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บทคดัย่อ  

 ในการศึกษานี้ ผู้วิจัยได้ท าการศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบป่าสุ่ม และตัวแบบหน่วยความจ าระยะสั้นระยะยาว 

(Long Short-Term Memory: LSTM) ในการท านายราคาปิดของหุ้น GULF ซ่ึงลักษณะราคาหุ้นอยู่ในแนวโน้มขาขึ้นระยะยาว โดยใช้ข้อมูล

ราคาปิดและราคาเปิดตั้งแต่วันที่ 21 มีนาคม พ.ศ. 2561 ถึง 31 ธันวาคม พ.ศ. 2565 ร่วมกับตัวช้ีวัดเชิงเทคนิคได้แก่ EMA TEMA และ 

WMA ซ่ึงได้ท าการศึกษาเปรียบเทียบทั้งหมด 3 กรณีศึกษา ประกอบไปด้วย กรณีแรกการใช้ตัวแบบป่าสุ่มที่มีการหาค่าพารามิเตอร์ที่

เหมาะสม กรณีที่ 2 การใช้ตัวแบบ LSTM ที่มีการหาค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสม และกรณีสดุท้ายซ่ึงจะคล้ายกบักรณีที่ 2 แต่จะท าการปรับค่า

ฟังกชั์นกระตุ้นจากฟังกชั์น Hyperbolic Tangent (Tanh) เป็นฟังกชั์น Exponential Linear Unit (ELU)  โดยท าการเปรียบเทยีบประสทิธภิาพ

ของตัวแบบทั้งสามกรณีด้วยค่าความคลาดเคล่ือนและกราฟแสดงค่าท านาย ผลการศึกษา พบว่า ตัวแบบป่าสุ่มนั้น มีประสิทธิภาพในการ

ท านายราคาปิดของหุ้น GULF น้อยที่สุด และตัวแบบ LSTM ที่ได้มีการปรับค่าฟังก์ชันกระตุ้ นเป็นฟังก์ชัน ELU ในกรณีที่  3 นั้นมี

ประสทิธภิาพมากที่สดุจากทั้งสามกรณี 

 

ค ำส ำคญั: การท านายราคาปิดของหุ้น, การเรียนรู้ของเคร่ือง, การเรียนรู้ เชิงลึก, ตัวแบบป่าสุ่ม, ตัวแบบหน่วยความจ าระยะสั้นระยะยาว 

 

ABSTRACT  

 In this study, we conducted a comparative analysis of the performance of a Random Forest model and a Long Short-term 

Memory model (LSTM) in predicting the closing price of GULF stock, which has an Uptrend characteristic. The data used in this 

study included closing and opening prices from March 21, 2018, to December 31, 2022, along with technical indicators such as 

EMA, TEMA, and WMA. Three comparative studies were conducted: the first case utilized a Random Forest model with optimal 

parameters, the second one utilized an LSTM model with optimal parameters, and the third case was similar to the second one but with 

a modification in the activation function from Hyperbolic Tangent function (Tanh) to Exponential Linear Unit function (ELU). The 

performance of these three models was evaluated based on the error values and the predicted value graphs. Our findings indicate that 

the Random Forest model had the lowest performance for GULF stock closing price prediction among the three cases. Conversely, the 

modified LSTM model with the ELU activation function in the third case demonstrated the highest performance among the three cases. 

 

KEYWORDS: Stock Closing Price Prediction, Machine Learning, Deep Learning, Random Forest Model, Long Short-Term Memory 
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1. บทน ำ 

หุ้นเป็นสินทรัพย์ประเภทหนึ่ งที่กิจการออก

ให้แก่ผู้ถือ เพ่ือระดมเงินทุนไปต่อยอด หรือลงทุนในการ

ขยายกจิการ โดยที่ผู้ถือจะมีส่วนได้ส่วนเสยี หรือมีสทิธใิน

สนิทรัพย์ และรายได้ของบริษัท รวมทั้งมีโอกาสได้รับเงิน

ปันผลซึ่งขึ้ นอยู่กับผลประกอบการของบริษัทในแต่ไตร

มาส หรือแต่ละปี ในประเทศไทยนั้นได้มีการจัดตั้งตลาด

หลักทรัพย์แห่งประเทศไทยขึ้นตามพระราชบัญญัติตลาด

หลักทรัพย์แ ห่งประ เทศไทย พ.ศ .  2517 โดยมี

วัตถุประสงค์ให้เป็นตลาดรองเพ่ือการระดมทุนในการ

พัฒนาประเทศ พัฒนาการลงทุน และเป็นศูนย์กลางการ

ซื้อขายหลักทรัพย์ 

สินทรัพย์ประเภทหุ้นเป็นสินทรัพย์ที่มีความผัน

ผวนไปตามสภาวะเศรษฐกิจโลก ซึ่ งในปัจจุบันที่สภาวะ

เศรษฐกิจโลกอยู่ระหว่างการฟ้ืนตัวจากเหตุการณ์ต่าง ๆ 

ในระยะเวลาไม่กี่ปีที่ผ่านมาไม่ว่าจะเป็น การแพร่ระบาด

ของเชื้ อไวรัสโคโรนา 2019 ที่มีการแพร่ระบาดไปทั่วโลก 

สถานการณ์ความตึงเครียดระหว่างสาธารณรัฐประชาชน

ยูเครนและสหพันธรัฐรัสเซีย การปรับขึ้ นอัตราดอกเบี้ ย

เพ่ือแก้เงินเฟ้อของธนาคารกลางสหรัฐอเมริกา ค่าเงินบาท

ที่ผันผวน อีกทั้งยังมีปัจจัยภายในประเทศ เช่น นโยบาย

ของภาครัฐ ปัจจัยเหล่านี้ ล้วนส่งผลต่อสภาวะเศรษฐกิจ

และตลาดหุ้นไทย จึงส่งผลให้มีนักลงทุนมากมายที่

ต้องการแสวงหาผลก าไรภายใต้สภาวะความผนัผวนเช่นนี้

เพ่ิมขึ้นจ านวนมาก และพยายามที่จะท านายหรือพยากรณ์

ราคาหุ้นทั้งในเชิงเทคนิค และการท านายโดยใช้ตัวแบบ

ต่าง ๆ เพ่ือให้สามารถวางแผนเตรียมการรับมือป้องกัน 

หรือวางแผนเพ่ือให้สามารถสร้างก าไรได้จากการลงทุน 

แต่อย่างไรกต็ามการท านายราคาของหุ้นให้มีความแม่นย า

สงูนั้นเป็นความท้าทายอย่างมาก วิธทีี่ได้รับความนิยมและ

ถูกน ามาใช้ในการท านายราคาของหุ้นกันอย่างแพร่หลาย

คอื การเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning : ML) และ

การเรียนรู้ เชิงลึก (Deep Learning : DL) โดยตัวแบบที่

นิยมน ามาใช้งานอาทเิช่น ตัวแบบป่าสุ่ม (Random Forest 

Model : RF) ที่ พัฒน าม า จ า กตั ว แบบ ต้น ไ ม้ ตั ด ใ จ 

(Decision Tree Model : DT)โดย Breiman (2001) และ

ตัวแบบหน่วยความจ าระยะสั้นระยะยาว (Long Short-

Term Memory Model : LSTM) ที่พัฒนามาจากโครงข่าย

ประสาทเทยีมแบบวนกลับ (Recurrent Neural Network : 

RNN) โดย Hochreiter & Schmidhuber (1997)  

นอกจากนี้ ยังมีงานวิจัยมากมายที่ได้ศึกษาการ

สร้างตัวแบบเพ่ือใช้ในการท านายทั้ งดัชนีของตลาด

หลักทรัพย์และราคาหุ้นรายตัว โดยเริ่มจากการใช้เพียง

ข้อมูลพ้ืนฐานในอดีตไปจนถึงการใช้ตัวชี้ วัดเชิงเทคนิค

ร่วมด้วย  อาทิเช่น Hum Nath Bhandari et al. (2022) 

ได้ศึกษาการใช้ตัวแบบหน่วยความจ าระยะสั้นระยาวใน

การท านายราคาปิดในวันถดัไปของดชันี S&P 500 โดยใช้

ตวัแปรน าเข้าจ านวน 9 ตวัที่มกีารน ามารวมกนัอย่างลงตัว

จากข้อมูลพ้ืนฐานของตลาด ข้อมูลเศรษฐศาสตร์มหภาค 

และตัวชี้ วัดเชิงเทคนิคเพ่ือจับพฤติกรรมของตลาด

หลักทรัพย์ และสร้างตัวแบบหน่วยความจ าระยะสั้นระยะ

ยาวแบบชั้นเดียวและหลายชั้นโดยใช้ตัวแปรน าเข้าที่ถูก

เ ลื อ ก ไ ว้  ผ ล ก า ร ศึ ก ษ า แ สด ง ใ ห้ เ ห็ น ว่ า ตั ว แบบ

หน่วยความจ าระยะสั้นระยะยาวแบบชั้นเดียวมีผลการ

ท านายที่แม่นย ากว่าตัวแบบหน่วยความจ าระยะสั้นระยะ

ยาวแบบหลายชั้น Manuel R. Vargas et al. (2017) ได้

น าหลักการเรียนรู้ เชิงลึกไปประยุกต์ใช้ส าหรับการท านาย

ทิศทางการเคลื่อนไหวของราคาหุ้นรายวันโดยใช้ตัวชี้ วัด

เชิงเทคนิคร่วมกบับทความข่าวการเงินเป็นตัวแปรน าเข้า 

ผลการศึกษาพบว่าบทความข่าวการเงินนั้นมีส่วนส าคัญที่

ท าให้ผลลัพธม์เีสถยีรภาพมากขึ้นเมื่อเปรียบเทยีบกบักรณี

ที่ใช้ตัวชี้ วัดเชิงเทคนิคเป็นตัวแปรน าเข้าเพียงอย่างเดียว 

และมีผลลัพธ์สอดคล้องกันเมื่อเปรียบเทียบกับชุดของ

ตั ว ชี้ วั ด เชิ ง เทคนิคที่ แตก ต่ างกัน  Mehar Vijh et al. 

(2019) ได้ศึกษาการท านายราคาปิดในวันถัดไปของหุ้น

จาก 5 บริษัทที่อยู่ในกลุ่มอุตสาหกรรมที่แตกต่างกนัโดย

ใช้โครงข่ายประสาทเทียม และตัวแบบป่าสุ่ม จากผล

การศึกษา พบว่า ในการประยุกต์ใช้โครงข่ายประสาท

เทยีมนั้น ให้ผลการท านายที่ดีกว่าเมื่อเปรียบเทยีบกบัการ

ประยุกต์ใช้ตัวแบบป่าสุ่ม ไม่เพียงเท่านั้นยังมีการน าการ

เ รี ย น รู้ ข อ ง เ ค รื่ อ ง ม า ใ ช้ กั บ ส กุ ล เ งิ น ดิ จิ ตั ล 

(Cryptocurrency) เ ช่ น  ก า รศึ กษ าของ  Huang et al. 

(2019) ได้ศึกษาความสามารถในการท านายผลตอบแทน

ของบิตคอยน์ ด้วยการสร้างตัวแบบต้นไม้ตัดสินใจเพ่ือ

จ าแนกข้อมูลส าหรับการท านายผลตอบแทนโดยใช้ตวัชี้ วัด

เชิงเทคนิค 124 ตัว ผลการศึกษาแสดงให้เห็นว่าการใช้

ข้อมูลขนาดใหญ่และการวิเคราะห์เชิงเทคนิคสามารถช่วย

ท านายผลตอบแทนของบิตคอยน์ซึ่งไม่ได้ขับเคลื่อนด้วย

ปัจจัยพ้ืนฐานได้ ในประเทศไทยเองกม็ีงานวิจัยด้านนี้

เ ช่นเดียวกัน อาทิเ ช่น การศึกษาของ Kaewmaha & 

Punyachatporn (2 0 2 1 )  ไ ด้ ศึ ก ษ า ก า ร ค าดก า รณ์
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ผลตอบแทนในอนาคตของตราสารทุนหุ้นสามัญโดยการ

ใช้การเรียนรู้ของเครื่อง จากผลการศึกษา พบว่า ตัวแบบ

การเรียนรู้ ของเคร่ืองที่สามารถท านายผลตอบแทนได้

แม่นย าที่สุดกค็ือตัวแบบป่าสุ่มซึ่งมีค่าความคลาดเคล่ือน

ต ่าที่สดุในทุกช่วงของการคาดการณ์ผลตอบแทน (ราย 1 

วัน 1 เดอืน และ 3 เดอืน) 

จากแนวคิดที่ได้กล่าวมาข้างต้น ในงานวิจัยนี้

ผู้วิจัยจึงสนใจศึกษาประสิทธิภาพในการท านายราคาปิด

ของหุ้นในตลาดหุ้นไทย โดยการใช้ตัวแบบป่าสุ่มและตัว

แบบหน่วยความจ าระยะสั้นระยะยาว  เ พ่ือท านาย

พฤติกรรมการเคลื่อนไหวของราคาปิดของหุ้นในเวลา

ถัดไปที่มีการผันแปรในลักษณะขึ้ นหรือลงตามเวลา ซึ่ง

กรณีที่จะถูกน ามาเปรียบเทยีบนั้นได้แก่ กรณีแรก การใช้

ตวัแบบป่าสุ่มที่มกีารหาค่าพารามเิตอร์ที่เหมาะสมโดยการ

ใช้ Randomized Search CV จากไลบรารี Sci-kit learn 

กรณทีี่สองการใช้ตวัแบบหน่วยความจ าระยะสั้นระยะยาวที่

มีการหาค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสมโดยการใช้ Bayesian 

Optimization จากไลบรารี Keras Tuner และกรณีที่สาม

จะคล้ายกับกรณีที่สองแต่ผู้วิจัยจะท าการปรับค่าฟังก์ชัน

กระตุ้ น (Activation Function) จากฟังก์ชัน Tanh เป็น

ฟังก์ชัน ELU ซึ่งเหมาะกับข้อมูลที่มี Noise และสามารถ

แก้ปัญหา Vanishing Gradient ตลอดจนสามารถท างาน

ได้ดีกบัข้อมูลใหม่ที่ไม่เคยเหน็มาก่อน  ส าหรับข้อมูลที่ใช้

ในการศึกษานั้นเป็นชุดข้อมูลพ้ืนฐานในอดีตของหุ้น ซึ่ง

ประกอบด้วย ราคาเปิดและราคาปิด ตั้ งแต่วันที่  21 

มนีาคม พ.ศ. 2561 ถงึ 31 ธนัวาคม พ.ศ. 2565 ร่วมกบั

ตัวชี้ วัดเชิงเทคนิคได้แก่ EMA TEMA และ WMA โดย

เลือกกรณีศึกษาส าหรับหุ้น GULF ซึ่งเป็นหุ้นที่น่าสนใจ

เนื่องจากราคาอยู่ในแนวโน้มขาขึ้นระยะยาว หรือ Uptrend 

นับตั้ งแต่เริ่มท าการซื้ อขายในตลาดหลักทรัพย์แห่ง

ประเทศไทย โดยท า จุดสูงสุดใหม่ (New High)  อยู่

บ่อยครั้ง  

 

2. ควำมรูพ้ื้ นฐำน  

การเรียนรู้ ของเครื่อง (กอบเกียรติ สระอุบล, 

2565) เป็นศาสตร์อีกแขนงหนึ่งที่ใช้ส าหรับสร้างการ

เรียนรู้ ให้กบัเครื่อง โดยอาศัยวิธกีารทางคณิตศาสตร์และ

สถิติในการสร้างตัวแบบจากข้อมูลที่มีอยู่เพ่ือใช้ในการ

ท านายผลและตัดสนิใจ ทั้งนี้  การเรียนรู้ของเคร่ืองถอืเป็น

ส่วนหนึ่ งของการสร้างปัญญาประดิษฐ์และยังต้องน า

ความรู้ ด้านวิทยาการข้อมูลมาเป็นพ้ืนฐานในการค านวณ

อีกด้วย โดยแบ่งประเภทของการเรียนรู้ ออกเป็นสอง

ประเภทหลัก คือ การเรียนรู้ แบบมีผู้ สอน (Supervised 

Learning) เป็นการเรียนรู้จากลักษณะของข้อมูลตวัอย่างที่

มีการระบุผลที่ต้องการหรือประเภทไว้ แล้วน าไปท านาย

ข้อมูลอื่นที่ไม่ทราบค าตอบมาก่อน ซึ่งการเรียนรู้ แบบมี

ผู้สอนแบ่งออกเป็น 2 ประเภท คือ การจ าแนกประเภท 

(Classification) แ ล ะ  ก า ร วิ เ ค ร า ะ ห์ ก า ร ถ ด ถ อ ย 

(Regression) ในส่วนของการเรียนรู้ของเคร่ืองอกีประเภท

หนึ่ งคือ การเรียนรู้ แบบไม่มีผู้ สอน (Unsupervised 

Learning) เป็นการสร้างตัวแบบที่เหมาะสมกบัข้อมูลเพ่ือ

วิเคราะห์และจัดกลุ่มข้อมูล ตวัแบบประเภทนี้ ถูกใช้ในการ

ค้นหารูปแบบที่ซ่อนอยู่ในข้อมูล หรือการจัดกลุ่มข้อมูล

ข้อมูลโดยระบบจะประมวลผลเอง ซึ่งที่ ผู้ใช้งานไม่ต้อง

แทรกแซงการท างานของระบบ 

 การเรียนรู้ เชิงลึก (กอบเกยีรต ิสระอบุล, 2565) 

เป็นศาสตร์แขนงย่อยซึ่งอยู่ในการเรียนรู้ ของเครื่องอีก

ชั้นหนึ่ง ที่มีเป้าหมายเช่นเดียวกับการเรียนรู้ ของเคร่ือง 

คือท าให้คอมพิวเตอร์เกิดการเรียนรู้แล้วน าความรู้นั้นมา

ใช้งาน แต่การเรียนรู้ เชิงลึกนั้ นจะใช้วิธีหรือเทคนิค

โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network) ซึ่ง

มีความลึกหลายชั้นที่จ าลองการท างานของเซลล์ประสาท

ในสมองมนุษย์ โดยตัวอย่างที่เด่นชัดของการประยุกต์ใช้

การเรียนรู้ เชิงลึก เช่น การจ าแนกภาพ การตรวจจับวัตถุ 

และการรู้จ าใบหน้า  

 ตัวแบบป่าสุ่มเป็นการเรียนรู้ แบบรวมกลุ่ ม 

(Ensemble Learning) ซึ่งถูกพัฒนามาจากตัวแบบต้นไม้

ตัดสินใจโดย Breiman (2001) สามารถใช้งานได้ทั้ง

ส าหรับการจ าแนกประเภทและการวิเคราะห์การถดถอย 

หลักการท างานของตัวแบบป่าสุ่มคือจะท าการสร้างตัว

แบบต้นไม้ตัดสินใจหลาย ๆ ต้น โดยสร้างจากการสุ่ม

ข้อมูลตัวอย่างแบบเลือกแล้วใส่กลับ และสุ่มตัวแปรเพ่ือ

น ามาสร้างเป็นตัวแบบต้นไม้ตดัสนิใจที่มีลักษณะแตกต่าง

กันในแต่ละต้น โดยให้ต้นไม้ตัดสินใจแต่ละต้นท านาย

ผลลัพธ์แล้วน าไปหาผลลัพธ์สุดท้าย หากเป็นการจ าแนก

ประเภทจะแสดงผลลัพธส์ดุท้ายเป็นค่าที่ได้รับการท านาย

มากที่สดุจากต้นไม้ตัดสนิใจทั้งหมด ถ้าในกรณีที่เป็นการ

วิเคราะห์การถดถอยจะแสดงผลลัพธส์ุดท้ายเป็นค่าเฉล่ีย

ของผลลัพธจ์ากต้นไม้ตดัสนิใจทั้งหมด 

 โครงข่ายประสาทเทียมเป็นขั้นตอนวิธีส  าหรับ

ประมวลผลสารสนเทศโดยการค านวณแบบคอนเนคชัน

นิสต์ (Connectionist) เพ่ือจ าลองการท างานของระบบ
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โครงข่ายประสาทในสมองของมนุษย์ โดยน าหลักการมา

จากระบบประสาทจริงทางชีววิทยา (Biological Neuron) 

ที่ประกอบด้วยเซลล์ประสาทหรือนิวรอน (Neurons) และ

จุดประสานประสาท (Synapses) ท าหน้าที่เชื่อมต่อเซลล์

ประสาทหนึ่งกับเซลล์ประสาทอื่น ซึ่ งภายในโครงข่าย

ประสาทเทียมจะประกอบไปด้วยชั้นน าเข้า (input layer) 

ชั้นซ่อน (hidden layer) และชั้นส่งออก (output layer) 

 โครงข่ายประสาทเทียมแบบวนกลับ (ลออ บุญ

เกษม, 2564) เป็นโครงข่ายประสาทที่มีการเกบ็สถานะ

ก่อนหน้าเพ่ือน าไปประมวลผลส าหรับข้อมูลล าดับถัดไป 

โดยโครงข่ายประสาทเทยีมแบบวนกลับนั้นมลีักษณะคล้าย

กับโครงข่ายประสาทเทียมแบบปกติ แต่จะมีการส่งต่อ

ข้อมูลชั้นซ่อนของช่วงเวลาก่อนหน้าไปเป็นข้อมูลน าเข้า

ของช่วงเวลาถดัไปเพ่ิมเตมิขึ้นมา ซึ่งเหมาะส าหรับข้อมูลที่

มีความสัมพันธ์ในลักษณะของล าดับ (Sequence) เช่น 

ข้อมูลชนิดอนุกรมเวลา (Time-series)  

 ตัวแบบหน่วยความจ าระยะสั้นระยะยาวถูก

น าเสนอโดย Hochreiter & Schmidhuber (1997) เป็น

โครงข่ายประสาทเทียมแบบวนกลับที่มีการปรับปรุง

เพ่ิมเตมิเพ่ือแก้ปัญหาการสญูหายของเกรเดียนต ์โดยการ

น าเอาหน่วยประตูสัญญาณ (Gated Unit) มาใช้เพ่ือให้

โครงข่ายประสาทเทียมมีความรวดเร็วมากขึ้ นและใช้

หน่วยความจ าน้อยลง โดยประกอบไปด้วย ประตสูัญญาณ

ฟอร์เกต็ (forget gate) ประตสูญัญาณน าเข้า (input gate) 

และ ประตูสัญญาณส่งออก (output gate) ซึ่ งท าให้ตัว

แบบหน่วยความจ าระยะสั้นระยะยาวนั้นแตกต่างจาก

โครงข่ายประสาทเทียบแบบวนกลับจากการที่สามารถ

จดจ าข้อมูลในอดตีได้ดกีว่า 

 ตั ว ชี้ วั ด เ ชิ ง เ ท ค นิ ค  (Technical indicator) 

(Pardeshi & Kale, 2021) คอืการค านวณด้วยวิธกีารทาง

สถิติ โดยใช้ข้อมูลพ้ืนฐานเช่น ราคา หรือปริมาณการซื้ อ

ขายเพ่ือน ามาใช้ในการหาสัญญาณของการซื้ อขายหรือ

ท านายแนวโน้มราคาในอนาคต หนึ่งในตัวชี้ วัดเชิงเทคนิค

ที่ ไ ด้ รับความนิยมคือ  ค่ า เฉ ล่ี ย เค ล่ือนที่  (Moving 

Average: MA) ซึ่งถูกน ามาใช้เพ่ือระบุลักษณะแนวโน้ม

ของตลาด โดยมหีลายรปูแบบดงันี้   

 ค่าเฉล่ียเคล่ือนที่อย่างง่าย (Simple Moving 

Average: SMA) (Hansun, 2013) เป็นค่าเฉล่ียเคล่ือนที่

ที่สามารถค านวณได้ง่ายที่สดุซึ่งมสีตูรดงันี้  

            
1 ( 1)
...

t t t n

t

P P P
SMA

n

− − −+ + +
=        (1) 

โดยที่ 
t
P  คอื ราคาปิดของหุ้น ณ วนัที่ t  

        n   คอื จ านวนข้อมูลที่ใช้ในการค านวณ 

 ค่าเฉล่ียเคล่ือนที่แบบถ่วงน ้าหนัก (Weighted 

Moving Average: WMA) (Hansun, 2013) ถูกพัฒนา

มาจากค่าเฉล่ียเคล่ือนที่อย่างง่าย โดยจะมีการถ่วงน า้หนัก

เพ่ือให้ความส าคัญกบัข้อมูลที่ใหม่ที่สดุที่ใช้ในการค านวณ

มากกว่าข้อมูลเก่าซึ่งมสีตูรดงันี้                   

    
1 ( 1)

( 1) ...

( 1) ... 1

t t t n

t

nP n P P
WMA

n n

− − ++ − + +
=

+ − + +
   

(2)            

โดยที่ 
t
P  คอื ราคาปิดของหุ้น ณ วนัที่ t 

        n   คอื จ านวนข้อมูลที่ใช้ในการค านวณ 

 ค่ า เ ฉ ล่ี ย เค ล่ือนที่ แบบเอกซ์ โพเนนเชี ยล 

(Exponential Moving Average: EMA) (Hansun, 

2013) เป็นรูปแบบหนึ่งของค่าเฉล่ียเคล่ือนที่แบบถ่วง

น า้หนัก แต่น า้หนักของข้อมูลเก่าจะมีการลดลงแบบเอกซ์

โพเนนเชียลเพ่ือไม่ให้ค่าลดลงจนถงึ 0 ซึ่งมสีตูรดงันี้  

       
1

(1 ) ; 1
t t t

EMA P EMA t  −= + −     (3) 

เมื่อ  
1 1EMA P=  

โดยที่ 
t
P  คอื ราคาปิดของหุ้น ณ วันที่ t 

         คื อ  ค่ า ค ง ตั ว ก า รป รั บ เ รี ย บ  ( smoothing 

constant) ซึ่งก าหนดให้  = +2/( 1)n  

 ค่าเฉล่ียเคล่ือนที่แบบเอกซ์โพเนนเชียลสามเท่า 

(Triple Exponential Moving Average: TEMA) 

(Mulloy, 1994) เป็นตัวชี้ วัดที่ พัฒนามาจากค่าเฉล่ีย

เคล่ือนที่แบบเอกซ์โพเนนเชียล โดยการใช้วิธกีารปรับให้

เรียบ 3 ชั้นเพ่ือลดความล่าช้า และเพ่ิมการตอบสนองต่อ

ราคาที่เปล่ียนไป ซึ่งมสีตูรดงันี้  

         3 1 3 2 3
t

TEMA EMA EMA EMA= − +    (4) 

โดยที่ EMA1 คอื EMA ของราคาปิดของหุ้น 

        EMA2 คอื EMA ของ EMA1 

        EMA3 คอื EMA ของ EMA2  

 

3. วิธีด ำเนนิงำนวิจยั 

งานวิจัยนี้มีขั้นตอนการด าเนินงานประกอบด้วย 

4 ขั้นตอนคือ การเกบ็รวบรวมข้อมูล การเตรียมข้อมูล 

การสร้างตวัแบบ และการเปรียบเทยีบความเหมาะสมของ

ตวัแบบดงัแผนภาพในรปูที่ 1 

 

 

3.1 การเก็บรวบรวมขอ้มลู 
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ในงานวิจัยนี้ ได้รวบรวมชุดข้อมูลจากเว็บไซต์ 

investing.com ซึ่งประกอบไปด้วยข้อมูลราคาเปิด ราคา

ปิด ราคาสูงสุด และราคาต ่าสุดรายวันของหุ้น GULF 

ตั้งแต่วันที่ 21 มนีาคม พ.ศ. 2561 ถงึ วันที่ 30 ธนัวาคม 

พ.ศ. 2565 ซึ่งมีจ านวนข้อมูลทั้งหมด 1160 ค่า โดย

กราฟราคาปิดของหุ้น GULF สามารถแสดงได้ดงัรปูที่ 2 

 
 

รูปที ่1 แผนภาพขั้นตอนการด าเนินงานวิจัย 

3.2 การเตรียมขอ้มลู 

ในการเตรียมข้อมูลก่อนที่จะน าไปใช้ส าหรับการ

สร้างตัวแบบนั้น เมื่อได้รับข้อมูลมาแล้วจะต้องท าการ

จัดเรียงข้อมูลใหม่ เนื่องจากชุดข้อมูลที่รวบรวมมามีการ

เรียงข้อมูลจากวันสุดท้ายไปยังวันแรก หลังจากนั้นจึง

น าเข้าชุดข้อมูลไปยัง Jupyter Notebook เมื่อน าเข้าชุด

ข้อมูลแล้วจึงด าเนินการตรวจสอบชุดข้อมูล และท าความ

สะอาดข้อมูลก่อนเนื่องจากอาจจะมีข้อมูลที่สูญหายหรือ

ข้อมูลที่ไม่ถูกต้อง ซึ่งจากการตรวจสอบข้อมูลที่รวบรวม

มาเพ่ือใช้ส าหรับการศึกษานี้พบว่าไม่มีข้อมูลสญูหายหรือ

ข้อมูลผิดปกติ ดังนั้น จึงท าให้ได้ข้อมูลทั้งหมดจ านวน 

1160 ค่า หลังจากนั้นท าการค านวณหาค่าของ EMA 

TEMA และ WMA โดยใช้ข้อมูลราคาปิดย้อนหลัง 7 วัน

ท าการของตลาดหลักทรัพย์เป็นค่าเริ่มต้น  ซึ่งข้อมูล 7 วัน

แรกที่ใช้เป็นค่าเร่ิมต้นในการค านวณค่าตัวชี้ วัดเชิงเทคนิค

ดังกล่าว เริ่มตั้งแต่วันที่ 21 มีนาคม พ.ศ. 2561 ถึง 29 

มีนาคม พ.ศ. 2561 จึงท าให้เหลือข้อมูลส าหรับการฝึก

และทดสอบตัวแบบรวมทั้ งหมดจ านวน  1153 ค่า 

ประกอบด้วย ข้อมูลตั้งแต่วันที่ 30 มีนาคม พ.ศ. 2561 

ถงึวันที่ 30 ธนัวาคม พ.ศ. 2565 

ในการศึกษานี้จะพิจารณาเปรียบเทยีบทั้งหมด 3 

กรณีที่มีผลต่อการท านายราคาปิดของหุ้นทั้ง GULF โดย

การใช้ตัวแบบป่าสุ่ม และตัวแบบหน่วยความจ าระยะสั้น

ระยะยาว ดังนั้นจึงก าหนดตัวแปรน าเข้า  
5

ix   ซึ่ ง

ประกอบด้วยข้อมูลราคาปิด ราคาเปิด EMA TEMA 

WMA และ  jy  แทนตั วแปรตามหรือตัวแปร

ตอบสนองส าหรับการท านายราคาปิดของหุ้น เมื่ อ 

=0,1,2,...,1152i  และ 1j i= +   

เมื่ อ ไ ด้ก าหนดตัวแปรน า เ ข้ าและตัวแปร

ตอบสนองของทั้ง 3 กรณีแล้วจึงน ามาแบ่งเป็นชุดข้อมูล

ส าหรับการฝึกและทดสอบในอตัราส่วน 70:30 นั่นคอื ชุด

ข้อมูลส าหรับการฝึกร้อยละ 70 และชุดข้อมูลส าหรับการ

ทดสอบร้อยละ 30 ของข้อมูลทั้งหมดตามล าดับ จึงท าให้

ได้ข้อมูลส าหรับการฝึกเป็นจ านวน 806 ค่า ซึ่งประกอบ

ไปด้วยข้อมูลตั้งแต่วันที่ 30 พฤษภาคม พ.ศ. 2561 ถึง

วันที่ 23 กรกฎาคม พ.ศ. 2564 และข้อมูลส าหรับการ

ทดสอบเป็นจ านวน 345 ค่า ซึ่งประกอบไปด้วยข้อมูล

ตั้งแต่วันที่ 29 

 กรกฎาคม พ.ศ. 2564 ถงึวันที่ 30 ธนัวาคม พ.ศ. 2565

หลั ง จ า กนั้ น จึ ง ท า ก า ร ส ร้ า ง ม าต รฐ าน ชุ ด ข้ อ มู ล 

(Standardization) และแปลงมิติของตวัแปรน าเข้าส าหรับ

ตัวแบบหน่วยความจ าระยะสั้นระยะยาวให้เป็นแถวล าดับ

ขนาด 3 มติ ิ

 

 
รูปท่ี 2 กราฟแสดงราคาปิดของหุ้น GULF ตั้งแต่ วันที่ 21 มีนาคม พ.ศ. 2561 ถึง 30 ธนัวาคม พ.ศ. 2565 
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3.3 การสรา้งตัวแบบ 

ดังที่ได้กล่าวไปในการศึกษานี้ ผู้วิจัยจะสร้างตัว

แบบป่าสุ่ม และตัวแบบหน่วยความจ าระยะสั้นระยะยาว

ส าหรับการท านายราคา ปิดของ หุ้น GULF โดยจะ

ท าการศึกษาทั้งหมด 3 กรณีด้วยกัน กรณีแรก Random 

Forest จะใช้ตัวแบบป่าสุ่มที่มีการหาค่าพารามิเตอร์ที่

เหมาะสมโดยการใช้วิธี Randomized Search CV จาก

ไลบรารี scikit-learn กรณีที่ 2 LSTM 1 จะใช้ตัวแบบ

หน่วยความจ าระยะสั้นระยะยาวที่มกีารหาค่าพารามเิตอร์ 

ที่ เหมาะสมโดยการใช้วิธี Bayesian Optimization จาก

ไลบรารี Keras Tuner ส าหรับกรณีสุดท้าย LSTM 2 จะ

คล้ายกับกรณีที่  2 แต่ผู้ วิจัยจะท าการปรับค่าฟังก์ชัน

กระตุ้นจากค่าดั้งเดมินั่นคอื Tanh เป็น ELU ซึ่งทั้ง 3 กรณี

จะใช้ข้อมูลราคาเปิด และราคาปิดในอดีตร่วมกับตัวชี้ วัด

เชิงเทคนิค EMA TEMA WMA ส าหรับขั้นตอนการสร้าง

ตวัแบบทั้ง 2 มดีงันี้  

1) การสร้างตวัแบบป่าสุ่ม 

 ผู้ วิจัยเลือกใช้ไลบรารี scikit-learn ส าหรับการ

สร้างตัวแบบป่าสุ่มและใช้วิธ ีRandomized Search CV ใน

การหาค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสมส าหรับตวัแบบป่าสุ่ม ซึ่ง

ในการใช้ Randomized Search CV นั้ นจะต้องก าหนด

รายการของค่าพารามิเตอร์ที่ต้องการหา ซึ่งผู้วิจัยก าหนด

รายการของค่าพารามิเตอร์ดังตารางที่  1 และก าหนด

พารามิเตอร์ของ Randomized Search CV ประกอบด้วย 

estimator = RandomForestRegressor, cv = 6, n_jobs = 

-1, n_iter = 200 

2) การสร้างตวัแบบหน่วยความจ าระยะสั้นระยะยาว 

ผู้วิจัยเลือกใช้ไลบรารี Keras ส าหรับการสร้างตัว

แบบหน่วยความจ าระยะสั้นระยะยาวและใช้วิธี Bayesian 

Optimization ในการหาค่าพารามเิตอร์ที่เหมาะสมจาก 

ไลบรารี Keras Tuner โดยประยุกต์ใช้กบัชุดข้อมูลส าหรับ

การฝึก ซึ่งมรีายละเอยีดของค่าต่าง ๆ แสดงดงัตารางที่ 2 

และจะก าหนดค่าพารามเิตอร์ของ Bayesian Optimization 

ดั ง นี้  objective = (“root_mean_squared_error”, 

direction=”min”), max_trials = 10, 

executions_per_trial = 3 และก าหนด validation_split = 

0.1 

 

 

 

 

 

ตำรำงที ่1 ค่าพารามิเตอร์ของตัวแบบป่าสุ่มที่เป็นไปได้ 

พำรำมิเตอร ์ ค่ำของพำรำมิเตอรที์เ่ป็นไปได ้

n_estimators 20,50,100,500,1000 

max_depth 10,20,30,40 

min_samples_ 

split 

3, 5, 7, 9, 12 

min_samples_leaf 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15 

bootstrap True, False 

random_state 1,2,30,42 

 

ตำรำงที่ 2 ค่าพารามิเตอร์ของตัวแบบหน่วยความจ าระยะสั้นระยะยาวที่เป็นไป

ได้ 

พำรำมิเตอร ์ ค่ำของพำรำมิเตอรที์เ่ป็นไปได ้

n_layers (1,2,3,4,5) 

units (32,64,96,128,160) 

dropout (0.1,0.2,0.3,0.4,0.5) 

optimizer Adam 

learning_rate (0.0001,0.001,0.01) 

loss MSE 

metrics RMSE 

epochs (10,20) 

batch_size (16,30) 

หลังจากที่ ด า เนินการหาค่าพารามิ เตอร์ที่

เหมาะสมส าหรับทั้งสองตวัแบบในทั้ง 3 กรณเีสรจ็สิ้นแล้ว

จึงน าตัวแบบที่ให้ผลลัพธ์แม่นย ามากที่สุดโดยพิจารณา

จากค่า RMSE น้อยที่สดุมาประยุกตใ์ช้กบัชุดข้อมูลส าหรับ

การทดสอบ 

3.4 การเปรียบเทียบความเหมาะสมของตัวแบบ 

 ในการศึกษานี้ผู้วิจัยจะวิเคราะห์และเปรียบเทยีบ

ความเหมาะสมของผลการท านายราคาปิดของหุ้นที่ได้รับ

จากทั้ง 2 ตัวแบบใน 3 กรณีศึกษาที่ได้กล่าวมาแล้วก่อน

หน้านี้  โดยพิจารณาจากค่าความคลาดเคลื่อน และกราฟ

แสดงการเปรียบเทยีบระหว่างค่าจริงและค่าท านาย ซึ่งค่า

ความคลาดเคล่ือนที่น ามาใช้ในการศึกษานี้ ได้แก่ ค่ารากที่

สองของค่าความคลาดเคล่ือนก าลังสองเฉล่ีย (Root Mean 

Square Error : RMSE) ค่า ร้อยละความคลาดเคลื่ อน

สั ม บู รณ์ เ ฉ ล่ี ย  (Mean Absolute Percentage Error : 

MAPE) และค่าสมัประสทิธิ์การตัดสนิใจ (Coefficient of 

Determination: R
2
) โดยมนีิยามดงันี้  

       

2

1
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N

i i

i

y y
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N

=

−
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

                     (5) 

1

ˆ1 N
i i

i i

y y
MAPE

N y=

−
=                        (6) 

และ 

2

2 1

2

1

ˆ( )
1

( )

N

i ii

N

ii

y y
R

y y

=

=

−
= −

−




                      (7) 



Journal of Applied Science and Emerging Technology (JASET) Vol. 23, No. 2 [2024]: e253143 

 

7 

 

โดยที่ iy  คอื ค่าจริงที่ i  
        ˆ iy  คอื ค่าท านายที่ i  
        y  คอื ค่าเฉล่ียของค่าจริง  

        N  คอื จ านวนข้อมูลทั้งหมด 

 

4.ผลกำรด ำเนนิงำนวิจยั   

ในหัวข้อนี้ จะกล่าวถึงผลการท านายราคาปิดของ

หุ้น GULF ส าหรับทั้ง 3 กรณีที่เป็นกรณีศึกษา พร้อมทั้ง

เปรียบเทียบและวิเคราะห์ผลการท านายซึ่งมีรายละอียด

ดงันี้  

จากการประยุกต์ใช้ตัวแบบป่าสุ่ม และตัวแบบ

หน่วยความจ าระยะสั้นระยะยาวกบัชุดข้อมูลส าหรับการฝึก

ของหุ้น GULF (ข้อมูล ณ วันที่ 30 พฤษภาคม พ.ศ. 

2561 ถึงวันที่ 23 กรกฎาคม พ.ศ. 2564) เพ่ือค านวณ

ค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสมส าหรับตัวแบบทั้ง 3 กรณีนั้น 

ท าให้ได้ค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสมส าหรับแต่ละตัวแบบ 

ดังรายละเอียดในตารางที่ 3 และมีค่า RMSE แสดงใน

ตารางที่ 4 

 

ตำรำงที่ 3 ค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสมของตัวแบบส าหรับหุ้น GULF ในแต่ละ

กรณ ี

Model Parameter 

Random Forest n_estimators = 1000, max_depth = 10,  

min_samples_split = 7, min_samples_leaf = 1, 

bootstrap = True, random_state = 2 

LSTM 1 n_layers = 1, units = 160, Dropout_rate = 0, 

learning_rate = 0.01, epochs = 20, batch_size 

= 30 

LSTM 2 n_layers = 1, units = 160, Dropout_rate = 0, 

learning_rate = 0.01, epochs = 10, batch_size 

= 30 

 

ตำรำงที่ 4 ค่า RMSE ของตัวแบบทั้ง 3 กรณี จากการประยุกต์ใช้ตัวแบบกับชุด

ข้อมูลส าหรับการฝึก 

Error Random Forest LSTM 1 LSTM 2 

RMSE 0.3708 0.6939 0.7025 

 

ซึ่งลักษณะสถาปัตยกรรมของตัวแบบหน่วยความจ าระยะ

สั้นระยะยาวที่ ใช้ในการทดลองสามารถสรุป (Model 

Summary) ได้ดงัรปูที่ 3  

 
รูปที ่3 Model Summary ของตัวแบบหน่วยความจ าระยะสั้นระยะยาว 

 

และจากการประยุกต์ใช้ค่าพารามิเตอร์ในตารางที่ 3 กับ

ตัวแบบในแต่ละกรณีกบัชุดข้อมูลส าหรับการทดสอบของ

หุ้น GULF (ข้อมูล ณ วันที่ 29 กรกฎาคม พ.ศ. 2564 

ถึงวันที่ 30 ธันวาคม พ.ศ. 2565) ได้ค่า MAPE RMSE 

และ R
2 
แสดงดงัตารางที่ 5 

 

ตำรำงที่ 5 ค่า MAPE  RMSE และ R
2
  ของตัวแบบทั้ง 3 กรณี จากการ

ประยุกต์ใช้ตัวแบบกับชุดข้อมูลส าหรับการทดสอบ 

Error Random Forest LSTM 1 LSTM 2 

MAPE 0.1654 0.0355 0.0115 

RMSE 9.2876 2.1028 0.7723 

R
2 

-2.8607 0.8021 0.9733 

 

จากตารางที่ 5 จะเห็นได้ว่าตัวแบบ LSTM 2 มี

ค่า MAPE และ RMSE น้อยที่สุดเมื่อเปรียบเทียบกนัทั้ง 

3 กรณี อกีทั้งยังมีค่า R
2
 สงูที่สดุ โดยสามารถแสดงกราฟ

การเปรียบเทยีบระหว่างราคาปิดจริง และผลลัพธจ์ากการ

ประยุกต์ตัวแบบกับข้อมูลส าหรับชุดทดสอบเพ่ือท านาย

ราคาปิดของหุ้น GULF ในแต่ละกรณีดังรูปที่  4 ถึง 6 

ตามล าดบั 

จากกราฟจะเห็นได้ว่าผลลัพธ์การท านายราคา

ปิดของ หุ้น  GULF ที่ ไ ด้จากตัวแบบ LSTM 2 นั้ นมี

ลักษณะใกล้เคียงกับราคาปิดจริงมากที่สุด และเมื่ อ

เปรียบเทียบกราฟแสดงค่าท านายของราคาหุ้น GULF ที่

ได้จากตวัแบบทั้ง 3 กรณีดงัรปูที่ 7 เหน็ชัดว่า ผลลัพธจ์าก

ตัวแบบ  Random Forest นั้ นมี ลักษณะของกราฟที่ ไ ม่

สอดคล้องกับราคาปิดจริง และเมื่อเปรียบเทียบกราฟ

แสดงผลลัพธ์จากตัวแบบ LSTM 1 และ LSTM 2 นั้น 

พบว่า มีลักษณะของกราฟสอดคล้องกับราคาปิดจริง แต่

ตัวแบบ LSTM 2  ให้ผลลัพธ์ที่มีลักษณะของกราฟ

ใกล้เคียงกับราคาปิดจริงมากที่สุด ซึ่ งสอดคล้องกับค่า 

MAPE และ RMSE ของตัวแบบ LSTM 2 ที่มีค่าน้อย

ที่สดุ และมค่ีา R
2
 สงูที่สดุ
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รูปที ่4 กราฟเปรียบเทยีบราคาปิดของหุ้น GULF ระหว่างค่าจริงและท านายส าหรับตัวแบบ Random Forest 

 
รูปที ่5 กราฟเปรียบเทยีบราคาปิดของหุ้น GULF ระหว่างค่าจริงและท านายส าหรับตัวแบบ LSTM 1 

 

 
รูปที ่6 กราฟเปรียบเทยีบราคาปิดของหุ้น GULF ระหว่างค่าจริงและท านายส าหรับตัวแบบ LSTM 2 

 
รูปที ่7 กราฟเปรียบเทยีบราคาปิดของหุ้น GULF ระหว่างค่าจริงและค่าท านายจากทั้ง 3 กรณี  

 

5.สรุปและอภิปรำยผล 

งานวิจัยนี้ ได้น าเสนอผลการศึกษาประสทิธภิาพ

ในการท านายราคาปิดของหุ้น GULF โดยการใช้ตัวแบบ

ป่าสุ่มและตัวแบบหน่วยความจ าระยะสั้นระยะยาว ซึ่งมี

กรณีศึกษาทั้งหมด 3 กรณี ประกอบด้วย กรณีแรกการใช้

ตัวแบบป่าสุ่มที่มีการหาค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสม หรือ

เรียกว่าตวัแบบ Random Forest กรณีที่สองการใช้ตวัแบบ

หน่วยความจ าระยะสั้นระยะยาวที่มีการหาค่าพารามิเตอร์

ที่เหมาะสม หรือเรียกว่าตวัแบบ LSTM 1 และกรณทีี่สาม

จะคล้ายกับกรณีที่สองแต่ท าการปรับค่าฟังก์ชันกระตุ้น

จากฟังกช์ัน Tanh เป็นฟังกช์ัน ELU หรือเรียกว่าตัวแบบ 

LSTM 2 โดยใ ช้ ชุดข้อมูล พ้ืนฐานในอดีตของ หุ้น ที่

ประกอบด้วย ราคาเปิด และราคาปิดของหุ้น GULF ตั้งแต่  

วันที่  21 มีนาคม พ.ศ. 2561 ถึง 31 ธันวาคม พ.ศ. 

2565 ร่วมกบัตวัชี้ วัดเชิงเทคนิค ได้แก่ EMA TEMA และ 

WMA  

ผลการศึกษา พบว่า ตัวแบบหน่วยความจ าระยะ

สั้นระยะยาวทั้งสองกรณี (LSTM 1 และ LSTM 2) นั้นมี

ประสิทธิภาพในการท านายราคาปิดของหุ้น GULF 
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มากกว่าตวัแบบป่าสุ่ม (Random Forest) ดงัจะเหน็ได้จาก

การมีค่า MAPE และ RMSE ที่น้อยกว่า และมีค่า R
2
 สูง

กว่า ตลอดจนกราฟแสดงค่าท านายราคาปิดของหุ้นมี

ลักษณะใกล้เคียงกับราคาปิดจริงมากกว่า  และเมื่อน า

ผลลัพธ์ที่ได้จากตัวแบบหน่วยความจ าระยะสั้นระยะยาว

ทั้งสองกรณีมาเปรียบเทยีบกนั พบว่าตัวแบบ LSTM 2 ที่

มีการปรับใช้ฟังก์ชัน ELU เป็นฟังก์ชันกระตุ้ นแทน

ฟังก์ชัน Tanh นั้นมีประสิทธิภาพในการท านายราคาปิด

ของหุ้น GULF มากกว่าตัวแบบ LSTM 1 อีกทั้งยังมี

ประสิทธิภาพมากที่สุดเมื่อเปรียบเทียบกันทั้งสามกรณี 

ดังนั้น สามารถสรุปได้ว่าตัวแบบหน่วยความจ าระยะสั้น

ระยะยาวนั้นมีประสทิธภิาพในการท านายราคาปิดของหุ้น 

GULF ที่มลีักษณะราคาอยู่ในแนวโน้มขาขึ้นระยะยาว หรือ 

Uptrend นับตั้งแต่เริ่มท าการซื้ อขายในตลาดหลักทรัพย์

แห่งประเทศไทย และการเลือกใช้ฟังก์ชัน ELU เป็น

ฟังกช์ันกระตุ้นส าหรับตวัแบบหน่วยความจ าระยะสั้นระยะ

ยาวนั้น ส่งผลให้ได้ตัวแบบที่มีประสิทธิภาพมากขึ้ น ซึ่ง

สามารถน าไปใช้ในการประเมินราคาหุ้นเพ่ือเป็นข้อมูล

ส่วนหนึ่งส าหรับประกอบการตดัสนิใจลงทุนในหุ้นได้ 

นอกจากนี้ผู้วิจัยได้น าตัวแบบทั้ง 3 กรณีมาปรับ

ใช้กับหุ้นที่มีลักษณะแนวโน้มของราคาเคล่ือนที่ออกข้าง 

(Sideway Trend) และ หุ้ น วั ฏ จั ก ร  (Cyclical Trend) 

ในช่วงเวลาเดยีวกนั เช่น BCP และ PTTEP พบว่าตวัแบบ 

LSTM 2 ยังคงมีประสทิธิภาพในการท านายราคาปิดของ

หุ้นเหนือกว่าตวัแบบอื่นจากทั้ง 3 กรณทีี่ได้น าเสนอ 

ส าหรับงานวิ จั ยในอนาคต หากน า ข้อ มูล

ปัจจัยพ้ืนฐานหรือตัวชี้ วัดเชิงเทคนิคเพ่ิมเติมเข้ามาร่วม

พิจารณาในการก าหนดตัวแปรอิสระอาจช่วยเ พ่ิม

ประสทิธภิาพของตวัแบบมากขึ้นไปอกี ตลอดไปจนถงึการ

ตรวจสอบประสิทธิภาพของตัวแบบในลักษณะดังเช่นใน

การศึกษานี้ กับหุ้นอื่นที่มีลักษณะแนวโน้มของราคาหุ้น

คล้ายกนั เพ่ือการประยุกต์ใช้ประกอบการตัดสนิใจลงทุน

ในอนาคต 

 

เอกสำรอำ้งอิง 

Bhandari, H. N., Rimal, B., Pokhrel, N. R., Rimal, R., Dahal, K. R., & 

Khatri, R. K. (2022). Predicting stock market index using 

LSTM. Machine Learning with Applications, 9, 100320. 

https://doi.org/10.1016/j.mlwa.2022.100320 

Boongasame, L. (2021). DEEP LEARNING. Paper Print Publishing. 

Breiman, L. (2001). Random Forests. Machine Learning, 45(1), 5-32. 

https://doi.org/10.1023/A:1010933404324 

 

Chollet, F., & others. (2015). Keras. Retrieved from https://keras.io 

Goodfellow, I., Bengio, Y., & Courville, A. (2016). Deep Learning. MIT 

Press. Retrieved from http://www.deeplearningbook.org  

Goswami, S., & Yadav, S. (2021). Stock Market Prediction Using Deep 

Learning LSTM Model. 2021 International Conference on Smart 

Generation Computing, Communication and Networking 

(SMART GENCON), Pune, India, 2021, pp. 1-5. 

https://doi.org/10.1109/SMARTGENCON51891.2021.964

5837. 

 Hansun, S. (2013). A new approach of moving average method in time 

series analysis. 2013 Conference on New Media Studies 

(CoNMedia). 

Huang, J.-Z., Huang, W., & Ni, J. (2019). Predicting bitcoin returns using 

high-dimensional technical indicators. The Journal of Finance 

and Data Science, 5(3), 140-155. https://doi.org/10.1016 

/j.jfds.2018.10.001 

Kaewmaha, W., & Punyachatporn, V. (2021). Predicting Stock Return 

Using Machine Learning. Journal of Innovation in Business, 

Management, and Social Sciences, 2(3), 108-123.  

M. R. Vargas, B. S. L. P. de Lima and A. G. Evsukoff. (2017). Deep 

learning for stock market prediction from financial news articles. 

In 2017 IEEE International Conference on Computational 

Intelligence and Virtual Environments for Measurement Systems 

and Applications (CIVEMSA), Annecy, France, 2017, pp. 60-

65. https://doi.org/10.1109/CIVEMSA.2017.7995302. 

Mulloy, P. G. (1994). Smoothing Data With Less Lag. Technical Analysis 

of Stocks & Commodities, 12(2), 72-80.  

Pardeshi, Y., & Kale, P. (2021). Technical Analysis Indicators in 

Stock Market Using Machine Learning: A Comparative 

Analysis. In 12th International Conference on Computing 

Communication and Networking Technologies (ICCCNT).    

Pedregosa, F., Varoquaux, G., Gramfort, A., Michel, V., Thirion, B., Grisel, 

O., Blondel, M., Prettenhofer, P., Weiss, R., Dubourg, V., 

Vanderplas, J., Passos, A., Cournapeau, D., Brucher, M., Perrot, 

M., & Duchesnay, E. (2011). Scikit-learn: Machine learning in 

Python. the Journal of machine Learning research, 12, 2825-

2830.  

Saraubon, K. (2022). Learn AI: Deep Learning with Python. Intermedia 

Publishing. 

Schmidhuber, J., & Hochreiter, S. (1997). Long short-term memory. Neural 

Comput, 9(8), 1735-1780. https://doi.org/10.1162/neco. 

1997.9.8.1735  

Vijh, M., Chandola, D., Tikkiwal, V. A., & Kumar, A. (2020). Stock 

Closing Price Prediction using Machine Learning Techniques. 

Procedia Computer Science, 167, 599-606. https://doi.org/ 

https://doi.org/10.1016/j.procs.2020.03.326  


