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ABSTRACT – The investment in the stock market has been interesting for domestic and foreign 
investors.  There are many analysts attempting to improve forecasting models to increase 
prediction accuracy and stock return. Mostly focus on the single classifier using stock prices data 
as the main factor. However, the accuracy and stock return of the prediction were low. Thus, the 
purpose of this study attempt to increase prediction accuracy and stock return. Four factors were 
considered: stock prices data, indicator data, holding days and indicator days (the days that used 
to calculate indicators). In addition, 4 techniques of machine learning and ensemble model were 
used to forecast the trends of stock price by using SET’s information from January 2011 to 
December 2016. The results show that ensemble model in term of weight form can increase the 
prediction accuracy by 5% - 14% and increase the stock return by 1% - 3%. Moreover, the factors 
of indicators data and holding days are important factors to improve efficiency of prediction and 
stock return. 
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บทคัดย่อ – การลงทุนในตลาดหลักทรัพย์เป็นเรื;องที;น่าสนใจของเหล่านักลงทุนทัJงในและต่างประเทศ มีนักวิเคราะห์

มากมายพยายามปรับปรุงโมเดลการพยากรณ์เพื;อเพิ;มประสิทธิภาพความถูกต้องและผลตอบแทนการลงทุน แต่อย่างไรก็

ตามพบว่างานวจิัยส่วนมากจะใช้ข้อมูลราคาซืJอขายหลกัทรัพย์ (stock prices data) เป็นปัจจัยหลกัในการสร้างโมเดลและใช้

โมเดลเชิงเดี;ยวในการวเิคราะห์ แต่ผลการพยากรณ์ดังกล่าวยังไม่มีความถูกต้องมากพอ ดังนัJนงานวจิัยนีJมีวตัถุประสงค์เพื;อ

เพิ;มประสิทธิภาพการพยากรณ์และผลตอบแทนการลงทุน โดยศึกษาปัจจัย 4 ปัจจัยคือ ข้อมูลราคาซืJอขายหลกัทรัพย์, ข้อมูล

ดัชนีชีJวัดทางเทคนิค(indicators data), จํานวนวันที;ถือ(holding days) และจํานวนวันที;ใช้ในการคํานวณค่าดัชนีชีJวัดทาง

เทคนิค (indicator days) นอกจากนีJได้ประยุกต์ใช้เทคนิคการวเิคราะห์การเรียนรู้ของเครื;อง (Machine Learning) 4 เทคนิค 

และเทคนิคการเรียนรู้แบบรวมกลุ่ม (Ensemble Model) เพื;อพยากรณ์แนวโน้มของราคาหลกัทรัพย์ โดยใช้ข้อมูลของตลาด

หลักทรัพย์แห่งประเทศไทยในช่วง มกราคม 2554 - ธันวาคม 2559 จากผลการวิจัยพบว่าเทคนิค Ensemble Model ด้วย

วธีิการถ่วงนํJาหนักสามารถเพิ;มประสิทธิในการพยากรณ์ได้ถึง 5% - 14 % เพิ;มผลตอบแทนการลงทุน 1% - 3% นอกจากนีJ

ข้อมูลดัชนีชีJวดัทางเทคนิคและจํานวนวนัที;ถือเป็นปัจจัยสําคญัในการเพิ;มประสิทธิภาพในการพยากรณ์และผลตอบแทนใน

การลงทุน 

คาํสําคญั – หุน้; การพยากรณ์; การเรียนรู้ของเครื4อง; การเรียนรู้แบบรวมกลุ่ม; ตลาดหลกัทรัพยแ์ห่งประเทศไทย 
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1. บทนํา 

การลงทุนในหลกัทรัพยเ์ป็นเรื4องที4น่าสนใจของนกัลงทุนทัGงใน

และต่างประเทศ เพราะสามารถให้ผลตอบแทนที4สูงกว่าการ

ฝากเงินไวใ้นธนาคาร แต่เนื4องจากราคาหลกัทรัพยมี์ความผนั

ผวนไม่แน่นอน ทาํใหน้กัลงทุนมีความเสี4ยงที4อาจจะสูญเสียเงิน

ลงทุน เมื4อราคาหลกัทรัพยล์ดตํ4าลงมากกวา่ราคาที4นกัลงทุนเขา้

ซืGอ ความเสี4ยงดงักล่าว ส่งผลให้นักลงทุนเกิดความจาํเป็นที4

จะตอ้งนาํหลกัการวิเคราะห์พยากรณ์ต่างๆ เขา้มาประยุกต์ใช ้

เพื4อพยากรณ์ทิศทางแนวโน้มการเปลี4ยนแปลงของราคา

หลกัทรัพย ์และกาํหนดจงัหวะในการเขา้ซืGอขาย เพื4อลดความ

เสี4ยงของการขาดทุนที4อาจจะเกิดขึGน 

 แม้ว่ามีงานวิจัยมากมายที4พยายามพัฒนาวิธีการ

พยากรณ์ราคาหลกัทรัพยโ์ดยอาศยัหลกัการจากสาขาวิชาต่างๆ 

ไม่ว่าจะเป็นฮิดเดนมาร์คอฟโมเดล[11], Random Forest[7], 

Neural Network[9], Support Vector Machine[12] แ ล ะ 

Ensemble Model[2] อย่างไรก็ตามงานวิจยัส่วนมากจะมุ่งเน้น

การศึกษาโมเดลเชิงเดี4ยวและใชข้อ้มูลราคาซืGอขายหลกัทรัพย์

รายวนัในการสร้างโมเดล มีงานวิจยัไม่มากที4นาํขอ้มูลดชันีชีGวดั

(Indicator) ไปใช้ในการสร้างโมเดลการวิเคราะห์และนาํการ

เรียนรู้แบบรวมกลุ่ม(Ensemble model) มาใชเ้พื4อประสานการ

วิเคราะห์หลายๆรูปแบบเขา้ดว้ยกนั เพื4อให้ผลการวิเคราะห์มี

ความถูกตอ้งมากขึGน 

 งานวจิยัฉบบันีGทดสอบประสิทธิภาพการพยากรณ์

และผลตอบแทนการลงทุนระหวา่งโมเดลเชิงเดี4ยวกบัการ

เรียนรู้แบบรวมกลุ่ม โดยใชข้อ้มูลหลกัทรัพย ์ 42 บริษทัที4อยูใ่น

ดชันี SET 50 ของตลาดหลกัทรัพยแ์ห่งประเทศไทยบนขอ้มูล 2 

แบบคือ ขอ้มูลราคาซืGอขายหลกัทรัพย ์ และขอ้มูลดชันีชีGวดัทาง

เทคนิคเพื4อเปรียบเทียบประสิทธิภาพ และผลตอบแทนการ

ลงทุน โดยผลการทดสอบแสดงใหเ้ห็นวา่ โมเดลการเรียนรู้

แบบกลุ่มนัGนมีความถูกตอ้งโดยเฉลี4ยสูงกวา่การพยากรณ์ของ

โมเดลเชิงเดี4ยว และค่าความถูกตอ้งโดยเฉลี4ยที4ไดจ้ากการ

วเิคราะห์ขอ้มูลดชันีชีGวดัทางเทคนิคสูงกวา่การวเิคราะห์ขอ้มูล

ราคาซืGอขายหลกัทรัพยร์วมไปถึงผลตอบแทนการลงทุนดว้ย 

2. ทฤษฎแีละวรรณกรรมที;เกี;ยวข้อง 

การพยากรณ์(Prediction) เป็นสาขาหนึ4 งของการเรียนรู้ของ

เครื4อง (Machine Learning) ซึ4 งแบ่งออกเป็น 2 รูปแบบหลกัๆคือ  

ก า รพย ากร ณ์ด้ว ยก า ร วิ เ ค ร า ะ ห์ ก า รถดถอย 

(Regression-base prediction) เ ป็ น วิ ธี ก า ร ห นึ4 ง ที4 ศึ ก ษ า

ความสัมพนัธ์ระหว่างตัวแปร หรือคุณลักษณ์ของข้อมูล 2 

ประเภท และนาํผลของความสัมพนัธ์ที4ไดจ้ากการวิเคราะห์ไป

พยากรณ์ ซึ4 งผลของการวิเคราะห์จะอยู่ในรูปของข้อมูลเชิง

ป ริม าณ (Quantitative data) เ ช่น  อัตร าผลตอบแทนของ

หลกัทรัพยห์รือราคาหลกัทรัพยใ์นอนาคต ตวัอย่างงานวิจัย

ประเภทนีGไดแ้ก่ งานของ S.Nootyaskool et al.[11] ไดน้าํฮิดเดน

มาร์คอฟโมเดลร่วมกบัราคาหลกัทรัพยใ์นรูปแบบกราฟแท่งใน

การพยากรณ์การเปลี4ยนแปลงของหลักทรัพย์ ผลลัพธ์การ

ทดลองให้ความถูกตอ้งในระดบัหนึ4 ง สะทอ้นให้เห็นถึงความ

จาํเป็นตอ้งใชปั้จจยัอื4นๆมาเรียนรู้เพิ4มในโมเดล 

การพยากรณ์ดว้ยการจาํแนกขอ้มูล (Classification-

base prediction) เป็นกระบวนการสร้างโมเดลเรียนรู้ผลจาก

ข้อมูลที4 มีอยู่ โดยการสร้างกฎหรือเงื4อนไขเพื4อช่วยในการ

ตดัสินใจจากขอ้มูล เพื4อใชใ้นการพยากรณ์ผลที4จะเกิดขึGนจาก

ขอ้มูลในอนาคต ซึ4 งผลของการวิเคราะห์ที4ไดจ้ะอยู่ในรูปของ

ขอ้มูลเชิงคุณภาพ (Qualitative Data) เช่น การพยากรณ์ว่าราคา

หลกัทรัพยจ์ะปรับตวัสูงขึGนหรือลดลง มีงานวิจยัหลายฉบบัที4

นําหลกัการนีG ไปพยากรณ์ราคาหลกัทรัพย  ์เช่น งานวิจยัของ 

P.Sutheebanjard and W.Premchaiswadi[9] และ S.Chaigusin et 

al.[10] ได้นําโครงข่ายประสาท  (Neural Network) ไปสร้าง

โมเดลพยากรณ์ราคาหลักทรัพย์ในตลาดหลักทรัพย์แห่ง

ประเทศไทย โดยมีกระบวนการฝึกฝนแบบ Supervise และใช้

ขัGนตอนส่งค่ายอ้นกลับ (backpropagation) ในการฝึกฝน ซึ4 ง

ผลลัพธ์ที4ได้มีค่าความผิดพลาดน้อยกว่า  2% งานวิจัยของ 

L.Khaidem et al.[7] ไ ด้นํ า  Random Forest ไป ใช้ ใ นก า ร

พยากรณ์ราคาหลกัทรัพยเ์พื4อเปรียบเทียบการพยากรณ์กบัวิธี

อื4 น ๆ  ซึ4 ง ผ ล ลัพ ธ์ แ ส ด ง ใ ห้ เ ห็ น ว่ า  Random Forest ใ ห้

ประสิทธิภาพดีที4สุด 
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 นอกจากจะมีงานวิจัยจาํนวนมากที4พยายามสร้าง

วิธีการต่างๆเพื4อพยากรณ์ราคาหลกัทรัพยแ์ลว้ ยงัมีงานวิจยับาง

กลุ่มพยายามนาํเสนอวิธีการประยุกตใ์ช ้Ensemble Model เพื4อ

พยากรณ์ราคาหลกัทรัพย ์เช่น งานวิจยัของ B.Narayanon and 

M.Govindatajan[2] ได้นํา เทคนิค  Adaboost ซึ4 ง เ ป็นหนึ4 งใน

เทคนิคการเรียนรู้แบบร่วมกลุ่มมาเพิ4มประสิทธิภาพโมเดล

พยากรณ์ราคาหลกัทรัพยที์4สร้างจาก Support Vector Machine 

และ Naïve Bayes ซึ4 งผลการทดลองสรุปไดว้า่ Ensemble Model 

ช่วยเพิ4มประสิทธิความแม่นยาํใหม้ากขึGน งานวจิยัของ W.Qiang 

et al.[13] ได้นํา  Ensemble Model มาช่วยลดค่า เฉลี4 ยความ

คลาดเคลื4อนกําลังสอง  (RMSE) ของโมเดลพยากรณ์ราคา

หลกัทรัพยที์4สร้างจาก Support Vector Machine และ Artificial 

Neural Networks ซึ4 งผลการทดลองสรุปได้ Ensemble Model 

สามารถช่วยลดค่าความคลาดเคลื4อนกาํลงัสองได ้

 จากการศึกษางานวจิยัที4เกี4ยวขอ้ง พบวา่งานวจิยัจะ

มุ่งเนน้ในการนาํ Ensemble Model ไปช่วยเพิ4มประสิทธิภาพใน

แต่ละวธีิการจาํแนกขอ้มูล แต่ไม่ไดน้าํ Ensemble Model ไปใช้

เพื4อรวมผลลพัธ์การพยากรณ์ และไม่มีการจาํลองสถานการณ์

การลงทุนเพื4อใหเ้ห็นผลตอบแทนการลงทุนตามผลการ

พยากรณ์ ดงันัGนงานวจิยัฉบบันีGจะทดสอบประสิทธิภาพการ

พยากรณ์และผลตอบแทนการลงทุนของโมเดลเชิงเดี4ยวกบั 

Ensemble Model กบัขอ้มูลหลกัทรัพย ์ 42 บริษทัที4อยูใ่นดชันี 

SET 50 ของตลาดหลกัทรัพยแ์ห่งประเทศไทยบนขอ้มูล 2 แบบ

คือ ขอ้มูลราคาซืGอขายหลกัทรัพย ์ และขอ้มูลดชันีชีGวดัทาง

เทคนิคเพื4อเปรียบเทียบประสิทธิภาพ และผลตอบแทนการ

ลงทุน โดยผลการทดสอบแสดงใหเ้ห็นวา่ โมเดลการเรียนรู้

แบบกลุ่มนัGนมีความถูกตอ้งโดยเฉลี4ยสูงกวา่การพยากรณ์ของ

โมเดลเชิงเดี4ยว และค่าความถูกตอ้งโดยเฉลี4ยที4ไดจ้ากการ

วเิคราะห์ขอ้มูลดชันีชีGวดัทางเทคนิคสูงกวา่การวเิคราะห์ขอ้มูล

ราคาซืGอขายหลกัทรัพยร์วมไปถึงผลตอบแทนการลงทุนดว้ย 

 

 

 

3. วธีิการดาํเนินวจิยั 

 

รูปที4 1. ขัGนตอนการวเิคราะห์ราคาหลกัทรัพย ์

3.1 การเตรียมข้อมูล 

ชุดของขอ้มูลหลกัทรัพยที์4ใชใ้นการศึกษารวบรวมมาจากตลาด

หลกัทรัพยแ์ห่งประเทศไทย(The Stock Exchange of Thailand: 

SET) โดยกลุ่มขอ้มูลแบ่งเป็น 2 กลุ่ม คือ 1. กลุ่มขอ้มูลราคาซืGอ

ขายหลกัทรัพยร์ายวนั ซึ4 งประกอบไปดว้ย ราคาเปิด ราคาสูงสุด 

ราคาตํ4าสุด ราคาปิด และ ปริมาณการซืGอขาย(open, high, low, 

close, volume) 2. กลุ่มข้อมูลดัชนีชีG ว ัดทางเทคนิค(indicator 

technical) ตามตารางที4 1 และ 2 

ตารางที2 1 แสดงตัวอย่างข้อมลูราคาซืUอขายหลกัทรัพย์ 

TICKER OPEN HIGH LOW CLOSE VOL 

stock_01 3.02 3.08 3.02 3.06 18455500 

stock_01 3.06 3.10 3.04 3.06 45132800 

stock_01 3.04 3.06 2.96 3.00 52636700 

stock_01 3.02 3.08 3.02 3.02 41214700 
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ตารางที2 2 แสดงตัวอย่างข้อมลูดชันีชีUวดัทางเทคนิค 

TICKER STO_K STO_D OBV RSI WP

R 

Volati

lity 

ROC 

stock_01 0.73 0.73 12945246566 69.55 0.26 0.33 0.08 

stock_01 0.14 0.57 12832396366 49.44 0.85 0.39 -0.01 

stock_01 0.12 0.33 12796090966 44.13 0.87 0.37 -0.03 

stock_01 0.37 0.21 12899707966 55.96 0.57 0.31 -0,02 

stock_01 0.60 0.46 12899707966 55.96 0.40 0.19 -0.01 

Stochastic Oscillator (STO) เป็นการวิเคราะห์ที4ทาํ

ให้รู้ว่า ราคาปิดของหลกัทรัพยอ์ยูใ่นสภาพใดเมื4อเปรียบเทียบ

กบัราคาหลกัทรัพยใ์นช่วงเวลาที4เราสนใจ STO จะเคลื4อนไหว

ตามแรง ส่ ง  (โม เมนตัม : Momentum) ของร าคา  ไ ม่ ได้

เคลื4อนไหวไปตามแนว้โนม้ หรือปริมาณการซืGอขาย ซึ4 งเหมาะ

กับการวิ เคราะห์ตลาด  Sideway (ตลาดที4 มีลักษณะที4ราคา

หลกัทรัพยไ์ม่ขึGนไม่ลง หรือขึGนลงในกรอบราคาแคบๆ) โดยจะ

มีการแสดงผลเป็น 2 เส้น ไดแ้ก่ เส้นหลกัเรียกวา่ %K และ เส้น

ค่าเฉลี4ยเคลื4อนที4ของ %K เรียกว่า %D ซึ4 งสามารถหาได้จาก

สมการ (1) และ (2) 

%𝐾 = $%&(()
* ( %&(()

×100  (1) 

%𝐷 = 3 − 	𝑝𝑒𝑟𝑖𝑜𝑑	𝑚𝑜𝑣𝑖𝑛𝑔	𝑎𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒	𝑜𝑓	%𝐾   (2) 

เมื4อ C = ราคาปิด ณ วนัปัจจุบนั 

 H(n) = ราคาสูงสุดในช่วงเวลา n วนัที4ผา่นมา 

 L(n) = ราคาตํ4าสุดในช่วง n วนัที4ผา่นมา 

Relative Strength Index (RSI) เป็นดชันีชีG วดัที4ใช้วดั

การเปลี4ยนแปลงการเคลื4อนไหวของราคาหลกัทรัพยที์4เกิดขึGน 

เพื4อดูภาวะการซืGอมากเกินไป(Overbought) หรือขายมากเกินไป

(Oversold) ซึ4 ง  RSI จะมี ค่ าอยู่ ระหว่าง  0 – 100 โดยที4  RIS 

มากกว่า 70 จะแสดงถึงสภาวะ Overbought มีโอกาสที4ราคาจะ

ปรับตวัลงมา และ RIS นอ้ยกวา่ 30 จะแสดงถึงสภาวะ Oversold 

ราคามีโอกาสที4จะปรับตวัสูงขึGนไป สามารถคาํนวณได้จาก

สมการ (3) และ (4) 

 𝑅𝑆𝐼 = 100 − ABB
ACDE

  (3) 

𝑅𝑆 = FGHIJKH	LJM(	NGHI	OJPQ	(()	RJS
FGHIJKH	&TPP	NGHI	OJPQ	(()	RJS

  (4) 

เมื4อ Average Gain Over past (n) day = ราคาปิดบวกเฉลี4ย

ในช่วงเวลา n วนัที4ผา่นมา 

Average Loss Over past (n) day = ราคาปิดลบเฉลี4ย

ในช่วง n วนัที4ผา่นมา 

On Balance Volume (OBV) เป็นดัชนีชีG ว ัดปริมาณ

การซืG อขายและการเปลี4ยนราคา มีหลักการคิดเบืGองต้นคือ 

ปริมาณของหลกัทรัพยว์นัที4ปิดบวก (ราคาปิดสูงกว่าราคาเปิด) 

จะถือว่าเป็นการสะสมหลกัทรัพย ์ส่วนปริมาณของหลกัทรัพย์

วนัที4 ปิดลบ (ราคาปิดตํ4 ากว่าราคาเปิด) จะเป็นการกระจาย

หลกัทรัพย ์สามารถคาํนวณไดจ้ากสมการ (5) 

𝑂𝐵𝑉 𝑛 =
𝑂𝐵𝑉 𝑛 − 1 + 𝑉𝑜𝑙 𝑛 		𝑖𝑓	𝐶 𝑛 > 𝐶(𝑛 − 1)
𝑂𝐵𝑉 𝑛 − 1 − 𝑉𝑜𝑙 𝑛 		𝑖𝑓	𝐶 𝑛 < 𝐶(𝑛 − 1)
𝑂𝐵𝑉 𝑛 − 1 																			𝑖𝑓	𝐶 𝑛 = 𝐶(𝑛 − 1)

  (5) 

เมื4อ  OBV(n) = On Balance Volume ช่วงเวลา n วนัที4ผา่นมา 

        Vol(n) = ปริมาณซืGอขาย ในช่วงเวลา n วนัที4ผา่นมา 

        C(n) = ราคาปิดในช่วงเวลา n วนัที4ผา่นมา 

Williams Percent Range (WPR) เ ป็นดัชนี ชีG ว ัด ที4 มี

การเปลี4ยนแปลงเสมอ (dynamic) ซึ4 งใชใ้นการกาํหนดสภาวะ

ของหลกัทรัพยว์า่อยูใ่นสภาวะ Overbought หรือ Oversold ดชันี

ชีG วดั WPR มีลกัษณะการใชค้ลา้ยกบั STO จะต่างกนัแค่ WPR 

จะมีสเกลแบบกลบัทิศทางกนั โดยที4ถา้ค่าดชันีชีGวดัอยูร่ะหวา่ง -

80% ถึง -100% หลกัทรัพยจ์ะอยูใ่นสภาวะ Oversold และถา้ค่า

ดชันีชีG วดัอยูร่ะหวา่ง 0% ถึง -20% จะอยูใ่นสภาวะ Overbought 

สามารถคาํนวณหาค่าดชันีชีGวดัไดจ้ากสมการ (6)  

%𝑅 = (* ( %$)
(* ( %&(())

×−100   (6) 

เมื4อ C = ราคาปิด ณ วนัปัจจุบนั 

 H(n) = ราคาสูงสุดในช่วงเวลา n วนัที4ผา่นมา 

 L(n) = ราคาตํ4าสุดในช่วง n วนัที4ผา่นมา 

ความผนัผวน (VOLATILITY) เป็นปัจจัยหนึ4 งที4 มี

ความสําคญัของนกัลงทุนในการเขา้ลงทุนในหลกัทรัพยน์ัGนๆ 

หลกัทรัพยที์4มี Volatility สูงราคาหลกัทรัพยน์ัGนก็จะมีการผนั

ผวนมาก ซึ4 งหมายความว่าหลกัทรัพยต์วันัGนมีความเสี4ยงสูง ใน

การวเิคราะห์หา Volatility มีไดห้ลายวธีิการเช่น Close-to-Close 

Volatility, OHLC Volatility: Garman and Klass และ High-Low 

Volatility: Parkinson เป็นต้น ซึ4 งในงานวิจัยฉบับนีG ได้ใช้วิธี 
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Close-to-Close Volatility สามารถคาํนวณไดจ้ากสมการ (7) (8) 

และ (9) 

𝜎^_ =
`
(%a

(𝑟(𝑖) − 𝑟)a(%A
MbA   (7) 

𝑟(𝑖) = log $(M)
$(M)%A

    (8) 

𝑟 = IfCIgC⋯CIijf
(%A

   (9) 

 

เมื4อ 𝜎 = ค่าความผนัผวน 

n = จาํนวนวนัในการประมาณความผนัผวน 

 N = จาํนวนวนัต่อปี 

 C(i) = ราคาปิดในวนัที4 i 

 r(i) = ผลตอบแทนในวนัที4 i 

Rate of Change (ROC) หรืออตัราการเปลี4ยนแปลง

ของราคาจะแสดงถึงความแตกต่างระหว่างราคาปัจจุบนักับ

ราคายอ้นหลงั ซึ4 งช่วยในการกาํหนดสภาวะของหลกัทรัพย ์ยิ4ง

ค่า ROC สูงยิ4งแสดงถึงเขา้สภาวะ Overbought และค่า ROC ตํ4า

จะแสดงถึงการเขา้สภาวะ Oversold เท่านัGน สามารถคาํนวณหา 

ROC ไดจ้ากสมการ (10) 

𝑅𝑂𝐶 = $%$(()
$(()

×100   (10) 

เมื4อ C = ราคาปิด ณ วนัปัจจุบนั 

 C(n) = ราคาปิดในช่วงเวลา n วนัที4ผา่นมา 

โดยจาํนวนวนัที4ใชใ้นการคาํนวณค่าดชันีชีG วดั (n) ที4ใชใ้นการ

วจิยัฉบบันีG มี 20 ค่า แต่ละค่ามีช่วงห่างจาํนวน 5 วนั ไดแ้ก่ 5, 10, 

15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50, 55, 60, 65, 70, 75, 80, 85, 90, 95 

และ 100 วนั 

ขอ้มูลหลกัทรัพยต์ราสารทุนในปัจจุบนัมีประมาณ 

2,011 ตัว ในการวิจัยนีG ใช้กลุ่มข้อมูลหลักทรัพย์จ ํานวน 42 

หลกัทรัพยที์4อยูใ่นดชันี SET 50 ตัGงแต่วนัที4 1 มกราคม 2554 ถึง

วนัที4 31 ธันวาคม 2559 ซึ4 งขอ้มูลจะถูกวิเคราะห์ 4 ปีได้แก่ปี 

2556, 2557, 2558 และ 2559 ซึ4 งขอ้มูลที4ใชใ้นการวิเคราะห์ใน

แต่ละปีแบ่งออกเป็น 3 ส่วน ได้แก่ กลุ่มข้อมูลทดลอง(train 

data) จาํนวน 24 เดือน กลุ่มขอ้มูลทดสอบ(test data) จาํนวน 6 

เดือน และกลุ่มข้อมูลประเมินผล(evaluation data) จาํนวน 6 

เดือน ตามตารางที4 3 

ตาราง 3 แสดงการแบ่งข้อมลูเพื2อการวิเคราะห์ 

 

ปีที4วเิคราะห์ 

กลุ่มขอ้มูล 

ขอ้มูลทดลอง 

(24 เดือน) 

ขอ้มูลทดสอบ 

(6 เดือน) 

ขอ้มูลวเิคราะห์ 

(6 เดือน) 

2556 1 ม.ค. 2554 ถึง 

31 ธ.ค. 2555 

1 ม.ค. 2556 ถึง 

30 มิ.ย. 2556 

1 ก.ค. 2556 ถึง 

31 ธ.ค. 2556 

2557 1 ม.ค. 2555 ถึง 

31 ธ.ค. 2556 

1 ม.ค. 2557 ถึง 

30 มิ.ย. 2557 

1 ก.ค. 2557 ถึง 

31 ธ.ค. 2557 

2558 1 ม.ค. 2556 ถึง 

31 ธ.ค. 2557 

1 ม.ค. 2558 ถึง 

30 มิ.ย. 2558 

1 ก.ค. 2558 ถึง 

31 ธ.ค. 2558 

2559 1 ม.ค. 25557 ถึง 

31 ธ.ค. 2558 

1 ม.ค. 2559 ถึง 

30 มิ.ย. 2559 

1 ก.ค. 2559 ถึง 

31 ธ.ค. 2559 

 

3.2 Modeling Techniques 

เป็นกระบวนการสร้างโมเดลเรียนรู้จากขอ้มูลที4มีอยู่ โดยการ

สร้างกฎหรือเงื4อนไขเพื4อช่วยในการตดัสินใจจากขอ้มูล เพื4อใช้

ในการพยากรณ์ผลที4จะเกิดขึG นจากข้อมูลในอนาคต ซึ4 งใน

งานวจิยันีG ไดใ้ช ้4 เทคนิคในการสร้างโมเดลคือ Random Forest, 

Support Vector Machine, K nearest neighbors แ ล ะ  Naïve 

Bayes โดยใช้ข้อมูล  2 กลุ่มด้วยกันคือ  ข้อมูลราคาซืG อขาย

หลักทรัพย์ และข้อมูลดัชนีชีG ว ัดทางเทคนิค  ในการสร้าง

โมเดลพยาการณ์เพื4อวดัค่าประสิทธิภาพจากเทคนิคการจาํแนก

ประเภทขอ้มูล 4 เทคนิค รายละเอียดของเทคนิคที4ใชเ้ป็นดงันีG  

3.2.1 Random Forest 

แนวคิดของ Random Forest[8]นีG คือ การสร้างโมเดลดว้ยวิธีการ 

Decision Tree ขึGนมาหลายๆโมเดลโดยวิธีการสุ่มตวัแปร แลว้

นําผลที4ได้แต่ละโมเดลมารวมกันพร้อมนับจํานวนผลที4 มี

จาํนวนซํG ากนัมากที4สุด สกดัออกมาเป็นผลลพัธ์สุดทา้ย วิธีการ

ของ  Decision Tree คือเทคนิคที4ให้ผลลัพธ์ในลักษณะเป็น

โครงสร้างของตน้ไม ้ภายในตน้ไมจ้ะประกอบไปดว้ยโหนด 

(node) ซึ4 งแต่ละโหนดจะมีเงื4อนไขของคุณลักษณะเป็นตัว

ทดสอบ กิ4งของต้นไม้ (branch) แสดงถึงค่าที4 เป็นไปได้ของ

คุณลกัษณะที4ถูกเลือกทดสอบ และใบ (leaf) เป็นสิ4งที4อยูล่่างสุด

ของตน้ไมแ้สดงถึงกลุ่มของขอ้มูล (class) ก็คือผลลพัธ์ที4ไดจ้าก

การพยากรณ์ ซึ4 งข้อดีของวิธีการนีG คือให้ผลการพยากรณ์ที4

แม่นยาํและเกิดปัญหา overfitting นอ้ย 
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3.2.2 Support Vector Machine 

แนวคิดหลกัของ Support Vector Machine[8] คือการหาระนาบ

การตัดสินใจในการแบ่งข้อมูลออกเป็นสองส่วน  โดยจะ

พยายามสร้างเส้นแบ่ง (Hyperplane) ที4 เป็นเส้นตรงระหว่าง

กึ4 งกลางของกลุ่มขอ้มูลให้มีระยะห่างระหว่างขอบเขตของทัGง

สองก ลุ่มมากที4 สุด  โดยปกติ  Support Vector Machine ถูก

นํามาใช้กับข้อมูลเชิงเส้น แต่ในความเป็นจริงแล้วข้อมูลที4

นาํมาใชม้กัเป็นขอ้มูลแบบไม่เชิงเส้น ซึ4 งสามารถแกไ้ขปัญหา

ดังกล่าวด้วยการนํา  Kernal Function มาใช้ ซึ4 งใน  Support 

Vector Machine จ ะ มี  Kernel Function ใ ห้ ผู ้ ใ ช้ ส า ม า ร ถ

ประยุกต์ ใ ช้ ในการแก้ ปัญหาได้หล ายวิ ธี  เ ช่ น  Linear, 

Polynomial, Radial Basis Function โดยงานวิจยันีG ไดใ้ช ้Radial 

Basis Function ในการทดลอง ขอ้ดีของวิธีการนีG คือเกิดปัญหา 

overfitting น้อยและมี Kernel Function ในการวิเคราะห์ขอ้มูล

แบบไม่เชิงเสน้ได ้

3.2.3 K nearest neighbors 

K nearest neightbors[3,4]เป็นวิธีการหนึ4 งสําหรับการจาํแนก

กลุ่มของขอ้มูลที4มีลกัษณะกระจดักระจาย โดยจะหาระยะห่าง

ของขอ้มูลคุณลกัษณะที4ตอ้งการพยากรณ์กบัขอ้มูลผลลพัธ์ที4มี

อยูก่่อนหนา้ โดยจะเลือกขอ้มูลที4ระยะห่างที4ใกลที้4สุดจาํนวน K 

ตวั จากนัGนทาํการสกดัขอ้มูล จาํแนกและพยากรณ์ผลจากการ

ขอ้มูลที4ไดม้า ขอ้ดีของวิธีการนีG คือสามารถใหผ้ลประสิทธิภาพ

ที4ดีถา้ training data มีขนาดใหญ่ 

3.2.4 Naïve Bayes 

Naïve Bayes[8] เป็นการจาํแนกประเภทขอ้มูลที4ใชห้ลกัความ

น่าจะ เ ป็นซึ4 งอยู่บนพืG นฐานของทฤษฎีของ เบย์ (Bayes’ 

Theorem) และสมมติฐานที4ให้การเกิดของเหตุการณ์ต่างๆเป็น

อิสระต่อกนั (Independence) ถา้กาํหนดให้ P(h) คือความน่าจะ

เป็นที4จะเกิดเหตุการณ์ h และ P(h|D) คือความน่าจะเป็นที4จะเกิด

เหตุการณ์ h เมื4อเกิดเหตุการณ์ D จากตัวแปรที4กาํหนดและ

แนวคิดของ Bayes’ Theorem นัGนสามารถทาํนายเหตุการณ์ที4

พิจารณาจากการเกิดของเหตุการต่างๆ ขอ้ดีของวิธีการนีG คือ

เขา้ใจง่ายและง่ายต่อการนาํไปใชง้าน 

ในงานวิจัยฉบับนีG ในแต่ละเทคนิคได้สร้างโมเดล

แยกตามจาํนวนหลกัทรัพย ์จาํนวนวนัที4ถือ(Holding day) และ

จํานวนวนัดัชนียอ้นหลัง(indicator day) เป็นจํานวน 50,400 

โมเดล แลว้นาํผลการทดลองที4ไดไ้ปหาค่าเฉลี4ยความถูกตอ้ง 

และนําไปจาํลองการลงทุนในตลาดหลักทรัพยเ์พื4อคาํนวณ

ค่าเฉลี4ยผลตอบแทนการลงทุนของแต่ละเทคนิค 

3.3 Ensemble Model 

Ensemble Model[14] เ ป็นวิ ธีการที4อาศัยโมเดลการจําแนก

ข้อมูลมากกว่าหนึ4 งตัว (Base Classification) ซึ4 งแต่ละโมเดล

การจาํแนกขอ้มูลจะมีกระบวนการทาํงานของตวัมนัเอง และ

ทุกตวัของโมเดลการจาํแนกจะสร้างจากกลุ่มขอ้มูลเดียวกนั เมื4อ

ไดผ้ลลพัธ์ของแต่ละโมเดล ก็จะนาํผลลพัธ์ที4ไดเ้หล่านัGนผ่าน

วิ ธีการรวบรวม  (Combination, Integration หรือ  Vote) และ

ตดัสินผลลพัธ์สุดทา้ย (Final Decision) เพื4อให้ไดผ้ลลพัธ์การ

จาํแนกขอ้มูลเดียวเท่านัGน  

 

 

 

รูปที4 2. ขัGนตอนการรวมโมเดลพยากรณ์ 

การรวมโมเดลพยากรณ์จะใช้วิธีการบูสต์ติง (Boosting) มี

หลกัการคือจะทาํการสร้างโมเดลจาํแนกประเภทขอ้มูลหลาย

โมเดล แต่ละโมเดลจะใช ้train data ชุดเดียวกนัในการสร้าง ซึ4 ง

แต่ละโมเดลจะมีค่าถ่วงนํGาหนกั (Weight) เพิ4มเขา้มา โดยค่าถ่วง

นํG าหนักนีG ได้มาจากความถูกตอ้งของการเรียนรู้บนชุดขอ้มูล 

สาํหรับคาํตอบสุดทา้ยของการทาํงานดว้ยวิธีบูสตติ์งนัGน จะใช้

วิธีการโหวตแบบถ่วงนํG าหนักแลว้กาํหนดกลุ่มให้ขอ้มูลใหม่

ดว้ยผลโหวตที4มากที4สุด (Majority Voting) ซึ4 งในงานวิจยัฉบบั

นีGไดใ้ชว้ธีิรวม 2 แบบ คือ แบบค่าเฉลี4ย และ แบบถ่วงนํGาหนกั 
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 ค่าถ่วงนํG าหนกั (weight) เป็นค่าที4ไดจ้ากการแปลงค่า

ความถูกตอ้งจากการทดสอบพยากรณ์ของ test data ในแต่ละ

โมเดล ดงัในสมการที4 (11) 

 

𝑊𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡 𝑖 = F^^nIJ^S(M)
ABB

  (11) 

 

โดยที4 Weight(i) คือ ค่าถ่วงนํGาหนกัของโมเดล i 

 Accuracy(i) คือ ค่าความถูกต้องของโมเดล i จาก

ขอ้มูล test data (%) 

 

3.4 การจาํลองการลงทุนในตลาดหลกัทรัพย์ 

ขัGนตอนการจาํลองการลงทุน เพื4อนําผลที4ได้จากการจาํแนก

ขอ้มูล 4 เทคนิค และ Ensemble Model มาทดลองลงทุนเพื4อหา

ผลตอบแทนการลงทุนตามจาํนวนวนัที4ถือ(Holding day) ได้

จาํลองการถือหลกัทรัพยต์ัG งแต่ถือ 1 วนัถึงถือ 60 วนั แลว้นาํ

ผลตอบแทนการลงทุนที4ได้ในแต่ละวนัที4 ถือไปคาํนวณหา

ค่าเฉลี4ยผลตอบแทนการลงทุนโดยรวม โดยเริ4มซืGอหลกัทรัพย์

เมื4อตลาดเปิด และขายหลกัทรัพยก่์อนตลาดปิดในวนัที4กาํหนด  

ผลตอบแทนการลงทุนตามวนัที4ถือสามารถคาํนวณได้จาก

สมก า ร ที4  (12) โด ย ใน ง านวิ จั ย นีG ไ ม่ ไ ด้ค ํา น วณอัต ร า

ค่าธรรมเนียมการซืGอขายหลกัทรัพย ์

𝑃𝑟𝑜𝑓𝑖𝑡 = N%$(()
N

×100  (12) 

เมื4อ O คือ ราคาเปิด ณ วนัปัจจุบนั 

 C(n) คือ ราคาปิด ณ วนัที4 n 

 n คือ จาํนวนวนัที4ถือ 

3.5 การวดัประสิทธิภาพ 

ขัGนตอนการเปรียบเทียบโมเดลพิจารณาจากค่าความถูกตอ้ง 

(Accuracy) ดงัในสมการที4 (13) 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 	 tuCt`
tuCt`CvuCv`

  (13) 

 

โดยที4 True Positive(TP) คือ จาํนวนที4โมเดลพยากรณ์ว่า 

True และในขอ้มูลเป็น True 

False Positive(FP) คือ จาํนวนที4โมเดลพยากรณ์ว่า

True แต่ในขอ้มูลเป็น False 

True Negative(TN) คือ จาํนวนที4โมเดลพยากรณ์ว่า

False แลในขอ้มูลเป็น False 

False Negative(FN) คือ จาํนวนที4โมเดลพยากรณ์ว่า 

False แต่ในขอ้มูลเป็น True 

โดยในงานวิจยัฉบบันีG ผลการทดลองที4ไดจ้ะเป็นค่าเฉลี4ยความ

ถูกต้องจากโมเดลสร้างจากข้อมูลราคาซืG อขายหลักทรัพย์

จาํนวน 2,520 โมเดล ต่อเทคนิคต่อปี และ โมเดลที4สร้างขอ้มูล

ดชันีชีGวดัทางเทคนิค 50,400 โมเดล ต่อเทคนิคต่อปี 

4. ผลการทดลอง 

4.1 ผลและวิเคราะห์การเปรียบเทียบโมเดลพยากรณ์

แนวโน้มของราคาหลกัทรัพย์ 

จากตาราง 4 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดลการพยากรณ์

แนวโนม้ของราคาหลกัทรัพยด์ว้ยขอ้มูลราคาซืGอขายจากเทคนิค

การจาํแนกประเภทขอ้มูล 4 เทคนิคและ Ensemble Model นัGน

พบวา่ Ensemble Model แบบถ่วงนํGาหนกัมีประสิทธิภาพในการ

พยากรณ์ไดดี้ที4สุด โดยมีค่าความถูกตอ้งอยูที่4 51.09%, 57.73%, 

55.72% และ 58.93% สําหรับการวิเคราะห์ในปี 2556, 2557, 

2558 และ 2559 มีค่าความถูกตอ้งโดยเฉลี4ยรวมอยูที่4 55.87% 

ตาราง 4. แสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพความถูกต้อง

ของโมเดลพยากรณ์แนวโน้มราคาหลักทรัพย์ด้วยข้อมูลราคา

ซืUอขาย(%) 

Model Year Average 

2556 2557 2558 2559 

RF 48.28% 53.49% 48.81% 53.47% 51.01%(2) 

SVM 47.07% 51.56% 50.07% 54.47% 50.79%(4) 

KNN 46.33% 51.76% 50.19% 51.52% 49.95%(6) 

NB 49.27% 48.72% 49.73% 52.44% 50.04%(5) 

EB ew 46.93% 51.56% 48.98% 53.29% 50.95%(3) 

w 51.09% 57.73% 55.72% 58.93% 55.87%(1) 

RF = Random Forest, SVM = Support Vector Machine, KNN = 

K-nearest Neighbor, NB = Naïve Bayes, B&H = Buy and Hold, 

EB = Ensemble, ew = equal weight, w = weight 
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จากตาราง 5 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดลการพยากรณ์

แนวโน้มของราคาหลกัทรัพยด์ว้ยขอ้มูลดชันีชีG วดัทางเทคนิค 

พบว่า Ensemble Model แบบถ่วงนํG าหนักมีประสิทธิภาพการ

พยากรณ์ไดดี้ที4สุดโดยมีความถูกตอ้งโดยเฉลี4ยรวมอยูที่4 66.74% 

และในปี 2556, 2557 และ 2558 มีค่าความถูกตอ้งอยูที่4 69.53%, 

68.05%, และ 67.41% ตามลาํดบั แต่ในปี 2559 โมเดล Random 

Forest มีประสิทธิภาพในการพยากรณ์ได้ดีที4 สุด มีค่าความ

ถูกตอ้ง 62.23% 

ตาราง 5. แสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพความถูกต้อง

ของโมเดลพยากรณ์แนวโน้มราคาหลักทรัพย์ด้วยข้อมูลดัชนีชีU

วดัทางเทคนิค(%) 

Model Year Average 

2556 2557 2558 2559 

RF 68.90% 64.50% 65.10% 62.23% 65.18%(2) 

SVM 61.91% 62.41% 64.06% 54.81% 60.80%(4) 

KNN 53.44% 56.24% 49.78% 49.00% 52.12%(6) 

NB 61.19% 54.69% 55.87% 53.69% 56.36%(5) 

EB ew 64.53% 62.58% 61.30% 57.06% 61.36%(3) 

w 69.53% 68.05% 67.41% 61.91% 66.74%(1) 

 

4.2 ผลและวิเคราะห์การเปรียบเทียบผลตอบแทนจากการ

จาํลองการลงทุน 

จากตารางที4  6 การจําลองสถานการณ์การลงทุนในตลาด

หลกัทรัพยต์ามโมเดลที4สร้างจากขอ้มูลราคาหลกัทรัพย ์พบว่า 

Ensemble Model แบบถ่วงนํG าหนักให้ผลตอบแทนการลงทุน

โดยเฉลี4ยรวมไดดี้ที4สุดอยูที่4 1.12% และในปี 2556 และ 2558 มี

ผลตอบแทนการลงทุนโดยเฉลี4 ยอยู่ ที4  0.62% และ  0.48% 

ตามลาํดับ แต่ในปี 2557 โมเดล NaiveBayes ให้ผลตอบการ

ลงทุนดีที4สุด มีผลตอบแทนการลงทุนอยู่ที4 1.95% ในปี 2559 

โมเดล Random Forest ให้ผลตอบแทนที4ดีที4สุด มีผลตอบแทน

การลงทุนอยูที่4 3.25% เมื4อเปรียบเทียบกบั การซืGอแลว้ถือระยะ

ยาว(Buy-and-Hold: B&H) จะพบวา่ผลตอบแทนการลงทุนโดย

เฉลี4ยในทุกๆเทคนิคมีผลที4ดีกวา่ผลของการซืGอและถือระยะยาว 

 

ตาราง 6. แสดงผลการเปรียบเทียบผลตอบแทนการลงทุนด้วย

โมเดลที2สร้างจากข้อมลูราคาซืUอขายหลกัทรัพย์(%) 

Model Year Average 

2556 2557 2558 2559 

RF -1.19% 1.14% -0.65% 3.25% 0.64%(4) 

SVM -1.60% 1.41% -0.72% 1.62% 0.98%(2) 

KNN -1.74% -0.87% -1.61% 0.94% -0.82%(6) 

NB -0.29% 1.95% -0.29% 1.80% 0.79%(3) 

B&H -2.91% -1.59% -3.02% 1.92% -1.40%(7) 

EB ew -1.43% 1.38% -0.79% 1.34% 0.13%(5) 

w 0.62% 1.42% 0.48% 1.96% 1.12%(1) 

 

จากตารางที4  7 การจําลองสถานการณ์การลงทุนในตลาด

หลกัทรัพยต์ามโมเดลที4สร้างจากขอ้มูลดชันีชีG วดัทางเทคนิค 

พบว่าในปี 2557 และ 2558 Ensemble Model แบบถ่วงนํG าหนกั

ให้ผลตอบแทนการลงทุนโดยเฉลี4ยสูงที4สุด ไดแ้ก่ 3.17% และ 

3.02% ตามลาํดบั ในปี 2556 และ 2559 โมเดล Random Forest 

ให้ผลตอบแทนการลงทุนดีที4สุด มีผลตอบแทนการลงทุนอยูที่4 

4.56% และ4.12% ตามลาํดบั และผลตอบแทนการลงทุนโดย

เฉลี4ย Random Forest  ใหผ้ลดีที4สุดอยูที่4 3.64% เมื4อเปรียบเทียบ

กับ B&H จะพบว่าผลตอบแทนการลงทุนโดยเฉลี4ยในทุกๆ

เทคนิคมีผลที4ดีกวา่ผลของ B&H 

 

ตาราง 7. แสดงผลการเปรียบเทียบผลตอบแทนการลงทุนด้วย

โมเดลที2สร้างจากข้อมลูดชันีชีUวดัทางเทคนิค(%) 

Model Year Average 

2556 2557 2558 2559 

RF 4.56% 3.29% 2.58% 4.12% 3.64%(1) 

SVM 3.25% 1.03% 2.14% 1.74% 2.04%(4) 

KNN 1.24% 1.23% -1.01% 1.72% 0.80%(6) 

NB 2.77% 1.40% 1.72% 1.90% 1.95%(5) 

B&H -2.91% -1.59% -3.02% 1.92% -1.40%(7) 

EB ew 2.85% 2.64% 2.13% 3.00% 2.68%(3) 

w 3.74% 3.17% 3.02% 3.58% 3.38%(2) 
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4.3 ผลและวิเคราะห์การเปรียบประสิทธิภาพความถูกต้อง

และผลตอบแทนการลงทุน จากโมเดลที;สร้างด้วยการ

เรียนรู้แบบรวมกลุ่ม ตามจาํนวนวนัที;ถือ 

จากตาราง ที4  8 พบว่ าประ สิท ธิภาพความ ถูกต้อ งและ

ผลตอบแทนการลงทุนของ Ensemble Model ดว้ยวิธีการถ่วง

นํG าหนักมีแนวโน้มเพิ4มขึGนตามจาํนวนวนัที4ถือ จากโมเดลที4

สร้างดว้ยขอ้มูลราคาซืGอขายหลกัทรัพย ์จาํนวนวนัที4ถือ 60 วนั 

ใหค่้าความถูกตอ้งดีที4สุดอยูที่4 59.04% และจาํนวนวนั 50 วนัให้

ผลตอบแทนการลงทุนดีที4สุดอยูที่4 1.31%  

 จากโมเดลที4สร้างด้วยข้อมูลดัชนีชีG วดัทางเทคนิค 

จาํนวนวนัที4ถือ 45 วนั ให้ค่าความถูกตอ้งดีที4สุดอยู่ที4 70.08% 

และ จาํนวนวนั 60 วนั ให้ผลตอบแทนการลงทุนดีที4สุดอยู่ที4 

5.01 % 

4.4 ผลและวิเคราะห์การเปรียบประสิทธิภาพความถูกต้อง

และผลตอบแทนการลงทุน จากโมเดลที;สร้างด้วยการ

เรียนรู้แบบรวมกลุ่ม ตามจํานวนวันที;ใช้คํานวณดัชนีชีJวัด

ทางเทคนิค 

จากตารางที4  9 พบว่าผลตอบแทนการลงทุนของ Ensemble 

Model ดว้ยวิธีการถ่วงนํG าหนักมีแนวโน้มเพิ4มขึGนตามจาํนวน

วนัที4ใชค้าํนวณดชันีชีG วดัทางเทคนิค โดยจาํนวนวนั 10 วนัให้

ค่าความถูกตอ้งดีที4สุดอยู่ที4 67.51% และจาํนวนวนั 100 วนัให้

ผลตอบแทนการลงทุนดีที4สุดอยูที่4 3.68% 

ตาราง 9 แสดงผลการเปรียบประสิทธิภาพความถกูต้องและ

ผลตอบแทนการลงทุน จากโมเดลที2สร้างด้วยการเรียนรู้แบบ

รวมกลุ่ม ตามจาํนวนวนัที2ใช้คาํนวณดชันีชีUวดัทางเทคนิค 

Indicator 

day 

INDICATOR 

Avg. Accuracy(%) Avg. Profit(%) 

EW W EW W 

10 61.97 67.51 2.74 3.37 

20 60.59 66.52 2.45 3.19 

30 60.61 65.87 2.47 3.16 

40 60.68 66.26 2.27 3.06 

50 60.76 66.22 2.42 3.21 

60 60.92 66.24 2.61 3.28 

70 61.21 66.25 2.71 3.40 

80 61.47 66.54 2.71 3.49 

90 61.27 66.41 2.85 3.50 

100 62.58 67.05 2.98 3.68 

5. สรุปผลการทดลอง 

งานวิจยันีG ไดศึ้กษาความถูกตอ้งและจาํลองการลงทุนเพื4อหา

ผลตอบแทนจากการพยากรณ์แนวโน้มของราคาหลกัทรัพย์

รายวนัในดชันี SET 50 โดยกลุ่มขอ้มูลที4ศึกษาจะถูกแบ่งเป็น 2 

กลุ่มคือ กลุ่มขอ้มูลราคาซืGอขายหลกัทรัพยร์ายวนั และกลุ่ม

ตาราง 8 แสดงผลการเปรียบประสิทธิภาพความถกูต้องและผลตอบแทนการลงทนุ จากโมเดลที2สร้างด้วยการเรียนรู้แบบรวมกลุ่ม 

ตามจาํนวนวนัที2ถือ 

Holding 

day 

Average Accuracy(%) Average Profit(%) 

OHLCV INDICATOR OHLCV INDICATOR 

EW W EW W EW W EW W 

1 53.72 54.72 54.64 56.41 -0.04 0.00 0.22 0.26 

5 52.03 54.46 57.53 60.08 0.20 0.32 1.30 1.56 

10 51.55 55.50 58.39 61.94 0.45 0.85 2.08 2.71 

15 49.67 54.85 59.74 64.05 0.28 0.54 2.64 3.13 

20 50.30 56.01 60.71 65.76 0.21 0.47 2.70 3.45 

25 50.29 55.34 61.60 66.60 0.21 0.74 2.53 3.53 

30 49.40 55.58 62.69 67.89 -0.01 0.63 2.75 3.78 

35 49.55 55.82 62.56 68.59 -0.04 0.40 2.83 3.82 

40 50.89 56.30 62.32 69.26 0.32 0.92 2.88 3.83 

45 49.38 56.82 62.44 70.08 -0.07 0.46 3.06 3.84 

50 50.79 57.96 62.94 69.97 0.69 1.31 3.49 4.23 

55 50.14 57.51 63.04 69.28 0.15 0.52 4.02 4.70 

60 48.73 59.04 61.62 69.27 0.24 0.94 3.94 5.01 
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ขอ้มูลดชันีชีG วดัทางเทคนิค เทคนิคการจาํแนกประเภทขอ้มูล 4 

เทคนิคและ Ensemble Model เพื4อรวมรูปแบบการวิเคราะห์ทุก

โมเดลเข้าด้วยกัน  ซึ4 งทําการวิ เคราะห์ข้อ มูลของตลาด

หลกัทรัพยแ์ห่งประเทศไทย ในช่วงเดือนมกราคม พ.ศ. 2556 

ถึงเดือนธนัวาคม พ.ศ. 2559   

 จากผลการทดลอง แสดงให้เห็นว่าขอ้มูลดชันีชีG วดั

ทางเทคนิคและจาํนวนวนัที4ถือเป็นปัจจยัสําคญัที4ช่วยในการ

เพิ4มประสิทธิภาพโมเดลการพยากรณ์แนวโน้มของราคา

หลกัทรัพย  ์ขอ้มูลดัชนีชีG วดัทางเทคนิคสามารถเพิ4มค่าความ

ถูกต้องโดยได้ถึง 2% - 14% รวมไปถึงเพิ4มผลตอบแทนการ

ลงทุนไดถึ้ง 1% - 3% และจาํนวนวนัที4ถือสามารถเพิ4มค่าความ

ถูกตอ้งไดถึ้ง 5%-15% รวมไปถึงเพิ4มผลตอบการลงทุนไดถึ้ง 

1% - 5% 

 จาํนวนวนัที4ใชใ้นการคาํนวณดชันีชีG วดัทางเทคนิคมี

ผลต่อผลตอบแทนการลงทุนโดยสามารถเพิ4มได ้0.1% - 0.5 % 

 จากการนาํเสนอเทคนิคการจาํแนกประเภทขอ้มูล 4 

เทคนิคและ Ensemble Model เพื4อเพิ4มประสิทธิภาพในการ

พยากรณ์แนวโนม้ของราคาหลกัทรัพย ์ผลการทดลองสามารถ

สรุปได้ว่า Ensemble Model ด้วยวิธีการถ่วงนํG าหนักสามารถ

เพิ4มประสิทธิภาพการพยากรณ์ใหดี้ขึGนได ้สามารถเพิ4มค่าความ

ถูกตอ้งไดถึ้ง 1% - 14% ผลการทดลองของผลตอบการลงทุน

ถึงแมว้า่ Random Forest จะมีผลตอบแทนการลงทุนมากที4สุดที4 

3.64% Ensemble Model ก็ให้ผลตอบแทนการลงทุนที4 3.38% 

ซึ4 งมีความแตกต่างไม่มาก แต่ Ensemble Model สามารถเพิ4ม

ผลตอบแทนการลงทุนไดถึ้ง 1% - 3% 

  

เอกสารอ้างองิ 

[1] A.C. Charu, Outlier Analysis, 2nd ed. New York: IBM T. 

J. Watson Research Center Yorktown Heights, 2016. 

[2] B. Narayanon and M. Govindarajan, ”Prediction on Stock 

Market using Ensemble Model”, International Journal of 

Computer Applications, vol. 128, no. 1, pp. 18-21, Oct 

2015. 

[3] B.V. Dasarathy, Nearest Neighbor Pattern Classification 

Techniques. California: IEEE Computer Society Press, 

1991. 

[4] G. Shakhnarovich, T. Darrel and P. Indyk, Nearest 

Neighbor Methods in Learning and Vision, MIT Press, 

2006. 

[5] H. Jiawei and K. Micheline, Data Mining Concepts and 

Techniques, 2nd ed. USA: Morgan Kaufmann, 2006. 

[6] J.T. Barkoulas and C.F. Baum, “Long-term dependence in 

stock returns”, Economics Letter, pp.253-259, Oct. 1996. 

[7] L. Khaidem, S. Saha and S.R. Dey, “Predicting the 

direction of stock market prices using random forest”, 

Applied Mathematical Finance, vol. 0, no. 0, pp. 1-20, 

May. 2015. 

[8] P. Sanguansat, Machine Learning. Thailand: Panyapiwat 

Instutute of Management, 2015  

[9] P. Sutheebanjard and W. Premchaiswadi. “Stock 

Exchange of Thailand Index prediction using Back 

Propagation Neural Network”, Second International 

Conference on Computer and Network Technology, pp. 

377-380, Apr. 2010. 

[10] S. Chaigusin, C. Chirathamjaree and J. Clayden. “The Use 

of Nueral Networks in the Prediction of the Stcok 

Exchange of Thailand (SET) Index”, International 

Conference on Computational Intelligence for Modeling 

Control & Automation, pp.670-673, Dec. 2008. 

[11] S. Nootyaskool, M. Attasiripanya and W. Prasidtichaikul. 

“Stock Forecasting with Candlestick Chart and Hidden 

Markov Models”, National Conference on Computing and 

Information Technology, 2014. 

[12] W. Huang, Y. Nakamori and S.Y. Wang, “Forecasting 

stock market movement direction with support vector 

machine”, Computers & Operations Research, vol. 32, 

no.10, pp. 2513-2522, Oct. 2005. 

[13] W. Qiang, C. Yuehui and L. Zhen, “Ensemble model of 

Intelligent Paradigms for stock Market Forecasting”, 

Knowledge Discovery and Data Mining, pp. 205-208, Jan. 

2008. 

[14] Z. H. Zhou, Ensemble Methods Foundations and 

Algorithms, New York: CRC Press, 2012. 

 

JOURNAL OF INFORMATION SCIENCE AND TECHNOLOGY | VOL 7 | NO 1 | JAN – JUN 2017 
21




