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บทคดัย่อ 
งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงค์เพื่อสร้าง และเปรียบเทียบตัวแบบการท านายระดบัคุณคา่ของลูกค้าในระยะยาว (CLV) 

และการเปลี่ยนระดบั CLV ในปีถัดไป โดยใช้ข้อมูลการซ้ือขายผลิตภัณฑ์ประกันภัยของบริษัทกรณีศึกษาปีค.ศ. 2018-
2020 ได้แก่ เพศ จ านวนปีที่เป็นลูกค้าต่อเน่ือง จ านวนกรมธรรม์ที่ยงัมีผลคุ้มครอง เบี้ยประกันภัยรวม  ทุนประกันรวม 
ก าไรของกรมธรรม์รวม จ านวนครัง้ที่เคลมรวม และระดบั CLV ตามเกณฑ์ของบริษทั (Standard, Plus, Extra และ Ultima) 
โดยใช้ ข้อมูลลูกค้าปีค.ศ. 2018 จ านวน 541,371 ราย ส าหรับสร้างตัวแบบการถดถอยลอจิสติกเชิงอันดบั (OLR) และ 
Random Forest  (RF) และใช้ข้อมูลลูกค้าปีค.ศ. 2019 เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบ และใช้ข้อมูลลูกค้าปีค.ศ. 
2020 จ านวน 1,029,001 คน เพื่อท านายระดบั CLV ในอนาคต  

ผลการศึกษาพบว่า ตัวแบบ RF มีค่าความแม่นย าในการท านายระดับ CLV โดยรวม คือ 75.01% ซ่ึงมี
ประสิทธิภาพดีกว่าตัวแบบ OLR (ความแม่นย า = 65.60%) อย่างไรก็ตาม ทัง้สองตัวแบบสามารถท านายการเปลี่ยนระดบั
ของลูกค้าได้แม่นย าเพียง 15.57% และ 25.74% ตามล าดบั ดงันัน้งานวิจยัน้ีจึงเสนอการปรบัค่าพารามิเตอร์ของตัวแบบ
OLR คือ เกณฑ์ความน่าจะเป็น ซ่ึงท าให้ตัวแบบมีความแม่นย าในการพยากรณ์ระดับ CLV โดยรวมเพิ่มสูงขึ้น (ความ
แม่นย า = 74.60%) และได้ค่าความแม่นย าในการท านายการเปลี่ยนระดบัสูงถึง 52.16%  ดงันัน้งานวิจยัน้ีจึงใช้ตัวแบบ
OLR ที่ปรบัเกณฑ์ในการท านายระดบั CLV ในอนาคต (ปีค.ศ. 2021) จ านวนทัง้ส้ิน 1,029,001 ราย พบว่าจะมีลูกค้าอยู่ใน
ระดบั Standard 40,786 ราย ระดบั Plus 809,951 ราย ระดบั Extra 168,389 ราย และ ระดบั Ultima 9,875 ราย 
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Abstract 
  The main aims of this research are to construct and compare models to predict the change of Customer 
Lifetime Value or CLV level in two consecutive years. The data used in this work is collected by a case study 
insurance company from 2018 to 2020 containing the following features: gender, the number of consecutive 
years with the company, the number of active policies, the total insurance premium, the total coverage, the 
total policy profit and CLV level according to company criteria (Standard, Plus, Extra and Ultima). The data 
from 2018 and 2019 consisting of 541,371 customers are used to construct the ordinal logistic regression and 
Random Forest models and to check the model accuracies, respectively. Then the data from 2020 consisting 
of 1,029,001 customers is used for predicting future CLV. 
  The results show that, in term of predicting CLV, the Random Forest model (75.01%) has a higher 
accuracy than the ordinal logistic regression model (65.60%). However, both models cannot be used in 
detecting the change of CLV level providing the accuracies of 15.57% and 25.74%, respectively. After adjusting 
the predicting threshold criterion for the ordinal logistic regression model, the total accuracy and the change of 
CLV level accuracy are improved to 74.60% and 52.16%, respectively. Therefore, the ordinal logistic regression 
model with the new threshold criterion is selected as our final model. By using the final model, the 1,029,001 
customers are classified as 40,786 Standard customers, 809,951 Plus customers, 168,389 Extra customers, 
and 9,875 Ultima customers. 
 

Key words: Customer Lifetime Value, Ordinal Logistic Regression, Random Forest  
 
บทน า 
  ในปัจจุบันธุรกิจประกันวินาศภัยมีอัตราการ
เติบโตที่ดีมาอย่างต่อเน่ือง โดยข้อมูลจากส านักงานณะ
กรรมการก ากับและส่งเสริมการประกอบธุรกิจประกนัภัย 
(คปภ.) พบว่าในปี 2019 มีอัตราการเติบโตของธุรกิจ
ประกันวินาศภัยที่ลดลงจากปี 2018 ถึง 173.94% 
(Office of Insurance Commission, 2019) ใน ส่ วน
ปริษัทกรณีศึกษา พบว่ามีอัตราการเติบโตอยู่ที่ ร้อยละ 
28.08 และมีส่วนแบ่งตลาดประกันวินาศภัยเป็นอันดบั 
10 โดยมีส่วนแบ่งอยู่ที่ 3.40% และในปี 2019 โดยมี
สัดส่วนการรับประกันรถยนต์มากที่สุดอยู่ที่ 84.22% 
รองลงมาคือประกันเบ็ดเตล็ดอยู่ที่ 14.92% และ ประกัน
อัคคีภัยอยู่ที่ 0.86%  
 ในปัจจุบันลูกค้าส่วนใหญ่ได้รับการแนะน า
ผลิตภัณฑ์ของบริษัทจากช่องทางต่าง ๆ ของพนัธมิตร
ของบริษัท มากกว่าจะสนใจท าประกันวินาศภัยที่เกิด
จากความสมัครใจของตนเอง ซ่ึงอาจจะเกิดจากเบี้ย
ประกันภัยหรือรูปแบบผลิตภัณฑ์ด้านประกันภัยของทาง
บริษัทยงัไม่ตรงตามความต้องการหรือไม่ได้สะท้อนถึง
พฤติกรรมการใช้ชีวิตของลูกค้าเท่าที่ควร และเน่ืองจาก 

 
ในปัจจุบันน้ีเป็นยุคที่ธุรกิจมีการแข่งขันกันสูง การใช้
ข้อมูลขนาดใหญ่เข้ามาช่วยในการวิเคราะห์ท านายและ
ตัดสินใจในการประกอบธุรกิจจึงเป็นส่ิงที่มีความส าคัญ
มากและเป็นที่แพร่หลายมากขึ้นในภาคเอกชน 

การแบ่งกลุ่มลูกค้า (Customer Segmentation) 
เป็นเทคนิคอย่างหน่ึงซ่ึงทุกบริษัทน าเข้ามาใช้เพื่อช่วย
สร้างกลยุทธ์ต่าง ๆ ในการดูแลลูกค้า ซ่ึงในอดีตนัน้การ
จัดกลุ่มลูกค้าจะเป็นไปตามเกณฑ์  1-2 มิติที่ดูได้ง่าย 
เช่น แบ่ งจากประเภทประกันภัย แบ่งจากระดับ
ประกันภัย แบ่งจากภูมิภาค เป็นต้น แต่ปัจจุบนัเน่ืองจาก
ข้อมูลมหาศาลดงัที่กล่าวมาแล้วนั้นการแบ่งกลุ่มลูกค้า
จึงควรมาจากมิติของตัวแปรที่หลากหลายมากขึ้น ซ่ึง
บริษัทกรณีศึกษาได้ตัง้เกณฑ์การแบ่งระดบัลูกค้าแบบ
ใหม่ออกเป็น 4 ระดับ คือ Ultima, Extra, Plus และ 
Standard เพื่อวัดคุณค่าของลูกค้าในระยะ ย าว 
(Customer Lifetime Value: CLV) โดยใช้ตัวแปรการซ้ือ
สินค้าแบบเชิงลึกมากขึ้น คือ ค่าเบี้ยประกันภัยรวม ยอด
ก าไรสุทธิ จ านวนกรมธรรม์ที่ยังด าเนินการอยู่ และ
ระยะเวลาที่ท าประกันต่อเน่ือง  
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อย่างไรก็ตาม การที่ระดบัของลูกค้าถูกก าหนด
จากตัวแปรต่าง ๆ  หลากหลายมิติ ประกอบกับจ านวน
ลูกค้าที่มาก ท าให้เป็นเร่ืองยากที่จะทราบได้ว่าลูกค้าคน
ใดจะอยู่ระดบัใดในปีถัดไป และยากย่ิงกว่าที่จะทราบถึง
โอกาสในการเปลี่ยนระดบัของลูกค้า ดงันัน้งานวิจยัน้ีจึง
สนใจศึ กษ าตั วแบบก ารเ รี ยน รู้ ขอ ง เค ร่ื อง โดย
เ ป รี ย บ เ ที ย บ  เ ท ค นิ ค ก า ร วิ เ ค ร า ะ ห ์
การถดถอยลอจิสติกเชิงอันดับ (Ordinal Logistic 
Regression) และ Random Forest เพื่อท านายระดบั
คุณค่าของลูกค้าในระยะยาว (CLV) และท านายโอกาส
ในการเปลี่ยนระดบั CLV ในปีถัดไป ทัง้ในกรณีที่เปลี่ยน
ระดบัต ่าลง และเปลี่ยนระดบัสูงขึ้น พร้อมทัง้ศึกษาปัจจยั
ที่ส่งผลต่อการเปลี่ยนกลุ่มดงักล่าว ผลการศึกษาที่ได้
น่าจะช่วยให้บริษัทสามารถวางแผนหรือออกแบบ
ผลิตภัณฑ์ลูกค้าเฉพาะกลุ่ม (Niche market)  ได้
เหมาะสมย่ิงขึ้น เพื่อจะช่วยผลกัดนัลูกค้าให้มีการเปลีย่น
ระดับไปยังระดับที่สูงขึ้น และป้องกันลูกค้าที่มีโอกาส 
ในการเปลี่ยนระดบัต ่าลงได้  
 

ทบทวนวรรณกรรม   
งานวิจัยน้ีได้ศึกษาเทคนิคการวิเคราะห์การ

ถ ด ถ อ ย ล อ จิ ส ติ ก เ ชิ ง อั น ดับ  ( Ordinal Logistic 
Regression) และ  Random Forest เพื่อท านายระดับ
คุณค่าลูกค้าระยะยาว และท านายการเปลี่ยนระดับ 
CLV ของลูกค้า พร้อมทั ้งศึกษาปัจจัยที่ ส่งต่อการ
ท านายระดบั CLV ด้วย ดงัมีรายละเอียดต่อไปน้ีน้ี  

1. การถดถอยลอจิสติกเชิงอนัดบั  
การถดถอยลอจิสติกเชิงอันดับ (Ordinal 

Logistic Regression) เป็นตัวแบบที่ตัวแปรตาม (Y)  
มีการแจกแจงแบบมัลติโนเมียลที่เป็นอิสระกัน และ
ลกัษณะข้อมูลเป็นล าดบัที่ต่อเน่ืองกัน (โดยมีระดบัการ
วดัแบบมาตรวดัเรียงล าดบั) โดยที่ระยะห่างของแต่ละ
ล าดบัที่ต่อเน่ืองกันไม่จ าเป็นต้องเท่ากัน เช่น ประเมิน
สุขภาพ (ไม่ดี/ปานกลาง/ดี) เกรดของลูกค้า (A/B/C) 
ระดบัความเส่ียง (น้อย/ปานกลาง/มาก) เป็นต้น  

 
ให้ 1,2, … , 𝐽 เป็นระดับของตัวแปรตาม 𝑌 เรียงจากน้อยไปมาก และ 𝐽 คือจ านวนระดับของตัวแปร 𝑌 สม

การลอจิสของการถดถอยลอจิสติกเชิงอันดบั มีดงัน้ี 

log (
𝑃(𝑌 ≤ 𝑗)

𝑃(𝑌 > 𝑗)
) = log(

∑ 𝑃(𝑌 = 𝑖)𝑗
𝑖=1

∑ 𝑃(𝑌 = 𝑖)𝑗
𝑖=𝑗+1

) 

=  𝛼𝑗 − 𝛽1𝑋1 − 𝛽2𝑋2 − ⋯ − 𝛽𝑘𝑋𝑘     (1) 
ซ่ึงจากการแก้สมการที่ (1) จะได้ว่า 

𝑃(𝑌 ≤ 𝑗) =
𝑒

𝛼𝑗−𝛽1𝑥1−𝛽2𝑥2−⋯−𝛽𝑘𝑥𝑘 

1+𝑒
𝛼𝑗−𝛽1𝑥1−𝛽2𝑥2−⋯−𝛽𝑘𝑥𝑘       (2) 
และจะได้ว่า 

𝑃(𝑌 = 𝑗) = 𝑃(𝑌 ≤ 𝑗) − 𝑃(𝑌 ≤ 𝑗 − 1)  (3) 
ส าหรบั 𝑗 = 1,2, … , 𝐽 − 1  และ 

𝑃(𝑌 = 𝐽) = 1 − 𝑃(𝑌 ≤ 𝐽 − 1)      (4) 
ส าหรบั 𝑗 = 𝐽 

   
 งานวิจัยน้ีใช้ วิ ธี Maximum l ikel ihood 
estimation (MLE) ในการประมาณค่าพารามิเตอร์ที่ไม่
ทราบค่า  (𝛽̂𝑖) ตัวประมาณที่ได้จะมีคุณสมบัติของ
ความคงเส้นคงวา ( consistent) ความพอเพียง 
(sufficiency) และมีประสิทธิภาพ (efficient) (James, 
Witten, Tibshirani, 2013) 

  วิธีการถดถอยลอจิสติกไม่ใช่วิธีในการจ าแนก
กลุ่ม (Classification) แต่เพียงแค่หาความน่าจะเป็น 
ดังสมการที่  (3-4) เท่านั้น ซ่ึงจากความน่าจะเป็น
ดงักล่าว โดยทัว่ไปจะท านายไปยงักลุ่มที่ให้ความน่าจะ
เป็นสูงที่ สุด  อย่างไรก็ตามการปรับพารามิเตอร์ 
(Parameter Tuning)  เ ช่ น เกณฑ์ ค วาม น่าจะ เ ป็น 
(Probability threshold) ในการท านายสามารถปรับค่า
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ได้) และท าการเปรียบเทียบเพื่อเลือกค่าที่ เหมาะสม
ที่สุดได้ ซ่ึงจะท าให้ประสิทธิภาพของตัวแบบเพิ่มขึ้น 
เช่น หากท านายว่ายาชนิดใหม่จะปลอดภัยหรือไ ม่    
เราจะสรุปว่ายาปลอดภัยก็ต่อเม่ือความน่าจะเป็นสูง
มาก ๆ เป็นต้น นอกจากน้ียังสามารถใช้แก้ ปัญหา
ข้อมูลไม่สมดุล (unbalanced data) กล่าวคือหากการ
ท านายไปยงักลุ่มที่ความน่าจะเป็นสูงสุดท าให้ท านาย
ไปยังกลุ่มที่มีขนาดใหญ่มากจนเกินไป เราอาจปรับ
เกณฑ์ให้ท านายไปยังกลุ่มใหญ่เม่ือความน่าจะเป็น
สูงขึ้น เป็นต้น 
  2. Random Forest  

แนวคิดของ Random Forest (RF)  เกิดขึ้น
โดย Ho ในปี 1995 (Ho,1995) และ ถูกน าไปต่อยอด
เป็นอัลกอลิทึม และจดลิขสิทธิโ์ดย Breiman และ 

Cutler ภ า ย ใ ต้ ชื่ อ  Random Forest ใ น ปี  2006 
(Breiman, 2001) Random Forest เป็นวิธีก ารที่ มี
รากฐานจากต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) ที่ท าการ
แบ่งสเปซของตัวแปรอิสระออกเป็นหลาย  ๆ  ซับเซต 
(subset) และท านายผลในแต่ละซับเซตไปยังค่า 𝑌 
เดียวกันโดยท้ายสุดสามารถเขยีนออกมาเป็นต้นไม้ได้ 
ซ่ึงต้นไม้ตัดสินใจแบบปกติ นั้นมี จุดอ่อนคือ ความ
แปรปรวนที่สูงมาก นัน่คือ เม่ือข้อมูลเปลี่ยนเพี ยง
เล็กน้อยต้นไม้อาจต่างจากเดิมโดยส้ินเชิง Random 
Forest แก้ปัญหาน้ีโดยการสร้างต้นไม้ตัดสินใจหลาย 
ๆ ต้น โดยในแต่ละต้นจะท าการสุ่มตัวแปรต้นมาเพียง 
𝑚 ตัว จากทัง้หมด 𝑘 ตัว ซ่ึงนิยมก าหนด 𝑚 ≈ √𝑘 ซ่ึง
หลังจากได้ต้นไ ม้ตัด สินใจทั ้งหมดแล้ว Random 
Forest จะเลือกกลุ่มที่ต้นไม้ส่วนใหญ่ท านายได้ 

 
ในการสร้างต้นไม้ตัดสินใจนัน้ ในแต่ละขัน้ตอนจะท าการแบ่งเซตของตัวแปรต้น หรือ การแตกกิ่ง โดยท าให้ค่า

ดชันีจีน่ี (Gini Index) มีค่าน้อยที่สุด โดยค่าดชันีจีน่ีในเซตย่อย 𝑟 (𝐺𝑟) ในมีนิยามดงัน้ี 
𝐺𝑟 = 1 − ∑ [𝑝𝑟𝑗 ]2𝐽

𝑗=1       (5) 
 โดยที่ 𝑝𝑟𝑗  โดยที่คือสดัส่วนของจ านวนจุดที่มี 𝑌 อยู่ในกลุ่ม 𝑗 ในเซตย่อย 𝑟  

  
ทัง้น้ีค่าดัชนีจีน่ีมีประโยชน์ที่ส าคัญอีกอย่าง 

คือ Random Forest สามารถตรวจสอบได้ ว่าหาก
น าเอาตัวแปรต้นตัวใดตัวหน่ึงออก จะท าให้  Mean 
Gini ลดลงเท่าใด หรือที่เรียกว่า Mean Gini Decrease 
ซ่ึ ง ส ามารถน า เอ ามา เ รี ยงล าดับ ค วามส า คัญ 
(Importance) ของตัวแปรต้นได้ โดยหากค่า Mean 
Gini Decrease มาก ก็แปลว่าตัวแปรนัน้มีความส าคัญ
มาก 

3. การวดัประสิทธิภาพของตัวแบบ  
การวัดประสิทธิภาพของตัวแบบพยากรณ์  

เป็นการเปรียบเทียบผลของตัวแปรตามที่เกิดขึ้นจริง
กับผลของตัวแปรตามที่พยากรณ์ขึ้นจากตัวแบบ โดย
ใช้ Confusion Matrix เพื่อสรุปจ านวนข้อมูลที่ตัวแบบ

จ าแนกได้อย่างถูกต้องและไม่ถูกต้อง ในงานวิจัยได้
แบ่งกลุ่มระดบัคุณค่าของลูกค้าในระยะยาวออกเป็น 4 
กลุ่มคือ Ultima, Extra, Plus และ Standard จึง
สามารถสร้าง Confusion Matrix ดงัแสดงในภาพที่ 1
โดยที่ True Positive (TP)  คือ จ านวนข้อมูลที่จ าแนก
ถูกในกลุ่มที่สนใจ False Positive (FP)  คือ จ านวน
ข้อมูลที่จ าแนกผิดในกลุ่มที่สนใจ True Negative (TN)  
คือ จ านวนข้อมูลที่จ าแนกถูกในกลุ่มอื่นๆ และ False 
Negative (FN) คือ จ านวนข้อมูลที่จ าแนกผิดในกลุ่ม
อื่น ๆ โดยจะน าค่าต่าง ๆ  ดังกล่าวมาค านวณเพื่อวดั
ประสิทธิภาพของตัวแบบด้วยค่าความแม่นย าร วม 
(Accuracy: Acc) ซ่ึงเป็นการวัดประสิทธิภาพความ
ถูกต้องของการพยากรณ์ด้วยตัวแบบโดยรวม ในรูป
อัตราส่วน ดงัสมการ (6) 
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𝐴𝑐𝑐 =
𝑇𝑃(𝑈𝑙𝑡𝑖𝑚𝑎)+𝑇𝑃(𝐸𝑥𝑡𝑟𝑎)+𝑇𝑃(𝑃𝑙𝑢𝑠)+𝑇𝑃(𝑆𝑡𝑎𝑛𝑑𝑎𝑟𝑑)

𝑛
          (6) 

 
ในขณะที่ค่าความแม่นย าแต่ละระดบัสามารถวดัได้ ดงัน้ี 

 𝐴𝑐𝑐(𝑗) =
𝑇𝑃(𝑗)

𝑛𝑗
        (7) 

โดยที่ 𝑗 เป็น Standard, Plus, Extra หรือ Ultima และ 𝑛𝑗 เป็นจ านวนข้อมูลในระดบั 𝑗 
  
 นอ ก จ า ก น้ี  ง า น วิ จั ย น้ี ไ ด้ พิ จ า ร ณ า
ประสิทธิภาพในการท านายการเปลี่ยนระดบั โดยสรุป
จ านวนข้อมูลที่ตัวแบบจ าแนกการเปลี่ยนกลุ่ม ของ
ลูกค้าได้อย่างถูกต้องและไม่ถูกต้องเป็นรายกลุ่ม
ทัง้หมด 12 กลุ่ม นัน่คือ Standard->Plus, Standard-
>Extra, Standard->Ultima, Plus->Standard, Plus-
>Extra, Plus->Ultima, Extra->Standard, Extra-
>Plus, Extra->Ultima, Ultima->Standard, Ultima-
>Plus และ Ultima->Extra ซ่ึงจะพิจารณาลู ก ค้ าที่

เปลี่ยนระดบัเป็น Positive และลูกค้าที่ไม่เปลี่ยนระดับ
เป็น Negative โดยพิจารณา ลูกค้าที่มี CLV ปี 2020 ที่
เปลี่ยนกลุ่มเป็นกลุ่มอื่นใน CLV ปี 2021 จริง และผล
การท านายมีกลุ่มตรงกับข้อมูล CLV ปี 2021 และ
น ามาสร้างตาราง Confusion Matrix ดงัตารางที่ 1 และ
ค านวณเพื่อวดัประสิทธิภาพของตัวแบบด้วยค่าความ
แม่นย าซ่ึงเป็นการวัดประสิทธิภาพความถูกต้องของ
การพยากรณ์ด้วยตัวแบบโดยรวม ในรูปอัตราส่วน ดงั
สมการที่ (8) 

 
𝑇𝑃(𝐴→𝐵)

𝑛(𝐴→𝐵)
         (8) 

โดยที่ 𝐴 และ 𝐵 เป็น Standard, Plus, Extra หรือ Ultima โดยที่ 𝐴 ≠ 𝐵 และ 𝑛(𝐴 → 𝐵) เป็นจ านวนของ
ข้อมูลที่มีการเปลี่ยนระดบัจาก 𝐴 ไป 𝐵 
 
ตารางที่ 1  การแสดง TP, FP, TN, และ FN ส าหรบัการจ าแนกการเปลี่ยนกลุ่มของลูกค้า  

                           Predict                     
Actual 

ไม่เปล่ียนกลุ่ม(A->B) เปล่ียนกลุ่ม (A->B) 

ไม่เปลี่ยนกลุ่ม(A->B) TN(A->B) FN(A->B) 

เปลี่ยนกลุ่ม (A->B) FP(A->B) TP(A->B) 

 
 
กรอบแนวคิดการวิจยั 

คุณค่าของลูกค้าในระยะยาว (CLV) คือมูลค่า
รวมหลกัหกัค่าใช้จ่ายที่ลูกค้ารายหน่ึงสร้างให้กับบริษัท
ในระยะยาวนับตัง้แต่ก้าวเข้ามาเป็นลูกค้าของบริษัท 
โดยบริษัทอาจมีการตีมูลค่านั้น ๆ  ออกเป็นระดบัต่าง 
ๆ   ซ่ึงการศึกษา CLV มีความส าคัญอย่างมากกับ
ธุรกิจเน่ืองจากเป็นส่วนส าคญัในการบริหารจดัการการ
ขายสินค้าและบริการให้กับลูกค้ารายส าคญั (Jackson,  

 

 
1989) รวมทัง้ในวงการศึกษาวิจัย (Chang, Chang & 
Li, 2012) 

บริษัทกรณีศึกษาได้ตัง้เกณฑ์การแบ่งระดบั 
CLV ของลูกค้าออกเป็น 4 ระดับ คือ Ultima, Extra, 
Plus และ Standard จากหลายปัจจัยที่ ส่งผลต่อ CLV 
เช่น ค่าเบี้ยประกันภัยรวม ยอดก าไรสุทธิ  จ านวน
กรมธรรม์ที่ยงัด าเนินการอยู่ และระยะเวลาที่ท าประกัน
ต่อเน่ือง เป็นต้น  ดังนั้นงานวิจัยจึงได้น ามาพัฒนา
กรอบแนวคิดการวิจยัดงัภาพที่ 2 
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ภาพที่ 2 กรอบแนวคิดการวิจัย 

 
วิธีด าเนินการวิจยั 

งานวิจัยน้ีเป็นงานวิจัยเชิงป ริมาณ โดย
ท าการศึกษาฐานข้อมูลการซ้ือขายผลิตภัณฑ์ประกัน
ของบริษัทกรณีศึกษาตัง้แต่ปี ค.ศ. 1997 ถึง ค.ศ. 
2020 รวมทัง้ส้ิน 23 ปี แล้วด าเนินการตรวจสอบข้อมูล
ที่สูญหาย (Missing Value) และค่าผิดปกติ (Outlier) 
และแก้ไขข้อมูลให้ถูกต้องและสมบูรณ์ ได้ ข้อมูล
จ านวนทัง้ส้ิน 541,371 ราย โดยมีตัวแปรที่ศึกษาดงัน้ี 
จ านวนปีที่เป็นลูกค้าต่อเน่ือง (YearContinue) จ านวน
ก รมธรร ม์ที่ ยั ง มี ผ ลคุ้ ม ค รอ ง  (ActivePol) เบี้ ย
ประกันภัยรวม (Premium) ก าไรของกรมธรรม์รวม 
(ProfitAmt) ทุนประกันรวม (SI) เพศ (Gender) และ
ระดับคุณค่าของลูกค้าในระยะยาว (CLV)  โดยแบ่ง
ข้อมูลเป็น 2 ชุด คือ ชุดฝึกสอน (training set ) ซ่ึงจะ
เรียกว่าชุดข้อมูลปีค.ศ. 2018 ซ่ึงใช้ข้อมูลปัจจยั (x) ปี
ค.ศ. 2018 และ CLV (y)  ปีค.ศ. 2020 ส าหรบัสร้าง 

 
ตัวแบบการถดถอยลอจิสติกเชิงอันดับ และ ตัวแบบ 
Random Forest และชุดทดสอบ ( test set) โดยชุด
ข้อมูลปีค.ศ. 2019 ซ่ึงใช้ข้อมูลปัจจยั (x) ปีค.ศ. 2019 
แล ะ  CLV ( y)  ปี ค . ศ .  2021 เพื่ อป ร ะ เ มินค วาม
เหมาะสมของตัวแบบอ ย่างที่ อ ธิบ ายไ ว้ ในก าร
ตรวจสอบความแม่นย า ซ่ึงสามารถสรุปได้ดงัภาพที่ 3 
และ 4  

นอกจากน้ีงานวิจัยน้ียังใช้ตัวแบบข้างต้นใน
การวิเคราะห์ปัจจัยที่มีความส าคญัต่อระดบั CLV และ
การเปลี่ยนระดบั CLV โดยใช้การวิเคราะห์สมัประสิทธิ ์
ของวิธีการวิเคราะห์ถดถอยลอจิสติกเชิงอันดบั และ ค่า 
Mean Decrease Gini ของ ตัวแบบ Random Forest   

หลังจากเปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบ
และได้ตัวแบบที่ เหมาะสมแล้ว ผู้ วิจัยจะท าการ
พยากรณ์ระดบั CLV ของปี 2022 โดยใช้ข้อมูลปัจจัย 
(x) ของปี 2020 ด้วยตัวแบบดงักล่าว ดงัภาพที่ 4

 

 
ภาพที่ 3 การแบ่งชุดข้อมูล 
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ภาพที่ 4 ขัน้ตอนในด าเนินการวิจัย 

 
ผลการวิจยั 

งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงค์เพื่อเปรียบเทียบตัว
แบบการถดถอยลอจิสติกเชิงอันดับและ Random 
Forest ส าหรับการท านายระดับคุณค่าของลูกค้าใน
ระยะยาว และท านายการเปลี่ยนระดับ CLV รวมทัง้
ศึกษาปัจจยัที่มีความส าคญัต่อระดบั CLV โดยใช้ข้อมูล
ลูกค้าจ านวน 541,371 ราย ของบริษัทกรณีศึกษา และ
โปรแกรม R-studio  (RStudio Team, 2020)  ผลการ
วิเคราะห์มีดงัน้ี 

1. สถิติพรรณนาของปัจจยัที่ศึกษา 
 จากตารางที่ 2 ลูกค้าของบริษัทกรณีศึกษา 
ในปีค.ศ. 2018 เป็นเพศชาย ร้อยละ 50.09 และเพศ
หญิง ร้อยละ49.91 และมีจ านวนกรมธรรม์ที่ยังมีผล
คุ้มครองเฉลี่ย 1.30 กรมธรรม์ จ านวนปีที่เป็นลูกค้า
ต่อเน่ืองเฉลี่ย 3.40 ปี  ก าไรของกรมธรรม์รวมเฉลี่ย 
1,118 บาท เบี้ยประกันภัยรวมเฉลี่ย 31,925 บาท และ 
ทุนประกันรวมเฉลี่ย 1,749,132 บาท และเม่ือปีค.ศ. 
2019 ลูกค้าชุดน้ี ยังคงมีจ านวนกรมธรรม์ที่ยัง มีผล
คุ้มครองเฉลี่ย 1.237 กรมธรรม์ จ านวนปีที่เป็นลูกค้า 
 

 
ต่อเน่ืองเฉลี่ย 4.39 ปี  ก าไรของกรมธรรม์รวมเฉลี่ย 
13,931บาท เบี้ยประกันภัยรวมเฉลี่ย 37,061บาท และ 
ทุนประกันรวมเฉลี่ย 2,025,135 บาท 

นอกจากน้ีลูกค้าของบริษัทกรณีศึกษา ในปี
ค.ศ. 2018 ได้ถูกจดัระดบัตามเกณฑ์คุณค่าของลูกค้า                               
ระยะยาว (CLV (2020)) พบว่าส่วนใหญ่จะอยู่ในระดับ 
Standard มากที่สุด ร้อยละ 42.88 รองลงมาคือ ระดบั 
Plus ร้อยละ 33.46, Extra ร้อยละ 20.00 และ Ultima 
ร้อยละ 3.66 ตามล าดับ  และในปีค.ศ . 2019 (CLV 
(2021)) ลูกค้าส่วนใหญ่จะถูกจดัอยู่ในระดบั Plus มาก
ที่สุด ร้อยละ 37.36 รองลงมาคือ ระดบั Standard ร้อย
ละ 36.00,  Extra ร้อยละ 24.01 และ Ultima ร้อยละ 
2.63 ตามล าดบั (ตารางที่ 3)  

ส่วนลูกค้าของบริษัทกรณีศึกษา ในปีค.ศ. 
2020 เป็นเพศชาย ร้อยละ 49.09 และเพศหญิง ร้อยละ
50.91 และมีจ านวนกรมธรรม์ที่ยังมีผลคุ้มครองเฉลี่ย 
1.20 กรมธรรม์ จ านวนปีที่เป็นลูกค้าต่อเน่ืองเฉลี่ ย 
3.516 ปี  ก าไรของกรมธรรม์รวมเฉลี่ย 9,722 บาท 
เบี้ยประกันภัยรวมเฉลี่ย 30,755 บาท และ ทุนประกัน
รวมเฉลี่ย 1,647,247บาท (ตารางที่ 2) 
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ตารางที่ 2  สถิติพรรณนาของปัจจัยจ าแนกตามปี 

ปัจจยั 
2018 2019 2020 

mean sd mean sd mean sd 
เพศ ชาย  (n / %)  271,200 50.09 271,200 50.09 505,125 49.09 
หญิง (n / %) 270,171 49.91 270,171 49.91 523,876 50.91 
จ านวนกรมธรรม์ที่ยังมีผลคุ้มครอง 1.304 0.567 1.237 0.559 1.20 0.48 
จ านวนปีที่เป็นลูกค้าต่อเนื่อง 3.397 2.679 4.389 2.674 3.516 2.82 
ก าไรของกรมธรรม์รวม 1,118 62,617.31 13,931 31,529.15 9,722 48,254.43 
เบี้ยประกันภัยรวม 31,925 33,883.02 37,061 36,132.5 30,755 34,539.32 
ทุนประกันรวม 1,749,132 3,142,649 2,025,135 3,129,640 1,647,247 3,099,994 

 
ตารางที่ 3  จ านวนลูกค้าในแต่ละระดบักลุ่มตามเกณฑ์คุณค่าลูกค้าระยะยาว จ าแนกตามปี 

ระดับ  CLV                 2020 2021 
n % n % 

Standard 232,138 42.88 194,893 36.00 
Plus 181,129 33.46 202,241 37.36 
Extra 108,234 20.00 130,003 24.01 
Ultima 19,870 3.66 14,234 2.63 

   
 2. ผลการศึกษาปัจจัยที่ส่งผลต่อ ระดับ
คุณค่าของลูกค้าในระยะยาว 

การศึกษาปัจจัยที่ส่งผลต่อระดบัคุณค่าของ
ลูกค้าในระยะยาวด้วยตัวแบบการถดถอยลอจิสติกเชิง
อันดับ  และ Random Forest  พบว่าตัวแบบก าร
ถดถอยลอจิสติกเชิงอันดับ มีสัมประสิทธิถ์ดถอยดัง
ตารางที่ 4 และ 6 และตัวแบบ Random Forest มีค่า 
Mean Decrease Gini ดงัภาพที่ 5  

จากตัวแบบถดถอยลอจิสติกเชิงอันดบั พบว่า 
ทุกปัจจัยมีผลต่อการท านาย CLV อย่างมีนัยส าคัญ 
และมีผลในเชิงบวกต่อระดับ CLV ยกเว้นปัจจัยทุน
ประกัน (SI) และปัจจัยที่ส าคัญที่สุด คือ เปอร์เซ็นต์
ก าไรของกรมธรรม์รวมที่มีสมัประสิทธิ ์7.8741 ส่วน 

ปัจจยัที่ส่งผลน้อยที่สุด คือ เพศ (𝑋1) ซ่ึงมีสมัประสิทธิ ์
0.0434 และสามารถเขียนเป็นสมการได้ดังสมการที่  
(9), (10) และ (11)  โดยให้ 1 แทนกลุ่ม Standard, 2 
แทนกลุ่ม Plus, 3 แทนกลุ่ม Extra และ 4 แทนกลุ่ม 
Ultima และ ตัวแปร Gender (𝑋1) มีค่าเป็น 1 เม่ือเป็น
เพศชาย และมีค่าเป็น 0 เม่ือเป็นเพศหญิง  

ส า ห รั บ ตั ว แ บ บ  Random Forest เ ม่ื อ
พิจารณาความส าคญัของตัวแปรในการท านายจากค่า 
Mean Decrease Gini แ ล้ ว พ บ ว่ า ตั ว แ ป ร ที่ มี
ความส าคัญที่สุดคือ ทุนประกันรวม และ ก าไรของ
กรมธรรม์รวม ในขณะที่ เพศ มีความส าคญัน้อยที่สุด 
ซ่ึงสอดคล้องกับตัวแบบการถดถอยลอจิสติกเชิงอันดับ 
ดงัภาพที่ 5 

  

ตารางที่ 4  ผลการวิเคราะห์การถดถอยลอจิสติกเชิงอันดบั  
Attribute Value Std. Error t value 

Gender:Male (X1 ) 0.0434 0.005795 7.488* 

ActivePol (X2 ) 0.2035 0.003197 63.665* 

YearContinue (X3 ) 0.2017 0.004224 47.753* 

SI (X4 ) -0.1622 0.004592 -35.316* 

Premium (X5 ) 0.6622 0.006646 99.645* 

ProfitAmt (X6 ) 7.8741 0.024651 319.387* 

*ระดับนัยส าคัญ 0.05 
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ตารางที่ 5  ผล Intercepts ของการวิเคราะห์การถดถอยลอจิสติกเชิงอันดบั  
Case Value Std. Error t value 

Standard | Plus -0.5566 0.0048 -114.9588 
Plus | Extra   2.2724 0.0061 370.6365 
Extra | Ultima 7.0610 0.0167 422.7790 

 
log (

P(Y≤1)

P(Y>1)
) = −0.56 − 0.04X1 − 0.20X2 −  0.20X3 +  0.16X4 −  0.66X5 −  7.87X6       (9) 

log (
𝑃(𝑌≤2)

𝑃(𝑌>2)
) = 2.27 − 0.04𝑋1 − 0.20𝑋2 −  0.20𝑋3 +  0.16𝑋4 −  0.66𝑋5 −  7.87𝑋6     (10) 

log (
𝑃(𝑌≤3)

𝑃(𝑌>3)
) = 7.06 − 0.04𝑋1 − 0.20𝑋2 −  0.20𝑋3 +  0.16𝑋4 −  0.66𝑋5 −  7.87𝑋6    (11) 

 

 
ภาพที่ 5 กราฟแสดงค่า Mean Decrease Gini จากตัวแบบ Random Forest 

  
 

 3. ผลการเปรียบเทียบตัวแบบการท านาย
ระดบัคุณค่าของลูกค้าในระยะยาว  
 การเปรียบเทียบตัวแบบที่เหมาะสมส าหรบั
การท านายระดับคุณค่าของลูกค้าในระยะยาว ได้ใช้
ข้อมูลลูกค้าจ านวน 541,371 ราย ปีค.ศ. 2018 เพื่อ
สร้างตัวแบบวิธีการถดถอยลอจิสติเชิงอันดับ (OLS) 
และ Random Forest (RF) และใช้ข้อมูลปีค.ศ. 2019 
เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบ ได้ผลดงัตาราง
ที่ 6 และ ตารางที่ 7 พบว่า ค่าความแม่นย าในการ

ท านายระดับ CLV ในภาพรวมของตัวแบบ Random 
Forest เท่ากับ 75.01% ซ่ึงมีประสิทธิภาพดีกว่าตัว
แบบการถดถอยโลจิสติกส์เชิงอันดบั (ความแม่นย า = 
65.60%)  

นอกจากน้ีตัวแบบ Random Forest มีค่า
ความแม่นย าที่สูงกว่าตัวแบบการถดถอยลอจิสติกเชิง
อันดับในระดับ Plus และ Extra  ส่วนตัวแบบการ
ถดถอยลอจิสติกเชิงอันดบัมีความแม่นย ามากกว่าใน
การท านายระดบั Standard และ Ultima 

 
ตารางที่ 7 ค่าความแม่นย าในการพยากรณ์ระดบัคุณค่าของลูกค้าในระยะยาว  

ระดับ CLV OLR RF 
Standard 97.49% 95.31% 
Plus 42.59% 59.63% 
Extra 51.64% 68.79% 
Ultima 83.46% 72.50% 

รวม 65.60% 75.01% 
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ตารางที่ 6 Confusion Matrix ส าหรบัท านายระดบัคุณค่าของลูกค้าในระยะยาว 4 ระดบั

หมายเหตุ: ตัวแบบการถดถอยลอจิสจิกเชิงอันดับจะถูกตัง้ค่าให้ท านายระดับที่มีความน่าจะเป็นสุงที่สุด 
 

4. ผลการเปรียบเทียบตัวแบบท านายการ
เปล่ียนระดบัคุณค่าของลูกค้าในระยะยาว  

 เม่ือพิจารณาความแม่นย าในการท านาย
เฉพาะลูกค้าในปี 2020  ที่มีการเปลี่ยนระดับคุณค่า
ของลูกค้าในระยะยาวในปี 2020  จ านวน 103,178 คน 
พบว่า ตัวแบบการถดถอยลอจิสติกเชิงอันดบัจะมีความ
แม่นย าเท่ากับ 25.74% ซ่ึงสูงกว่าตัวแบบ Random 
Forest ที่มีความแม่นย าเพียง 15.57% อย่างไรก็ตาม 
 5. ผลการวิเคราะห์ตัวแบบการถดถอย
ลอจิสติกเชิงอนัดบัที่ปรบัเกณฑ์ เปรียบเทียบ 

จากผลการเปรียบเทียบตัวแบบท านายการ
เปลี่ยนระดับ CLV งานวิจัยน้ีจึงพิจารณาการปรับ
ค่าพารามิเตอร์ (Parameter tuning) ซ่ึงมักจะนิยมใน
ใช้การสร้างตัวแบบการเรียนรู้ด้วยเคร่ือง (Machine 
learning) นัน่คือ จะมีการปรบัค่าเกณฑ์ความน่าจะเป็น
ของตัวแบบการถดถอยลอจิสติกเชิงอันดับ โดยการ
พิจารณาผลความแม่นย าในการท านายระดับ Plus 
และ Extra ของตัวแบบการถดถอยลอจิสติกเชิงอันดับ
ซ่ึงน้อยกว่าตัวแบบ Random Forest ดงัตารางที่ 7 ซ่ึง
เน่ืองมาจากตัวแบบลอจิสติกเชิงอันดบัมกัจะท านายไป
ยงัระดบั CLV ที่ความน่าจะเป็นสูงสุด จึงท าให้ตัวแบบ
พยากรณ์ไปยังระดับที่ มีสัด ส่วนสูงที่ สุด ซ่ึ ง ก็ คื อ 
Standard ค่อนข้างมาก ดงันัน้งานวิจยัน้ีจึงปรบัเกณฑ์
ความน่าจะเป็นของตัวแบบการถดถอยลอจิสติกเชิง
อันดบั ดงัน้ี 

1. ตัวแบบจะท านายระดับ Standard ก็
ต่อเม่ือ ความน่าจะเป็นที่จะอยู่ในระดบัน้ีมากกว่า 0.8 

2. หากความน่าจะเป็นระดบั Standard น้อย
กว่า 0.8 จะท าการเปรียบเทียบความน่าจะเป็นระดบั 
Plus, Extra และ Ultima และท านายไปยังระดบัที่มี
ความน่าจะเป็นสูงที่สุด 

หลักเกณฑ์ น้ีถูกสร้างขึ้นเพื่อไ ม่ให้มีการ
ท านายไปยงัระดบั Standard มากเกินไปเน่ืองจากกลุ่ม
น้ีมีจ านวนที่มากกว่ากลุ่มอื่นค่อนข้างมาก และ เพื่อให้
ตัวแบบสามารถท านายลูกค้าที่ เปลี่ยนระดับ CLV 
ออกมาได้มาก 

จากตารางที่  8-9 แสดงผลความแม่นย า
โดยรวมในการท านายระดบั CLV (2021) ของตัวแบบ
การถดถอยลอจิสติกเชิงอันดบัที่ปรบัเกณฑ์ความน่าจะ
เป็น ขึ้น  พบว่า มีค่าความแม่นย าสูงขึ้น โดยเพิ่มขึ้น
จาก 65.60% เป็น 74.60% ซ่ึงเพิ่มขึ้น 9% จากตัว
แบบเดิมรวมทัง้เพิ่มความแม่นย าในระดบั Plus จาก 
42.59% เป็น 74.39%  
 ตารางที่ 10 แสดงผลการท านายการเปลี่ยน
ระดบั CLV ซ่ึงจะพิจารณาความแม่นย าในการท านาย
การเปลี่ยนระดับแยกตามระดับของแต่ละกรณีได้
ทัง้หมด 12 กรณี โดยมีจ านวนลูกค้าทัง้หมด 103,178 
คนที่เปลี่ยนไปในแต่ละกลุ่ม เม่ือพิจารณาความแม่นย า
ของตัวแบบการเปลี่ยนกลุ่มจะพิจารณาเฉพาะลูกค้าที่
ค่าจริงของ CLV (2021) มีการเปลี่ยนระดับไปจาก 
CLV (2020) และ ค านวณร้อยละที่การท านายกลุ่ม 
CLV (2021) ตรงกับค่า CLV (2021) เฉพาะในกลุ่ม น้ี 
ซ่ึงได้ผลดงัตารางที่ 10 พบว่าตัวแบบการถดถอยลอจิ
สติกเชิงอันดับ (ปรับเกณฑ์) สามารถท านายลูกค้าที่
เปลี่ยนระดบัได้ถึง 52.61% ซ่ึงพฒันาขึ้นจากก่อนปรับ
เกณฑ์ที่ 25.74% รวมทัง้มีความแม่นย ากว่าตัวแบบ 
Random Forest  ที่ท านายการเปลี่ยนกลุ่มได้เพียง 
15.57%  

หากมองเจาะลึกลงไปจะพบว่าตัวแบบใหม่น้ี
สามารถท านายลูกค้าที่เปลี่ยนระดบัขึ้น 1 ระดบัได้ใน
เกณฑ์ดีมาก นัน่คือ Standard -> Plus, Plus -> Extra 
และ Plus -> Ultima ได้ถึง 64.2%, 50.8% และ 61.9% 

Actual CLV 
(2021) 

Predicted CLV (2021) OLR Predicted CLV (2021) RF 
Ultima  Extra Plus Standard Ultima  Extra Plus Standard 

Ultima 11,880 2,263 70 21 10,319 2,444 1,456 15 
Extra 43,845 67,134 15,649 3,375 14,468 89,425 24,761 1,349 
Plus 2,885 21,896 86,144 91,316 921 19,613 120,598 61,109 

Standard 640 1,805 2,453 189,995 378 1,592 7,168 185,755 
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ตามล าดบั  ส่วนการท านายลูกค้าที่เปลี่ยนระดบัลง 1 
ระดบัที่อยู่ในเกณฑ์ดี คือ Ultima->Extra, Extra->Plus 
และ Plus->Standard ได้ 42.2%, 34.5% และ 20.1% 
ตามล าดบั ในขณะที่ตัวแบบ Random Forest แทบจะ
ไม่สามารถท านายลูกค้าที่เปลี่ยนระดับได้เลย จะมี
เพียงแค่ Ultima->Extra และ Extra->Ultima เท่านั้นที่
มีให้ค่าความแม่นย าอยู่ในเกณฑ์ที่รับได้ คือ 21.5% 
และ 24.5% ตามล าดบั 

ส่วนความแม่นย าในการท านายลูกค้าที่
เปลี่ยนระดับ 2 ระดับขึ้นไป ตัวแบบใหม่น้ีสามารถ

ท านายได้เพียงการเปลี่ยนระดบั Plus->Ultima โดยท า
ได้ในระดับที่ดีคือ 60.0% ในขณะที่ตัวแบบ Random 
Forest แทบจะไม่สามารถท านายลูกค้าที่เปลี่ยนระดับ
2 ระดบัขึ้นไป ในเกณฑ์ที่ยอมรบัได้เลย อย่างไรก็ตาม
การที่ไม่สามารถท านายลูกค้าที่เปลี่ยน 2 ระดบัได้นั้น 
อ ยู่ ในค วามค าดหมายอ ยู่แ ล้ ว  เ น่ื อ ง จากก า ร
เปลี่ยนแปลงอย่างก้าวกระโดดน้ีไม่น่าจะถูกท านายได้
ด้วยข้อมูลเชิงปริมาณของปีก่อนหน้าได้ และอาจจะ
เกิดจากปัจจยัภายนอกที่ไม่สามารถควบคุมได้ 

 

ตารางที่ 8 Confusion Matrix ส าหรบัท านายระดบัคุณค่าของลูกค้าในระยะยาว 4 ระดบัโดยตัวแบบการถดถอยลอจิ
สติกเชิงอันดบัที่ปรบัเกณฑ์ (OLR : ปรบัเกณฑ์) 

Actual CLV 
(2021) 

Predicted OLR (ปรบัเกณฑ์) CLV (2021) 
Ultima  Extra Plus Standard 

Ultima 11,879 2,264 79 12 
Extra 43,845 67,134 18,125 899 
Plus 2,885 21,896 150,439 27,021 
Standard 640 1,805 17,864 174,584 

 
ตารางที่ 9  ค่าความแม่นย าในการพยากรณ์ระดบัคุณค่าของลูกค้าในระยะยาวส าหรับตัวแบบการถดถอยลอจิสติก 
เชิงอันดบัที่ปรบัเกณฑ์ (OLR : ปรบัเกณฑ์)  

ระดับ CLV OLR (ปรบัเกณฑ์) 
Standard 89.58% 
Plus 74.39% 
Extra 51.64% 
Ultima 83.46% 
รวม 74.60% 

 

 6. การท านายระดับคุณค่าของลูกค้าใน
ระยะยาวในอนาคต 

 จากผลการเปรียบเทียบตัวแบบที่เหมาะสม
ส าหรับการท านายระดับ CLV พบว่า ตัวแบบการ
ถดถอยลอจิสติกเชิงอันดบัที่ปรบัเกณฑ์มีประสิทธิภาพ
โดยรวมเพิ่มขึ้นจนใกล้เคียงกับตัวแบบ Random 
Forest  แต่ประสิทธิภาพในการท านายการเปลี่ยน
ระดบัดีกว่าตัวแบบ Random Forest มาก งานวิจยัน้ี 

จึงใช้ตัวแบบการถดถอยลอจิสติกเชิงอันดับที่ปรับ
เกณฑ์ในการท านายระดบัคุณค่าของลูกค้าในระยะยาว
ในอนาคต (CLV (2022))  ด้วยชุด ข้อมูลปี  2020 
จ านวนทัง้ส้ิน 1,029,001 ราย พบว่าลูกค้าส่วนใหญ่ถูก
ท านายว่าอยู่ในระดับ Plus มากสุด ร้อยละ 78.71 
รองลงมาคือ ระดับ Extra ร้อยละ 16.36 Standard 
ร้อยละ 3.96  และ Ultima ร้อยละ 0.01 ตามล าดับ 
(ตารางที่ 11) 
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ตารางที่ 11 จ านวนลูกค้าในแต่ลระดบัของตัวแบบในอนาคต 
CLV (2022) OLR (ปรบัเกณฑ์) ร้อยละ 
Standard 40,786 3.96 
Plus 809,951 78.71 
Extra 168,389 16.36 
Ultima 9,875 0.01 

 
ตารางที่ 10 จ านวนสมาชิกที่มีการเปลี่ยนกลุ่มจากค่าจริง (CLV 2020) เป็น CLV20221 จ าแนกตามตัวแบบ 

Actual 
CLV 2020 

Actual CLV 2021 Predicted OLR ปรับเกณฑ์ (CLV 2021) Predicted RF (CLV 2021) 
Ultima Extra Plus Standard Ultima Extra Plus Standard Ultima Extra Plus Standard 

Ultima 10,345 8,999 271 255 
9,507 
(91.9%) 

3,797 
(42.2%) 

0 
(0.0%) 

0 
(0.0%) 

9,085 
(87.8%) 

1,935 
(21.5%) 

0 
(0.0%) 

0 
(0.0%) 

Extra 2,412 93,354 10,939 1,529 
1,493 
(61.9%) 

48,916 
(52.4%) 

3,780 
(34.5%) 

0 
(0.0%) 

592 
(24.5%) 

85,637 
(91.7%) 

1,008 
(9.2%) 

0 
(0.0%) 

Plus 1,464 27,282 146,884 5,499 
879 

(60.0%) 
14,421 
(50.8%) 

118,316 
(80.5%) 

1,106 
(20.1%) 

0 
(0.0%) 

2,316 
(8.5%) 

110,814 
(75.4%) 

1,632 
(29.7%) 

Standard 13 368 44,147 187,610 
0 

(0.0%) 
0 

(0.0%) 
28,343 
(64.2%) 

173,478 
(92.5%) 

0 
(0.0%) 

0 
(0.0%) 

8,236 
(18.7%) 

184,178 
(98.2%) 

อภิปรายผล 
งานวิจยัน้ีได้เปรียบเทียบตัวแบบการถดถอย

ลอจิสติกเชิงอันดับ และตัวแบบ Random Forest  
ในการพยากรณ์ระดบัคุณค่าของลูกค้าในระยะยาว และ
การเปลี่ยนระดบั CLV ในอนาคต ผลการวิจยัพบว่า ตัว
แบบ Random Forest มีความแม่นย าในการท านาย
ระดับ CLV ของลูกค้าโดยรวมมากกว่าตัวแบบการ
ถดถอยลอจิสติกเชิงอันดบั โดยมีค่าความแม่นย าอยู่ที่ 
75.01% ซ่ึงอยู่ในเกณฑ์ที่ยอมรบัได้ แต่ประสิทธิภาพ
การท านายการเปลี่ยนระดบั CLV ต ่ากว่าตัวแบบการ
ถดถอยลอจิสติกเชิงอันดับ และเน่ืองจากตัวแบบการ
ถดถอยลอจิสติกเชิงอันดบั โดยทัว่ไปมกัจะท านายไป
ยังกลุ่มที่ให้ความน่าจะเป็นสูงที่สุด และเป็นตัวแบบ
สามารถป รับ เกณฑ์ ค วาม น่าจะ เ ป็ น เพื่ อ เ พิ่ ม
ประสิทธิภาพของตัวแบบได้ งานวิจัยน้ีจึงเสนอการ
ปรบัเกณฑ์ความน่าจะเป็นของตัวแบบการถดถอยลอจิ 

 
สติกเชิงอันดบัเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการท านาย ซ่ึง
หลังจากที่ปรับเกณฑ์แล้ว พบว่าตัวแบบการถดถอย
ลอจิสติกเชิงอันดบัที่ปรบัเกณฑ์มีความแม่นย าในการ
พยากรณ์ระดับ CLV โดยรวมและการพยากรณ์การ
เปลี่ยนระดับ CLV เพิ่มสูงขึ้น ซ่ึงสอดคล้องกับงาน 
นอกจากน้ีการปรบัเกณฑ์ความน่าจะเป็นในการท านาย
ยังช่วยแก้ปัญหาข้อมูลไม่สมดุล (unbalanced data) 
โดยการปรบัเกณฑ์ให้ท านายไปยงักลุ่มใหญ่เม่ือความ
น่าจะเป็นสูงขึ้น เพื่อป้องกันการท านายไปยงักลุ่มที่มี
ขนาดใหญ่มากจนเกินไป 
 ในการศึกษาครัง้ต่อไป ควรจะมีการเก็บรวม
รวบข้อมูลอื่น ๆ ที่น่าจะส่งผลต่อระดบักลุ่มคุณค่าของ
ลูกค้าในระยะยาว ได้แก่ รายได้ สถานะภาพสมรส 
อาชีพ เป็นต้น เพื่อน ามาเพิ่มประสิทธิภาพของตัวแบบ
ในการท านายระดับกลุ่มลูกค้าและท าการศึกษา
แนวโน้มการเปลี่ยนกลุ่มของลูกค้า  
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