้กับระบบแนะน าทีใ่ช้วธิกีารกรองข้อมูลรว่มแบบ

จดจ า (Memory-based collaborative filtering) ซ ึง่เป็นการหาคา่ความคล้ายคลงึระหวา่งผูใ้ช้ 𝑢 และ 𝑣 โดยก าหนดให้
 𝑟𝑢𝑖 เป็นอนัดบัความสนใจของสนิค้า 𝑖 และผู้ใช้ 𝑢  และ 𝑟̅ คอืค่าเฉล ีย่ของอนัดบัความสนใจทัง้หมดของผู้ใช้ 𝑢 ทีม่ ี
การให้อนัดบัสนิค้าเหมอืนกันของผู้ใช้ (co-rate) และ 𝑛 คอืจ านวนสนิคา้ทีม่กีารให้อนัดบัความสนใจเหมอืนกันของผูใ้ช้ 
(co-rate) ดงันี้  

 
𝑠𝑖𝑚(𝑢, 𝑣) = 𝑃𝑒𝑎𝑟𝑠𝑜𝑛(𝑢,𝑣) =  

∑ (𝑟𝑢𝑖𝑖∈𝐼𝑢 ∩𝐼𝑣
−𝑟𝑢̅̅ ̅)∙(𝑟𝑣𝑖−𝑟𝑣̅)

√∑ (𝑟𝑢𝑖𝑖∈𝐼𝑢∩𝐼𝑣 −𝑟𝑢̅̅ ̅)2 ∙√∑ (𝑟𝑣𝑖𝑖∈𝐼𝑢∩𝐼𝑣 −𝑟𝑣̅)2
  

 
(4) ค่าความคล้ายคลึงแบบโคซายน์ (Cosine similarity) 

Cosine similarity เป็นตวัชี้วดัความคล้ายระหวา่ง 2 เวกเตอร์ ซ ึง่จะถูกวดัด้วยค่าโคซายน์ (Cos) ของ
มุมระหว่าง 2 เวกเตอร์ และบ่งบอกว่า 2 เวกเตอร์ชี้ไปในทศิทาง เดยีวกนัหรอืไม ่โดยการหาค่าความคล้ายคลงึเชงิมมุ
ก าหนดให้  rui เป็นอนัดบัความสนใจของสนิค้า i โดยผูใ้ช้ u และ n คอืจ านวนของสนิคา้ทีม่กีารให้อนัดบัความสนใจ
เหมอืนกันของผู้ใช้ (co-rate) ดงันี้  

 

𝑠𝑖𝑚(𝑢, 𝑣) =  
∑ 𝑟𝑢𝑖𝑖∈𝐼𝑢𝑣 ∙𝑟𝑣𝑖

√∑ 𝑟𝑢𝑖
2

𝑖∈𝐼𝑢𝑣  ∙√∑ 𝑟𝑣𝑖
2

𝑖∈𝐼𝑢𝑣

  

 
(5) วิธีเพ่ือนบ้านใกล้ที่สุด (K-Nearest Neighbor หรือ KNN) 

เป็นวธิกีารในการจดัแบ่งคลาสโดยจะตดัสนิใจว่าคลาสใดทีจ่ะแทนเง ือ่นไข หรอืกรณใีหม่ๆ  ได้บ้าง เป็น
วธิกีารหนึ่งส าหรบัแก้ปัญหาประมาณค่าฟังก์ชัน่นอนพาราเมตรกิส าหรบัการจ าแนกของกลุ่มข้อมูลทีไ่ม่เป็นรูปร่างทีด่ ี
หรอืข้อมูลทีก่ระจดักระจาย โดยท าการตรวจสอบจ านวนบางจ านวนของกรณหีรอืเง ือ่นไขทีเ่หมอืนกันหรอืใกล้เคยีงกนั
มากทีสุ่ดเท่ากับจ านวน k ทีต่้องการ โดยการหาระยะทางทีใ่กล้สุด 

(6) การท  านายเรทต้ิง (Prediction) 
การท านายเรทต ิ้งทีผู่้ใช้จะให้คะแนนความชอบต่อสนิค้าสามารถค านวณได ้3 วธิดีงันี้  
1) KNNBasic คอืการให้เรทต ิ้งโดยประมาณนัน้เป็นคา่เฉล ีย่ถ่วงน ้าหนักของการให้เรทต ิง้ทีผู่้ใช้มอบ

ให้กับรายการทีค่ล้ายกัน ถ่วงน ้าหนักโดยความคล้ายคลงึกัน ดงันี้  
 

𝑟̂𝑢𝑖 =  
∑ 𝑠𝑖𝑚(𝑢,𝑣)∙𝑟𝑣𝑖𝑣∈𝑁

𝑖
𝑘(𝑢)

∑ 𝑠𝑖𝑚(𝑢,𝑣)
𝑣∈𝑁𝑖

𝑘 (𝑢)

  

 
 
 
 

(2) 

 (3) 

(4) 



วารสารระบบสารสนเทศด้านธุรกิจ (JISB) ปีที่ 7 ฉบับที่ 3 เดือน กันยายน - ธันวาคม 2564 หน้า 65 
 

 

2) KNNWithMeans คอืการปรบัสูตร KNNBasic ด้วยเรทต ิง้เฉล ีย่ของผูใ้ช้ ดงันี้  
 

𝑟̂𝑢𝑖 =  𝜇𝑢 +
∑ 𝑠𝑖𝑚(𝑢,𝑣)∙(𝑟𝑣𝑖−𝜇𝑣)

𝑣∈𝑁
𝑖
𝑘(𝑢)

∑ 𝑠𝑖𝑚(𝑢,𝑣)
𝑣∈𝑁

𝑖
𝑘(𝑢)

  

 
3) KNNWithZScore คอืการปรบัดว้ยคา่เบีย่งเบนมาตรฐานของการให้เรทต ิ้งของผู้ใช้ ดงันี้  
 

𝑟̂𝑢𝑖 =  𝜇𝑢 + 𝜎𝑢

∑ 𝑠𝑖𝑚(𝑢,𝑣)∙(𝑟𝑣𝑖 −𝜇𝑣)/𝜎𝑢𝑣∈𝑁
𝑖
𝑘 (𝑢)

∑ 𝑠𝑖𝑚(𝑢,𝑣)
𝑣∈𝑁

𝑖
𝑘(𝑢)

  

 
2.3 วิธีการประเมินประสิทธิภาพ 

ในการประเมนิประสทิธภิาพของวธิกีารกรองสามารถพจิารณาจากคา่ตา่งๆ ดงันี้  
2.3.1 ค่าความแม่นย า (Precision) คอือตัราส่วนระหว่างสนิค้าทีแ่นะน าซึง่สมัพนัธ์กับผู้ใช้กับจ านวนสนิค้าที่

แนะน าทัง้หมด ดงันี้  
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝐶𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡𝑙𝑦 𝑟𝑒𝑐𝑜𝑚𝑚𝑒𝑛𝑑𝑒𝑑  𝑖𝑡𝑒𝑚𝑠

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙  𝑟𝑒𝑐𝑜𝑚𝑚𝑒𝑛𝑑𝑒𝑑  𝑖𝑡𝑒𝑚𝑠
  

 
โดย 
𝐶𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡𝑙𝑦 𝑟𝑒𝑐𝑜𝑚𝑚𝑒𝑛𝑑𝑒𝑑 𝑖𝑡𝑒𝑚𝑠 แทนจ านวนสินค้าที่สัมพนัธ์กับลูกค้าจากสินค้าที่แนะน า  
𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑟𝑒𝑐𝑜𝑚𝑚𝑒𝑛𝑑𝑒𝑑 𝑖𝑡𝑒𝑚𝑠 แทนจ านวนสินค้าที่แนะน าทัง้หมด 
 

2.3.2 ค่าความแม่นย าเฉลี่ย (Average precision หรือ AP) ค ือ ผลรวมของความแม่นย าของอนัดบัต่างๆ 
ส าหรบัสนิค้าทีแ่นะน าทัง้หมด 

 
𝐴𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛@𝑁 = 

1

𝑚
∑ (𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛@𝑘 𝑖𝑓 𝑘𝑡ℎ 𝑖𝑡𝑒𝑚 𝑤𝑎𝑠 𝑟𝑒𝑙𝑒𝑣𝑎𝑛𝑡)𝑁

𝑘=1   

 
โดย 

  𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛@𝑘 แทนความแมน่ย าที่อันดับ 𝑘 
  𝑚 แทนจ านวนครัง้ที่ระบบแนะน าสัมพนัธ์กับผูใ้ช้ 

𝑁 แทนจ านวนสินค้าที่แนะน าทัง้หมด 
 
 
 
 
 
 
 
 

(5) 

(6) 

(7) 

(8) 
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2.3.3 ค่าเฉลี่ยของความแม่นย าเฉลี่ย (Mean average precision หรือ MAP) คอื ผลรวมของค่าเฉล ีย่ความ
แม่นย าของสนิค้าทีแ่นะน าทัง้หมด ดงันี้  

 
𝑀𝑒𝑎𝑛 𝐴𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛@𝑁 =  

1

𝑁
∑ (𝐴𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛@𝑘)𝑖

𝑁
𝑖=1   

 
 2.3.4 ค่าเฉลี่ยความคลาดเคลื่อนสมับูรณ์ (Mean absolute error หรือ MAE) คอื ผลรวมของค่าเฉล ีย่ความ

คลาดเคลือ่นของสนิคา้ทีแ่นะน าทัง้หมด ดงันี้  
 

𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑛
∑ |𝑦𝑖 −  𝑦̂𝑖|

𝑛
𝑖=1   

 
 2.3.5 รากที่สองของค่าเฉลี่ยความคลาดเคลื่อนก าลงัสอง (Root mean square error หรือ RMSE) คอื 

ผลรวมของรากทีส่องของคา่เฉล ีย่ความคลาดเคลือ่นก าลงัสองของสนิค้าทีแ่นะน าทัง้หมด ดงันี้  
 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 −  𝑦̂𝑖 )2𝑛

𝑖=1   

 
2.4 งานวิจยัที่เก่ียวข้อง 

Pratama et al. (2020) ได้ศึกษาการแนะน าสนิค้าในอุตสาหกรรมค้าปลกีแบบออฟไลน์โดยใช้วธิกีารกรองแบบ
รว่มกัน โดยใช้ข้อมูลจากร้านค้าปลกีแห่งหนึ่งในประเทศอนิโดนีเซยี เพ ือ่สร้างรายการแนะน าสนิค้าและหาวธิที ีด่ที ีสุ่ด 
ผลการศึกษาพบว่าวธิกีารกรองข้อมูลร่วมแบบจดจ ามปีระสทิธภิาพเหนือกว่าวธิกีารกรองข้อมูลร่วมแบบจ าลอง และ
พบว่ายิง่ให้ตวัแบบเรยีนรู้ข้อมลูมากเท่าใด ประสทิธภิาพของระบบการแนะน าก็จะยิง่ดขีึ้นเท่านัน้ งานวจิยันี้ยงัพยายาม
ท า Customer segmentation เพ ือ่แก้ปัญหาข้อมูลมปีรมิาณน้อย (Data sparsity problem) ได้แบ่ง Segment โดยใช้ 
RFM Model (Recency, Frequency, and Monetary value) ในการแบ่งกลุ่ม (Clustering) พบว่าการแบ่งกลุ่มลูกคา้มา
ช่วยไม่ได้ท าให้ประสทิธภิาพของตวัแบบดขีึ้น 

Shaikh (2020) ได้ศึกษาเร ือ่งระบบแนะน าภาพยนตร์โดยใช้เทคนิคการแนะน า 5 เทคนิค ได้แก่ KNNBaseline, 
KNNWithMeans User-based, KNNWithMeans Item-based, SVD, และ SVDpp และใช้ RMSE และ MAE ในการวดั
ประเมนิประสทิธภิาพของแต่ละตวัแบบ ผลการศึกษาพบว่า SVDpp มผีลเรทต ิ้งความแมน่ย า RMSE ดทีีสุ่ด และการ
ท า K-Fold cross validator ไดผ้ล RMSE ดกีวา่การท า LOOCV cross validator 

Herlocker et al. (2004) ได้ศกึษาเร ือ่งการตดัสนิใจเลอืกใช้วธิกีารประเมนิผลของวธิกีารกรองแบบร่วมกนัในระบบ
แนะน า พบว่าตวัวดัความแม่นย าเชงิคาดการณ์ (Predictive accuracy metrics) เช่น Mean absolute error และ Root 
mean square error ไม่เหมาะสมกับการท านายผลลพัธ์ที่อยู่ในรูปแบบอนัดบั (Ranking) ซึ่งผู้ ใช้อาจสนใจเฉพาะ
ข้อผดิพลาดในรายการทีม่อีนัดบัสูง การเลอืกตวัชี้วดัทีเ่หมาะสมนัน้เป็นความท้าทาย เน่ืองจากมตีวัชี้วดัทีถ่กูเผยแพร่
ออกมามคีวามหลากหลาย การตดัสนิใจเลอืกใช้จงึขึ้นอยู่กับการใช้งานของผูใ้ช้ ประเภทของการวเิคราะห์และประเภท
ของชุดข้อมูล ท าให้ไม่มเีมตรกิทีเ่ป็นมาตรฐานในสาขาน้ี นักวจิยัจงึยงัคงแนะน าเมตรกิใหม่ๆ ในการประเมนิระบบ
ต่อไปด้วยการใช้เมตรกิการประเมนิทีห่ลากหลาย จงึเป็นเร ือ่งยากทีจ่ะเปรยีบเทยีบผลลพัธจ์ากงานวจิยัหนึ่งกับผลลพัธ์
ในงานวจิยัอ ืน่ ด้วยเหตุนี้จงึเป็นเร ือ่งยากทีจ่ะรวมสิง่ตพีมิพ์ทีห่ลากหลายเหล่านี้ เข้ากับองค์ความรู้ทีส่อดคล้องกัน
เกี่ยวกับคุณภาพของอลักอรทิมึของระบบแนะน า 

(9) 

(10) 

(11) 
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3. วิธีด าเนินการวิจยั 
งานวจิยันี้ได้น าเสนอระบบแนะน าสนิค้าส าหร ับร้านค้าปลกีแบบด ัง้ เดมิโดยวธิกีารกรองแบบร่วมกัน ใช้ข้อมูล

ประวตักิารขายจากบรษิัทจ าหน่ายอุปกรณ์ไฟฟ้าและแสงสว่างแห่งหนึ่ง โดยดงึข้อมูลจากโปรแกรมบญัช ี Express 
ต ัง้แต่เดอืนมกราคม ปี 2560 ถงึเดอืนเมษายน ปี 2564 โดยผู้วจิยัไดว้างแผนการด าเนินงานวจิยัดงัภาพที ่2  

 
ภาพที ่2 ขัน้ตอนการด าเนินงานวจิยั 

 
3.1 การเตรียมข้อมลู 

บรษิัทแห่งนี้ด าเนินธุรกิจจดัจ าหน่ายอุปกรณ์ไฟฟ้าและแสงสวา่งให้กับลูกคา้ปลกีรายย่อยและช่าง ไฟล์ข้อมูลจาก
โปรแกรมบญัช ี Express ทีอ่ยู่ในรูปแบบไฟล์ประเภท .DBF (dBASE file) จงึจ าเป็นต้องแปลงไฟล์ให้อยู่ในรูปแบบ 
Semicolon separated value เพ ือ่ให้สะดวกต่อการเตรยีมข้อมูลและสร้างตวัแบบ ชุดข้อมูลประกอบด้วยรหสัสนิค้า 
(STKCOD), ชือ่สนิค้า (STKDES), เลขทีเ่อกสาร (DOCNUM), รหสัลูกค้า (CUSCOD), วนัที ่(DOCDAT) มข้ีอมูล
ธุรกรรมการขายทัง้หมด 118,105 รายการ ซึง่การศกึษาน้ีจะใช้ข้อมูลธุรกรรมเฉพาะลูกค้าทีเ่ป็นสมาชกิ (ลูกค้าทีม่รีหสั
ลูกค้า) จ านวน 358 คน เป็นธุรกรรมจ านวน 38,282 รายการมาวเิคราะห์ เน่ืองจากสามารถระบุตวัตนของลูกคา้ไดท้ า
ให้ธุรกิจสามารถแนะน าสนิค้ากับลูกค้าโดยตรง โดยมุ่งหวงัว่าธุรกิจจะสามารถประยุกต์ระบบแนะน าน้ีในการสร้าง
ความสัมพนัธ์กับลูกค้าและการท าการตลาดแบบเฉพาะบุคคล นอกจากนี้ผู้วจิ ัยได้ตดัรายการสินค้าทีซ่ ้ากันออก 
(Duplicate) เช่น หากสนิค้าเป็นสนิค้าชนิดเดยีวกนั แต่สตี่างกนั หรอืขนาดต่างกันก็ถอืวา่เป็นสนิคา้เดยีวกัน รวมถงึน า
รายการธุรกรรมทีไ่ม่เกี่ยวข้องออก เช่น ค่าแรงและค่าจดัส่งสนิค้า เหลอืสนิค้าทีถู่กซื้อโดยลูกค้าทีเ่ป็นสมาชกิจ านวน 
458 ชนิด 
3.2 การแปลงข้อมูล 

วธิกีารกรองแบบร่วมกันใช้ User-Item rating matrix ในการท านาย ข้อมูลในเมทรกิซ์น้ีอยู่ในรูปแบบผู้ใช้ (User) 
ให้คะแนนความชอบ (Rating) กับสิง่ของ (Item) แต่การเก็บข้อมูลการให้เรทต ิ้งสนิค้าจากการซื้อสนิค้าในรูปแบบการ
ขายปลกีแบบด ัง้เดมินัน้เป็นไปไดย้าก ประวตักิารซื้อของลูกค้าจงึถกูน ามาใช้เพ ือ่แสดงถงึความคดิเห็นของลกูคา้ทีม่ตีอ่
ส ิง่ทีพ่วกเขาซื้อซ ึง่เหมาะกับการวเิคราะห์ลูกค้าทีส่ามารถระบุตวัตนได้และลูกค้าทีม่าซื้อซ ้า หากมกีารซื้อรายการใด
รายการหนึ่งซ ้าๆ เป็นการบ่งชี้ได้ว่าลูกค้ารายนัน้ชอบรายการนัน้เพราะแสดงให้เห็นวา่ยิง่ลูกคา้ซื้อสนิค้าบ่อย เรทต ิง้ที่
ลูกค้าให้ต่อสนิค้าชนิดนัน้ก็จะยิง่สูงขึ้น ฉะนัน้ User-item matrix ในงานวจิยันี้ เป็น Implicit rating ทีม่าจากจ านวนคร ัง้ที่
ลูกค้าซื้อสนิค้าคร ัง้หนึ่ง ข้อมูลนี้จะถูกแปลงให้อยู่ในรูปแบบเรทต ิ้ง 1 ถงึ 5 โดยการใช้ Min-max scaling algorithm 
(Pratama et al., 2020)  ดงัสมการที ่12 
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𝑟𝑢𝑖 =  [((
𝑓𝑢𝑖−𝑓𝑚𝑖𝑛

𝑓𝑚𝑎𝑥−𝑓𝑚𝑖𝑛

) × (𝑟𝑚𝑎𝑥 − 𝑟𝑚𝑖𝑛 )) + 𝑟𝑚𝑖𝑛 ]  

 
โดย 
𝑟𝑢𝑖  แทนเรทต้ิงที่แปลงให้อยู่ในพสิัย 1 (𝑟𝑚𝑖𝑛) ถึง 5 (𝑟𝑚𝑎𝑥)   
𝑓𝑢𝑖  แทนจ านวนครัง้ที่ซื้อ 
𝑓𝑚𝑎𝑥  แทนจ านวนการซื้อที่มากที่สุดในสินค้าชนิดนั้นๆ 
𝑓𝑚𝑖𝑛 แทนจ านวนการซื้อที่น้อยที่สุดในสินค้าชนิดนั้นๆ 

 
ตวัอย่าง User-item matrix ก่อนการแปลงข้อมูลและหลงัการแปลงข้อมูล แสดงในตารางที ่1 และตารางที ่2 

 
ตารางที่ 1 ตวัอย่าง User-Item Matrix ก่อนการแปลงข้อมูลซ่ึงเป็นข้อมูลจ านวนคร ัง้ที่ลกูค้าซือ้สินค้าชนิดนัน้ๆ 

 Item_1 Item_2 Item_3 Item_4 Item_5 
User_A 2 - - 7 - 
User_B - 1 - - 5 
User_C 8 - 3 2 1 
User_D - 20 - 3 - 
User_E 10 - - - - 

 
ตารางที่ 2 ตัวอย่าง User-Item Matrix หลงัจากการแปลงข้อมลูเป็นเรทต้ิง 1 ถึง 5 

และใช้ 0 แทนที่สินค้าทีไ่มเ่คยถกูซ้ือโดยลูกค้ารายนัน้ๆ 
 Item_1 Item_2 Item_3 Item_4 Item_5 

User_A 1 0 0 5 0 
User_B 0 1 0 0 5 
User_C 4 0 5 1 1 
User_D 0 5 0 2 0 
User_E 5 0 0 0 0 

 
3.3 การหาค่าพารามิเตอร์ทีเ่หมาะสม 

การคดัเลอืกตวัแบบทีด่ที ีสุ่ดตอ้งมาจากการก าหนดค่าพารามเิตอร์ทีเ่หมาะสมด้วยเช่นกัน ซึง่จะหาค่าพารามเิตอร์
ทีเ่หมาะสมโดยการท า Hyperparameter tunning ทีท่ าให้ตวัแบบท านายไดค้่าความผดิพลาดต ่าทีสุ่ด ในทีน่ี้ก าหนดให้ 
RMSE เป็นค่าความผดิพลาด ได้ผลลพัธก์ารก าหนดคา่พารามเิตอรท์ีเ่หมาะสมทีสุ่ดของแตล่ะอลักอรทิมึ ดงัตารางที ่3 

 
 
 
 
 
 
 
 

(12) 
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ตารางที่ 3 ผลลพัธ์การก าหนดค่าพารามิเตอร์ทีเ่หมาะสมที่สดุของแต่ละอลักอริทึม 
Model Parameter Best Parameter RMSE 

SVD Number of epoch 20 1.00935 
Learning rate 0.01 
Regularization term 0.4 

KNNBasic Method Alternating Least Square 1.00208 
Number of K 10 
Similarity Pearson's correlation 
Based Item-based 

KNNWithMeans Method Alternating Least Square 1.00151 
Number of K 10 
Similarity Pearson's correlation 
Based Item-based 

KNNWithZScore Method Alternating Least Square 1.00206 
Number of K 10 
Similarity Pearson's correlation 
Based Item-based 

 
3.4 การพฒันาตัวแบบ (Modeling) 

งานวจิยันี้ต้องการเปรยีบเทยีบวธิกีารกรองแบบร่วมกัน 2 แบบคอื วธิกีารกรองข้อมูลร่วมแบบจ าลอง (Model-
based filtering) โดยใช้ SVD และวธิกีารกรองข้อมูลร่วมแบบจดจ า (Memory-based filtering) โดยใช้ KNN ซึง่ตวัแบบ
ทัง้ SVD และ KNN ได้รบัการพฒันาโดยใช้ค่าพารามเิตอร์ทีเ่หมาะสมทีสุ่ดทีพ่บในการทดลองนี้  (Hyperparameter 
tunning) ดงัแสดงในตารางที ่3  

การแบ่งข้อมูลทีใ่ช้ในการทดสอบ (Split testing) 80:20 แบบ K-fold Cross-validation คอืการแบ่งข้อมูลออกเป็น 
K ชุดเท่าๆ กันและท าการค านวณค่า Error ส าหรบั K รอบ โดยแต่ละรอบการค านวณข้อมูลขุดหนึ่งจากข้อมูล K ชุดจะ
ถูกเลอืกออกมาเพือ่เป็นข้อมลูทดสอบ และข้อมูลอกี K-1 ชุดจะถูกใช้เป็นข้อมลูส าหรบัการเรยีนรู้  

ตวัแบบจ าลองทีน่ าไปใช้ในระบบแนะน าต้องเป็นตวัแบบทีม่ปีระสทิธภิาพ โดยเปรยีบเทยีบตวัแบบจากคา่ RMSE 
และ MAE หากอลักอรทิมึใดมคี่าความผดิพลาด (Error) ต ่า จะจดัวา่เป็นอลักอรทิมึทีใ่ช้แนะน าสนิคา้ไดด้ทีีสุ่ด จากนัน้
น าอลักอรทิมึทีป่ระสทิธภิาพดทีีสุ่ดมาใช้แนะน าสนิคา้ Top-N ชิ้น และวดัผลอลักอรทิมึอกีคร ัง้โดยใช้ค่า Mean average 
precision (MAP) ในการประเมนิความแม่นย าของตวัแบบว่า อนัดบัสนิค้า Top-N ทีไ่ด้รบัการแนะน ามานัน้มคีวาม
แม่นย าในระดบัใด 
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4. ผลการศึกษา 
ผลการศึกษาเร ือ่ง การแนะน าสนิค้าในร้านจ าหน่ายอุปกรณ์ไฟฟ้าและแสงสว่างโดยวธิกีารกรองแบบร่วมกัน

กรณีศึกษาบรษิัทเอกชนแห่งหนึ่งแบ่งเป็น 2 ส่วน คอื ผลลพัธ์การเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพของอลักอรทิมึ และผลลพัธ์
ความแม่นย าในการแนะน า  
4.1 ผลลพัธ์การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอลักอริทมึ  

ตารางที ่4 แสดงอลักอรทิมึวธิกีารกรองแบบร่วมกันส าหรบัระบบแนะน าทัง้ 7 อลักอรทิมึคอื SVD แบบคดักรอง
ผู้ใช้ แบบคดักรองสิง่ของ แบบคดักรองผู้ใช้ด้วยค่าเฉล ีย่ แบบคดักรองสิง่ของด้วยค่าเฉล ีย่ แบบคดักรองผู้ใช้ด้วยคา่
มาตรฐาน และแบบคดักรองสิง่ของดว้ยคา่มาตรฐานพบว่า แบบคดักรองสิง่ของด้วยค่าเฉล ีย่ให้คา่ RMSE ต ่าทีสุ่ด แบบ
คดักรองสิง่ของดว้ยค่ามาตรฐานให้คา่ MAE ต ่าทีสุ่ด แบบคดักรองผูใ้ช้ใช้เวลา Fit time ต ่าทีสุ่ด และ SVD ใช้เวลา Test 
time ต ่าทีสุ่ด 

 
ตารางที่ 4 ตารางเปรียบเทียบค่า RMSE, MAE, Fit time และ Test time ของอลักอริทึม 

วิธีการกรองแบบร่วมกนัประเภทต่างๆ 
Model Train_RMSE Test_RMSE Train_MAE Test_MAE Fit time Test time 

SVD 1.0094 1.0094 0.9775 0.9775 7.0656 0.2387 

KNNBasic  
User-based 

0.9899 1.0062 0.9676 0.9767 1.6523 6.7061 

KNNBasic  
Item-based 

0.9822 1.0020 0.9625 0.9738 2.0280 8.8795 

KNNWithMeans  
User-based 

0.9887 1.0043 0.9666 0.9753 1.6717 6.8100 

KNNWithMeans  
Item-based 

0.9820 1.0018 0.9623 0.9735 2.0705 8.9040 

KNNWithZScore  
User-based 

0.9880 1.0039 0.9659 0.9749 1.6865 6.6305 

KNNWithZScore  
Item-based 0.9816 1.0019 0.9617 0.9732 2.1351 8.9968 

 
4.2 ผลลพัธ์ความแมน่ย าในการแนะน า 

เม ือ่ผู้ใช้ใช้ระบบแนะน าอาจสนใจเฉพาะข้อผดิพลาดในรายการทีม่อีนัดบัสูง ผลลพัธข์องระบบแนะน าทีน่ าไปใช้จรงิ
จะอยู่ในรูปแบบจดัอนัดบั (Ranking) สนิค้าทีลู่กค้าอาจจะชอบสูง (อนัดบัแรก) ไปยงัสนิค้าทีลู่กคา้อาจจะชอบรองลงมา 
(อนัดบัถดัมา) ในการทดสอบการแนะน าสนิคา้อนัดบั Top-N จะประเมนิความแม่นย าจากคา่ Mean average precision 
(MAP) โดยพจิารณาการแนะน าหนังสอืจ านวน N เล่ม (Top-N recommendation) โดยในงานวจิยันี้พจิารณาอนัดบั N 
ทีน่่าสนใจที ่1 ถงึ 15 จากตารางที ่5 พบว่าเม ือ่แนะน ารายการสนิค้ามากขึ้นแล้วระดบัความแมน่ย าจะลดลงเร ือ่ยๆ 
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ตารางที่ 5 ตารางเปรียบเทียบค่า Mean Average Precision ตัง้แต่ Top 1 ถึง Top 15 ของแต่ละอลักอริทึม  
Top-N SVD KNNBasic  

User-User 
KNNBasic  
Item-Item 

KNNWith 
Means  

User-User 

KNNWith 
Means  

Item-Item 

KNNWith 
ZScore  

User-User 

KNNWith 
ZScore  

Item-Item 
1 0.047 0.246 0.202 0.242 0.217 0.249 0.211 
2 0.053 0.230 0.186 0.222 0.198 0.215 0.196 
3 0.056 0.214 0.179 0.211 0.181 0.200 0.185 
4 0.051 0.207 0.170 0.197 0.169 0.182 0.170 
5 0.055 0.194 0.164 0.188 0.166 0.171 0.166 
6 0.056 0.182 0.158 0.181 0.161 0.168 0.156 
7 0.054 0.176 0.152 0.173 0.152 0.157 0.149 
8 0.049 0.169 0.148 0.163 0.147 0.151 0.144 
9 0.054 0.161 0.144 0.158 0.144 0.142 0.138 
10 0.053 0.159 0.139 0.150 0.139 0.137 0.134 
11 0.051 0.149 0.133 0.148 0.134 0.132 0.133 
12 0.053 0.146 0.132 0.141 0.129 0.127 0.128 
13 0.053 0.141 0.128 0.139 0.124 0.124 0.121 
14 0.054 0.135 0.122 0.133 0.121 0.120 0.118 
15 0.054 0.130 0.119 0.127 0.118 0.116 0.115 

 
จากผลการศึกษาอลักอรทิมึส าหรบัแนะน าด้วยวธิกีรองแบบร่วมกันดว้ยข้อมูลการขายสนิค้าของร้านคา้ปลกีแบบ

ออฟไลน์ จ านวนอนัดบั (Top-N) ทีเ่หมาะสมตอ่การแนะน าคอื 5 อนัดบั โดยพจิารณาจากคา่ Mean average precision 
จากตารางพบว่าวธิกีารกรองแบบร่วมกันโดยพจิารณาผู้ใช้เป็นหลกัด้วยค่ามาตรฐาน (User-based collaborative 
filtering With Z-Score) มคี่า MAP@1 ดทีีสุ่ดเท่ากบั 0.249 ส าหรบั MAP@2 จนถงึ ส าหรบั MAP@5 นัน้ วธิกีารกรอง
แบบร่วมกันโดยพจิารณาผู้ใช้เป็นหลกัแบบปกต ิ(User-based collaborative filtering) จะมคีวามแม่นย าสูงทีสุ่ด เม ือ่
จ าแนกลูกค้าเป็นกลุ่มๆ พบว่ากลุ่มลกูคา้ประเภทโรงแรมและรสีอร์ตจะไดร้บัการแนะน าให้ซ ื้อโคมโซลา่เซล ตู้ไซดแ์ละ
หลอดเข็ม 

 
5. สรปุและอภิปรายผลการศึกษา 

งานวจิยันี้ เป็นการศึกษาเกี่ยวกับการสร้างระบบแนะน าสนิค้าด้วยเทคนิคกรองแบบร่วมกันส าหรบัธุรกิจค้าปลกี
แบบออฟไลน์ เพ ื่อหาอลักอรทิมึส าหรบัการแนะน าที่เหมาะสมทีสุ่ด ซึ่งผู้ประกอบการร้านค้าปลกีแบบออฟไลน์, 
ผู้ประกอบการทีใ่ ห้บร ิการด้านเว็บไซต์อเิล็กทรอนิกส์ ( E-commerce) ไปจนถงึห้างสรรพสินค้าสามารถน าไปเป็น
ทางเลอืกในการประยุกต์ใช้ต่อไปได้ งานวจิยันี้มกีระบวนการหลกั 7 ขัน้ตอน ได้แก่ การเตรยีมข้อมูล การแปลงข้อมลู 
การหาค่าพารามเิตอร์ทีเ่หมาะสมการสร้างตวัแบบ การประเมนิประสทิธภิาพตวัแบบ และการสร้างระบบแนะน า จาก
การศึกษาน้ีพบว่าวธิกีารกรองข้อมลูร่วมแบบจดจ า (Memory-based filtering) มคีวามแม่นย าสูงกว่าวธิกีารกรองข้อมลู
ร่วมแบบจ าลอง (Model-based filtering) โดยใช้การแตกคา่แบบเอกฐาน (Singular value decomposition หรอื SVD) 
โดยวธิกีารกรองข้อมูลร่วมแบบจ าลอง ซึง่กรองข้อมูลโดยพจิารณาผู้ใช้เป็นหลกั (User-based) เป็นวธิที ีด่ที ีสุ่ดในการ
สร้างระบบแนะน าส าหรบังานวจิยันี้  เน่ืองจากวธิกีารกรองแบบรว่มกนัโดยพจิารณาผูใ้ช้เป็นหลกั มคีวามแม่นย าสูงกวา่
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วธิกีารกรองแบบร่วมกนัโดยพจิารณาสิง่ของเป็นหลกั (Item-based) โดยพจิารณาจากค่า Mean precision ทีสู่งทีสุ่ดใน
อันด ับที่ Top 1 ถ ึง Top 5  เนื่องจากตวัวดัความแม่นย าเชงิคาดการณ์ (Predictive accuracy metrics) เช่น Mean 
absolute error (MAE) และ Root mean square error (RMSE) ไม่เหมาะสมกับการท านายผลลัพธ์ที่อยู่ในรูปแบบ
อนัดบั (Ranking) ซึง่ผู้ใช้อาจสนใจเฉพาะข้อผดิพลาดในรายการทีม่อีนัดบัสูง  

วธิกีารกรองแบบร่วมกันโดยพจิารณาผู้ใช้เป็นหลกัเป็นการหาความคล้ายคลงึของผู้ใช้จากการซื้อของลูกค้า โดย
ความคล้ายคลงึกันระหว่างลูกคา้สามารถวดัไดจ้ากพฤตกิรรมการซื้อสนิค้า ซ ึง่ระบบจะแนะน าสนิค้าทีผู่้ใช้เคยเล ือกซือ้
ให้กับผู้ใช้ทีม่คีวามคล้ายคลงึกันทีค่ านวนได้จากอลักอรทิมึ K-Nearest Neighbor บรษิัทกรณีศึกษาด าเนินธุรกิจจดั
จ าหน่ายอุปกรณ์ไฟฟ้าและแสงสว่าง โดยลูกค้าประจ า (ลูกค้าทีม่ ีCuscod) ส่วนใหญ่เป็นกลุ่มผูร้บัเหมาและช่างไฟฟ้า 
ซึง่มกัจะซื้อสนิค้าจ าพวกวสัดทุีใ่ช้เม ือ่สร้างบ้านหรอืต่อเตมิบ้านเหมอืนกัน ยกตวัอย่างเช่น วสัดุทีใ่ช้ในการเดนิสายไฟ 
เช่น ท่อร้อยสายมกัจะถูกซื้อคู่กับสายไฟและข้อต่อ หรอื วสัดุทีใ่ช้ในการตดิต ัง้เตา้รบัและสวทิซ์ เช่น สว ิทซ์และเต้ารบั
มกัจะถูกซื้อคู่กับบล็อกลอยและหน้ากาก เม ือ่ลูกค้ามพีฤตกิรรมการซื้อสนิค้าคล้ายคลงึกนัส่งผลให้ วธิกีารกรองแบบ
ร่วมกันโดยพจิารณาผู้ใช้เป็นหลกั เป็นวธิที ีเ่หมาะสมในการสรา้งระบบแนะน าสนิคา้ 

อย่างไรก็ตามในงานวจิยั Herlocker et al. (2004) พบว่าการตดัสนิใจเลอืกใช้วธิกีารประเมนิผลขึ้นอยู่กับการใช้
งานของผู้ใช้ ประเภทของการวเิคราะห์และประเภทของชุดข้อมูล ท าให้ไม่มเีมตรกิทีเ่ป็นมาตรฐานในสาขาน้ี จงึเป็น
เร ือ่งยากทีจ่ะเปรยีบเทยีบผลลพัธ์จากงานวจิยัหนึ่งกับผลลพัธ์ในงานวจิยัอ ืน่ ซ ึง่ส าหรบังานวจิยัการสร้างระบบแนะน า
สนิค้าด้วยเทคนิคกรองแบบร่วมกันส าหรบัธุรกจิคา้ปลกีแบบออฟไลน์พบว่าวธิกีารกรองแบบร่วมกนัโดยพจิารณาผูใ้ช้
เป็นหลกั และวธิกีารกรองแบบร่วมกนัโดยพจิารณาสิง่ของเป็นหลกั มคี่าความแมน่ย าและคา่ความผดิพลาดใกล้เคยีงกนั
มาก การใช้ชุดข้อมูลอืน่อาจให้ผลลพัธแ์ละประสทิธภิาพแตกตา่งออกไปจากนี้  

 
6. ปัญหาและข้อเสนอแนะ 

ปัญหาทีพ่บในงานวจิยัคอืปัญหาข้อมูลมปีรมิาณน้อย (Data sparsity problem) และเบาบาง เน่ืองจากข้อมูลมอียู่
เพยีง 5% จากข้อมูลทัง้หมด และจากข้อมูลทีม่อียู่พบว่าเรทต ิ้งส่วนใหญ่เท่ากับ 1 ดงัภาพที ่3 ท าให้ตวัแบบมคีวาม
แม่นย าต ่ากว่าทีค่วร แนวทางทีจ่ะพฒันาต่อไปในอนาคต ควรทดสอบดว้ยชุดข้อมูลทีเ่หมาะสม เช่น  ข้อมูลทีม่ปีรมิาณ
มาก โดยการขยายระยะเวลาในการเก็บข้อมูลและพยายามระบุตวัตนลูกค้ารายย่อยให้อยู่ในระบบ เน่ืองจากรายการ
ธุรกรรมการขายจ านวน 67% เป็นของลูกค้าปลกีทีไ่ม่สามารถระบุตวัตนได้ งานวจิยันี้ไม่สามารถน าข้อมูลส่วนน้ีมา
ใช้ได้เน่ืองจากไม่สามารถจดัเก็บข้อมูลการกลบัมาซื้อซ ้าของลกูคา้ได้ นอกจากนี้หากมกีารเตรยีมแคตาล็อคข้อมูลสนิคา้
และการสร้าง Feature ทีเ่หมาะสมเพือ่อธบิายตวัสนิคา้ เช่น กลุ่ม/ประเภท ขนาด ราคา ส ีสไตล์ แบรนด์ หรอืค าอธบิาย
ตวัสนิค้าแบบย่อ เป็นต้น ก็สามารถน าข้อมูลส่วนน้ีมาใช้ในกับวธิกีารกรองเน้ือหาได้ รวมถงึสามารถใช้วธิกีารกรองแบบ
ผสม (Hybrid filtering) ซ ึง่มหีลายงานวจิยัพสูิจน์ว่ามปีระสทิธภิาพทีสุ่ด สุดท้ายแล้วงานวจิยันี้ยงัไมส่ามารถทดสอบจรงิ
ได้กับบรษิัทกรณีศึกษา เนื่องจากสถานการณ์การแพร่ระบาด COVID-19 เพราะหากน าไปทดสอบอาจจะได้ผล
คลาดเคลือ่นได้ อย่างไรก็ตามระบบแนะน าน้ีควรน าไปทดสอบจรงิในร้านค้าปลกีแบบด ัง้เดมิ โดยวดัผลจากอตัราการ
ตอบสนองของลูกค้า (Hit rate) เทยีบกับคา่ MAP เพือ่ประเมนิประสทิธภิาพของระบบแนะน า 
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ภาพที่ 3 Histogram และ Boxplot ของ Rating 
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