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บทที่ 1 
บทน ำ 

 
 

การคาดการณ์แนวโน้มของราคาหลกัทรัพยห์รือดชันีตลาดหลกัทรัพยเ์ป็นหัวขอ้ท่ีไดรั้บ
ความสนใจและมีการศึกษากนัอยา่งกวา้งขวางต่อเน่ืองมาเป็นระยะเวลานาน โดยทัว่ไปแลว้มีสองวิธีท่ี
นิยมน ามาใชใ้นการวิเคราะห์เพ่ือการคาดการณ์แนวโน้มของหลกัทรัพย ์คือ การวิเคราะห์พ้ืนฐานซ่ึง
อาศยัผลการด าเนินงานท่ีผา่นมาและงบการเงินของบริษทัเพื่อใชก้ารคาดการณ์ อีกวิธีคือการวิเคราะห์
ทางเทคนิค โดยพยายามท าความเขา้ใจเก่ียวกบัการเปล่ียนแปลงและรูปแบบการเคล่ือนไหวของราคาใน
อดีตเพื่อคาดการณ์ราคาในอนาคต จะเห็นว่าขอ้มูลส่วนใหญ่ท่ีถูกน ามาใช้ในการวิเคราะห์หรือสร้าง
โมเดลเป็นขอ้มูลของแต่บริษทัหรือขอ้มูลของดัชนีตลาดหลกัทรัพยภ์ายในประเทศหรือภายในตลาด
เดียวกนั แต่ขอ้มูลส าคญัจากภายนอกจากทัว่โลกก็อาจมีความส าคญัเช่นเดียวกนั โดยเฉพาะอยา่งยิง่ใน
โลกยุคปัจจุบัน เทคโนโลยีและการส่ือสารท่ีรวดเร็วและทันสมยัมากข้ึน ท าให้ข้อมูลจากตลาดทาง
การเงินและเศรษฐกิจทัว่โลกแทบจะถูกเช่ือมต่อกนัในทนัที ดงันั้นข่าวความเคล่ือนไหวในวงการการเงิน 
การเปล่ียนแปลงของดชันีตลาดหลกัทรัพยท์ัว่โลก สภาวะเศรษฐกิจหรือนโยบายของประเทศท่ีมีขนาด
เศรษฐกิจใหญ่ อาจมีแนวโน้มท่ีจะมีผลกระทบต่อสินทรัพยท์างการเงินทัว่โลกรวมถึงในประเทศไทย
ดว้ย อาทิเช่น วิกฤติทางการเงินของสหรัฐอเมริกาส่งผลกระทบต่อเศรษฐกิจและดชันีตลาดหลกัทรัพย์
ทัว่โลก วิกฤติหน้ีท่ีเกิดข้ึนในกรีซท าใหด้ชันีตลาดหลกัทรัพยต์กต ่าในหลายประเทศ ขอ้มูลทางเศรษฐกิจ
การเมืองหรือเหตุการณ์ส าคญัในประเทศใดประเทศหน่ึงอาจส่งผลให้เกิดความผนัผวนต่อประเทศอ่ืน
ทัว่ทั้งโลกไดเ้ช่นเดียวกนั เช่น ความกงัวลการเลือกตั้งอเมริกาหรือกรณี Brexit เป็นตน้ นอกเหนือจาก
ดชันีตลาดหลกัทรัพยแ์ลว้ผลิตภณัฑ์ทางการเงินอ่ืน อาทิ สินคา้โภคภณัฑแ์ละอตัราแลกเปล่ียนสกุลเงิน
ต่างประเทศอาจเป็นขอ้มูลหน่ึงท่ีมีความเช่ือมโยงกบับริษทัหรือดชันีตลาดหลกัทรัพยใ์นประเทศ เช่น 
การแข็งค่าของสกุลเงินต่างประเทศอาจจะส่งผลดีใหผู้ส่้งออก หรือการลดลงอยา่งรุนแรงของราคาน ้ ามนั
ในช่วงปี 2015-2016 ก็ส่งผลกระทบกบัธุรกิจพลงังานซ่ึงเป็นกลุ่มบริษทัส าคญัของตลาดหลกัทรัพยแ์ห่ง
ประเทศไทย ปัจจุบนัแทบไม่มีตลาดหลกัทรัพยใ์ดท่ีเป็นอิสระและไม่ไดรั้บหรือไม่ส่งผลกระทบกับ
ตลาดอ่ืน ดังนั้นเราจึงพยายามใช้ดัชนีตลาดหลกัทรัพย์ส าคัญของโลกจากหลากหลายทวีป อตัรา
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แลกเปล่ียนเทียบไทยบาทรวมถึงราคาสินคา้โภคภณัฑ์เป็นปัจจยัส าหรับการคาดการณ์ดัชนีราคาหุ้น
ตลาดหลกัทรัพยแ์ห่งประเทศไทย โดยเฉพาะอยา่งยิง่กบัความสมัพนัธร์ะยะสั้นระหว่างการเปล่ียนแปลง
ของของสินทรัพยท์างการเงินในวนัท าการก่อนหน้าควรให้ขอ้มูลท่ีมีความส าคญัต่อการเปล่ียนแปลง
ของดชันีราคาหุ้นตลาดหลกัทรัพยแ์ห่งประเทศไทย (SET Index) เน่ืองจากการเปล่ียนแปลงดงักล่าวได้
สะทอ้นถึงความเช่ือมัน่ในตลาดท่ีเกิดข้ึนล่าสุด  

Machine learning algorithms ได้รับความสนใจมากข้ึนในระยะเวลาหลายปีท่ีผ่านมา
เน่ืองจากประสิทธิภาพของคอมพิวเตอร์ท่ีมีประสิทธิภาพมากข้ึนและการพฒันาของเทคนิคต่างๆ จึงมี
การใช้กันอย่างกวา้งขวางในหลายสาขาวิชารวมถึงในสาขาการเงินด้วยเช่นกัน เช่น มีการน ามา
ประยกุตใ์ชใ้นการวิเคราะห์หลกัทรัพยท์ั้งการวิเคราะห์พ้ืนฐานหรือการวิเคราะห์ทางเทคนิครวมถึงแบบ
มีการน ามาใชค้วบคู่กนั (hybrid) โดยมีรูปแบบการใชง้านท่ีหลากหลาย เช่น การสร้างเป็นระบบซ้ือขาย
อตัโนมติั (trading system) เพื่อช่วยในการคาดการณ์ในสถานการณ์หรือเง่ือนไขต่างๆ แมว้่าไม่ใช่เร่ือง
ง่ายท่ีจะใชโ้มเดลเพียงอยา่งเดียวมาใชแ้ทนท่ีความเช่ียวชาญของนกัลงทุนผูม้ีประสบการณ์ แต่ก็สามารถ
น ามาใชค้วบคู่ร่วมกบัความเช่ียวชาญของนักลงทุนเพ่ือช่วยในการตัดสินใจ ดงันั้นโมเดลท่ีสามารถ
ท านายอย่างแม่นย  าสามารถส่งผลโดยตรงต่อผลก าไรท่ีสูงข้ึนส าหรับการลงทุนได ้งานศึกษาน้ีพฒันา
โมเดลซ่ึงเน้นด้านความแม่นย  า (accuracy) เพื่อการคาดการณ์การเปล่ียนแปลงดัชนีราคาหุ้นตลาด
หลกัทรัพยแ์ห่งประเทศไทย (SET Index) ในวนัท าการถดัไป 

งานวิจัย น้ีใช้อัลกอริธึม (algorithms) แบบ classification คือ Decision Tree, Artificial 
Neural Networks และ Support Vector Machine ในการคาดการณ์การเปล่ียนแปลงของดัชนีตลาด
หลกัทรัพยป์ระเทศไทย (SET index) รายวนัโดยใชข้อ้มูลรายวนัของดชันีราคาหุ้นตลาดหลกัทรัพยจ์าก
ทัว่โลก  (global stock market indices)  อตัราแลกเปล่ียนเทียบเงินบาท  (exchange rates) และราคาสินคา้
โภคภณัฑ์ (commodities) ท่ีปิดท าการก่อนตลาดหลกัทรัพยแ์ห่งประเทศไทยเปิดท าการการ  ระหว่าง
วนัท่ี 2 สิงหาคม 2550 ถึงวนัท่ี 2 สิงหาคม 2561 

ผลการศึกษาพบว่าโมเดลท่ีคาดการณ์ไดค้วามแม่นย  า  (accuracy) สูงสุดไดเ้ท่ากบั 63.2% 
และในการสร้างแบบจ าลองการซ้ือขายอยา่งง่ายเพ่ือศึกษาประสิทธิภาพของอลักอริธึมเทียบกบั 2 เกณฑ์
มาตรฐาน  (benchmarks) โดยแบ่งการซ้ือขายเป็นช่วงเวลาละ 50 วนั 10 ช่วงเวลา เกณฑ์มาตรฐาน  1 
(benchmark 1) คือ กลยทุธซ้ื์อตอนเร่ิมตน้และขายตอนส้ินสุดของแต่ละช่วงเวลาเพ่ือเป็นตวัช้ีวนัสภาวะ
ตลาดในแต่ละช่วงเวลา และ เกณฑม์าตรฐาน 2 (benchmark 2) คือ กลยทุธซ้ื์อขายรายวนัโดยจะซ้ือหาก
วนัน้ีดชันีตลาดหลกัทรัพยสู์งกว่าเม่ือวานและถือเงินสดหากวนัน้ีดชันีตลาดหลกัทรัพยต์  ่ากว่าวนัท าการ
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ท่ีผ่านมา เทียบกบัการซ้ือขายโดยใชผ้ลท่ีไดจ้ากโมเดลท่ีมีความแม่นย  าสูงท่ีสุด โดยกลยทุธ์คือ ซ้ือหาก
โมเดลคาดการณ์ว่าดชันีตลาดหลกัทรัพยใ์นวนัท าการถดัไปจะเป็นบวก (Positive) และถือเงินสด (ไม่
ซ้ือ) หากโมเดลคาดการณ์ว่าจะเป็นลบ (Negative) สมมติให้ดชันีตลาดหลกัทรัพยป์ระเทศไทย (SET 
index) ถือเป็น 1 หน่วยการลงทุนและในระหว่างการซ้ือขายไม่มีปันผล ค่าธรรมเนียมการซ้ือขาย  ภาษี
และไม่มีธุรกรรมขายชอร์ต (short sale) หากมีการซ้ือหมายความว่าซ้ือในราคาปิดวนัน้ีและจะขายใน
ราคาปิดของวนัท าการถดัไป ผลของแบบจ าลองปรากฏว่าผลตอบแทนหากใชโ้มเดลในการคาดการณ์ได้
ผลตอบแทนมากกว่าทั้งสองเกณฑ์มาตรฐาน 8 ใน 10 ช่วงเวลาและผลตอบแทนจากการใชแ้บบจ าลอง
ตลอด 10 ช่วงเวลาไม่มีช่วงเวลาใดท่ีขาดทุน 
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บทที่ 2 

ทบทวนวรรณกรรม 
 
 

มีหลายงานศึกษาการท่ีน่าสนใจในการพยายามน าขอ้มูลหลากหลายประเภทมาใชเ้พื่อการ
คาดการณ์แนวโน้มของหลักทรัพยห์รือดัชนีตลาดหลักทรัพยโ์ดยใช้ machine learning algorithms 
ตวัอยา่งการศึกษาเช่น 

Shah (2007)  ใชข้อ้มูลทางดา้นเทคนิคอย่างเช่น Exponential Moving Average (EMA) ใน
การศึกษาราคาหุ้นของกูเก้ิล (GOOG) และ ยาฮู (YHOO) ในประเทศสหรัฐอเมริกาด้วยวิธีการท่ี
หลากหลายเช่น linear regression และ Support Vector Machine (SVM) เป็นตน้  

Huang, Nakamori, and Wan (2005) ศึกษาการเปล่ียนแปลงของทิศทางรายสัปดาห์ของ
ดัชนี NIKKEI 225 โดยพบว่า Support Vector Machine (SVM) มีประสิทธิภาพสูงกว่าเมื่อเทียบกับ
อลักอริทึมอ่ืนๆ 

Kara, Boyacioglu, and Baykan (2011) ศึกษาการเปล่ียนแปลงของทิศทางรายวนัของดชันี 
Istanbul Stock Exchange (ISE) 100 ผลลัพท์ท่ีได้ Artificial Neural Networks (ANN) มีประสิทธิภาพ
เฉล่ียสูงกว่า Support Vector Machine (SVM) ท่ี 75.74% และ 71.52% ตามล าดบั 

Olson and Mossman (2003) มีการใชข้อ้มูลของอตัราส่วนทางบญัชีของบริษทัในประเทศ
แคนนาดา พบว่าการใช ้classification models มีประสิทธิภาพมากว่า estimation models 

Zhu, Wang, Xu, and Li (2008)  ศึกษาการใชข้อ้มูลทางเทคนิคอย่างผลตอบแทนของหุ้น
และใช้ข้อมูลปริมาณการซ้ือขายมาเพ่ิมประสิทธิภาพของ Artificial Neural Networks (ANN) ในการ
คาดการณ์ดชันี NASDAQ, DJIA และ STI โดยผลคือการใชข้อ้มูลของปริมาณการซ้ือขายสามารถเพ่ิม
ประสิทธิภาพของโมเดลในการคาดการณ์ดชันีในระยะกลางและระยะยาวได ้

Tsai and Wang (2009) ศึกษาโดยการใชข้อ้มูลทั้งพ้ืนฐานและทางดา้นเทคนิคร่วมกันใน
การคาดการณ์ราคาหุ้นในอุตสาหกรรมอิเล็กทรอนิกส์ในใต้หวนัโดยใช้ Decision Tree (DT) และ 
Artificial Neural Networks (ANN) ทั้งยงัมีการสร้างโมเดลโดยใชท้ั้งสองอลักอริทึมเพ่ือร่วมกนัในการ
คาดการณ์ซ่ึงใหผ้ลลพัทท่ี์ดีกว่า ค่าความถูกตอ้ง (accuracy) ท่ี 77% 
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Shen, Jiang, and Zhang (2012) 
ศึกษาโดยใชข้อ้มูลจากดชันีตลาดหลกัทรัพยจ์ากทัว่โลกและผลิตภณัฑท์างการเงินต่างๆ 

ในการคาดการณ์ดชันี NASDAQ, S&P 500 และ DJIA ในวนัท าการถดัไปไดค่้าความถูกตอ้ง (accuracy) 
74.4%, 76% และ 77.6% ตามล าดบั โดยใช ้Support Vector Machine (SVM) และ reinforcement learning 

 
 

สรุปวธีิการแก้ปัญหาที่เลือกใช้ (Algorithms) 
2.1 Decision Tree 
Decision Tree (DT) Quinlan (1986) เป็นหน่ึงในโมเดล classification ท่ีเป็นเทคนิคท่ีเป็นท่ี

นิยมเพราะสามารถเขา้ใจไดง่้ายและใชแ้กปั้ญหาไดห้ลากหลาย Decision Tree มีโครงสร้างเหมือนตน้ไม้
ท่ีแตกก่ิงออกไป โดยจะมีการสร้างจุดแตกก่ิง (node) และ ก่ิงสาขา (branch) ซ่ึงแต่ละก่ิงถูกสร้าง
สถานการณ์ท่ีแตกต่างกนัออกไป โดยแต่ละ node ถูกตดัสินใจโดยใชฟี้เจอร์ (features) ในการจ าแนก 
วิธีการน้ีเป็นการประมาณค่าแบบไม่ต่อเน่ือง หากใช ้accuracy เป็นตวัช้ีวดัในชุดขอ้มูลท่ีใชใ้นการสร้าง
โมเดล (training sets) มกัเกิดปัญหา accuracy ลดลงเมื่อน าโมเดลท่ีสร้างได้มาใช้กับชุดข้อมูลท่ีใช้
ทดสอบ (testing sets)  ปัญหาน้ีเกิดข้ึนจากส่ิงท่ีเรียกว่า overfitting 

 
2.2 Artificial Neural Networks 
Artificial Neural Networks (ANN) Rosenblatt (1958) คือเทคนิคท่ีพฒันาโดยการจ าลอง

ระบบประสาทของมนุษยเ์ป็นโครงข่ายประสาทเทียมท่ีจ  าลองมีความสามารถในการคาดการณ์ไดดี้จาก
ฐานขอ้มูลจ านวนมากและใชก้ารเรียนรู้จากชุดขอ้มูลและกลบัมาเรียนรู้ใหม่ดว้ยวิธี Back propagation 
ส าหรับ hidden layer เป็นท่ีถกเถียงถึงจ านวน node ในการสร้างโมเดล โดยเฉพาะหากใช ้node มากเกิน
กว่าจ  านวน feature ท่ีเราใชใ้นการสร้างโมเดล มีงานศึกษาพบกว่าการใช ้1 hidden layer สามารถท าให้
ผลลพัธข์องการคาดการณ์แม่นย  าข้ึน Swales Jr and Yoon (1992) 

 
2.2 Support Vector Machine 
Support Vector Machine (SVM) Cortes and Vapnik (1995) เป็น machine learning 

algorithm ท่ีพยายามสร้าง hyperplane ท่ีสามารถจ าแนกขอ้มูลไดดี้ท่ีสุด โดยมี margin สูงท่ีสุด และใช ้
kernel function เป็นตวัก  าหนดวิธีการในการสร้าง hyperplane 
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ตารางที่ 1 งานวิจยัส าคญัท่ีใช ้machine learning algorithms ในการคาดการณ์ราคาหุ้นหรือดชันีตลาด
หลกัทรัพยโ์ดยขอ้มูลท่ีน ามาใชค้าดการณ์ท่ีแตกต่างกนั 

 

Research Target Algorithm Predictor 

Qian and Rasheed 
(2007) 

DJIA index  ANN 
k-NN 
DT 

Technical analysis 

Tsai and Wang (2009) Stock price in Taiwan ANN 
DT 

Fundamental and 
Technical analysis 

Patel, Shah, Thakkar, 
and Kotecha (2015) 

Stock price and stock 
index in India 

ANN, SVM 
random forest 
naive-Bayes 

Technical analysis 

Kara et al. (2011) Istanbul Stock Exchange ANN 
SVM 

Technical analysis 

Shen et al. (2012)  Stock indices in USA SVM Global financial 
markets 

Shah (2007) Google Inc. and Yahoo 
Inc. 

Linear Regression  
SVM 

Technical analysis 

Huang et al. (2005) NIKKEI 225 index SVM Macroeconomic 
variables 

Olson and Mossman 
(2003) 

Stock return in Canada ANN Fundamental 
analysis 
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บทที่ 3 

วธีิการวจิยั 
 
 

3.1 ข้อมูลที่ใช้ในการศึกษา (Data) 
การศึกษาน้ีใชข้อ้มูลในการค านวณตวัแปรต่างๆ ทั้งหมดจากฐานขอ้มูลของ Thomson Reuters 

ขอ้มูลท่ีใชเ้ป็นขอ้มูลรายวนัของดชันีราคาหุน้ตลาดหลกัทรัพยจ์ากทัว่โลก (global stock market indices)  
อตัราแลกเปล่ียนเทียบเงินบาท (exchange rates) และราคาสินคา้โภคภณัฑ ์ (commodities) ระหว่างวนัท่ี 
2 สิงหาคม 2550 ถึงวนัท่ี 2 สิงหาคม 2561 เพื่อใชใ้นการสร้างโมเดลจาก Decision Tree, Artificial Neural 
Networks และ Support Vector Machine ส าหรับตดัสินใจในการคาดการณ์ทิศทางการเปล่ียนแปลงใน
วนัท าการถดัไปของดชันีราคาหุน้ตลาดหลกัทรัพยแ์ห่งประเทศไทย (SET Index)  

 
 

3.2 ตวัแปร (Variables) 
3.2.1 ตวัแปรอสิระ (Independent variables)  
การเปล่ียนแปลงของราคาปิดเทียบกบัวนัท าการก่อนหนา้โดยใชก้ารเปล่ียนแปลงของดชันี

ราคาหุน้ตลาดหลกัทรัพยจ์ากทัว่โลก (global stock market indices)  อตัราแลกเปล่ียนเทียบเงินบาท 
(exchange rates) และราคาสินคา้โภคภณัฑ ์(commodities) ท่ีปิดท าการก่อนตลาดหลกัทรัพยแ์ห่ง
ประเทศไทยจะเปิดท าการ ตวัแปรอิสระท่ีถูกแปลงแลว้จะถูกเรียกว่าฟีเจอร์ (features) 

3.2.1.1 ดชันีราคาหุน้ตลาดหลกัทรัพยจ์ากทัว่โลก (global stock market 
indices) 

อเมริกาเหนือ ไดแ้ก่ Dow Jones Industrial Average (USA), S&P 500 (USA) 
และ NASDAQ (USA) 

อเมริกาใต ้ไดแ้ก่ BOVESA (Brazil) และ MERVAL (Argentina) 
ยโุรป ไดแ้ก่ FTSE 100 (U.K.), DAX 30 (Germany) และ CAC 40 (France) 
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เอเชีย ไดแ้ก่ Shanghai (China), Hang Seng (Hong Kong), TOPIX (Japan), 
Nikkei 225 (Japan) KOSPI (Korea) และ S&P/ASX 200 (Australia) 

เอเชียตะวนัออกเฉียงใต ้ไดแ้ก่ BURSA (Malaysia), IDX (Indonesia) และ 
PSEi (Philippines) 

3.2.1.2 อตัราแลกเปล่ียนเทียบเงินบาท (exchange rates) 
United States Dollar (USD), Euro (EUR), Pound Sterling (UKP), 

Australian Dollar (AUD) และ Japanese Yen (JPY) 
3.2.1.3 ราคาสินคา้โภคภณัฑ ์(commodities) 
Crude oil, Gold, Silver และ Platinum 
3.2.2 ตวัแปรตาม (Dependent variable) 
การเปล่ียนแปลงรายวนัของดชันีราคาหุน้ตลาดหลกัทรัพยแ์ห่งประเทศไทย 

(SET Index) ในลกัษณะของทิศทางว่าข้ึนหรือลงไม่ใช่ในรูปเปอร์เซ็นต ์ตวัแปรตามจะถูกแทนค่าดว้ย 
“Positive” หากราคาปิดของดชันีสูงกว่าราคาปิดของวนัท าการก่อนหนา้และถูกแทนค่าดว้ย “Negative” 
หากราคาปิดของดชันีต ่ากว่าราคาปิดของวนัท าการก่อนหนา้ 

 
 

3.3 การเตรียมข้อมูล (Data preparation) 
ข้อมูลท่ีใช้ในการศึกษาน้ีเรียงล  าดบัขอ้มูลเรียงเป็นรายวนัแบบ time series โดยตัวแปร

อิสระแต่ละสินทรัพยจ์ะใช ้1 วนัท าการยอ้นหลงัและตอ้งปิดท าการก่อนตลาดหลกัทรัพยแ์ห่งประเทศ
ไทยจะเปิดท าการ  เพื่อใชเ้ป็นฟีเจอร์ (features) ในการคาดการณ์ทิศทางของตวัแปรตามในวนัท าการ
นั้นๆ ฟีเจอร์ (features) และตวัแปรตามทั้งหมดจะถูกแบ่งเป็นชุดขอ้มูลชุดขอ้มูลท่ีใชใ้นการสร้างโมเดล 
(training sets) และชุดขอ้มูลท่ีใชท้ดสอบ (testing sets) โดยใชว้ิธีการแบ่ง 2 แบบ คือ  sliding windows 
และ expanding windows ชุดขอ้มูลทดสอบจะถูกแบ่งออกเป็นชุดท่ีมีความต่อเน่ืองกนั 10 ชุดขอ้มูล ชุด
ขอ้มูลละ 50 วนั ดงันั้นจะไดชุ้ดทดสอบท่ีแตกต่างกนั 10 ชุดซ่ึงคิดเป็นจ านวนขอ้มูลประมาณ 17.42% 
ของขอ้มูลทั้งหมด 
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3.3.1 Sliding windows 
 

 
ภาพท่ี 1 แสดงแผนภาพ Sliding Windows 

 
การแบ่งชุดข้อมูลแบบ sliding windows คือการแบ่งชุดข้อมูลท่ีใช้ในการสร้างโมเดล 

(training sets) ใหม้ีจ  านวนคงท่ี เมื่อมีการเรียงขอ้มูลแบบ time series ชุดขอ้มูลท่ีใชใ้นการสร้างโมเดลจะ
ถูกเพ่ิมดว้ยชุดขอ้มูลท่ีใชท้ดสอบในชุดก่อนหนา้และน าขอ้มูลท่ีเก่าท่ีสุดออกไปเป็นจ านวนเท่ากบัขอ้มูล
ท่ีเพ่ิมมา ขอ้ดีคือ ชุดขอ้มูลท่ีใชใ้นการสร้างโมเดล (training sets) ขอ้มูลเก่าท่ีอาจจะมีความส าคญัในการ
สร้างโมเดลนอ้ยกว่าขอ้มูลใหม่ หรือ หมดความส าคญัแลว้จะไม่ถูกน ามาใชใ้นการสร้างโมเดล  

3.3.2 Expanding windows 

 
ภาพท่ี 2 แสดงแผนภาพ Expanding Windows 
 

การแบ่งชุดขอ้มูลแบบ expanding windows คือการแบ่งชุดขอ้มูลท่ีใชใ้นการสร้างโมเดล 
(training sets) ให้มีจ  านวนเพ่ิมข้ึนดว้ยชุดขอ้มูลท่ีใชท้ดสอบในชุดก่อนหน้า ขอ้ดีคือ ชุดขอ้มูลท่ีใชใ้น
การสร้างโมเดล (training sets) จะมีปริมาณมากข้ึนซ่ึงจะส่งผลดีต่อการสร้างบางโมเดลท่ีตอ้งการข้อมูล
ในการเรียนรู้จ  านวนมาก  
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3.4 วธีิการทางสถิต ิ(Model and Estimation Method) 
3.4.1 การคดัเลือกฟีเจอร์ (features) ด้วยวธิีการแบบฟิลเตอร์ (Filter approach) 
ฟีเจอร์ (features) คือตวัแปรท่ีใชใ้นการสร้างโมเดล ในการคดัเลือกตวัแปรอิสระเพื่อใหม้ี

ความเหมาะสมกบัวิธีการและเคร่ืองมือในการสร้างโมเดล เพื่อหาความสมัพนัธร์ะหว่างฟีเจอร์ (features) 
และตัวแปรตามโดยใช้ค่าสหสัมพันธ์ (correlation) ท่ีอยู่ในรูปค่าสัมบูรณ์  (absolute value) และ
เรียงล าดับตามค่าสหสัมพันธ์ (correlation) ของแต่ละตัวแปรอิสระ เพื่อคัดเลือกตัวแปรอิสระท่ีมี
ความสมัพนัธก์บัตวัแปรตามสูงสุด 10 อนัดบัแรก 

 
3.4.2 การคดัเลือกฟีเจอร์ (features) ด้วยวธิีแรปเปอร์ (wrapper approach) และการสร้าง

โมเดล 
Forward feature selection เป็นการคัดเลือกฟีเจอร์  (features) โดยสร้างแต่ละโมเดล 

(classification model) ดว้ยเซตของฟีเจอร์ท่ีก  าหนดและวดัประสิทธิภาพของโมเดล ในการศึกษาน้ีใช้
ความแม่นย  า (accuracy) ในการพิจารณาประสิทธิภาพของโมเดล เซตของฟีเจอร์ท่ีก  าหนดเร่ิมจากใช้
ฟีเจอร์แต่ละฟีเจอร์ในการสร้างโมเดลและวดัประสิทธิภาพแลว้เก็บฟีเจอร์ท่ีมีความแม่นย  า (accuracy) 
สูงท่ีสุดไวแ้ละเลือกฟีเจอร์อ่ืนเพ่ิมทีละฟีเจอร์เพ่ือสร้างโมเดลและวดัประสิทธิภาพต่อจนกระทัง่จนถึง
จ านวนฟีเจอร์ท่ีก  าหนดหรือความแม่นย  าของโมเดลไม่เพ่ิมข้ึนจึงหยุดและเลือกเซตของฟีเจอร์ท่ีท าให้
โมเดลมีประสิทธิภาพท่ีสุดมาใชก้บัชุดขอ้มูลท่ีใชท้ดสอบ (testing sets) 
 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
True Positive + True Negative

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙
 

  
ในการสร้างทุกโมเดล (classification model) จากทั้ง 3 วิธีการ (algorithms) คือ  Decision 

Tree, Artificial Neural Networks และ Support Vector Machine จะใชก้ารแบ่งชุดขอ้มูลท่ีใชใ้นการสร้าง
โมเดล (training sets) โดยวิธี 5-fold cross validation คือการแบ่งขอ้มูลออกเป็น 5 ส่วนโดยแต่ละส่วนมี
จ  านวนขอ้มูลเท่ากนั ใชข้อ้มูลหน่ึงส่วนเป็นตวัทดสอบประสิทธิภาพของโมเดล ท าวนจนครบ 5 ส่วนท่ี
แบ่งไว ้เพื่อหลีกเล่ียงปัญหาท่ีโมเดลจดจ ารูปแบบของขอ้มูลท่ีใชใ้นการสร้างโมเดล (overfitting)  
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บทที่ 4 

ผลการวจิยั 
 
 

การประเมินประสิทธิภาพของแต่ละโมเดล ส่ิงสนใจท่ีสุดคือความแม่นย  า (accuracy) ของ
แต่ละโมเดลและส่วนประกอบคือ ส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน (standard deviation) แสดงผลออกมาในรูป
ของ confusion matrix และ receiver operating characteristic (ROC) curve เพื่อร่วมประเมิน โดยค่าความ
มัน่ใจ (confidence) เร่ิมตน้ถูกก าหนดไวท่ี้ 0.5 

 
 

4.1 Decision Tree 
ค่าพารามิเตอร์ท่ีท าให้โมเดลมีความแม่นย  าท่ีสุด คือ minimal gain เท่ากับ 10-3 และ 

confidence เท่ากับ 10-7  ฟีเจอร์ท่ีถูกคัดเลือกมาได้แก่ NASDAQ (USA), S&P 500 (USA), MERVAL 
(Argentina) และ DAX 30 (Germany) การแบ่งชุดข้อมูลแบบ sliding windows ได้ผลลัพธ์คือความ
แม่นย  าเฉล่ีย 63.2% ส่วนการแบ่งชุดขอ้มูลแบบ expanding windows ไดผ้ลลพัธ์คือความแม่นย  าเฉล่ีย 
61.2%  

 
 

4.2 Artificial Neural Networks 
ค่าพารามิเตอร์ท่ีท าให้โมเดลมีความแม่นย  าท่ีสุด คือ momentum เท่ากบั 0.1 และ learning 

rate เท่ากับ 0.3 ฟีเจอร์ท่ีถูกคัดเลือกมาได้แก่ Dow Jones Industrial Average (USA), S&P 500 (USA) 
และ MERVAL (Argentina) การแบ่งชุดขอ้มูลแบบ sliding windows ไดผ้ลลพัธ์คือความแม่นย  าเฉล่ีย 
60.2% ส่วนการแบ่งชุดขอ้มูลแบบ expanding windows ไดผ้ลลพัธคื์อความแม่นย  าเฉล่ีย 61.2%  
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4.3 Support Vector Machine 
ค่าพารามิเตอร์ท่ีท าใหโ้มเดลมีความแม่นย  าท่ีสุด คือ gamma เท่ากบั 103 และค่า C เท่ากบั 

0.1 kernel ใช้ เ ป็น  Radial Basis Function (RBF) ฟี เ จอ ร์ ท่ี ถูกคัด เ ลือกมาได้แก่  S&P 500 (USA), 
MERVAL (Argentina) และ FTSE 100 (U.K.) การแบ่งชุดข้อมูลแบบ sliding windows ได้ผลลพัธ์คือ
ความแม่นย  าเฉล่ีย 61.4% ส่วนการแบ่งชุดขอ้มูลแบบ expanding windows ไดผ้ลลพัธ์คือความแม่นย  า
เฉล่ีย 62.6% 

ในตารางท่ี 2 แสดงค่าเฉล่ีย (mean), ส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน (standard deviation) และ 
confusion matrix ของโมเดลแสดงผลของโมเดลท่ีดีท่ีสุดในแต่ละอลักอริทึมตามการแบ่งชุดท่ีมีความ
ต่อเน่ืองกนั 10 ชุดขอ้มูล ชุดขอ้มูลละ 50 วนั รวม 500 วนั 

– Accuracy เป็นค่าเฉล่ียของ 10 ชุดข้อมูล เพื่อแสดงให้เห็นว่าโดยรวมแลว้โมเดลมี
ความสามารถคาดการณ์มากนอ้ยเพียงใด 

– Standard Deviation คือ ส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานของ accuracy ของชุดขอ้มูลทั้ง 10 ชุด
ขอ้มูล 

จากผลท่ีไดโ้มเดล Decision Tree ท่ีมีการแบ่งขอ้มูลแบบ sliding windows มี accuracy สูง
ท่ีสุด อยู่ท่ี 63.20% และยงัมีส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานต ่าท่ีสุดท่ี 4.24% แต่หากมองโดยรวมแลว้ accuracy 
เฉล่ียจากทุกอลักอริธึมอยู่ในช่วง 60.20% - 63.20% แสดงให้เห็นว่าดว้ยการใช้ ฟีเจอร์, ปริมาณขอ้มูล
และการปรับแต่ง (tuning) ค่าพารามิเตอร์ตามการศึกษาน้ี แต่ละอลักอริทึมท่ีใช้ให้ค่าความถูกต้อง
ใกลเ้คียงกนั 

true positive คือ โมเดลคาดการณ์ว่าข้ึนแลว้ set index ข้ึนจริง  
true negative คือ โมเดลคาดการณ์ว่าลงแลว้ set index ลงจริง 
false positive คือ โมเดลคาดการณ์ว่าข้ึนแต่ set index ลง  
false negative คือ โมเดลคาดการณ์ว่าลงแต่ set index ข้ึน 
การใช ้accuracy ในการวดัผลเป็นการบอกประสิทธิภาพของโมเดลในภาพรวมซ่ึงจะเห็น

ความใกลเ้คียงกนัของผลลพัท ์แต่หากพิจารณาจาก confusion matrix (ตารางท่ี 2) จะเห็นว่ามีจุดสงัเกตุท่ี
เด่นชดัของความสามารถของแต่ละโมเดลและการแบ่งชุดขอ้มูลดงัน้ี 

Decision Tree และ Artificial Neural Networks คาดการณ์เป็น Positive มากกว่า Negative 
เล็กน้อยในทุกการแบ่งชุดขอ้มูล แต่ Support Vector Machine มีแนวโน้มในการคาดการณ์เป็น Positive 
มากกว่า Negative มากกว่าอย่างชดัเจน ซ่ึงส่งผลให้มี Recall (True Positive Rate) อตัราส่วนท่ีโมเดล
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สามารถคาดการณ์ไดว้่าข้ึนอย่างถูกตอ้งต่อจ านวน set index ท่ีข้ึนทั้งหมด มีค่าสูงว่าโมเดลอ่ืน ในทาง
กลบักนัก็มี True Negative Rate ท่ีต  ่ากว่าโมเดลอ่ืน 

ในการแบ่งชุดขอ้มูลแบบ expanding windows ซ่ึงท าให้ชุดขอ้มูลท่ีใชใ้นการสร้างโมเดล 
(training sets) มีจ  านวนเพ่ิมมากข้ึนเร่ือยๆ สามารถท าให้โมเดลของ Artificial Neural Networks และ 
Support Vector Machine ท่ีมีความสามารถในการเรียนรู้จากขอ้มูลจ านวนมาก มีค่าเฉล่ีย accuracy ท่ีสูง
กว่าการแบ่งชุดขอ้มูลแบบ sliding windows ท่ีจ  านวนของชุดข้อมูลท่ีใช้ในการสร้างโมเดล (training 
sets) คงท่ี 
 
ตารางที่ 2 แสดงค่าเฉล่ีย (mean), ส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน (standard deviation) และค่าทางสถิติใน
รูปแบบ confusion matrix 

Algorithm 
Mean 

(accuracy) 
Standard 
Deviation 

true 
positives 

true 
negatives 

false 
positives 

false 
negatives 

Decision Tree 
(sliding windows) 

63.20% 4.24% 182 134 107 77 

Decision Tree 
(expanding windows) 

61.20% 5.59% 161 145 96 98 

Artificial Neural 
Networks 

(sliding windows) 
60.20% 4.47% 163 138 103 96 

Artificial Neural 
Networks 

(expanding windows) 
61.20% 6.27% 159 147 94 100 

Support Vector 
Machine 

(sliding windows) 
61.40% 7.00% 193 114 127 66 

Support Vector 
Machine 

(expanding windows) 
62.60% 5.97% 186 127 114 73 
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ตารางที่ 3 แสดงความแมน่ย  า (accuracy) ของแต่ละช่วงเวลาของโมเดลท่ีดีท่ีสุดในแต่ละอลักอริทึม 

 
Receiver Operating Characteristic (ROC) curve คือกราฟความสมัพนัธร์ะหว่างอตัราส่วน

ท่ีโมเดลคาดการณ์ได้ว่าข้ึนอย่างถูกต้องต่อจ านวน  set index ท่ีข้ึนทั้ งหมด หรือ true positive rate 
(Sensitivity or Recall) ในแกน Y กบัอตัราส่วนท่ีโมเดลคาดการณ์ว่าข้ึนแต่ผิดต่อจ านวน set index ท่ีลง
ทั้งหมด หรือ false positive rate (1 – Specificity) ในแกน X  มีประโยชน์ในการใชเ้พื่อใชใ้นการตดัสินใจ
ในการเลือกค่าความมัน่ใจ (confidence) อาทิเช่น หากตอ้งการเลือก false positive rate น้อยลงเพื่อให้
โอกาสท่ีคาดการณ์ผิดน้อยลงอาจต้องแลกกบั sensitivity ท่ีน้อยลงคือพลาดบางโอกาสในกรณีท่ี set 
index ข้ึน เป็นตน้ 

 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี 3 แสดงกราฟ DT Sliding    ภาพท่ี 4 แสดงกราฟ DT Expanding 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี 5 แสดงกราฟ ANN Sliding    ภาพท่ี 6 แสดงกราฟ ANN Expanding 

Testing Set 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Average SD 

DT (Sliding) 60% 64% 68% 60% 60% 72% 60% 60% 62% 66% 63.20% 4.24% 
DT (Expanding) 60% 64% 66% 60% 54% 62% 66% 50% 68% 62% 61.20% 5.59% 
ANN (Sliding) 54% 58% 66% 60% 56% 64% 64% 54% 62% 64% 60.20% 4.47% 
ANN (Expanding) 54% 58% 64% 58% 58% 68% 62% 54% 62% 74% 61.20% 6.27% 
SVM (Sliding) 58% 62% 66% 60% 52% 74% 56% 54% 70% 62% 61.40% 7.00% 
SVM (Expanding) 58% 62% 68% 60% 56% 70% 58% 56% 72% 66% 62.60% 5.97% 



15 
 

 
 
 
 
 

ภาพท่ี 7 แสดงกราฟ SVM Expanding     ภาพท่ี 8 แสดงกราฟ SVM Sliding 
 

ตารางที่ 4 ความแม่นย  าเฉล่ียเทียบตามช่วงเวลา 
 

 
 

 

4.4 การจ าลองการลงทุน (Investing simulation) 
ในสร้างแบบจ าลองการลงทุนโดยใช้ท่ีคาดการณ์ได้แม่นย  าท่ีสุดในการคาดการณ์ดชันี

ตลาดหลกัทรัพยป์ระเทศไทยในวนัท าการถดัไปเปรียบเทียบกบั 2 เกณฑ์มาตรฐาน (benchmarks) โดย
ในการจ าลองจะแบ่งการลงทุนเป็น 10 ช่วงเวลา ช่วงเวลาละ 50 วนัท าการ ดงันั้นมีโอกาสให้โมเดล
ท านาย 50 คร้ังต่อหน่ึงช่วงเวลา โดยประเมินผลเป็นก าไร/ขาดทุนทุกๆ 1 ช่วงเวลา สมมติว่าดชันีตลาด
หลกัทรัพยป์ระเทศไทย (SET index) ถือเป็น 1 หน่วยการลงทุนและในระหว่างการซ้ือขายไม่มีปันผล 
ค่าธรรมเนียมการซ้ือขาย  ภาษีและไม่มีธุรกรรมขายชอร์ต (short sale) หากมีการซ้ือหมายความว่าซ้ือใน
ราคาปิดวนัน้ีและตอ้งขายออกไปในราคาปิดของวนัท าการถดัไป 

ในการค านวณผลตอบแทนในแต่ละช่วงเวลาใชว้ิธีการค านวนผลตอบแทนดงัน้ี 
Return = (Vt – V0) / V0 
Return คือผลตอบแทนในช่วงเวลานั้น 
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Vt  คือ มูลค่าของหน่วยการลงทุนตอนส้ินสุดของช่วงเวลา 
V0 คือ มูลค่าของหน่วยการลงทุนตอนเร่ิมตน้ของช่วงเวลา 
 
เกณฑม์าตรฐาน 1 (Benchmark 1) คือ กลยทุธคื์อซ้ือตอนเร่ิมตน้และขายตอนส้ินสุดของแต่

ละช่วงเวลา ดงันั้นก  าไรจะข้ึนอยูก่บัสภาวะตลาดในแต่ละช่วงเวลา เป็นการแสดงใหเ้ห็นถึงสภาวะตลาด
ในช่วงเวลานั้น 

เกณฑม์าตรฐาน 2 (Benchmark 2) คือ กลยทุธคื์อซ้ือหากวนัน้ีดชันีตลาดหลกัทรัพยสู์งกว่า
วนัท าการท่ีผา่นมาและไม่ซ้ือ (ถือเงินสด) หากวนัน้ีดชันีตลาดหลกัทรัพยต์  ่ากว่าวนัท าการท่ีผา่นมา เป็น
สมมติฐานท่ีว่าดชันีตลาดหลกัทรัพยใ์นวนัท าการถดัไปจะปรับตวัข้ึนหากวนัน้ีดชันีตลาดหลกัทรัพยสู์ง
กว่าวนัท าการท่ีผา่นมา  

Model คือ ใชก้ารคาดการณ์ท่ีไดจ้ากโมเดลท่ีมีความแม่นย  าในการคาดการณ์สูงท่ีสุด โดย
ก าหนดความมัน่ใจในคาดการณ์ว่าดชันีตลาดหลกัทรัพยใ์นวนัท าการถดัไปจะเป็นบวก (Positive) 
มากกว่า 0.5 (confidence Positive > 50%) ดังนั้ นกลยุทธ์คือ ซ้ือหากโมเดลคาดการณ์ว่าดัชนีตลาด
หลกัทรัพยใ์นวนัท าการถดัไปจะเป็นบวก (Positive) และถือเงินสด (ไม่ซ้ือ) หากโมเดลคาดการณ์ว่าจะ
เป็นลบ (Negative) 

ผลของการจ าลองการลงทุนปรากฏว่าผลตอบแทนหากใช้โมเดลในการคาดการณ์ได้
ผลตอบแทนมากกว่าทั้งสองเกณฑม์าตรฐาน 8 ใน 10 ช่วงเวลา โดยไดผ้ลตอบแทนเฉล่ีย 3.93% ต่อหน่ึง
ช่วงเวลา อีกทั้งไดผ้ลตอบแทนต่อหน่ึงช่วงเวลาเฉล่ียมากกว่าเกณฑม์าตรฐาน 1 และ เกณฑม์าตรฐาน 2 
อยู ่2.83% และ 2.15% ตามล าดบั ผลตอบแทนจากโมเดลไม่มีช่วงเวลาใดเลยท่ีเป็นลบ 

หากค านวณจุดคุม้ทุน (breakeven) โดยค านวณจากก าไรของจากการซ้ือขายทั้งหมดต่อ
จ านวนการซ้ือขาย ดงันั้นจุดคุม้ทุนจะอยูท่ี่ประมาณ 0.068% ต่อคร้ัง หรือ 0.1361% ต่อรอบ หมายความ
ว่าหากค่าธรรมเนียมในการซ้ือขาย ภาษี หรือ ค่าใชจ่้ายในการซ้ือขายต ่ากว่าจุดคุม้ทุนจะสามารถท าก  าไร
ไดจ้ากการใชก้ารคาดการณ์โดยใชโ้มเดล 
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ตารางที่ 5 การจ าลองการลงทุนจากการคาดการณ์ของโมเดลและเกณฑม์าตรฐาน 
 

 
 
 
 
 
 



18 
 

 
บทที่ 5 

สรุปผลการศึกษา 
 

 
งานศึกษาน้ีมีว ัตถุประสงค์เพ่ือคาดการณ์การเปล่ียนแปลงของดัชนีราคาหุ้นตลาด

หลกัทรัพยแ์ห่งประเทศไทย (SET Index) ในวนัท าการถดัไปโดยใชเ้ทคนิค machine learning โดยใช้
ประโยชน์จากความสมัพนัธร์ะยะสั้นระหว่างการเปล่ียนแปลงของดชันีราคาหุน้ตลาดหลกัทรัพยจ์ากทัว่
โลก  (global stock market indices) อัตราแลกเปล่ียน (exchange rates) และราคาสินค้าโภคภัณฑ์  
(commodities) เพื่อทดสอบความแม่นย  า (accuracy) ของแต่ละโมเดล ในการศึกษาใชข้อ้มูลระหว่างวนัท่ี 
2 สิงหาคม 2550 ถึงวนัท่ี 2 สิงหาคม 2561 

Machine learning algorithm ท่ีสร้างโมเดลเพื่อคาดการณ์ได้ความแม่นย  ามากท่ีสุดคือ 
Decision Tree แต่ในทุกอลักอริธึมมีขอ้สังเกตท่ีน่าสนใจคือฟีเจอร์ท่ีถูกคดัเลือกมาดว้ยวิธีการ forward 
feature selection จะมีฟีเจอร์ S&P500 (USA) และ MERVAL (Argentina) อยู่ดว้ยในทุกโมเดล ซ่ึงเป็น
การแสดงให้เห็นว่าการเปล่ียนแปลงของดัชนีตลาดหลักทรัพย์ทั้ งสองมีความสัมพันธ์กับการ
เปล่ียนแปลงของดชันีตลาดหลกัทรัพยป์ระเทศไทยในวนัท าการถดัไป โดยสาเหตุอาจมาจาก time zone 
โดยในทวีปอเมริกาเหนือและอเมริกาใต ้ตลาดหลกัทรัพยจ์ะปิดท าการก่อนท่ีตลาดหลกัทรัพยป์ระเทศ
ไทยจะเปิดท าการไม่นาน ท าใหน้กัลงทุนในประเทศไทยสามารถทราบขอ้มูลของสองดชันีปิดของตลาด
แลว้ของทั้งสองประเทศ ทั้งดชันีตลาดหลกัทรัพยใ์นสหรัฐอเมริกาซ่ึงเป็นตลาดหลกัทรัพยท่ี์ใหญ่และมี
ความส าคญัมาก ส่วนดชันีตลาดหลกัประเทศอาร์เจนตินาก็เป็นตลาดเกิดใหม่คลา้ยกบัประเทศไทย ซ่ึง
อาจเป็นผลท่ีท าใหเ้กิดความสมัพนัธเ์หล่าน้ี 

ผลการศึกษาพบว่าการใช้ Decision Tree ท่ีมีการแบ่งชุดข้อมูลแบบ sliding windows 
สามารถสร้างโมเดลท่ีคาดการณ์ไดค้วามแม่นย  าเฉล่ียสูงท่ีสุดท่ี 63.2% และมีส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน 
(standard deviation) ต  ่าท่ีสุด 4.24%  

แต่หากมองในภาพรวมทุกอลักอริทึมสามารถคาดการณ์ไดค้วามแม่นย  าเฉล่ียใกลเ้คียงกนั 
อีกหน่ึงข้อสังเกตคือ Artificial Neural Networks และ Support Vector Machine สามารถคาดการณ์ใน
การแบ่งชุดขอ้มูลแบบ expanding windows มีความแม่นย  าเฉล่ียมากกว่าและมี false positive rate (FPR) 
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และ false negative rate (FNR) ต ่ากว่าการแบ่งชุดขอ้มูลแบบ sliding windows ซ่ึงแสดงใหเ้ห็นว่าทั้งสอง
อลักอริทึมมีแนวโน้มท่ีสร้างจะโมเดลท่ีมีประสิทธิภาพมากข้ึนหากชุดข้อมูลในการสร้างโมเดลมี
ปริมาณมากข้ึน ผลการศึกษายงัพบอีกว่า Artificial Neural Networks มี false positive rate (FPR) ต ่ากว่า 
false negative rate (FNR) ทั้งการแบ่งขอ้มูล 2 รูปแบบแต่  Support Vector Machine มี และ false negative 
rate (FNR) ต  ่ากว่า false positive rate (FPR)  ทั้งการแบ่งขอ้มูล 2 รูปแบบ 

ในงานศึกษาน้ียงัมีขอ้จ  ากดัเก่ียวกบัปริมาณขอ้มูลท่ีใชใ้นการทดสอบและการคดัเลือกตวั
แปรอิสระ เน่ืองดว้ยประสิทธิภาพของเคร่ืองมือ (คอมพิวเตอร์) ท่ีใช ้หากต่อไปมีการใชป้ริมาณขอ้มูลท่ี
มากข้ึนและเพ่ิมเทคนิคในการสร้างโมเดลมากข้ึนก็อาจะพบผลลพัธท่ี์แตกต่างออกไป 

หากมีงานศึกษาเพ่ิมเติมในอนาคต การสร้างฟีเจอร์ท่ีมีความถ่ีมากข้ึน การใช้ Machine 
learning algorithm หลายอลักอริธึมร่วมกนัในการสร้างโมเดลก็เป็นหน่ึงส่ิงท่ีน่าสนใจ รวมไปถึงสร้าง
โมเดลการใชข้อ้มูลในหลายแง่มุมท่ีแตกต่างกนัมารวมเขา้ดว้ยกนัเพื่อสร้างฟีเจอร์ อาทิเช่น  technical 
analysis, fundamental analysis, global financial market, macroeconomic หรือข้อมูลยุคใหม่ อย่างเช่น 
ปริมาณการคน้หาช่ือบริษทัหรือช่ือยอ่ใน search engine ก็น่าสนใจไม่แพก้นั 
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ภาคผนวก 

 
 

แต่ละวิธีการ (algorithms) จะถูกปรับแต่งค่าพา รามิเตอร์ (tuning parameters) เพ่ือเพ่ิม
ประสิทธิภาพ (optimize) ให้โมเดลท่ีได้มีความแม่นย  า (accuracy) สูงสุด โดยวดัความแม่นย  าในทุก
โมเดลจากการสร้างโมเดลในช่วงค่าพารามิเตอร์และเง่ือนไขท่ีก  าหนดดงัน้ี 

Decision Tree 
– Minimal gain : range [10-3 – 103] 
– Confidence : range [10-7 – 0.5] 
– Maximal depth : 20 

 Artificial Neural Networks 
– Training cycles : 500 
– Learning rate : range [0.1 – 0.9] 
– Momentum : range [0.1 – 0.9] 

 Support Vector Machine 
– Kernel type : Radial Basis Function(RBF) or Sigmoid 
– gamma : range [10-3 – 103] 
– C : range [10-3 – 103] 

 




