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การวิจยัเร่ือง การคาดการณ์ผลตอบแทนในอนาคตของตราสารทุนหุ้นสามญัโดยการใช้
แบบจ าลอง โครงข่ายประสาทเทียม และแบบจ าลอง Random Forest (Predicting Stock Return Using 
Artificial Neural Network and Random Forest) บทคดัย่อ(Abstract) สามารถด าเนินการจนประสบ
ความส าเร็จลุล่วงไปด้วยดี เน่ืองจากได้รับความอนุเคราะห์และสนับสนุนเป็นอย่างดียิ่งจาก ผูช่้วย
ศาสตราจารยปิ์ยภสัร ธาระวานิช และรองศาสตราจารยธ์าตรี จนัทรโคลิกา ท่ีไดก้รุณาให้ค  าปรึกษา 
ความรู้ ขอ้คิดขอ้แนะน า และปรับปรุงแกไ้ขขอ้บกพร่องต่างๆ จนกระทัง่การวิจยัคร้ังน้ีส าเร็จเรียบร้อย
ดว้ยดี ผูว้จิยัขอกราบขอบพระคุณเป็นอยา่งสูงไว ้ณ ท่ีน้ี 

สุดทา้ยน้ีผูว้ิจยัหวงัวา่งานวิจยัฉบบัน้ีคงเป็นประโยชน์ส าหรับหน่วยงานท่ีเก่ียวขอ้ง และ
ผูท่ี้สนใจศึกษาต่อไป 
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บทคดัยอ่ 
งานวิจัยน้ีพยากรณ์ผลตอบแทนของหุ้นสามญัในตลาดหลกัทรัพยแ์ห่งประเทศไทยโดยใช้ระบบ 

Machine Learning ประกอบกบัขอ้มูลและปัจจยัต่าง ๆ ในอดีตท่ีมีผลต่อราคา โดยคาดการณ์ผลตอบแทน 1วนั ,1 เดือน 
และ 3 เดือน โดยใชอ้ลักอริทึม ท่ีแตกต่างกนัของ Machine Learning 2 อลักอริทึมคือ Artificial Neural Network (ANN) 
และ Random Forest (RF) เพ่ือทดสอบวา่อลักอริทึมใด สามารถสร้างแบบจ าลองในการพยากรณ์ผลตอบแทนของหุ้น
โดยใหค้่าการพยากรณ์ท้่ีแม่นย  าท่ีสุด 

ผลการศึกษาแสดงให้เห็นถึงความสามารถในการพยากรณ์ผลตอบแทนของหุ้นโดยการใชข้อ้มูลของ
บริษทั ไดแ้ก่ ขอ้มูลในงบการเงิน (Financial Statment) ขอ้มูลอตัราส่วนทางการเงิน (Financial ratio) ขอ้มูลปัจจยัทาง
เทคนิค(Technical indicator) ขอ้มูลเศรษฐศาสตร์มหภาค (MacroEconomic) อตัราแลกเปล่ียนเงินตรา (Exchange rate) 
ดชันีหุน้ (Stock Index) ดชันีทองค า (Gold index) และขอ้มูลในอดีตของการซ้ือขายหุ้น(Historical Data) ประกอบกบั
การใชร้ะบบ Machine Learning ส่งผลให้สามารถคาดการณ์ผลตอบแทนของหุ้นไดแ้ม่นย  าท่ีสุดเพ่ือน าไปก าหนดกล
ยทุธ์ในการลงทุนท่ีเหมาะสม โดยงานวิจยัน้ีแสดงให้เห็นว่าในการคาดการณ์ผลตอบแทนของหุ้นรายวนั นั้นการใช้
ระบบ Machine Learning นัน่ยงัไม่เหมาะสมในการน ามาพยากรณ์ แต่หากเป็นการคาดการณ์ผลตอบแทนของหุ้นราย 
เดือน และรายไตรมาส แบบจ าลอง Random Forest สามารถน ามาใชใ้นการพายกรณ์ไดแ้ม่นย  าท่ีสุด 

ค าส าคญั : โครงข่ายประสาทเทียม/ ระบบคอมพิวเตอร์เรียนรู้ไดด้ว้ยตอนเอง/ การคาดการณ์
ผลตอบแทนหุน้สามญั/ แบบจ าลอง Random Forest/ การคาดการ์ผลตอบแทนหุ้น
สามญัดว้ยแบบจ าลอง Random Forest 
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บทที ่1 
บทน ำ (Introduction) 

 
 

ตั้งแต่อดีตจนถึงปัจจุบนัการลงทุนในตราสารทุนหุ้นสามญัเป็นการลงทุนท่ีค่อนขา้ง
ไดรั้บความนิยมทั้งนกัลงทุนสถาบนัไปจนถึงนกัลงทุนรายยอ่ย อนัเน่ืองมาจากผลตอบแทนท่ีสูงและ
ขั้นตอนท่ีง่ายในการลงทุน แต่การท่ีจะเลือกหลกัทรัพยใ์นการลงทุน และก าหนดกลยุทธ์ในการ
ลงทุนท่ีเหมาะสมเพื่อใหไ้ดผ้ลตอบแทนท่ีเหมาะสมกบัความคาดหวงัของนกัลงทุน ซ่ึงข้ึนอยูก่บัการ
คาดการณ์ผลตอบแทนของตราสารทุน ในความเป็นจริงนั้นสามารถท าไดย้าก อนัเน่ืองมาจากปัจจยั
หลายประการ อาทิเช่น ความผนัผวนของสภาพตลาด ความสามารถในการบริหารของผูบ้ริหารซ่ึง
ส่งผลโดยตรงต่อผลตอบแทนของตราสารทุน นโยบายของภาครัฐ รวมไปถึงปัจจยัภายนอกประเทศ
ท่ีส่งผลโดยตรงต่อความผนัผวนของราคาตราสารทุน ซ่ึงการคาดการณ์ผลตอบแทนในอนาคตของ
ตราสารทุนจึงเป็นเร่ืองท่ีส าคญั และช่วยในการตดัสินใจลงทุนในตราสารทุนแต่ละชนิด  

การศึกษาการพยากรณ์ผลตอบแทนของหุ้นในอนาคตมีหลากหลายวิธีด้วยกนั โดย
การศึกษาคร้ังน้ีไดเ้ลือกเทคนิคท่ีไดรั้บความนิยมและมีการประยุกตใ์ชอ้ยา่งแพร่หลาย คือ Machine 
Learning ซ่ึงเป็นการท าให้ระบบคอมพิวเตอร์เรียนรู้ได้ด้วยตนเองโดยใช้ข้อมูลในอดีต และ
อลักอริทึมของ Machine Learning ท่ีน่าสนใจในการศึกษาถึงความสามารถในพยากรณ์ท่ีแม่นย  า คือ 
Artificial neural network (ANN) และRandom Forest (RF) โดยเป็นการใชข้อ้มูลปัจจยัท่ีมีผลต่อ
ผลตอบแทนของหุน้ เป็นขอ้มูลเพื่อน าเขา้ในระบบ Machine Learning ท่ีมีการออกแบบให้เหมาะสม
กบัแบบจ าลองเรียนรู้  

ดงันั้นเม่ือสามารถสร้างแบบจ าลองส าหรับการคาดการณ์ผลตอบแทนในอนาคตได้
อย่างแม่นย  า หากอลักอริทึมใดเหมาะสมกบัการพยากรณ์ผลตอบแทนของหุ้นได้แม่นย  าท่ีสุดใน
ช่วงเวลาต่างๆท่ีก าหนด 1 วนั 1 เดือน และ3 เดือน โดยตวัวดัความแม่นย  าท่ีใช้การการประเมินผล
ของโมเดล มุ่งมองเฉพาะค่าความใกลเ้คียงระหวา่งค่าคาดหวงักบัค่าท่ีพยากรณ์ได ้เช่น MAE, RMSE 
และนอกจากตวัวดัดงักล่าวแลว้ตวัวดัท่ีเรียกวา่ Hit Rate ซ่ึงใชว้ดัความแม่นย  าของทิศทางข้ึน-ลงของ
ขอ้มูล ไดถู้กน ามาใชร่้วมดว้ย โดยงานวจิยัน้ีจะแสดงให้เห็นวา่โมเดล RF นั้นแม่นย  ากวา่โมเดลอ่ืนๆ
อย่างไรในแต่ละช่วงเวลาของการพยากรณ์เม่ือเปรียบเทียบกบัโมเดล ANN โดยเม่ือไดโ้มเดลท่ีมี
ความแม่นย  าในการพยากรณ์มากท่ีสุดแลว้ สามารถน ามาใชใ้นการพยากรณ์หาผลตอบแทนของหุ้น
เพื่อเป็นแนวทางในการคดัเลือกหลกัทรัพย์ว่าหลกัทรัพยใ์ดมีความน่าลงทุนและก าหนดกลยุทธ์ว่า
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ควรซ้ือ-ขายหลกัทรัพยเ์ม่ือใดหรือแมก้ระทั้งน ามาใชใ้นการวางแผนการลงทุนในอนุพนัธ์ต่างๆ ไม่
วา่จะเป็นสัญญาซ้ือขายล่วงหนา้ (Future) หรือสัญญาสิทธิ (Option) เพื่อดูทิศทางวา่ควรซ้ือหรือควร
ขายควรก าหนดกลยุทธ์แบบใดในการลงทุนท่ีเหมาะสมเพื่อให้ไดผ้ลตอบแทนท่ีเหมาะสมกบัความ
คาดหวงัของนกัลงทุน 

โดยทั้ง 2 แบบจ าลองในการพยากรณ์ผลตอบแทนแบบรายวนันั้นแม่นย  าน้อยกว่า
ค่าเฉล่ียของผลตอบแทนช่วงเวลาก่อนหนา้ทั้งระยะสั้น 5 วนัและระยะยาว 20 วนั ในส่วนของความ
แม่นในการพยากรณ์ทิศทางของผลตอบแทนของหุ้นว่าผลตอบแทนจะเพิ่มข้ึน, ลดลง นั้นทั้ง 2 
แบบจ าลองให้การพยากรณ์ท่ีแม่นย  ากว่าค่าเฉล่ียของผลตอบแทนช่วงเวลาก่อนหน้าทั้งระยะสั้น 5 
วนัและระยะยาว 20 วนั และในส่วนของการพยาการณ์ท่ีมีช่วงยาวข้ึน คือ รายเดือน และรายไตรมาส
พบวา่แบบจ าลองท่ีมีความแม่นย  าท่ีสุดก็คือแบบจ าลอง Random Forest ซ่ึงมีค่าความผิดพลาดต ่า
ท่ีสุดทั้งรายเดือนและรายไตรมาส และแม่นย  ากวา่ในการพยากรณ์ทิศทางของผลตอบแทนของหุ้น
วา่ผลตอบแทนจะเพิ่มข้ึน, ลดลง มากกวา่แบบจ าลองอ่ืน 

โครงสร้างของรายงานการวิจยัน้ีประกอบด้วย บทน า (Introduction), งานวิจยัท่ี
เก่ียวขอ้ง (Literature Review), วิธีการ เทคนิคและรายละเอียดของแบบจ าลอง (Methodology), 
ขอ้มูลท่ีใชใ้นงานวิจยั (Data), ผลการวิจยั (Empirical Results) และส่วนสุดทา้ยคือบทสรุปงานวิจยั 
(Conclusion) ตามล าดบั 
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บทที ่2 
ทฤษฎแีละงำนวจิัยทีเ่กีย่วข้อง (Theories and Literature Review) 

 
 

2.1 ทฤษฎ ี(Theories) 
Universal Approximation Theorem (Baker & Patil, 1998) 
จุดเร่ิมตน้ของทฤษฎีเกิดจากการท่ี The Universal Approximation Theorem บอกว่า 

Neural Networks สามารถประมาณฟังก์ชนัใดก็ได ้เพราะความหมายของทฤษฎีคือเร่ืองใดก็ตามท่ี
ค านวณเป็นฟังกช์นัไดก้็สามารถค านวณโดยโครงข่ายปราสาทเทียมได ้ซ่ึงฟังก์ชนัคือความสัมพนัธ์
ระหวา่ง Input(x) และoutput(y) โดยท่ีแต่ละค่าของ Input จะสัมพนัธ์ไดเ้พียงแค่ค่าหน่ึงของ Output 
เท่านั้น โดยหากเราใช่โครงข่ายปราสาทเทียมเพื่อให้ AI แยกภาพระหวา่งสุนขักบัแมวนั้นฟังก์ชนัท่ี
ใช้ในการค านวณก็จะเป็นฟังก์ชนัแบบ Linear เน่ืองจากการค านวณไม่ว่าจะมีก่ีตวัแปรก็จะใช้การ
ถ่วงน ้าหนกัธรรมดาเพื่อใหไ้ดผ้ล แต่ในความเป็นจริงไม่ไดมี้แค่ฟังกช์นัท่ีเป็น Linear แต่ยงัมีฟังก์ชนั 
Non-Linear ท่ีซบซ้อนกว่าท่ีสามารถน ามาค านวณโดยโครงข่ายปราสาทเทียมได้ ซ่ึงทฤษฎี 
Universal Approximation เป็นจริงไดน้ั้นเกิดจากการท่ีโครงข่ายปราสาทเทียมมี Activation function 
เพื่อช่วยใหโ้ครงข่ายปราสาทเทียมสามารถประมาณฟังก์ชนัท่ีเป็น Non-linear ได ้และมีหลากหลาย
แบบไวเ้ลือกใช้ บาง Network ก็มีมากกว่าหน่ึงแบบแลว้แต่ดีไซน์ ซ่ึงไม่มีขอ้จ ากดัใดๆ(Nilson, 
2019) 
 
 

2.2 งำนศึกษำในอดีต (Empirical Studies) 
Han (2019) ไดท้  าการเปรียบเทียบความแม่นย  าในการท านายผลตอบแทนของหุ้น 

(NASDAQ) ระหวา่งอลักอริทึม Random Forest (RF) กบั Long Short-Term Memory(LSTM) ซ่ึงผล
ท่ีไดจ้ากการวจิยัน้ีคืออลักอริทึม LSTM ใหผ้ลในการพยากรณ์ผลตอบแทนของหุน้ไดดี้กวา่ ต่อมาได้
มีการวิจยัโดยการ การเพิ่มประสิทธิภาพพอร์ตโฟลิโอดว้ยการท านายผลตอบแทนของหุ้นโดยใช ้
Deep Learning และMachine Learning ซ่ึงไดมี้การน าอลักอริทึมต่างๆมารวมเขา้กบัการท า Mean–
Variance (MV) model ซ่ึงให้ผลวา่ การท านายผลตอบแทนของหุ้นจากอลักอริทึม Random Forest 
(RF) โดยใช ้MSE, MAE และHit Rate เป็นตวัวดัความแม่นย  าของการพยากรณ์ ไดแ้ม่นย  าท่ีสุด และ
มีการน าผลการพยากรณ์จากการใชอ้ลักอริทึม Random Forest (RF) จะท าให้การปรับพอร์ตโฟลิโอ
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มีประสิทธิภาพมากท่ีสุดจากบรรดาอัลกอริทึมทั้ งหมด เน่ืองจากเม่ือใช้ร่วมกันแล้วท าให้ได้
ผลตอบแทนรวมจากการลงทุน (Total Return) มากกวา่การใชอ้ลักอริทึมอ่ืนทั้งหมด (Ma, Han, & 
Wang, 2021) 

Patel, Shah, Thakkar, and Kotecha (2015)ไดท้  าการพยากรณ์มูลค่าในอนาคตของดชันี
ตลาดหุ้นสองตวั ไดแ้ก่ CNX Nifty และ S&P Bombay Stock Exchange (BSE) จากตลาดหุ้นอินเดีย
เพื่อท าการทดลอง การทดสอบอา้งอิงจากขอ้มูลยอ้นหลงั 10 ปีของดชันีทั้งสอง โดยคาดการณ์
ผลตอบแทนล่วงหนา้ 1-10 วนั, 15 วนั และ 30 วนัโดยบทความน้ีเสนอวิธีการใชร้ะบบคอมพิวเตอร์
เรียนรู้ไดด้ว้ยตนเอง (Machine Learning) แบบผสมสองขั้นตอน โดยใชอ้ลักอริทึม Support Vector 
Regression (SVR) ในขั้นตอนแรก และใชอ้ลักอริทึมArtificial Neural Network (ANN), Random 
Forest (RF) และ SVR ในขั้นตอนท่ีสอง ซ่ึงท าให้เกิดวิธีการแบบฟิวชนัสองขั้นตอนในการใชร้ะบบ
คอมพิวเตอร์เรียนรู้ไดด้ว้ยตนเอง ดงัน้ี SVR-ANN, SVR - RF และ SVR - SVR เพื่อเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพความแม่นย  าของการพยากรณ์วิธีแบบขั้นตอนเดียว ANN, RF และ SVR โดยใชข้อ้มูล
ปัจจยัทางเทคนิค(technical indicator) 10 ตวั เป็นตวัแปรตน้ ทั้งน้ี ตวัช้ีวดัทางเทคนิค (technical 
indicator) เป็นตวัเลือกทัว่ไปส าหรับน าเขา้เป็นตวัแปรตน้ของการใช้ Machine Learning และใช ้
Mean Square Error (MSE), Mean Absolute Error (MAE),  Mean Absolute Percentage Error 
(MAPE) และRoot Mean Square Error (RMSE) เป็นตวัวดัความแม่นย  าของการพยากรณ์ โดยผล
ออกมาวา่การพยากรณ์แบบฟิวชนัสองขั้นตอนนั้นแม่นย  ากวา่แบบขั้นตอนเดียว โดยโมเดลท่ีรวมกนั
แลว้ใหค้วามแม่นย  ามากท่ีสุดคือ SVR-ANN และผลลพัธ์เม่ือมีการคาดการณ์ล่วงหนา้จ านวนวนัมาก
ข้ึน ค่าความผดิพลาดก็จะเพิ่มข้ึนดว้ย (Basak, Kar, Saha, Khaidem, & Dey, 2019; Kim, 2003) 

Jiemwiriyakul, Sirianuntapiboon, and Lorsubkong (2019) การน าเสนอการคาดการณ์
ผลตอบแทนในตราสารทุนในตลาดหลักทรัพยแ์ห่ง ประเทศไทยโดยการใช้ Artificial neural 
network ประกอบกับข้อมูลและปัจจัยต่าง ๆ ในอดีตท่ีมีผลต่อราคา ในตราสารทุนและน า
ผลตอบแทนท่ีคาดการณ์ได้มาใช้ในการจดัรูปแบบและปรับพอร์ตโฟลิโอเพื่อ สร้างโอกาสการ
ลงทุนระยะสั้ น โดยทฤษฎีท่ีใช้ในการจดัพอร์ตโฟลิโอ คือ การเลือกลงทุนท่ีจุดบนเส้น Efficient 
Frontier และเลือกน ้ าหนกัส าหรับการลงทุนโดยใช ้Maximum Sharpe Ratio เพื่อให้ผลตอบแทน
ของพอร์ตโฟลิโอต่อหน่ึงหน่วยความเส่ียงสูงท่ีสุด ซ่ึงแสดงใหเ้ห็นถึงการคาดการณ์ผลตอบแทนตรา
สารทุนท่ีมีความแม่นย  าจากการใช้ Machine Learning โดยเลือกเทคนิคแบบจ าลองโครงข่าย
ประสาทเทียม (Neural Network) ซ่ึงสามารถน าผลท่ีไดไ้ปประยุกตใ์ชป้ระกอบการตดัสินใจในการ
ปรับพอร์ตโฟลิโอใหก้บันกัลงทุนสถาบนัหรือนกัลงทุนอ่ืนๆได ้
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บทที ่3 
แบบจ ำลอง (Model) 

 
 

3.1 กำรใช้คอมพวิเตอร์เรียนรู้ด้วยตนเอง (Machine Learning)  
คือการท าให้ระบบคอมพิวเตอร์เรียนรู้ได้ด้วยตนเองโดยใช้ข้อมูลแบ่งออกเป็น 2 

ประเภทหลกัๆคือ  
การเรียนรู้โดยมีผูช่้วยสอน (Supervised Learning) เป็นการให้ระบบคอมพิวเตอร์

เรียนรู้โดยน าใส่ข้อมูลตวัแปรต้น (Input) และผลลัพธ์ตวัแปรตาม (Output) จากนั้นให้ระบบ
คอมพิวเตอร์เรียนรู้แบบจ าลองท่ีเช่ือมโยงระหว่าง Input และ Output เม่ือเรียนรู้เสร็จ ระบบจะ
พยายามท านายผลลพัธ์ซ่ึงหากผลลพัธ์ท่ีท านายได้นั้นผิด ระบบจะพยายามแกไ้ขแบบจ าลองท่ีใช้
ท านายไปเร่ือยๆตามขอ้มูลท่ีเราป้อนเขา้เพื่อใหเ้กิดขอ้ผดิพลาดนอ้ยท่ีสุด 

การเรียนรู้โดยไม่มีผูช่้วยสอน (Unsupervised Learning) เป็นการให้ระบบคอมพิวเตอร์
เรียนรู้ดว้ยการจ าแนกขอ้มูล วธีิน้ีเราจะใส่เพียงขอ้มูลน าเขา้ (Input) จากนั้นระบบคอมพิวเตอร์จะท า
การจ าแนกขอ้มูล (Clustering) โดยวธีิน้ีจะเนน้การใชง้านในรูปแบบการวเิคราะห์ขอ้มูล (Analysis) 

งานวิจยัน้ีจะเลือกใช ้ Random Forest (RF) และArtificial neural network(ANN)  ใน
การคาดการณ์ผลตอบแทนของตราสารทุนแต่ละตวั 
 

 

3.2 Data Normalization 
เป็นเทคนิคส่วนหน่ึงในการจดัเตรียมขอ้มูลก่อนการสร้างแบบจ าลองท่ีเรียนรู้ไดด้ว้ย

ตนเองโดยใช้ขอ้มูล (Machine Learning) ซ่ึงเป้าหมายของการท า Data Normalization เป็นการ
เปล่ียนขอ้มูลตวัแปรตน้ท่ีเป็นตวัเลขให้อยู่ในช่วงความถ่ีท่ีเป็นมาตรฐานเดียวกนัทั้งหมดเพื่อเพิ่ม
ความแม่นย  าในการพยากรณ์ เช่น ข้อมูลราคาซ้ือขายของหุ้นอยู่ในช่วง 200 - 500 หรือ ข้อมูล
สินทรัพยใ์นงบการเงินอยูใ่นช่วง 100,000,000 – 1,000,000,000 ซ่ึงจะถูกปรับให้อยูใ่นช่วงความถ่ี
มาตรฐานเดียวกนั เช่น ช่วง 0 - 1 เป็นตน้ ทั้งน้ีท าให้แบบจ าลองเรียนรู้ขอ้มูลไดดี้ข้ึน การท า Data 
Normalization นั้นท าไดห้ลายวิธี แต่ในงานวิจยัน้ีใชแ้บบ Rescaling หรือ Min-Max Normalization 
ท่ีจะปรับช่วงขอ้มูล ใหเ้ป็นอยูใ่นช่วง 0 - 1 โดยพิจารณาจากความห่างของค่าต ่าสุดเป็นสัดส่วนต่อค่า
ของช่วงขอ้มูลทั้งหมด ตามสมการท่ี 3.1 และมีการแปลงค่ากลบัค่าจริงตามสมการ 3.2 
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สมการ 3.1 แสดงการท า Data Normalization ของตวัแปรตน้ทุกตวัท่ีใชใ้นแบบจ าลอง
โครงข่ายประสาทเทียม 

   
        

             
 

สมการ 3.2 แสดงการแปลงค่าท่ีพยากรณ์ไดก้ลบัเป็น Original value หลงัจากท า Data 
Normalization เพื่อใชใ้นแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม 

                                        
   คือ ค่าท่ีพยากรณ์ไดจ้ากแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม  

 
 

3.3 แบบจ ำลอง Random Forest (RF)  
เป็นโมเดล Classification ท่ีมีการพฒันามาจาก ตน้ไมก้ารตดัสินใจ (Decision Tree) 

และ Random Forest ไม่ไดท้  าไดแ้ค่การท า Classification เพียงเท่านั้นยงัสามารถท า Regression หรือ
การท านายผลลพัธ์ในเชิงตวัเลขไดอี้กดว้ย ซ่ึงมีหลกัการคือการเรียนรู้โมเดลท่ีมีเป้าหมายเหมือนกนั
หลายๆ คร้ัง (หลาย Instance) บนขอ้มูลชุดเดียวกนั โดยแต่ละคร้ังของการเรียนรู้จะเลือกส่วนของ
ขอ้มูลท่ีเรียนรู้ไม่เหมือนกนั และค านวณผล prediction ด้วยการ Vote Output ท่ีถูกเลือกโดย 
Decision Tree มากท่ีสุดในกรณีของ Classification หรือหาค่า Mean จาก Output ของแต่ละ 
Decision Tree ในกรณีของ Regression เป็นค่าเฉล่ียวา่ Input เขา้ไปแบบน้ีจะให้ผล Output เป็นแบบ
ใด(Breiman, 2001) 
 

3.3.1 ต้นไม้กำรตัดสินใจ (Decision tree) 
เป็นโมเดลแบบ Rule-Based คือ สร้างกฎ If-Else จากค่าของแต่ละ feature โดยไม่มี

สมการมาก ากบัความสัมพนัธ์ระหวา่ง Feature & Target ส่ิงท่ีส าคญัในการสร้าง Decision Tree คือ 
การ Split ค่าของ Feature แต่ละคร้ังจะตอ้ง Minimize ค่าของ Cost Functionให้น้อยท่ีสุด 
(Regression - Residual Sum of Squares (RSS) )ซ่ึงหลกัการท างานของ Regression Tree จะ
เหมือนกบั Classification Tree แตกต่างกนัแค่ Cost Function จะเป็น RSS (Loh, 2011) 

ในงานวิจยัน้ีก าหนดจ านวนการสร้าง Decision Tree โดยก าหนดจ านวน คือ 305 ตน้ 
เพื่อสุ่มตวัอย่างขอ้มูล โดยการสุ่มขอ้มูลตวัอย่าง (Bootstrapping หรือการสร้างตน้ไมห้ลายๆตน้
ไม่ให้ซ ้ ากนั) จากชุดขอ้มูลในอดีตท่ีมีอิทธิพลต่อผลตอบแทนของหุ้นท่ีน ามาเป็นขอ้มูลตวัแปรตน้ 
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(Input data) ให้ไดข้อ้มูลออกมา 305 ชุดตามจ านวนชุดขอ้มูลของตวัแปรทั้งหมดท่ีไม่เหมือนกนั 
ตามจ านวน Decision Tree ใน Random Forest 

 
 

3.4 โครงข่ำยประสำทเทยีม (Artificial Neural Network, “ANN”)  
เป็นระบบคอมพิวเตอร์เรียนรู้ไดด้ว้ยตนเองโดยใชข้อ้มูล (Machine Learning) จดัอยูใ่น

ประเภทท่ีเรียนรู้โดยมีผูช่้วยสอนซ่ึงตอ้งมีขอ้มูลมาสอนระบบ (Supervised Learning) เป็นแนวคิด
ซ่ึงจ าลองมาจากรูปแบบการประมวลผลของสมองมนุษย์ โดยสมองของมนุษย์นั้ นจะมีหน่วย
ประมวลผลขนาดเล็กอยู่มากมาย เพื่อช่วยให้มนุษยส์ามารถ คิด วิเคราะห์ แยกแยะไดอ้ย่างรวดเร็ว 
แต่โดยหลกัการคอมพิวเตอร์ถูกออกแบบมาให้ท างานตามค าสั่ง ดงันั้นหากตอ้งการให้คอมพิวเตอร์
สามารถเรียนรู้ได ้จึงตอ้งจ าลองการเรียนรู้ของมนุษยใ์ห้กบัคอมพิวเตอร์ดว้ยโครงข่ายประสาทเทียม 
ซ่ึงโครงสร้างประกอบดว้ย Input Layer, Hidden Layer และ Output Layer ภายในแต่ละ Layer จะ
ประกอบดว้ยโหนด (Node) ซ่ึงความซบัซ้อนของจ านวน Layer และ Node ข้ึนอยูก่บัการออกแบบ
และความเหมาะสมในการท างานรวมทั้งการทดสอบผล ซ่ึงในงานวิจยัน้ีออกแบบให้มี 1 Input 
Layer (305 Node), 1 Hidden Layer (305 Node) และ1 Output Layer (3 Node) หรือโครงสร้าง 
305:305:3 ซ่ึง 1 Input Layer (305 Node) จ  านวนโหนดเป็นไปตามจ านวนชุดขอ้มูลของตวัแปร
ทั้งหมดจ านวน 305 ชุด เพื่อให้แบบจ าลองเรียนรู้ และ1 Hidden Layer (305 Node) อา้งอิงตาม
จ านวนโหนดตาม Input Layer และ 1 Output Layer (3 Node) จ  านวนโหนดตามการพยากรณ์
ผลตอบแทนของหุ้น 3 แบบ 1 วนั 1 เดือน และ3 เดือน เน่ืองจากการใช ้Machine Learning สามารถ
ใหแ้บบจ าลองค านวณในรอบเดียวไดเ้ลยส าหรับผลลพัธ์ทั้ง 3 แบบ 

การสร้างแบบจ าลองน้ีเร่ิมตน้จากป้อนขอ้มูลตวัแปรตน้ (Input Node) หรือปัจจยัต่างๆ
ท่ีมีผลต่อผลตอบแทนของตราสารทุนแต่ละตวั และผลลพัธ์ตวัแปรตาม (Output Node) ซ่ึงเป็น
เหมือนเฉลยในท่ีน้ีคือผลตอบแทน 1 วนั 1 เดือน และ3 เดือนของหุ้นแต่ละตวัโดยมี โดยตอน
ค านวณหาค่าน ้ าหนกัและค่าความเอนเอียงเรียบร้อยแลว้ในแต่ละ Node จะมีการรวบรวมผลดว้ย 
Activation Function และส่งออกไปเป็น Output ผา่น Activation Function อีกรอบ และเม่ือป้อน
ขอ้มูลหลายๆชุดให้คอมพิวเตอร์เรียนรู้เพื่อหารูปแบบสร้างเป็นแบบจ าลองไวใ้ช้ในการพยากรณ์
หรือคาดการณ์ผลตอบแทนเม่ือป้อนตวัแปรตน้ใหม่ๆเขา้ไปแบบจ าลองก็จะสามารถคาดการณ์ตวั
แปรตามไดใ้กลเ้คียงค่าจริงท่ีเกิดข้ึนไดโ้ดยวดัจากฟังก์ชนัเปรียบเทียบค่าจริงกบัค่าพยากรณ์ หรือ
ฟังก์ชนัวดัความคลาดเคล่ือน (Cost Function) ซ่ึงล าดบัต่อไปจะกล่าวถึงขั้นตอนการท างานแต่ละ
ส่วนโดยละเอียด 
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รูปภาพ 3.1 โครงสร้างแบบง่ายของการท างานของโครงข่ายประสาทเทียม  
ท่ีมา: https://towardsdatascience.com/understanding-neural-networks-19020b758230 
 

3.4.1 กำรท ำงำนของโครงข่ำยประสำทเทยีมหลำยช้ัน (Multi-Layer Perceptron 
Process) 

ขั้นตอนการท างานของโครงข่ายประสาทเทียมอย่างง่าย อธิบายโดยก าหนดให้มี 1 
Input Layer, 1 Hidden Layer และ 1 Output Layer มีตวัแปรตน้ (Input or X or Feature) 1 ตวั จะ
ค านวณผ่านฟังก์ชนัการวิเคราะห์ถดถอยโลจิสติกส์ (Logistic Regression) ร่วมกบัน ้ าหนกัของตวั
แปร X หรือ B1 [Weight (B1)] ท่ี Hidden Layer ไดผ้ลลพัธ์เป็นความน่าจะเป็นของตวัแปรตาม 
(Predicted Probability) สามารถอธิบายเป็นสมการคณิตศาสตร์ไดต้ามสมการ 3.3 โดยจากตวัอยา่ง
ใชฟั้งกช์นั Sigmoid ซ่ึงเป็นฟังกช์นัเส้นตรงอยา่งง่ายโดยช่วงขอ้มูลท่ีออกจากฟังกช์นัจะอยูใ่นช่วง 0-
1ในการวเิคราะห์ถดถอยโลจิสติกส์ ซ่ึงจะกล่าวในรายละเอียดในหวัขอ้ Activation Function 

 
รูปภาพ 3.2 โครงสร้างแบบง่ายของการท างานของโครงข่ายประสาทเทียมเพื่ออธิบายการท างานของ
โครงข่ายประสาทเทียม 1 โครงข่าย 
ท่ีมา: https://towardsdatascience.com/understanding-neural-networks-19020b758230 
 

สมการ 3.3 อธิบายการค านวณผ่านฟังก์ชันการวิเคราะห์ถดถอยโลจิสติกส์ ซ่ึง
ประกอบดว้ยน ้ าหนกัตวัแปรตน้ (Weight Bi), ค่าของตวัแปรตน้ (X) และค่าความคลาดเคล่ือนของ

https://towardsdatascience.com/understanding-neural-networks-19020b758230
https://towardsdatascience.com/understanding-neural-networks-19020b758230
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สมการ (B0 or Bias or Logistic regression intercept term) โดยแสดงให้เห็นภาพการท างานของ
โครงข่ายประสาทเทียม 1 เส้นโครงข่าย 
 

                                       
ท่ีมา: https://towardsdatascience.com/understanding-neural-networks-19020b758230 

 
ในทางปฏิบัติโครงข่ายประสาทเทียมจะท างานร่วมกันมากกว่า 1 โครงข่าย โดย

ตวัอยา่งจะก าหนดให้มีตวัแปรตน้ 5 ตวัแปร ( 5 X or 5 Features) ส่งขอ้มูลผา่น Input Layer ซ่ึงมี 1 
Node เขา้ Hidden Layer ท่ีมี 2 Node ตามภาพ 3.3 ซ่ึงแต่ละเส้นโครงข่ายสามารถแสดงสมการการ
ค านวณไดต้าม สมการ 3.4 คือมีน ้ าหนกัของแต่ละตวัแปรตน้ทั้ง 5 ตวั (W1 – W5) คูณกบัค่าของตวั
แปรตน้ (In1- In5) และบวกกบัค่าคาดเคล่ือนของสมการ (Bias) เขา้ค านวณผา่นฟังก์ชนั Sigmoid ซ่ึง
เป็น Activation Functionและเม่ือการค านวณมากกว่า 1 โครงข่ายจะสามารถอธิบายไดด้ว้ยสมการ
เมทริกซ์ตามสมการ 3.5 ซ่ึงผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากสมการจะผา่น Activation Function ไดเ้ป็นค่าคาดการณ์ 
(Prediction output) 

 
รูปภาพ 3.3 โครงสร้างการท างานของโครงข่ายประสาทเทียมเพื่ออธิบายการท างานของโครงข่าย
ประสาทเทียม 2 โครงข่าย 
ท่ีมา: https://towardsdatascience.com/understanding-neural-networks-19020b758230 

 
สมการ 3.4 แสดงการค านวณของโครงข่ายประสาทเทียมท่ีมีตวัแปรตน้ 5 ตวัแปรผา่น

การค านวณดว้ย Sigmoid Activation Function 
 

https://towardsdatascience.com/understanding-neural-networks-19020b758230
https://towardsdatascience.com/understanding-neural-networks-19020b758230
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Neuron 1 Activation = Sigmoid(Z1) 
Bias_Neuron = Constant Term or Intercept Term in Logistic Regression 
 

ท่ีมา: https://towardsdatascience.com/understanding-neural-networks-19020b758230 
 

สมการ 3.5 สมการเมทริกซ์แสดงการค านวณของโครงข่ายประสาทเทียมท่ีมีตวัแปร
ตน้ 5 ตวัแปร 2 โครงข่าย  

 
ท่ีมา: https://towardsdatascience.com/understanding-neural-networks-19020b758230 

Wi,n คือ น ้าหนกัของตวัแปรตน้ตวัท่ี i และโครงข่ายเส้นท่ี n 
Xi คือ ค่าของตวัแปรตน้ตวัท่ี i 
Bias n คือ ค่าคลาดเคล่ือนของโครงข่ายเส้นท่ี n 
Zn คือผลลพัธ์จากโครงข่ายเส้นท่ี n ท่ีจะส่งเขา้ไปค านวณใน Activation Function 
 
3.4.2 Activation Function  
คือฟังกช์นัท่ีใชใ้นการรับผลรวมจากการประมวลผลทั้งหมดจากทุก Input Node เขา้มา

พิจารณาตามกลไกการค านวณของ Activation Function นั้นๆแลว้ส่งต่อไปเป็น Output ต่อไปซ่ึงใน
งานวิจยัน้ีได้เลือกใช้ Activation Function สองตวั คือ Rectified Linear Unit (ReLU) และ 
Hyperbolic Tangent (Tanh) ส าหรับ Sigmoid Function นั้นจะใชใ้นการอธิบายส่วนระเบียบขั้นตอน
งานวจิยัเท่านั้น 

3.4.2.1 Sigmoid  
เป็นฟังก์ชันเชิงเส้นอย่างง่ายโดยช่วงข้อมูลท่ีออกจากฟังก์ชันจะอยู่

ในช่วง 0-1 ตามสมการ 3.6 โดยขอ้ดีของฟังก์ชนัน้ีคือเขา้ใจไดง่้าย สามารถใช้ไดใ้นงานวิเคราะห์
ความน่าจะเป็น (Probability) หรืองานจ าแนกกลุ่ม (Segmentation or Boolean) ขอ้เสียคือถา้ตวัแปร
ตน้มีค่าน้อยกว่า -5 หรือมากกว่า 5 ความชนัจะเขา้ใกล ้0 จนเกิดปัญหา Optimizer ไม่ปรับค่าของ

https://towardsdatascience.com/understanding-neural-networks-19020b758230
https://towardsdatascience.com/understanding-neural-networks-19020b758230
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น ้ าหนักของตวัแปรตน้ในโครงข่ายประสาทเทียมในขั้นตอนเรียนรู้ของแบบจ าลอง (Vanishing 
Gradient Problem) 

สมการ 3.6 Sigmoid Activation Function Equation 

  
 

     
 

ท่ีมา: https://towardsdatascience.com/activation-functions-neural-networks-1cbd9f8d91d6 
 

 
กราฟ 3.1 Sigmoid Activation Function 
ท่ีมา: https://drallensmith.github.io/activation.html 
 

3.4.2.2 Rectified Linear Unit (ReLU)  
เป็นฟังก์ชนัเส้นตรงท่ีถูกปรับแก ้(Rectified) ซ่ึงฟังก์ชนัน้ีเม่ือ Input ตวั

แปรตน้ X เป็นบวก Slope ของกราฟจะเป็น 1 เสมอตามสมการ 3.7 ส าหรับขอ้ดีของ ReLU คือช่วย
ใหข้ั้นตอนการเรียนรู้ของแบบจ าลองผา่น Optimizer ซ่ึงจะกล่าวในหวัขอ้ถดัไปนั้นท างานไดเ้ร็วข้ึน 
อีกทั้งช่วยลดปัญหาการไม่ปรับค่าของน ้ าหนกัของตวัแปรตน้ในโครงข่ายประสาทเทียมในขั้นตอน
เรียนรู้ของแบบจ าลอง (Vanishing Gradient Problem)  แต่ ReLU มีขอ้จ ากดัคืออาจจะท าให้ขอ้มูล
ออก (Output) ไม่สมดุลคือมี Mean ไม่เท่ากบั 0 เพราะมีแต่ค่าเป็นบวกท าให้ผลการคาดการณ์หาจุด
เหมาะสมไดย้าก รวมถึงช่วงขอ้มูลออกเป็นไดต้ั้งแต่ 0 ถึงไม่จ  ากดั ส่งผลให้จดัการขอ้มูลออกไดย้าก
กวา่ หากเม่ือเทียบกบัขอ้ดีท่ีมากกวา่แลว้นั้นท าให ้Activation Function น้ีเป็นท่ีนิยมในการใชง้านใน
แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม ส าหรับตวัแปรตน้ก่อนเขา้แบบจ าลองของงานวิจยัน้ีมีค่าอยู่

https://towardsdatascience.com/activation-functions-neural-networks-1cbd9f8d91d6
https://drallensmith.github.io/activation.html
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ในช่วง 0-1 จึงใชฟั้งกช์นัน้ีในทุกโหนดของ Input Layer และ Hidden Layer ในแบบจ าลองโครงข่าย
ประสาทเทียม(Kanoktipsatharporn, 2019a) 

สมการ 3.7 ReLU Activation Function Equation 
               

ท่ีมา: https://towardsdatascience.com/activation-functions-neural-networks-1cbd9f8d91d6 
 

 
กราฟ 3.2 ReLU Activation Function 
ท่ีมา: https://drallensmith.github.io/activation.html 
 

3.4.2.3 Hyperbolic Tangent (Tanh)  
เป็นฟังก์ชนัท่ีมีขอ้ดีในเร่ืองของขอ้มูลออก (Output) มีความสมดุล มีการ

กระจายตวัของค่าเฉล่ีย (Mean) เท่ากบั 0 ท าให้การเรียนรู้ของแบบจ าลองผา่น Optimizer ท  าไดง่้าย
ข้ึน โดยช่วงขอ้มูลออกอยูใ่นช่วง -1 ถึง 1 นิยมใชง้านเพื่อช่วยเป็นการท าให้ขอ้มูลอยูใ่นรูปอยา่งง่าย 
(Normalization) ฟังก์ชนัสามารถอธิบายไดง่้าย ขอ้จ ากดัของ Tanh อาจจะเกิดปัญหา Vanishing 
Gradient Problem ตามท่ีกล่าวไวใ้นหัวขอ้ก่อนหน้าได้ในกรณีท่ีขอ้มูลเขา้มีค่าน้อยกว่า -3 หรือ
มากกวา่ 3 ซ่ึงส่งผลใหค้วามชนัเขา้ใกล ้0 โดยสมการของฟังก์ชนัแสดงอยูใ่น สมการท่ี 3.8 แสดงให้
เห็นการกระจายตวัของขอ้มูลบนเส้นฟังก์ชนั Tanh ในส่วน Output Layer ของแบบจ าลองโครงข่าย
ประสาทเทียมใชฟั้งก์ชนั Tanh เน่ืองจากความน่าจะเป็นของขอ้มูลผลตอบแทนตราสารทุนทั้งหมด
ในงานวจิยัมีช่วงไม่เกิน -1 ถึง 1(Kanoktipsatharporn, 2019b) 

 
 

https://towardsdatascience.com/activation-functions-neural-networks-1cbd9f8d91d6
https://drallensmith.github.io/activation.html
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สมการ 3.8 Tanh Activation Function Equation 

         
 

      
                   

ท่ีมา: https://towardsdatascience.com/activation-functions-neural-networks-1cbd9f8d91d6 
 

 
กราฟ 3.3 Tanh Activation Function 
ท่ีมา: https://drallensmith.github.io/activation.html 
 

3.4.3 กำรเรียนรู้ของแบบจ ำลองโครงข่ำยประสำทเทยีม (Learning process of a 
neural network) 

จากการท างานของโครงข่ายประสาทเทียมท่ีกล่าวมาขา้งตน้ ตั้งแต่ขอ้มูลตวัแปรตน้ส่ง
เข้าโครงข่ายประสาทเทียมในแต่ละ Layer เพื่อก าหนดน ้ าหนักเร่ิมต้นของตัวแปรต้นแต่ละตัว 
(Weight) รวมทั้งค่าความคลาดเคล่ือนของสมการ (Bias)  จนไดข้อ้มูลออกจากแต่ละเส้นโครงข่ายรวมกนั
จนถึง Output Layer ผา่น Activation Function ไดเ้ป็นค่าคาดการณ์ตวัแปรตาม (Predicted Y) หรือ
ผลตอบแทนของตราสารทุนแต่ละตวัท่ีคาดการณ์ได ้หลงัจากนั้นค่าคาดการณ์ตวัแปรตาม (Predicted 
Y)  หรือผลตอบแทนของตราสารทุนแต่ละตวัท่ีคาดการณ์ไดน้ั้น จะถูกน าไปเทียบกบัตวัแปรตาม 
หรือค่าผลตอบแทนของตราสารทุนจริงท่ีส่งเข้ามาให้แบบจ าลองเรียนรู้ผ่านฟังก์ชันวดัความ
คลาดเคล่ือน (Cost Function) โดยการท างานจะใช้อลักอริทึมการเพิ่มประสิทธิภาพ (Optimizer) ในการ
ปรับค่าน ้ าหนกัของตวัแปรตน้และค่าความคลาดเคล่ือนของสมการ โดยเป้าหมายเพื่อให้ค่าคลาดเคล่ือนท่ี
ไดจ้ากฟังกช์นัวดัความคลาดเคล่ือนมีค่าต ่าท่ีสุด กลไกการปรับค่าน ้าหนกัของตวัแปรตน้และค่าความ

https://towardsdatascience.com/activation-functions-neural-networks-1cbd9f8d91d6
https://drallensmith.github.io/activation.html
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คลาดเคล่ือนของสมการซ่ึงถูกส่งกลบัไปท่ีโครงข่ายประสาทเทียมแต่ละเส้นโครงข่ายเพื่อท าการค านวณ
ใหม่ 
 

3.4.4 Cost Function  
เป็นฟังกช์นัวดัความคลาดเคล่ือนซ่ึงใชใ้นการเรียนรู้ของแบบจ าลองโครงข่ายประสาท

เทียม ซ่ึงถูกใชใ้นขั้นตอนเปรียบเทียบหาค่าคลาดเคล่ือนของตวัแปรตามท่ีพยากรณ์ไดก้บัค่าตวัแปร
ตามจริงท่ีป้อนเขา้มาให้แบบจ าลองเรียนรู้ ซ่ึงในงานวิจยัน้ีจะเป็นการเปรียบเทียบตวัแปรตามท่ีเป็น
การคาดการณ์ผลตอบแทนรายเดือนของตราสารทุน กบัผลตอบแทนรายเดือนของตราสารทุนจริงท่ี
เกิดข้ึน โดยฟังก์ชนัท่ีใชคื้อ Mean Absolute Error (MAE) ซ่ึงจะท างานร่วมกบัอลักอริทึมการเพิ่ม
ประสิทธิภาพ (Optimizer) เพื่อปรับให้ค่าน ้ าหนักตัวแปรต้น เพื่อหาค่าฟังก์ชันวดัความคลาด
เคล่ือนท่ีต ่าท่ีสุดในทุกๆรอบการเรียนรู้ (epochs) ของแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม ทั้งน้ี
ฟังก์ชันวดัความคลาดเคล่ือนยงัใช้เป็นผลในการทดสอบแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมเพื่อ
เปรียบเทียบและเป็นการวดัผลความแม่นย  าในการคาดการณ์ผลตอบแทนของแบบจ าลองโครงข่าย
ประสาทเทียมอีกดว้ยส าหรับรายละเอียดของฟังกช์นัวดัความคลาดเคล่ือนท่ีใชใ้นงานวจิยัมีดงัน้ี 

3.4.4.1 Mean Absolute Error (MAE)  
คือฟังกช์นัเปรียบเทียบความแตกต่างระหวา่งค่าจริงกบัค่าคาดเคล่ือนของ

ตวัพยากรณ์เช่นเดียวกนั ซ่ึงเป็นตวัวดัหน่วยอิสระ (Unit-free measure) เพื่อวดัค่าสัมบูรณ์ของค่า
ความคลาดเคล่ือนเฉล่ียของผลพยากรณ์  ซ่ึงใช้วดัค่าคลาดเคล่ือนท่ีเกิดข้ึนบนข้อมูลท่ีมีการ
เปล่ียนแปลงเพียงเล็กนอ้ยไดดี้ ถูกใชใ้นขั้นตอนประเมินความแม่นย  าของแบบจ าลองเช่นเดียวกนั 

สมการ 3.9 Mean Absolute Error 

      
 

 
           

 

   

 

n   คือ ช่วงของ time series (โดยมีหน่วยตามงานวจิยัคือ รายวนั, เดือน และไตรมาส) 
  คือ ผลตอบแทนของหุน้ ท่ีเกิดข้ึนในช่วงทดสอบ t 
   คือ ค่าพยากรณ์ของผลตอบแทนของหุน้ ท่ีพยากรณ์ไดใ้นช่วงทดสอบ t 

 
3.4.4.2 Mean Square Error (MSE) 
คือฟังกช์นัเปรียบเทียบความแตกต่างระหวา่งค่าจริงกบัค่าคาดเคล่ือนของ

ตวัพยากรณ์ โดยแสดงเป็นผลเฉล่ียของค่าคลาดเคล่ือนของทุกๆจุดเวลาท่ีแบบจ าลองท าการพยากรณ์
บนหน่ึงช่วงขอ้มูล ซ่ึงฟังก์ชนัใชใ้นแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมเป็น Cost Function ท่ีท างาน
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ร่วมกบัอลักอริทึมการเพิ่มประสิทธิภาพ (Optimizer) เพื่อปรับให้ค่าน ้ าหนกัตวัแปรตน้ในขั้นตอน
การเรียนรู้ของแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมในงานวิจยัน้ี อีกทั้งจะใช้ในการประเมินความ
แม่นย  าของแบบจ าลองในการพยากรณ์ผลตอบแทนตราสารทุนทั้งในขั้นตอนเรียนรู้, ตรวจสอบ 
และทดสอบแบบจ าลอง 

สมการ 3.10 Mean Square Error 

      
 

 
         

 

 

   

 

n   คือ ช่วงของ time series (โดยมีหน่วยตามงานวจิยัคือ รายวนั, เดือน และไตรมาส) 
  คือ ผลตอบแทนของหุน้ ท่ีเกิดข้ึนในช่วงทดสอบ t 
   คือ ค่าพยากรณ์ของผลตอบแทนของหุน้ ท่ีพยากรณ์ไดใ้นช่วงทดสอบ t 

 
3.4.4.3 Root Mean Square Error (RMSE)  
คือฟังกช์นัเปรียบเทียบความแตกต่างระหวา่งค่าจริงกบัค่าคาดเคล่ือนของ

ตวัพยากรณ์เช่นเดียวกนั แต่มีการเพิ่ม Square Root ในสมการเพื่อให้สะทอ้นค่าเฉล่ียของค่า
คลาดเคล่ือนแต่ละจุดท่ีมีขนาดใหญ่ RMSE จะให้น ้ าหนกัของค่าคลาดเคล่ือนดงักล่าวมากกว่า จึง
ช่วยในการเปรียบเทียบผลไดดี้มากข้ึน ซ่ึงฟังก์ชันน้ีใช้ขั้นตอนในการประเมินความแม่นย  าของ
แบบจ าลองในการพยากรณ์ผลตอบแทนตราสารทุนทั้งในขั้นตอนเรียนรู้, ตรวจสอบ และทดสอบ
แบบจ าลองซ่ึงเป็นตวัประเมินร่วมกบั Mean Square Error (MSE) 

สมการ 3.11 Root Mean Square Error 

        
 

 
         

 

 

   

 

n   คือ ช่วงของ time series (โดยมีหน่วยตามงานวจิยัคือ รายวนั, เดือน และไตรมาส) 
  คือ ผลตอบแทนของหุน้ ท่ีเกิดข้ึนในช่วงทดสอบ t 
   คือ ค่าพยากรณ์ของผลตอบแทนของหุน้ ท่ีพยากรณ์ไดใ้นช่วงทดสอบ t 

 
3.4.4.4 Hit Rate  
คือเปอร์เซ็นต์ท่ีนับจากจ านวนคร้ังท่ีผลตอบแทนของหุ้นท่ีพยากรณ์มี

ทิศทางเดียวกนักบัผลตอบแทนจริง ต่อจ านวนคร้ังท่ีผลตอบแทนของหุ้นทั้งค่าพยากรณ์และค่า
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ผลตอบแทนจริงไม่เป็น 0 ณ จุดเวลาใดๆ โดยมีทั้งตวัวดัท่ีทิศทางการคาดการณ์นั้นใกลเ้คียงกบั
ผลตอบแทนจริงแบบทิศทางผลตอบแทนสูงข้ึน (Hit rate +), ทิศทางในการพยากรณ์นั้นเหมือนกบั
ผลตอบแทนจริงแบบทิศทางผลตอบแทนลดลง (Hit rate -) และวดัทิศทางในการพยากรณ์นั้น
เหมือนกบัผลตอบแทนจริงทั้งสองทิศทาง (Hit rate) ซ่ึงฟังกชนัเหล่าน้ีใช้ในการประเมินผล
คาดการณ์ของแบบจ าลองว่ามีความสามารถในการคาดการณ์ในสภาวะตลาดท่ีราคาหรือ
ผลตอบแทนของตราสารทุนเป็นช่วงค่าข้ึนและขาลงไดแ้ตกต่างกนัหรือไม่ 

สมการ 3.12 Hit rate ใชป้ระเมินความแม่นย  าในการคาดการณ์ทิศทางรวมของการข้ึน
ลงของผลตอบแทน 

    
        

           

        
           

 

สมการ 3.13 Hit rate + ใช้ประเมินความแม่นย  าในการคาดการณ์ทิศทางของการ
เพิ่มข้ึนของผลตอบแทน 

     
        

                 

        
        

 

สมการ 3.14 Hit rate – ใชป้ระเมินความแม่นย  าในการคาดการณ์ทิศทางของการลดลง
ของผลตอบแทน 

     
        

                 

        
        

 

n   คือ ช่วงของ time series (โดยมีหน่วยตามงานวจิยัคือ รายวนั, เดือน และไตรมาส) 
  คือ ผลตอบแทนของหุน้ ท่ีเกิดข้ึนในช่วงทดสอบ t 
   คือ ค่าพยากรณ์ของผลตอบแทนของหุน้ ท่ีพยากรณ์ไดใ้นช่วงทดสอบ t 

 
3.4.5 Learning Rate  
คือ Hyperparameter หรือพารามิเตอร์ต่าง ๆ ท่ีผูใ้ชส้ามารถก าหนดเองไดก่้อนท่ีโมเดลจะท า

การเรียนรู้ เช่น ค่า Learning Rate ท่ีควบคุมวา่จะเปล่ียนแปลงค่า weight ของ Model ใน 1 Step ของ Model 
Training ค่า Learning ส่งผลต่อ Model Training โดยถา้ปรับไวม้ากเกินไปจะท าให้ค  าตอบของ Model ไม่ลู่
เขา้สู่ค  าตอบจริงหรือค าตอบท่ีมนัควรจะเป็น แต่ถ้าปรับไวน้้อยเกินไปจะท าให้ Model ของเราลู่เขา้สู่
ค  าตอบชา้และใชเ้วลาในการ Train นานข้ึน ซ่ึงค่า Learning rate ท่ีเหมาะสมจะถูกปรับโดยการ Optimizer 
 

3.4.6 Optimizer  
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เป็นอลักอริทึมการเพิ่มประสิทธิภาพ (Optimizer) ท าหนา้ท่ีเป็นกลไกการปรับปรุงค่าน ้าหนกั
ของตวัแปรตน้ต่างๆ รวมถึงค่าคลาดเคล่ือน (Bias) ในขั้นตอนการเรียนรู้ของแบบจ าลองโครงข่ายประสาท
เทียมท าให้ Output หรือผลคาดการณ์ของแบบจ าลองท่ีไดเ้ขา้ใกลค้่าจริงท่ีก าหนดให้แบบจ าลองใช้
เรียนรู้ ซ่ึงการท างานของอลักอริทึมการเพิ่มประสิทธิภาพ (Optimizer) คือ Gradient Descent ซ่ึงเป็น
หลกัการหาความชนัของฟังกช์นัวดัความคลาดเคล่ือน (Cost Function) เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพช่วยให้ทราบ
วธีิการเปล่ียน Weight และ Learning Rate ของ Neural Network เพื่อลดค่า Loss หรือ Error (Nakwijit, 2020) 

ส าหรับอลักอริทึมการเพิ่มประสิทธิภาพท่ีใช้ในแบบจ าลองของงานวิจยัน้ีนั่น เลือกใช ้
ADAM (Adaptive Moment Estimation) เป็นอลักอริทึมการเพิ่มประสิทธิภาพท่ีสามารถปรับ Learning rates 
ท่ีเหมาะสมส าหรับแต่ละน ้ าหนักของตัวแปรต้นหรือพารามิเตอร์ในแต่ละคร้ังของการเรียนรู้ของ
แบบจ าลองได้และมีความสามารถในการแก้ไขปัญหาของ Optimizer ตวัเดิมๆในอดีต เช่น ปัญหาการ 
Decaying ของ Gradient Descent จากการใช ้Learning Rate ท่ีไม่เหมาะสมกล่าวคือไม่สามารถหาจุดท่ีต ่าสุด
ใน Cost Function ได ้โดยจากการศึกษาเปรียบเทียบจะพบวา่ ADAM เป็น Optimizer ท่ีเหมาะสมท่ีสุดในการ
ใชง้าน ณ ปัจจุบนั (Floydhub & Keras, 2017) แสดงโดยกราฟ 3.4 ซ่ึงเป็นการเปรียบเทียบความสามารถของ 
Optimizer หลายๆตวัจะเห็นไดว้า่ ADAM มีความสามารถในการลดค่าคลาดเคล่ือนของ Cost Function ไดดี้
ท่ีสุด 

 
กราฟ 3.4 แสดงผลเปรียบเทียบการท างานของ Optimizer ตวัต่างๆ ซ่ึงจะเห็นได้ว่า ADAM มี
ความสามารถในการลดค่าคลาดเคล่ือนของ Cost Function ได้ดีท่ีสุด โดย Loss ตามแกน Y คือค่า
คลาดเคล่ือนของ Cost Function ในแต่ละรอบการท างาน (epochs) ตามแกน   X  โดย Optimizer ท่ีน ามา
เปรียบเทียบจะเป็น Optimizer ท่ีนิยมใชใ้นอดีต เช่น Stochastic gradient descent (SGD), RMSprop, Nesterov 
momentum เป็นตน้ ซ่ึงในท่ีน่ีจะไม่ไดก้ล่าวถึงรายละเอียดของ Optimizer ท่ีไม่ไดใ้ชง้าน 
ท่ีมา: https://shaoanlu.wordpress.com/2017/05/29/sgd-all-which-one-is-the-best-optimizer-dogs-
vs-cats-toy-experiment/?source=post_page-----9feb5a87e3b2---------------------- 

https://shaoanlu.wordpress.com/2017/05/29/sgd-all-which-one-is-the-best-optimizer-dogs-vs-cats-toy-experiment/?source=post_page-----9feb5a87e3b2----------------------
https://shaoanlu.wordpress.com/2017/05/29/sgd-all-which-one-is-the-best-optimizer-dogs-vs-cats-toy-experiment/?source=post_page-----9feb5a87e3b2----------------------
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3.5 วธิีกำร (Methodology) 
งานวจิยัน้ีภาพรวมจะถูกแบ่งออกเป็นสองส่วนยอ่ยคือ การพยากรณ์ความถ่ีรายวนัของ

ผลตอบแทนรายวนั, รายเดือน และราย 3 เดือนของตราสารทุน แต่ละตวัทั้งหมด 61 แบบจ าลองโดย
ใช้ Machine Learning 2 อลักอริทึม (ANN และRF) ซ่ึงการท่ีออกแบบด้วยการแยกเป็น 61 
แบบจ าลองตามจ านวนของหุ้นท่ีใช้ในงานวิจยัน้ี เน่ืองจากแต่ละตราสารทุนมีปัจจยัท่ีมีผลต่อการ
คาดการณ์ผลตอบแทนท่ีแตกต่างกนั หลงัจากนั้นจึงน าผลตอบแทนท่ีพยากรณ์ได้มาเปรียบเทียบ
ความแม่นย  ากนัระหวา่งแบบจ าลองทั้ง 2 อลักอริทึม วา่แบบจ าลองใดเหมาะสมกบัการพยากรณ์ตรา
สารทุนหุน้สามญัในตลาดหลกัทรัพยแ์ห่งประเทศไทย 

โดยการท างานแต่ละรอบของการสร้างแบบจ าลอง จะเร่ิมจากการใชข้อ้มูล 380 วนัแรก
ก่อนในการให้แบบจ าลองเรียนรู้และท าการทดสอบแบบจ าลองในอีก 100 วนัถดัไป (Train set 380 
days + Validate set 100 days) เช่น ปัจจุบนัอยูท่ี่สัปดาห์ ณ วนัท่ี 5-Jan-2016 จะใชข้อ้มูลยอ้นหลงั 
380 days (ตั้งแต่สัปดาห์ ณ วนัท่ี 5-Jan-2009 จนถึง ณ วนัท่ี 29-Jul-2010) ส าหรับให้แบบจ าลอง
เรียนรู้ และจะใชข้อ้มูลยอ้นหลงั 100 วนัถดัไป (ตั้งแต่สัปดาห์ ณ วนัท่ี 30-Jul-2010 จน ณ ถึงวนัท่ี 
23-Dec-2010) เพื่อใชใ้นการทดสอบแบบจ าลองโดยใชค้่า Cost Function คือ MAE ซ่ึงกล่าวในบท
ก่อนหน้าในการทดสอบว่าแบบจ าลองท างานไดมี้ประสิทธิภาพในการคาดการณ์ผลตอบแทนได้
แม่นย  าหรือไม่ หากไม่แม่นย  าจะท าการกลับไปปรับแบบจ าลองตั้งแต่ขั้นตอนการออกแบบให้
เหมาะสม เช่น เพิ่มเส้นโครงข่ายประสาทเทียม, ปรับ Activation Functionให้เหมาะสมกบัขอ้มูล, 
เพิ่มจ านวนโหนดในแต่ละ  Layer ของโครงข่ายประสาทเทียม เป็นตน้ และท าตามข้ึนตอนขา้งตน้
วนไปทั้งหมด 127 รอบโดยการขยบัช่วงขอ้มูลไปขา้งหนา้รอบละ 20 วนั ซ่ึงยงัคงโครงสร้างการใช้
ขอ้มูล 480 สัปดาห์ก่อนหนา้น้ีในการให้แบบจ าลองเรียนรู้และท าการทดสอบแบบจ าลอง (Train set 
380 days + Validate set 100 days) ตามรูปภาพ 4.2 

เม่ือการพยากรณ์ผลตอบแทนของตราสารทุนแต่ละตวัแลว้จะน าผลท่ีไดไ้ปวดัความ
แม่นย  าของแต่ละแบบจ าลอง โดยใช ้RMSE, MAE และ MSE ในการเปรียบเทียบกนัวา่แบบจ าลอง
ไดมี้ค่าความแม่นย  าสูงท่ีสุดและวดัผลกบั Benchmark ซ่ึงค านวณจากค่าเฉล่ียของผลตอบแทนก่อน
หนา้(ทั้งระยะสั้น 5 วนั และระยะยาว 20 วนั(นบัตาม Daytrade)  และเปรียบเทียบการพยากรณ์ดว้ย
วา่ช่วงการพยากรณ์ใด(1 วนั, 1 เดือน และ 3 เดือน) มีความแม่นย  าท่ีสุด 
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3.6 Prediction of Stock Return 
งานวิจยัน้ีพฒันาแบบจ าลอง Neural Network ดว้ยโปรแกรมภาษา Python โดยท างาน

ร่วมกบั Scikit-learn ซ่ึงเป็น Machine Learning Library และใชง้านร่วมกบั Keras ซ่ึงเป็น High-level 
Neuron Network API ส าหรับการออกแบบ แบบจ าลอง ANN หลงัจากผา่นการปรับแต่งแบบจ าลอง
จากผลการท า Model Validation ดว้ยชุดขอ้มูล Validate Set ของทุกแบบจ าลองและประสิทธิภาพ
ของเคร่ืองคอมพิวเตอร์ท่ีใช้ในงานวิจยัน้ีจึงใชโ้ครงสร้าง 305:305:3 คือมี Input Layer จ านวน 305 
Node ร่วมกบั Hidden Layer 305 Node โดยทั้ง Input layer และ Hidden layer ใช ้ReLU Activation 
Function เน่ืองจากข้อมูลตวัแปรต้นทุกตวัถูกปรับให้ข้อมูลอยู่ในรูปแบบอย่างง่ายหรือท า Data 
Normalization มาแลว้ท าให้ขอ้มูลอยูใ่นช่วง 0-1 จึงเหมาะสมในการใช้ ReLU Activation Function
ส าหรับส่วน Output Layer จ านวน 3 Node นั้นใช ้Tanh Activation Function ช่วยให้ผลคาดการณ์
สอดคลอ้งกบัค่าตวัแปรตามท่ีตอ้งการซ่ึงอยู่ในช่วง -1 ถึง 1 เน่ืองจากตวัแปรตามหรือผลตอบแทน
รายวนัของตราสารทุนนั้นมีทั้ งค่าบวกและลบ ส าหรับการประมวลผลใช้อัลกอลิทึมเพิ่ม
ประสิทธิภาพ ADAM Optimizer ร่วมกบั Cost Function คือ Mean Absolute Error (MAE) โดย
ประมวลผลท่ี 30 epochs ต่อ 1 รอบของการท าการปรับแบบจ าลอง (Model calibration) และในส่วน
ของ RF ก าหนดจ านวนการสร้าง Decision Tree โดยก าหนดจ านวน คือ 305 ตน้ เพื่อสุ่มตวัอยา่ง
ขอ้มูล โดยการสุ่มขอ้มูลตวัอยา่ง (Bootstrapping หรือการสร้างตน้ไมห้ลายๆตน้ไม่ให้ซ ้ ากนั) จากชุด
ขอ้มูลในอดีตท่ีมีอิทธิพลต่อผลตอบแทนของหุ้นท่ีน ามาเป็นขอ้มูลตวัแปรตน้ (Input data) ให้ได้
ขอ้มูลออกมา 305 ชุด ท่ีไม่เหมือนกนั ตามจ านวน Decision Tree ใน Random Forest  

การพฒันาแบบจ าลองของตราสารทุนแต่ละตราสารมีทั้งหมด 61 แบบจ าลองตาม
จ านวนตราสารทุนท่ีใช้ในการคาดการณ์ผลตอบแทนในแต่ละอลักอริทึม ตามความแตกต่างของ
ปัจจยัมีผลในการคาดการณ์ผลตอบแทนของตราสารทุนแต่ละตวั อีกทั้งตอ้งการให้แบบจ าลอง
สามารถท างานไดอิ้สระเกิดความเฉพาะในการคาดการณ์ผลตอบแทนของตราสารทุนแต่ละตวั โดย
การท างานในแบบจ าลองแต่ละตวัจะคาดการณ์ผลตอบแทนรายวนั รายเดือน และราย 3 เดือน ของ
ตราสารทุน ซ่ึงการคาดการณ์ผลตอบแทนน้ีจะท ารายวนั กล่าวคือมีขอ้มูลปัจจยัท่ีมีผลหรือตวัแปร
ตน้เป็นรายวนัยอ้นหลัง และป้อนผลตอบแทนรายวนั รายเดือน และราย 3 เดือน ณ วนันั้นๆให้
แบบจ าลองเรียนรู้ และน าขอ้มูลปัจจยัท่ีมีผลหรือตวัแปรตน้ ณ วนัท่ีจะท าการคาดการณ์ ป้อนใส่
แบบจ าลองเพื่อให้คาดการณ์ผลตอบแทนในแต่ละแบบของวันนั้ นออกมา ซ่ึงท าพยากรณ์
ผลตอบแทนต่อเน่ืองทั้งหมด 127 รอบ เพื่อใหแ้บบจ าลองเกิดความแม่นย  ามากท่ีสุด 
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บทที ่4 
ข้อมูลและตัวแปรทีใ่ช้ในงำนวจิัย (Data and Factors) 

 
 

4.1 Stock selection 
ขอ้มูลท่ีใช้ในการคาดการณ์ผลตอบแทนตราสารทุนนั้น เลือกใช้ขอ้มูล ตราสารทุนท่ี

เป็นองค์ประกอบของดชันี SET100 จากตลาดหลกัทรัพยแ์ห่งประเทศไทย (Stock Exchange of 
Thailand) ณ เดือนมกราคม 2009 จ านวน 61 หุน้ รายช่ือตาม ภาคผนวก ก. หลงัจากนั้นเพื่อแกปั้ญหา
ความไม่สมบูรณ์ของขอ้มูลและเพื่อสร้างความแม่นย  าของแบบจ าลองจึงตอ้งคดักรองตราสารทุน 
โดยมีวธีิคดักรองตราสารทุน คือ ตราสารทุนท่ีจะน าเขา้ไปในแบบจ าลองตอ้งมีขอ้มูลเพียงพอในช่วง
ท่ีจดัท าแบบจ าลอง คือ 05/01/2009 – 22/04/2021 หรือเทียบเท่ากบัระยะเวลา 12 ปี 4 เดือนและไม่อยู่
ในกลุ่ม Banking Sector เน่ืองจากโครงสร้างของงบการเงินทั้งสอง Sector ขา้งตน้มีความแตกต่าง
จาก Sector อ่ืนๆ ซ่ึงไม่เหมาะสมต่อการน ามารวมกนัพิจารณาในงานวจิยัน้ี 

ขอบเขตงานวิจยัน้ีเป็นการใช้ขอ้มูลตราสารทุนในตลาด SET100 ในช่วงปี 2009 – 
2019 ในการเรียนรู้แบบจ าลองเพื่อคาดการณ์ผลตอบแทนหุ้น 2020-2021 ซ่ึงไม่ครอบคลุม
แบบจ าลองท่ีใชใ้นตราสารทุนกลุ่มธนาคาร (Banking Sector) ซ่ึงมีขอ้มูลปัจจยัและโครงสร้างงบ
การเงินท่ีแตกต่างจากธุรกิจในกลุ่มอ่ืนๆ และขอ้จ ากดัอ่ืนๆในงานวจิยัน้ีจ  าแนกเป็นหวัขอ้ไดด้งัน้ี 

1. ผลตอบแทนในงานวจิยัน้ีมิไดค้  านึงถึงค่าธรรมเนียมการซ้ือขายตราสารทุน 
2. รายช่ือตราสารทุนจะเป็น 61 ตวัเดิมตามขอ้มูล ณ วนัท่ี 05/01/2009 
3.งานวจิยัน้ีไม่ครอบคลุมตราสารทุนในตลาดอ่ืนๆนอก SET100  
 
 

4.2 ตัวแปร (Factors)   
การคดัเลือกตวัแปรตน้นั้นแบ่งชนิดของตวัแปรตน้ท่ีจะน าเขา้ไปค านวณในแบบจ าลอง

ได ้9 ประเภท ประกอบดว้ย   
1) ตวัแปรจากขอ้มูลตราสารทุนในตลาด (Stock Trade)  
2) ตวัแปรจากงบการเงิน (Financial Statement)  
3) ตวัแปรทางเศรษฐศาสตร์มหภาค (Macro Economic) 
4) ตวัแปรทางเทคนิคในการซ้ือขายหุน้ (Technical Indicator)  
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5) ตวัแปรจากอตัราส่วนทางการเงิน (Financial ratio) 
6) ตวัแปรจากอตัราแลกเปล่ียนเงินตรา (Exchange rate) 
7) ตวัแปรจากดชันีหุน้ (Stock Index) 
8) ตวัแปรจากดชันีทองค า (Gold index) 
9) ตวัแปรจากตวัเลขผูติ้ดเช้ือไวรัสโคโรนา (COVID-19) 
โดยมีตวัแปรตน้ทั้งหมด 34 ตวัแปรตามรายช่ือในภาคผนวก ข และเพื่อแกปั้ญหาความ

ไม่สมบูรณ์ของขอ้มูลและเพื่อสร้างความแม่นย  าของแบบจ าลองจึงตอ้งมีการปรับตวัแปรโดยมีวิธี
ดงัน้ี 
 

4.2.1 กำรจัดเรียงข้อมูลใหม่  
ซ่ึงขอ้มูลท่ีน าเขา้แบบจ าลองจะตอ้งมีความถ่ีเป็นรายวนัเท่านั้น ดงันั้นขอ้มูลท่ีมีความถ่ี

นอ้ยกวา่รายวนั เช่น ขอ้มูลเศรษฐศาสตร์มหภาค, ขอ้มูลจากงบการเงิน จะเป็นขอ้มูลท่ีมีความถ่ีรายปี, 
รายไตรมาส และรายเดือน ซ่ึงจะตอ้งปรับให้เขา้สู่ความถ่ีรายวนัโดยการเลือกขอ้มูลท่ีความถ่ีน้อย
กว่าเหล่านั้น กระจายเขา้สู่ขอ้มูลท่ีมีความถ่ีรายวนัโดยเลือกตวัแทนของช่วงความถ่ีท่ีน้อยกว่า ท่ี
เกิดข้ึนก่อนวนันั้นๆของขอ้มูล ตามตวัอยา่งในภาพท่ี 4.1 

รูปภาพ 4.1 แสดงการกระจายขอ้มูลท่ีมีความถ่ีนอ้ยกวา่ เขา้สู่ขอ้มูลท่ีมีความถ่ีรายวนั 
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4.3 Return Calculation 
การค านวณผลตอบแทนของตราสารทุนจะแบ่งออกเป็น 3 แบบ คือ รายวนั รายเดือน 

และราย 3 เดือน ซ่ึงจะมาจากส่วนต่างของราคาตราสารทุน ณ ปัจจุบนั กบัราคาตราสารทุน ณ 
ช่วงเวลาก่อนหนา้ 1 ช่วงเวลาในอตีต (1 วนั ,1 เดือน และ3 เดือน) ตามสมการท่ี 4.1, 4.2 และ 4.3 

สมการ 4.1 แสดงการค านวณผลตอบแทนรายวนัของตราสารทุนในขอ้มูลท่ีมีความถ่ี
เป็นวนั 

   
  

    
   

สมการ 4.2 แสดงการค านวณผลตอบแทนรายเดือนของตราสารทุนในขอ้มูลท่ีมีความถ่ี
เป็นวนั 

    
   

      
   

สมการ 4.3 แสดงการค านวณผลตอบแทนราย 3 เดือน ของตราสารทุนในขอ้มูลท่ีมี
ความถ่ีเป็นวนั 

    
   

      
   

 
  คือ ราคาของหุน้รายวนั ณ ช่วงเวลาท่ี   (ความถ่ีเป็นรายวนั) 
   คือ ราคาเดือนของหุน้ ณ วนัท่ี   เดือนท่ี   
  คือ ผลตอบแทนรายวนัของหุน้ ณ ช่วงเวลาท่ี    
   คือ ผลตอบแทนรายเดือนของหุน้ ณ วนัท่ี   เดือนท่ี   
   คือ ผลตอบแทนราย 3 เดือน ของหุน้ ณ วนัท่ี   เดือนท่ี   
 คือ ช่วงเวลาท่ี   ของ Time series (ความถ่ีเป็นรายวนั) 
 คือ วนัท่ี   ของ Time series 
 คือ เดือนท่ี   ของ Time series 

 
 

4.4 กำรแบ่งข้อมูล 
การน าเขา้ขอ้มูลไปยงัแบบจ าลองจะแบ่งชุดขอ้มูลออกเป็น 3 ชุด ตามภาพท่ี 3.7 ดงัน้ี 
1. ชุดพฒันาแบบจ าลอง (Train Set) โดยเป็นชุดขอ้มูลท่ีใชเ้พื่อใหแ้บบจ าลองเรียนรู้ 
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2. ชุดทดสอบแบบจ าลอง (Validate Set) ใช้ส าหรับทดสอบแบบจ าลองท่ีระบบได้
จดัท าจากขอ้มูลชุดท่ี 1 เพื่อทดสอบปัญหาเช่น การ Overfitting และ Underfitting ของแบบจ าลอง
โดย Overfitting คือ การท่ีแบบจ าลองถูกรบกวนดว้ยตวัแปรหลายๆตวั ซ่ึงท าให้แบบจ าลองไดผ้ลดี
ในขอ้มูลชุด Train แต่กลบัให้ผลท่ีแย่ในขอ้มูลชุดอ่ืนๆ จึงส่งผลให้แบบจ าลองมีความคาดเคล่ือน
มาก Underfitting คือ การท่ีแบบจ าลองมีตวัแปรตน้ท่ีส่งผลในการอธิบายตวัแปรตามมีจ านวนนอ้ย
เกินไปท าใหแ้บบจ าลองมีความสามารถในการพยากรณ์ขอ้มูลไดแ้ม่นย  านอ้ย ซ่ึงหากผลการทดสอบ
แบบจ าลองไดผ้ลไม่ดี กล่าวคือค่าจาก Cost Function มีค่าสูง จะท าการกลบัไปปรับแกไ้ขโครงสร้าง
ของแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมให้เหมาะสมและท าการรันทดสอบจนกว่าจะได้ Cost 
Function ท่ีมีค่าต ่าท่ีสุด จึงจะน าแบบจ าลองดงักล่าวไปใชใ้นการคาดการณ์ผลตอบแทนของตราสาร
ทุนในล าดบัต่อไป 

3. ชุดคาดการณ์แบบจ าลอง (Test Set) 20 วนั ก่อน Rolling ออกรอบละ 20 วนั และ
เพิ่มเขา้ใหม่รอบละ 20 วนั เป็นเหมือนการอพัเดทชุดขอ้มูลใหม่ทุกๆ 20 วนั เพื่อใชส้ าหรับคาดการณ์
ผลตอบแทนรายวนั, รายเดือน และราย 3 เดือน ของตราสารทุนไปพร้อมๆกนั โดยแบบจ าลองท่ีผา่น
การจดัท าจากขอ้มูลชุดท่ี 1 และทดสอบโดยขอ้มูลชุดท่ี 2 แลว้ ซ่ึงชุดขอ้มูลทั้งแบบรายวนั, รายเดือน 
และรายไตรมาสนั้นจะมีความถ่ีเป็น 1 วนั เท่ากนัทั้งหมด เช่น ผลตอบแทนรายเดือน ณ วนัท่ี 1 
มกราคม คือ ผลตอบแทนหากซ้ือหลกัทรัพย ์ณ วนัท่ี 1 มกราคมแลว้ไปขายในอีก 1 เดือนขา้งหน้า 
(ขาย ณ วนัท่ี 1 กุมภาพนัธ์) หรือ ผลตอบแทนรายเดือน ณ วนัท่ี 3 มกราคม คือ ผลตอบแทนหากซ้ือ
หลกัทรัพย ์ณ วนัท่ี 1 มกราคมแลว้ไปขายในอีก 1 เดือนขา้งหนา้ (ขาย ณ วนัท่ี 3 กุมภาพนัธ์) จึงท า
ให้การคาดการณ์ผลตอบแทนรายวนั, รายเดือน และรายไตรมาส ผา่น Machine learning ของตรา
สารทุนไปพร้อมๆกนัได ้เน่ืองจากขอ้มูลในอดีตมีความถ่ีเป็น 1 วนัเท่ากนั โดยมีการแสดงการแบ่ง
ช่วงการเรียนรู้ ตามรูปภาพ 4.2 

 
รูปภาพ 4.2 แสดงการแบ่งช่วงขอ้มูลส าหรับการเรียนรู้, การทดสอบและการคาดการณ์ผลตอบแทน
ของตราสารทุนของแบบจ าลองแต่ละตวั 
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4.5 ผลกำรวจิัย (Empirical Results) 
งานวิจยัน้ีน าเสนอการคาดการณ์ผลตอบแทนตราสารทุนโดยใช ้Machine Learning 2 

อลักอริทึม(ANN และRF) ท่ีเรียนรู้จากขอ้มูลและปัจจยัท่ีมีผลกระทบต่อราคาตราสารทุน ผนวกกบั
การน าผลตอบแทนท่ีคาดการณ์วดัผลหาค่าความผิดพลาดเพื่อเปรียบเทียบว่าแบบจ าลองไดใ้ห้ค่า
ความผดิพลาดนอ้ยท่ีสุดหรือก็คือมีความแม่นย  ามากท่ีสุด  

โดยผลจากการวิจยัพบว่าในการพยากรณ์แบบรายวนัในทุกแบบจ าลองนั้นให้ผลท่ี
แม่นย  าน้อยกว่าค่าเฉล่ียของผลตอบแทนช่วงเวลาก่อนหน้าทั้งระยะสั้น 5 วนัและระยะยาว 20 วนั
ตามล าดบั โดยแบบจ าลอง ANN มีค่า RMSE ท่ี 2.57% ซ่ึงมากกวา่ค่าเฉล่ียระยะสั้น 0.17%, มากกวา่
ค่าเฉล่ียระยะยาว 0.15%, มากกวา่แบบจ าลอง RF 0.07% และมีค่า Hitrate ท่ี 54.14% ซ่ึงมากกว่า
ค่าเฉล่ียระยะสั้ น 4.54%, มากกว่าค่าเฉล่ียระยะยาว 4.04% และมากกว่าแบบจ าลอง RF 0.93% 
แบบจ าลอง RF 2.23% แบบจ าลอง RF มีค่า RMSE ท่ี 2.5% ซ่ึงมากกวา่ค่าเฉล่ียระยะสั้น 0.1 %, 
มากกวา่ค่าเฉล่ียระยะยาว 0.08 % แต่นอ้ยกวา่แบบจ าลอง ANN 0.07% และมีค่า Hitrate ท่ี 53.21% 
ซ่ึงมากกว่าค่าเฉล่ียระยะสั้ น 3.61%, มากกว่าค่าเฉล่ียระยะยาว 3.11%, น้อยกว่าแบบจ าลอง ANN 
0.93% 

การพยากรณ์แบบรายเดือนให้ผลดงัน้ี โดยแบบจ าลอง ANN มีค่า RMSE ท่ี 7.07% ซ่ึง
นอ้ยกวา่ค่าเฉล่ียระยะสั้น 7.16%, นอ้ยกวา่ค่าเฉล่ียระยะยาว 6.95% แต่มากกวา่แบบจ าลอง RF 0.7% 
และมีค่า Hitrate ท่ี 78.43% ซ่ึงมากกวา่ค่าเฉล่ียระยะสั้น 28.58%, มากกวา่ค่าเฉล่ียระยะยาว 27.59% 
แต่นอ้ยกวา่แบบจ าลอง RF 1.99% แบบจ าลอง RF มีค่า RMSE ท่ี 6.37% ซ่ึงนอ้ยกวา่ค่าเฉล่ียระยะ
สั้น 7.86 %, นอ้ยกวา่ค่าเฉล่ียระยะยาว 7.65 % และนอ้ยกวา่แบบจ าลอง ANN 0.7% มีค่า Hitrate ท่ี 
80.42% ซ่ึงมากกว่าค่าเฉล่ียระยะสั้ น 30.57%, มากกว่าค่าเฉล่ียระยะยาว 29.58% และมากกว่า
แบบจ าลอง ANN 1.99% 

การพยากรณ์แบบรายไตรมาสให้ผลดงัน้ี โดยแบบจ าลอง ANN มีค่า RMSE ท่ี 7.85% 
ซ่ึงนอ้ยกวา่ค่าเฉล่ียระยะสั้น 18.81%, นอ้ยกวา่ค่าเฉล่ียระยะยาว 18.95% แต่มากกวา่แบบจ าลอง RF 
0.78% และมีค่า Hitrate ท่ี 87.85% ซ่ึงมากกวา่ค่าเฉล่ียระยะสั้น 36.22%, มากกวา่ค่าเฉล่ียระยะยาว 
36.42% แต่นอ้ยกวา่แบบจ าลอง RF 1.11% แบบจ าลอง RF มีค่า RMSE ท่ี 7.07% ซ่ึงนอ้ยกวา่ค่าเฉล่ีย
ระยะสั้น 19.59 %, นอ้ยกวา่ค่าเฉล่ียระยะยาว 19.73 % และนอ้ยกวา่แบบจ าลอง ANN 0.78% มีค่า 
Hitrate ท่ี 88.96% ซ่ึงมากกว่าค่าเฉล่ียระยะสั้น 37.33%, มากกว่าค่าเฉล่ียระยะยาว 37.53% และ
มากกวา่แบบจ าลอง ANN 1.11% 

ซ่ึงทั้ ง 2 แบบจ าลองในการพยากรณ์ผลตอบแทนแบบรายวนันั้นแม่นย  าน้อยกว่า
ค่าเฉล่ียของผลตอบแทนช่วงเวลาก่อนหนา้ทั้งระยะสั้น 5 วนัและระยะยาว 20 วนั แต่ก็นอ้ยกวา่ไม่
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มากกว่ากันนัก ในส่วนของความแม่นในการพยากรณ์ทิศทางของผลตอบแทนของหุ้นว่า
ผลตอบแทนจะเพิ่มข้ึน, ลดลง นั้ นทั้ ง 2 แบบจ าลองให้การพยากรณ์ท่ีแม่นย  ากว่าค่าเฉล่ียของ
ผลตอบแทนช่วงเวลาก่อนหนา้ทั้งระยะสั้น 5 วนัและระยะยาว 20 วนั แต่ก็แม่นย  าไม่มากกวา่กนัมาก
นกัเช่นกนั ในส่วนของการพยาการณ์ท่ีมีช่วงยาวข้ึน คือ รายเดือน และรายไตรมาสพบวา่แบบจ าลอง
ท่ีมีความแม่นย  าท่ีสุดก็คือแบบจ าลอง Random Forest ซ่ึงมีค่าความผดิพลาดต ่าท่ีสุดทั้งรายเดือนและ
รายไตรมาส และแม่นย  ากว่าในการพยากรณ์ทิศทางของผลตอบแทนของหุ้นว่าผลตอบแทนจะ
เพิ่มข้ึน, ลดลง มากกว่าแบบจ าลองอ่ืน หมายความว่าการพยากรณ์ตราสารทุนในตลาดหลกัทรัพย์
ของไทยแบบรายวนัทั้ง 2 แบบจ าลองอาจจะไม่เหมาะสมหรืออาจเกิดจากการคดัเลือกตวัแปรตน้ท่ี
ไม่ส่งผลต่อผลตอบแทนของหุ้นจึงท าให้ในการพยากรณ์รายวนัไดไ้ม่ดี แต่ในทางกลบักนัหากเป็น
การพยากรณ์ในระยะยาว(รายเดือน รายไตรมาส) แบบจ าลอง RF เหมาะสมกบัการพยากรณ์ตราสาร
ทุนในตลาดหลักทรัพย์ไทยกว่าแบบจ าลอง ANN และหากสนใจในการคาดการณ์ทิศทางของ
ผลตอบแทนของหุ้นวา่จะเพิ่มข้ึนหรือลดลงนั้นในการพยากรณ์ตราสารทุนในตลาดหลกัทรัพยข์อง
ไทยทั้ง 2 แบบ คือ แบบรายวนั, รายเดือน และรายไตรมาส แบบจ าลองทั้ง 2 มีความเหมาะสมกบั
การท านายทิศทางข้ึนลงของหุน้ในตลาดหลกัทรัพยข์องไทย ซ่ึงผลการวจิยัเป็นไปตามตาราง 4.1-4.3 

ส าหรับตาราง 4.1-4.3 เป็นการวดัผลแบบจ าลองในขั้นตอนการคาดการณ์แบบจ าลอง 
(Model Testing) โดยในขั้นตอนน้ีมีค่าคลาดเคล่ือนท่ีค านวนจาก RMSE และ MAE เพื่อเปรียบเทียบ
ความแม่นย  าในแต่ละแบบจ าลองและในแต่ละช่วงผลตอบแทนท่ีพยากรณ์ โดยมี Benchmark เป็น
ค่าเฉล่ียของผลตอบแทนช่วงเวลาก่อนหนา้ 5 วนั และ 20 วนั 
 
ตาราง 4.1 แสดงผลค่าคลาดเคล่ือนจากผลการทดสอบแบบจ าลองหรือช่วงการใชแ้บบจ าลอง
คาดการณ์ผลตอบแทนของตราสารทุน (Model Testing) แบบ 1 วนั (1 Days) ส าหรับทุกแบบจ าลอง 
 

Model RMSE MAE HitRate HitRate+ HitRate- 
ANN 2.57% 1.85% 54.14% 42.77% 44.99% 
RF 2.5% 1.8% 53.21% 42.14% 44.01% 

Mean 5 day 2.4% 1.66% 49.60% 39.52% 40.94% 
Mean 20 day 2.42% 1.67% 50.10% 39.79% 41.39% 
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ตาราง 4.2 แสดงผลค่าคลาดเคล่ือนจากผลการทดสอบแบบจ าลองหรือช่วงการใชแ้บบจ าลอง
คาดการณ์ผลตอบแทนของตราสารทุน (Model Testing) แบบ 1 เดือน (1 Month) ส าหรับทุก
แบบจ าลอง 
 

Model RMSE MAE HitRate HitRate+ HitRate- 
ANN 7.07% 4.94% 78.43% 76.36% 74.99% 
RF 6.37% 4.51% 80.42% 78.57% 76.67% 

Mean 5 day 14.23% 10.37% 49.85% 49.62% 45.59% 
Mean 20 day 14.02% 10.25% 50.84% 50.58% 46.61% 

 
ตาราง 4.3 แสดงผลค่าคลาดเคล่ือนจากผลการทดสอบแบบจ าลองหรือช่วงการใชแ้บบจ าลอง
คาดการณ์ผลตอบแทนของตราสารทุน (Model Testing) แบบ 3 เดือน (3 Month) ส าหรับทุก
แบบจ าลอง 
 

Model RMSE MAE HitRate HitRate+ HitRate- 
ANN 7.85% 5.3% 87.85% 89.42% 83.68% 
RF 7.07% 4.85% 88.96% 89.99% 85.20% 

Mean 5 day 26.66% 19.28% 51.63% 53.08% 46.30% 
Mean 20 day 26.8% 19.33% 51.43% 52.85% 46.09% 
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บทที ่5 
บทสรุปงำนวจิัย (Conclusion) 

 
 
งานวิจยัน้ีน าเสนอการคาดการณ์ผลตอบแทนตราสารทุนโดยใช ้Machine Learning 2 

อลักอริทึม(ANN และRF) ท่ีเรียนรู้จากขอ้มูลและปัจจยัท่ีมีผลกระทบต่อราคาตราสารทุน ผนวกกบั
การน าผลตอบแทนท่ีคาดการณ์วดัผลหาค่าความผิดพลาดเพื่อเปรียบเทียบวา่แบบจ าลองให้ค่าความ
ผิดพลาดนอ้ยท่ีสุดหรือก็คือมีความแม่นย  ามากท่ีสุด โดยผลจากการวิจยัพบวา่ในการพยากรณ์แบบ
รายวนัในทุกแบบจ าลองนั้นใหผ้ลท่ีแม่นย  านอ้ยกวา่ค่าเฉล่ียของผลตอบแทนช่วงเวลาก่อนหนา้ทั้ง 5 
วนั และ 20 วนัตามล าดบั แต่ในส่วนของการพยาการณ์ท่ีมีช่วงยาวข้ึน คือ รายเดือน และรายไตรมาส
พบวา่แบบจ าลองท่ีมีความแม่นย  าท่ีสุดก็คือแบบจ าลอง Random Forest ซ่ึงมีค่าความผิดพลาดต ่า
ท่ีสุดทั้งรายเดือนและรายไตรมาส และหากวดัความแม่นย  าในการคาดการณ์ทิศทางของผลตอบแทน
ของหุน้วา่ผลตอบแทนจะเพิ่มข้ึน, ลดลง หรือวา่ไปในทิศทางใดนั้น ผลท่ีไดจ้ากการทดลองพบวา่ใน
การพยากรณ์แบบรายวนัแบบจ าลองท่ีให้ค่าความแม่นย  าของทิศทางผลตอบแทนของหุ้นแม่นย  า
ท่ีสุดคือ ANN แต่ในส่วนของการพยาการณ์ท่ีมีช่วงยาวข้ึน คือ รายเดือน และรายไตรมาสพบว่า
แบบจ าลองท่ีมีความแม่นย  าท่ีสุดก็คือแบบจ าลอง Random Forest ซ่ึงมีค่าความแม่นย  ามากท่ีสุดทั้ง
รายเดือนและรายไตรมาส 

การพยากรณ์ตราสารทุนในตลาดหลกัทรัพยข์องไทยแบบรายวนัทั้ง 2 แบบจ าลอง
อาจจะไม่เหมาะสมหรืออาจเกิดจากการคดัเลือกตวัแปรตน้ท่ีไม่ส่งผลต่อผลตอบแทนของหุ้นจึงท า
ใหใ้นการพยากรณ์รายวนัไดไ้ม่ดี แต่ในทางกลบักนัหากเป็นการพยากรณ์ในระยะยาว(รายเดือน ราย
ไตรมาส) แบบจ าลอง RF เหมาะสมกับการพยากรณ์ตราสารทุนในตลาดหลกัทรัพย์ไทยกว่า
แบบจ าลอง ANN  และหากสนใจในการคาดการณ์ทิศทางของผลตอบแทนของหุ้นวา่จะเพิ่มข้ึนหรือ
ลดลงนั้นในการพยากรณ์ตราสารทุนในตลาดหลักทรัพย์ของไทยแบบรายวนั แบบจ าลองให้
พยากรณ์ทิศทางแม่นท่ีสุดคือ ANN แต่ถา้หากเป็นการพยากรณ์แบบรายเดือนและรายไตรมาสนั้น 
แบบจ าลอง Random Forest จะคาดการณ์ทิศทางของผลตอบแทนหุน้ไดแ้ม่นย  าท่ีสุด 

งานวิจยัน้ีแสดงให้เห็นถึงการคาดการณ์ผลตอบแทนตราสารทุนผา่นการใช ้Machine 
Learning โดยเลือกเทคนิคแบบจ าลอง 2 อลักอริทึม คือ ANN และRF ซ่ึงสามารถน าผลท่ีได้ไป
ประยกุตใ์ชป้ระกอบการตดัสินใจในการเลือกหลกัทรัพยท่ี์จะลงทุนหรือก าหนดกลยุทธ์ให้เหมาะสม
กบัความตอ้งการของนกัลงทุน รวมถึงการน าไปจดัการปรับพอร์ตโฟลิโอให้กบันกัลงทุนสถาบนั
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หรือนักลงทุนอ่ืนๆได้ โดยในปัจจุบันแนวโน้มในการใช้ข้อมูลเพื่อตัดสินใจทางธุรกิจ (Data 
Driven), เทคโนโลยีด้านฮาร์ดแวร์ท่ีมีศกัยภาพการค านวณท่ีสูงข้ึนในราคาท่ีถูกลงกว่าในอดีต, 
ขอ้มูลปัจจยัต่างๆท่ีมีผลต่อราคาตราสารทุนมีมากข้ึนทั้งในแง่ขนาด ความเร็วและความหลากหลาย
ขอ้มูล รวมถึงแนวโน้มในการวิจยัพฒันาเทคนิคดา้น Machine Learning และ Deep Learning ท่ี
ไดรั้บการพฒันาอยา่งรวดเร็วส่งผลให้มีการพฒันาเทคนิควิธีการใหม่ๆซ่ึงช่วยให้งานวิจยัน้ีสามารถ
ท่ีจะน าไปต่อยอดและขยายผลให้เกิดประโยชน์ไดอ้ยา่งกวา้งขวางเพิ่มศกัยภาพความแม่นย  าในการ
คาดการณ์ผลตอบแทนของตราสารทุนไดเ้ป็นอยา่งดี เป็นตวัเลือกเพื่อสร้างโอกาสในการลงทุนของ
นกัลงทุนต่างๆไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพและมีประสิทธิผล 

งานวิจยัน้ียงัสามารถพฒันาต่อยอดด้วยการน าผลท่ีได้ไปจัดท ากลยุทธ์ในการจัด
พอร์ตโฟลิโอในรูปแบบต่าง ๆ อาทิเช่น Bayes-Stein shrinkage, Black-Litterman, เป็นตน้ สามารถ
ต่อยอดโดยการเพิ่มปัจจยัหรือตวัแปรท่ีมีผลต่อการพฒันาแบบจ าลองเพื่อให้มีความแม่นย  าในการ
คาดการณ์ผลตอบแทนมากข้ึน หรือน าแบบจ าลองไปพฒันาโดยใชเ้ทคนิคท่ีมีระดบัสูงข้ึนอยา่งเช่น 
Deep Learning 

Suprabha, 2020; Baestaens & Bergh, 19rownlee, 2014, 2016, 2019a, 2019b; Y. Chen 
et al 
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