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บทคัดย่อ 

งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการพยากรณ์ราคาทองคำ โดยใช้วิธีการเฉลี่ยตัวแบบ

บนต้นไม้การถดถอย 2 วิธี ได้แก่ Multi-Model Tree Averaging และ K-Fold Tree Averaging ซึ่งมีการถ่วงน้ำหนักค่า

พยากรณ์แบบน้ำหนักที่เท่ากันและน้ำหนักที่ขึ้นกับเกณฑ์สารสนเทศของอะกะอิเกะ รวมถึงเปรียบเทียบกับวิธีป่าสุ่ม เพื่อ

ประเมินความแม่นยำและความเสถียรของค่าพยากรณ์ ข้อมูลที่ใช้ในการวิจัยเป็นข้อมูลทุติยภูมิรายเดือนเกี่ยวกับตัวแปรทาง

เศรษฐกิจ เช่น อัตราเงินเฟ้อและอัตราดอกเบี้ยของประเทศไทย สหรัฐอเมริกา จีน และอินเดีย ระหว่างเดือนมกราคม พ.ศ. 

2557 ถึงกรกฎาคม พ.ศ. 2567 ผลการวิจัยพบว่า วิธีป่าสุ่มให้ผลลัพธ์ที่เหมาะสมที่สุดในแง่ของค่า R², RMSE และ MAPE ทั้ง

ในชุดข้อมูลฝึกสอนและชุดข้อมูลทดสอบ โดยแสดงถึงความแม่นยำและความเสถียรสูงสุด ขณะที่ Multi-Model Tree 

Averaging และ K-Fold Tree Averaging มีประสิทธิภาพรองลงมา โดยการถ่วงน้ำหนักที่ข้ึนกับเกณฑ์สารสนเทศของอะกะอิ

เกะให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าแบบน้ำหนักที่เท่ากันในทุกกรณี งานวิจัยนี้แสดงให้เห็นถึงศักยภาพของวิธีการพยากรณ์ที่หลากหลาย 

และเสนอแนะแนวทางการเลือกวิธีการที่เหมาะสมสำหรับการพยากรณ์ราคาทองคำและสินทรัพย์ที่มีความผันผวนสูง 

 
คำสำคัญ: การพยากรณ์ราคาทองคำ, multi-model tree averaging, K-fold tree averaging, ป่าสุ่ม, การเฉลี่ยตัวแบบ 
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Abstract 

 This research aims to compare the forecasting performance of gold prices using two tree-averaging 
methods: Multi-Model Tree Averaging and K-Fold Tree Averaging. Both methods employ weighting schemes, 
namely Equal Weight and AIC Weight. The study also compares these methods with Random Forest to 
evaluate forecasting accuracy and stability. The data used are monthly secondary data on economic 
variables, such as inflation rates and interest rates in Thailand, the United States, China, and India, spanning 
from January 2014 to July 2024. The results show that Random Forest achieves the most suitable 
performance in terms of R², RMSE, and MAPE in both training and testing datasets, demonstrating superior 
accuracy and stability. Multi-Model Tree Averaging and K-Fold Tree Averaging rank slightly lower in 
performance, with AIC Weight consistently outperforming Equal Weight in all scenarios. This study highlights 
the potential of diverse forecasting methods and provides recommendations for selecting appropriate 
techniques for predicting gold prices and other highly volatile assets. 
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1. บทนำ 

ในช่วงหลายปีที่ผ่านมา ทองคำยังคงรักษาสถานะ
ของตนในฐานะสินทรัพย์ที ่ปลอดภัย โดยเฉพาะในช่วง
เวลาที่เศรษฐกิจโลกเผชิญกับความไม่แน่นอน อัตราเงิน
เฟ้อสูง หรือความผันผวนในตลาดทุน โดยจากข้อมูลของ 
World Gold Council ณ เดือนกรกฎาคม ปี 2567 ราคา
ทองคำโลกอยู่ที่ประมาณ 1,960–2,000 ดอลลาร์สหรัฐตอ่
ออนซ์ ซึ่งนับว่าเป็นจุดสูงสุดใหม่เป็นประวัติการณ์ สาเหตุ
สำคัญมาจากความกังวลเกี ่ยวกับเศรษฐกิจจีน ค่าเงิน
ดอลลาร์สหรัฐที่อ่อนค่า และแนวโน้มการปรับลดอัตรา
ดอกเบี้ยของธนาคารกลางสหรัฐ (FED) อีกทั้งในประเทศ
ไทย ขณะที่ราคาทองคำแท่งในประเทศไทยเคลื่อนไหวอยู่
ในช่วง 31,000–32,000 บาทต่อบาททองคำ ซึ่งยังคงเป็น
ระดับราคาที่สูงกว่าค่าเฉลี่ยในระยะยาว 

การพยากรณ์ราคาทองคำมีความสำคัญต่อการ
ตัดสินใจของ นักลงทุน นักเก็งกำไร และผู้บริโภคทั่วไป 
เนื ่องจากทองคำเป็นสินทรัพย์ ที่มีมูลค่าสูงและราคามี
ความผ ั นผวน การพยากรณ ์ ด ั งกล ่ า วช ่ วย เสริ ม 
ประสิทธิภาพในการวางแผนการเงิน การบริหารจัดการ 
และการกำหนด นโยบายที่เกี่ยวข้องกับการใช้ทองคำใน
กระบวนการผลิต โดยในปี 1959 Arthur Samamuel [1] 
ม ีการนำเทคน ิคการเร ียนร ู ้ ของเคร ื ่ อง  (Machine 
Learning) ซึ่งเป็นส่วนหนึ่งของปัญญาประดิษฐ์(Artificial 
Intelligence: AI) มาใช ้ในการพยากรณ์ราคาทองคำ 
เทคนิคนี้มุ่งเน้น การค้นหารูปแบบจากข้อมูลโดยไม่ต้อง
พึ่งพาการป้อนคำสั่งท่ีชัดเจน  

หนึ ่งในวิธ ีการที ่ได ้ร ับความนิยมคือต้นไม้การ
ถดถอย ซึ่งช่วยแบ่งข้อมูลออกเป็นกลุ่มย่อยเพื่อเพิ่มความ
แม่นยำในการพยากรณ์ อย่างไรก็ตาม วิธีนี้อาจประสบ
ปัญหาการเข้ากันเกินไป (Overfitting) วิธีการหนึ่งที่ช่วย
แก้ปัญหานี ้ค ือการเฉลี ่ยตัวแบบ (Model Averaging)  
โดยเป็นการรวบรวมตัวแบบต่าง ๆ เข้าด้วยกัน และให้ค่า
น้ำหนักกับค่าทำนายแต่ละตัวแบบ ซึ ่งช่วยเพิ ่มความ
แม่นยำของค่าทำนายรวม  

ในการศึกษาเรื่องนี้ มีการใช้เทคนิคการเฉลี่ยตัว
แบบผ ่ านสองแนวทาง  ได ้ แก ่  Multi-Model Tree 
Averaging (MMTA) แ ล ะ  K-Fold Tree Averaging 

(KFTA) เทคนิค MMTA ใช้การรวมค่าพยากรณ์จากต้นไม้การ
ถดถอยหลายตัวแบบเข้าด้วยกัน โดยการกำหนดน้ำหนักเพื่อ
เพิ่มความแม่นยำ ในขณะที่ KFTA ใช้กระบวนการ K-Fold 
Cross-Validation เพื่อประเมินและเฉลี่ยค่าพยากรณ์จากตัว
แบบในความล ึกต ่าง ๆ ซ ึ ่ งช ่วยลดความลำเอ ียงและ
ข้อผิดพลาดในการพยากรณ์  

นอกจากนี้วิธีป่าสุ่มเป็นอีกหนึ่งเทคนิคที่ถูกพัฒนาขึ้น
เพื่อแก้ไขข้อจำกัดของต้นไม้การถดถอย โดยใช้การสุ่มตัวอย่าง
ข้อมูล (Bagging) และการสร้างต้นไม้การถดถอยหลายต้น 
เทคนิคนี้เหมาะกับข้อมูลที่มีความซับซ้อนสูง เช่น ข้อมูลที่มีตัว
แปรจำนวนมากหรือมีความไม่เป็นเชิงเส้น ทำให้วิธีป่าสุ่มได้รับ
ความนิยมอย่างแพร่หลายในหลากหลายสาขา เช่น การ
พยากรณ์ราคาสินทรัพย์ และการจำแนกประเภทข้อมูล 

งานวิจัยนี้จึงมุ่งเน้นการพัฒนาและประยุกต์ใช้เทคนิค
ดังกล่าวในการพยากรณ์ราคาทองคำ เพื่อลดปัญหาการเข้ากัน
เกินไป และเพิ่มความแม่นยำในการพยากรณ์ ทั ้งนี ้ยังช่วย
สนับสนุนการวางแผนการลงทุนและการตัดสินใจที่เกี่ยวข้อง
กับทองคำอย่างมีประสิทธิภาพ 
  

2. การทบทวนวรรณกรรม 

2.1 ทฤษฎีที่เกี่ยวข ้อง 
2.1.1 ต้นไม้การถดถอย (Regression Tree) 
ต้นไม้การถดถอยคือหนึ่งในรูปแบบของต้นไม้ตัดสินใจ 

(Decision Tree) ที ่ใช้ในการทำงานเชิงการถดถอย โดยใช้ 
Residual Sum of Squares (RSS) เป็นฟังก์ชันวัตถุประสงค์ 
(Objective Function) เพื ่อค้นหาจุดแบ่ง (Split Point) ที่
เหมาะสมที่สุด โดยการลดค่า RSS ให้น้อยท่ีสุด  

2.1.2 การเฉลี่ยตัวแบบ (Model Averaging) 
แนวคิดของการเฉลี ่ยตัวแบบถูกเสนอครั ้งแรกโดย 

Francis Galton ในปี 1886 [2] เพื ่อแก้ปัญหาการเลือกตัว
แบบที่ดีที่สุดเพียงตัวเดียว โดยการเฉลี่ยผลลัพธ์จากหลายตัว
แบบที่มีประสิทธิภาพใกล้เคียงกัน ช่วยเพิ่มความแม่นยำและ
ความแกร่งของผลลัพธ์ (Robustness) โดยมีสมการทั่วไปดังน้ี 

 
   (1) 
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โดยที ่  แทน ค่าพยากรณร์วม 
 แทน ค่าน้ำหนักท่ีให้แต่ละตัวแบบ  

(Model Weight) เมื่อ  

   แทน ค่าพยากรณ์ที่มาจากแต่ละตวัแบบ 
 แทน จำนวนตัวแบบท้ังหมดที่นำมา

เฉลี่ย 
 
โดยมเีงื่อนไข 2 ประการ คือ        = 1 และ  

 2.1.2.1 น้ำหนักที่เท่ากัน (Equal Weight) 
การเฉลี่ยตัวแบบโดยกำหนดให้ค่า

น้ำหนักของแต่ละตัวแบบมีค่าที ่เท่ากัน การกำหนด
น้ำหนักในลักษณะนี้ แม้ว่าเป็นการนำเสนอในรูปแบบที่
ง่ายและไม่ซับซ้อน แต่สามารถให้ผลลัพธ์ที่ดีเมื่อนำมาใช้
กับการเฉลี่ยตัวแบบภายใต้การทดสอบแบบไขว้ (Cross 
Validation) ตามที ่ระบุไว้ในงานของ Marmion et al. 
(2009) [3] และ Rapacciuolo et al. (2012) [4] โดยมี
รูปแบบทั่วไป ดังนี้  

            
(2) 

 
โดยที่  แทน  ค่าน้ำหนักท่ีให้แต่ละตัวแบบ

เมื่อใช้             
                                ค่าน้ำหนักท่ีเท่ากัน  
   แทน  จำนวนตัวแบบท้ังหมดที่นำมา
เฉลี่ย 

2.1.2.2 น้ำหนักที่ขึ้นกับเกณฑ์สารสนเทศ
ของอะกะอิเกะ (AIC Weight) 

Kenneth P. Burnham and 
David R. Anderson (2022) [5] นำเสนอการเฉลี ่ยตัว
แบบโดยพิจารณาจากเกณฑ์สารสนเทศของอะกะอิเกะ
เป็นตัวเลือกพื ้นฐานสำหรับวิธีการเฉลี่ยตัวแบบโดยมี
รูปแบบทั่วไป ดังนี ้ 
 

  (3) 

เมื่อ  (4) 
   (5)  

    
(6) 

โดยที่  แทน ค่า  ของตัวแบบท่ีให้ค่า             
                              ต่ำที่สุด 
  แทน ค่า  ของแต่ละตัวแบบ  
  แทนจำนวนพารามิเตอร์ซึ่งมีค่าเทา่กับ 
                               จำนวนโหนดใบ 
   แทน จำนวนตัวแบบท้ังหมดที่นำมาเฉลี่ย 
   แทน ขนาดตัวอย่าง 
   แทน ค่าสังเกตของตัวแปรตามที่  

  แทน ค่าพยากรณ์ที่  
2.1.3 ป่าสุ่ม (Random Forest) 
วิธีป่าสุ ่มถูกนำเสนอครั้งแรกในปี 1995 โดย Tin K. 

Ho [6] และพัฒนาต่อในปี 2001 โดย Leo Breiman [7] เป็น
เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องที่ต่อยอดจากต้นไม้ตัดสินใจและ
ต้นไม้การถดถอย มีความสามารถในการจัดการข้อมูลที่ไม่เป็น
เชิงเส้น ตัวแปรอิสระจำนวนมากและข้อมูลที่มีความซับซ้อน 
โดยไม ่จำเป ็นต ้องม ีการจ ัดการข ้อม ูลล ่วงหน ้า (Data 
Preprocessing) 

กระบวนการทำงานของวิธีป่าสุ ่มเริ ่มจากการสร้าง
ต้นไม้การถดถอยหลายต้นจากตัวอย่างข้อมูลสุ่ม (Bootstrap 
Sample) พร้อมกับการสุ ่มตัวแปรอิสระบางส่วนในแต่ละ
ต้นไม้ เพื่อลดปัญหาความสัมพันธ์กันของข้อมูล เทคนิคนี้ช่วย
เพิ่มความแม่นยำของการพยากรณ์และลดปัญหาการเข้ากัน
เกินไป ผลลัพธ์จากต้นไม้แต่ละต้นจะถูกเฉลี่ยร่วมกันเพื่อสร้าง
การพยากรณ์ที่เสถียรและเชื่อถือได้ นอกจากนี้ ข้อมูลที่ไม่ได้
ถูกสุ่มมา (Out-of-Bag Dataset) ยังใช้สำหรับประเมินความ
แม่นยำของตัวแบบได้อีกด้วย เทคนิควิธีป่าสุ ่มจึงเหมาะ
สำหรับการประยุกต์ใช้ในงานวิจัยที่ต้องการจัดการข้อมูลที่
ซับซ้อนและมีตัวแปรอิสระจำนวนมาก 

2.2 งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 
ในปี 2550 ปกรณ์ จารุตระกูลชัย [8] ได้ศึกษาเรื ่อง

การทำนายปริมาณสารส้มที่ใช้ในกระบวนการผลิตน้ำประปา
ด้วยวิธีป่าของต้นไม้ตัดสินใจและโปรแกรมเชิงพันธุกรรม โดย
การศึกษานี้มีวัตถุประสงค์เพื่อหาวิธีที่เหมาะสมในการทำนาย
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ปริมาณสารส้มในกระบวนการผลิตน้ำประปา โดยใช้ซัพ
พอร์ตเวกเตอร์แมชชีน , ต้นไม้ตัดสินใจ , ป่าของต้นไม้
ตัดสินใจ และเปรียบเทียบกับวิธีการแบบนิวรอลเน็ตเวิร์ก 
ผลการศึกษาพบว่า วิธีป่าของต้นไม้ตัดสินใจสามารถ
ทำนายได้แม่นยำที ่สุดเมื ่อใช้ตัวแปรอินพุตที่ปรับจาก
โปรแกรมเชิงพันธุกรรม 

ต่อมาในปี 2021 Arisa Sirichartchai [9] ได้ศึกษา
เกี่ยวกับการพัฒนาตัวแบบเพื่อทำนายระยะเวลาการพัก
อยู่ของผู้ป่วยในโรงพยาบาล (Length of Stay: LOS) โดย
เปรียบเทียบตัวแบบต้นไม้การถดถอย, โครงข่ายประสาท
เทียม, วิธีป่าสุ่ม และ Voting Ensemble ผลการศึกษา
พบว่าตัวแบบวิธ ีป่าสุ ่มมีประสิทธิภาพดีที ่ส ุดในการ
พยากรณ์ LOS ด้วยเวลาประมวลผลที ่ส ั ้น และความ
แม่นยำที่ดี 

จากนั้นในปี 2564 ชนินทร์ แก้ววิบูลย์พันธุ์ [10] 
ได้ทำการศึกษาเพื ่อเพิ ่มประสิทธิภาพของต้นไม้การ
ถดถอย โดยการสร้างต้นไม้การถดถอยหลายต้นย่อยและ
ทำการเฉลี่ยตัวแบบผ่านวิธีการต่างๆ รวมถึงการใช้เกณฑ์
สารสนเทศของอะกะอิเกะ การศึกษาพบว่า วิธีการเฉลี่ย
ตัวแบบบนต้นไม้การถดถอยสามารถเพิ่มความแม่นยำ
ให้กับค่าพยากรณ์ได้ 

ใ น ป ี  1995 Ron Kohavi [ 11]  ไ ด ้ ท ำ ก า ร
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการประเมินตัวแบบสอง
ว ิ ธ ี  10- fold cross-validation แ ล ะ  bootstrap ผ ล
การศ ึกษาแสดงว ่ า  10- fold cross-validation แบบ 
stratified ให้ผลลัพธ์ที่แม่นยำกว่าและช่วยลดปัญหา การ
เข้าก ันเก ินไป เป็นต ัวอย่างในการทำ K-fold Cross 
Valiation 

ในปี 2564 ศิวกร บรรลือทรัพย์ [12] ได้ศึกษา
เรื่องการจำแนกผู้ป่วยโควิด-19 ด้วยเทคนิควิธีป่าสุ่ม โดย
ใช ้ ข ้ อม ู ลจากผ ู ้ ป ่ วย  1,608,923 รายและทำการ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของการจำแนกผู้ป่วยระหว่าง 
วิธีป่าสุ่ม, นิวรัลเน็ตเวิร์ค และ Naive Bayes ผลการศึกษา
แสดงว่า วิธีป่าสุ่มมีความถูกต้องสูงสุดที่ 93.33% และ
สามารถใช้ในการพัฒนาระบบจำแนกผู้ป่วยโควิด-19 ได้ 

ในปี 2564 สุภัสสรา สมเจตนา และ จารี ทองคำ 
[13] ได้ศึกษาเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิค

ต ่างๆ ในการสร ้างแบบจำลองจำแนกความคิดเห ็นของ
ผู้ปกครองต่อการใช้สมาร์ทโฟนของบุตร โดยใช้เทคนิคต่างๆ 
เช่น C4.5, Naive Bayes และ วิธีป่าสุ่ม พบว่า วิธีป่าสุ ่มให้
ผลลัพธ์ที่ดีท่ีสุดในการจำแนกความคิดเห็น 

ใ น ป ี  2023 Purwa Hasan Putra et al. [ 14]  ไ ด้
ทำการศึกษาเกี่ยวกับผลกระทบของการนำพลังงานทดแทน 
เช่น รถยนต์ไฟฟ้า มาใช้ในการสนับสนุนของภาครัฐ ซึ่งส่งผล
กระทบอย่างชัดเจนต่อการตลาดรถยนต์มือสอง การกำหนด
ราคาที ่ เหมาะสมสำหรับการซ ื ้อขายรถยนต ์ม ือสองจึง
กลายเป็นปัญหาสำคัญสำหรับผู้บริโภคในยุคที่มีการพัฒนานี้ 
งานวิจัยดังกล่าวมุ่งเน้นการใช้เทคนิคแมชชีนเลิร์นนิงในการ
ทำนายราคาของรถยนต์มือสอง โดยใช้วิธีป่าสุ่มและต้นไม้การ
ถดถอย เพื ่อว ิเคราะห์ความแม่นยำในการทำนายราคา 
ผลการวิจัยพบว่าวิธีป่าสุ่มมีความแม่นยำสูงกว่าการใช้ต้นไม้
การถดถอย โดยมีความแม่นยำเท่ากับ 72.13% สำหรับวิธีป่า
สุ่ม และ 67.21% สำหรับต้นไม้การถดถอย ซึ่งบ่งช้ีว่าวิธีป่าสุ่ม
เป็นเครื่องมือที่มีประสิทธิภาพสูงกว่าในการคาดการณ์ราคา
ของรถยนต์มือสอง งานวิจัยนี ้ได้สรุปว่าการใช้วิธีป่าสุ ่มมี
ความสามารถในการคาดการณ์ที่ดีกว่าเมื่อเทียบกับต้นไม้การ
ถดถอย ซึ่งจะใช้ 2 วิธีนี้ในการทำในงานวิจัยเล่มนี้ 

ในป ี 2558 ณภาส ์อ ัญญ์ พ ิบ ูลพาณิชย ์การ  [15] 
การศึกษาครั้งนี้มุ่งศึกษาการวิเคราะห์ปัจจัยที่มีผลต่อราคา
ทองคำในประเทศไทย โดยการศึกษานี้ใช้วิธีการวิเคราะห์
สมการถดถอยพหุคูณ (Multiple Regression Analysis) เพื่อ
สำรวจความสัมพันธ์ระหว่างปัจจัยต่างๆ ที่ส่งผลกระทบต่อ
ราคาทองคำแท่งในประเทศไทย ผลการศึกษาพบว่า ปัจจัยที่มี
ผลต่อราคาทองคำ ได้แก่ ราคาทองคำตลาดโลก Spot Gold, 
อัตราแลกเปลี่ยนสกุลเงินบาทต่อดอลลาร์สหรัฐฯ , ดัชนีราคา
ผู้บริโภคในประเทศไทย, อัตราดอกเบี้ย, และนโยบายธนาคาร
แห่งประเทศไทย  

ในปี 1989 Thomas D. Kaufmann and Richard A. 
Winters [16] ศึกษาการพยากรณ์ราคาทองคำในปี 1989 โดย
ใช้การว ิเคราะห์การถดถอย (Regression Analysis) เพื่อ
พยากรณ์ราคาทองคำจากการพิจารณาตัวแปรหลายตัว ได้แก่ 
การเปลี่ยนแปลงในอัตราเงินเฟ้อ ดัชนีการแลกเปลี่ยนเงิน
ดอลลาร์สหรัฐฯ และการผลิตทองคำรายปี งานวิจัยพบว่าดัชนี
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ของสหรัฐฯและการแลกเปลี่ยนเงินดอลลาร์สหรัฐฯ มี
ความสัมพันธ์ที่แข็งแกร่งกับราคาทองคำ  

ข้อมูลในปี 2022 จาก World Gold Council [17]  
ระบุว่าความต้องการทองคำในอุตสาหกรรมเครื่องประดับ
มีสัดส่วนถึง 44% ของความต้องการทองคำทั่วโลก โดย
ประเทศท่ีบริโภคทองคำในอุตสาหกรรมเครือ่งประดบัมาก
ที่สุด ได้แก่ อินเดีย จีน และสหรัฐอเมริกา นอกจากนี้ 
ทองคำย ั งม ีความต ้องการในด ้ านเทคโนโลย ีและ
อุตสาหกรรม ซึ่งคิดเป็นอีก 7.5% ของความต้องการทั่ว
โลก ชี้ให้เห็นว่าประเทศเหล่านี้มีความสัมพันธ์สูงกับราคา
ทองคำโลก 

ในปี 2013 Samveg A . Patel [18] ศึกษาบทบาท
ของทองคำในการป้องกันความเสี่ยงจากเงินเฟ้อและอัตรา
แลกเปลี่ยนในอินเดีย โดยการใช้ข้อมูลรายเดือนตั้งแต่ปี 
1991 ถ ึ ง  2012 ผลการว ิจ ัยพบว ่ า ราคาทองคำมี
ความสัมพันธ์เชิงลบกับอัตราเงินเฟ้อและมีการใช้งาน
ทองคำเป็นเครื่องป้องกันความเสี่ยงจากอัตราเงินเฟ้อใน
ระยะยาว  

ในปี 2018 Narinder Pal Singh และ Navneet 
Joshi [19] ศึกษาความสัมพันธ์ระยะยาวระหว่างราคา
ทองคำและดัชนีราคาผู้บริโภค (CPI) ในอินเดียระหว่างปี 
2011-2017 โดยใช้ว ิธ ีการวิเคราะห์ของ Johansen’s 
Cointegration พบว่า ทองคำและ CPI มีความสัมพันธ์ใน
ระยะยาวที ่สมดุล แต่ไม่พบความสัมพันธ์เชิงสาเหตุ
ระหว่างทั้งสองตัวแปร 

ใ น ป ี  2022 Kamaran Qader Yaqub [ 20] 
วิเคราะห์ผลกระทบของอัตราเงินเฟ้อ , อัตราดอกเบี้ย, 
อัตราการว่างงาน และผลิตภัณฑ์มวลรวมภายในประเทศ 
(GDP) ต ่อราคาทองคำโดยใช้ต ัวแบบ Generalized 
Method of Moments (GMM) พบว่าอัตราเงินเฟ้อส่งผล
กระทบเชิงบวกต่อราคาทองคำ ขณะที่อัตราดอกเบี้ยส่ง
ผลกระทบเชิงลบ 

 

3. ระเบียบวิธีวิจัย 

3.1 ข้อมูลที่ใช้ในการศึกษา 

ในการศ ึกษาคร ั ้ งน ี ้ผ ู ้ ว ิ จ ัยม ุ ่ ง เป ้าหมายในการ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของค่าพยากรณ์ราคาทองคำ โดย
การรวบรวมข้อมูลทุติยภูมิ (Secondary Data) แบบอนุกรม
เวลา (Time Series Data) รายเดือน ซึ่งเริ่มเก็บข้อมูลตั้งแต่
เดือนมกราคม พ.ศ. 2557 ถึงเดือนกรกฎาคม พ.ศ. 2567 จาก
แหล่งข้อมูลออนไลน์ที ่เชื ่อถือได้ ได้แก่ เว็บไซต์ Trading 
Economics, Investing.com แ ล ะ  WORLD GOLD 
COUNCIL ข้อมูลที่รวบรวมมานั้นเกี ่ยวข้องกับตัวแปรทาง
เศรษฐกิจต่างๆ ทั ้งในประเทศไทยและต่างประเทศ โดย
แบ่งเป็นข้อมูลหลักดังน้ี 

1. อัตราเงินเฟ้อในประเทศไทย (Thai Inflation Rate) 
2. อัตราดอกเบี้ยในประเทศไทย (Thai Interest Rate) 
3. อัตราเงินเฟ้อในประเทศอินเด ีย ( India Inflation 

Rate) 
4. อัตราดอกเบี ้ยในประเทศอินเดีย ( India Interest 

Rate) 
5. อัตราเงินเฟ้อในประเทศจีน (China Inflation Rate) 
6. อัตราดอกเบี้ยในประเทศจีน (China Interest Rate) 
7. ด ัชน ีราคาผ ู ้บร ิ โภคในประเทศสหร ัฐอเมร ิกา 

(Consumer Price Index: CPI) 
8. ดัชนีราคาจากรายจ่ายเพื่อการบริโภคส่วนบุคคลใน

ประเทศสหรัฐอเมริกา (Personal Consumption 
Expenditure: PCE) 

9. ด ัชน ี ร าคาผ ู ้ ผล ิ ต ในประเทศสหร ั ฐอ เมร ิกา 
(Producer Price Index: PPI) 

10. อัตราดอกเบี้ยในประเทศสหรัฐอเมริกา (United 
States Interest Rate) 

ข้อมูลเหล่านี้จะถูกนำมาใช้ในการศึกษาความสัมพันธ์
และการคาดการณ์ราคาทองคำ ซึ ่งคาดหวังว่าจะมีบทบาท
สำคัญในการวิเคราะห์และทำนายแนวโน้มของราคาทองคำใน
อนาคตโดยพิจารณาจากปัจจัยทางเศรษฐกิจต่างๆ ท่ีเกี่ยวข้อง 

3.2 เคร่ืองมือท่ีใช้ในการศึกษา  
ในการศึกษาครั้งนี้ ผู้วิจัยใช้เครื่องมือ RStudio ในการ

ประมวลผลข้อมูลและวิเคราะห์ผลการพยากรณ์ราคาทองคำ 
ผู ้วิจัยนำวิธีการเฉลี่ยตัวแบบบนต้นไม้การถดถอย (MMTA 
และ KFTA) และว ิธ ีป ่าส ุ ่มมาใช ้ ในการพยากรณ ์  เพื่อ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละวิธี  
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3.3 การทดสอบแบบไขว้ (Cross-Validation) 
การทดสอบแบบไขว ้ เป ็นท ี ่ ใช ้ประเม ินและ

เปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบ โดยแบ่งชุดข้อมูล
ออกเป็น K ส่วนเท่า ๆ กัน ซึ่ง K ในการวิจัยนี้ถูกกำหนด
เป็น 5 หมายถึง การแบ่งข้อมูลเป็น 5 ส่วน โดยแต่ละส่วน
จะถูกใช้เป็นข้อมูลทดสอบ ในขณะที่ส่วนที่เหลือใช้เป็น
ข้อมูลฝึกสอน ตัวอย่างเช่น ในรอบที่ 1 ใช้ชุดข้อมูลที่ 1 
เป็นชุดทดสอบ และชุดที่ 2-5 เป็นข้อมูลฝึกสอน และ
ดำเนินการวนซ้ำจนครบ 5 รอบ ผลลัพธ์จากการฝึกสอน
แต ่ละรอบจะนำมาคำนวณค ่าเฉล ี ่ย เพ ื ่ อ ให ้ ได ้ค่ า
ประสิทธิภาพโดยรวม  

3.4 ขั้นตอนการดำเนินงาน 
1. นำเข้าข้อมูลที่ต้องการศึกษา 
2. สร ้างค ่าพยากรณ์ต ้นไม้การถดถอยโดยวิธี 

MMTA 
3. สร้างค่าพยากรณ์ต้นไม้การถดถอยโดยวิธี KFTA 
4. สร้างค่าพยากรณ์โดยวิธีป่าสุ่ม 
5. พิจารณาเกณฑ์ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ

ของค่าพยากรณ์จากทุกวิธีที่ทำการศึกษา โดย
ใช ้ส ัมประส ิทธ ิ ์ การ กำหนด , รากของค่ า
คลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ย, และค่าสัมบูรณ์
เปอร์เซ็นต์ความคลาดเคลื่อน 

6. เปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธี MMTA กับวิธี
ป่าสุ่ม 

7. เปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธี KFTA กับวิธี
ป่าสุ่ม 

8. สรุปขั้นตอนการดำเนินงาน 

 

รูปที ่1 ขั้นตอนการทำวิธี Multi-Model Tree 
Averaging 

 

รูปที่ 2 ขั้นตอนการทำวิธี K-Fold Tree Averaging 
 

สำหรับวิธี MMTA จะเริ ่มต้นจากการแบ่งชุดข้อมูล
ออกเป็นชุดฝึกสอนและชุดทดสอบ แบบคงที ่ เช่น 80:20 
จากน ั ้นทำการสร ้ างโมเดลต ้นไม ้การถดถอย โดยใช้  
maxdepth ที่แตกต่างกันหลายค่า เพื ่อศึกษาผลของระดับ
ความซับซ้อนของโมเดลต่อประสิทธิภาพในการพยากรณ์ ทั้งนี้
มีการกำหนดพารามิเตอร์ร่วมในการสร้างต้นไม้เพิ่มเติม ได้แก่ 
minsplit = 5 ซึ ่งหมายถึงจำนวนข้อมูลขั ้นต่ำในโหนดที่
จำเป็นต้องมีเพื่อให้เกิดการแบ่ง ช่วยลดการแตกโหนดโดยไม่
จำเป็น cp = 0.001 คือ complexity parameter ใช้ควบคุม
การเติบโตของต้นไม้ หากค่าลดลงต่ำกว่าค่านี้จะไม่แตกโหนด
เพิ่ม xval = 5 คือจำนวนรอบของ cross-validation ภายใน
ต้นไม้เพื่อประเมินโครงสร้างโมเดลย่อย 

โมเดลที่ได้จากแต่ละค่า maxdepth จะมีลักษณะและ
ผลพยากรณ์ที่แตกต่างกัน จากนั้นจึงนำค่าพยากรณ์ทั้งหมดมา
ทำการเฉลี่ย เพื ่อให้ได้ค่าพยากรณ์รวมที่มีเสถียรภาพและ
แม่นยำมากขึ้น 

ในทางตรงกันข้าม วิธี KFTA ใช้วิธีการแบ่งข้อมูลแบบ 
K-Fold Cross-Validation โดยข้อมูลจะถูกแบ่งเป็น 5 ส่วน
เท่า ๆ กัน (K = 5) และทำการฝึกสอนโมเดลต้นไม้การถดถอย
จากชุดข้อมูลฝึกในแต่ละ fold โดยกำหนดพารามิเตอร์หลกัให้
คงที่ ได้แก่ maxdepth ความลึกของต้นไม้, minsplit และ 
cp เช่นเดียวกับท่ีใช้ใน MMTA โมเดลที่ได้จากแต่ละ fold จะ
มีค่าพยากรณ์แตกต่างกันไปตามชุดข้อมูลที่ฝึกสอน และค่า
พยากรณ์ท ั ้ งหมดจาก 5  fold จะถ ูกนำมาเฉล ี ่ยเป ็นค่า
พยากรณ์สุดท้าย 
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4. ผลการวิจัยและอภิปรายผล 
ผลการวิจัยแบ่งออกเป็น 3 ส่วน ได้แก่ 
1. ผลการศึกษาต้นไม้การถดถอยย่อยที่นำมาเฉลี่ย 
2. ผลลัพธ์จากวิธีการเฉลี่ยตัวแบบบนต้นไม้การ

ถดถอย (MMTA และ KFTA) กับวิธีป่าสุ่ม 
3. การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของค่าพยากรณ์

จากวิธีการเฉลี่ยตัวแบบบนต้นไม้การถดถอย (MMTA 
และ KFTA) กับวิธีป่าสุ่ม 

ผลการศ ึ กษาแสดง ในร ู ปแบบของตารา ง
เปรียบเทียบ ซึ่งได้กำหนดสัญลักษณ์แทนความหมายต่าง 
ๆ ดังนี ้ 
n   หมายถึง ขนาดตัวอย่าง 
Fully grown tree หมายถึง ต้นไม้การถดถอยที่มีขนาด

ใหญ่ที่สุด 
Depth  หมายถึง ความลึกของต้นไม้การ

ถดถอย 
maxdepth หมายถึง ความลึกสูงสุดทีต่้นไม้

สามารถเติบโตได ้
minsplit หมายถึง จำนวนข้อมูลขั้นตำ่ที่ต้องมี

ในโหนดก่อนท่ีจะแบ่ง 
cp หมายถึง ค่าพารามเิตอร์ที่ใช้ควบคุม

ความซับซ้อนของโมเดล ยิ่งค่าสูง ยิ่ง
ลดการแตกแขนงของต้นไม ้

Multi-Model Tree Averaging (MMTA)  
หมายถึง วิธีการพยากรณ์ที ่เฉลี่ยค่า
จากหลายตัวแบบต้นไม้การถดถอย 
โดยใช้การถ่วงน้ำหนักตัวแบบตาม
ความแม่นยำของการพยากรณ์ 

K-Fold Tree Averaging (KFTA)  
หมายถึง วิธีการพยากรณ์ที ่เฉลี่ยค่า
จากหลายตัวแบบต้นไม้การถดถอย 
โ ด ย ใ ช ้  K-Fold Cross-Validation 
เพื ่อประเมินความแม่นยำของการ
พยากรณ์ในแต่ละความลึก 

4.1 ต้นไม้การถดถอยย่อยท่ีนำมาเฉลี่ย 
ทำการศึกษาต้นไม้การถดถอยย่อยหลายต้น ซึ่งจะถูก

นำมาเฉลี่ยและทำการคัดเลือกตัวแปรอิสระของต้นไม้แต่ละ
ต้นย่อย MMTA ภายใต้การทดสอบแบบไขว้ โดยกำหนดค่า 
K=5 และ KFTA ภายใต้การแบ่งชุดข้อม ูลแบบไขว้  โดย
กำหนดค่า K=5 

4.1.1 ผลลัพธ์จากต้นไม้การถดถอยสำหรับว ิธี  
Multi-Model Tree Averaging (MMTA) 

ผลการวิเคราะห์ต ้นไม้การถดถอยด้วยวิธี  MMTA 
แสดงให้เห็นถึงความสามารถในการพยากรณ์ราคาทองคำได้
อย่างมีประสิทธิภาพ โดยการใช้ค่าพยากรณ์จากตัวแบบหลาย
ตัวที่ถ่วงน้ำหนักตามประสิทธิภาพของแต่ละตัวแบบ ซึ่งวัด
จากตัวช้ีวัดหลัก ได้แก่ R², RMSE และ MAPE 
 
ตารางที่ 4.1 ต้นไม้การถดถอยย่อย  สำหรับวิธี  Multi-Model 
Tree Averaging 

ต้นไม้การถดถอยของ 
MMTA 

ชุดข้อมูลฝึกสอน ชุดข้อมูลทดสอบ 

R² RMSE MAPE R² RMSE MAPE 

1. Fully  
Grown Tree 

0.94 2.51 4.15% 0.86 3.55 5.12% 

2. Depth 1 0.81 4.32 7.64% 0.86 3.76 6.09% 

3. Depth 2 0.90 3.20 5.62% 0.80 4.33 7.03% 

4. Depth 3 0.93 2.54 4.50% 0.87 3.42 5.40% 

5. Depth 4 0.94 2.32 3.89% 0.87 3.36 5.13% 

6. Depth 5 0.95 2.26 3.69% 0.88 3.31 4.88% 

7. Depth 6 0.95 2.26 3.69% 0.88 3.31 4.88% 

หมายเหตุ: ตวัเลขหนา หมายถึง ต้นไม้การถดถอยย่อยที่นำมาเฉลีย่ 
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จากตารางที่ 4.1 พบว่าตัวแบบที่มี Depth 5 ให้
ค่า R² สูงที่สุด ซึ่งสะท้อนถึงความสามารถในการอธิบาย
ความแปรปรวนของข้อมูลได้อย่างมีประสิทธิภาพ ค่า 
RMSE และ MAPE ของตัวแบบเหล่านี้ก็อยู ่ในระดับต่ำ
ที่สุด โดยเฉพาะในชุดข้อมูลทดสอบซึ่งแสดงให้เห็นว่าตัว
แบบสามารถพยากรณ์ข้อมูลใหม่ได้อย่างแม่นยำและ
เสถียร 

 ในทางกลับกัน ตัวแบบ Fully Grown Tree ซึ่ง
ไม่มีการจำกัดความลึก แม้ว่าจะให้ค่า R² สูงในชุดข้อมูล
ฝึกสอน แต่เมื่อทำการทดสอบในชุดข้อมูลทดสอบพบว่า
ค่า RMSE และ MAPE สูงขึ้นอย่างมีนัยสำคัญ ซึ่งบ่งชี้ถึง
ป ัญหาการเข ้ าก ัน เก ินไปท ี ่ทำให ้ต ั วแบบส ูญเสีย
ความสามารถในการพยากรณ์ข้อมูลใหม่ได้อย่างแม่นยำ 

การใช้วิธี MMTA ช่วยลดปัญหานี้ โดยการรวมค่า
พยากรณ์จากตัวแบบหลายตัว ส่งผลให้ค่าพยากรณ์มี
ความเสถียรและเช่ือถือได้มากยิ่งข้ึน 
 
ตารางที ่4.2 ตัวแปรอิสระท่ีเกี่ยวข้องในการสร้างต้นไม้
การถดถอยย่อย สำหรับวิธี Multi-Model Tree 

ต้นไม้การถดถอยของ 
MMTA 

ตัวแปรอิสระ 

1.  Fully grown tree 
China Inflation, China Interest, Thai Inflation, 

US-CPI, US-PCE 

2.  Depth 1 China Interest 

3.  Depth 2 China Inflation, China Interest, Thai Inflation 

4.  Depth 3 
China Inflation, China Interest, Thai Inflation, 

US-CPI, US-PCE 

5.  Depth 4 
China Inflation, China Interest, Thai Inflation, 

US-CPI, US-PCE 

6.  Depth 5 
China Inflation, China Interest, Thai Inflation, 

US-CPI, US-PCE 

7.  Depth 6 
China Inflation, China Interest, Thai Inflation, 

US-CPI, US-PCE 

 
หมายเหตุ: ตวัเลขหนา หมายถึง ต้นไม้การถดถอยย่อยที่นำมาเฉลีย่ 

4.1.2 ผลลัพธ์จากต้นไม้การถดถอย สำหรับวิธี  K-Fold 
Tree Averaging (KFTA) 

ผลการวิเคราะห์ต้นไม้การถดถอยด้วยวิธี KFTA แสดง
ให้เห็นถึงประสิทธิภาพในการพยากรณ์ข้อมูลราคาทองคำ โดย
ใช ้กระบวนการ K-Fold Cross-Validation เพ ื ่อเฉล ี ่ยค่า
พยากรณ์จากตัวแบบหลายตัว ซึ่งแต่ละตัวแบบถูกสร้างขึ้น
จากชุดข้อมูลที่แบ่งเป็น K ส่วนอย่างเป็นระบบ  

ตารางที่ 4.3 ต้นไม้การถดถอยย่อยเฉลี่ย สำหรับวิธี K-Fold 
Tree Averaging 

ต้นไม้การถดถอย
ของ KFTA 

ชุดข้อมูลฝึกสอน ชุดข้อมูลทดสอบ 

R² RMSE MAPE R² RMSE MAPE 

1. Fully  
Grown Tree 

0.94 2.43 4.00% 0.88 3.51 5.77% 

2. Depth 1 0.82 4.21 7.30% 0.79 4.50 7.70% 

3. Depth 2 0.89 3.26 5.52% 0.82 4.26 7.40% 

4. Depth 3 0.94 2.38 4.01% 0.88 3.44 6.13% 

5. Depth 4 0.97 1.82 3.11% 0.90 3.16 5.25% 

6. Depth 5 0.98 1.38 2.40% 0.90 3.17 5.01% 

7. Depth 6 0.98 1.27 2.20% 0.89 3.28 5.11% 

8. Depth 7 0.98 1.23 2.10% 0.89 3.29 5.14% 

หมายเหตุ: ตวัเลขหนา หมายถึง ต้นไม้การถดถอยย่อยที่นำมาเฉลีย่ 

 
จากผลลัพธ์ที่แสดงในตารางที่ 4.3 เมื่อใช้วิธี KFTA ใน

การเฉลี่ยต้นไม้การถดถอยย่อยจากทุก Fold พบว่าตัวแบบที่ 
Depth 5 ให ้

ค่า R² สูงที ่ส ุด ซึ ่งสะท้อนถึงความสามารถในการ
อธิบายความแปรปรวนของข้อมูลได้ดี นอกจากนี้ ตัวแบบนี้
ยังให้ค่า RMSE และ MAPE ที่ต่ำในชุดข้อมูลทดสอบแสดงให้
เห็นว่าตัวแบบสามารถพยากรณ์ข้อมูลใหม่ได้อย่างแม่นยำและ
เสถียร 

 ในทางกลับกัน ตัวแบบ Fully Grown Tree ที่ไม่มี
การจำกัดความลึก แม้ว่าจะให้ค่า R² สูงในชุดข้อมูลฝึกสอน 
แต่กลับมีค่า RMSE และ MAPE ที่สูงขึ้นในชุดข้อมูลทดสอบ
ซึ่งสะท้อนถึงปัญหา การเข้ากันเกินไป ที่ทำให้ตัวแบบสูญเสีย
ความสามารถในการพยากรณ์ข้อมูลใหม่ 
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การใช้วิธี KFTA ช่วยลดปัญหานี้ได้โดยการรวมค่า
พยากรณ์จากหลายตัวแบบที่ผ่านการประเมินความเสถียร 
ในแต่ละรอบของ K-Fold ส่งผลให้ค่าพยากรณ์มีความ
เสถียรและแม่นยำมากยิ่งขึ้น 

ตารางที่ 4.4 ตัวแปรอิสระที่เกี่ยวข้องในการสร้างต้นไม้
การถดถอยย่อย สำหรับวิธี K-Fold Tree Averaging 

ต้นไม้การ
ถดถอยของ

KFTA 

ตัวแปรอิสระ 

Fold 
1 

Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 

1. Fully 
grown tree 

CN-
INF,  

IN-INT,  
TH-
INF,  
US-
CPI,  
US-
PCE 

CN-INF,  
CN-INT,  
TH-INF,  
US-CPI,  
US-PCE 

CN-INF,  
CN-INT,  
IN-INT,  
TH-INF,  
US-PCE,  
US-PPI 

CN-INF,  
CN-INT, 
IN-INT,  
TH-INT,  
US-CPI,  
US-PCE 

CN-INF,  
CN-INT, 
IN-INT,  
IN-INF,  
TH-INF,  
TH-INT,  
US-CPI,  
US-INT,  
US-PCE 

2. Depth 1 US-CPI US-CPI CN-INT CN-INT CN-INT 

3. Depth 2 

CN-
INF, 
TH-
INF,  

US-CPI 

TH-INF,  
US-CPI,  
US-PPI 

CN-INF,  
CN-INT, 
TH-INF 

CN-INF,  
CN-INT,  
US-CPI 

CN-INF,  
CN-INT,  
TH-INF 

4. Depth 3 

CN-
INF, 
CN-
INT,  

IN-INT,  
TH-
INF,  
US-
CPI,  
US-
PCE 

CN-INT,  
IN-INT,  
TH-INF,  
US-CPI,  
US-PPI 

CN-INF,  
CN-INT,  
IN-INT,  
TH-INF,  
US-PCE,  
US-PPI 

CN-INF,  
CN-INT,  
IN-INF, 
TH-INF,  
US-CPI,  
US-PCE 

CN-INF,  
CN-INT,  
IN-INT,  
TH-INF,  
US-PCE 

5. Depth 4 

CN-
INF, 
CN-
INT, 

IN-INT,  
TH-
INF,  
TH-
INT, 
US-
CPI,  
US-
PCE 

CN-INT,  
IN-INT,  
TH-INF,  
US-CPI, 
US-PPI 

CN-INF,  
CN-INT,  
IN-INT,  
IN-INF,  
TH-INF,  
US-PCE,  
US-PPI 

CN-INF,  
CN-INT,  
IN-INF,  
TH-INF,  
US-CPI,  
US-PCE 

CN-INF,  
CN-INT,  
IN-INT,  
TH-INF,  
TH-INT,  
US-CPI,  
US-PCE 

6. Depth 5 

CN-
INF, 
CN-
INT,  

CN-INF,  
CN-INT,  
IN-INT,  
IN-INF,  

CN-INF,  
CN-INT, 
IN-INT,  
IN-INF, 

CN-INF,  
CN-INT,  
IN-INT,  
IN-INF, 

CN-INF,  
CN-INT,  
IN-INT,  
TH-INF,  

ต้นไม้การ
ถดถอยของ

KFTA 

ตัวแปรอิสระ 

Fold 
1 

Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 

IN-INT,  
IN-INF,  
TH-
INF,  
TH-
INT, 
US-
CPI,  
US-
PCE 

TH-INF,  
US-CPI,  
US-PPI 

TH-INF,  
US-CPI, 
US-INT,  
US-PCE,  
US-PPI 

TH-INF,  
TH-INT,  
US-CPI,  
US-INT,  
US-PCE 

TH-INT,  
US-CPI,  
US-INT,  
US-PCE 

7. Depth 6 

CN-
INF, 
CN-
INT,  

IN-INT, 
IN-INF,  
TH-
INF,  
TH-
INT, 
US-
CPI,  
US-
PCE 

CN-INF,  
CN-INT, 
IN-INT, 
IN-INF,  
TH-INF,  
US-CPI,  
US-PPI 

CN-INF,  
CN-INT,  
IN-INT,  
IN-INF,  
TH-INF,  
US-CPI,  
US-INT,  
US-PCE,  
US-PPI 

CN-INF,  
CN-INT,  
IN-INT,  
IN-INF,  
TH-INF,  
TH-INT,  
US-CPI,  
US-INT,  
US-PCE 

CN-INF,  
CN-INT,  
IN-INT,  
IN-INF,  
TH-INF, 
TH-INT,  
US-CPI,  
US-INT,  
US-PCE 

8. Depth 7 

CN-
INF, 
CN-
INT, 

IN-INT, 
IN-INF,  
TH-
INF,  
TH-
INT, 
US-
CPI,  
US-
PCE 

CN-INF,  
CN-INT, 
IN-INT,  
IN-INF,  
TH-INF,  
US-CPI,  
US-PPI 

CN-INF,  
CN-INT,  
IN-INT,  
IN-INF,  
TH-INF,  
US-CPI,  
US-INT,  
US-PCE,  
US-PPI 

CN-INF,  
CN-INT, 
IN-INT,  
IN-INF,  
TH-INF,  
TH-INT,  
US-CPI,  
US-INT,  
US-PCE 

CN-INF,  
CN-INT,  
IN-INT,  
IN-INF,  
TH-INF,  
TH-INT,  
US-CPI,  
US-INT, 
US-PCE 

หมายเหตุ: ตวัเลขหนา หมายถึง ต้นไม้การถดถอยย่อยที่นำมาเฉลีย่ 

 
คำอธิบายอักษรย่อของตัวแปรในตาราง 

1. อัตราเงินเฟ้อของไทย: Thai Inflation Rate  
(TH-INF) 

2. อัตราดอกเบีย้ของไทย: Thai Interest Rate (TH-
INT) 

3. อัตราเงินเฟ้อของอินเดีย: India Inflation Rate (IN-
INF) 

4. อัตราดอกเบีย้ของอินเดีย: India Interest Rate (IN-
INT) 
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5. อัตราเงินเฟ้อของจีน : China Inflation Rate 
(CN-INF) 

6. อัตราดอกเบี ้ยของจีน : China Interest Rate 
(CN-INT) 

7. ด ัชน ีราคาผ ู ้บร ิ โภคของสหรัฐ : Consumer 
Price Index (US-CPI) 

8. การใช้จ่ายเพื่อการบริโภคส่วนบุคคลของสหรัฐ: 
Personal Consumption Expenditure (US-
PCE) 

9. ดัชนีราคาผู ้ผลิตของสหรัฐ : Producer Price 
Index (US-PPI) 

10. อ ัตราดอกเบ ี ้ ยของสหร ัฐ : United States 
Interest Rate (US-INT) 

4.2 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพค่าพยากรณ์ของ
วิธีการเฉลี่ยตัวแบบบนต้นไม้การถดถอยท้ัง 2 วิธี กับวิธี
ป่าสุ่ม 

การเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่าง MMTA 
และ KFTA และวิธีป ่าสุ ่ม แสดงให้เห ็นถึงแนวทางที่
คล้ายคลึงกันในการใช้ตัวแบบหลายตัวเพื ่อเพิ ่มความ
แม่นยำในการพยากรณ์ โดยทั้งสามวิธีมุ่งเน้นการลดความ
คลาดเคลื่อนและเพิ่มความเสถียรของผลลัพธ์ อย่างไรก็
ตาม วิธีการแต่ละแบบมีลักษณะเฉพาะและข้อดีที่แตกตา่ง
กัน 

MMTA ใช้หลักการถ่วงน้ำหนักตัวแบบโดยอิงจาก
เกณฑ์เกณฑ์น้ำหนักที่ขึ้นกับเกณฑ์สารสนเทศของอะกะอิ
เกะ ซึ่งช่วยให้ตัวแบบที่มีประสิทธิภาพสูงสุดมีผลต่อค่า
พยากรณ์รวมมากที่สุด ในขณะที่ KFTA ใช้กระบวนการ 
K-Fold Cross-Validation แบ่งข้อมูลออกเป็นหลายส่วน
และเฉลี่ยค่าพยากรณ์จากตัวแบบหลายตัวในแต่ละส่วน  

ในทางกลับกัน วิธีป่าสุ่มใช้การสร้างตัวแบบต้นไม้
การถดถอยจำนวนมากผ่านกระบวนการสุ่มตัวอย่าง และ
เฉลี่ยผลลัพธ์จากตัวแบบทั้งหมดเพื่อเพิ่มความเสถียรและ
ลดความผันผวนของค่าพยากรณ์ 

ข้อดีของ MMTA คือการลดความลำเอียงจากการ
เลือกตัวแบบและเพิ่มความแม่นยำผ่านการถ่วงน้ำหนัก
ตามประส ิทธ ิ ภ าพของ ต ั วแบบ  ขณะท ี ่  KFTA มี

ความสามารถในการประเมินความเสถียรของตัวแบบได้ดีผ่าน 
4.2.2 ผลลัพธ์จากวิธี KFTA 

อย่างไรก็ตาม MMTA และ KFTA มีข้อจำกัดด้านความ
ซับซ้อนของกระบวนการคำนวณ โดยเฉพาะเมื่อใช้น้ำหนักที่
ขึ้นกับเกณฑ์สารสนเทศของอะกะอิเกะในการถ่วงน้ำหนักตัว
แบบ ขณะทีว่ิธีป่าสุ่มอาจมีข้อเสียในแง่ของการตีความผลลัพธ์ 
เนื ่องจากเป็นตัวแบบแบบ black box ที่ไม่สามารถอธิบาย
รายละเอียดของการตัดสินใจได้อย่างชัดเจน 

สรุป ทั้งสามวิธีมีข้อดีและข้อเสียที่แตกต่างกัน การ
เลือกใช้งานจึงขึ้นอยู่กับลักษณะของข้อมูลและเป้าหมายของ
การพยากรณ์ โดยวิธีป่าสุ่มมักเหมาะสำหรับข้อมูลที่ซับซ้อน
และไม่เป็นเชิงเส้น ขณะที่ MMTA และ KFTA เหมาะสำหรับ
การวิเคราะห์ที ่ต้องการการควบคุมและประเมินตัวแบบใน
หลายมิติอย่างละเอียด 

4.2.1 ผ ล ล ั พ ธ ์ จ า ก ว ิ ธี  Multi-Model Tree 
Averaging 

ตารางที่ 4.5 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการหาค่า
พยากรณ์ สำหรับวิธี Multi-Model Tree Averaging 

วิธีของ MMTA 
ชุดข้อมูลฝึกสอน ชุดข้อมูลทดสอบ 

R² RMSE MAPE R² RMSE MAPE 

Equal Weight 0.94 2.52 4.36% 0.87 3.32 5.06% 

AIC Weight 0.94 2.44 4.16% 0.88 3.30 5.03% 

 
การวิเคราะห์ผลลัพธ์ในตารางที่ 4.5 แสดงให้เห็นว่า

การใช้เกณฑ์น้ำหนักที่ขึ้นกับเกณฑ์สารสนเทศของอะกะอิเกะ
ในวิธี MMTA ให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าการเฉลี่ยแบบเท่ากันในหลาย
มิติ โดยพิจารณาจากตัวชี ้ว ัดหลัก ได้แก่ R², RMSE, และ 
MAPE ในชุดข้อมูลฝึกสอนตัวแบบที่ใช้น้ำหนักที่ขึ้นกับเกณฑ์
สารสนเทศของอะกะอิเกะแสดงค่า R² ที ่ส ูงกว่าน้ำหนักที่
เท่ากันโดยมีค่า 0.94 สะท้อนถึงความสามารถในการอธิบาย
ความแปรปรวนของข้อมูลได้ดียิ ่งขึ้น นอกจากนี้ ค่า RMSE 
และ MAPE ของน้ำหนักที่ขึ้นกับเกณฑ์สารสนเทศของอะกะอิ
เกะยังต่ำกว่าที่ 2.44 และ 4.16% ตามลำดับ แสดงถึงความ
แม่นยำที่เพิ่มขึ้นในชุดข้อมูลฝึกสอน 

ในชุดข้อมูลทดสอบค่า R² ของน้ำหนักที่ขึ้นกับเกณฑ์
สารสนเทศของอะกะอิเกะอยู่ที ่ 0.88 ซึ ่งสูงกว่าน้ำหนักที่
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เท่ากันที่มีค่า 0.87 เล็กน้อย บ่งบอกถึงความสามารถใน
การพยากรณ์ข้อมูลใหม่ที ่ดีกว่า ขณะที่ค่า RMSE และ 
MAPE ของน้ำหนักที่ขึ้นกับเกณฑ์สารสนเทศของอะกะอิ
เกะอยู่ท่ี 3.30 และ 5.03% ซึ่งลดลงเล็กน้อยเมื่อเทียบกับ 
น้ำหนักที่เท่ากันที่มีค่า 3.32 และ 5.06% ตามลำดับ การ
ลดลงของข้อผิดพลาดเหล่านี้แสดงให้เห็นถึงความแม่นยำ
ในการพยากรณ์ข้อมูลใหม่ท่ีเพิ่มขึ้น 

โดยสรุป การใช้น้ำหนักที่ขึ้นกับเกณฑ์สารสนเทศ
ของอะกะอิเกะในวิธี MMTA สามารถเพิ่มประสิทธิภาพ
ของการพยากรณ์ได้อย่างชัดเจน ทั้งในด้านความสามารถ
ในการอธิบายข้อมูลและการลดข้อผิดพลาด ทำให้วิธีนี้มี
ความเหมาะสมสำหรับการพยากรณ์ราคาทองคำที่มีความ
ผันผวนสูง 

4.2.2 ผลลัพธ์จากวิธี K-Fold Tree Averaging 

ตารางที่ 4.6 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีหาค่า
พยากรณ์ สำหรับวิธี K-Fold Tree Averaging 

วิธีของ KFTA 
ชุดข้อมูลฝึกสอน ชุดข้อมูลทดสอบ 

R² RMSE MAPE R² RMSE MAPE 

Equal Weight 
fold: 1 

0.97 1.72 2.84% 0.91 3.08 4.65% 

AIC Weight 
fold: 1 

0.98 1.29 2.11% 0.91 2.99 4.60% 

Equal Weight 
fold: 2 

0.97 1.72 2.84% 0.91 3.08 4.65% 

AIC Weight 
fold: 2 

0.98 1.29 2.11% 0.91 2.99 4.60% 

Equal Weight 
fold: 3 

0.97 1.89 3.11% 0.94 2.22 4.07% 

AIC Weight 
fold: 3 

0.98 1.33 2.15% 0.93 2.60 4.95% 

Equal Weight 
fold: 4 

0.97 1.64 2.86% 0.83 4.46 7.38% 

AIC Weight 
fold: 4 

0.99 1.16 2.12% 0.80 4.80 6.82% 

Equal Weight 
fold: 5 

0.97 1.59 2.59% 0.90 3.12 5.34% 

AIC Weight 
fold: 5 

0.99 1.13 1.90% 0.93 2.74 4.69% 

 
การวิเคราะห์ผลลัพธ์ในตารางที่ 4.6 แสดงให้เห็น

ว่าการใช้น้ำหนักที่ข้ึนกับเกณฑ์สารสนเทศของอะกะอิเกะ
ในวิธี KFTA ให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าการเฉลี่ยแบบเท่ากันในบาง
กรณี โดยพิจารณาจากตัวช้ีวัดหลัก ได้แก่ R², RMSE, และ 

MAPE ในชุดข้อมูลฝึกสอนตัวแบบที่ใช้น้ำหนักที่ขึ้นกับเกณฑ์
สารสนเทศของอะกะอิเกะใน fold ที่ 5 แสดงค่า R² ที่สูงถึง 
0.99 ซ ึ ่ งสะท้อนถ ึงความสามารถในการอธ ิบายความ
แปรปรวนของข้อมูลได้ดียิ่งขึ้นเมื่อเทียบกับน้ำหนักที่เท่ากันที่
มีค่า R² ต่ำกว่าเล็กน้อย นอกจากนี้ค่า RMSE และ MAPE 
ของน้ำหนักที่ข้ึนกับเกณฑ์สารสนเทศของอะกะอิเกะยังต่ำกว่า
ที่ 1.13 และใกล้ 1.90% ตามลำดับ แสดงถึงความแม่นยำที่
เพิ่มขึ้นในชุดข้อมูลฝึกสอน 

ในชุดข้อมูลทดสอบค่า R² ของน้ำหนักที่เท่ากันอยู่ที่ 
0.94 ซึ่งสูงกว่าน้ำหนักที่ขึ้นกับเกณฑ์สารสนเทศของอะกะอิ
เกะที ่มีค่า 0.93 บ่งบอกถึงความสามารถในการพยากรณ์
ข้อมูลใหม่ท่ีดีกว่า ขณะที่ค่า RMSE และ MAPE ของน้ำหนักที่
เท่ากันอยู่ที่ต่ำกว่า 2.22 และ 4.07% ใน fold ที่ 3 ซึ่งดีกว่า
ค่าที่ได้จากน้ำหนักที่ขึ้นกับเกณฑ์สารสนเทศของอะกะอิเกะ
อย่างชัดเจน การลดลงของข้อผิดพลาดเหล่านี้แสดงให้เห็นถึง
ความแม่นยำที่เพิ่มขึ้นในการพยากรณ์ข้อมูลใหม่ 

โดยสรุป การใช้น้ำหนักที่เท่ากันในวิธี KFTA สามารถ
เพิ่มประสิทธิภาพของการพยากรณ์ได้อย่างชัดเจน ทั้งในด้าน
ความสามารถในการอธิบายข้อมูลและการลดข้อผิดพลาด ทำ
ให้วิธีนี้มีความเหมาะสมสำหรับการพยากรณ์ราคาทองคำที่มี
ความผันผวนสูง 
 
ตารางที ่ 4.7 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีหาค่า
พยากรณ์เฉลี่ย สำหรับวิธี K-Fold Tree Averaging 

วิธี 
ชุดข้อมูลฝึกสอน ชุดข้อมูลทดสอบ 

R² RMSE MAPE R² RMSE MAPE 

Equal Weight 0.97 1.71 2.85% 0.90 3.19 5.22% 

AIC Weight 0.98 1.24 2.08% 0.90 3.22 5.13% 

4.2.3 ผลลัพธ์จากวิธีป่าสุ่ม 

ตารางที่ 4.8 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการหาค่า

พยากรณ์ สำหรับวิธีป่าสุ่ม 

วิธี 
ชุดข้อมูลฝึกสอน ชุดข้อมูลทดสอบ 

R² RMSE MAPE R² RMSE MAPE 

ป่าสุ่ม 0.99 0.87 1.39% 0.95 2.34 4.13% 

 
จากการวิเคราะห์ผลลัพธ์ในตารางที่ 4.8 สำหรับวิธีป่า

สุ ่มตัวแบบสามารถพยากรณ์ข้อมูลราคาทองคำได้อย่างมี
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ประสิทธิภาพ โดยใน ชุดข้อมูลฝึกสอนตัวแบบแสดงค่า R² 
สูงถึง 0.99 ซึ ่งบ่งชี ้ว ่าตัวแบบสามารถอธิบายความ
แปรปรวนของข้อมูลได้เกือบท้ังหมด อีกทั้งค่า RMSE และ 
MAPE อยู่ในระดับต่ำเพียง 0.87 และ 1.39% ตามลำดับ 
ซึ ่งสะท้อนถึงความแม่นยำสูงและข้อผิดพลาดต่ำในชุด
ข้อมูลฝึกสอน 

สำหรับชุดข้อมูลทดสอบค่า R² เท่ากับ 0.95 ซึ่ง
ยังคงแสดงถึงความสามารถในการพยากรณ์ที่ดี แม้ว่าจะ
ลดลงเล็กน้อยเมื ่อเทียบกับ ชุดข้อมูลฝึกสอน ส่วนค่า 
RMSE อยู่ท่ี 2.34 และ MAPE เท่ากับ 4.13% แม้ว่าค่าทั้ง
สองนี้จะสูงกว่าที่ได้ในชุดข้อมูลฝึกสอน  แต่ยังคงอยู่ใน
เกณฑ์ที่ยอมรับได้สำหรับการพยากรณ์ข้อมูลใหม่ 

สรุป วิธีป่าสุ่มมีประสิทธิภาพสูงในการพยากรณ์
ราคาทองคำ โดยสามารถรักษาความแม่นยำและลด
ปัญหาการเข้ากันเกินไปได้ดี เหมาะสมสำหรับข้อมูลที่มี
ความผันผวนสูง 

4.3 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของค่าพยากรณ์ 

 4.3.1 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการหา
ค่าพยากรณ์ สำหรับวิธี Multi-Model Tree Average 
กับวิธปี่าสุ่ม 

จากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธี MMTA 
และวิธีป่าสุ่มในการพยากรณ์ราคาทองคำ พบว่า วิธีป่าสุ่ม
มีความแม่นยำสูงกว่าในด้านค่า R², RMSE และ MAPE 
ตามผลลัพธ์ที่แสดงในตารางที่ 4.5 และ 4.8  

ในชุดข้อมูลฝึกสอนวิธีป่าสุ ่มแสดงค่า R² สูงถึง 
0.99  และ RMSE ต ่ำเพ ียง 0.87 ซ ึ ่ งสะท ้อนถึ ง
ความสามารถในการอธิบายความแปรปรวนของข้อมูล
และลดข้อผิดพลาดได้อย่างมีประสิทธิภาพ ในขณะที่ 
MMTA แม้จะมีค่า R² ที่ใกล้เคียงกันในกรณีของน้ำหนักที่
ขึ ้นกับเกณฑ์สารสนเทศของอะกะอิเกะ (0.94) แต่ค่า 
RMSE และ MAPE ยังสูงกว่า โดย RMSE เท่ากับ 2.44 
และ MAPE อยู่ท่ี 2.08% 

สำหรับชุดข้อมูลทดสอบค่า R² ของวิธีป่าสุ่มอยู่ที่ 
0.95 ซึ ่งสูงกว่า MMTA ที ่มีค่าสูงสุดในกรณีน้ำหนักที่
ขึ้นกับเกณฑ์สารสนเทศของอะกะอิเกะ 0.90 นอกจากนี้ 
ค่า RMSE และ MAPE ของวิธีป่าสุ่มในชุดข้อมูลทดสอบ

ยังอยู่ในระดับที่ต่ำกว่า โดยมีค่า RMSE เท่ากับ 2.34 และ 
MAPE อยู ่ที ่ 4.13% ซึ ่งด ีกว่าค่า RMSE และ MAPE ของ 
MMTA ในทั้งกรณีน้ำหนักที่เท่ากันและน้ำหนักที่ขึ้นกับเกณฑ์
สารสนเทศของอะกะอิเกะที่มีค่าสูงกว่าในชุดข้อมูลทดสอบ 

วิธีป่าสุ่มแสดงให้เห็นถึงความสามารถในการพยากรณ์
ที่เหนือกว่าในทุกด้าน ทั้งในชุดข้อมูลฝึกสอนและทดสอบ โดย
สามารถพยากรณ์ข้อมูลใหม่ได้อย่างแม่นยำและมีความเสถียร
สูงกว่า MMTA ทำให้เป็นตัวเลือกที ่เหมาะสมสำหรับการ
พยากรณ์ราคาทองคำที่มีความผันผวนสูง 

4.3.2 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการหาค่า
พยากรณ์ สำหรับวิธี K-Fold Tree Average กับวิธปี่าสุ่ม 

จากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธี K-Fold 
Tree Average (KFTA) และวิธีป่าสุ ่มในการพยากรณ์ราคา
ทองคำ พบว่าวิธีป่าสุ ่มมีความแม่นยำสูงกว่าในด้านค่า R², 
RMSE และ MAPE ตามผลลัพธ์ที่แสดงในตารางที่ 4.7 และ 
4.8  

ในชุดข้อมูลฝึกสอน วิธีป่าสุ่มแสดงค่า R² สูงถึง 0.99 
และ RMSE ต่ำเพียง 0.87 ซึ่งสะท้อนถึงความสามารถในการ
อธิบายความแปรปรวนของข้อมูลและลดข้อผิดพลาดได้อย่าง
มีประสิทธิภาพ ในขณะที่ KFTA แม้จะมีค่า R² ที่ใกล้เคียงกัน
ในกรณีของน้ำหนักที่ขึ้นกับเกณฑ์สารสนเทศของอะกะอิเกะ 
(0.98) แต่ค่า RMSE และ MAPE ยังสูงกว่า โดย RMSE เท่ากับ 
1.24 และ MAPE อยู่ท่ี 2.08% 

สำหรับชุดข้อมูลทดสอบค่า R² ของวิธีป่าสุ่มอยู่ที่ 0.95 
ซึ่งสูงกว่า KFTA ที่มีค่าสูงสุดในกรณีน้ำหนักที่เท่ากันที่ 0.90 
นอกจากนี้ ค่า RMSE และ MAPE ของวิธีป่าสุ่มในชุดข้อมูล
ทดสอบ ยังอยู่ในระดับที่ต่ำกว่า โดยมีค่า RMSE เท่ากับ 2.34 
และ MAPE อยู่ท่ี 4.13% ซึ่งดีกว่าค่า RMSE และ MAPE ของ 
KFTA ในทั้งกรณีน้ำหนักที่เท่ากันและน้ำหนักที่ขึ้นกับเกณฑ์
สารสนเทศของอะกะอิเกะที่มีค่าสูงกว่าในชุดข้อมูลทดสอบ 

สรุป วิธีป่าสุ ่มแสดงให้เห็นถึงความสามารถในการ
พยากรณ์ที่เหนือกว่าในทุกด้าน ทั้งในชุดข้อมูลฝึกสอนและ
ทดสอบ โดยสามารถพยากรณ์ข้อมูลใหม่ได้อย่างแม่นยำและมี
ความเสถียรสูงกว่า KFTA ทำให้เป็นตัวเลือกที ่เหมาะสม
สำหรับการพยากรณ์ราคาทองคำที่มีความผันผวนสูง 
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4.3.3 การวิเคราะห์ผลลัพธ์ของวิธ ี Multi-
Model Tree Averaging แ ล ะ  K-Fold Tree 
Averaging เปรียบเทียบกับวิธปี่าสุ่ม 

การวิเคราะห์ผลลัพธ์จากการใช้ MMTA และ 
KFTAเปรียบเทียบกับวิธีป่าสุ ่ม ในการพยากรณ์ราคา
ทองคำพบว่าวิธีป่าสุ่มมีประสิทธิภาพดีกว่าในหลายด้าน 
ได้แก่ R², RMSE, และ MAPE  

 
ตารางที่ 4.9 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการหา
ค่าพยากรณ์ของวิธี Multi-Model Tree Averaging และ 
K-Fold Tree Averaging เปรียบเทียบกับวิธีป่าสุ่ม 

วิธี 
ชุดข้อมูลฝึกสอน ชุดข้อมูลทดสอบ 

R² RMSE MAPE R² RMSE MAPE 

Equal Weight  
MMTA 

0.94 2.52 4.36% 0.87 3.32 5.06% 

AIC Weight  
MMTA 

0.94 2.44 4.16% 0.88 3.30 5.03% 

Equal Weight  
KFTA 

0.97 1.71 2.85% 0.90 3.19 5.22% 

AIC Weight  
KFTA 

0.98 1.24 2.08% 0.90 3.22 5.13% 

ป่าสุ่ม 0.99 0.87 1.39% 0.95 2.34 4.13% 

 
ในชุดข้อมูลฝึกสอนวิธีป่าสุ ่มแสดงค่า R² สูงถึง 

0.99 ซ ึ ่ งบ ่งช ี ้ถ ึงความสามารถในการอธ ิบายความ
แปรปรวนของข้อมูลได้อย่างมีประสิทธิภาพ และมีค่า 
RMSE ต่ำเพียง 0.87 ซึ่งสะท้อนถึงการลดข้อผิดพลาดใน
การพยากรณ์ได้ดีมาก ในขณะที่น้ำหนักที่ขึ้นกับเกณฑ์
สารสนเทศของอะกะอิเกะของวิธี MMTA แสดงค่า R² 
เท่ากับ 0.94 และ RMSE เท่ากับ 2.44 ซึ่งแตกต่างจากวิธี
ป่าสุ ่ม ส่วนน้ำหนักที่เท่ากันของวิธี KFTA แสดงค่า R² 
เท่ากับ 0.97 และ RMSE เท่ากับ 1.71 ซึ่งยังคงต่ำกว่าวิธี
ป่าสุ่มในด้านประสิทธิภาพการพยากรณ์ 

สำหรับชุดข้อมูลทดสอบ วิธีป่าสุ ่มยังคงแสดง
ผลลัพธ์ที่ดีกว่า โดย R² ของวิธีป่าสุ่มอยู่ที่ 0.95 ซึ่งสูงกว่า
น้ำหนักที่ขึ้นกับเกณฑ์สารสนเทศของอะกะอิเกะของวิธี 
MMTA (0.88) และ น้ำหนักที่เท่ากันของวิธี KFTA (0.90) 
นอกจากนี้ RMSE ของวิธีป่าสุ่มในชุดข้อมูลทดสอบอยู่ที่ 
2.34 และ MAPE อยู่ที่ 4.13% ซึ่งต่ำกว่าน้ำหนักที่ขึ้นกับ
เกณฑ์สารสนเทศของอะกะอิเกะของวิธี  MMTA และ 

น้ำหนักที่เท่ากันของวิธี KFTA ในทั้งสองกรณีที่มีค่า RMSE 
และ MAPE สูงกว่า 

สรุป วิธีป่าสุ ่มแสดงให้เห็นถึงความสามารถในการ
พยากรณ์ที ่เหนือกว่าในทุกด้านทั้งในชุดข้อมูลฝึกสอนและ
ทดสอบ โดยสามารถพยากรณ์ข้อมูลใหม่ได้อย่างแม่นยำและมี
ความเสถียรสูงกว่า MMTA และ KFTA ทั้งในกรณีที่ใช้น้ำหนัก
ที่เท่ากันและน้ำหนักที่ขึ้นกับเกณฑ์สารสนเทศของอะกะอเิกะ
ของวิธี ทำให้วิธีป่าสุ ่มเป็นตัวเลือกที่เหมาะสมสำหรับการ
พยากรณ์ราคาทองคำที่มีความผันผวนสูง 

อย่างไรก็ตาม การใช้วิธีป่าสุ ่มก็ม ีประเด็นที ่ต ้อง
พิจารณาเกี่ยวกับปัญหาของการเข้ากันเกินไปซึ่งอาจเกิดขึ้นได้ 
โดยเฉพาะใน วิธีป่าสุ่มสร้างจากการสุ่มสร้างต้นไม้หลายๆ ต้น 
ซึ่งอาจมีการพยากรณ์ที่แม่นยำเกินไปในชุดข้อมูลฝึกสอน แต่
ในบางกรณีก็อาจทำให้ประสิทธิภาพลดลงเมื ่อทดสอบกับ
ข้อมูลใหม่  

อย่างไรก็ตาม วิธีป่าสุ่มสามารถลดการเข้ากันเกินไปได้
โดยการสร้างหลายๆ ต้นไม้และการสุ่มเลือกตัวแปรในการแบ่ง
แต่ละต้นไม้ ซึ ่งช่วยให้ตัวแบบมีความยืดหยุ่นและลดความ
เสี่ยงจากการที่ต้นไม้บางต้นอาจจะการเข้ากันเกินไป ในขณะที่ 
MMTA และ KFTA แม้จะใช้การเฉลี่ยของหลายๆ ตัวแบบเพื่อ
ลดความซับซ้อนของการพยากรณ์ แต่ในบางกรณีก็ยังมีโอกาส
เก ิดการเข ้าก ันเก ินไป  หากม ีการเล ือก features หรือ 
hyperparameters ที่ไม่เหมาะสม 
 

5. สรุปผลการศึกษาและข้อเสนอแนะ 

5.1 สรุปผลการศึกษา 
จากการวิเคราะห์และเปรียบเทียบวิธีการพยากรณ์ 

พบว่า MMTA และ KFTA ทั้งในแบบน้ำหนักที ่เท่ากันและ
น ้ำหน ักท ี ่ข ึ ้นก ับเกณฑ ์สารสนเทศของอะกะอ ิ เกะ มี
ประสิทธิภาพที่ดีในชุดข้อมูลฝึกสอน โดยเฉพาะในกรณีที่ใช้
น้ำหนักที่ขึ้นกับเกณฑ์สารสนเทศของอะกะอิเกะซึ่งสามารถ
ลดความคลาดเคลื่อนได้ดี แต่ยังคงมีข้อจำกัดในชุดข้อมูล
ทดสอบ เนื่องจากค่าพยากรณ์ยังมีข้อผิดพลาดเล็กน้อยเมื่อ
เทียบกับวิธีป่าสุ่ม วิธีป่าสุ่มแสดงผลลัพธ์ที่โดดเด่นที่สุดในทุก
ตัวช้ีวัด โดยให้ค่า R² สูงสุดใน ทั้งชุดข้อมูลฝึกสอนและทดสอบ 
สะท้อนถึงความสามารถในการพยากรณ์ที ่แม่นยำและมี
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เสถียรภาพมากกว่า แม้ว่าจะมีข้อจำกัดด้านการตีความ
เนื่องจากเป็น black box model 

การใช้ KFTA ช่วยเพิ่มความแม่นยำและลดความ
คลาดเคลื่อนในชุดข้อมูลทดสอบโดยเฉพาะเมื่อใช้น้ำหนัก
ที่ขึ้นกับเกณฑ์สารสนเทศของอะกะอิเกะเพื่อปรับน้ำหนัก
ตัวแบบ 

จากการวิเคราะห์ค่าตัวชี ้วัด RMSE, MAE, และ 
MAPE พบว่าวิธีที่ใช้การเฉลี่ยตัวแบบสามารถลดปัญหา
การเข้ากันเกินไปได้ดีในกรณีที่มีการปรับปรุงการเลือกตัว
แบบ 

5.2 ข้อเสนอแนะ 

5.2.1 ข้อเสนอแนะเกี่ยวกบัการวิจัย 
1. ควรทำการศึกษาเพิ ่มเติมเกี ่ยวกับการ

ปรับปรุงการเลือกตัวแบบ โดยเฉพาะการพัฒนาเกณฑ์
การถ่วงน้ำหนักที ่เหมาะสมสำหรับข้อมูลที ่มีลักษณะ
ต่างกัน เช่น น้ำหนักที่ขึ้นกับเกณฑ์สารสนเทศของเบย์มา
เปรียบเทียบกับน้ำหนักที่ขึ้นกับเกณฑ์สารสนเทศของอะ
กะอิ เกะเพ ื ่อด ูผลกระทบต ่อประสิทธ ิภาพของการ
พยากรณ์ 

2. ควรศึกษาวิธีการพยากรณ์ในบริบทอื่น ๆ 
ที่ไม่ใช่ราคาทองคำ เช่น การพยากรณ์ในตลาดหุ้นหรือ
สินค้าโภคภัณฑ์อื ่น ๆ เพื่อวิเคราะห์ความยืดหยุ่นและ
ประสิทธิภาพของแต่ละวิธี 

5.2.2 ข้อเสนอแนะเกี่ยวกบัการนำไปประยุกต์ใช้ 
1. การนำวิธีการเฉลี่ยตัวแบบไปใช้กับข้อมูล

จริง ควรพิจารณาลักษณะของข้อมูลและเลือกตัวแบบที่
เหมาะสมที่สุด โดยไม่ควรยึดติดกับวิธีใดวิธีหนึ่ง เพื่อให้ได้
ผลลัพธ์ที่แม่นยำและเช่ือถือได้ 

2. ในกรณีที่ข้อมูลมีความซับซ้อนและมี
จำนวนตัวแปรมาก การใช้วิธีป่าสุม่ อาจเป็นทางเลือกที่ดี
เนื่องจากสามารถจัดการกับข้อมูลที่มีความสมัพันธ์
ซับซ้อนได้อย่างมปีระสิทธิภาพ 

6. กิตติกรรมประกาศ 
งานวิจ ัยฉบับน ี ้สามารถสำเร ็จล ุล ่วงได ้ด ้วยการ

สนับสนุนและคำแนะนำจากหลายฝ่าย ซึ่งมีส่วนสำคัญในการ
ทำให้การวิจัยดำเนินไปอย่างราบรื่นและสมบูรณ์ 

ขอแสดงความขอบคุณอย่างจริงใจต่ออาจารย์ที่ปรึกษา 
รองศาสตราจารย์ ดร.สุปราณี ลิสวัสดิ์ , นางสาวพัชร์ชาพร 
เกยพัฒน์วระกูล นักศึกษาระดับปริญญามหาบัณฑิต คณะ
ว ิทยาศาสตร ์และเทคโนโลย ี สาขาว ิชาสถ ิต ิประย ุกต์  
มหาวิทยาลัยธรรมศาสตร์, นางสาวชุติมณฑน์ อินทศร และ
นางสาวศภัททา เต่ารั ้ง นักศึกษาระดับปริญญาตรี คณะ
ว ิทยาศาสตร ์และเทคโนโลย ี สาขาว ิชาสถ ิต ิประย ุกต์  
มหาวิทยาลัยธรรมศาสตร์ผู้ได้ให้คำแนะนำและข้อคิดเห็นที่มี
คุณค่า พร้อมทั้งช่วยแนะนำแนวทางในการดำเนินการวิจัย
ด้วยความเอาใจใส่และเป็นประโยชน์อย่างยิ่งในการพัฒนา
ผลงานวิจัยนี ้
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