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บทคัดย่อ 

 การศึกษานี้มีวัตถุประสงค์เพ่ือศึกษาและระบุปัจจัยที่เกี่ยวข้องในการเลือกหลักทรัพย์สำหรับ

พอร์ตการลงทุน และเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองในการทำนายการเคลื่อนไหวของ

หลักทรัพย์โดยใช้ตัวบ่งชี้ทางเทคนิค (Technical Indicators) และคำค้นหาของกูเกิ้ลเทรนด์ (Google 

Trends) โดยใช้ข้อมูลตลาดหลักทรัพย์ไทยเป็นฐานข้อมูล  การศึกษานี ้ใช้ช ุดข้อมูล 7 ชุดและ

เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองระหว่าง Logistic Regression, Random Forest, และ 

Extreme Gradient Boosting (XGBoost) นอกจากนี ้ย ังมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการหา

อัตราส่วนที่เหมาะสมต่อการจัดพอร์ต (Portfolio Optimization) ระหว่างการลงทุนแบบเท่าเทียม 

(Equity Investment), Sequential Least Squares Programming algorithm (SLSQP), Risk 

Parity Optimization (RPO), Genetic Algorithm (GA), Ant Colony Optimization (ACO), และ 

Particle Swarm Optimization (PSO) ผลการวิจัยพบว่าชุดข้อมูลที่รวมตัวบ่งชี้ทางเทคนิค ข้อความ

ค ้นหาของก ู เก ิ ้ล เทรนด์  และต ัวช ี ้ ว ัด  Moving Average Convergence Divergence (MACD 

indicators) ได้ทำการปรับพารามิเตอร์แล้ว แสดงเส้นโค้ง ROC สูงสุดทั ้งสามอัลกอริทึม และ

อัลกอริทึม Random Forest กับอัลกอริทึม XGBoost มีค่าอัตราการทำนายความสำเร็จและ

ผลตอบแทนต่อปีที่คล้ายกัน แต่ยังมีความแตกต่างกัน โดยอัลกอริทึม XGBoost ทำงานได้ดีในช่วง

วิกฤตของตลาด (เช่นสถานการณ์ โควิด-19: Covid-19) ส่วนอัลกอริทึม Random Forest ทำงานได้

ดีกว่าอัลกอริทึม XGBoost ในช่วงสภาวะตลาดปกติโดยเฉลี่ย จากการจำลองการจัดพอร์ตหลักทรัพย์

ลงทุนในปี 2021 แนะนำ 4 อัลกอริทึมหลักคือ Equity Investment และ Genetic Algorithm 

สำหรับการลงทุนที่เน้นความเสี่ยงต่ำ และ SLSQP และ Ant Colony Optimization สำหรับการ

ลงทุนที่ยอมรับความเสี่ยงได้สูง 

คำสำคัญ: การเรียนรู้ของเครื่อง การจัดพอร์ตที่เหมาะสม คำค้นหาของกูเกิ้ลเทรนด์ โควิด-19 
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Abstract 
 

 This study aims to examine and identify factors related to the selection of 

securities for investment portfolios, develop portfolio allocation strategies for retail 

investors, and compare the performance of models in predicting the movement of 

securities using technical indicators and Google Trends data. The study utilizes data 

from the Thai stock market as the database and compares the performance of three 

models: Logistic Regression, Random Forest, and Extreme Gradient Boosting (XGBoost). 

Additionally, the study compares the performance of different portfolio optimization 

techniques, including Equity Investment, Sequential Least Squares Programming 

algorithm (SLSQP), Risk Parity Optimization (RPO), Genetic Algorithm (GA), Ant Colony 

Optimization (ACO), and Particle Swarm Optimization (PSO). The research findings 

indicate that the dataset combining technical indicators, Google Trends search queries, 

and Moving Average Convergence Divergence (MACD) indicators with adjusted 

parameters show the highest ROC curves for all three algorithms. Both Random Forest 

and XGBoost algorithms exhibit similar prediction success rates and annual returns. 

However, XGBoost performs better during market crises such as the Covid-19 situation, 

while Random Forest outperforms XGBoost in normal market conditions on average. 

Based on the portfolio allocation simulations conducted in 2021, the researchers 

recommend using four main algorithms: Equity Investment and Genetic Algorithm for 

low-risk investment strategies, and SLSQP and Ant Colony Optimization for strategies 

that are willing to accept higher risk. 

 

Keywords: Machine Learning, Portfolio Optimization, Covid-19, Google Trends 
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บทท่ี 1 

บทนำ 
เนื่องจากในปัจจุบันการลงทุนทางการเงินมีความนิยมเป็นอย่างมาก ทางผู้วิจัยได้สืบค้นและ

ศึกษาลักษณะการลงทุน พบว่าการเลือกหลักทรัพย์ที่ดี และการจัดพอร์ตหลักทรัพย์ที่เหมาะสมนั้นมี

หลากหลายวิธี งานวิจัยนี้จะนำเสนออีกวิธีหนึ่งในการเลือกหลักทรัพย์ และการจัดพอร์ตลงทุน ในบท

นี้จะกล่าวถึงที่มาและความสำคัญของงานวิจัย วัตถุประสงค์ของงานวิจัย ขอบเขตของงานวิจัย 

ระยะเวลาในการปฏิบัติงานวิจัย และประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ โดยมีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 

 

1.1 ทีม่าและความสำคัญของงานวิจัย 

เป็นที ่ทราบกันดีว่า ในตลาดหลักทรัพย์นั ้น อาจเกิดความไม่มีประสิทธิภาพของตลาด 

(Market Inefficiencies) ถูกสังเกตเห็นเมื ่อราคาของหลักทรัพย์ในจุดใดจุดหนึ ่งไม่สะท้อนค่า

ความสำคัญทั้งหมดของสินทรัพย์ในตลาดหลักทรัพย์ สาเหตุอาจเกิดจากพฤติกรรมการตัดสินใจของ

นักลงทุนที่ไม่สามารถทำนายได้โดยใช้ข้อมูล (Data) และตวัชี้วัด (Indicators) ที่มีอยู่ในปัจจุบัน ดังนั้น

การที่นักวิเคราะห์ (Analysts) และนักลงทุน (Investors) สามารถเข้าใจความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปร

ที่เกี่ยวข้องกับปรากฏการณ์ต่าง ๆ ในตลาด เช่น ปริมาณการซื้อขาย (Trade Volume) แนวโน้มการ

ค้นหาออนไลน์ (Online Search Trends) และพฤติกรรมของนักลงทุน (Investor Behaviors) จะ

เป็นประโยชน์ในการสร้างโมเดลเพื่อทำนายพฤติกรรมการซื้อขายของนักลงทุน และ การเคลื่อนไหว

ของตลาดอย่างแม่นยำมากขึ้นได้ 

ในบร ิบทของตลาดการลงท ุน  (Investment Market) พฤติกรรมของน ักลงท ุนท ี ่ ไม่

สมเหตุสมผล (Irrational Investor Behavior) สามารถเกิดขึ้นในรูปแบบต่าง ๆ ได้ ตัวอย่างหนึ่งคือ

นักลงทุนที่ออกจากตลาดเนื่องจากความกลัวเกี่ยวกับการชะลอตัวของตลาด (Market Downturn) ที่

อาจเกิดข้ึนได้ในอนาคต การเคลื่อนไหวของราคาสินทรัพย์ในอนาคตและทัศนคติของตลาดโดยรวมจะ

ได้รับผลกระทบจากแบบแผนพฤติกรรมการตลาด จนถึงปัจจุบันการศึกษาที่ผ่านมาได้สำรวจเรื่องราว

ที่เก่ียวข้องกับการจำแนกและการทำนายหลักทรัพย์ (Stock Prediction) และตลาดหลักทรัพย์โดยใช้

ความเข้าใจในพฤติกรรมของมนุษย์และผลกระทบที่มีต่อตลาดหลักทรัพย์  ตัวชี้วัดทางเศรษฐกิจ 

(Economic) และ ตัวช ี ้ว ัด (Indicators), ข้อมูลตลาด (Market Information), ข่าวหัวข้อสำคัญ 

(Headline News), และคำค้นหาออนไลน์ (Online Search Terms) ถูกนำเข้ามาใช้ในการวิจัย

เหล ่ านี้  (Alfonso & Ramirez, 2020 ; Antonio Agudelo Aguirre et al., 2020 ; Atkins et al., 

2018 ; Chen et al., 2020 ; Dash & Dash, 2016 ; Huang et al., 2019 ; Li et al., 2014 ; 

Papadamou et al., 2022; Poutachidou & Papadamou, 2021; Teixeira & de Oliveira, 2010; 

Yu et al., 2013) ตัวบ่งชี้ที่กล่าวถึงส่วนใหญ่ได้รับการพิสูจน์แล้วว่าเป็นประโยชน์ในการทำนายราคา

รวมของหลักทรัพย์ 
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ในการศึกษาที่เกี่ยวข้องนี้ Teixeira and de Oliveira (2010) รวมตัวชี้วัดทางเทคนิค เช่น 

Simple Moving Average (SMA), Relative Strength Index (RSI), Stochastic Oscillator K, 

Stochastic Oscillator D, และ Bollinger bands พร้อมกับอัลกอริทึม K-Nearest Neighbor (KNN) 

เพื่อสร้างโมเดลการทำนาย การศึกษานี้สรุปว่าวิธีนี้มีประสิทธิภาพสูงกว่ากลยุทธ์ซื้อและถือไว้ (buy-

and-hold strategy) ใน 12 จากทั้งหมด 15 หลักทรัพย์ในประเทศบราซิล (Brazil) ที่พิจารณาใน

การศึกษา เมื่อเปรียบเทียบผลลัพธ์ ดังนั้น การศึกษานี้มีความเห็นว่าเป็นไปได้ที่จะใช้วิธีนี ้ในการ

ทำนายแนวโน้มหลักทรัพย์ระยะสั้น 

การศึกษาอีกฉบับหนึ่งโดย Dash and Dash (2016) ในอินเดียใช้ตัวชี้วัดทางเทคนิคร่วมกับ

การเรียนรู้ของเครื่องจักร ได้ถูกทดสอบในบริบทของ S&P 500 และ BSE SENSEX ในวิธีวิเคราะห์

ข้อมูลมากมาย และผลตอบแทนที่สูงที่สุดมาจากโครงข่ายประสาทเทียม ให้เปอร์เซ็นต์ผลตอบแทนที่

ดีกว่าแบบจำลองอื่น ๆ เฉลี่ย 34.42 % ของดัชนี BSE SENSEX และ 45.58% ของดัชนี S&P 500

ตามลำดับ 

นักวิจัยยังพยายามใช้ข้อมูลเชิงคุณภาพที่ไม่มีโครงสร้าง (Unstructured Qualitative Data)

เพื่อทำนายราคาหลักทรัพย์และผลตอบแทนในตลาดทุน Li et al. (2014) ปรับใช้ข่าวหลัก บล็อก 

และกระทู ้สนทนาทางการเงินร่วมกับ Support Vector Regression (SVR) การศึกษาสร ุปว่า

ผลกระทบจากสื่อต่อบริษัทแตกต่างกันตามลักษณะของข้อมูล  พื้นฐานของบทความ เช่น ข่าวที่

เกี ่ยวกับบริษัทเฉพาะตัว สามารถเพิ ่มความรู ้ของนักลงทุนได้  อารมณ์ของสาธารณชนสามารถ

ก่อให้เกิดความผันผวนในอารมณ์ของนักลงทุนและมีผลต่อการตัดสินใจของนักลงทุน  ในทางตรงกัน

ข้าม Atkins et al. (2018) รวมข้อมูลสองประเภท ข่าว (News) จาก Reuters USA และข้อมูลทาง

การเง ิน (Financial Data) บน Yahoo Finance รวมกันใน Latent Dirichlet Allocation (LDA) 

การศึกษานี้สรุปว่าข้อมูลข่าวมีผลต่อการพยากรณ์ความผันผวนได้ดีกว่าการพยากรณ์ราคาปิดตลาด

หลักทรัพย ์

Bustos and Pomares-Quimbaya (2020) ได้เผยแพร่เกี่ยวกับกระบวนการโดยรวมในการ

ทำนายการเคลื ่อนไหวของตลาดหลักทรัพย์โดยใช้เทคนิคการเรียนรู ้ของเครื่ องจักร (Machine 

learning, ML) การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) การทำเหมืองข้อมูลจากข้อความ (Text Mining) 

และเทคนิคการจัดกลุ่ม (Clustering) เพ่ือสร้างโมเดลการลงทุน การใช้เทคนิคเหล่านี้เป็นเครื่องมือใน

การวางแผนกลยุทธ์และการตัดสินใจของนักลงทุนที่ให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่ากลยุทธ์การซื้อขายแบบดั้งเดิม 

อย่างชัดเจน  

Huang et al. (2019) ได้ศึกษาความมีประสิทธิภาพของโมเดลการพยากรณ์ตลาดหลักทรัพย์

สำหรับดัชนี S&P500 ด้วย Google Trends, Support Vector Machine (SVM), Ridge Regression, 

Lasso Regression, และ Elastic-Net Regression โดยโมเดลที่มีผลสูงสุดคือ Ridge Regression 

พร้อมกับเลือกปัจจัยที่สำคัญด้วย Vector Autoregression Model ด้วยความแม่นยำ 63.75%   
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Papadamou et al. (2022) ได้สำรวจความสัมพันธ์ระหว่างอารมณ์ของนักลงทุนที่แสดงโดย 

Google Trends และผลตอบแทนตลาดหลักทรัพย์ ความผันผวน และการซื ้อขายหลักทรัพย์ใน

สถานการณ์ของหลักทรัพย์อุตสาหกรรมกัญชา โดยศึกษา Three-Factor Fama-French Model 

ผลตอบแทนจากหลักทรัพย์กัญชาและสภาพคล่องมีความสัมพันธ์กันในทางบวกทางสถิติ  นั้น

หมายความว่าความสนใจของนักลงทุนที่เพ่ิมข้ึนจะเพ่ิมผลตอบแทนในหลักทรัพย์ 

Poutachidou and Papadamou (2021) ศึกษานโยบาย Quantitative Easing (QE) กับ 

ตลาดหลักทรัพย์ในสหรัฐฯ โดยสรุปว่ามีความสัมพันธ์บวกระหว่างผลตอบแทนในดัชนีตลาด

หลักทรัพย์และความสนใจของนักลงทุนในนโยบาย Quantitative Easing (QE) ในสหรัฐฯ ตามการ

วัดด้วย Google Metrics ซึ่งแนะนำว่าความสนใจของนักลงทุนใน QE จะลดความผันผวนในตลาด

หลักทรัพย์และเพ่ิมผลตอบแทนหลักทรัพย ์

ด้วยเหตุนี้ มีช่องว่างในการวิจัยทางวิชาการ เนื่องจากมีเพียงบางบทความที่ได้ทำการสำรวจ

ความมีประสิทธิภาพของการประยุกต์ใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องจักร (Machine Learning) ไม่

เพียงแค่ในการทำนายผลการเคลื่อนไหวของหลักทรัพย์ แต่ยังเป็นการอัตโนมัติในการเลือกสร้างพอร์ต  

(Automate Portfolio Selection) ให ้ได ้ผลตอบแทนส ูงและการต ัดส ินใจการลงท ุนท ี ่ด ีกว่า 

นอกจากนี้ การเลือกหลักทรัพย์ที่ "ถูกต้อง" ในการลงทุนต้องใช้ทักษะเฉพาะและประสบการณ์

เนื่องจากต้องพิจารณาเกณฑ์หลายอย่างและวิเคราะห์ข้อมูลจำนวนมากในขณะที่เลือกหลักทรัพย์  

ดังนั้น ความสนใจของการวิจัยครั้งนี้ คือการใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องจักร (Machine Learning)  

โดยเฉพาะ การถดถอยโลจิสติค (Logistic Regression), การสุ ่มป่าไม้(Random Forest), และ 

Extreme Gradient Boosting (Xgboost) เพ่ือเลือกหลักทรัพย์ลงทุนโดยใช้ข้อมูล 7 ชุด: (1) ตัวชี้วัด

เ ทคน ิ ค  (Technical Indicators), (2) ต ั ว ช ี ้ ว ั ด  Moving Average Convergence Divergence 

(MACD Indicators), (3) คำค ้ น ใน  Google Trends (Keyword), (4) Indicators & MACD, (5) 

Keyword & Indicators, (6) Keyword & MACD, และ (7) Keyword & Indicators & MACD  

ดังนั้น การศึกษาในครั้งนี้มีวัตุถุประสงค์เพ่ือ (1) ศึกษาและระบุปัจจัยที่เกี่ยวข้องในการเลือก

หลักทรัพย์สำหรับพอร์ตการลงทุน, (2) พัฒนาแนวทางการจัดพอร์ตการลงทุนสำหรับนักลงทุนราย

ย่อย, (3) เปรียบเทียบประสิทธิภาพความสามารถในการทำนายการเคลื่อนไหวของหลักทรัพย์โดยใช้

แบบจำลองจากข้อมูล 7 ชุดด้านบน, และ (4) เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองระหว่าง 

Logistic Regression, Random Forest, และ XGBoost (5) เปร ียบเทียบประสิทธ ิภาพการหา

อัตราส่วนที ่เหมาะสมต่อจัดพอร์ต (Portfolio Optimization) ระหว่าง การลงทุนแบบเท่าเทียม

(Equity Investment), Sequential Least Squares Programming algorithm (SLSQP), ก า ร

ปรับปรุงความเสี ่ยงแบบเทียบค่าความเสี ่ยง  (Risk Parity Optimization - RPO), ขั ้นตอนวิธีเชิง

พันธุกรรม (Genetic Algorithm - GA), อาณาจักรมด (Ant Colony Optimization - ACO), และ 

วิธีหาค่าเหมาะสมที่สุดแบบกลุ่มอนุภาค (Particle Swarm Optimization - PSO) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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1.2 วัตถุประสงค์ของงานวิจัย 

วัตถุประสงค์ของงานวิจัยครั้งนี้ มีดังนี้ 

1. ศึกษาและระบุปัจจัยที่เก่ียวข้องในการเลือกหลักทรัพย์สำหรับพอร์ตการลงทุน 

2. สร้างแบบจำลองการให้คะแนนหลักทรัพย์ต่าง ๆ เพื่อสามารถจัดอันดับ และตัดสินใจเลือก

หลักทรัพย์ในการลงทุนได้  

3. เปรียบเทียบประสิทธิภาพความสามารถในการทำนายการเคลื่อนไหวของหลักทรัพย์จากข้อมูล 

7 ชุด:  

  (1) ตัวชี้วัดเทคนิค (technical indicators),  

  (2) ตัวชี้วัด Moving Average Convergence Divergence (MACD indicators): 

 MACD ได้มีการปรับค่าพารามิเตอร์ให้เหมาะของแต่ละหลักทรัพย ์โดยแต่ละหลักทรัพย์จะมี

ค่าพารามิเตอร์ ของ MACD ที่แตกต่างกัน 

  (3) คำค้นใน Google Trends (Keyword) 

  (4) Indicators & MACD 

  (5) Keyword & Indicators 

  (6) Keyword & MACD 

  (7) Keyword & Indicators & MACD 

4. เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองระหว่าง Logistic Regression, Random Forest, 

และ XGBoost 

5. สร้างแบบจำลองการหาสัดส่วนในการลงทุนที่เหมาะสมสำหรับแต่ละหลักทรัพย์ เพื่อเพ่ิม

ประสิทธิภาพของพอร์ตการลงทุน และเปรียบเทียบประสิทธิภาพการหาอัตราส่วนที่เหมาะสม

ต่อการจัดพอร์ตที่เหมาะสม (Portfolio Optimization) ระหว่าง การลงทุนแบบเท่าเทียม 

(Equity Investment), Sequential Least SQuares Programming Algorithm (SLSQP), 

Risk Parity Optimization (RPO), Genetic Algorithm (GA), Ant Colony Optimization 

(ACO), และ Particle Swarm Optimization (PSO) 

 

1.3 ขอบเขตของงานวิจัย  

ข้อมูลที่ใช้ศึกษาในงานวิจัยนี้ เป็นข้อมูลตลาดหลักทรัพย์ SET100 และคำค้นหาในอินเทอร์เน็ต

ในประเทศไทย ตั้งแต่วันที่ 1 มกราคม 2016 ถึง 31 ธันวาคม 2021 เพื่อศึกษาปัจจัยที่เกี่ยวข้อง การ

เลือกหลักทรัพย์ และการลงทุนที่เหมาะสม โดยมีรายละเอียดดังต่อไปนี้  

1. ข้อมูลราคา ปริมาณในการซื้อขายของ ตลาดหลักทรัพย์ของประเทศไทย (SET100) เป็นราย

สัปดาห์ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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2. คำ (Word) ซึ่งเป็นที่นิยมที่นักลงทุนใช้ค้นหาในกูเกิลติดอันดับในกูเกิลเทรนด์ (Google 

Trends)  484 คำ โดยคำในการค้นหานั้น อ้างอิงจากงานวิจัย Preis et al. (2013) และ

แหล่งข้อมูลจากเว็บไซต์ Finnomena SET Krungsri Encyclopedia และ stock2morrow  

 

1.4 ระยะเวลาการดำเนินงานทำงานวิจัย 

ในการดำเนินงานวิจัยครั้งนี้มีขั้นตอนดังนี้ 

1.  ศึกษาความเป็นมาและกำหนดขอบเขตของปัญหา 

2.  ศึกษาเทคนิควิธีการที่จะนำมาใช้แก้ปัญหา 

3.  ศึกษาปัจจัยที่เกี่ยวข้องและงานวิจัยเกี่ยวกับการเลือกหลักทรัพย์ลงพอร์ตลงทุน 

4.  รวบรวมและศึกษาข้อมูลตลาดหลักทรัพย์ของประเทศไทย และค้นหาในกูเกิลติดอันดับใน  

กูเกิลเทรนด์ (Google Trends)   

5.  คัดเลือกปัจจัยที่ส่งผลต่อการเลือกหลักทรัพย์ลงพอร์ตลงทุน 

6.  สร้างแบบจำลอง เพ่ือพยากรณ์ความเคลื่อนไหวของหลักทรัพย์ 

7.  ตรวจสอบประสิทธิภาพของแบบจำลองพยากรณ์ความเคลื่อนไหวของหลักทรัพย์ 

8.  สร้างแบบจำลอง เพ่ือคำนวณหาอัตราส่วนในการลงทุน 

9.  ตรวจสอบประสิทธิภาพของแบบจำลอง คำนวณหาอัตราส่วนในการลงทุน 

10.  รายงานผลการดำเนินงานกับอาจารย์ที่ปรึกษา 

11.  แก้ไขรายงานที่ผ่านการตรวจสอบจากอาจารย์ที่ปรึกษา 

12.  ตรวจสอบความถูกต้องของการจัดทำรายงานฉบับสมบูรณ์ 

13.  ส่งงานวิจัยตีพิมพ์ 

14.  นำเสนองานวิจัยต่อคณะกรรมการ 

 

1.5 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 

ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับจากงานวิจัยนี้ มีดังนี้ 

เพ่ือได้แบบจำลองการตัดสินใจเลือกการลงทุนในหลักทรัพย์ และสัดส่วนการลงทุนที่เหมาะสมใน

ช่วงเวลาต่าง ๆ เพื่อลดความเสี่ยงในการลงทุนและเพ่ิมผลตอบแทนที่สูงขึ้น 

 

 
 
 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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บทท่ี 2 

ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 เนื้อหาในบทนี้คือทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้องซึ่งประกอบไปด้วย ข้อมูล (Data), การเลือก

ปัจจัยที่ส่งผล (Feature Selection), แบบจำลอง (Modeling), การประเมินผล (Evaluation) และ 

งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง (Research Methodology) 

 

2.1 ข้อมูล (Data) 

 ข้อมูลในงานวิจัยนี้เป็นประเภทข้อมูลที่มีโครงสร้าง (Structured Data) หมายถึงกลุ่มข้อมูล

ที่มีโครงที่กำหนดไว้ ซึ่งจัดระเบียบในรูปแบบตารางซึ่ง สามารถอธิบายลักษณะเป็นคอลัมน์ของตาราง

ได้ โครงสร้างดังกล่าวทำให้สามารถเข้าถึงข้อมูลได้ง่าย และการค้นหาข้อมูลที่เรียบง่ายหรือไม่ซับซ้อน 

แต่สามารถทำได้โดยไม่ต้องใช้ความพยายามเพิ่มเติม โดยเก็บข้อมูลจาก 2 แหล่ง คือ ข้อมูลคำค้นหา

จากกูเกิลเทรนด์ (Google Trends Search Information) และ ข้อมูลตลาดหลักทรัพย์ (Market 

Information) 
 2.1.1. ข้อมูลคำค้นหาจากกูเกิลเทรนด์ (Google Trends Search Information) 

 กูเกิลเทรนด์ (Google Trends) คือ เว็บไซต์หนึ่งของกูเกิล (Google) ที่ถูกผลิตออกมาเพ่ือ

ช่วยเหลือการตรวจสอบความนิยมของคำสำคัญ (Keywords) บนโลกออนไลน์ โดยที่ของคำสำคัญ 

นั้นจะเป็นคำว่าอะไรก็ได้ อาทิเช่น ชื่อสินค้า ชื่อบุคคล หรืออาจจะเป็นชื ่อเว็บไซต์ ซึ ่งสามารถ

ตรวจสอบความนิยมเหล่านี ้ตามตำแหน่งที ่ต ้องการได้ ไม่ว ่าจะเป็นเทรนด์ระดับโลก เทรนด์

ระดับประเทศ หรือ เทรนด์ระดับจังหวัด อีกทั้งยังสามารถดูเทรนด์ยอดฮิตรายวันได้อีกด้วย  หรือ

แม้แต่ย้อนดูความนิยมในหลาย ๆ ปีที่ผ่านมาเพ่ือวิเคราะห์โอกาสเติบโตของสิ่งนั้นได้อีกด้วย โดยกูเกิล

เทรนด์นั้นตอบโจทย์สำหรับผู้ใช้งานที่จำเป็นต้องพ่ึงพาอาศัยหรือได้ประโยชน์จากการจับเทรนด์ ไม่ว่า

จะเป็นนักการตลาด เจ้าของร้านค้าออนไลน์ หรือแม้แต่คนที่ต้องการเริ่มทำบล็อก (Blog) หรือ วีล๊อก 

(Vlog) ของตัวเองแต่ไม่รู้ว่าควรจะนำไอเดียไหนมาขายดี หรือเอาไว้ใช้ค้นหาคำที่มีคนค้นหามากที่สุด

ในแต่ละวันหรือแต่ละช่วง ทางด้านการตลาด (Marketers) จะช่วยวางแผนธุรกิจ เพื่อพัฒนาแผน

ธุรกิจในแต่ละช่วง กูเกิล   เทรนด์สามารถเข้าช่วยวิเคราะห์ทิศทางตลาดบนโลกออนไลน์ได้ดียิ่งขึ้น 

และด้านการเงิน Huang et al. (2019) ได้ใช้คำค้นหาทางอินเทอร์เน็ต เพ่ือมองหาความสนใจของนัก

ลงทุน และส่งผลต่อการเคลื่อนไหวดัชชี S&P 500 พบว่าการเคลื่อนที่ในทิศทางต่าง ๆ ของ S&P 500 

นั้นเปลี่ยนแปลงตามปริมาณการค้นหาโดยขึ ้นอยู ่กับคำเฉพาะที่กำลังค้นหา และตามส่วนขยาย

ความรู้สึกของคำนั้น  

 2.1.2. ข้อมูลตลาดหลักทรัพย์ (Stock Market Information) 

ด้วยแนวทางการวิเคราะห์ทางเทคนิคราคาหลักทรัพย์จะสะท้อนข้อมูลทั้งหมดที่จำเป็นในการ

ทำความเข้าใจพฤติกรรมของตลาด ด้วยวิธีนี้สิ่งที่สำคัญคือการวิเคราะห์อนุกรมเวลา (Time Series 
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Analyze) ที่สอดคล้องกับราคา โดยทั่วไปข้อมูลนี้เป็นข้อมูลสาธารณะสามารถดาวน์โหลดได้จากหน้า

เพจของตลาดหลักทรัพย์ 

ในบางงานวิจัยจะใช้ข้อมูลหลักทรัพย์รายวันซึ่งประกอบด้วยราคาเปิด (OP) ราคาปิด (CP) 

ราคาสูงสุด (MAX) และราคาต่ำสุด (MIN) และปริมาณ (VOL) ของธุรกรรมที่ดำเนินการ ราคาปิดเป็น

ข้อมูลที่ใช้กันมากท่ีสุด แต่ปริมาณและช่วงต่าง ๆ ก็แสดงมูลค่าในการทำนายเช่นกัน การศึกษาส่วน

ใหญ่ใช้ระยะเวลาของข้อมูลประมาณ 1,000 วัน ซึ่งสามารถจัดการได้ง่ายสำหรับการเรียนรู้ด้วย

เครื่องจักร (Machine Learning) 

ตัวช้ีวัดทางเทคนิค (Technical Indicators) 

โดยทั่วไปแล้ว ตัวชี้วัดทางเทคนิคจะได้รับการศึกษาและวางแผนบนแผนภูมิเพ่ือช่วยในการให้

ข้อมูลทิศทางเกี่ยวกับราคาของหลักทรัพย์ เมื่อใช้ดัชนีบนกราฟ ดัชนีจะแสดงเป็นเส้นและแสดงค่า

ระหว่างเส้นเหล่านั้นควบคู่ไปกับราคาเพ่ือกำหนดทิศทางการเคลื่อนไหวที่เป็นไปได้ถัดไป 

ตัวบ่งชี้ทางเทคนิคสามารถใช้เพื่อสรุปพฤติกรรมหรือแนวโน้มของอนุกรมเวลา และสามารถ

ใช้คาดการณ์ราคาหลักทรัพย์ได้ (Alfonso & Ramirez, 2020; Anghel, 2015; Basak et al., 2019; 

Bhargavi. R, 2017; Bustos & Pomares-Quimbaya, 2020; Dash & Dash, 2016; Perry, 2011; 

Vaidya, 2018) การศึกษานี้แสดงให้เห็นว่าเทคนิคต่างๆ สามารถทำการสรุปแทนที่จะเป็นชุดราคา

หลักทรัพย์แบบเต็มเวลาได้อย่างไร ซึ่งทำให้การเรียนรู้ของเครื่องจักร (Machine Learning) เรียนรู้

ง่ายขึ้น ตัวบ่งชี้ทางเทคนิคแสดงไว้ในตารางที่ 2.1 
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ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



8 
 

 

ตารางท่ี 2.1  สมการตัวบ่งชี้ทางเทคนิค (Technical Indicators) 

หมายเหตุ: Ct คือราคาปิด, Lt คือราคาต่ำ, Htคือราคาสูง ณ เวลา t, α คือ smoothing factor, 

UPt หมายถึงการเปลี่ยนแปลงของราคาที่สูงขึ้น ในขณะที่ DW𝑡 คือการเปลี่ยนแปลงของราคาที่ลดลง 

ณ เวลา t 

ตัวบ่งชี้ทางเทคนิคท่ีใช้ในแบบจำลองการคาดการณ์ มีดังต่อไปนี้  

1) ค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ (Moving Average: MA) ตัวบ่งชี้ทางเทคนิคที่ระบุแนวโน้มเฉลี่ยใน

ช่วงเวลาที่กำหนดโดยการปรับให้เรียบและกรองสัญญาณผิดปกติต่าง ๆ  และค่าเฉลี่ย

เคลื่อนที่ที่เกิดขึ้นจากการใช้ราคาปิดเฉลี่ยในช่วงเวลาที่กำหนดค่าเฉลี่ย 

2) ค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบง่าย (Simple Moving Average: SMA) ค่าเฉลี่ยนี้เหมาะสมใน

สถานการณ์ความผันผวนปกติในอนุกรมเวลา เพ่ือช่วยให้นักวิเคราะห์ข้อมูลตีความ

รูปแบบและบริบทของสภาวะตลาดหลักทรัพย์ได้ดีขึ้น (Perry, 2011) 

3) ค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบถ่วงน้ำหนัก (Weighted Moving Average: WMA) ค่าเฉลี่ยนี้

เหมาะสมในสถานการณ์ท่ีมีความผันผวนสูงในอนุกรมเวลา เพ่ือช่วยให้นักวิเคราะห์

ข้อมูลตีความรูปแบบและบริบทของแนวโน้มในอดีตได้ดีขึ้น (Perry, 2011) 

4) ค่าเฉลี ่ยเคลื ่อนที ่แบบถ่วงน้ำหนักแบบ Exponential (Exponential Moving 

Average: EMA) ค่าเฉลี่ยนี้จัดลำดับความสำคัญของข้อมูลล่าสุด ดังนั้นจึงตอบสนอง

ต่อการเปลี ่ยนแปลงของราคาได้เร็วกว่าค่าเฉลี ่ยเคลื่อนที ่อย่างง่าย  (Bustos & 

Pomares-Quimbaya, 2020; Praekhaow, 2010)  

 

Technical Indicators Formula 

Simple Moving Average (SMA) C +C +C +...+Ct t-1 t-2 t-n-1
n

                                                 (2.1) 

Weighted Moving Average (WMA) (n)(C )+(n-1)(C )+...+Ct t-1 t-n-1

(n)+(n-1)+...+1
                                           (2.2) 

Exponential Moving Average (EMA) 2 t-n+2 t-n+1
αC +(1-α)C +(1-α) C + ... + (1-α) C + (1-α) EMAt t-1 t-2 t-n+2 t-n+1

(2.3) 

Moving Average Convergence Divergence (MACD) EMA12 - EMA26t t                                                        (2.4) 

Relative Strength Index (RSI) 100
100 - 

n-1 n-1
1+ UP /n / DW /nt-i t-i

i=0 i=0
 

   
      
   

                                  (2.5) 

Stochastic Oscillator K (K) C - Lt t-n ×100
H - Lt-n t-n

                                                          (2.6) 

  

Stochastic Oscillator D (D) n=1 Kt=0 t

n

                                                                   (2.7) 
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5) Moving Average Convergence Divergence (MACD) MACD indicates มี

แนวคิดในการวาดเส้นค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ 2 เส้นพร้อมกัน จากนั้นจึงวิเคราะห์ลักษณะ

ของเส้นค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ทั้งสองเส้น จุดที่น่าสนใจเป็นพิเศษของ MACD คือเป็น 

indicator ที่สามารถให้ข้อมูลได้ 2 มุมมองพร้อมกันคือทิศทางแนวโน้มของราคา

หลักทรัพย์ และโมเมนตัมของราคาหลักทรัพย์ มาตรฐาน MACD คือ EMA 12 ลบ

ด้วย EMA 26 (Alfonso & Ramirez, 2020; Anghel, 2015; Bustos & Pomares-

Quimbaya, 2020; Dash & Dash, 2016) โดย EMA 12 และ EMA 26 คือ เส้น

ค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ลักษณะเส้นเป็นแบบ Exponential โดยใช้ราคาปิดย้อนหลัง 12 

วัน และ 26 วัน ตามลำดับ 

6) ดัชนีความสัมพันธ์สัมพัทธ์ (The Relative Strength Index, RSI) เป็นตัวบ่งชี้ทาง

เทคนิคที ่ระบุว ่าส ินทรัพย์แข็งแกร่งหรืออ่อนแอเมื ่อเทียบกับราคาปิดล่าสุด 

นอกจากนี้ยังใช้เพื่อกำหนดความน่าจะเป็นของการกลับตัวของแนวโน้ม (Bhargavi. 

R, 2017) 

7) ออสซิลเลเตอร์สโตแคสติก (Stochastic Oscillator) คือ Stochastic Oscillator 

เป็นตัวบ่งชี้ทางเทคนิคแบบโมเมนตัมที่ใช้ในการเปรียบเทียบราคาปิดในช่วงเวลาที่

กำหนดกับช่วงราคาต่าง ๆ ออสซิลเลเตอร์นี้มีความไวอย่างมากต่อการเปลี่ยนแปลง

ของราคาในตลาด แม้ว่าความผันผวนของตัวบ่งชี้จะสามารถทำให้ราบรื่นขึ้นได้บ้าง

โดยการเปลี่ยนช่วงเวลาที่วัด Stochastic Oscillator ที่ใช้บ่อยที่สุดคือ Stochastic 

Oscillator K (K) และ Stochastic Oscillator D (D) (Vaidya, 2018) เส ้น K จะ

เปรียบเทียบค่าต่ำสุดและค่าสูงสุดในช่วงเวลาที่กำหนดเพ่ือกำหนดช่วงราคา จากนั้น

แสดงราคาปิดล่าสุดเป็นเปอร์เซ็นต์ของช่วงนี้ เส้น D คือเส้นค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ของ K 

 

2.2 การเลือกปัจจัยที่สง่ผล (Feature Selection) 

 ค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์เพียร์สัน (Pearson Correlation Coefficient, r) 

สัมประสิทธิ ์สหสัมพันธ์แบบเพียร์ส ัน เป็นการศึกษาความสัมพันธ์เช ิงเส ้น ( Linear 

Relationship) ระหว่างตัวแปร 2 ตัวหรือข้อมูล 2 ชุด โดยมีข้อตกลงเบื้องต้น คือ ตัวแปรทั้งสองต้อง

เป็นตัวแปรต่อเนื่อง อยู่ในมาตราอันตรภาคชั้น ( Interval Scale) ขึ้นไป และมีการแจกแจงปกติสอง

ตัวแปร (Bivariate Normal Distribution) โดยค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์แบบเพียร์สัน จะมีค่าอยู่

ระหว่าง - 1 ถึง + 1 ถ้า เข้าใกล้ ± 1 หมายความว่า ตัวแปรทั้งสองมีความสัมพันธ์กันอยู่ในระดับมาก 

ถ้าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์มีค่าเข้าใกล้ 0 หมายความว่า ตัวแปรทั้งสองมีความสัมพันธ์กันในระดับน้อย

หรือไม่สัมพันธ์กันเลย เครื่องหมายบวกลบ (±) จะแสดงทิศทางของความสัมพันธ์ว่ามีทิศทางเป็นแบบ

ใด โดยถ้าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์มีเครื่องหมายบวก (+) หมายความว่าตัวแปรทั้งสองมีความสัมพันธ์
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ไปทิศทางเดียวกัน หากมีเครื่องหมายลบ (–) หมายความว่าตัวแปรทั้งสองมีความสัมพันธ์ไม่ไปทิศทาง

เดียวกันหรือตรงกันข้าม สัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์แบบเพียร์สัน สามารถคำนวณได้ดังนี้ 

 

xy 2 2 2 2

n( xy) - ( x)( y)
r =

[n x - ( x) ][n y - ( y) ]
  

   
   (2.8) 

 

เมื่อ xyr  คือ สัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์แบบเพียร์สันระหว่างตัวแปร x 

และ y 

 x  คือ ผลรวมของข้อมูลที่วัดจากตัวแปรที่ 1 หรือตัวแปร x 

 y  คือ ผลรวมของข้อมูลที่วัดจากตัวแปรที่ 2 หรือตัวแปร y 

 xy  คือ ผลรวมของผลคูณของตัวแปรที่ 1 และ 2 

 2x  คือ ผลรวมของกำลังสองของข้อมูลที่วัดจากตัวแปรที่ 1 

 2y  คือ ผลรวมของกำลังสองของข้อมูลที่วัดจากตัวแปรที่ 2 

 n คือ จำนวนของข้อมูล 

 

 

2.3 แบบจำลอง (Modeling) 

การสร้างแบบจำลองในการศึกษาครั ้งนี ้ประกอบด้วยแบบจำลองการจำแนกประเภท

(Classification Model) ซึ่งเป็นแบบจำลองการเรียนรู้แบบมีผู้สอนเพื่อสร้างแบบจำลองที่ต้องมีตัว

แปรที่ใช้วัดเป้าหมายเป็นจุดเริ่มต้นในการเรียนรู้  เป้าหมายของการจำแนกจะเป็นแบบกลุ่มหรือไม่

ต่อเนื่อง เช่น Yes/No, A/B/C เป็นต้น ดังนั้นในการประเมินผลลัพธ์ที่ได้จากแบบจำลองการจำแนกจึง

สามารถวัดความแม่นยำ (Accuracy) ได ้เช่น Confusion Matrix โดยสร้างแบบจำลองต่อไปนี้ใช้เพ่ือ

ทำนายการเลือกหลักทรัพย์ ในการศึกษานี้เลือกการถดถอยโลจิสติก (Logistic Regressions) การสุ่ม

ป่าไม ้(Random Forest) และ Extreme Gradient Boosting (XGBoost)  สาเหตุที่เลือกแบบจำลอง

ทั้งสามนี้เนื่องจาก (1) แบบจำลองทั้งสามถูกใช้โดยทั่วไปและอ้างถึงในการศึกษาที่เกี่ยวข้องจำนวน

มาก (Ananthakumar & Sarkar, 2017; Basak et al., 2019; Geurts et al., 2006; Ghatasheh, 

2014; Preis et al., 2013; Sadorsky, 2021) และ (2) สามารถจัดการข้อมูลความไม่สมดุลตามที่

กล่าวไว้ (Le et al., 2022; Wang et al., 2022) 
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2.3.1 การจำแนกประเภท (Classification) 

 การถดถอยโลจิสติค (Logistic Regression) ถูกจัดเป็นแบบจำลองประเภทการเรียนรู้แบบ

มีผู ้สอน (Supervised Learning) ซึ่งเป็นแบบจำลองที่จะนำมาใช้ทำนายความน่าจะเป็นที่จะเกิด

เหตุการณ์ที่สนใจจากชุดข้อมูลของตัวแปรอิสระ ( Independent Variables) ที่เหมาะสมและเป็น

อัลกอริทึมที่มีพื ้นฐานการสร้างมาจากสมการทางคณิตศาสตร์ซึ ่งแบ่งตามชนิดของตัวแปรอิสร ะ 

สามารถแบ่งได้ 2 ประเภท คือ การถดถอยโลจิสติคแบบง่าย (Simple Logistic Regression) มีตัว

แปรอิสระเพียงตัวเดียว และ การถดถอยพหุแบบโลจิสติค (Multiple Logistic Regression) มีตัวแปร

อิสระหลายตัว โดยมีการนำมาประยุกต์ใช้อย่างแพร่หลาย อาทิเช่น การทำนายโอกาสที่ลูกค้าจะเกิด

หนี้เสียให้กับบริษัทของธุรกิจประเภทธนาคาร การทำนายโอกาสที่ลูกค้าจะย้ายเครือข่ายของธุรกิจ

ประเภทโทรศัพท์ และมีการใช้ความสามารถของแบบจำลอง ในการประยุกต์ทางการตลาดโดยทำ

แบบจำลองในการระบุการแบ่งของส่วนตลาด (Market Segmentation) เพื่อเพิ่มโอกาสในการเสนอ

แคมเปญ (Campaign) ให้กับส่วนของตลาดในแต่ละส่วนได้ (Ananthakumar & Sarkar, 2017; 

Robles et al., 2008) ขัน้ตอนในการสร้างแบบจำลองหลักแสดงดังรูปที่ 2.1 และมีรายละเอียดดังนี้ 

1. การนำชุดข้อมูลมาสร้างสมการถดถอยตัวแปรเดียว (Simple Linear Regression) 

หรือ สมการถดถอยหลายตัวแปร (Multiple Linear Regression) โดยขึ้นอยู่กับตัว

แปรอิสระท่ีถูกนำมาใช้ในประเภทของงานที่ทำ 

2. นำสมการถดถอยที่ได้ไปเข้าสู่ฟังก์ชันซิกมอยด์ (Sigmoid) เพื่อปรับค่าที่ได้ให้อยู่

ในช่วง 0-1 เนื่องจากสมการถดถอยที่ได้อาจมีค่ามากกว่า 1 หรือน้อยกว่า 0 ได้ ซึ่ง

กฎความน่าจะเป็น จะต้องอยู่ระหว่าง 0-1 เท่านั้น จึงได้มีการนำฟังก์ชันนี้มาใช้งาน 

3. เมื่อผ่านฟังก์ชันซิกมอยด์จะได้ความน่าจะเป็นของเหตุการณ์ที่สนใจ 

 
รูปที ่2.1 แผนภาพขั้นตอนการสร้างแบบจำลองถดถอยโลจิสติค (Logistic Regression) 

 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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การสุ่มป่าไม้ (Random Forest) เป็นแบบจำลองที่มีพ้ืนฐานการสร้างมาจาก Tree-Based 

นั่นคือสร้างมาจากต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) หลาย ๆ ต้นรวมกัน ซึ่งเป็นแบบจำลองที่มีการนำ

เทคนิคความฉลาดของฝูงชน (Wisdom of the Crowd) มาประยุกต์ใช้กับการทำนายผลข้อมูลโดยถูก

เรียกว่า Ensemble Technique และจดัอยู่ในประเภท Bootstrap Aggregation คือการสุ่มตัวอย่าง

ข้อมูลออกมาแล้วทำการสร้างแบบจำลองทำนายผล ซึ่งการสุ่มใช้วิธีการสุ่มแบบแทนที่ (Random 

with Replacement) จึงทำให้ขนาดของชุดข้อมูลที่ได้ใหม่มีขนาดเท่าชุดข้อมูลเดิม จุดเด่นของ

แบบจำลองนี้ คือให้ความถูกต้อง (Accuracy) สูง และความแปรปรวน (Variance) น้อย ซึ่งดีกว่าต้นไม้

ตัดสินใจเพียงต้นเดียวแต่ก็ใช้เวลาในการคำนวณที่ซับซ้อนมากกว่าหลายเท่า (Basak et al., 2019; 

Sadorsky, 2021) โดยมีการศึกษาท่ีได้นำแบบจำลองนี้ไปพยากรณ์ความเสี่ยงทางด้านการใช้บัตร

เครดิต (Credit Risk Prediction) และมีการเปรียบเทียบกับแบบจำลองอ่ืน ๆ  มากกว่า 10 แบบจำลอง 

(Ghatasheh, 2014) พบว่าแบบจำลอง สุ่มป่าไม้ นั้นให้ค่าความถูกต้อง (Accuracy) ค่าความไว 

(Sensitivity) และ ค่า F-Measure สูงที่สุด 

ขั้นตอนในการสร้างแบบจำลองหลักแสดงดังรูปที่ 2.2 และมีรายละเอียดดังนี้ 

1. สร้างชุดข้อมูลใหม่ด้วยวิธ ีการสุ ่มแบบแทนที ่โดยข้อมูลชุดใหม่จะถูกเรียกว่า 

Bootstrapped Dataset 

2. สร้างต้นไม้ตัดสินใจโดยใช้ Bootstrapped Dataset ที่ได้จากการกำหนดจำนวนของ

ต้นไม้ตัดสินใจที่จะสร้าง พร้อมทั้งจำนวนตัวแปรอิสระที่จะถูกพิจารณาในการสร้าง

ต้นไม้ตัดสินใจแต่ละขั้นตอน 

3. แต่ละต้นไม้ตัดสินจะสร้างผลลัพธ์ 

4. ผลลัพธ์สุดท้ายจะพิจารณาจากการลงคะแนนเสียงข้างมาก 

 

 
รูปที่ 2.2 แผนภาพขั้นตอนการสร้างแบบจำลองการสุ่มป่าไม้ (Random Forests) เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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Extreme Gradient Boosting (XGBoost) เป็นแบบจำลองท่ีจัดอยู่ในประเภท Boosting 

คือการนำ Weak Classifier ที่มีความแม่นยำต่ำมาทำนายผลข้อมูล จากนั้นจะนำ Weak Classifier 

ที่ได้มาแก้ไขความคลาดเคลื่อน (Error) ของตัวแรกที่ถูกสร้าง โดยผลรวมของการทำนายจะเกิดเป็น

การจำแนกหมวดหมู่ใหม่ขึ้นมาโดยจะทำซ้ำไปเรื่อย ๆ จนกว่าจะได้แบบจำลองที่ดีท่ีสุดจากผลรวมของ

การทำนาย ซึ ่งแบบจำลองนี ้เป ็นการนำ Ensemble Technique มาประยุกต์ใช ้เช ่นเดียวกับ

แบบจำลอง Random Forests Classification แต่กระบวนการสร้างแตกต่างกันอย่างชัดเจน จุดเด่น

ของแบบจำลองชนิดนี้ คือสามารถพยากรณ์ข้อมูลได้ซับซ้อนและแม่นยำมากเมื่อเทียบกับแบบจำลอง

ที่ถูกจัดอยู่ในประเภทเรียนรู้แบบมีผู้สอนอ่ืน ๆ สามารถทำงานได้ดีทั้งการถดถอย (Regression) และ 

การจำแนกหมวดหมู่ (Classification) แต่การคำนวณและการประมวลผลนั้นใช้เวลานานเนื่องจาก

แบบจำลองเป็นการทำงานแบบลำดับขั้น ซึ่งต่างจาก Bootstrap Aggregation ที่สามารถทำงาน

พร้อมกันได ้(Geurts et al., 2006) 

ขั้นตอนในการสร้างแบบจำลองหลักแสดงดังรูปที่ 2.3 และมีรายละเอียดดังนี้ 

1. กำหนดเกณฑ์พยากรณ์เริ่มต้นโดยใช้หลักเกณฑ์ทั่วไปซึ่งแบ่งตามความน่าจะเป็นที่

มากกว่าหรือเท่ากับ 0.5 จะถูกพยากรณ์ว่าเป็น Positive Class และความน่าจะเป็น

ที่น้อยกว่า 0.5 แต่มากกว่า 0 นั้นเป็น Negative Class หรือแบ่งตามสัดส่วนของ

ประเภท ที่ต้องการตามประเภทงาน 

2. หาค่าคลาดเคลื ่อน (Residual) จากการแปลงค่าจริงของตัวแปรพยากรณ์โดย

กำหนดให้ Positive Class เป็น 1 และ Negative Class เป็น 0 จากนั้นนำค่าจริง

ของตัวแปรพยากรณ์ท่ีได้ลบกับเกณฑ์ท่ีได้จากขั้นตอนที่ 1 

3. สร้างต้นไม้ตัดสินใจจากตัวแปรอิสระทั ้งหมดโดยต้นไม้ตัดสินใจนั ้นจะเป็ นการ

พยากรณ์ค่าคลาดเคลื่อนที่ได้จากขั้นตอนที่ 2 โดยปกติจะกำหนดจำนวนสูงสุดของ

โหนดใบของต้นไม้ต ัดส ินใจอยู ่ระหว่าง 8 ถ ึง 32 ใบ ซ ึ ่งจะช ่วยลดการเกิด 

Overfitting ได ้

4. คำนวณผลรวมของ Residual ของโหนดใบทุกใบ โดยคำนวณจากสูตร 




New

Residual
Residual  = 

(Previous Probability x (1 - Previous Probability)) + 
              (2.9) 

โดย  

Residual   คือ ค่าความคลาดเคลื่อนของแต่ละโหนดใบ   

Previous Probability คือ ค่าความน่าจะเป็นก่อนหน้าของการคำนวณในแต่ละรอบ 

     คือ Regularization Parameter 
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5. รวมเกณฑ์ที่ได้จากข้ันตอนที่ 1 โดยผ่านฟังก์ชันอัตราต่อรองลอการิทึม (Log Odds) 

กับค่าเกณฑ์ที่กำหนดไว้พร้อมกับต้นไม้ต้นสินใจที่ได้จากขั้นตอนที่ 3 เข้าด้วยกัน 

โดยจะใช้อัตราเรียนรู้ (Learning Rate) ซึ่งเป็นพารามิเตอร์ที่ช่วยในการปรับต้นไม้

ตัดสินใจไม่ให้ Overfit กับข้อมูลมากเกินไป ซึ ่งมีค่าอยู ่ระหว่าง 0-1 และจะได้ 

Weak Classifier ออกมา 

6. คำนวณค่า Residual ใหม่อีกครั ้งจาก Weak Classifier ในขั ้นตอนที ่ 5 โดยนำ

ข้อมูลทั้งหมดไปคำนวณ จากนั้นนำค่าที่ได้ของแต่ละข้อมูลไปผ่านฟังก์ชัน Sigmoid 

ซึ่งจะได้ค่าความน่าจะเป็นของแต่ละข้อมูลทั้งหมด 

7. ทำข้ันตอนที่ 2 ไปเรื่อย ๆ จนกระทั่งค่า Residual ไม่เปลี่ยนแปลงจากเดิมหรือครบ

ตามจำนวนต้นไม้ตัดสินใจที่ได้กำหนดไว้ 

 

 
 

รูปที่ 2.3  แสดงแผนภาพขั้นตอนการสร้างแบบจำลอง XGBoost 

 

2.3.2 การทำให้เหมาะที่สุด (Optimization) 

มาตรวัดตามตัวแบบ Sharpe (Sharpe Ratio) เป็นการวัดผลตอบแทนของหลักทรัพย์ที่

มากกว่าหรือเหนือกว่าอัตราผลตอบแทนของหลักทรัพย์ที่ปราศจากความเสี่ยง สำหรับนักลงทุนในการ

ลงทุน ไม่ว ่าจะเป็นการลงทุนในตลาดหลักทรัพย์ (Stock Market) หรือตลาดเทรดเงิน (Forex 

Exchange) จะมีการวัดประสิทธิภาพของพอร์ตการลงทุนโดยใช้เครื่องมือหรือดัชนีชี้วัดต่าง ๆ เป็นตัว

วัดความสำเร็จในการบริหารพอร์ตการลงทุน นักลงทุนจะดูที่อัตราผลตอบแทนต่อปีแค่ชนะตลาดได้ก็

เพียงพอแล้ว แต่ถ้าจะลงทุนในระยะยาวจะพิจารณาเพียงแค่ผลตอบแทน (Return) อย่างเดียวไม่

เพียงพอ จะต้องมีเครื่องมือที่มาช่วยชี้วัดประสิทธิภาพของพอร์ตการลงทุน (Chen et al., 2021; 

Gatta et al., 2023; Gunjan & Bhattacharyya, 2022) นั่นก็คือวิธีคำนวณค่ามาตรวัดตามตัวแบบ 

Sharpe ซึ่งแสดงดังสมการที่ (2.10) 
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(2.10) 

 

โดยที่  

ir  แทน ผลตอบแทนของหลักทรัพย์ตัวที่ i  

ix  แทน สัดส่วนในการลงทุนในหลักทรัพย์ตัวที่ i  ต่อการลงทุนทั้งหมดในหลักทรัพย์

ของนักลงทุน 

fr  แทน อัตราดอกเบี้ยที่ปราศจากความเสี่ยง เช่น อัตราดอกเบี้ยพันธบัตร (Risk Free 

Rate) 

ij  แทน ความแปรปรวนร่วมของผลตอบแทนระหว่างหลักทรัพย์ตัวที่ i  และตัวที่ j  

 

ในการนำค่ามาตรวัดตามตัวแบบชาร์ปเรโช มาใช้เพื่อเปรียบเทียบพอร์ตการลงทุน ควรใช้

เปรียบเทียบระหว่างพอร์ตการลงทุนที่มีนโยบายการลงทุนเหมือนกันเป็นสำคัญ โดยพอร์ตที่มีค่ามาตร

วัดตามตัวแบบชาร์ปเรโช สูงกว่า แสดงว่า พอร์ตนั้นสร้างผลตอบแทนได้สูงกว่า ณ หนึ่งหน่วยความ

เสี่ยงที่เท่ากัน  

 

การปรับปรุงความเสี่ยงแบบเทียบค่าความเสี่ยง (Risk Parity Optimization - RPO) 

เป็นวิธีการจัดการลงทุนที่มุ่งหวังให้มีการกระจายความเสี่ยงที่เท่าเทียมกันในสินทรัพย์ต่าง ๆ ในพอร์ต

การลงทุน การลงทุนแบบ Risk Parity มองหาวิธีการแบ่งสัดส่วนการลงทุนในสินทรัพย์ต่าง ๆ ในพอร์ต 

โดยทำให้มีค่าความเสี่ยงเทียบเท่ากันในทุก ๆ สินทรัพย์ แทนการแบ่งสัดส่วนตามมูลค่าเงินลงทุน โดย

ปรับให้สินทรัพย์ที่มีความเสี่ยงสูงมีสัดส่วนการลงทุนน้อยลง ในขณะที่สินทรัพย์ที่มีความเสี่ยงต่ำมี

สัดส่วนการลงทุนสูงขึ้น ซึ่งการกระจายความเสี่ยงแบบนี้ถือว่ามีความสมดุลและสามารถลดความผัน

ผวนของผลตอบแทนได้ (Chaves et al., 2011; Gambeta & Kwon, 2020)  กระบวนการปรับปรุง

ความเสี่ยงแบบเทียบค่าความเสี่ยงนั้นใช้วิธีการทางคณิตศาสตร์เพื่อคำนวณและปรับแก้สัดส่วนการ

ลงทุนในสินทรัพย์ โดยการใช้งานข้อมูลปริมาณความผันผวนราคา (Volatility) และความสัมพันธ์

ระหว่างสินทรัพย์ต่าง ๆ เป้าหมายของ RPO คือให้ผู้ลงทุนสามารถทำให้ความเสี่ยงกระจายอย่างเท่า

เทียมกันในทุก ๆ สินทรัพย์ โดยไม่ต้องพึ่งพาเพียงค่ามูลค่าเงินลงทุน นี่เป็นวิธีที่ใช้กันอย่างแพร่หลาย

ในการจัดการพอร์ตการลงทุนในสถาบันการเงินและองค์กรทางการเงิน หากต้องการดำเนินการ  RPO 

จะต้องระบุหลักการและพารามิเตอร์ที่เกี่ยวข้อง เช่น ช่วงเวลาที่สำคัญในการวิเคราะห์ความผันผวน

ราคา หรือวิธีการคำนวณค่าความสัมพันธ์ระหว่างสินทรัพย์ต่าง ๆ อย่างไร เนื่องจากเป็นกระบวนการ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ทางคณิตศาสตร์ที่ซับซ้อน บางครั้งอาจใช้การคำนวณและการปรับแก้ที่ซับซ้อน จึงควรใช้วิธีการทาง

คอมพิวเตอร์หรือโปรแกรมท่ีสามารถช่วยในกระบวนการปรับปรุงเหล่านี้ได้ 

   
n

2 2
i i

i=1

Risk Parit σy x=       (2.11) 

โดยที่  

ix  แทน สัดส่วนในการลงทุนในหลักทรัพย์ตัวที่ i  ต่อการลงทุนทั้งหมดในหลักทรัพย์

ของนักลงทุน 

ij  แทน ความแปรปรวนร่วมของผลตอบแทนระหว่างหลักทรัพย์ตัวที่ i   

 

 Sequential Least Squares Programming (SLSQP) เป ็นอ ัลกอร ิท ึมการปร ับ ให้

เหมาะสมซึ่งใช้เพื่อแก้ปัญหาการปรับให้เหมาะสมแบบไม่เชิงเส้น เดิมทีเปิดตัวโดย Dieter Kraft ในปี 

1988 SLSQP ได้รับการออกแบบมาเพ่ือจัดการกับปัญหาที่ทั้งฟังก์ชันวัตถุประสงค์และข้อจำกัดไม่เป็น

เชิงเส้น โดย SLSQP ประมาณวิธีแก้ปัญหาการปรับให้เหมาะสมซ้ำๆ โดยแก้ลำดับของปัญหาย่อยของ

โปรแกรมกำลังสอง ในการวนซ้ำแต่ละครั ้ง ระบบจะสร้างการประมาณกำลังสองของฟังก์ชัน

วัตถุประสงค์และข้อจำกัดรอบ ๆ จุดปัจจุบัน จากนั ้นแก้ปัญหาย่อยเพื ่อค้นหาการวนซ้ำถัดไป 

อัลกอริทึมจะอัปเดตการวนซ้ำจนกว่าจะถึงเกณฑ์การบรรจบกันหรือถึงจำนวนการวนซ้ำสูงสุด และ

SLSQP มีข้อได้เปรียบในการจัดการทั้งข้อจำกัดด้านความเท่าเทียมและความไม่เท่าเทียมกัน  ทำให้

เหมาะสำหรับปัญหาการปรับให้เหมาะสมท่ีหลากหลาย (Chen et al., 2021; Gatta et al., 2023) 

ขั้นตอนในการสร้าง  SLSQP และมีรายละเอียดดังนี้ 

1. กำหนดค่าเริ่มต้นสำหรับตัวแปรของอัลกอริทึมแบบสุ่ม 

2. สร ้างการประมาณกำล ังสอง (Quadratic Approximation) ของฟังก ์ช ันว ัตถ ุประสงค์  

(Objective Function) และข้อจำกัดรอบ ๆ จุดปัจจุบัน 

3. แก้ปัญหาย่อยของโปรแกรมกำลังสองเพ่ือรับการวนซ้ำครั้งต่อไป 

4. ตรวจสอบการบรรจบกัน หากเป็นไปตามเกณฑ์การบรรจบกัน ให้หยุด มิฉะนั้น ให้ไปที่ขั้นตอน

ที ่5 

5. อัปเดตการวนซ้ำและกลับไปที่ขั้นตอนที่ 2 

 

 ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม (Genetic Algorithm - GA) เป็นอัลกอริธึมการเพิ่มประสิทธิภาพ

แบบเมตาฮิวริสติกท่ีได้รับแรงบันดาลใจจากกระบวนการคัดเลือกโดยธรรมชาติและพันธุกรรม สามารถ

ใช้สำหรับการเพ่ิมประสิทธิภาพพอร์ตโฟลิโอเพ่ือค้นหาการจัดสรรสินทรัพย์ที่เหมาะสมที่สุดในพอร์ตโฟ

ลิโอที่เพ่ิมผลตอบแทนสูงสุดหรือลดความเสี่ยงให้น้อยที่สุด หรือบรรลุการแลกเปลี่ยนระหว่างทั้งสอง 

เป็นภาพรวมทั ่วไปของวิธ ีการใช้  Genetic Algorithm เพื ่อเพิ ่มประสิทธิภาพพอร์ตการลงทุน 

(Portfolio Optimization) (Gunjan & Bhattacharyya, 2022) มีดังนี ้

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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1. กำหนดโครโมโซม (Chromosome): โครโมโซมแต่ละตัวแสดงถึงวิธีแก้ปัญหาที่เป็นไปได้หรือ

การจัดสรรพอร์ตโฟลิโอ โดยทั่วไปจะถูกเข้ารหัสเป็นสตริงไบนารี โดยแต่ละยีนจะเป็นตัวแทน

ว่ามีสินทรัพย์รวมอยู่ด้วยหรือไม่ 

2. ประชากรเริ่มต้น (Population): สร้างประชากรเริ่มต้นของโครโมโซมแบบสุ่มหรือใช้กลยทุธ์ที่

กำหนดไว้ล่วงหน้า ขนาดของประชากรสามารถกำหนดได้จากความซับซ้อนของปัญหา 

3. ประเมินสมรรถภาพ (Evaluate Fitness): คำนวณความเหมาะสมของโครโมโซมแต่ละตัวใน

ประชากร และ ค่าความเหมาะสม (Fitness Value) แสดงถึงประสิทธิภาพของการจัดสรร

พอร์ตโฟลิโอตามเกณฑ์ที่กำหนดไว้ล่วงหน้า เช่น ความเสี่ยง ผลตอบแทน หรือทั้งสองอย่าง

รวมกัน สำหรับการเพิ่มประสิทธิภาพพอร์ตโฟลิโอ ค่าความเหมาะสมที่ใช้กันทั่วไป ได้แก่ การ

เพิ่มประสิทธิภาพค่าเฉลี่ยความแปรปรวน อัตราส่วน Sharpe หรือผลตอบแทนที่ปรับตาม

ความเสี่ยง 

4. การคัดเลือก (Selection): เลือกโครโมโซม (Chromosome) จากประชากรปัจจุบันเพื่อสร้าง

รุ่นต่อไป โดยทั่วไปกระบวนการคัดเลือกจะขึ้นอยู่กับค่าความเหมาะสม โดยบุคคลที่มีรูปร่าง

ดีกว่าจะมีโอกาสได้รับเลือกสูงกว่า วิธีการเลือกทั่วไป ได้แก่ การเลือกวงล้อรูเล็ต การเลือกการ

แข่งขัน หรือการเลือกตามอันดับ 

5. ผู้ดำเนินการทางพันธุกรรม (Genetic Operators): 

ก. ครอสโอเวอร์ (Crossover): ทำการครอสโอเวอร์หรือรวมกันใหม่ระหว่างโครโมโซมที่

เลือกเพื ่อสร้างลูกหลาน ครอสโอเวอร์เกี ่ยวข้องกับการแลกเปลี ่ยนข้อมูลทาง

พันธุกรรมระหว่างโครโมโซมแม่สองตัวเพื ่อสร้างโซลูชันใหม่  สามารถใช้เทคนิค

การครอสโอเวอร์แบบต่าง ๆ เช่น ครอสโอเวอร์หนึ่งจุด ครอสโอเวอร์สองจุด หรือยูนิ

ฟอร์มครอสโอเวอร์ 

ข. การกลายพันธุ์ (Mutation): แนะนำการเปลี่ยนแปลงแบบสุ่มหรือการกลายพันธุ์ใน

โครโมโซมลูกหลานเพื่อรักษาความหลากหลายและสำรวจพื้นที่ใหม่ของพื้นที่การ

แก้ปัญหา การกลายพันธุ์ช่วยป้องกันไม่ให้อัลกอริทึมติดอยู่ใน optima ในเครื่อง การ

กลายพันธุ์อาจเกี่ยวข้องกับการพลิกหรือเปลี่ยนยีนเฉพาะในโครโมโซม 

6. การแทนที่ (Replacement): การแทนที่ส่วนหนึ่งของประชากรที่มีอยู่ด้วยลูกหลานที่เกิดจาก

ตัวดำเนินการทางพันธุกรรม กลยุทธ์การเปลี่ยนอาจขึ้นอยู่กับความได้เปรียบ (การรักษาวิธี

แก้ปัญหาที่ดีที่สุด) การทดแทนรุ่นต่อรุน่ หรือทั้งสองอย่างรวมกัน 

7. ทำซ้ำขั้นตอนที่ 3 ถึง 6: ทำซ้ำขั้นตอนตามจำนวนรุ่นที่กำหนดหรือจนกว่าจะถึงเกณฑ์การ

ยกเลิก อัลกอริทึมยังคงพัฒนาประชากรต่อไป โดยแต่ละรุ่นจะปรับปรุงสมรรถภาพโดยรวม

ของประชากร 
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8. การสิ้นสุด (Termination): หยุดอัลกอริทึมเมื่อผ่านเกณฑ์การยุติ เช่น ถึงจำนวนรุ่นสูงสุด 

บรรลุระดับความเหมาะสมที่ต้องการ หรือเมื่ออัลกอริทึมรวมเข้าด้วยกัน 

 ด้วยการใช้ตัวดำเนินการทางพันธุกรรมและกลไกการเลือกซ้ำ  ๆ Genetic Algorithm จะ

สำรวจพื้นที่ของโซลูชันและแนะนำการเพิ่มประสิทธิภาพเพ่ือค้นหาการจัดสรรพอร์ตโฟลิโอที่ดีซึ่งตรง

ตามวัตถุประสงค์ที่กำหนดไว้ และสิ่งสำคัญคือต้องทราบว่าการนำ Genetic Algorithm ไปใช้เฉพาะ

สำหรับการเพิ ่มประสิทธิภาพพอร์ตโฟลิโออาจแตกต่างกันไปตามข้อกำหนดของปัญหาและ

วัตถุประสงค์ของการเพิ่มประสิทธิภาพ สามารถใช้ฟังก์ชันความเหมาะสมที่แตกต่างกัน วิธีการเลือก 

เทคนิคการครอสโอเวอร์ และเกณฑ์การยุติ เพ่ือปรับแต่งอัลกอริทึมให้ตรงกับความต้องการเฉพาะ 

 

อาณาจักรมด  (Ant Colony Optimization, ACO) วิธีการนี้เป็นวิธีการที่จำลองวิธีการ

ทำงานของมดงานในการเดินจากรังไปสู่แหล่งอาหาร ปกติแล้วเมื่อมดเดินทางมดจะปล่อยกลิ่นฟีโรโมน

ทิ้งไว้รายทางเพ่ือนำทางให้มดงานตัวถัดไป จากการทดลองเพ่ือศึกษาการเดินทางของมดด้วยการสร้าง

สะพานที่มี 2 ทางแยก โดยการทดลองในช่วงแรกจะใช้สะพานที่มีความยาวเท่ากันไม่ว่าจะแยกไปทาง

ใดก็ตาม เมื่อมีมดเดินข้ามผ่านสะพานมากเพียงพอ จะพบว่าทาง 1 เส้นบนสะพานจะมีความเข้มข้น

ของฟีโรโมนสูงกว่าอีกฝั่งหนึ่ง นั่นเท่ากับเป็นการดึงดูดให้มดงานตัวถัด ๆ ไปเดินผ่านสะพานด้านที่มี

ความเข้มข้นของฟีโรโมนสูงมากกว่าอีกฝั่ง (Gunjan & Bhattacharyya, 2022)  จึงนำมาเพื่อทดสอบ

การคัดเลือกผลประกอบการของหลักทรัพย์และจัดอันดับหลักทรัพย์ที่น่าลงทุน และหลักทรัพย์ที่

เหมาะสมในการลงทุน การคำนวณค่าในแบบจำลองอาณาจักรมด ด้วยฟังก์ชันวัตถุประสงค์ มาตรวัด

ตามตัวแบบชาร์ปเรโช เพ่ิมกำไรสูงสุดให้กับพอร์ตการลงทุนจากผลตอบแทน 

 ขั ้นตอนต่อไปนี ้เป ็นภาพรวมทั ่วไปของวิธ ีการใช้  Ant Colony Optimization เพื ่อเพ่ิม

ประสิทธิภาพพอร์ตโฟลิโอ (Portfolio Optimization): 

1. ระบุปัญหา (Define The Problem): กำหนดฟังก์ชันวัตถุประสงค์ (Objective Function) 

และข้อจำกัด (Constraints) สำหรับปัญหาการเพิ่มประสิทธิภาพพอร์ตโฟลิโอ ซึ่งคล้ายกับ

อัลกอริธึมการปรับให้เหมาะสมอ่ืนๆ ฟังก์ชันวัตถุประสงค์แสดงถึงการวัดสมรรถรูปที่ต้องขยาย

หรือย่อให้เล็กสุด เช่น ผลตอบแทนที่ปรับตามความเสี่ยงหรืออัตราส่วน Sharpe ข้อจำกัดอาจ

รวมถึงข้อจำกัดเกี่ยวกับน้ำหนักสินทรัพย์  ความเสี่ยงของภาคธุรกิจ หรือข้อจำกัดเฉพาะ

พอร์ตโฟลิโออ่ืน ๆ 

2. เริ่มต้นฝูงมด (Ant Colony): สร้างอาณานิคมมดเริ่มต้น โดยที่มดแต่ละตัวแสดงถึงการจัดสรร

พอร์ตโฟลิโอที่เป็นไปได้ มดแต่ละตัวติดตามทรัพย์สินที่เลือกไว้และน้ำหนักที่สอดคล้องกัน ใน

ขั้นต้นมดแต่ละตัวอาจมีการจัดสรรแบบสุ่มหรือแบบเดียวกัน 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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3. กำหนดฟีโรโมนเมทริกซ์ (Pheromone Matrix): สร้างเมทริกซ์ฟีโรโมนที่แสดงถึงความน่า

ดึงดูดใจหรือความปรารถนาในการเลือกสินทรัพย์เฉพาะสำหรับพอร์ตโฟลิโอ เมทริกซ์ฟีโรโมน

นำทางมดในกระบวนการตัดสินใจ 

4. การตัดสินใจของมด (Ant Decision-Making): มดแต่ละตัวจะเลือกสินทรัพย์ซ้ำ ๆ สำหรับ

พอร์ตโฟลิโอตามกฎการตัดสินใจที่น่าจะเป็น กฎการตัดสินใจจะพิจารณาทั้งความน่าดึงดูดใจ

ของสินทรัพย์ตามเมทริกซ์ฟีโรโมน อาจรวมถึงประสิทธิภาพในอดีตหรือลักษณะความเสี่ยงของ

สินทรัพย์ 

5. ประเมินความเหมาะสม (Evaluate Fitness): หลังจากที่มดแต่ละตัวสร้างการจัดสรรพอร์ตโฟ

ลิโอแล้ว ให้ประเมินความเหมาะสมของพอร์ตโฟลิโอโดยการคำนวณค่าฟังก์ชันวัตถุประสงค์  

ฟิตเนสแสดงให้เห็นว่าการจัดสรรพอร์ตโฟลิโอทำงานได้ดีเพียงใดตามวัตถุประสงค์ที่กำหนดไว้ 

6. อัปเดตเมทริกซ์ฟีโรโมน (Update Pheromone Matrix): หลังจากประเมินความเหมาะสม

ของมดท้ังหมดแล้ว ให้อัปเดตเมทริกซ์ฟีโรโมนเพ่ือสะท้อนถึงคุณภาพของการจัดสรรพอร์ตโฟลิ

โอ มดที่สร้างพอร์ตโฟลิโอที่ดีกว่าจะปล่อยฟีโรโมนในระดับที่สูงกว่าในสินทรัพย์ที่เกี่ยวข้อง ซึ่ง

มีอิทธิพลต่อการตัดสินใจของมดตัวต่อ ๆ ไป 

7. ทำซ้ำขั้นตอนที่ 4 ถึง 6: ทำซ้ำขั้นตอนการตัดสินใจของมด การประเมินพอร์ตโฟลิโอ และ

การอัปเดตเมทริกซ์ฟีโรโมน การทำซ้ำแต่ละครั้งช่วยให้มดสามารถสำรวจและใช้ประโยชน์จาก

ชุดค่าผสมของสินทรัพย์ต่าง ๆ โดยค่อย ๆ ผสานเข้ากับการจัดสรรพอร์ตโฟลิโอที่ดีข้ึน 

8. การสิ้นสุด (Termination): หยุดอัลกอริทึมเมื่อเป็นไปตามเกณฑ์การสิ้นสุด เช่น การวนซ้ำถึง

จำนวนสูงสุดหรือการบรรลุระดับความเหมาะสมที่ต้องการ 

 ใน ACO เมทริกซ์ฟีโรโมนมีบทบาทสำคัญในการชี้นำกระบวนการตัดสินใจของมด กลไกการ

ตอบรับเชิงบวกของการเสริมฟีโรโมนช่วยให้มดรวมตัวกันเพื่อจัดสรรพอร์ตโฟลิโอที่ดีขึ้น สิ่งสำคัญคือ

ต้องสังเกตว่าการใช้ ACO เฉพาะสำหรับการเพิ่มประสิทธิภาพพอร์ตโฟลิโออาจแตกต่างกันไปตาม

ข้อกำหนดของปัญหาและวัตถุประสงค์ของการเพิ่มประสิทธิภาพ การออกแบบฟีโรโมนเมทริกซ์ กฎ

การตัดสินใจที่น่าจะเป็น ฟีโรโมนเมทริกซ์ (Pheromone Matrix) และพารามิเตอร์อื่น ๆ สามารถ

ปรับแต่งให้เหมาะกับปัญหาการเพิ่มประสิทธิภาพพอร์ตโฟลิโอเฉพาะได้ 

 

 วิธีหาค่าเหมาะสมที่สุดแบบกลุ่มอนุภาค (Particle Swarm Optimization - PSO) เป็น

อัลกอริธึมการปรับให้เหมาะสมแบบเมตาฮิวริสติกท่ีได้รับแรงบันดาลใจจากพฤติกรรมของฝูงนกหรือฝูง

ปลา นอกจากนี้ยังสามารถนำไปใช้กับการเพิ ่มประสิทธิภาพพอร์ตโฟลิโอเพื ่อค้นหาการจัดสรร

สินทรัพย์ที่เหมาะสมที่สุดเพื่อเพิ่มผลตอบแทนสูงสุดหรือลดความเสี่ยง (Chen et al., 2021; Gunjan 

& Bhattacharyya, 2022) 

ข ั ้นตอนต ่อไปน ี ้ เป ็นภาพรวมท ั ่วไปของว ิธ ีการใช้  Particle Swarm Optimization เพ ื ่อเ พ่ิม

ประสิทธิภาพพอร์ตโฟลิโอ (Portfolio Optimization): 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



20 
 

 

1. กำหนดปัญหา: กำหนดหน้าที่วัตถุประสงค์และข้อจำกัดสำหรับปัญหาการเพิ่มประสิทธิภาพ

พอร์ตโฟลิโอ ฟังก์ชันวัตถุประสงค์ (Objective Function) แสดงถึงการวัดสมรรถรูปที่ต้อง

ขยายหรือย่อให้เล็กสุด เช่น ผลตอบแทนที ่ปรับตามความเสี ่ยงหรืออัตราส่วน Sharpe 

ข้อจำกัดอาจรวมถึงข้อจำกัดเกี่ยวกับน้ำหนักสินทรัพย์ ความเสี่ยงของภาคธุรกิจ หรือข้อจำกัด

เฉพาะพอร์ตโฟลิโออ่ืน ๆ 

2. Initialize the Swarm: สร้างฝูงเริ่มต้นของอนุภาค โดยที่แต่ละอนุภาคแสดงถึงการจัดสรร

พอร์ตโฟลิโอที่เป็นไปได้ แต่ละอนุภาคมีลักษณะเฉพาะตามตำแหน่งและความเร็วในพื้นที่  โดย

ตำแหน่งของอนุภาคสอดคล้องกับน้ำหนักสินทรัพย์ในพอร์ตโฟลิโอ 

3. ประเมินความเหมาะสม (Evaluate Fitness): การประเมินความเหมาะสมของแต่ละอนุภาค

โดยการคำนวณค่าฟังก์ชันวัตถุประสงค์ตามตำแหน่ง การประเมินความเหมาะสมแสดงให้เห็น

ว่าการจัดสรรพอร์ตโฟลิโอทำงานได้ดีเพียงใดตามวัตถุประสงค์ที่กำหนดไว้ 

4. อัปเดตความเร ็วของอนุภาค (Particle Velocity) และตำแหน่งของอนุภาค  (Particle 

Position): การอัปเดตความเร็วและตำแหน่งของแต่ละอนุภาคตามตำแหน่ งมีค่าความ

เหมาะสมที่ดีที่สุด (best-known positions (pbest)) และตำแหน่งที่มีค่าความเหมาะสมที่ดี

ที่สุดของฝูงทั้งหมด (global best-known position (gbest)) ความเร็วกำหนดการเคลื่อนที่

ของอนุภาคในพื้นที่การแก้ปัญหา ในขณะที่ตำแหน่งแสดงถึงน้ำหนักสินทรัพย์ในพอร์ตโฟลิโอ 

5. ทำซ้ำขั้นตอนที่ 3 และ 4: ทำซ้ำขั้นตอนการประเมินความเหมาะสมและอัปเดตตำแหน่งและ

ความเร็วของอนุภาค การทำซ้ำแต่ละครั้งมีจุดมุ่งหมายเพ่ือปรับปรุงความเหมาะสมของอนุภาค

และนำฝูงไปสู่แนวทางแก้ไขท่ีดีขึ้น 

6. การสิ้นสุด (Termination): หยุดอัลกอริทึมเมื่อเป็นไปตามเกณฑ์การสิ้นสุด เช่น การวนซ้ำถึง

จำนวนสูงสุดหรือการบรรลุระดับความเหมาะสมที่ต้องการ 

 สิ่งสำคัญคือต้องสังเกตว่าการใช้งาน PSO เฉพาะสำหรับการเพิ่มประสิทธิภาพพอร์ตโฟลิโอ

อาจแตกต่างกันไปตามข้อกำหนดของปัญหาและวัตถุประสงค์ของการเพิ่มประสิทธิภาพ ฟังก์ชันความ

เหมาะสม จำนวนอนุภาค สมการอัพเดทสำหรับความเร็วและตำแหน่ง และพารามิเตอร์อื่น ๆ สามารถ

ปรับแต่งให้เหมาะกับปัญหาการเพิ่มประสิทธิภาพพอร์ตโฟลิโอเฉพาะได้ 

 

2.3 การประเมินผล (Evaluation)  

การประเมินผลเป็นเครื่องมือสำคัญในการวัดประสิทธิผลของการวิจัยนี้  เครื่องมือที่ใช้ในการ

ประเมินผลต้องสอดคล้องกับการวัดผลการปฏิบัติงานในการศึกษา ไดด้ังนี้ 

Receiver Operating Characteristic curves (ROC curves) 

 ROC curves ใช้เพื่อประเมินประสิทธิภาพของอัลกอริธึมการจำแนกประเภทไบนารี  แสดง

ประสิทธิภาพของการจำแนกประเภท (Classification) แทนที่จะเป็นค่าเดียวเหมือนเมตริกอื่น ๆ ส่วน

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ใหญ่  (Ananthakumar & Sarkar, 2017 ; Basak et al., 2019 ; Bustos & Pomares-Quimbaya, 

2020; Geurts et al., 2006; Huang et al., 2019) ตัวแปรตาม (Y) ในกรณีนี้คือตัวแปรเชิงคุณภาพ 

ซึ่งแบ่งได้เป็น 2 กรณ ีคือ Y = 1 เมื่อเหตุการณ์ที่น่าสนใจหรือผลการทดสอบเป็นบวก และ Y = 0 เมื่อ

เหตุการณ์ถูกละเว้น หรือผลการทดสอบเป็นเชิงลบ จุดตัด (cut-off point) คือจุดที่ใช้จำแนกเหตุการณ์

ออกเป็นเหตุการณ์ท่ีน่าสนใจและไม่น่าสนใจ การเปรียบเทียบระหว่างค่าพยากรณ์และการสังเกตแบ่งได้

เป็น 4 กรณ ีดังตารางที ่2.2 

ตารางท่ี 2.2 ตารางแสดงผลการทำนาย (Confusion Matrix)   

 Actually Positive (1) Actually Negative (0) 

Predicted Positive (1) True Positive (TP) False Positive (FP) 

Predicted Negative (0) False Negative (FN) True Negative (TN) 

 

TP, TN, FP และ FN ในตารางแสดงด้วยค่าความถ่ี: 

• True Positive (TP) คือการตอบสนองเมื่อสิ่งที่คาดการณ์ตรงกับสิ่งที่เกิดขึ้นจริง ในกรณีคำ

ทำนายที ่“จริง” สิ่งที่เกิดข้ึนนั้น “จริง” 

• False Positive (TN) คือเมื่อการคาดคะเนตรงกับสิ่งที่เกิดขึ้น ในกรณีที่คำทำนาย “ไม่จริง” 

สิ่งที่เกิดข้ึนนั้น “ไม่จริง” 

• False Positive (FP) คือการคาดคะเนที่ไม่ตรงกับสิ่งที่เกิดขึ้น กล่าวคือ การคาดคะเนนั้น 

“จริง” แต่สิ่งที่เกิดขึ้นนั้น “ไม่จริง” 

• False Negative (FN) คือการคาดคะเนที่ไม่ตรงกับสิ่งที่เกิดขึ้นจริง นั่นคือการคาดคะเนว่า

บางสิ่ง “ไม่จริง” แต่สิ่งที่เกิดขึ้นนั้น “จริง” 

True Positive Rate (TPR) คือการวัดสิ ่งที ่คาดการณ์และตรงกับส ิ ่งที ่ เก ิดขึ ้นจร ิงกับ

เหตุการณ์จริงทั้งหมด (True positive (TP) + False Negative (FN)) ดังแสดงในสมการที่ 2.12  

    
TP

TPR=
TP+FN

             (2.12) 

 

False Positive Rate (FPR) เป็นตัวช ี ้ว ัดของสิ ่งที ่คาดการณ์ไม่ตรงกับสิ ่งที ่เก ิดขึ ้นกับ

เหตุการณ์ที ่เป็นเท็จทั ้งหมด (True Negative (TN) + False Positive (FP)) ดังแสดงในสมการที่ 

2.13 

       
FP

FPR=
TN+FP

             (2.13) 
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  Precision คือค่าเฉลี่ยถ่วงน้ำหนักของค่าบวกและค่าลบของความแม่นยำ ในขณะที่  Recall 

คือค่าเฉลี่ยถ่วงน้ำหนักของค่าบวกการเรียกคืน ดังแสดงในสมการ 2.14 – 2.17 

   
TP

Precision =positive TP+FP
              (2.14)

            
TN

Precision =
TN+FNnegative               (2.15) 

            
TP

=positive TP+FN
Recall               (2.16) 

                    
TN

=
TN+FP

Recallnegative               (2.17) 

 

ความแม่นยำ (Accuracy) และ F1-score ดังแสดงในสมการ 2.18 – 2.19  

   
TP+TN

Accuracy=
TP+FP+TN+FN

                       (2.18) 

   
Precision*Recall

F1-score =2*
Precision+Recall

             (2.19) 

 

ROC curves ถูกพล็อตระหว่าง TPR (Sensitivity) และ FPR (1-Specificity) สำหรับค่า

จุดตัดที่เป็นไปได้ทั้งหมด แกน y แทน TPR ในขณะที่แกน x แทน FPR ที่ค่าจุดตัดแต่ละค่า จะแยก

ผลการพยากรณ์ออกเป็นสองกลุ่ม: เหตุการณ์ที่ P(Y = 1) มากกว่าหรือเท่ากับจุดตัด และเหตุการณ์ที่ 

P(Y = 1) น้อยกว่า จุดตัดขาดทุน โดยที่ P(Y = 1) คือความน่าจะเป็นที่เหตุการณ์ที่น่าสนใจหรือผล

การทดสอบเป็นบวก พื้นที่ใต้เส้นโค้ง ROC คือดัชนีที่ใช้ระบุความถูกต้องหรือความน่าเชื่อถือของ

แบบจำลอง ดังนั้น แบบจำลองที่มีพื้นที่มากที่สุดใต้  ROC curves จึงเป็นแบบจำลองที่แม่นยำที่สุด 

(Elizabeth et al., 1988) 

 

2.4 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง (Research Methodology)  

Teixeira et al (2010) ได้วิจัยการเลือกหลักทรัพย์อัตโนมัติ โดยข้อมูลในการวิจัยนี้พิจารณา

จากประวัติของราคาปิดของหลักทรัพย์รายวันและปริมาตรการซื้อขายของตลาดหลักทรัพย์บราซิล 

(Bovespa) ในช่วง 4 มกราคม 1998 ถึง 3 กันยายน 2009 โดยนำตัวชี้วัดทางเทคนิค (Technical 

Indicators) ดังต่อไปนี ้ในการสร้างแบบจำลอง ค่าเฉลี ่ยเคลื ่อนที่ แบบง่าย (Simple Moving 

Average: SMA) ดัชนีความแข็งแรงสัมพัทธ์ (Relative Strength Index: RSI) ออสซิลเลเตอร์สโตแค

สติก เค (Stochastic Oscillator K: K) ออสซิลเลเตอร์สโตแคสติก ดี (Stochastic Oscillator D: D) 

และ โบลินเจอร์แบนด์ (Bollinger Bands) มาใช้สร้างแบบจำลองการพยากรณ์ราคาหลักทรัพย์ด้วย

ขั้นตอนวิธีการค้นหาเพ่ือนบ้านใกล้สุด k ตัว (K-Nearest Neighbor Algorithm: KNN) ผลวิจัยพบว่า

วิธีการนี้สามารถบรรลุผลลัพธ์ที่ดีในแง่ของผลกำไรสำหรับหลักทรัพย์ 12 จาก 15 ตัวที่พิจารณาใน

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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การทดลอง โดยใช้การเปรียบเทียบผลลัพธ์กับผลกำไรที่จะได้รับด้วยกลยุทธ์ Buy-and-hold ดังนั้นจึง

เชื่อว่าการใช้แนวทางนี้ในการคาดการณ์แนวโน้มหลักทรัพย์ระยะสั้น นั้นสามารถเป็นไปได้ 

Li et al (2014) ได้วิจัยผลกระทบของข่าวและอารมณ์ต่อการเคลื่อนไหวของดัชนีหลักทรัพย์

จีน (CSI 100) โดยข้อมูลในการวิจัยนี้คือ เว็บข่าว (Web News) และบล็อก (Blog) หรือ กระดาน

สนทนาทางการเงิน (Financial Discussion Board) ในช่วง 1 มกราคม ถึง 31 ธันวาคม 2011 และ

สร้างแบบจำลองการพยากรณ์หลักทรัพย์ด้วย การถดถอยซัพพอร์ตเวกเตอร์  (Support Vector 

Regression) ผลวิจัยว่า (1) ข้อมูลพื้นฐานของบทความ เช่น ข่าวเฉพาะของบริษัทสามารถเพิ่มพูน

ความรู้ของนักลงทุน และส่งผลกระทบต่อกิจกรรมการซื้อขายของนักลงทุน (2) ความรู้สึกสาธารณะ

ทำให้เกิดความผันผวนทางอารมณ์ของนักลงทุนและเข้าไปแทรกแซงในการตัดสินใจของพวกนักลงทุน 

และ (3) ผลกระทบของสื่อต่อบริษัทแตกต่างกันไปตามลักษณะของบริษัทและเนื้อหาของบทความ 

Dash et al (2016) ได้วิจัยการซื ้อขายหลักทรัพย์แบบไฮบริดที ่รวมตัวชี ้ว ัดทางเทคนิค 

(Technical Indicators) เข้ากับ เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) โดยข้อมูลในการ

วิจัยนี้คือ ราคาปิดรายวันและปริมาตรการซื้อขายของดัชนี  S&P 500 และ BSE SENSEX ในช่วง 4 

มกราคม 2010 ถึง 31 ธันวาคม 2014 ตัวชี้วัดทางเทคนิค (Technical Indicators) ที่นำมาใช้ในการ

สร้างปัจจัยมีดังต่อไปนี ้ ค่าเฉลี ่ยเคลื ่อนที ่แบบง่าย (Simple Moving Average: SMA) ค่าเฉลี่ย

เคลื่อนที่แบบคอนเวอร์เจนซ์ไดเวอร์เจนซ์ (Moving Average Convergence Divergence: MACD) 

ออสซิลเลเตอร ์สโตแคสติก เค (Stochastic Oscillator K: K) ออสซิลเลเตอร ์สโตแคสติก ดี 

(Stochastic Oscillator D: D) ดัชนีความแข็งแรงสัมพัทธ์ (Relative Strength Index: RSI) และ 

ออสซิลเลเตอร์สโตแคสติก อา (Stochastic Oscillator R: R or Larry Williams R%) และสร้าง

แบบจำลองการพยายากรหลักทรัพย์ด้วย โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network: 

ANN) ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมทชีน (Support Vector Machine: SVM)  แบบจำลองบย์อย่างง่าย 

(Naive Bayesian)  ขั้นตอนวิธีการค้นหาเพ่ือนบ้านใกล้สุด k ตัว (K-Nearest Neighbor Algorithm: 

KNN) และ แบบจำลองต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree: DT) เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพ ซึ่งผล

ปรากฎว่าโครงข่ายประสาทเทียมให้เปอร์เซ็นต์ผลตอบแทนที่ดีกว่าแบบจำลองอื่น ๆ เฉลี่ย 34.42 % 

ของดัชนี BSE SENSEX และ 45.58% ของดัชนี S&P 500 

Mitra Thakur et al (2018) ได้วิจัยการเลือกหลักทรัพย์ในการจัดพอร์ตลงทุน โดยแบ่ง

ออกเป็น 2 ส่วนด้วยกันบ คือ การเลือกหลักทรัพย์ และ การจัดการสัดส่วนในการลงทุน โดยการเลือก

หลักทรัพย์ใช้ทฤษฎีหลักฐาน Dempster และ Shafer (Dempster–Shafer Evidence Theory) 

โดยพิจารณาจากปัจจัย 10 ปัจจัยต่อไปนี้ กำไรต่อหลักทรัพย์ (Earn Per Share ; EPS)  อัตราส่วน

ทางการเง ิน (Price to Earning Ratio ; P/E)  อ ัตราการจ ่ายเง ินป ันผล  (Payout Ratio ; PR)  

อัตราส่วน ราคาต่อยอดขาย (Price to Sales Ratio ; P/S)  อัตราส่วนหนี้สินระยะยาว (Long Term 

Debt to Equity Ratio ; LTDER)  ราคาหลักทรัพย์ต่อมูลค่าทางบัญชี (Price to Book Value ; P/B)  

อัตราส่วนเงินทุนหมุนเวียน (Current Ratio ; CR)  อัตราส่วนราคาต่อกระแสเงินสดต่อหลักทรัพย์ 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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(Price to Cash Flow Ratio ; P/CF) อัตรากำไร (Profit Margin ; PM) และ อัตราการหมุนเวียนของ

ลูกหนี้ (Accounts Receivable Turnover ; ART) และในส่วนของการจัดการสัดส่วนในการลงทุน 

ใช้ขั ้นตอนวิธีอาณานิคมมด (Ant Colony Optimization; ACO) สำหรับการเพิ่มประสิทธิภาพหา

สัดส่วนในการจัดพอร์ตลงทุน ดังนั้นงานวิจัยนี้เสนอวิธีเลือกหลักทรัพย์ และหาสัดส่วนในการจัดพอร์ต

ลงทุน เพ่ือใช้เป็นเครื่องมือในการตัดสินใจที่ดีขึ้นสำหรับการลงทุน 

Atkins et al (2018) ได้วิจัยการคาดการณ์ความผันผวนและราคาปิดของตลาดหลักทรัพย์ 

โดยข้อมูลในงานวิจัยนี้สามารถแยกออกเป็น 2 ส่วน คือ ข่าว (News data) จากสำนักข่าวรอยเตอร์

สหรัฐอเมริกาช่วงเดือนกันยายน 2011 ถึง เดือนกันยายน 2012 โดยจัดการข้อมูลด้วยแบบจำลอง 

Latent Dirichlet Allocation และ ข้อมูลทางการเงิน (Financial data) โดยใช้ข้อมูลรายวันตลาด

หลักทรัพย์สหรัฐอเมริกาจากฐานข้อมูล Yahoo Finance ระหว่างวันที่ 9 กันยายน 2011 ถึง วันที่ 7 

กันยายน 2012 และในการเลือกปัจจัยสำหรับการพยายากรด้วยไคสแควร์ (Chi-squared)  และสร้าง

แบบจำลองการพยากรณ์ความผันผวนและราคาปิดของตลาดหลักทรัพย์ด้วยแบบจำลองเบย์อย่างง่าย 

(Simple Naïve Bayes)  ซึ่งผลปรากฏว่า ข้อมูลข่าวส่งผลต่อคาดการณ์ความผันผวนนั้นดีกว่าการ

คาดการณ์ราคาปิดของตลาดหลักทรัพย์ ดังนั้นงานวิจัยนี้สามารถคาดการณ์ความผันผวนของตลาด

หลักทรัพย์ เพ่ือประกอบการตัดสินใจในการลงทุน 

 Huang et al (2019) ได้วิจัยการคาดการณ์การเคลื่อนไหวของ S&P 500 index โดยใช้ 

Google Trend Search โดยข้อมูลในงานวิจัยนี้สามารถแยกออกเป็น 2 ส่วน คือ จำนวนการค้นหาใน 

Google Trend โดยมีคำค้นหา 98 คำ และ ข้อมูล การเคลื ่อนไหวของ S&P 500 index โดยตัว

งานวิจ ัยนี ้ได ้แบ่งเป็น 2 ส่วนใหญ่ ๆ คือ การเลือกปัจจัยที ่ส ่งผล  ด้วยแบบจำลอง Vector 

Autoregressive (VAR) และ Mallows Cp และ  การเล ือกแบบจำลองในการคาดการณ์การ

เคลื ่อนไหวของ S&P 500 index ด้วยแบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมทชีน (Support Vector 

Machine : SVM) การถดถอยริดจ์ (Ridge Regression) แลสโซ่ (Lasso) และการถดถอยอิลาสติค

เน็ต (Elastic Net Regression) เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยแบบจำลองที่มีประสิทธิภาพดี

ที่สุดคือการถดถอยริดจ์กับการเลือกปัจจัยที่ส่งผลคือ VAR มีความแม่นยำ 63.75% 

Alberto et al (2020) ได้วิจัยการคาดการณ์การเคลื่อนไหวของดัชนี  NASDAQ ด้วยการ

เรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) ผ่านตัวชี้วัดทางเทคนิคอย่างค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบคอนเวอร์

เจนซ์ไดเวอร์เจนซ์ (Moving Average Convergence Divergence: MACD) โดยข้อมูลในการวิจัยนี้

คือ ราคาปิดรายวันและปริมาณของดัชนี NASDAQ ในช่วง 9 มกราคม 2014 ถึง 31 ธันวาคม 2019 

โดยได้มีการหาค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสมของค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบคอนเวอร์เจนซ์ไดเวอร์เจนซ์จาก 

ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม (Genetic Algorithms: GA) ซึ่งผลปรากฏว่าสามารถหาค่าที่เหมาะสมที่สุด

ของพารามิเตอร์ของตัวชี้วัดทางเทคนิค ซึ่งส่งผลให้ได้รับผลตอบแทนจากการลงทุนที่สูงขึ ้นผ่าน

ขั้นตอนวิธีทางพันธุกรรม และประสิทธิภาพดีกว่า Buy-and-hold ประมาณ 4% 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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Bustos et al (2020) ได้ศึกษาค้นคว้ากระบวนการ การคาดการณ์ของตลาดหลักทรัพย์ ด้วย

การใช้การเรียนรู้ด้วยเครื่องจักร (Machine Learning) การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) การทำ

เหมืองข้อความ (Text Mining) และวิธีการรวมกลุ่ม (Ensemble Techniques) ในการรู้เรียนข้อมูลที่

มีโครงสร้าง (Structured Data) และข้อมูลที่ไม่มีโครงสร้าง (Unstructured Data) โดยข้อมูลที่มี

โครงสร้างนั้นประกอบไปด้วย ข้อมูลข่าวสารทางการตลาด (Market Information) ดัชนีชี ้วัดทาง

เทคนิค (Technical Indicators) และดัชนีเศรษฐกิจ (Economic Indicators) และข้อมูลที ่ไม ่มี

โครงสร้างนั้นประกอบไปด้วย ข่าว (News) เครือข่ายสังคม (Social Network) และบล็อก (Blogs) 

ดังนั้นการศึกษาค้นคว้าดังกล่าวทำให้ทราบถึงกระบวนการ การคาดการณ์การเคลื่อนไหวของตลาด

หลักทรัพย์ในอีกรูปแบบหนึ่งที่นำการเรียนรู้ด้วยเครื่องจักร การเรียนรู้เชิงลึก การทำเหมืองข้อความ 

และวิธีการรวมกลุ่มนำมาประยุกต์ใช้ เพื่อให้ได้รูปแบบการลงทุนในตลาดหลักทรัพย์ที่มีความแม่นยำ

มากขึ้น สามารถช่วยให้นักลงทุนมีเครื่องมือในการตัดสินใจที่ดีขึ้น  

Gunjan & Bhattacharyya (2022) ได้ศึกษาค้นคว้ากระบวนการเพิ่มประสิทธิภาพพอร์ตโฟ

ลิโอ การเพิ่มประสิทธิภาพพอร์ตโฟลิโอช่วยอำนวยความสะดวกในการเลือกพอร์ตการลงทุนใน

สถานการณ์ตลาดที่ผันผวน โดยการเปรียบเทียบด้วยแบบคลาสสิก: Genetic Algorithm (GA), 

Particle swarm optimization (PSO), Combinatorial Optimization Problems (COPs), Ant 

colony optimization (ACO) และแบบการเพ่ิมประสิทธิภาพเชิงควอนตัม (Quantum computing 

,QC) โดยการเพิ ่มประสิทธิภาพเชิงควอนตัม นั้นให้ผลดีเมื่อพูดถึงการจัดสรรพอร์ตการลงทุนที่

เหมาะสมที่สุด 

โดยสามารถเปรียบเทียบลักษณะข้อมูล แบบจำลอง หลักทรัพย์/ดัชนี และช่วงเวลา ของ

งานวิจัยข้างต้นได้จาก ตารางที่ 2.3 
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ตารางท่ี 2.3  การเปรียบเทียบเชิงประจักษ์ของงานวิจัย 

ป ี ข้อมูล แบบจำลอง หลักทรัพย์/

ดัชนี 

ช่วงเวลา อ้างอิง 

2010 Technical Indicator:  

SMA, RSI, K, D and BB 

KNN Bovespa 04/01/1998- 

03/09/2009 

(Teixeira & de 

Oliveira, 2010) 

2014 Web News and  

Financial Discussion Board 

Support 

Vector 

Regression 

(SVR) 

CSI100 01/01/2011-

31/11/2011 

(Li et al., 

2014) 

2016 Technical Indicator:  

SMA, MACD, K, D, RSI and R 

ANN, NB, SVM, 

KNN and DT 

BSE SENSEX, 

S&P500 

01/01/2010-

01/12/2014 

(Dash & Dash, 

2016) 

2018 Web News: Financial, 

General and Company 

Financial:  Market, 

Technical Indicator and 

Economic 

Naïve Bayes  Dow Jones 09/09/2011- 

07/09/2012 

(Atkins et al., 

2018) 

2018 Financial: Market Dempster–

Shafer 

Evidence 

Theory 

Bombay 

Stock 

Exchange 

(BSE) 

01/01/1998-

31/12/2009 

(Mitra Thakur 

et al., 2018) 

2019 Google Trends SVM, Ridge 

Regression, 

LASSO and 

Elastic Net 

S&P 500 01/01/2004- 

31/12/2017 

(Huang et al., 

2019) 

2020 Technical Indicator: MACD 

 

 

 

 

 

Genetic 

Algorithms 

(GA) 

NASDAQ 01/01/2008-

31/12/2019 

 (Antonio 

Agudelo 

Aguirre et al., 

2020) 
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ตารางท่ี 2.3  (ต่อ) 

ป ี ข้อมูล แบบจำลอง หลักทรัพย์/

ดัชนี 

ช่วงเวลา อ้างอิง 

2022 Financial: Market Genetic 

Algorithm 

(GA), Particle 

swarm 

optimization 

(PSO), 

Combinatorial 

Optimization  

Problems 

(COPs), Ant 

colony 

optimization 

(ACO) 

Quantum 

computing 

(QC) 

Hang Sang 

DAX 100 

FTSE 100 

S & P 100 

Nikkei 

07/09/2016 

27/04/2017 

(Gunjan & 

Bhattacharyya, 

2022) 
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บทท่ี 3 

วิธีการดำเนินงานวิจัยการเลือกหลักทรัพย์ 
 บทนี้จะกล่าวถึงวิธีการดำเนินงานวิจัยในครั้งนี้ ซึ่งมีวัตถุประสงค์เพ่ือเลือกหลักทรัพย์ที่ดี และ

การจัดพอร์ตหลักทรัพย์ที่เหมาะสม โดยเนื้อหาในบทนี้ประกอบด้วยหัวข้อหลัก ๆ คือ แผนผังขั้นตอน

การดำเนินงาน (Process Diagram) ข้อมูล (Dataset) การเตรียมข้อมูล (Data Preprocessing) 

แบบจำลอง (Modelling) และผลลัพธ์และการอภิปราย (Results and Discussion) 

 

3.1 แผนผังขั้นตอนการดำเนินงาน (Process Diagram) 
แผนผังขั้นตอนการดำเนินงานจะแบ่งออกเป็น 2 ส่วน คือ แผนผังขั้นตอนการดำเนินงาน 

และเครื่องมือหรือโปรแกรมท่ีใช้ในการดำเนินงาน 

 3.1.1 ขั้นตอนการดำเนินงาน 

 การดำเนินงานวิจัยในครั้งนี้ได้มีกระบวนการในการทำงานวิจัยหลายกระบวนการแสดงในรูป

ที ่3.1  โดยมีขั้นตอนในการดำเนินงาน ต่อไปนี้  

1. ข้อมูล (Dataset) 

2. การเตรียมข้อมูล (Data Preprocessing) 

3. แบบจำลอง (Modelling)  

4. ผลลัพธ์และการอภิปราย (Results and Discussion) 

 

 
 

รูปที่ 3.1 แผนผังขั้นตอนการดำเนินงาน (Process Diagram) 
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 3.1.2 เครื่องมือหรือโปรแกรมที่ใช้ในการดำเนินงาน 

 ด้วยการดำเนินงานในการจัดการข้อมูลนั้นต้องมีเครื่องมือและโปรแกรมในการจัดการโดยทาง

ผู้วิจัยได้ใช้เครื่องมือ และโปรแกรมดังต่อไปนี้  

  1. เครื่องคอมพิวเตอร์ 

  2. ซอฟต์แวร์ (Software) 

   2.1 Microsoft Excel 365 

   2.2 Microsoft Word 365 

2.3 Browser Google Chrome 

2.4 Jupyter Notebook 

3.2 ข้อมลู (Dataset) 
 ข้อมูลที่ใช้ในการศึกษานี้เป็นประเภทข้อมูลที่มีโครงสร้าง (Structured Data) ซึ่งจัดอยู่ใน

รูปแบบตารางพร้อมคอลัมน์ที่กำหนดได้ รูปแบบนี้ช่วยให้เข้าถึงข้อมูลได้ง่ายและค้นหาได้ง่ายหรือไม่

ซับซ้อน แต่ไม่ต้องทำงานเพิ่มเติม ในงานวิจัยนี้รวบรวมข้อมูลจากสองแหล่ง: ตลาดหลักทรัพย์ (Stock 

Market) และการค้นหาคำสำคัญเฉพาะ (Specific Keyword Searches) 

 3.2.1 ข้อมูลตลาดหลักทรัพย์ (Stock Market Data) 

 สำหรับข้อมูลตลาดหลักทรัพย์ ข้อมูลนี้เป็นข้อมูลสาธารณะที่สามารถดาวน์โหลดได้จาก

เว็บไซต์ของตลาดหลักทรัพย์ ซึ่งประกอบด้วย 

• ราคาเปิด (Opening Price) เป็นราคาแรกของหลักทรัพย์จดทะเบียนเมื่อเริ่มต้นวันซื้อขาย 

• ค่าสูง (High) และต่ำ (Low) แสดงถึงราคาสูงสุดและต่ำสุดของหลักทรัพย์ในวันนั ้น  ๆ 

โดยทั่วไป เทรดเดอร์จะใช้สถิติเหล่านี้เพื่อกำหนดความผันผวนของหลักทรัพย์ 

• ราคาปิด (Closing Price) คือราคาของหลักทรัพย์ ณ สิ้นวันทำการซื้อขาย 

• ราคาปิดที ่ปรับปรุง (Adjusted Close Price) แล้วถือเป็นราคาจริงของหลักทรัพย์นั้น 

เนื่องจากสะท้อนถึงมูลค่าของหลักทรัพย์หลังจากจ่ายเงินปันผลแล้ว 

 ราคาหลักทรัพย์ได้รับอิทธิพลจากหลายปัจจัยและมักถูกพิจารณาว่าเป็นหนึ่งในตัวบ่งชี้ใน

การศึกษาพฤติกรรมของตลาด ด้วยเหตุนี้ การใช้ราคาหลักทรัพย์เพื่อศึกษาตัวบ่งชี้ทางเทคนิคจึงช่วย

เพิ่มประสิทธิภาพในการทำความเข้าใจพฤติกรรมของตลาด ข้อมูลตลาดหลักทรัพย์แห่งประเทศไทย 

(SET100) รวบรวมทุกสัปดาห์จาก Yahoo Finance ตัวอย่างราคาและปริมาณหลักทรัพย์ย้อนหลัง

รายวันที่รวบรวมจาก SET100 แสดงในตารางที่ 3.1 สำหรับหลักทรัพย์ “บริษัท ดับบลิวเอชเอ คอร์

ปอเรชั่น จำกัด (มหาชน)” (WHA) 
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ตารางท่ี 3.1 ตัวอย่างข้อมูลหลักทรัพย์ของ บริษัท ดับบลิวเอชเอ คอร์ปอเรชั่น จำกัด (มหาชน) 

(WHA). 

Date High Low Open Close Volume Adj Close Symbol 

1/4/2017 3 2.96 2.96 2.98 25413400 2.378223 WHA 

1/5/2017 3.04 2.98 3 3.02 82795000 2.410144 WHA 

1/6/2017 3.04 3 3.02 3.02 48678800 2.410144 WHA 

1/9/2017 3.1 3.02 3.02 3.08 1.52E+08 2.458028 WHA 

1/10/2017 3.12 3.04 3.1 3.04 90063300 2.426106 WHA 

1/11/2017 3.1 3.06 3.08 3.06 74300900 2.442067 WHA 

1/12/2017 3.2 3.1 3.1 3.16 3.55E+08 2.521873 WHA 

1/16/2017 3.26 3.18 3.26 3.24 90585100 2.585719 WHA 

1/17/2017 3.26 3.18 3.24 3.2 83648500 2.553796 WHA 

1/18/2017 3.24 3.18 3.22 3.2 53264600 2.553796 WHA 

 

 3.2.2 Keywords (Internet Search) 

 คำว่า "Keywords" ในงานวิจัยนี้ หมายถึง คำศัพท์ที่นักลงทุนใช้ในการติดต่อสื่อสารในภาค

การลงทุนด้านหลักทรัพย์ รวมถึง คำศัพท์ที ่ผู ้ใช้อินเทอร์เน็ตใช้ในการค้นหาข้อมูลหลักทรัพย์  

การศึกษานี้ประกอบด้วยคำสำคัญ 484 คำ มีแปดหมวดหมู่ตามการวิจัย (Preis et al., 2013) และ

แหล ่ งข ้อม ูล เช ่น  Finnomena, SET, Krungsri, Encyclopedia website และ stock2morrow

นอกจากนี้ยังสามารถจำแนกเป็นหมวดหมู่ได้ดังนี้ การลงทุนขั้นพ้ืนฐาน (Basic Investment Terms), 

กลุ ่มอุตสาหกรรม (Industry Groups), ชื ่อหลักทรัพย์ (Stock Names), วิธีการซื ้อขาย (Trading 

Methods), การค้นหาทั่วโลก (Global Search), คำยอดนิยม (Popular Words), สำนวน (Idiom) 

และคำค้นหารายปี (Yearly Search Term) ตัวอย่างและคำจำกัดความของคำสำคัญแสดงไว้ในตาราง

ที ่3.2 

 

ตารางท่ี 3.2 ตัวอย่างคำสำคัญ (Keywords) 

Keywords 

Type Keyword Definition 

Basic Investment 

Term 
P/E  

อัตราส่วนราคาต่อกำไร (P/E): อัตราส่วนสำหรับการประเมินมูลคา่

บริษัทท่ีวัดราคาหลักทรัพย์ปัจจุบนัเทียบกับกำไรต่อหลักทรัพย์ (EPS) 

Basic Investment 

Term 
P/BV 

อัตราส่วนราคาต่อมูลค่าตามบญัชี (P/BV): การประเมินมลูค่าตลาด

ของบริษัทเมื่อเทียบกับมลูค่าตามบัญช ี
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ตารางท่ี 3.2 (ต่อ) 

Keywords 

Type Keyword Definition 

Basic Investment 

Term 
EPS 

กำไรต่อหลักทรัพย์ (EPS): คำนวณจากกำไรของบริษัทหารด้วย

จำนวนหลักทรัพย์ที่จำหน่ายได้แลว้ของหลักทรัพย์สามญัของบริษัท 

Industry Group Agribusiness ธุรกิจการเกษตร 

Industry Group Food & Beverage อาหารและเครื่องดื่ม 

Industry Group Insurance ประกันภัย 

Stock Name ADVANC บมจ.แอดวานซ์ อินโฟร์ เซอร์วิส (ADVANC.BKK) 

Stock Name BBL บมจ. ธนาคารกรุงเทพ (BBL.BKK) 

Stock Name CPN บมจ.เซ็นทรลัพัฒนา (CPN.BKK) 

Trading Method Technical กลยุทธ์การซื้อขายท่ีอาศยัตัวบ่งช้ีทางเทคนิคเป็นหลัก 

Trading Method Day Trade 

กลยุทธ์การเทรดที่มักได้รบัข้อมูลจากการวิเคราะห์ทางเทคนิคของ

การเคลื่อนไหวของราคา และต้องมีวินัยในตนเองและความเที่ยง

ธรรมในระดับสูง 

Trading Method Swing Trade 
กลยุทธ์การซื้อขายท่ีมุ่งเน้นไปที่การทำกำไรเล็กน้อยในแนวโนม้ระยะ

สั้นและตัดขาดทุนไดเ้ร็วกว่า 

Global Search Economics เศรษฐศาสตร ์

Global Search Politics การเมือง 

Global Search Conflict ขัดแย้ง 

Popular Word 
กอง  

(Kong) 
กองทุนรวม 

Popular Word 
ปอบ  

(Pop) 
นายหน้า 

Popular Word 
หรั่ง  

(Rang) 
นักลงทุนต่างชาติ 

Idiom 
ลำไย  

(Lamyai) 
กำไร 

Idiom 
ซื้อควาย  

(Sue Khwai) 
ซื้อหลักทรัพย์ก่อนท่ีราคาหลักทรพัย์จะลง 

Idiom 
ขายหมู  

(Khai Mu) 
ขายหลักทรัพย์ก่อนที่ราคาหลักทรพัย์จะขยับขึ้น 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 3.2 (ต่อ) 

Keywords 

Type Keyword Definition 

Yearly Search 

Term 

คนละครึ่ง  

(Khon La Khrueng) 
การรณรงค์ช่วยเหลือทางการเงิน COVID-19 ของรัฐบาลไทย 

Yearly Search 

Term 

โควิด-19  

(Covid - 19) 
โรคตดิเช้ือท่ีเกิดจากไวรสั SARS-CoV-2 

Yearly Search 

Term 

ชิมช้อปใช้  

(Chim Chop Chai) 
การรณรงค์ช่วยเหลือทางการเงิน COVID-19 ของรัฐบาลไทย 

 

 Google Trends เป็นเว ็บไซต์ของ Google ที ่สร ้างขึ ้นเพื ่อช ่วยกำหนดความนิยมของ         

คำสำคัญออนไลน์ เช่น ชื่อสินค้า ชื่อบุคคล หรืออาจเป็นชื่อเว็บไซต์ ผู้ใช้สามารถดูความนิยมของ    

คำสำคัญเหล่านี้ตามสถานที่ ไม่ว่าจะเป็นระดับโลก ระดับชาติ หรือระดับจังหวัด และยังสามารถดู

แนวโน้มยอดนิยมรายวัน (Huang et al., 2019; Nishimura & Acoba, 2022; Papadamou et al., 

2022 ; Poutachidou & Papadamou, 2021 ; Sycinska-Dziarnowska et al., 2022 ; Tudor, 

2022) Google Trends ได้รับการออกแบบมาเพื่อตรวจสอบความนิยมของคำสำคัญเมื่อเวลาผ่านไป

เพื่อกำหนดโอกาสในการพัฒนาที่อาจเกิดขึ้น Google Trends สร้างขึ้นสำหรับผู้ใช้ที่พึ่งพาหรือได้รับ

ประโยชน์จากเทรนด์ ไม่ว่าจะเป็นนักการตลาดหรือเจ้าของร้านค้าออนไลน์ หรือแม้แต่ผู้ที่ต้องการ

เริ่มต้นบล็อกหรือวิดีโอบล็อกของตนเอง แต่ไม่แน่ใจว่าจะขายอะไรดี หรืออะไรที่ถูกค้นหาบ่อยที่สุด 

คำค้นหาในแต่ละวันหรือเดือน นอกจากนี้ยังช่วยในการพัฒนากลยุทธ์ทางการตลาดและการพัฒนา

แผนธุรกิจอย่างค่อยเป็นค่อยไป ในด้านการเงิน Huang et al. (2019) ค้นพบว่าการเคลื่อนที ่ใน

ทิศทางต่าง ๆ ของ S&P 500 เปลี่ยนแปลงปริมาณการค้นหาตามแต่ละวลีที่ค้นหา และโดยการขยาย

ความหมายของคำ 

 Google Trends ปร ับข ้อม ูลการค ้นหาให ้ เป ็นมาตรฐาน (Normalizes) เพ ื ่อให ้การ

เปรียบเทียบคำง่ายขึ้น โดย normalizes ตามเวลาและตำแหน่งของคำค้นหา จากนั้น ตัวเลขผลลัพธ์

จะถูกปรับขนาดจาก 0 ถึง 100 เปอร์เซ็นต์ของการค้นหาทั้งหมดในหัวข้อ พ้ืนที่ที่แสดงความสนใจใน

การค ้นหาเด ียวก ันสำหร ับคำ  ๆ หน ึ ่ ง  (Huang et al., 2019 ; Nishimura & Acoba, 2022 ; 

Papadamou et al., 2022 ; Poutachidou & Papadamou, 2021 ; Sycinska-Dziarnowska et 

al., 2022; Tudor, 2022) ตารางที่ 3.3 แสดงตัวอย่างคำยอดนิยมที่ประชาชนใช้ค้นหาบน Google 

ติดอันดับ Google Trends ระหว่างปี 2017 ถึง 2021 ในประเทศไทย 
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ตารางท่ี 3.3 ตัวอย่างคำค้นหา Google Trends สำหรับแต่ละคำในประเทศไทย 

Date Debt Color Stocks Restaurant Portfolio Inflation Housing Dow Jones 

2017-01-01 3 21 17 60 30 17 11 3 

2017-01-08 22 31 32 51 29 24 7 11 

2017-01-15 9 39 25 43 36 15 9 6 

2017-01-22 37 41 42 43 38 24 32 9 

2017-01-29 12 29 20 50 41 38 17 8 

2017-02-05 34 38 21 51 25 55 30 8 

 

3.3 การเตรียมข้อมลู (Data Preprocessing) 
 การประมวลผลข้อมูลแบ่งออกเป็นสามส่วน ดังนี้ (1) ตัวบ่งชี ้ทางเทคนิค (technical 

indicators) (2) การเพ่ิมประสิทธิภาพตัวบ่งชี้ MACD (MACD) และ (3) การเลือกคำสำคัญ (keyword 

selection) ตัวบ่งชี้ทางเทคนิคในตลาดหลักทรัพย์หมายถึงสูตรทางคณิตศาสตร์ตามการเปลี่ยนแปลง

และทิศทางของตลาด เช่น ราคาและปริมาณ สำหรับการเลือกคำสำคัญ ผู้เขียนเลือกศึกษาคำค้นหาที่

นักลงทุนในตลาดหลักทรัพย์ใช้ รวมถึงคำที่ผู ้ใช้อินเทอร์เน็ตใช้ในการค้นหาข้อมูลที่เกี ่ยวข้องกับ

หลักทรัพย ์

 3.3.1 ตัวบ่งช้ีทางเทคนิค (Technical Indicators) 

ตัวชี้วัดทางเทคนิค (Technical Indicators) มีข้ันตอนในการดำเนินการข้อมูล ดังนี้ 

1. รวบรวมข้อมูลของตลาดหลักทรัพย์ของประเทศไทย (SET 100) เป็นรายสัปดาห์ จากยาฮู

ไฟแนนซ์ (Yahoo Finance)  

2. คำนวนค่าตัวชี้วัดทางเทคนิค (Technical Indicators) ต่าง ๆ  

โดยได้แสดงผลลัพธ์ดังตารางที่ 3.4  

 

ตารางท่ี 3.4 ตัวอย่างข้อมูลหลักทรัพย์ และค่าตัวชี้วัดทางเทคนิค (Technical Indicators) ของบริษัท 

ดับบลิวเอชเอ คอร์ปอเรชั่น จำกัด (มหาชน) (WHA) 

 

Date SMA WMA EMA MACD RSI %K %D 

2021-01-15 2.999 3.012 3.019 0.025 49.695 47.619 68.158 

2021-01-22 3.004 3.005 3.003 0.026 36.991 38.095 60.975 

2021-01-29 2.999 2.979 2.978 0.024 25.940 28.571 52.432 

2021-02-05 3.004 3.010 3.017 0.032 72.998 76.471 49.736 

2021-02-11 3.047 3.086 3.088 0.048 85.846 82.609 53.501 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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จากตารางที่ 3.4 แสดงถึงตัวอย่างข้อมูลหลักทรัพย์ และค่าตัวชี้วัดทางเทคนิค (Technical 

Indicators) ของบริษัท ดับบลิวเอชเอ คอร์ปอเรชั่น จำกัด (มหาชน) ค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบง่าย (SMA: 

window = 4) ค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบถ่วงน้ำหนัก (WMA: window = 4) ค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบถ่วง

น้ำหนักแบบ Exponential (EMA: window = 4) ค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบคอนเวอร์เจนซ์ไดเวอร์เจนซ์ 

(MACD: window fast=12, window slow=26) ดัชนีความสัมพันธ ์ส ัมพัทธ์  (RSI: window=4, 

method="EMA") ออสซิลเลเตอร์สโตแคสติก เค (%K: window=7) และออสซิลเลเตอร์สโตแคสติก 

ดี (%D: window=7) 

 

 3.3.2 การเพิ่มประสิทธิภาพตัวบ่งชี้ MACD (MACD) 

 ตัวชี้วัด Moving Average Convergence Divergence (MACD indicators):  MACD ไ ด ้ มี

การปรับค่าพารามิเตอร์ให้เหมาะสมในของแต่ละหลักทรัพย์ โดยแต่ละหลักทรัพย์จะมีค่าพารามิเตอร์

ของ window fast และ window slow ที่แตกต่างกัน โดยมีการปรับค่าพารามิเตอร์ให้เหมาะด้วย

เเบบจำลองการสุ่มป่าไม้ (Random Forest) แสดงผลลัพธ์ดังตารางที่ 3.5 

 

ตารางท่ี 3.5 ตัวอย่างค่าพารามิเตอร์ของ MACD indicators สำหรับแต่ละหลักทรัพย์ 

Symbol Indicators Version Window fast Window slow STD 

ADVANC MACD V2 2 25 16.48 

PTT MACD V2 2 25 6.31 

ORI MACD V6 3 7 2.86 

KTC MACD V1 2 34 14.07 

AEONTS MACD V0 2 30 38.46 

SCB MACD V2 2 25 28.10 

TOP MACD V1 2 34 19.37 

TASCO MACD V0 2 30 3.19 

CK MACD V2 2 25 4.25 

BTS MACD V2 2 25 1.71 

CPALL MACD V2 2 25 8.61 

BBL MACD V2 2 25 42.09 

EA MACD V7 3 6 8.64 

DELTA MACD V6 3 7 126.43 

CRC MACD V2 2 25 1.36 

MINT MACD V5 3 11 7.88 

MAJOR MACD V5 3 11 5.14 

SAWAD MACD V5 3 11 12.46 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตารางท่ี 3.5 (ต่อ) 

Symbol Indicators Version Window fast Window slow STD 

SUPER MACD V15 9 19 0.23 

STPI MACD V12 5 13 1.39 

BEC MACD V5 3 11 2.97 

AMATA MACD V18 20 50 4.35 

CPF MACD V5 3 11 2.49 

HANA MACD V3 2 27 8.65 

GFPT MACD V13 5 8 2.01 

EGCO MACD V5 3 11 51.91 

BGRIM MACD V3 2 27 9.69 

PRM MACD V5 3 11 1.26 

GULF MACD V5 3 11 6.08 

 

 3.3.3 การเลือกคำสำคัญ (keyword selection) 

 นี่คือการเลือกปัจจัยที่ส่งผลต่อความปลอดภัยแต่ละอย่าง ปัจจัยที่กล่าวถึงคือคำสำคัญที่ใช้

ค้นหาทางอินเทอร์เน็ตและค่าสัมประสิทธิ ์สหสัมพันธ์เพียร์สัน  (r) คำสำคัญ 20 อันดับแรก ทั้ง

ความสัมพันธ์เชิงบวกและเชิงลบจะถูกเลือกสำหรับการรักษาความปลอดภัยแต่ละรายการ  คำค้นหา

สูงสุด 20 อันดับแรกทั้งเชิงบวกและเชิงลบของบริษัท ดับบลิวเอชเอ คอร์ปอเรชั่น จำกัด (มหาชน) 

แสดงไว้ในตารางที ่3.6 

 

ตารางท่ี 3.6 คำสำคัญ (Keywords) 20 อันดับแรกของบริษัท ดับบลิวเอชเอ คอร์ปอเรชั่น จำกัด 

(มหาชน) 

Symbol Positive Correlation Negative Correlation 

WHA wha 0.2322 restaurant -0.2028 

WHA sta 0.2262 major -0.1999 

WHA tcap 0.2161 holiday -0.1818 

WHA sawad 0.2066 fun -0.1771 

WHA settrade 0.1885 แขก (kaek) -0.1693 

WHA dow jones 0.1878 hybride -0.1671 

WHA banpu 0.1851 food& beverage -0.1642 

 

 เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตารางท่ี 3.6 (ต่อ) 

Symbol Positive Correlation Negative Correlation 

WHA tisco 0.1840 bec -0.1567 

WHA toa 0.1832 ประชัย (bpra chai) -0.1511 

WHA aot 0.1824 forex -0.1430 

WHA bcp 0.1822 short selling -0.1411 

WHA hmpro 0.1766 water -0.1362 

WHA ปอด (bpot) 0.1753 mbk -0.1340 

WHA lh 0.1724 thani -0.1339 

WHA amata 0.1712 เบาะหนัง (bor nang) -0.1331 

WHA bdms 0.1689 travel -0.1249 

WHA cpf 0.1679 top -0.1224 

WHA bbl 0.1672 ตกรถ (dtok rot) -0.1218 

WHA บริการ (bor-ri-gaan) 0.1645 markets -0.1214 

WHA cpn 0.1615 bts -0.1198 

หมายเหตุ: แขก: สำนวนของ Indorama Ventures PCL (IVL) stock , ประชัย (bpra chai): สำนวน

ของ TPI Polene PCL (TPIPL) stock, เบาะหนัง: สำนวนของ Interhides PCL (IHL) stock, ตกรถ 

(dtok rot): กำลังจะซื้อหลักทรัพย์ตอนที่ราคาลงมากแต่กลับขึ้น ปอด (bpot): พอร์ตหลักทรัพย์ และ 

บริการ: กลุ่มอุตสาหกรรมบริการ 

 

3.4 แบบจำลอง (Modelling) 
แบบจำลอง (Model) ในการพยากรณ์การเคล ื ่อนไหวของราคาแต่ละหลักทร ัพย์  ได้

เปรียบเทียบกัน 3 แบบจำลอง คือ การจำเเนกประเภทเเบบถดถอยโลจิสติค (Logistic Regression) 

การจำเเนกประเภทเเบบการสุ่มป่าไม้ (Random Forest) และ การจำเเนกประเภทแบบ Extreme 

Gradient Boosting (XGBoost) 
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3.4.1 การจำเเนกประเภทเเบบถดถอยโลจิสติค (Logistic Regression) 

 การกำหนดพารามิเตอร์ของการจำเเนกประเภทเเบบถดถอยโลจิสติค มีรายละเอียดแสดงใน

ตารางที่ 3.7  

 

ตารางที่ 3.7 พารามิเตอร์ของการจำเเนกประเภทเเบบถดถอยโลจิสติค 

ชื่อพารามิเตอร์ ความหมาย ค่า 

Inverse ค่าผกผัน ของ Regularization Strength 1.0 

Penalty 

พารามิเตอร์ที่กำหนดบรรทัดฐานของแบบจำลองการทำนาย

ผลโดยเก็บไว้ 2 ตัว คือ Lasso Regression (l1) เป็นการตัด

บางตัวแปรที่ส่งผลน้อยต่อแบบจำลองออกไปและ Ridge 

Regression (l2) จะเก็บทุกตัวแปรไว้ไม่มีการตัดทิ้ง 

l2 

 

3.4.2 การจำเเนกประเภทเเบบการสุ่มป่าไม้ (Random Forest) 

การกำหนดพารามิเตอร์ของการจำเเนกประเภทเเบบการสุ่มป่าไม้ มีรายละเอียดแสดงใน

ตารางที่ 3.8 

 

ตารางท่ี 3.8 พารามิเตอร์ของการจำเเนกประเภทเเบบการสุ่มป่าไม้ 

ชื่อพารามิเตอร์ ความหมาย ค่า 

Max Depth ความสูงของต้นไม้ตัดสินใจ 70 

Number of 

Trees 

จำนวนแบบจำลองต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) ในการสุ่มป่าไม้ 

(Random Forest) 

1200 

Min Samples 

Split 

จำนวนตัวอย่างขั้นต่ำที่ต้องใช้ในการแยกโหนด 10 

Min Child 

Weight 

จำนวนผลรวมข้อมูลที่ต่ำที่สุดที่สุดที่อยู่ในโหนดใบ 4 

 

 

 

3.4.3 การจำเเนกประเภทแบบ Extreme Gradient Boosting (XGBoost) 

การกำหนดพารามิเตอร์ของการจำเเนกประเภทแบบ Extreme Gradient Boosting มี

รายละเอียดแสดงในตารางที่ 3.9  

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตารางท่ี 3.9 พารามิเตอร์ของการจำเเนกประเภทแบบ Extreme Gradient Boosting 

ชื่อพารามิเตอร์ ความหมาย ค่า 

Max Depth ความสูงของต้นไม้ตัดสินใจ 10 

Min Child 

Weight 

จำนวนผลรวมข้อมูลที่ต่ำที่สุดที่สุดที่อยู่ในโหนดใบ 1 

Gamma 
จำนวนต่ำสุดของ loss reduction ที่จะใช้แบ่งโหนดใบของต้นไม้

ตัดสินใจ 
0.01 

Learning Rate 
อัตราการเรียนรู้ของแบบจำลองโดยมีหน้าที่ป้องกันไม่ให้แบบจำลอง 

overfit มากเกินไป 
0.001 

 

3.5 ผลลัพธ์และการอภิปราย (Results and Discussion) 
3.5.1 ประสิทธิภาพของชุดข้อมูล (Performance on dataset) 

 

ตารางที ่3.10 ประสิทธิภาพของชุดข้อมูล (Performance on dataset) 
Model Type dataset Test Unknown 

Accuracy Precision Recall F1-score AUC Accuracy Precision Recall F1-score AUC 

 

Logistic 

Regression 

Indicators 0.9699 0.9589 0.9699 0.9587 0.8457 0.9818 0.9739 0.9818 0.9745 0.8251 

MACD 0.9663 0.9337 0.9663 0.9497 0.6478 0.9814 0.9638 0.9814 0.9726 0.6616 

Keyword 0.9727 0.9664 0.9727 0.9653 0.8999 0.9840 0.9843 0.9840 0.9779 0.8880 

Indicators & MACD 0.9706 0.9649 0.9706 0.9623 0.9208 0.9775 0.9753 0.9775 0.9763 0.9385 

Keyword & Indicators 0.9813 0.9794 0.9813 0.9790 0.9767 0.9834 0.9827 0.9834 0.9830 0.9733 

Keyword & MACD 0.9733 0.9690 0.9733 0.9674 0.9283 0.9824 0.9769 0.9824 0.9776 0.9326 

Keyword & Indicators & MACD 0.9799 0.9781 0.9799 0.9786 0.9718 0.9824 0.9833 0.9824 0.9828 0.9740 

Random 

Forest 

Indicators 0.9694 0.9555 0.9694 0.9553 0.9348 0.9818 0.9638 0.9818 0.9727 0.9324 

MACD 0.9663 0.9511 0.9663 0.9508 0.8445 0.9818 0.9638 0.9818 0.9727 0.7770 

Keyword 0.9727 0.9734 0.9727 0.9619 0.9120 0.9814 0.9717 0.9814 0.9737 0.9045 

Indicators & MACD 0.9666 0.9540 0.9666 0.9520 0.9459 0.9818 0.9638 0.9818 0.9727 0.9447 

Keyword & Indicators 0.9734 0.9708 0.9734 0.9642 0.9645 0.9831 0.9833 0.9831 0.9758 0.9623 

Keyword & MACD 0.9727 0.9714 0.9727 0.9642 0.9374 0.9821 0.9824 0.9821 0.9735 0.9201 

Keyword & Indicators & MACD 0.9741 0.9725 0.9741 0.9671 0.9693 0.9831 0.9833 0.9831 0.9758 0.9638 

XGBoost 

 

Indicators 0.9732 0.9674 0.9732 0.9681 0.9577 0.9818 0.9767 0.9818 0.9782 0.9499 

MACD 0.9648 0.9503 0.9648 0.9541 0.8349 0.9818 0.9638 0.9818 0.9727 0.7753 

Keyword 0.9743 0.9694 0.9743 0.9682 0.9339 0.9850 0.9840 0.9850 0.9802 0.9456 

Indicators & MACD 0.9712 0.9653 0.9712 0.9653 0.9568 0.9801 0.9737 0.9801 0.9760 0.9572 

Keyword & Indicators 0.9823 0.9810 0.9823 0.9796 0.9787 0.9879 0.9871 0.9879 0.9855 0.9810 

Keyword & MACD 0.9762 0.9731 0.9762 0.9721 0.9651 0.9831 0.9803 0.9837 0.9785 0.9616 

Keyword & Indicators & MACD 0.9817 0.9803 0.9817 0.9794 0.9838 0.9860 0.9842 0.9860 0.9848 0.9810 
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 เพื่อเลือกหลักทรัพย์ลงทุนโดยใช้ข้อมูล 7 ชุด: (1) ตัวชี้วัดเทคนิค (Technical Indicators), 

(2) ต ัวช ี ้ ว ัด  Moving Average Convergence Divergence (MACD indicators), (3) คำค ้นใน 

Google Trends (Keyword), (4) Indicators & MACD, (5) Keyword & Indicators, (6) Keyword 

& MACD, และ (7) Keyword & Indicators & MACD 

 ข้อมูลเปรียบเทียบแบ่งออกเป็น 7 ชุด: (1) ตัวชี้วัดเทคนิค (Technical Indicators) ได้แก่ 

SMA, WMA, EMA, MACD, RSI, K และ  D; ), (2 )  ต ั ว ช ี ้ ว ั ด  Moving Average Convergence 

Divergence (MACD indicators), (3) คำค ้นใน Google Trends (Keyword), (4) Indicators & 

MACD, (5) Keyword & Indicators, (6) Keyword & MACD, และ (7) Keyword & Indicators & 

MACD นอกจากนี ้ข้อมูลสำหรับการเรียนรู้ของเครื่องจักร (Machine Learning) ยังแบ่งออกเป็นสาม

ชุด ได้แก่ ฝึกฝนและทดสอบ (Train and Test): 1 มกราคม 2017 ถึง 30 พฤษภาคม 2021 ด้วย

อัตราส่วน 80:20 และ Unknown: 1 มิถุนายน 2021 ถึง 31 ธันวาคม 2021 ชุดข้อมูลที่ไม่รู้จักคือ ใช้

เพ่ือจุดประสงค์ในการทราบประสิทธิภาพของข้อมูลที่ไม่เคยเจอมาก่อน 

 ตารางที่ 3.10 แสดงให้เห็นว่าสำหรับข้อมูลทดลอง (Data Test) ข้อมูลชุดที่ (7): Keyword 

& Indicators & MACD มีประสิทธิภาพเหนือกว่าชุดข้อมูลอื่นๆ ในแง่ของ accuracy, precision, 

recall, F1-score and ROC-AUC score  สำหร ับข้อมูลที ่ ไม ่ร ู ้จ ัก  (Data Unknown) Random 

Forest และ XGBoost โดยใช้ Keyword & Indicators & MACD เป็นชุดข้อมูลยังมีประสิทธิภาพ

ดีกว่าชุดข้อมูลอื่นๆ โดยเฉพาะอย่างยิ่ง ใช้ Keyword & Indicators & MACD ควบคู่ไปกับ Logistic 

Regression ทำงานได้ดีขึ้นเมื่อเปรียบเทียบคะแนน F1 และคะแนน ROC-AUC 

 โดยรวมแล้ว เมื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพการคาดการณ์ของชุดข้อมูลทั้ง 7 ชุด Keyword 

& Indicators & MACD มีคะแนน F1 และคะแนน ROC-AUC สูงสุดในทั้ง 7 ชุด ดังนั้นบอกเป็นนัยว่า

ชุดข้อมูลสามารถเปิดเผยแนวโน้มการค้นหาออนไลน์ (Online Search Trends) และอนุกรมเวลา

ทางการเงิน (Financial Time Series) ที่สามารถนำไปสู่การวิเคราะห์ได้ ดังนั้น ตารางที่ 3.11  การ

เลือกหลักทรัพย์ประสิทธิภาพจึงใช้ชุดข้อมูล Keyword & Indicators & MACD เพื่อการวิเคราะห์

เพ่ิมเติม 

 

 3.5.2 ประสิทธิภาพ (Performance) 

 การวัดประสิทธิภาพด้วยการจำลองตลาดหลักทรัพย์ตามการซื้อขายรายสัปดาห์ กำหนดซื้อที่

ราคาปิดของวันทำการสุดท้ายของสัปดาห์ก่อนหน้าและขายที่ราคาปิดของวันสุดท้ายของสัปดาห์ เมื่อ

จำลองในตลาดหลักทรัพย์ไทย สัปดาห์แรก และการลงทุนในสัปดาห์ต่อ ๆ ไป จะเพิ่มขึ้นหรือลดลง

ขึ้นอยู่กับผลการลงทุนของสัปดาห์ก่อน โดยแบบจำลองจะคัดเลือกหลักทรัพย์ที่น่าลงทุนสูงสุด 10 

อันดับแรก นอกจากนี้ แบ่งการซื้อขายในแต่ละปีและทุกปีที่เริ่มต้นด้วยเงิน 10,000 บาทตั้งแต่ปี 

2018 ถึง 2021 ประสิทธิภาพถูกกำหนดโดยเปอร์เซ็นต์ของการเลือกหลักทรัพย์ที่ประสบความสำเร็จ 

(เปอร์เซ็นต์ของการเลือกหลักทรัพย์ที่เหมาะสมประจำสัปดาห์ ) และเปอร์เซ็นต์ผลตอบแทนต่อปี 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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(ผลตอบแทนรวมในแต่ละสัปดาห์รวม 1 ปี) ผลลัพธ์ของ Logistic Regression, Random Forest 

และ XGBoost ถูกนำมาเปรียบเทียบในรูปที่ 3.2 – 3.4 ซึ่งให้รายละเอียดเกี่ยวกับประสิทธิภาพการ

เลือกหลักทรัพย์และผลตอบแทนรวมประจำปีตั้งแต่ปี 2018 ถึง 2021 

 

 
 

รูปที ่3.2 เปอร์เซนต์การเลือกหลักทรัพย์ที่ประสบความสำเร็จ (Success Prediction Rate) 

 

 
 

รูปที ่3.3 เปอร์เซนต์ผลตอบแทนต่อปี (Annualized Return) 
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รูปที ่3.4 ผลตอบแทนสะสมตามอนุกรมเวลา (Time-Series Cumulative Return) 

 

 ต่อไปนี้เป็นผลลัพธ์ประจำปีตั ้งแต่ปี 2018 ถึง 2021 (รูปที่ 3.2 – 3.3): อัตราความสำเร็จ

เฉลี่ยสำหรับแบบจำลอง Logistic Regression คือ 49.55% และผลตอบแทนเฉลี่ยต่อปีคือ 19.13% 

โดยอัตราการทำนายความสำเร็จสูงสุดในปี 2019 คือ 50.80 % และผลตอบแทนต่อปีสูงสุดในปี 

2020 อย ู ่ที่  45.42 % แบบจำลอง Random Forest มีอ ัตราความสำเร ็จเฉล ี ่ย  80.06% และ

ผลตอบแทนเฉลี่ยต่อปี 1330.78% โดยอัตราการทำนายความสำเร็จที่ดีที่สุดในปี 2021 คือ 86.67% 

และผลตอบแทนต่อปีที่ดีที่สุดในปี 2020 คือ 3,305.68% แบบจำลอง XGBoost มีอัตราความสำเร็จ

เฉลี่ย 81.39% และผลตอบแทนเฉลี่ยต่อปีท่ี 1,549.06% โดยมีอัตราความสำเร็จ 88.82% สำหรับปีที่

ด ีท ี ่ส ุด 2021 และ 3,834.02% สำหรับปีท ี ่ด ีท ี ่ส ุด 2020 จากร ูปที่  3.4 Logistic Regression, 

Random Forest และ XGBoost แสดงให้เห็นถึงความโดดเด่นเหนือดัชนีมาตรฐาน SET และดัชนี 

SET100 ในพอร์ตโฟลิโอตลอดระยะเวลาจำลอง (ค.ศ. 2018 ถึง ค.ศ. 2021) ความโดดเด่นของ

ผลตอบแทนมีความสำคัญมากขึ้นโดยเริ่มตั้งแต่ช่วงการระบาดของ COVID-19 ในปี 2020 โดยสรุป 

การเปรียบเทียบประสิทธิภาพกับการประเมินทางการเงินย้อนหลังประจำปีเผยให้เห็นความแตกต่าง

ระหว่างทั้งสามแบบจำลอง เห็นได้ชัดว่าการใช้ Random Forest มีเปอร์เซ็นต์ความสำเร็จโดยเฉลี่ย

สูงสุด ในขณะที ่XGBoost มีผลตอบแทนต่อปีโดยเฉลี่ยสูงสุด 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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 ในปี 2020 เป็นปีที่มีผลตอบแทนมากที่สุด เนื่องจากตลาดหลักทรัพย์ไทยมีความผันผวน

อย่างมากจากเหตุการณ์โควิด-19 และวิกฤตการณ์ต่าง ๆ ทุก ๆ ปีจะมีเหตุการณ์ที่มีผลกระทบต่อ

ตลาดหลักทรัพย์ทั้งในเชิงบวกและเชิงลบ ดังนั้น ตารางที ่3.11 จึงแสดงประสิทธิภาพของแบบจำลอง

สำหรับวิกฤตต่าง ๆ ในประเทศไทย 

 

 3.5.3 ประสิทธิภาพในช่วงวิกฤต (Performance for Crisis) 

 ในช่วงวิกฤตต่าง ๆ ในประเทศไทย ประสิทธิภาพของโมเดลจะแตกต่างกันไปตามช่วงเวลา

จากปี  2018 ถ ึง 2021 ตามร ูปที่  3.5 มีว ิกฤต 6 ประเภท ได ้แก่  Quantitative Easing (QE), 

Controversy, Foreign Investors, MSCI, Protestation และ Covid-19 สำหรับวิกฤตการณ์โควิด-

19 แบ่งได้เป็น 5 สถานะของโควิด เนื่องจากแต่ละสถานะค่อนข้างมีเอกลักษณ์เฉพาะตัวในแง่ของการ

แสดงตัวแบบในตลาดหลักทรัพย์ไทย ดังนั้นจึงอธิบายตามสถานะของการระบาดของโควิดและความ

สนใจไปที่ผลกระทบในแต่ละช่วง 

 

 
รูปที่ 3.5 วิกฤตการณ์ในประเทศไทยระหว่างปี ค.ศ. 2019 – 2021 

 

 

 

 

 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตารางท่ี 3.11 ประสิทธิภาพสำหรับวิกฤต (Performance for Crisis) 

% Success Model Win 

Crisis Logistic Regression Random Forest XGBoost Model 

QE 55.00% 85.00% 83.75% Random Forest 

Controversy 51.11% 78.89% 65.56% Random Forest 

Foreign Investors 45.00% 71.67% 63.33% Random Forest 

MSCI 57.78% 86.67% 82.22% Random Forest 

Covid-19 (1) 51.54% 73.85% 79.23% XGBoost 

Protestation 65.56% 94.44% 90.00% Random Forest 

Covid-19 (2) 42.86% 90.00% 91.43% XGBoost 

Covid-19 (3) 40.00% 82.22% 84.44% XGBoost 

Covid-19 (4) 56.25% 92.50% 93.75% XGBoost 

Covid-19 (5) 51.11% 90.00% 90.00% Random Forest 

AVERAGE 51.62% 84.52% 82.37% Random Forest 

 

Quantitative Easing (QE) 

 มาตรการผ่อนคลายเชิงปริมาณ (Quantitative Easing QE) เป็นรูปแบบหนึ่งของนโยบาย

การเงินที่ธนาคารกลางของแต่ละประเทศกำหนดขึ้น ในเดือนมกราคม 2018 ดัชนีตลาดหลักทรัพย์

แห่งประเทศไทยปิดที่สูงสุดที่ 1,838.96 จุด ซึ่งเป็นปัจจัยสำคัญในการลดลงของราคาทองคำ (ชัย et 

al., 2021) เนื่องจากผลกระทบของมาตรการ QE ในสหรัฐอเมริกาและญี่ปุ่นและการปรับลดอัตรา

ดอกเบี ้ยของธนาคารกลางยุโรป (ECB) ซึ ่งกระตุ ้นให้นักลงทุนลงทุนในตลาดหลักทรัพย์เพื ่อหา

ผลตอบแทนที่สูงขึ ้น ผลลัพธ์ของ Logistic Regression, Random Forest และ XGBoost ตั้งแต่

เดือนมกราคมถึงกุมภาพันธ์ 2018 ดังแสดงในตารางที่ 3.11 เผยให้เห็นอัตราการเลือกหลักทรัพย์ที่

ประสบความสำเร็จที่ 55.0%, 85.0% และ 83.75% ตามลำดับ 

 

การขัดแย้ง (Controversy) 

 การตอบโต้ทางการค้าของสหรัฐฯและจีนเป็นสงครามการค้าโลก โดยเฉพาะมาตรการตอบโต้

ทางการค้าระหว่างสหรัฐฯ และจีน ส่งผลให้ดัชนี SET ปรับตัวลงเกือบทั้งสัปดาห์ แม้ว่าจะมีปัจจัย

สนับสนุนหลักทรัพย์กลุ่มพลังงานจากราคาน้ำมันในตลาดโลกที่ปรับตัวสูงขึ้น อย่างไรก็ตาม ยังไม่เพียง

พอที่จะชดเชยแรงกดดันจากการขายสุทธิหลักทรัพย์ไทยของนักลงทุนต่างชาติตั ้งแต่ต้นถึงกลาง

สัปดาห์ อย่างไรก็ตาม ตลาดหลักทรัพย์ไทยยังคงปิดสีแดงสวนทางกับตลาดหลักทรัพย์ภูมิภาค ใน

เดือนมิถุนายนและกรกฎาคม 2018 อัตราการคัดเลือกหลักทรัพย์ที ่ประสบความสำเร็จสำหรับ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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Logistic Regression, Random Forest และ  XGBoost ค ื อ  51.11%, 78.89% และ  65.55% 

ตามลำดับ ดังแสดงในตารางที่ 3.11 

 

Foreign Investors (นักลงทุนต่างชาติ) 

 SET ปิดลบ 1,548.37 จุด ต่ำสุดรอบ 19 เดือน ณ วันที่ 27 ธันวาคม 2018 สาเหตุหลักมา

จากนักลงทุนต่างชาติขายสุทธิ 1,832.50 ล้านบาท (Smart, 2018; Today, 2018) ดังแสดงในตาราง

ที่ 3.11 ผลลัพธ์ของ Logistic Regression, Random Forest และ XGBoost ในช่วงเดือนธันวาคม 

2018 ถึงมกราคม 2019 แสดงอ ัตราการเล ือกหล ักทร ัพย์ที่  45.00%, 71.67% และ 63.33% 

ตามลำดับ 

 

MSCI 

 MSCI Index คือเกณฑ์มาตรฐานของ Morgan Stanley Capital International พัฒนาขึ้น

เพื่อเป็นตัวชี้วัดสำหรับนักลงทุนต่างชาติเพื่อใช้ในการเลือกหลักทรัพย์และผลตอบแทน วันที่ 28 

พฤษภาคม 2019 ตลาดหลักทรัพย์ไทยปิดที่ 1,632.04 จุด เพิ ่มขึ ้น 7.20 จุด มูลค่าการซื ้อขาย 

204,855.67 ล้านบาท สูงสุดเป็นประวัติการณ์ เนื่องจากการปรับน้ำหนักของดัชนี MSCI Thailand 

ซึ่งเพ่ิมน้ำหนักของหลักทรัพย์ไทยบางส่วนในการลงทุนของดัชนี จากตารางที ่3.11 อัตราการคัดเลือก

หลักทรัพย์ที่คาดการณ์โดย Logistic Regression, Random Forest และ XGBoost ในช่วงเดือน

พฤษภาคม-มิถุนายน 2019 อยู่ที ่57.78%, 86.67% และ 82.22% ตามลำดับ 

 

โควิด-19 (COVID-19) (1) 

 วิกฤตโควิด-19 ส่งผลกระทบต่อเศรษฐกิจโลกหลายประการ โดยมาตรการล็อกดาวน์ส่งผล

กระทบต่อเศรษฐกิจมากที่สุด เมื่อมีการล็อกดาวน์ ทำให้ผู้คนและธุรกิจต่าง ๆ ซื้อของในที่สาธารณะ 

ยากลำบากขึ้น เช่น ห้างสรรพสินค้าถูกสั่งปิด เริ่มส่งผลกระทบต่อตลาดหลักทรัพย์ไทยในวันที่ 26 

กุมภาพันธ์ 2020 ตลาดหลักทรัพย์ไทยร่วงหนัก 72.69 จุด หรือ -5.05% ในวันเดียว ปิดที่ 1,366.41 

จุด SET ปิดการซื้อขายวันที่ 9 มี.ค. ที่ 1,255.94 จุด ลดลง 108.63 จุด หรือ -7.96% SET วันที่ 12 

มี.ค. ปิดที่ 1,114.91 จุด ลดลง 134.98 จุด หรือขาดทุน 10.80% ตลาดหลักทรัพย์ปิดวันที่ 16 มี.ค. 

อยู่ที่ 1,046.08 จุด ลดลง 82.83 จุด หรือ 7.34% ตามที่ระบุไว้ในตารางที่ 3.11 ประสิทธิภาพของ

การเลือกหลักทรัพย์ตั้งแต่เดือนกุมภาพันธ์ถึงเมษายน 2563 โดยใช้ Logistic Regression, Random 

Forest และ XGBoost อยู่ที ่51.54%, 73.85% และ 79.22% ตามลำดับ 

 

การประท้วง (Protestation) 

 การประท้วงในกรุงเทพมหานคร ประเทศไทย เมื ่อวันที่ 30 ตุลาคม 2020 นำไปสู ่การ

ประกาศภาวะฉุกเฉินในเมืองหลวง ส่งผลให้ดัชนี SET ปิดการซื้อขายวันนี้ที่ 1,214.95 จุด การใช้ 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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Logistic Regression, Random Forest และ XGBoost จากตารางที่  3.11 อ ัตราการทำนาย

ความสำเร็จสำหรับเดือนตุลาคมและพฤศจิกายน 2020 เป็นดังนี้ 65.56%, 94.44% และ 90% 

ตามลำดับ 

 

โควิด-19 (COVID-19) (2) 

 การระบาดของโรคโควิด-19 เริ ่มขึ ้นที ่จังหวัดสมุทรสาครในประเทศไทย พร้อมๆ กับที่

ประเทศได้ออกมาตรการกักกันเพื่อหยุดไม่ให้ไวรัสแพร่กระจายต่อไป ด้วยความกังวลของนักลงทุน

เกี่ยวกับมาตรการกักกันของจังหวัดสมุทรสาคร ดัชนีตลาดหลักทรัพย์แห่งประเทศไทยในวันที่  21 

ธันวาคม 2020 ลดลงมากกว่า 5% ปิดตลาดโดยขาดทุน 80.60 จุด หรือ -5.44% ที่ 1,401.78 จุด 

จากตารางที่ 3.11 อัตราความสำเร็จของการเลือกหลักทรัพย์ที่คาดการณ์โดย Logistic Regression, 

Random Forest และ XGBoost ในช่วงเดือนธันวาคม 2020 ถึงมกราคม 2021 อยู่ที ่42.86%, 90% 

และ 91.4% ตามลำดับ 

 

โควิด-19 (COVID-19) (3) 

 ผลจากการผ่อนคลายมาตรการล็อกดาวน์ ดัชนีตลาดหลักทรัพย์แห่งประเทศไทย ปิดวันที่ 11 

มิ.ย. 2021 อยู่ที่ 1,636.56 จุด เพิ่มขึ้น 11.29 จุด สูงสุดในรอบ 1 ปี 4 เดือน 18 วัน อย่างไรก็ตาม 

เมื่อมาตรการล็อกดาวน์ผ่อนคลายลง การแพร่ระบาดก็รุนแรงขึ้น และตลาดหลักทรัพย์ก็ปรับตัวลง

อย่างต่อเนื่อง จากตารางที่ 3.11 ประสิทธิภาพของการเลือกหลักทรัพย์ที่ประสบความสำเร็จโดยใช้ 

Logistic Regression, Random Forest และ XGBoost ในช่วงเดือนมิถุนายนถึงกรกฎาคม 2021 

คือ 40%, 82.22% และ 84.44% ตามลำดับ 

 

โควิด-19 (COVID-19) (4) 

 เนื่องจากจำนวนผู้ป่วยโควิด-19 ในประเทศยังคงสร้างแรงกดดันมากขึ้น ตลาดหลักทรัพย์

แห่งประเทศไทยปิดที่ 1521.72 จุดในวันที่ 6 สิงหาคม 2021 ลดลง 5.94 จุดและปิดต่ำสุดในรอบ 5 

เดือน สาเหตุมาจากตลาดหลักทรัพย์ไทยยังเผชิญกับแรงกดดันจากตัวเลขผู ้ติดเชื้อโควิด -19 ใน

ประเทศ ที่ยังสูงกว่าวันละ 20,000 ราย ตลาดตระหนักดีถึงประเด็นนี้ แต่ก็ยังมีความเสี่ยง นักลงทุน

จึงระมัดระวัง จากการรวบรวมโดยตลาดหลักทรัพย์แห่งประเทศไทย (ตลท.) เมื่อวันที่ 6 สิงหาคม 

2021 นักลงทุนสถาบันขายหลักทรัพย์ 135.90 ล้านบาท โบรกเกอร์ขายหลักทรัพย์ 363.93 ล้านบาท 

นักลงทุนต่างชาติขายหลักทรัพย์ 2,078.31 ล้านบาท และนักลงทุนรายย่อยซื้อหลักทรัพย์มูลค่า 

2,578.14 ล้านบาท ยอดขายของนักลงทุนต่างชาติในช่วง 6 วันแรกของเดือนสิงหาคมมีมูลค่ารวมสูง

ถึง 8,148.43 ล้านบาท ดังแสดงในตารางที่ 3.11 อัตราความสำเร็จของการเลือกหลักทรัพย์โดยใช้ 

Logistic Regression, Random Forest และ XGBoost ในช่วงเดือนสิงหาคมและกันยายน 2021 

อยู่ที ่56.25%, 92.50% และ 93.75% ตามลำดับ 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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โควิด-19 (COVID-19) (5) 

 วันที่ 28 พฤศจิกายน 2021 ตลาดหลักทรัพย์แห่งประเทศไทย ลดลง 37.85 จุด ปิดที่ 

1610.61 จุด จากไวรัสโคโรนาสายพันธุ์โอไมครอน 2019 แนวโน้มลดลงอย่างต่อเนื่อง ดัชนีร่วงอีก 

20.92 จุดในวันที่ 29 พฤศจิกายน 2021 ปิดวันที่ 1589.69 จุด ลดลงอีก 21.00 จุดในวันที่ 30 

พฤศจิกายน 2021 จบที่ 1568.69 จุด ตารางที่ 3.11 แสดงให้เห็นว่าอัตราความแม่นยำของ Logistic 

Regression (51.11%), Random Forest (90.00%) และ XGBoost (90.00%) ตามลำดับ ต่ำที่สุด

และสูงสุดสำหรับการทำนายหลักทรัพยท์ี่ทำกำไรในช่วงเดือนพฤศจิกายนและธันวาคมปี 2021 

 จากวิกฤตการณ์ต่าง ๆ ที่เกิดขึ้นในประเทศไทยระหว่างปี 2018 - 2021 วิกฤตแบ่งออกเป็น 

6  ป ร ะ เภท  ไ ด ้ แ ก่  QE, Controversy, Foreign Investors, MSCI, COVID-19  และ  Protest 

ประสิทธิภาพโดยรวมของ Logistic Regression มีอัตราความแม่นยำโดยรวม 51.62% Random 

Forest มีอัตราความแม่นยำโดยรวม 84.52% (ประสิทธิภาพสูงสุดในช่วงวิกฤตการเงิน : QE, 

Controversy, Foreign Investors, MSCI, Covid-19  ( 5 )  แ ล ะ  Protest) ส ำ ห ร ั บ  XGBoost 

ประสิทธิภาพโดยรวมสะท้อนถึงความสำเร็จ 82.37% (ประสิทธิภาพสูงสุดในช่วงวิกฤต: โควิด-19 (1-

5)) สุดท้ายสำหรับการประเมินทางการเงินย้อนหลังในช่วงวิกฤต Random Forest อยู่ในอันดับแรก

ในแง่ของ % ความสำเร็จ 84.52% ในขณะที่ XGBoost อยู ่ในอันดับแรกในช่วงการระบาดของ 

COVID-19 ด้วย 87.77% 

 จากประสิทธิภาพข้างต้น Random Forest มีประสิทธิภาพโดยรวมในเปอร์เซนต์การเลือก

หลักทรัพย์ที ่ประสบความสำเร ็จดีกว ่า 2 แบบจำลอง (Logistic Regression และ XGBoost) 

เนื่องจากอัลกอริทึมมีความเสถียรมาก และทำงานได้ดีกับทั้งตัวแปรต่อเนื่องและตัวแปรที่ไม่ต่อเนื่อง 

แม้ว่าข้อมูลใหม่จะถูกเพ่ิมเข้าไปในชุดข้อมูล อัลกอริทึมโดยรวมจะไม่ได้รับผลกระทบอย่างมีนัยสำคัญ 

เนื่องจากไม่น่าเป็นไปได้ที่ข้อมูลใหม่จะส่งผลกระทบต่อแบบจำลองต้นไม้ทั้งหมด (Breiman, 2001) 

อย่างไรก็ตาม ในช่วง Covid-19 นั้นตลาดมีการปรับตัวลงอย่างรุนแรง XGBoost มีเปอร์เซนต์การ

เลือกหลักทรัพย์ที่ประสบความสำเร็จที่สูงกว่า เนื่องมาจากลักษณะข้อมูลช่วง Covid-19 นั้นส่งผลต่อ

ตลาดหุ้นให้มีการปรับตัวลงอย่างรุนแรง ซึ่งการปรับตัวแบบนี้นั้นเป็น คลาส (Class) ส่วนน้อย เป็นไป

ได้ว่า Random Forest จะมีการให้ความสำคัญต่อ class นี้น้อย แต่ XGBoost เป็นทางเลือกที่ยอด

เยี่ยมสำหรับชุดข้อมูลที่ไม่สมดุล ด้วยเหตุนี้ XGBoost จึงมีเปอร์เซนต์การเลือกหลักทรัพย์ที่ประสบ

ความสำเร็จที่สูงกว่า ในขณะที่ Logistic Regression มีประสิทธิภาพที่ค่อนข้างต่ำ เมื่อเทียบกับ 

Random Forest และ XGBoost เนื ่องมาจาก Logistic Regression ได้รับการปรับให้เหมาะสม

สำหรับตัวแปรที่ไม่ต่อเนื่อง (Robles et al., 2008) ข้อมูลเมื่อเปรียบเทียบกับ Random Forest และ 

XGBoost แต่ลักษณะข้อมูลของ Keyword & Indicators & MACD มีความซับซ้อน ซึ่งมีทั้งลักษณะ

ข้อมูลแบบตัวแปรต่อเนื่องและไม่ต่อเนื่อง 
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บทที่ 4 

วิธีการดำเนินงานวิจัยการจัดพอร์ตหลักทรัพย์ที่เหมาะสม 
 บทนี้จะกล่าวถึงวิธีการดำเนินงานวิจัยในครั้งนี้ ซึ่งมีวัตถุประสงค์เพ่ือการจัดพอร์ตหลักทรัพย์

ที ่เหมาะสม โดยเนื ้อหาในบทนี ้ประกอบด้วยหัวข้อหลัก ๆ คือ แผนผังขั ้นตอนการดำเนินงาน 

(Process Diagram) ข ้อม ูล (Dataset) การเตร ียมข ้อม ูล (Data Preprocessing) แบบจำลอง 

(Modelling) และผลลัพธ์และการอภิปราย (Results and Discussion) 

 

4.1 แผนผังขั้นตอนการดำเนินงาน (Process Diagram) 
 ขั้นตอนการดำเนินงาน 

 การดำเนินงานวิจัยในครั้งนี้ได้มีกระบวนการในการทำงานวิจัยหลายกระบวนการแสดงในรูป

ที ่4.1  โดยมีขั้นตอนในการดำเนินงาน คือ 

1. การเลือกหลักทรัพย์ (Selections Stocks) 

2. การจัดพอร์ตหลักทรัพย์ที่เหมาะสม (Portfolio Optimization) 

3. ผลลัพธ์และการอภิปราย (Results and Discussion) 

 

 
 

รูปที ่4.1 แผนผังขั้นตอนการดำเนินงาน (Process Diagram) 
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4.2 การเลอืกหลักทรัพย ์(Selections Stocks) 
 การเล ือกหล ักทร ัพย ์ด ้วยแบบจำลองการส ุ ่มป ่าไม้  (Random Forest) เน ื ่องจากมี

ประสิทธิภาพโดยรวมในเปอร์เซนต์การเลือกหลักทรัพย์ที่ประสบความสำเร็จดีกว่า  2 แบบจำลอง 

(Logistic Regression และ XGBoost)  ก ับข ้อม ูลช ุดท ี ่  (7) Keyword & Indicators & MACD 

เนื่องจากประสิทธิภาพมีคะแนน F1 และคะแนน ROC-AUC สูงสุดในทั้ง 7 ชุด โดยแบบจำลองจะ

คัดเลือกหลักทรัพย์ที ่น่าลงทุนสูงสุด 10 อันดับแรกสำหรับแต่ละสัปดาห์ ในช่วงปี 2021 โดยมี

รายละเอียดแสดงในตารางที่ 4.1 

 

ตารางท่ี 4.1 ตัวอย่างหลักทรัพย์ที่น่าลงทุนสูงสุด 10 อันดับแรกสำหรับแต่ละสัปดาห์ ในช่วงปี 2021 
Date symbol_1 symbol_2 symbol_3 symbol_4 symbol_5 symbol_6 symbol_7 symbol_8 symbol_9 symbol_10 

2021-01-17 STA RS HANA DELTA TISCO ESSO JMT TU KCE EA 

2021-01-24 STA KCE RS JMT CBG DELTA EA PTTEP SPRC GLOBAL 

2021-01-31 EPG RS CBG EA BPP KCE THG DELTA JMT AMATA 

2021-02-07 BPP AWC CENTEL ERW MINT JMT RS COM7 PLANB KBANK 

2021-02-14 AEONTS EPG ERW BANPU MINT PSL RS BEC CENTEL DTAC 

2021-02-21 STA PSL EPG CPF JMT ERW BEC MINT RATCH CENTEL 

2021-02-28 BJC STA PSL GUNKUL SPRC TOP CPALL CK MAJOR CENTEL 

2021-03-07 BEC STEC SAWAD KTC PSL AOT MAJOR AMATA JMT GUNKUL 

2021-03-14 GUNKUL AWC AOT BH BJC BEC CPALL TOP LH AP 

2021-03-21 GUNKUL HANA PSL STEC COM7 CENTEL SAWAD JMT LH CKP 

2021-03-28 BANPU AP KTC AEONTS EGCO PSL SAWAD JMT ERW RS 

 

 จากตารางที่ 4.1 หลักทรัพย์ที่น่าลงทุนสูงสุด 10 อันดับแรกสำหรับแต่ละสัปดาห์ ในช่วงปี 

2021 จะเป็นหลักทรัพย์พ้ืนฐานสำหรับการจัดพอร์ตหลักทรัพย์ เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพการหา

อัตราส่วนที่เหมาะสมต่อการจัดพอร์ตที่เหมาะสม (Portfolio Optimization) ระหว่าง การลงทุนแบบ

เท ่ า เ ท ี ย ม  (Equity Investment - EI), Sequential Least SQuares Programming algorithm 

(SLSQP), Risk Parity Optimization (RPO), Genetic Algorithm (GA), Ant Colony 

Optimization (ACO), และ Particle Swarm Optimization (PSO)  
 
4.3 การจัดพอร์ตหลกัทรัพย์ที่เหมาะสม (Portfolio Optimization) 

 4.3.1 การลงทุนแบบเท่าเทียม (Equity Investment - EI) 

 การลงทุนแบบเท่าเทียม (Equity Investment - EI) คือการให้อัตราส่วนในการลงทุน

หลักทรัพย์สำหรับในการจัดพอร์ตเท่ากัน โดยอัตราส่วนคือ 10% ทุกสัปดาห์ โดยมีรายละเอียดแสดง

ในตารางที ่4.2  
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ตารางท่ี 4.2 ตัวอย่างอัตราส่วนในการลงทุนหลักทรัพย์ที่น่าลงทุนสูงสุด 10 อันดับแรกสำหรับแต่ละ

สัปดาห์ ในช่วงปี 2021 เมื่อใช้การลงทุนแบบเท่าเทียม (Equity Investment) 
Date weights_1 weights_2 weights_3 weights_4 weights_5 weights_6 weights_7 weights_8 weights_9 weights_10 

2021-01-17 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 

2021-01-24 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 

2021-01-31 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 

2021-02-07 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 

2021-02-14 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 

2021-02-21 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 

2021-02-28 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 

2021-03-07 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 

2021-03-14 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 

2021-03-21 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 

2021-03-28 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 

 

 จากตารางที ่4.2 โดย symbol_1 และ weights_1 คือ อัตราส่วนการลงทุนของ symbol_1 

(หลักทรัพย์ที ่1) ซึ่งมีความสัมพันธ์แบบเดียวกันจนถึง weights_10 

 

 4.3.2 Sequential Least SQuares Programming algorithm (SLSQP) 

 การกำหนดพาราม ิ เตอร ์ของ  Sequential Least Squares Programming algorithm 

(SLSQP) มีรายละเอียดแสดงในตารางที่ 4.3  

 

ตารางท่ี 4.3 พารามิเตอร์ของ SLSQP 

ชื่อพารามิเตอร์ ความหมาย ค่า 

Objective 

function 

ฟังก์ชั่นวัตถุประสงค์ Sharpe ratio 

Risk free rate อัตราดอกเบี้ยปราศจากความเสี่ยง 2% 

 

 จากตารางที่ 4.3 นั้นนำไปสู่การหาค่าอัตราส่วนในการลงทุนหลักทรัพย์ที่น่าลงทุนสูงสุด 10 

อันดับแรก โดยมีรายละเอียดแสดงในตารางที่ 4.4 
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ตารางท่ี 4.4 ตัวอย่างอัตราส่วนในการลงทุนหลักทรัพย์ที่น่าลงทุนสูงสุด 10 อันดับแรกสำหรับแต่ละ

สัปดาห์ ในช่วงปี 2021 (เมื่อจัดพอร์แบบ SLSQP) 
Date weights_1 weights_2 weights_3 weights_4 weights_5 weights_6 weights_7 weights_8 weights_9 weights_10 

2021-01-17 4.85% 0.00% 0.00% 95.15% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 

2021-01-24 9.71% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 90.29% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 

2021-01-31 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 100.00% 0.00% 0.00% 

2021-02-07 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 100.00% 0.00% 0.00% 

2021-02-14 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 100.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 

2021-02-21 100.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 

2021-02-28 0.00% 100.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 

2021-03-07 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 100.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 

2021-03-14 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 100.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 

2021-03-21 0.00% 0.00% 52.51% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 47.49% 0.00% 0.00% 

2021-03-28 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 41.04% 0.00% 58.96% 0.00% 0.00% 

 

 

 4.3.3 การปรับปรุงความเสี่ยงแบบเทียบค่าความเสี่ยง (Risk Parity Optimization - 

RPO)  

 โดย Risk Parity Optimization – RPO มีหน้าที่เป็นฟังก์ชั่นวัตถุประสงค์ ดังนั้นได้ใช้ผสมกับ 

SLSQP algorithm การกำหนดพารามิเตอร์ของ SLSQP algorithm โดยมีรายละเอียดแสดงในตาราง

ที่ 4.5 และขอเรียกวิธีดังกล่าวว่า “Risk Parity Optimization or RPO” 

 

ตารางท่ี 4.5 พารามิเตอร์ของ RPO 

ชื่อพารามิเตอร์ ความหมาย ค่า 

Objective 

function 

ฟังก์ชั่นวัตถุประสงค์ RPO 

Risk free rate อัตราดอกเบี้ยปราศจากความเสี่ยง 2% 

Method กระบวนการ SLSQP 

 

 จากตารางที่ 4.5 นั้นนำไปสู่การหาค่าอัตราส่วนในการลงทุนหลักทรัพย์ที่น่าลงทุนสูงสุด 10 

อันดับแรก โดยมีรายละเอียดแสดงในตารางที่ 4.6 
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ตารางท่ี 4.6 ตัวอย่างอัตราส่วนในการลงทุนหลักทรัพย์ที่น่าลงทุนสูงสุด 10 อันดับแรกสำหรับแต่ละ

สัปดาห์ ในช่วงปี 2021 (เมื่อจัดพอร์แบบ RPO) 
Date weights_1 weights_2 weights_3 weights_4 weights_5 weights_6 weights_7 weights_8 weights_9 weights_10 

2021-01-17 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 100.00% 0.00% 0.00% 

2021-01-24 0.00% 0.00% 100.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 

2021-01-31 0.00% 100.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 

2021-02-07 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 100.00% 0.00% 0.00% 0.00% 

2021-02-14 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 100.00% 0.00% 0.00% 0.00% 

2021-02-21 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 100.00% 0.00% 

2021-02-28 0.00% 100.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 

2021-03-07 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 100.00% 0.00% 

2021-03-14 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 100.00% 0.00% 0.00% 0.00% 

2021-03-21 0.00% 100.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 

2021-03-28 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 100.00% 0.00% 0.00% 

 

 4.3.4 ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม (Genetic Algorithm - GA) 

การกำหนดพารามิเตอร์ของ  ขั ้นตอนวิธ ีเชิงพันธุกรรม (Genetic Algorithm - GA) โดยมี

รายละเอียดแสดงในตารางที่ 4.7  

 

ตารางท่ี 4.7 พารามิเตอร์ของ Genetic Algorithm 

ชื่อพารามิเตอร์ ความหมาย ค่า 

Objective 

function 

ฟังก์ชั่นวัตถุประสงค์ Sharpe ratio 

Risk free rate อัตราดอกเบี้ยปราศจากความเสี่ยง 2% 

pop_size ขนาดของประชากร 100 

num_generations จำนวนรุ่นหรือการวนซ้ำที่อัลกอริทึมจะทำงาน 100 

mutation_prob 
โอกาสหรือความน่าจะเป็นของการกลายพันธุ ์ที ่เกิดขึ้น

ระหว่างกระบวนการสืบพันธุ์ 
0.01 

 

 จากตารางที่ 4.7 นั้นนำไปสู่การหาค่าอัตราส่วนในการลงทุนหลักทรัพย์ที่น่าลงทุนสูงสุด 10 

อันดับแรก โดยมีรายละเอียดแสดงในตารางที่ 4.8 

 

 

 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตารางท่ี 4.8 ตัวอย่างอัตราส่วนในการลงทุนหลักทรัพย์ที่น่าลงทุนสูงสุด 10 อันดับแรกสำหรับแต่ละ

สัปดาห์ ในช่วงปี 2021 (เมื่อจัดพอร์แบบ Genetic Algorithm) 
Date weights_1 weights_2 weights_3 weights_4 weights_5 weights_6 weights_7 weights_8 weights_9 weights_10 

2021-01-17 10.89% 15.67% 15.32% 1.83% 6.86% 13.95% 13.47% 12.03% 3.72% 6.27% 

2021-01-24 7.66% 1.71% 16.89% 8.16% 26.46% 0.36% 8.93% 3.15% 19.30% 7.39% 

2021-01-31 13.60% 14.22% 8.36% 10.65% 10.96% 3.93% 15.65% 1.24% 13.11% 8.27% 

2021-02-07 21.62% 8.81% 10.38% 13.66% 9.99% 7.23% 9.95% 10.23% 3.06% 5.06% 

2021-02-14 12.44% 7.87% 20.06% 7.94% 20.33% 3.95% 0.84% 2.40% 3.15% 21.01% 

2021-02-21 2.85% 1.66% 1.71% 24.11% 5.83% 18.83% 10.45% 12.46% 14.42% 7.69% 

2021-02-28 19.41% 0.36% 8.52% 4.14% 17.05% 2.54% 17.93% 15.42% 11.24% 3.38% 

2021-03-07 3.26% 14.44% 9.74% 9.58% 4.07% 13.82% 9.46% 14.58% 4.84% 16.22% 

2021-03-14 12.80% 1.75% 18.30% 16.88% 4.06% 2.03% 17.24% 4.04% 13.76% 9.13% 

2021-03-21 15.29% 9.29% 3.22% 7.28% 10.98% 6.64% 3.63% 14.37% 23.69% 5.61% 

2021-03-28 13.69% 4.17% 5.00% 4.14% 24.65% 6.80% 5.09% 14.51% 15.00% 6.95% 

 

 4.3.5 อาณาจักรมด (Ant Colony Optimization - ACO) 

การกำหนดพารามิเตอร์ของ อาณาจักรมด (Ant Colony Optimization - ACO)  มีรายละเอียด

แสดงในตารางที่ 4.9  

 

ตารางท่ี 4.9 พารามิเตอร์ของ Ant Colony Optimization 

ชื่อพารามิเตอร์ ความหมาย ค่า 

Objective 

function 

ฟังก์ชั่นวัตถุประสงค์ Sharpe ratio 

Risk free rate อัตราดอกเบี้ยปราศจากความเสี่ยง 2% 

colony_size ขนาดอาณานิคม 50 

max_iter จำนวนรอบในการเรียนรู้ของวิธีอาณาจักรมด 50 

evaporation rate อัตราการระเหย 5% 

 

 จากตารางที่ 4.9 นั้นนำไปสู่การหาค่าอัตราส่วนในการลงทุนหลักทรัพย์ที่น่าลงทุนสูงสุด 10 

อันดับแรก โดยมีรายละเอียดแสดงในตารางที่ 4.10 
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ตารางท่ี 4.10 ตัวอย่างอัตราส่วนในการลงทุนหลักทรัพย์ที่น่าลงทุนสูงสุด 10 อันดับแรกสำหรับแต่ละ

สัปดาห์ ในช่วงปี 2021 (เมื่อจัดพอร์แบบ Ant Colony Optimization) 
Date weights_1 weights_2 weights_3 weights_4 weights_5 weights_6 weights_7 weights_8 weights_9 weights_10 

2021-01-17 0.00% 2.00% 2.00% 82.00% 2.00% 2.00% 4.00% 2.00% 2.00% 2.00% 

2021-01-24 18.00% 2.00% 2.00% 2.00% 2.00% 64.00% 2.00% 4.00% 2.00% 2.00% 

2021-01-31 0.00% 2.00% 4.00% 2.00% 6.00% 2.00% 4.00% 60.00% 18.00% 2.00% 

2021-02-07 0.00% 2.00% 2.00% 2.00% 6.00% 4.00% 72.00% 8.00% 2.00% 2.00% 

2021-02-14 2.00% 2.00% 10.00% 2.00% 2.00% 72.00% 2.00% 2.00% 2.00% 4.00% 

2021-02-21 100.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 

2021-02-28 2.00% 52.00% 2.00% 10.00% 4.00% 2.00% 12.00% 10.00% 2.00% 4.00% 

2021-03-07 94.00% 0.00% 0.00% 0.00% 6.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 

2021-03-14 0.00% 2.00% 2.00% 2.00% 2.00% 46.00% 2.00% 2.00% 2.00% 40.00% 

2021-03-21 0.00% 2.00% 14.00% 2.00% 70.00% 4.00% 2.00% 2.00% 2.00% 2.00% 

2021-03-28 0.00% 4.00% 8.00% 2.00% 2.00% 74.00% 2.00% 2.00% 4.00% 2.00% 

 

 4.3.6 วิธีหาค่าเหมาะสมที่สุดแบบกลุ่มอนุภาค (Particle Swarm Optimization - 

PSO)  

การกำหนดพารามิเตอร์ของ  วิธ ีหาค่าเหมาะสมที ่สุดแบบกลุ ่มอนุภาค (Particle Swarm 

Optimization - PSO)  มีรายละเอียดแสดงในตารางที่ 4.11  

 

ตารางท่ี 4.11 พารามิเตอร์ของ Particle Swarm Optimization 

ชื่อพารามิเตอร์ ความหมาย ค่า 

Objective 

function 

ฟังก์ชั่นวัตถุประสงค์ Sharpe ratio 

Risk free rate อัตราดอกเบี้ยปราศจากความเสี่ยง 2% 

n_particles จำนวนอนุภาค 100 

n_iterations จำนวนรอบในการเรียนรู้ 100 

 

 จากตารางที ่4.11 นั้นนำไปสู่การหาค่าอัตราส่วนในการลงทุนหลักทรัพย์ที่น่าลงทุนสูงสุด 10 

อันดับแรก โดยมีรายละเอียดแสดงในตารางที่ 4.12 
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ตารางท่ี 4.12 ตัวอย่างอัตราส่วนในการลงทุนหลักทรัพย์ที่น่าลงทุนสูงสุด 10 อันดับแรกสำหรับแต่ละ

สัปดาห์ ในช่วงปี 2021 (เมื่อจัดพอร์แบบ Particle Swarm Optimization) 
Date weights_1 weights_2 weights_3 weights_4 weights_5 weights_6 weights_7 weights_8 weights_9 weights_10 

2021-01-17 42.85% 0.00% 0.00% 57.15% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 

2021-01-24 10.14% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 89.86% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 

2021-01-31 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 100.00% 0.00% 0.00% 

2021-02-07 7.88% 7.77% 15.63% 2.18% 7.11% 23.51% 4.34% 18.17% 9.42% 4.01% 

2021-02-14 20.14% 19.23% 0.65% 11.15% 0.00% 16.61% 19.59% 6.14% 1.11% 5.37% 

2021-02-21 19.45% 17.15% 8.12% 0.32% 13.43% 2.98% 9.18% 2.17% 9.71% 17.49% 

2021-02-28 3.90% 20.55% 23.07% 7.70% 13.70% 0.71% 5.58% 6.96% 11.53% 6.29% 

2021-03-07 17.26% 3.89% 13.23% 9.44% 17.91% 4.45% 0.61% 3.45% 20.65% 9.10% 

2021-03-14 3.78% 18.88% 15.35% 0.00% 1.33% 24.65% 6.43% 11.76% 12.53% 5.28% 

2021-03-21 10.36% 10.40% 16.82% 5.27% 18.54% 6.56% 6.40% 19.31% 4.01% 2.32% 

2021-03-28 5.74% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 47.10% 0.00% 47.10% 0.00% 0.06% 

 

4.4 ผลลัพธ์และการอภิปราย (Results and Discussion) 

 การวัดประสิทธิภาพด้วยการจำลองตลาดหลักทรัพย์ตามการซื้อขายรายสัปดาห์ กำหนดซื้อที่

ราคาปิดของวันทำการสุดท้ายของสัปดาห์ก่อนหน้าและขายที่ราคาปิดของวันสุดท้ายของสัปดาห์ เมื่อ

จำลองในตลาดหลักทรัพย์ไทย สัปดาห์แรก และการลงทุนในสัปดาห์ต่อๆ ไป จะเพิ่มขึ้นหรือลดลง

ขึ้นอยู่กับผลการลงทุนของสัปดาห์ก่อน โดยแบบจำลองการสุ่มป่าไม้ (Random Forest) กับข้อมูลชุด

ที่ (7) Keyword & Indicators & MACD จะคัดเลือกหลักทรัพย์ที ่น่าลงทุนสูงสุด 10 อันดับแรก 

นอกจากนี้ ได้แบ่งการซื้อขายในแต่ละปีและทุกปีที่เริ ่มต้นด้วยเงิน 10,000 บาทในปี 2021 และ

อัตราส ่วนในการลงทุนหลักทร ัพย ์จะถูกปร ับตามแต่ละส ัปดาห์ด ้วยแต่ละ  Algorithm โดย

ประสิทธิภาพถูกกำหนดโดยเปอร์เซ็นต์ผลตอบแทนต่อปี (ผลตอบแทนรวมในแต่ละสัปดาห์เป็นเวลา 1 

ปี) และ Sharpe Ratio ผลลัพธ์ของการจัดพอร์ตลงทุนโดย Equity Investment, SLSQP, Risk 

Parity Optimization, Genetic Algorithm, Ant Colony Optimization และ  Particle Swarm 

Optimization ถูกนำมาเปรียบเทียบในรูปที่ 4.13 ซึ่งให้รายละเอียดเกี่ยวกับประสิทธิภาพการจัด

พอร์ตหลักทรัพย์ที่เหมาะสมและผลตอบแทนรวมประจำปี 2021 
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ตารางท่ี 4.13 ประสิทธิภาพการจัดพอร์ตหลักทรัพย์ที่เหมาะสมและผลตอบแทนรวมประจำปี 2021 

Algorithm Annualized 

Return 

Annualized 

Return (%) 

Risk free 

rate 

Standard 

Deviation 

Sharpe Ratio 

Equity Investment   113K 1132% 2% 2% 483 

SLSQP  196K 1960% 2% 8% 232 

Risk Parity 

Optimization 

 130K 1300% 2% 6% 224 

Genetic Algorithm   115K 1149% 2% 2% 466 

Ant Colony 

Optimization 

 178K 1777% 2% 7% 251 

Particle Swarm 

Optimization 

 101K 1008% 2% 4% 267 

 

 Equity Investment และ Genetic Algorithm เป็นวิธีที่ได้ Sharpe Ratio สูงสุดอยู่ที่ 483 

และ 466 สูงมากกว่า Algorithm อื ่น ๆ กว่า 2 เท่า โดยค่า Sharpe Ratio ยิ ่งสูงหมายความว่า 

ผลตอบแทนสูงแต่ความผันผวนต่ำ ซึ่งสอดคล้องกับค่า Standard Deviation ที่อยู่ที่ 2% ทั้งคู่ และ

ต่ำกว่า Algorithm อ่ืน ๆ 2-4 เท่า 

 SLSQP และ Ant Colony Optimization เป็นวิธีที ่ได้ผลตอบแทนสูงที่สุดอยู่ที ่ 196,000 

บาท และ 178,000 บาท ตามลำดับ จากเงินลุงทุน 10,000 บาท ซึ่งเป็นผลตอบแทน 19 และ 18 

เท่าของเงินทุน และค่า Sharpe Ratio อยู่ที่ 232 และ 251 ตามลำดับ โดยที่ค่า Sharpe Ratio ของ

ทั้งสอง Algorithm ต่ำ เมื่อเทียบกับ Equity Investment และ Genetic Algorithm สาเหตุนั้นมา

จากความผันผวนของผลตอบแทนที่สูงอยู่ที่ 8% และ 7% ตามลำดับ 

  Particle Swarm Optimization เป ็นว ิ ธ ีท ี ่ ได ้ ค ่ า  Sharpe ratio เป ็นอ ันด ับ  3 ของ 

algorithm ทั้งหมดในการทดลองนี้อยู่ที่ 267 โดยที่ผลตอบแทนอยู่ที่ 101,000 บาท หรือ 10 เท่า 

ของเงินลงทุน แต่มีความผันผวนของผลตอบแทนอยู่ที่ 4% ซึ่งมากกว่า Equity Investment และ 

Genetic Algorithm อยู่ 2 เท่า 

 Risk Parity Optimization เป็นวิธีที่ได้ผลตอบแทนเป็นอันดับ 3 ของ Algorithm ทั้งหมดใน

การทดลองนี้อยู่ที่ 130,000 บาท หรือ 13 เท่าของเงินทุน และมีค่า Sharpe ratio อยู่ที่ 224 ซึ่งต่ำ

ที่สุดเมื่อเทียบกับ algorithm อ่ืน ๆ ในการทดลองนี้ สาเหตุมาจากความผันผวนของผลตอบแทนอยู่ที่ 

6% 

 จากข้อมูลข้างต้น สามารถจัดอันดับตาม Sharpe ratio และ ผลตอบแทน ได้ดังนี้ จัดอันดับ

ด้วยค่า Sharpe ratio: Equity Investment, Genetic Algorithm, Particle Swarm Optimization, 

Ant Colony Optimization, SLSQP และ  Risk Parity Optimization และจ ั ด อ ั น ด ั บ ด ้ ว ย

ผลตอบแทน: 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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SLSQP, Ant Colony Optimization, Risk Parity Optimization, Equity Investment, Genetic 

Algorithm และ Particle Swarm Optimization 

 จากการจำลองการจัดพอร์ตหลักทรัพย์ลงทุนในปี 2021 นั้น ผู้วิจัยแนะนำ 4 Algorithm 

หลัก ๆ คือ Equity Investment และ Genetic Algorithm สำหรับการลงทุนที่เน้นความเสี่ยงต่ำ 

และ SLSQP และ Ant Colony Optimization สำหรับการลงทุนที่ยอมรับความเสี่ยงได้สูง 
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บทท่ี 5 

สรุปและอภิปรายผล 
 บทนี้จะกล่าวถึงสรุปและอภิปรายผลวิจัยในครั้งนี้ โดยเนื้อหาในบทนี้ประกอบด้วยหัวข้อหลัก 

คือ สรุปและอภิปรายผล (Conclusions) และ ข้อจำกัดและการทำงานในอนาคต (Limitation and 

Future Work)  

 

5.1 สรุปและอภิปรายผล (Conclusions) 

 เพื่อขยายและจัดการกับความท้าทายที่พบในงานวิจัยที่มีอยู่เกี่ยวกับการจัดพอร์ตการลงทุน

ด้วยการเลือกหลักทรัพย์ บทความนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อ (1) ศึกษาและระบุปัจจัยที่เกี่ยวข้องในการ

คัดเลือกหลักทรัพย์สำหรับพอร์ตการลงทุน (2) พัฒนาแนวทางการจัดพอร์ตการลงทุนสำหรับนัก

ลงทุนรายย่อย (3) ประเมินความสามารถในการคาดการณ์ของแบบจำลองการคาดการณ์การ

เคลื ่อนไหวของหลักทรัพย์โดยใช้คำสำคัญที่ใกล้เคียงจากชุดข้อมูลทั ้งเจ็ด [(1) ตัวชี ้ว ัดเทคนิค 

( technical indicators), (2 )  ต ั ว ช ี ้ ว ั ด  Moving Average Convergence Divergence (MACD 

indicators), (3) คำค้นใน Google Trends (Keyword), (4) Indicators & MACD, (5) Keyword & 

Indicators, (6) Keyword & MACD, และ (7) Keyword & Indicators & MACD)] (4) เปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพของแบบจำลองระหว่าง Logistic Regression, Random Forest, และ Extreme 

Gradient Boosting (XGBoost) และ  (5) เปรียบเทียบประสิทธิภาพการหาอัตราส่วนที่เหมาะสมต่อ

จัดพอร์ตที ่เหมาะสม (Portfolio Optimization) ระหว่าง การลงทุนแบบเท่าเทียม , Sequential 

Least SQuares Programming algorithm (SLSQP), Risk Parity Optimization (RPO), Genetic 

Algorithm (GA), Ant Colony Optimization (ACO), และ Particle Swarm Optimization (PSO) 

ด้วยการใช้การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) และตัวชี้วัดเทคนิค (technical indicators) 

กับคำค้นใน Google Trends (Keyword) แบบจำลองการคาดการณ์หล ักทร ัพย ์ และการหา

อัตราส่วนที่เหมาะสมต่อจัดพอร์ต ที่เสนอจึงถูกสร้างขึ้น นำประโยชน์ของการเรียนรู้ของเครื ่อง 

(Machine Learning) มาสู่การเลือกหลักทรัพย์ และอัตราส่วนที่เหมาะสม งานวิจัยนี้สามารถสรุปได้

หลายประการ 

 ประการแรก ความแม่นยำในการทำนายของแบบจำลอง Logistic Regression, Random 

Forest และ XGBoost ได้รับการประเมินเบื ้องต้นโดยใช้ชุดข้อมูลเจ็ดชุดที ่กล่าวถึงข้างต้นและ

เปรียบเทียบกันทั้งสามแบบจำลองมีค่า ROC-AUC สูงสุดเท่ากันในชุดข้อมูล Keyword & Indicators 

& MACD สามารถใช้ชุดข้อมูลร่วมกันเพื่อทำความเข้าใจแนวโน้มการค้นหาทางอินเทอร์เน็ตและ

อนุกรมเวลาทางการเงินได้ดียิ่งข้ึน ซึ่งจะนำไปสู่การวิเคราะห์หลักทรัพย์ที่แม่นยำยิ่งขึ้น 

 ประการที่สอง วิธีการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) สามวิธีถูกใช้เป็นแบบจำลอง

เปรียบเทียบเพื่อประเมินประสิทธิภาพการทำนายด้วยพารามิเตอร์หลัก: ROC curves, การทดสอบ
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การลงทุนย้อนหลังประจำปี และ การทดสอบย้อนหลังวิกฤตการเงิน สำหรับ ROC curves ไม่มีความ

แตกต่างที ่ช ัดเจนระหว่างประสิทธิภาพของ Machine Learning ทั ้ง 3 แบบจำลอง ในขณะที่

ประสิทธิภาพของ XGBoost ดีที ่สุดในเปอร์เซนต์ผลตอบแทนต่อปี (Annualized Return) และ 

Random Forest มีเปอร์เซนต์การเลือกหลักทรัพย์ที ่ประสบความสำเร็จ  (Success Prediction 

Rate) สูงสุด โดยXGBoost มีผลตอบแทนเฉลี่ยสูงสุดต่อปี ในสถานการณ์วิกฤต Random Forests มี

อัตราความสำเร็จเฉลี่ยสูงสุด โดยเฉพาะอย่างยิ่งในช่วงวิกฤต COVID-19 XGBoost ได้รับการพิสูจน์

แล้วว่ามีเปอร์เซนต์การเลือกหลักทรัพย์ที่ประสบความสำเร็จโดยเฉลี่ยสูงสุด โดยสรุป การศึกษานี้สรุป

ได้ว่าการประเมินการทดสอบการลงทุนย้อนหลังประจำปี มีความเหมาะสมในการเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพของวิธี Machine Learning มากกว่า ROC curves การทดสอบการลงทุนย้อนหลัง

ประจำปี สามารถรวมเหตุการณ์จริงในตลาดหลักทรัพย์เข้ากับแบบจำลองในการเปรียบเทียบได้ 

 ประการที่สาม การหาอัตราส่วนที่เหมาะสมในการจัดพอร์ตเป็นกระบวนการที่ ซับซ้อนและ

ขึ้นอยู่กับหลายปัจจัย เช่น วัตถุประสงค์การลงทุน ระดับความเสี่ยงที่ยอมรับ ราคาของหลักทรัพย์ 

และข้อมูลตลาดอื่น ๆ โดยการหาอัตราส่วนที ่เหมาะสมต่อการจัดพอร์ตเป็นกระบวนการที่ต้อง

ดำเนินการด้วยความรอบคอบและการวิเคราะห์อย่างถี่ถ้วน โดย Equity Investment และ Genetic 

Algorithm แสดงให้เห็นว่าอัตราส่วนในการลงทุนของหลักทรัพย์นั้นกระจายตัวเป็นอย่างมาก ซึ่งการ

กระจายการลงทุนนี ้ส่งผลให้ความผันผวนในการลงทุนสูง ในขณะที่ SLSQP และ Ant Colony 

Optimization แสดงให้เห็นว่าอัตราส่วนในการลงทุนของหลักทรัพย์นั ้นเน้นไปที่หลักทรัพย์ใด

หลักทรัพย์หนึ ่ง ซึ ่งส่งผลให้ความผันผวนในการลงทุนต่ำ และผลตอบแทนก็สูงตามกัน ดังนั้น

ความสำเร็จของการหาอัตราส่วนที ่เหมาะสมขึ ้นอยู ่กับอัลกอริทึมที ่ใช้และการปรับตัวแปรต้อง

พิจารณาอย่างรอบคอบเพ่ือให้ได้ผลลัพธ์ที่เหมาะสมสำหรับการจัดพอร์ต 

 สุดท้าย ผลลัพธ์จากขั้นตอนการทำนายพบว่า Random Forest และ XGBoost เกือบจะ

เหมือนกันแต่ก ็ย ังแตกต่างกัน ในช่วงที ่ตลาดผันผวนปานกลาง โมเดล Random Forest มี

ประสิทธิภาพดีกว่า XGBoost ในแง่ของอัตราความสำเร็จเฉลี่ยและผลตอบแทนเฉลี่ยต่อปี อย่างไรก็

ตาม XGBoost ทำงานได้ดีขึ้นอย่างมากในช่วงที่ตลาดมีความผันผวนสูงมาก เช่น การระบาดของ 

COVID-19 อัลกอริทึมมีความสามารถในการระบุหลักทรัพย์ที่มีศักยภาพในการเติบโตของราคาสูงใน

อนาคต แบบจำลองนี้เหนือกว่าแบบจำลอง Random Forest ทั้งสองด้าน (อัตราความสำเร็จเฉลี่ย

และผลตอบแทนเฉลี่ยต่อปี) 

 

5.2 ข้อจำกัดและการทำงานในอนาคต (Limitation and Future Work) 
 แม้ว่าการศึกษานี้จะให้ข้อมูลเชิงลึกที่เป็นประโยชน์ แต่ก็มีข้อจำกัดบางประการ ขั้นแรก เรา

จะวิเคราะห์เฉพาะข้อมูลหลักทรัพย์ไทยเท่านั้น ดังนั้น ผลจากการศึกษานี้อาจไม่ถูกนำไปสรุปเป็น

ภาพรวมสำหรับเศรษฐกิจและประเทศอื่นๆ ประการที่สอง ใช้ชุดข้อมูล  Keyword & Indicators & 

MACD เพื่อพิจารณาว่า keyword ใดเหมาะสมกับกรอบเวลาที่กำหนด ดังนั้นจึงจำเป็นอย่างยิ ่งที่เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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จะต้องอัปเดต keyword ใหม่และตรวจสอบความสัมพันธ์ระหว่างการเคลื่อนไหวของหลักทรัพยแ์ละ 

keyword ในช่วงเวลาต่างๆ ประการที่สาม การศึกษานี้ใช้เฉพาะค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ของเพียร์

สัน (r) เพื่อหาความสัมพันธ์ระหว่างหลักทรัพย์และ keyword ในอนาคต จะเป็นการดีกว่าที่จะขยาย

การศึกษา ทำการวิเคราะห์ความเชื่อมั่น (Sentiment Analysis) เพ่ือกำหนดความสัมพันธ์เฉพาะของ 

keyword ที่มีอิทธิพลต่อหลักทรัพย์แต่ละตัว ประการที่สี่ การปรับพารามิเตอร์ที่เหมาะสมสำหรับ 

Algorithm  Optimization เพื่อหาอัตราส่วนในการลงทุนที่ดีที ่สุดเพื่อสร้างพอร์ตโฟลิโอที่ดีที่สุด 

พอร์ตโฟลิโออาจทำงานได้ดีขึ้นและดีข้ึนโดยรวม ประการสุดท้าย เนื่องจากการศึกษานี้ไม่ได้ตรวจสอบ

จุดตัดการซื้อ/ขายที่แนะนำสำหรับหลักทรัพย์แต่ละตัวในแต่ละสัปดาห์ จุดตัดการซื้อ/ขายที่แนะนำจึง

สามารถเพ่ิมผลกำไรได้อย่างมีประสิทธิภาพมากข้ึน 

 สรุปแล้ว การวิจัยในอนาคตควรใช้การวิเคราะห์ความเชื่อม่ัน (Sentiment Analysis) สำหรับ 

keyword รายหลักทรัพย์ ตรวจสอบการปรับอัลกอริทึมให้เหมาะสมสำหรับการเลือกพอร์ตโฟลิโอ 

และควรคำนึงถึงจุดตัดซื้อ/ขายที่แนะนำในแต่ละสัปดาห์ 
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