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การศึกษาครัง้นีม้ีวตัถุประสงคเ์พื่อพยากรณร์าคาทองค าโดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องแบบ

กลุ่ม เพื่อเพิ่มความแม่นย าในการท านาย โดยใชข้อ้มลูทางการเงินท่ีมีความสมัพนัธอ์ย่างใกลช้ิดกบัราคาทองค า 
ไดแ้ก่ ดชันีตลาดหุน้ อตัราแลกเปล่ียน และอตัราผลตอบแทนของพนัธบตัร ในการสรา้งแบบจ าลองการพยากรณ ์
งานวิจยันีป้ระยุกตใ์ชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องที่หลากหลาย  ไดแ้ก่ ซพัพอรต์เวกเตอรร์ีเกรสชนั, การถดถอย
แบบตน้ไมต้ดัสินใจ, การถดถอยของป่าแบบสุ่ม, การถดถอยลาสโซ, การถดถอยแบบรดิจ,์ การถดถอยของริดจ์
แบบเบส,์ การถดถอยแบบกราเดียนสบ์ูสติง และสโคแคสติกกราเดียนเดสเซนท ์พรอ้มทัง้ใชเ้ทคนิคการคดัเลือก
คณุลกัษณะ ไดแ้ก่ การถดถอยลาสโซ การถดถอยของป่าแบบสุ่ม และการคน้หาขัน้ตอนเชิงพนัธุกรรม เพื่อเลือก
ตวัแปรท่ีมีความส าคญัสงูสดุ จากนัน้น าแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพสงูมารวมกันโดยใชเ้ทคนิคการรวมโมเดล
แบบ Voting และ Stacking ผลการทดลองแสดงใหเ้ห็นว่าแบบจ าลองที่รวมโมเดลสามารถใหผ้ลการพยากรณท์ี่
แม่นย ากว่าแบบจ าลองเดีย่วในทกุชว่งเวลา โดยพิจารณาจากค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนเฉล่ียก าลงัสอง 
และค่าสมัประสิทธ์ิการตดัสินใจพหุคูณ ซึ่งแสดงใหเ้ห็นว่าเทคนิคการรวมโมเดลช่วยเพิ่มความน่าเชื่อถือในการ
พยากรณ์ราคาทองค าไดอ้ย่างมีนัยส าคัญ แบบจ าลองที่พัฒนาขึน้สามารถน าไปประยุกตใ์ชใ้นการตัดสินใจ
ลงทุน การประเมินความเส่ียงทางการเงิน  และการวางกลยุทธ์ทางเศรษฐกิจในระดับมหภาคได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ 
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This study aims to forecast gold prices using ensemble machine learning techniques to 

enhance prediction accuracy. Financial data that are closely related to gold prices, such as stock 
indices, exchange rates, and bond yields, were utilized to build the forecasting models. Various 
machine learning regression algorithms were applied, including Support Vector Regression, Decision 
Tree Regression, Random Forest, Lasso Regression, Ridge Regression, Bayesian Ridge Regression, 
Gradient Boosting, and Stochastic Gradient Descent. To improve model efficiency, feature selection 
techniques such as Lasso Regression, Random Forest, and Genetic Algorithms were employed to 
identify the most significant variables. The best-performing models were then combined using 
ensemble techniques, specifically Voting and Stacking. Experimental results demonstrate that the 
ensemble models provide more accurate forecasts than individual models across all time horizons, 
as measured by Root Mean Square Error (RMSE) and the R-squared metrics. These findings indicate 
that ensemble learning significantly enhances the reliability of gold price forecasting. The developed 
models can be effectively applied in investment decision-making, financial risk assessment, and 
macroeconomic strategy planning 

 
Keyword : Gold Price Forecasting, Machine Learning, Ensemble Learning, Feature Selection, 
Regression Models 
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บทที ่1  
บทน า 

1.1 ความเป็นมาและความส าคัญของปัญหา 
เศรษฐกิจโลกในปัจจุบนัมีการเปลี่ยนแปลงไปอย่างรวดเร็ว ส่งผลใหก้ารลงทุนกลายเป็น

ส่วนส าคัญในการจัดการทางการเงินของประชากรทั่วโลก อาทิ การลงทุนในหุ้น ตราสารหนี ้
พันธบัตร อสังหาริมทรัพย์ สกุลเงินดิจิทัล ไปจนกระทั่งการลงทุนในรูปแบบของทองค าที่ เป็น
ทรพัยส์ินที่มีความส าคญัต่อระบบเศรษฐกิจและการเงินมาอย่างยาวนาน ซึ่งทั่วโลกยอมรบัทองค า
ในฐานะที่เรียกว่าสินทรพัยป์ลอดภัย (Safe Haven) จากการวิจัยการป้องกันความเสี่ยงจากการ
ถล่มของตลาดหุน้และความไม่แน่นอนทองเศรษฐกิจ โดยใชช้่วงการระบาดของโรคโควิด-19 เป็น
ช่วงเวลาที่ตรวจสอบบทบาทของราคาทองค า (Is gold a hedge or a safe-haven asset in the 
COVID–19 crisis?) และเปรียบเทียบผลตอบแทนที่ไดร้บัจากทองค าและดัชนีหุน้ ซึ่งประกอบไป
ดว้ย S&P 500, Euro Stoxx 50, Nikkei 225 และดัชนี China FTSE A50 นั้น พบว่าดัชนีหุน้มีค่า
เป็นลบ กลา่วคือ ดชันีหุน้ถูกลดมลูค่าลงในช่วงการระบาดของโรคโควิด-19 ซึ่งในช่วงเวลาดงักลา่ว
ราคาทองค าก็มีค่าเป็นลบเช่นเดียวกัน แต่เมื่อเปรียบเทียบมูลค่าการสูญเสียแลว้พบว่าดัชนีหุน้มี
การสูญเสียมากกว่าราคาทองค า ซึ่งเป็นตัวบ่งชีท้ี่ท  าให้เห็นว่าทองค าเป็นสินทรัพย์ปลอดภัย 
(Akhtaruzzaman et al., 2021) 

อย่างไรก็ตามทองค าที่กล่าวว่าเป็นสินทรพัยป์ลอดภัย ก็ยังคงมีความผันผวนของราคา
เช่นเดียวกับสินทรพัยรู์ปแบบอ่ืน จากการวิจัยการใชท้องค าเพื่อเป็นเครื่องมือป้องกันความเสี่ยง
หรือสินทรพัยป์ลอดภยัที่มีประสิทธิภาพเมื่อเทียบกบัหุน้ ตราแลกเปลี่ยนรูปี-ดอลลา่ และน า้มนัดิบ 
ของป ระ เทศ อิน เดี ย  (Is gold an effective hedge and/or safe haven instrument against 
stocks, rupee–dollar rate and crude: an empirical investigation from India) พบว่าในช่วง
เวลาที่เกิดวิกฤตการณ์การเงินในแต่ละช่วง ทองค าเป็นสินทรพัยป์ลอดภัยไดท้ี่ดีเมื่อเปรียบเทียบ
กับดัชนีหุ้น Nifty และอัตราแลกเลี่ยนรูปี-ดอลล่า แต่ไม่สามารถป้องกันความเสี่ยงจากราคา
น า้มันดิบได ้(Shahani & Bansal, 2021) ซึ่งชีใ้หเ้ห็นว่าทองค าไม่ใช่เครื่องมือป้องกันความเสี่ยง
หรือสินทรพัยป์ลอดภยัไดใ้นทกุกรณี 

เมื่อทองค าที่เป็นที่เชื่อถือกันว่าเป็นสินทรพัยป์ลอดภัยหรือสินทรพัยป์้องกันความเสี่ยง 
ไม่สามารถเป็นสินทรพัย์ป้องกันความเสี่ยงได้ในทุกกรณี จึงก่อให้เกิดการศึกษาเก่ียวกับการ
วิเคราะหท์างเศรษฐมิติ (Econometrics) เพื่อใชใ้นการท านายราคาทองค า โดยใชค้วามสมัพันธ์
ระหว่างทองค าและสินทรพัยรู์ปแบบอ่ืน และน ามาสู่การพัฒนาการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine 
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Learning) เพื่อพัฒนาการท านายราคาทองค าใหแ้ม่นย าขึน้ และวิเคราะหร์าคาทองค าจากราคา
ของสินทรพัยอ่ื์นที่มีนยัส าคญักบัทองค าไดม้ากยิ่งขึน้ ทัง้จากราคาน า้มนัดิบ ดชันีตลาดหุน้ กองทุน 
และพนัธบตัร ซึ่งลว้นแลว้แต่มีนยัส าคญักบัราคาทองทัง้สิน้ 

จากการวิจยัก่อนหนา้มุ่งเนน้การท านายราคาทองค าในลกัษณะเชิงเสน้ กลา่วคือเป็นการ
ท านายที่ใชร้าคาทองวนัก่อนหนา้ในการท านายราคาทองเพียงเท่านัน้ หรือในลกัษณะการท านาย
ราคาทองไม่เชิงเสน้ คือการใชร้าคาสินทรพัยอ่ื์นในการท านายราคาทอง แต่ยงัคงเลือกเฉพาะราคา
ปิดปรบัปรุงของสินทรพัยอ่ื์นมาท านายเพียงเท่านัน้ ซึ่งในดา้นเศรษฐมิติยังมีตัวช่วยทางสถิติอีก
มากมายที่ สามารถช่ วยในการท านายราคาทอง เช่น  Moving Average Convergence-
Divergence, ดัชนีความแข็งแกร่งสมัพทัธ์ (Relative Strength Index) และค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบ
ง่าย (Simple Moving Average) เป็นต้น ซึ่งสามารถน ามาเป็นคุณลักษณะเพิ่มเติมเพื่อให้การ
เรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) สามารถเรียนรูไ้ดอ้ย่างมีประสิทธิภาพมายยิ่งขึน้ แต่การ
เรียนรู้คุณลักษณะที่มากเดินไปของการเรียนรู้ของเครื่องก็ไม่ได้เป็นผลดีมากนัก ซึ่งท าให้
ประสิทธิภาพการเรียนรูล้ดลง มีการท านายหรือพยากรณ์ที่ไม่แม่นย า จึงใชเ้ทคนิคการคัดเลือก
คุณลักษณะ (Feature Selection) มาปรบัใช้เพื่อคัดเลือกคุณลักษณะที่มีความจ าเป็นในการ
เรียนรูข้องเครื่องเพียงเท่านัน้ และเมื่อไดโ้มเดล และการเรียนรูข้องเครื่องที่มีประสิทธิภาพที่สดุแลว้
จะน าเข้าสู้เทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องแบบกลุ่ม (Ensemble Machine Learning) เพื่อให้การ
ท านายและการพยากรณม์ีความแม่นย ามากย่ิงขึน้ 

1.2 วัตถุประสงคข์องงานวิจัย 
การวิจยัครัง้นีผู้ว้ิจยัไดต้ัง้จดุมุ่งหมายไวด้งันี ้

1. เพื่อศึกษาเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องและเปรียบเทียบประสิทธิภาพในแต่ละ
อัลกอริทึม (Algorithms) โดยแบบจ าลอง (Model) ที่ใชคื้อ ซัพพอรต์เวกเตอรร์ีเกสชัน (Support 
Vector Regression), การถดถอยแบบตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision Tree Regression), การถดถอย
ของป่าแบบสุ่ม (Random Forest Regression), การถดถอยลาสโซ (Lasso Regression), การ
ถดถอยแบบริดจ์  (Ridge Regression), การถดถอยของริดจ์แบบ เบส์ (Bayesian Ridge 
Regression), การถดถอยแบบกราเดียนสบ์ูสติง (Gradient Boosting Regression) และสโคแค
สติกกราเดียนเดสเซนท ์(Stochastic Gradient Decent) 

2. เพื่ อศึกษาเทคนิคการออกแบบคุณลักษณะ (Feature Engineering) และ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพในแต่ละอลักอริทึม โดยเทคนิคที่ใชคื้อ การถดถอยลาสโซ, การถดถอย
ของป่าแบบสุม่ และการคน้หาแบบขัน้ตอนเชิงพนัธุกรรม (Genetic Algorithms)  
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3. เพื่อศึกษาเทคนิคการรวมโมเดล และเปรียบเทียบประสิทธิภาพในแต่ละอลักอรทิึม 
โดยใชเ้ทคนิค Voting และ Stacking 

4. เพื่อศึกษาการเปรียบเทียบการท านายราคาปิดตลาดของกองทุนทองค ากับราคา
ปิดตลาดของกองทนุทองค าจรงิที่ผ่านมาแลว้ในอดีตโดยแบ่งการเปรียบเทียบแบบการพยากรณ ์1, 
3, 5 และ 7 วนั ในแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพ 

1.3 ขอบเขตงานวิจัย 
1. การวิจัยใช้ข้อมูลกองทุนและตลาดหุ้นของประเทศสหรัฐอเมริกา จาก National 

Association of Securities Dealers Automated Quotations และ investing.com 
2. น าข้อมูลมาวิ เคราะห์ เพื่ อท านายราคากองทุนทองค า จากคุณลักษณะที่ มี

ความสมัพนัธใ์กลช้ิดกบัราคาปิดตลาดของกองทุนทองค า 
3. ใชเ้ทคนิคการเลือกคุณลักษณะ ที่มีความใกล้ชิดกับราคากองทุนทองค า โดยใช้ 3 

เทคนิค ไดแ้ก่ การถดถอยลาสโซ่, การถดถอยของป่าแบบสุม่ และการคน้หาขัน้ตอนเชิงพนัธุกรรม  
4. ใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง ในการท านายราคากองทุนทองค า โดยใช ้8 เทคนิค 

ไดแ้ก่ ซพัพอรต์เวกเตอรร์ีเกสชนั, การถดถอยแบบตน้ไมต้ดัสินใจ, การถดถอยของป่าแบบสุ่ม, การ
ถดถอยลาสโซ, การถดถอยแบบริดจ,์ การถดถอยของริดจแ์บบเบส ,์ การถดถอยแบบกราเดียนสบ์ู
สติง และสโคแคสติกกราเดียนเดสเซนท ์

5. ใชเ้ทคนิคการรวมโมเดล โดยเลือกจากการเรียนรูข้องเครื่องที่มีความแม่นย าที่สดุ 1, 2 
และ 3 อนัดบั  

6. สรา้งแบบจ าลองเพื่อท านายราคากองทนุทองค าลว่งหนา้ 1, 3, 5 และ 7 วนั 
7.วดัประสิทธิภาพดว้ยค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยก าลงัสอง (Root Mean 

Square Error), ค่าสัมประสิทธิ์การตัดสินใจพหุคูณ (R-Square) และค่าเฉลี่ยของรอ้ยละความ
ผิดพลาดสมับรูณ ์(Mean Absolute Percentage Error) 

1.4 สมมติฐานการวิจัย 
1. คุณลกัษณะ ที่เหมาะสมส าหรบัการท านายราคาปิดของกองทุนทองค ามีบางส่วนที่

เหมาะสม จึงใช้เทคนิคการเลือกคุณลักษณะ  เพื่อเลือกคุณลักษณะที่เหมาะสม โดยการน า
คุณลักษณะที่ถูกเลือกแล้ว ผ่านการเรียนรูข้องเครื่อง และเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละ
เทคนิคที่ผ่านการเรียนรู ้เพื่อคน้หาเทคนิคที่ดีที่สดุ 2, 3 และ 4 อนัดบั เพื่อใชเ้ทคนิคการรวมโมเดล 
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2. จากแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่องที่น ามาทดลองมีเพียงบางแบบจ าลองที่มีความ
เหมาะสมกับการท านายราคาปิดตลาดของกองทุนทองค ายิ่งกว่าแบบจ าลองอ่ืน โดยการท าการ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลอง เพื่อคน้หาแบบจ าลองที่ดีที่สดุ 2, 3 และ 4 อนัดบั 
เพื่อใชเ้ทคนิคการรวมโมเดล 

3. เทคนิคการรวมโมเดล ใชเ้ทคนิคการรวมการเรียนรูข้องเครื่องเพื่อท านายราคาปิด
ตลาดของกองทุนทองค า เพื่อเปรียบเทียบการผสมการเรียนรูข้องเครื่องที่ดีที่สุดใน 2, 3 และ 4 
อนัดบั โดยทัง้ผ่านเทคนิคการเลือกคณุลกัษณะ และไม่ผ่านเทคนิคการเลือกคณุลกัษณะ โดยการ
เปรียบเทียบเทคนิคการรวมโมเดลที่ดีที่สดุของการท านายราคาปิดของกองทนุทองค า 

1.5 ประโยชนท์ีค่าดว่าจะได้รับ 
1. สามารถน าแบบจ าลองที่ไดไ้ปช่วยท านายราคาปิดตลาดของกองทุนทองค า เพื่อใชใ้น

การประกอบการตดัสินใจการลงทนุในทองค า 
2. สามารถน าแบบจ าลองที่ไดไ้ปช่วยท านายราคาปิดของกองทุนทองค า เพื่อใชใ้นการ

ประเมินความเสี่ยงเพื่อปรบัอตัราสว่นการลงทุน 
3. สามารถน าแบบจ าลองที่ไดไ้ปช่วยท านายราคาปิดของกองทุนทองค า เพื่อใชใ้นการ

ควบคมุการจดัการเงินเฟ้อ 
4. สามารถน าแบบจ าลองที่ไดไ้ปช่วยท านายราคาปิดของกองทุนทองค า เพื่อใชใ้นการ

ปรบักลยทุธใ์นตลาดการเงิน 
 
 
 



 

บทที ่2  
ทฤษฎี และงานวิจัยทีเ่ก่ียวข้อง 

ในการวิจัยครัง้นี ้ ผู ้วิจัยได้ศึกษาเอกสารและงานวิจัยที่ เก่ียวข้องกับการเปรียบเทียบ
แบบจ าลองในการท านายราคาปิดของกองทนุทองค าและไดม้ีการน าเสนอตามหวัขอ้ต่อไปนี ้

2.1. ทฤษฎีที่เก่ียวขอ้ง 
2.1.1. Moving Average Convergence-Divergence 
2.1.2. ดชันีความแข็งแกรง่สมัพทัธ ์(Relative Strength Index) 
2.1.3. ค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบง่าย (Simple Moving Average) 
2.1.4. เทคนิคการเลือกคณุลกัษณะ (Feature Selection) 
2.1.4.1. การคน้หาแบบขัน้ตอนเชิงพนัธุกรรม (Genetic Algorithms)  
2.1.5. แบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) 
2.1.5.1. ซพัพอรต์เวกเตอรร์ีเกสชนั (Support Vector Regression) 
2.1.5.2. การถดถอยแบบตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision Tree Regressor) 
2.1.5.3. การถดถอยของป่าแบบสุม่ (Random Forest Regression) 
2.1.5.4. การถดถอยลาสโซ (Lasso Regressor) 
2.1.5.5. การถดถอยแบบรดิจ ์(Ridge Regression) 
2.1.5.6. การถดถอยของรดิจแ์บบเบส ์(Bayesian Ridge Regression) 
2.1.5.7. การถดถอยแบบกราเดียนทบ์สูติง (Gradient Boosting Regressor) 
2.1.5.8. สโตแคสติกแกรเดียนทเ์ดสเซนท ์(Stochastic Gradient Decent) 
2.1.6. เทคนิคการรวมโมเดล (Ensemble Method) 
2.1.7. เครื่องมือการแปรผล 
2.1.7.1. ค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยก าลังสอง (Root Mean Square 

Error, RMSE) 
2.1.7.2. ค่ า สั ม ป ร ะ สิ ท ธิ์ ก า ร ตั ด สิ น ใ จ พ หุ คู ณ  (Coefficient of Multiple 

Determination, R-Squared) 
2.1.7.3. ค่าเฉลี่ยของรอ้ยละความผิดพลาดสมับูรณ์ (Mean Absolute Percentage 

Error, MAPE) 
2.2. งานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง 
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2.1. ทฤษฎีทีเ่กี่ยวข้อง 
2.1.1. Moving Average Convergence-Divergence (MACD) 

Moving Average Convergence Divergence (MACD) เป็นเครื่องมือที่ถูกพัฒนา
โดย Gerald Appel ในช่วงปี 1970 ซึ่งใช้กันอย่างแพร่หลายในการวิเคราะห์หุ้น ฟอเร็กซ ์และ
ตลาดการเงินอ่ืน ๆ โดยใชเ้ทคนิคที่ใชต้ัวชีว้ดัที่รวมค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่สองตัวเพื่อแสดงMomentum 
ของการซือ้ขาย ได้แก่ MACD Line และ Signal Line โดย MACD Line เกิดจากค่าของผลต่าง
ระหว่างค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบเอ็กซ์โพเนนเชียล (Exponential Moving Average, EMA) แบบ
ระยะสัน้ และแบบระยะยาว โดยทั่วไปจะก าหนดใหแ้บบระยะสัน้มีจ านวน 12 วนั และแบบระยะ
ยาวมีจ านวน 26 วนั และ Signal Line เกิดจากค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบเอ็กซโ์พเนนเชียลของ MACD 
โดยทั่วไปจะก าหนดค่าเป็น 9 วัน ซึ่ง Signal Line ใช้เพื่อยืนยันสัญญาณซือ้ขายที่เกิดขึน้จาก 
MACD Line 

การท างานของ MACD จะแบ่งออกเป็น 2 สัญญาณ คือ สัญญาณซื ้อ (Bullish 
Signal) เกิดขึ ้นเมื่อ  MACD Line ตัดขึ ้นผ่าน Signal Line ซึ่งแสดงถึงก าลังซื ้อที่ เพิ่มขึ ้น เป็น
สญัญาณที่บ่งบอกถึงโอกาสในการซือ้ และสัญญาณขาย (Bearish Signal) เกิดขึน้เมื่อ MACD 
Line ตดัลงผ่าน Signal Line ซึ่งแสดงถึงก าลงัขายที่เพิ่มขึน้ เป็นสญัญาณที่บ่งบอกถึงการขาย  

นอกจากนี ้เนื่องจาก MACD แสดงความแตกต่างระหว่างค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบเร็ว
และชา้ ผลลพัธจ์ะผนัผวนรอบค่า 0 ทัง้ดา้นบวกและดา้นลบ พืน้ที่ที่อยู่เหนือค่า 0 แสดงถึงพืน้ที่ที่มี
การซือ้มากเกินไป (Overbought Area) และพื ้นที่ที่อยู่ใต้ค่า 0 แสดงถึงพื ้นที่ที่มีการขายมาก
เกินไป ดังนั้น สัญญาณการเขา้สู่ต  าแหน่งซือ้ที่แข็งแกร่งคือการเกิดขึน้ในพืน้ที่ที่มีการขายมาก
เกินไป ในขณะที่สญัญาณการเขา้สู่ต  าแหน่งขายที่แข็งแกร่งคือการเกิดขึน้ในพืน้ที่ที่มีการซือ้มาก
เกินไป (Cardoso, 2019) 

 

ภาพประกอบ 1 Moving Average Convergence Divergence (MACD)  

ที่มา: (Appel, 2005) 
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(2.1) 

โดย   หมายถึง ค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบเอ็กซโ์ปแนนเชียลแบบระยะสัน้ 

  หมายถึง ค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบอ็กซโ์ปแนนเชียลแบบระยะยาว 

 

โดยค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบเอ็กซโ์พเนนเชียลในแต่ละช่วงเวลา สามารถค านวณไดโ้ดย

การใช ้Smoothing Constant (α) เพื่อหาความแตกต่างระหว่างราคาปิดในช่วงเวลานัน้  
 

(2.2) 

โดย t  หมายถึง จ านวนขอ้มลูที่ใชใ้นการค านวณ 

และเมื่อได ้Smoothing Constant (α) จะสามารถหาเคลื่อนที่แบบเอ็กซโ์พเนนเชียล
ในแต่ละช่วงเวลาไดโ้ดยการหาผลต่างระหว่างราคาปิดในช่วงเวลาที่ตอ้งการ กบัค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่

แบบเอ็กซโ์พเนนเชียลในช่วงเวลาก่อนหน้า และน า  Smoothing Constant (α) รวมกับค่าเฉลี่ย
เคลื่อนที่แบบเอ็กซโ์พเนนเชียลช่วงเวลาก่อนหนา้ 
 

(2.3) 

โดย   หมายถึง ผลต่างระหว่างราคาปิดในช่วงเวลาที่ตอ้งการ 

  หมายถึง ค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบเอ็กซโ์ปแนนเชียลในช่วงเวลาก่อนหนา้ 

   หมายถึง Smoothing Constant 
 

2.1.2. ดัชนีความแข็งแกร่งสัมพัทธ ์(Relative Strength Index, RSI) 
ดัชนีความแข็งแกร่งสมัพัทธ์ (Relative Strength Index : RSI) เป็นหนึ่งในเครื่องมือ

การวิเคราะหท์างเทคนิคที่ใชใ้นการวดัความแรง (Strength) และความเร็ว (Momentum) ของการ
เปลี่ยนแปลงราคา RSI ช่วยใหผู้ใ้ชง้านทราบว่าตลาดอยู่ในสภาวะซือ้เกิน (Overbought) หรือ ขาย
เกิน (Oversold) ซึ่ง RSI ถกูพฒันาขึน้โดย J. Welles Wilder ในปี 1978 

การค านวณ RSI จะท าการค านวณโดยการเปรียบเทียบขนาดของการเปลี่ยนแปลง
ราคาที่เป็นบวก (Gain) กบัขนาดของการเปลี่ยนแปลงราคาที่เป็นลบ (Loss) ในช่วงเวลาที่ก าหนด 
เช่น 14 วนั ซึ่งเป็นช่วงเวลาที่นิยมใชม้ากที่สดุ 
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(2.4) 

โดย RS หมายถึง Relative Strength 

 

(2.5) 

 
การค านวณค่าเฉลี่ยของก าไร (Average Gain) ค านวณการเปลี่ยนแปลงเฉลี่ยของ

ราคาที่เป็นบวกในช่วงเวลาที่ก าหนด และค่าเฉลี่ยของการขาดทุน (Average Loss) ค านวณจาก
การเปลี่ยนแปลงเฉลี่ยของราคาที่เป็นลบในช่วงเวลาที่ก าหนด  

การวิเคราะหค่์า RSI แบ่งออกเป็น 2 กรณี คือ กรณี RSI > 70 หมายความว่า ตลาด
อาจอยู่ในภาวะ ซือ้เกิน (Overbought) ซึ่งมีโอกาสที่ราคาอาจเริ่มปรบัตวัลง เป็นสญัญาณเตือนว่า
ราคาอาจมีแนวโน้มกลับตัว และRSI < 30 หมายความว่า ตลาดอาจอยู่ในภาวะขายเกิน 
(Oversold) ซึ่งมีโอกาสที่ราคาอาจเริ่มปรบัตัวขึน้ เป็นสญัญาณเตือนว่าราคาอาจมีแนวโนม้กลบั
ตวัขึน้ 
 

2.1.3. ค่าเฉล่ียเคล่ือนทีแ่บบง่าย (Simple Moving Average) 
ค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบง่าย (Simple Moving Average, SMA) คือค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่

แบบธรรมดา ซึ่งเป็นหนึ่งในเครื่องมือการวิเคราะห์ทางเทคนิคที่ใช้กันอย่างแพร่หลายเพื่อหา
ค่าเฉลี่ยของราคาหุน้หรือสินทรพัยใ์นช่วงเวลาหนึ่ง SMA เป็นวิธีการวดัแนวโนม้ของราคาโดยการ
ค านวณค่าเฉลี่ยของราคาในช่วงที่ก าหนด เช่น 10 วนั, 50 วนั หรือ 200 วนั 

การค านวณ SMA จะค านวณโดยการน าราคาปิดของช่วงเวลาที่ก าหนด (เช่น n วนั) 
มารวมกนั แลว้หารดว้ยจ านวนวนั 

(2.6) 

 

โดย  หมายถึง ราคาปิดในแต่ละวนั 

  หมายถึง จ านวนวนัหรือเวลาที่ใชใ้นการค านวณค่าเฉลี่ย 
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2.1.4. เทคนิคการเลือกคุณลักษณะ (Feature Selection) 
2.1.4.1. การค้นหาแบบขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม (Genetic Algorithms) 
การเลือกคุณลักษณะแบบขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม (Genetic Algorithms) เป็น

เทคนิคการคัดเลือกคุณลักษณะที่ได้รบัแรงบันดาลใจจากกระบวนการคัดเลือกตามธรรมชาติ 
(Natural Selection) ในชีววิทยา โดยมีแนวคิดนีใ้นการคน้หาชุดคุณลักษณะที่ดีที่สุดเพื่อน าไป
สรา้งโมเดลที่แม่นย า 

การท างานของ Genetic Algorithm จะท างานโดยการจ าลองกระบวนการ
วิวัฒนาการของสิ่ งมีชีวิต  ซึ่ งจะคัดเลือกเฉพาะโครโมโซม (Chromosomes) หรือชุดของ
คณุลกัษณะ (Feature) ที่มีคุณภาพสูงไปสืบพนัธุ ์สรา้งรุ่นใหม่ โดยปรบัปรุงประสิทธิภาพของการ
เลือกคณุลกัษณะไปเรื่อย ๆ จนกว่าจะไดช้ดุคณุลกัษณะที่เหมาะสมที่สดุ 

กระบวนการของ Genetic Algorithm ประกอบไปดว้ยขัน้ตอนต่อไปนี ้
1. Initialization เป็นขัน้ตอนการสรา้งประชากรเริ่มตน้ของคณุลกัษณะเป็นไปได้

แบบสุม่ 
2. Selection เป็นขัน้ตอนการเลือกชุดคณุลกัษณะที่มีคะแนน (Fitness) สงูที่สุด

เพื่อไปเป็นตน้แบบในขัน้ต่อไป 
3. Crossover เป็นขัน้ตอนการผสมชุดคุณลกัษณะสองชุดเขา้ดว้ยกันเพื่อสรา้ง

ลกูหลาน (Offspring) ซึ่งเป็นการสรา้งชดุคณุลกัษณะใหม่ 
4. Mutation เป็นขัน้ตอนการเปลี่ยนคณุลกัษณะในบางจุดแบบสุ่มเพื่อหลีกเลี่ยง

การติดอยู่ใน Local Optima 
5. Evaluation เป็นขั้นตอนการประเมินประสิทธิภาพของแต่ละชุดคุณลักษณะ

และคดัเลือกชดุที่มีคะแนนสงูที่สดุ 
 
การใชง้าน Genetic Algorithms จะใชง้านผ่านฟังกช์นั GAFeatureSelectionCV ซึ่ง

เป็นฟังกช์นัใน Scikit-learn เป็นการใช ้Genetic Algorithm เพื่อเลือกคณุลกัษณะ ในกระบวนการ 
Cross-Validation โดยจะประเมินความแม่นย าของโมเดลที่ใชชุ้ดคณุลกัษณะแตกต่างกนัหลายชุด 
โดยการทดสอบแต่ละชุดผ่านขัน้ตอนการฝึกและทดสอบโมเดลซ า้ ๆ ในหลาย ๆ ชุดรูปแบบขอ้มูล 
เพื่ อหาค่าเฉลี่ยความแม่นย า ซึ่ งช่วยให้ GAFeatureSelectionCV ค้นหาชุดคุณลักษณะที่
เหมาะสมที่สดุกบัโมเดล 
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2.1.5. แบบจ าลองการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) 
2.1.5.1. ซัพพอรต์เวกเตอรร์ีเกสชัน (Support Vector Regression) 

Support Vector Regression (SVR) เป็นหนึ่งในรูปแบบของ Support Vector 
Machine (SVM) ที่น ามาใชก้บัปัญหาการถดถอย (Regression) เพื่อท านายค่าตวัแปรเป้าหมายที่
เป็นตวัเลขต่อเนื่อง โดย SVR ใชแ้นวคิดในการวาดเสน้โคง้หรือเสน้ตรงที่ดีที่สดุ (Hyperplane) โดย
เนน้การรกัษาความแม่นย าสงูสดุและควบคมุความผิดพลาดใหอ้ยู่ในช่วงที่ยอมรบัได ้เพื่อสรา้งเสน้
ท านายที่สามารถคาดการณไ์ดแ้ม่นย าที่สดุ 

การท างานของ SVR เริ่มจากการสรา้งเสน้ (Hyperplane) ที่อยู่ในรูปของเสน้ตรง
หรือโคง้ ซึ่งพยายามที่จะสรา้งการท านายใกลเ้คียงกบัค่าจริงของขอ้มลูโดยมีค่าความผิดพลาดให้
นอ้ยที่สดุ ซึ่งเป้าหมายของ SVR คือการท าใหเ้สน้นีม้ีค่า Margin กวา้งที่สุดเท่าที่จะเป็นไปได ้โดย 
Margin คือต าแหน่งของจุดที่อยู่ห่างจาก Hyperplane มากที่สุดในช่วงความคลาดเคลื่อนที่

ยอมรบัได ้ต่อมา SVR จะใชค่้าพารามิเตอร ์Epsilon (𝜀) ก าหนดความคลาดเคลื่อนที่ยอมรบัได้
หรือช่วงความผิดพลาดที่สามารถยอมรบัได ้เช่น การยอมใหจ้ดุขอ้มลูอยู่ห่างจาก Hyperplane ไม่
เกินค่า Epsilon 

โดยจุดขอ้มูลที่อยู่นอกขอบเขตนีจ้ะถูกพิจารณาเป็นค่าคลาดเคลื่อนและจะถูก
ลงโทษ (Penalty) และจุดข้อมูลที่อยู่ใกล้หรืออยู่นอกขอบเขต Epsilon จะถูกเรียกว่า Support 
Vectors ซึ่งจะมีบทบาทส าคัญในการสรา้งและก าหนดต าแหน่งของ Hyperplane ซึ่ง Support 
Vectors เป็นจดุขอ้มลูที่ส  าคญั เพราะการเปลี่ยนแปลงของมนัจะสง่ผลโดยตรงต่อเสน้ท านาย 

เป้าหมายของ SVR คือการหาต าแหน่งของ Hyperplane ที่ท าใหก้ารคาดการณ์
แม่นย าที่สุด โดยค านึงถึงความคลาดเคลื่อนที่อยู่นอกช่วง Epsilon ซึ่งสามารถควบคุมไดผ้่าน
ค่าพารามิเตอร ์C โดย Loss Function ของ SVR ใชค่้า Epsilon-Insensitive Loss โดยยอมรบัค่า
ผิดพลาดท่ีอยู่ในขอบเขต Epsilon และจะค านวณค่า Loss เฉพาะค่าผิดพลาดท่ีอยู่นอกช่วงนัน้ 

 

ภาพประกอบ 2 ภาพแสดงโครงสรา้งของ Support Vector Regression 
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2.1.5.2. การถดถอยแบบต้นไม่ตัดสินใจ (Decision Tree Regression) 
การถดถอยแบบต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree Regression) เป็นหนึ่ งใน

อัลกอริทึมการเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised Learning) ที่ ใช้ส  าหรับปัญหาการถดถอย 
(Regression) โดยมีแนวคิดการสรา้งโครงสรา้งตน้ไม ้(Tree Structure) เพื่อตัดสินใจแบ่งขอ้มูล
เป็นกลุ่มย่อยและสรา้งการคาดการณต์ามค่าเฉลี่ยของขอ้มลูในแต่ละกลุ่มย่อยเหลา่นัน้ โครงสรา้ง
การตดัสินใจนีถ้กูสรา้งขึน้มาโดยการเลือกคณุลกัษณะ ที่ช่วยแบ่งขอ้มลูใหม้ีความแม่นย ามากที่สดุ 

การท างานของ Decision Tree จะแบ่งข้อมูลออกเป็นสองกลุ่มซ า้ ๆ ตามค่า
เกณฑข์องคณุลกัษณะที่เลือก ซึ่งค่าเกณฑน์ีเ้ป็นค่าที่ท าใหค้วามแปรปรวน (Variance) ของขอ้มลู
ในกลุ่มย่อยลดลงมากที่ สุด  โดยกระบวนการนี ้เรียกว่า  Recursive Binary Splitting โดย
กระบวนการแบ่งนีจ้ะด าเนินไปจนกว่าจะถึงเกณฑท์ี่ก าหนด เช่น ความลึกของตน้ไม ้หรือจ านวน
ขอ้มลูในแต่ละกลุ่มย่อยเล็กสดุ เมื่อตน้ไมถู้กสรา้งขึน้แลว้ การคาดการณส์ าหรบัขอ้มลูใหม่จะถูก
ก าหนดโดยการเดินทางตามโหนดตามค่าของคุณลักษณะไปจนถึงโหนดใบ (Leaf Node) ที่อยู่
ล่างสุดของตน้ไม ้โดยค่าผลลพัธข์องขอ้มลูจะถูกคาดการณเ์ป็นค่าเฉลี่ยของขอ้มูลทัง้หมดที่อยู่ใน
โหนดใบนี ้

 

ภาพประกอบ 3 ภาพแสดงโครงสรา้งของ Decision Tree 

2.1.5.3. การถดถอยของป่าแบบสุ่ม (Random Forest Regression) 
การถดถอยของป่าแบบสุ่ม (Random Forest Regression) เป็นเทคนิคการ

เรียนรูข้องเครื่องที่ใชส้  าหรบัการท านายค่าตวัแปรเชิงต่อเนื่อง (Continuous variable) โดยอิงจาก
แนวคิดของการรวมกนัที่ใชห้ลาย ๆ ตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision Trees) ในการสรา้งการคาดการณ ์
ซึ่งจะช่วยเพิ่มความแม่นย าและลดความแปรปรวนของโมเดลไดดี้กว่าใชต้น้ไมเ้พียงตน้เดียว 
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ภาพประกอบ 4 ภาพแสดงโครงสรา้งของ Random Forest  

2.1.5.4. การถดถอนลาสโซ (Lasso Regression) 
Lasso Regression (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) 

เป็นเทคนิคการถดถอย ที่ใชใ้นการวิเคราะหข์อ้มูลเพื่อท านายค่าตัวแปรเชิงต่อเนื่อง โดยใชว้ิธีการ
ควบคมุการซบัซอ้นของโมเดลเพื่อป้องกันการ Overfitting ผ่านการเพิ่มพูน (Regularization) ที่มี
ผลกระทบต่อการเลือกคุณลกัษณะ (Feature Selection) และค่าพารามิเตอรใ์นโมเดล Lasso ใช้
เทคนิคที่เรียกว่า L1 Regularization ซึ่งหมายถึงการเพิ่มค่าความผิดพลาด (Loss Function) ที่
เกิดจากค่าพารามิ เตอร์ของโมเดลด้วยผลรวมของค่าแอลเบลโท (Absolute Values) ของ
พารามิเตอร ์

Lasso Regression มีวัตถุประสงคเ์พื่อลดค่าความผิดพลาดโดยใชก้ารรวมค่า
ความผิดพลาดของโมเดล (Residual Sum of Squares. RSS) กบัค่าพารามิเตอรท์ี่ถกูควบคมุดว้ย

ค่าพารามิเตอร ์  (Lambda) หรือ α (Alpha) 

(2.7) 

โดย   หมายถึง พารามิเตอรท์ี่ถกูฝึกฝน 

  ค่าพารามิเตอรท์ี่ใชก้ าหนดขนาดของการเพิ่มพนู ถา้  เป็น 0 จะเท่ากบัการท า 

Linear Regression ธรรมดา 

(2.8) 
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การเพิ่มค่าของ  จะท าใหค่้าแอลเบลโท (Absolute Value) ของพารามิเตอรบ์าง
ตัวถูกบีบใหม้ีค่าลงเป็นศูนย ์ซึ่งหมายความว่าพารามิเตอรเ์หล่านัน้จะถูกตัดออกจากโมเดลโดย
อตัโนมติั ดว้ยเหตนุี ้Lasso จึงเป็นเครื่องมือที่ดีในการจดัการกบัขอ้มลูที่มีคณุลกัษณะจ านวนมาก
และสามารถลดความซบัซอ้นของโมเดลได ้

 
2.1.5.5. การถดถอยแบบริดจ ์(Ridge Regression) 

Ridge Regression เป็นเทคนิคการถดถอยที่ใช้ในการวิเคราะห์ข้อมูลเพื่อลด
ปัญหาการ Overfitting โดยการเพิ่มพูน ในการวิเคราะห์โมเดลทางสถิติ ผ่านการเพิ่มค่าความ
ผิดพลาด ดว้ยผลรวมของพารามิเตอรท์ี่มีการยกก าลงัสอง ซึ่งเรียกว่า L2 Regularization 

Ridge Regression มีวัตถุประสงค์เพื่อลดค่าความผิดพลาดโดยการรวมค่า
ความผิดพลาดของโมเดล กบัการเพิ่มพนูที่เกิดจากค่าพารามิเตอรใ์นโมเดล 

(2.9) 

โดย   หมายถึง พารามิเตอรท์ี่ถกูฝึกฝน 

  ค่าพารามิเตอรท์ี่ใชก้ าหนดขนาดของการเพิ่มพนู ถา้  เป็น 0 จะเท่ากบัการท า 

Linear Regression ธรรมดา 

(2.10) 

 

การเพิ่มค่าของ  จะช่วยลดขนาดของค่าพารามิเตอร ์แต่จะไม่ท าใหพ้ารามิเตอร์
ใด ๆ ถูกบีบใหเ้ป็นศนูย ์ซึ่งแตกต่างจาก Lasso Regression ที่อาจบีบใหบ้างพารามิเตอรเ์ป็นศนูย์
ได ้ท าให้ Ridge Regression สามารถใชก้ับขอ้มูลที่มีหลายพารามิเตอรท์ี่มีความสัมพันธ์กันได้
ดีกว่า 
 

2.1.5.6. การถดถอยแบบริดจข์องเบส ์(Bayesian Ridge Regression) 
การถดถอยแบบริดจ์ของเบส์ (Bayesian Ridge Regression) เป็นวิ ธีการ

ถดถอยที่ใชแ้นวทาง Bayesian ในการปรบัค่าพารามิเตอรข์องโมเดล โดยมุ่งหวังที่จะจัดการกับ
ปัญหา Overfitting และความไม่แน่นอนของข้อมูล โดยการใช้ความเชื่อมั่ น (Prior Beliefs) 
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เก่ียวกับค่าพารามิเตอรข์องโมเดล ซึ่งสามารถช่วยเพิ่มความเสถียรในการท านายและท าใหก้าร
ตีความโมเดลง่ายขึน้ 

การท างานของ Bayesian Ridge Regression เริ่มจากการสรา้งแบบจ าลองโดย
การใชก้ารกระจายของค่าพารามิเตอร ์(Prior Distribution) แทนที่จะใชค่้าคงที่เหมือนในวิธีการ
ถดถอยทั่วไป เมื่อมีขอ้มลูใหม่เขา้มา ค่าพารามิเตอรจ์ะถูกปรบัโดยใชก้ฎของ Bayes เพื่อใหไ้ดก้าร
กระจายแบบ Posterior ซึ่งรวมถึงขอ้มลูใหม่ที่ไดม้า 

การตั้ ง ค่ าการกระจาย เบื ้อ งต้น  (Prior Distribution) ใน  Bayesian Ridge 
Regression ค่าเบื ้องต้นส าหรับพารามิ เตอร์จะถูกตั้งอยู่ ในลักษณะ Gaussian (Normal 
Distribution) โดยมีค่าเฉลี่ยและความแปรปรวนเป็นพารามิเตอรท์ี่สามารถปรบัได้ และค่าความ
เชื่อมั่นในค่าพารามิเตอรเ์หล่านีส้ามารถปรบัได้ผ่าน Hyperparameters ซึ่งอาจรวมถึงค่าของ 
Variance ส าหรบั Prior Distribution โดยการค านวณการกระจาย Posterior จะถูกค านวณโดย
การรวม Prior Distribution เข้ากับ Likelihood ของข้อมูลซึ่งผลลัพธ์คือการกระจายที่ ปรับ
ค่าพารามิเตอรซ์ึ่งสามารถน าไปใชใ้นการท าการคาดการณ์ และ Bayesian Ridge Regression 
จะท าการคาดการณโ์ดยใชค่้าเฉลี่ยของการกระจาย Posterior ของพารามิเตอร ์ซึ่งใหค้วามเชื่อมั่น
เก่ียวกบัความไม่แน่นอนในผลลพัธท์ี่ได ้
 

2.1.5.7. การถดถอยแบบกราเดียนสบ์ูสตต์ิง (Gradient Boosting Regressor) 
การถดถอยแบบกราเดียนส์บูสต์ติง (Gradient Boosting Regressor) เป็น

เทคนิคการถดถอยที่ใชก้ระบวนการเพิ่มพนู (Boosting) โดยการรวมโมเดลพืน้ฐานหลาย ๆ โมเดล
เข้าด้วยกันเพื่อให้ได้ผลลัพธ์ที่แม่นย าขึ ้น โมเดลพื ้นฐานที่มักใช้ใน Gradient Boosting คือ 
Decision Trees ที่มีขนาดเล็ก เรียกว่า Weak Learners โดยการรวมหลาย ๆ weak learner 
เหลา่นีจ้ะช่วยเพิ่มความแม่นย าในการท านาย 

การท างานของ Gradient Boosting Regressor เริ่มจากการเพิ่มพูนแบบเป็น
ขั้น ต อน  (Sequential Boosting) โด ย  Gradient Boosting จะส ร้า ง โม เดล ใหม่ เป็ น ขั้ น  ๆ 
(Iteratively) โดยแต่ละขัน้จะสรา้งโมเดลใหม่เพื่อลดความผิดพลาดของโมเดลก่อนหนา้ ซึ่งความ
ผิดพลาดนีจ้ะใชว้ิธีการค านวณจาก Gradient ของค่าความผิดพลาด (Loss Function) ที่ค  านวณ
จากผลลพัธ์ที่คาดการณ์กับค่าจริง โดยเริ่มตน้จากการสรา้งโมเดลแรกที่คาดการณ์ค่าเฉลี่ยของ
ขอ้มลูเปา้หมาย (Target Variable) และสรา้งโมเดลต่อมาเพื่อลดขอ้ผิดพลาดท่ีเกิดขึน้ 
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การค านวณ  Gradient ในแ ต่ละขั้นตอน  Gradient Boosting จะค านวณ 
Gradient ของค่าความผิดพลาดในแต่ละจุดขอ้มูล เพื่อบ่งบอกถึงทิศทางการเปลี่ยนแปลงที่ควร
ปรบัปรุงในโมเดล โดยโมเดลใหม่ที่สรา้งขึน้จะเรียนรูจ้ากค่า Gradient นีเ้พื่อลดขอ้ผิดพลาด (เช่น 
ลด Mean Squared Error ในกรณีของการถดถอย) ใหม้ากที่สดุ 

การปรบัปรุงค่าดว้ย Learning Rate ซึ่งผลลัพธ์ของโมเดลใหม่แต่ละขัน้ตอนจะ
ถูกปรบัตามค่า Learning Rate เพื่อควบคุมความเร็วในการปรบัพารามิเตอรข์องโมเดลโดยค่า 
Learning Rate มีผลอย่างมากต่อความเสถียรของโมเดล ค่า Learning Rate ที่ต  ่าจะท าให้การ
เรียนรูช้า้ลงแต่มีโอกาสลด Overfitting ในขณะที่ค่าที่สงูอาจท าใหก้ารเรียนรูเ้รว็ขึน้แต่มีความเสี่ยง
ในการ Overfitting และผลลัพธ์ที่ได้จากโมเดลในแต่ละขั้นตอนจะถูกรวมเข้าด้วยกันเพื่อสรา้ง
ผลลพัธส์ดุทา้ย ซึ่งเป็นการท านายที่แม่นย ามากขึน้ 

 
2.1.5.8. สโตแคสติกแกรเดียนตเ์ดสเซนท ์(Stochastic Gradient Decent) 

สโตแคสติกสแ์กรเดียนตเ์ดสเซนท ์(Stochastic Gradient Descent, SGD) เป็น
อลักอรทิมึที่ใชส้  าหรบัการหาค่าที่เหมาะสมที่สดุของพารามิเตอรข์องโมเดลในการเรียนรูเ้ชิงลกึและ
การถดถอย โดยการปรบัค่าพารามิเตอรใ์นทิศทางที่ลดค่าความผิดพลาด (Loss Function) ของ
โมเดล โดยการใช้เทคนิค Gradient Descent ในการปรับปรุงค่า ซึ่ง SGD มีข้อแตกต่างจาก 
Gradient Descent ทั่วไปในแง่ของการเลือกขอ้มลูในการปรบัปรุงค่าพารามิเตอร ์

การท างานของ Stochastic Gradient Descent จะท าการสุ่ม เลื อกข้อมูล 
(Stochastic Sampling) แทนที่จะค านวณ Gradient จากข้อมูลทั้งหมดในทุก ๆ ขั้นตอนการ
ปรบัปรุง (เช่นใน Batch Gradient Descent) SGD จะสุ่มเลือกขอ้มูลเพียงหนึ่งตวัหรือจ านวนเล็ก 
ๆ ของข้อมูล (Mini-Batch) มาใช้ในการค านวณ Gradient ในแต่ละครั้ง การสุ่มนี ้ท าให้การ
ปรบัปรุงเกิดขึน้เรว็กว่าและช่วยลดเวลาค านวณไดม้าก โดยเฉพาะกบัชดุขอ้มลูที่มีขนาดใหญ่ 

พารามิเตอรข์องโมเดลจะถูกปรบัปรุงในทิศทางตรงขา้มกับ Gradient ของค่า
ความผิดพลาดโดยตรง ซึ่งท าใหค่้าพารามิเตอรเ์คลื่อนที่ไปในทิศทางที่ลดค่าความผิดพลาดของ
โมเดล 

(2.11) 

โดย  หมายถึง ค่าพารามิเตอรข์องโมเดล 

  หมายถึง Learning Rate 

  หมายถึง Gradient ของค่าความผิดพลาดของขอ้มลูตวัอย่าง 
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ค่า Learning Rate มีผลส าคญัต่อการท างานของ SGD ค่า Learning Rate ที่สงู
เกินไปอาจท าใหก้ารหาค่าที่เหมาะสมไม่นิ่ง (Oscillating) ส่วนค่าที่ต  ่าเกินไปอาจท าใหก้ารเรียนรู้
ชา้ ดังนัน้การตัง้ค่า Learning Rate ที่เหมาะสมเป็นสิ่งส าคัญ และการท า Mini-Batch Gradient 
Descent คือการใช้ข้อมูลจ านวนน้อยในแต่ละขั้นตอนของการปรับปรุงค่า (เช่น 32 หรือ 64 
ตัวอย่าง) ซึ่งท าให้การปรบัปรุงค่ามีความเสถียรมากกว่าแบบสุ่มอย่างเดียวและเร็วกว่าแบบ 
Batch Gradient Descent ที่ใชข้อ้มลูทัง้หมด 
 

2.1.6. เทคนิคการรวมโมเดล (Ensemble Method) 
เทคนิคการรวมโดมเดล (Ensemble Method) เป็นเทคนิคใน Machine Learning ที่

รวมผลลัพธ์ของโมเดลหลาย ๆ โมเดลเขา้ดว้ยกันเพื่อเพิ่มความแม่นย าและความเสถียรในการ
ท านาย ซึ่งการใชโ้มเดลหลายโมเดลช่วยลดปัญหา Overfitting และช่วยเพิ่มความน่าเชื่อถือในการ
พยากรณห์รือจ าแนกขอ้มลู วิธี Ensemble นีไ้ดร้บัความนิยมเนื่องจากสามารถน าเสนอผลลพัธท์ี่ดี
ขึน้กว่าโมเดลเดี่ยว ๆ ที่ท างานเพียงล าพงั 

การท างานของ Ensemble Method ท างานโดยการผสมผสานผลลัพธ์ของโมเดล
หลายตัวเพื่อใหไ้ดผ้ลลพัธท์ี่ดีที่สุด วิธีการผสมผสานนีม้ีหลายวิธีที่เป็นที่นิยม เช่น การลงคะแนน
เสียง (Voting) การถ่วงน า้หนัก หรือการใช้โมเดลหนึ่งมาเป็นพื ้นฐานและสรา้งโมเดลต่อไปให้
เหมาะสมยิ่งขึน้ตามผลลพัธข์องโมเดลก่อนหนา้ 

2.1.6.1. Bagging  
Bagging (Bootstrap Aggregating) เป็ น เท คนิ ค ก ารส ร้า งตั วอย่ า งย่ อ ย 

(Subsample) ของขอ้มลูเพื่อสรา้งโมเดลหลายตวัแยกจากกนั ตวัอย่างที่เป็นที่นิยมของ Bagging 
คือ  Random Forest ใน Random Forest จะใช้การสุ่ม เลือกข้อมูลและฟี เจอร์ในการสร้าง 
Decision trees หลาย ๆ ตน้ จากนัน้จะน าผลลพัธจ์ากตน้ไมแ้ต่ละตน้มารวมกนัเพื่อตดัสินใจ และ
Bagging ช่วยลดความผันผวนของโมเดลโดยการลดการเปลี่ยนแปลงของโมเดลที่เกิดจากการ
เปลี่ยนแปลงขอ้มลู (Variance) ซึ่งช่วยใหไ้ดผ้ลลพัธท์ี่เสถียรมากขึน้ 
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ภาพประกอบ 5 ภาพแสดงการรวมโมเดลแบบ Bagging 

ที่มา : https://spotintelligence.com/2024/03/18/bagging-boosting-stacking/ 

2.1.6.2. Boosting 
Boosting เป็นเทคนิคที่สรา้งโมเดลอย่างต่อเนื่อง โดยโมเดลใหม่จะถูกสรา้งขึน้

เพื่อปรบัปรุงขอ้ผิดพลาดของโมเดลก่อนหนา้ โดยโมเดลที่ไดร้บัความนิยมในกลุ่ม Boosting ไดแ้ก่ 
AdaBoost และ Gradient Boosting ซึ่งแต่ละโมเดลจะให้ความส าคัญกับตัวอย่างที่ท านาย
ผิดพลาดในการรอบก่อน ๆ มากขึน้ โดย Boosting ช่วยใหโ้มเดลมีความแม่นย าสูงขึน้ เนื่องจาก
สามารถปรบัปรุงตามจดุอ่อนของโมเดลที่สรา้งขึน้ในรอบก่อนหนา้ 

 

ภาพประกอบ 6 ภาพแสดงการรวมโมเดลแบบ Boosting 
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2.1.6.3. Stacking 
Stacking เป็นการน าโมเดลหลาย ๆ ตวัมาใชร้ว่มกนัในลกัษณะที่ซบัซอ้นขึน้ โดย

ใชโ้มเดลระดับแรก (Base Models) ท านายค่า จากนัน้จะน าค่าท านายเหล่านัน้มาใชเ้ป็นอินพุต 
ให้กับโมเดลระดับที่สอง (Meta-Model) โดย Meta-model จะท าการท านายอีกครัง้โดยอิงจาก
ผลลพัธข์อง Base Models ท าใหก้ารคาดการณ์มีความแม่นย ามากยิ่งขึน้ โดย Stacking เหมาะ
ส าหรบัปัญหาที่มีความซบัซอ้นมากและตอ้งการการผสมผสานจากโมเดลหลายรูปแบบเพื่อใหไ้ด้
ผลลพัธท์ี่ดียิ่งขึน้ 

 

ภาพประกอบ 7 ภาพแสดงการรวมโมเดลแบบ Stacking 

2.1.7. เคร่ืองมือการแปรผล 
2.1.7.1. ค่ารากที่สองของความคลาดเคล่ือนเฉล่ียก าลังสอง (Root Mean 

Square Error, RMSE) 
ค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยก าลงัสอง (Root Mean Square Error, 

RMSE) เป็นตัวชี ้วัดที่ใช้ประเมินความแม่นย าของโมเดลในการท านาย โดย RMSE เป็นการ
ค านวณระยะห่างระหว่างค่าที่โมเดลท านายกับค่าจริงในรูปแบบของรากที่สองของค่าเฉลี่ยของ
ความคลาดเคลื่อนยกก าลงัสอง ซึ่งช่วยใหเ้ราเขา้ใจว่าผลการท านายของโมเดลมีความแม่นย ามาก
เพียงใด และบอกถึงระดบัของความผิดพลาดที่เกิดขึน้จากการท านาย 

(2.12) 
 

โดย  หมายถึง ค่าจรงิของขอ้มลูในล าดบัที่ i 

  หมายถึง ค่าท านายของขอ้มลูในล าดบัที่ i 

 n หมายถึง จ านวนตวัอย่างทัง้หมด 
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RMSE จะใหค่้าในหน่วยเดียวกับค่าที่เราท านาย เช่น ถา้ค่าท านายคืออุณหภูมิ
ในองศาเซลเซียส RMSE จะใหค่้าเป็นองศาเซลเซียสเช่นกัน ซึ่ง RMSE สามารถใชเ้ปรียบเทียบ
โมเดลหลายโมเดลได ้โดยโมเดลที่มีค่า RMSE ต ่ากว่าจะเป็นโมเดลที่มีความแม่นย ามากกว่าแต่
เนื่องจาก RMSE ใชก้ารยกก าลงัสองในการค านวณ ท าใหม้ีการลงโทษค่าที่ท านายผิดพลาดมาก ๆ 
อย่างสงู เช่น การท านายที่แตกต่างจากค่าจรงิในระดบัมาก 
 

2.1.7.2. ค่ า สั ม ป ระ สิ ท ธิ์ ก ารตั ด สิ น ใจพ หุ คู ณ  (Coefficient of Multiple 
Determination, R-Squared) 

ค่าสัมประสิทธิ์การตัดสอนใจพหุคูณ (Coefficient of Determination) หรือที่
เรียกว่า  R-Squared (R2)  เป็นตัวชี ้วัดที่ ใช้บอกว่าโมเดลการถดถอย (Regression Model) 
สามารถอธิบายความแปรปรวนของขอ้มูลที่มีไดดี้เพียงใด ค่า  R2 แสดงเป็นเปอรเ์ซ็นตข์องความ
แปรปรวนของตัวแปรตาม (Dependent Variable) ที่สามารถอธิบายได้ด้วยตัวแปรอิสระ 
(Independent Variable) ของโมเดลนัน้ โดยค่านีจ้ะมีค่าตัง้แต่ 0 ถึง 1 หรือคิดเป็น 0% ถึง 100% 

(2.13) 

 

โดย  หมายถึง ค่าจรงิของขอ้มลูในล าดบัที่ i 

  หมายถึง ค่าท านายของขอ้มลูในล าดบัที่ i 

  หมายถึง ค่าเฉลี่ยของตวัแปรตามทัง้หมด 

 n หมายถึง จ านวนตวัอย่างทัง้หมด 

การตีความผลที่ได้จากการค านวณ โดยจะก าหนดให้กรณี R2 = 1 หมายถึง 
โมเดลสามารถอธิบายความแปรปรวนของขอ้มูลไดท้ัง้หมด หรือ 100% ซึ่งแสดงถึงการท านายที่
แม่นย ามาก กรณี R2 = 0 หมายถึง โมเดลไม่สามารถอธิบายความแปรปรวนของขอ้มลูไดเ้ลย และ 
R2 ใกลเ้คียง 1 แสดงว่าโมเดลมีความแม่นย าสงูและสามารถอธิบายความแปรปรวนของขอ้มลูไดดี้ 
ในขณะที่ค่า R2 ต ่าแสดงว่าโมเดลมีความแม่นย านอ้ยกว่า โดยค่า R2 บ่งบอกถึงสดัส่วนของความ
แปรปรวนที่โมเดลสามารถอธิบายได ้แต่ค่า R2 สูงไม่จ าเป็นตอ้งหมายถึงโมเดลที่ดีที่สุดเสมอไป 
โมเดลอาจเกิดปัญหา Overfitting หากค่า R2 สูงเกินไป นอกจากนีย้ังมีค่า Adjusted R-Squared 
ที่พิจารณาความซบัซอ้นของโมเดลเพื่อช่วยประเมินโมเดลที่มีตวัแปรหลายตวัไดแ้ม่นย ามากขึน้ 
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2.1.7.3. ค่าร้อยละความคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์เฉี่ย (Mean Absolute Percent 
Error, MAPE) 

ค่ารอ้ยละความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย หรือ  MAPE เป็นตัวชีว้ัดที่สามารถ
อธิบายความแม่นย าของแบบจ าลอง ที่เกิดจากการพยากรณอ์นุกรมเวลา เช่น การพยากรณร์าคา
ทองค า หรือยอดขาย โดยสามารถค านวณได้จากค่าเฉลี่ยของอัตราร้อยละของค่าความ
คลาดเคลื่อนสัมบูรณ์ระหว่างค่าจริงและค่าที่พยากรณ์ได้ ซึ่งแสดงในรูปแบบร้อยละ หรือ
เปอรเ์ซ็นต์ ท าให้ผลลัพธ์ที่สามารถตีความได้ง่ายและสะดวกต่อการเปรียบเทียบระหวาง
แบบจ าลอง 

 

(2.14) 

โดย  หมายถึง ค่าจรงิของขอ้มลูในล าดบัที่ i 

  หมายถึง ค่าท านายของขอ้มลูในล าดบัที่ i 

 n หมายถึง จ านวนตวัอย่างทัง้หมด 

การเปรียบเทียบค่า MAPE หากนอ้ยกว่า 10% หมายถึงการพยากรณอ์ยู่ในระดบั
ที่ค่อนขา้งแม่นย า หากอยู่ในช่วง 10% ถึง 20% หมายถึงการพยากรณใ์ชไ้ดดี้ หากอยู่ในช่วง 20% 
ถึง 50% หมายถึงการพยากรณอ์ยู่ในระดบัพอใช ้และหากมากกว่า 50% หมายถึงการพยากรณไ์ม่
มีความแม่นย า ซึ่งแปลความหมายไดว้่าค่า MAPE ที่ต  ่าแสดงใหเ้ห็นว่าแบบจ าลองมีความแม่นย า
ในการพยากรณม์ากกว่าค่า MAPE ที่สงู  

2.2. งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 
2.2.1. บทความวิจัยเร่ือง Gold Price Prediction using Machine Learning โดย 

Rushikesh Ghule และ Abhijeet Gadhave (Ghule et al., 2022) 
งานวิจัยนี ้น าเสนอการคาดการณ์ราคาทองค าในกองทุนรวมที่ซือ้ขายในตลาด

หลกัทรพัย ์(Gold Exchange-Traded Fund, ETF) โดยตัวแปลดา้นการตลาด 22 ตัวและเทคนิค
การเรียนรูข้องเครื่องโดยใชก้ารถดถอยของป่าแบบสุ่ม และการถดถอยเชิงเสน้ ซึ่งเป็นอัลกอริทึม 
การเรียนรูข้องเครื่องแบบมีผู้สอน  โดยใช้เครื่องมือการแปรผลแบบค่ารากที่สองของความ
คลาดเคลื่อนเฉลี่ยก าลงัสอง หรือ R2 เป็นเครื่องมือการแปรผลความผิดพลาดของการท างานของ
เครื่อง 
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การทดลองของงานวิจยันีพ้บว่าการคาดการณร์าคาทองค าโดยใชก้ารถดถอยของป่า
แบบสุ่มสามารถคาดการราคาทองค าไดดี้กว่า โดยมีค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย
ก าลงัสองอยู่ที่ 0.975509 หรือ 97% ซึ่งดีกว่าการการท านายแบบการถดถอยเชิงเสน้ 
 

2.2.2. บทความวิจัยเร่ือง Efficient Machine Learning Algorithm for Future Gold 
Price Prediction โดย MinalGhute และ Mridula Korde (Ghute & Korde, 2023) 

งานวิจัยนีน้  าเสนอการคาดการณ์ราคาทองค าจากการเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง 
แบบหลากหลายรูปแบบ ไดแ้ก่ ตน้ไมต้ัดสินใจ, การถดถอยเชิงเสน้, การถดถอยของป่าแบบสุ่ม, 
ซัพพอรต์เวกเตอร ์และการถดถอยแบบริดจ์ โดยใชเ้ครื่องมือการแปรผลแบบค่ารากที่สองของ
ความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยก าลังสอง หรือ RMSE และค่าสัมประสิทธิ์การตัดสินใจพหุคูณ หรือ R2 
เป็นเครื่องมือการแปรผลความผิดพลาดของการท างานของเครื่อง  ซึ่งขอ้มลูจะถูกเก็บรวบรวมและ
ท าการประมวลผลล่วงหน้า จากนั้นแบ่งขอ้มูลเป็น 80% ส าหรบัการฝึกโมเดลและ 20% ส าหรบั
การทดสอบ 

การทดลองของงานวิจยันีพ้บว่าการคาดการณร์าคาทองค าโดยใชก้ารถดถอยดว้ยป่า
แบบสุ่ม (Random Forest Regression) ให้ผลลัพธ์ที่แม่นย าที่สุด โดยมีค่ารากที่สองของความ
คลาดเคลื่อนเฉลี่ยก าลงัสองอยู่ที่ 2.3869 และค่าสมัประสิทธิ์การตดัสินใจพหุคณูอยู่ท่ี 0.9891 ซึ่ง
ดีที่สดุเมื่อเปรียบเทียบกบัอลักอรทิมึอ่ืน 

 
2.2.3. บ ท ค ว า ม วิ จั ย เ ร่ื อ ง  Forecasting Gold Prices Using Multiple Linear 

Regression Method โดย Z. Ismail, A. Yahya และ A. Shabri (Ismail et al., 2009) 
งานวิจยันีน้  าเสนอกระบวนการในการประมาณสถานการณ์ในอนาคตที่ยงัไม่ทราบ 

โดยศึกษาการพัฒนาโมเดลการคาดการณร์าคาทองค าโดยอิงจากปัจจยัทางเศรษฐกิจ เช่น อตัรา
เงินเฟ้อ การเคลื่อนไหวของอัตราแลกเปลี่ยน และอ่ืน ๆ โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง แบบ
การถดถอยเชิ งเส้นหลายตัวแปร (Multiple Linear Regression, MLR) ซึ่ งศึกษาเก่ียวกับ
ความสมัพนัธร์ะหว่างตวัแปรตาม หรือราคาทองค า และตวัแปรอิสระหลายตวั และใชเ้ครื่องมือการ
แปรผลแบบค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยก าลงัสอง หรือ RMSE เป็นเครื่องมือการแปร
ผลความผิดพลาดของการท างานของเครื่อง 

การทดลองของงานวิจยันีพ้บว่าการคาดการณร์าคาทองค าโดยใชก้ารถดถอยเชิงเสน้
หลายตัวแปร โดยใชต้วัแปรอิสระทัง้หมดสามารถอธิบายความแปรผันของราคาทองค ารายเดือน
ไดถ้ึง 85.2% และเมื่อพิจารณาใชต้ัวแปรอิสระที่ส  าคัญ ได้แก่ Research Bureau future index 
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(CRB), อตัราแลกเปลี่ยน USD/Euro (EUROUSD), อตัราเงินเฟ้อ (INF) และ อปุทานเงิน (M1) ซึ่ง
แสดงผลการคาดการณท์ี่มีความแม่นย าสงู โดยอธิบายความแปรผนัไดป้ระมาณ 70% 
 

2.2.4. บ ท ค ว า ม วิ จั ย เ ร่ื อ ง  Forecasting Gold Prices: Leveraging Machine 
Learning Algorithms โดย Alok Kumar Pati, Samitinjay Mishra, Subham Shankar Sahoo 
และ Arabinda Kar (Pati et al., 2024) 

งานวิจัยนีมุ้่งเนการคาดการณ์ราคาทองค า โดยใช้ดัชนีทางการเงิน เช่น ดัชนีหุ้น
สหรฐัอเมริกา (Standard & Poor’s 500 Index, S&P500), กองทุนซือ้ขายแลกเปลี่ยนที่ติดตาม
ราคาน ้ามันดิบ (United States Oli Exchange Traded Fund), Silver Trust (SLV), และอัตรา
แลกเปลี่ยนยูโรต่อดอลลารส์หรฐั (EUR/USD) โดยใช้ขอ้มูลเริ่มต้นตั้งแต่วันที่ 2 มกราคม 2008 
โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง แบบตน้ไมต้ัดสินใจ, การถดถอยเชิงเสน้, การถดถอยลาสโซ, 
การถดถอยรดิจ,์ และการถดถอยของป่าแบบสุ่ม โดยใชเ้ครื่องมือการแปรผลแบบค่ารากที่สองของ
ความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยก าลงัสอง หรือ RMSE เป็นเครื่องมือการแปรผลความผิดพลาดของการ
ท างานของเครื่อง 

การทดลองของงานวิจยันีพ้บว่าการคาดการณร์าคาทองค าโดยใชก้ารถดถอยของป่า
แบบสุ่มใหผ้ลลัพธ์ที่แมน้ย าที่สุด โดยมีค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยก าลังสองอยู่ที่ 
5.375175 
 

2.2.5. บทความวิจัยเร่ือง Gold Price Prediction using Ensemble based Machine 
Learning Techniques โด ย  Manjula K A แล ะ  Karthikeyan P (Manjula & Karthikeyan, 
2019) 

งานวิจยันีมุ้่งเนน้การศกึษาที่ด  าเนินการเพื่อเขา้ใจความสมัพนัธร์ะหว่างราคาทองค า
และปัจจัยที่มีอิทธิพล ซึ่งไดแ้ก่ ตลาดหุน้, ราคาน า้มันดิบ, อตัราแลกเปลี่ยนรูปีต่อดอลลาร ,์ อตัรา
เงินเฟ้อ และอตัราดอกเบีย้ โดยใชข้อ้มลูระหว่าง เดือนมกราคม 2000 ถึงเดือนธันวาคม 2018 โดย
แบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 ช่วง คือ ในช่วงที่ราคาทองมีแนวโน้มเพิ่มมากขึน้ และในช่วงที่ราคาทองมี
แนวโน้มคงที่ โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง ไดแ้ก่ การถดถอยเชิงเสน้, การถดถอยของป่า
แบบสุม่ และการถดถอยแบบ Gradient Boosting 

การเปรียบเทียบความแม่นย าในการคาดการณ์โดยใช้ค่ารากที่สองของความ
คลาดเคลื่อนเฉลี่ย (Mean Squared Error, MSE), ค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยก าลงั
สอง หรือ R2 และค่าเฉลี่ยความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์ (Mean Absolute Error, MAE) ซึ่งการ
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ถดถอยของป่าแบบสุ่มมีค่าต ่าที่สุดส าหรบัการคาดการณ์ข้อมูลทั้งหมดทุกช่วงเวลา ในขณะที่
โมเดลกการถดถอยแบบ Gradient Boosting มีค่าต ่าที่สุดส าหรบัช่วงเวลาที่เหลืออีกสองช่วง 
แมว้่าโมเดลการถดถอยของป่าแบบสุ่มจะมีความแม่นย าดีกว่าส าหรบัช่วงเวลายาว แต่ส าหรบั
ช่วงเวลาสัน้ โมเดลการถดถอยแบบ Gradient Boosting ดีกว่า 
 

 

 

 



 

บทที ่3  
การด าเนินการวิจัย 

งานวิจยันีมุ้่งเนน้การศึกษาเพื่อการท านายราคากองทุนทองค า และหาค่าความแม่นย า
ระหว่างราคากองทุนทองค าจากการท านายจากการเรียนรูข้องเครื่อง และราคาจรงิ เพื่อช่วยใหน้กั
ลงทุน และผู้ที่ เก่ียวข้องเข้าใจแนวโน้มของราคากองทุนทองค าในอนาคตได้ดีขึน้ ช่วยในการ
ตดัสินใจลงทุน และช่วยในการตดัสอนใจเพื่อปรบักลยุทธก์ารลงทุนไดดี้ขึน้ ซึ่งงานวิจยันีจ้ะศึกษา
วิเคราะห ์เปรียบเทียบแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่อง ประกอบไปดว้ย ซพัพอรต์เวกเตอรร์ีเกสชนั, 
การถดถอยแบบตน้ไมต้ัดสินใจ, การถดถอยของป่าแบบสุ่ม, การถดถอยลาสโซ, การถดถอยแบ
บริดจ,์ การถดถอยของริดจแ์บบเบส์, ถดถอยแบบกราเดียนทบ์ูสติง และสโตแคสติกแกรเดียนท์
เดสเซนท ์
 

ในการวิจยัครัง้นี ้ผูว้ิจยัไดด้  าเนินการวิจยัตามขัน้ตอน ดงันี ้
3.1. กระบวนการท างานของแบบจ าลอง (Model Overview Workflow) 
3.2. กระบวนการส ารวจขอ้มลู (Exploratory Data Analysis) 
3.3. กระบวนการสรา้งและปรบัปรุงคณุลกัษณะ (Feature Engineering) 
3.4. กระบวนการคดัเลือกคณุลกัษณะ (Feature Selection) 
3.5. การตัง้ค่าและการฝึกฝนแบบจ าลอง (Model Setup and Training) 
3.5.1. การแบ่งชดุขอ้มลูฝึกฝนและทดสอบ (Splitting Dataset) 
3.5.2. การตัง้ค่าแบบจ าลอง (Hyperparameter Optimization) 
3.6. การประเมินผลแบบจ าลอง (Model Evaluation) 
3.7. การบวนการใชเ้ทคนิคการรวมโมเดล (Ensemble Algorithms) 
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3.1. กระบวนการท างานของแบบจ าลอง (Model Overview Workflow) 
 

 

ภาพประกอบ 8 กระบวนการท างานของแบบจ าลอง (Medel Overview Workflow) 
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ภาพประกอบที่ 7 อธิบายกระบวนการท างานของแบบจ าลอง โดยเริ่มจากการน าเข้า
ขอ้มลูเพื่อใชใ้นการเรียนรูแ้ละทดสอบ หลงัจากน าเขา้ขอ้มลูส าเร็จแลว้จึงท าการส ารวจขอ้มลู เพื่อ
ท าความเขา้ใจ และวิเคราะหค์วามสมัพันธ์เบือ้งตน้ของขอ้มูล  และเพิ่มตัวชีว้ัดที่ส  าคัญทางสถิติ 
เพื่อเป็นตัวเลือกที่เพิ่มขึน้ใหก้ับการท านาย และปรบัเปลี่ยนช่วงของขอ้มูลตัวเลขโดยวิธีการ Min 
Max Scalar เพื่ อให้ง่ายต่อการท างาน และเพิ่มเติมคุณลักษณะโดยวิธีการทางวิศวกรรม
คณุลกัษณะ จากนัน้ท าการคดัเลือกคณุลกัษณะที่ส  าคญั โดยใชเ้ทคนิคการเลือกคณุลกัษณะ แบบ
การถดถอยลาสโซ, การถดถอยของป่าแบบสุ่ม และการคน้หาขัน้ตอนวิธีเชิงพันธุกรรม เมื่อไดร้บั
การคดัเลือกคณุลกัษณะที่เหมาะสม จากนัน้ท าการแบ่งขอ้มลูออกเป็น 2 ชดุ คือ ขอ้มลูส าหรบัการ
เรียนรูข้องแบบจ าลอง (Training Set) และข้อมูลส าหรบัทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
(Test Set) โดยงานวิจัยนีเ้ลือกใชอ้ัลกอริทึม 8 อัลกอริทึม ไดแ้ก่ ซพัพอรต์เวกเตอรร์ีเกสชัน, การ
ถดถอยแบบตน้ไมต้ดัสินใจ, การถดถอยของป่าแบบสุม่, การถดถอยลาสโซ, การถดถอยแบบริดจ,์ 
การถดถอยของริดจแ์บบเบส์, การถดถอยแบบกราเดียนสบ์ูสติง และสโคแคสติกกราเดียนเดส
เซนท ์พรอ้มทัง้การปรบัจูนพารามิเตอร ์และทดสอบความแม่นย าของการท านายโดยการน าขอ้มลู
ที่ไดจ้ากการท านายมาเทียบกับขอ้มูลส าหรบัทดสอบ โดยใชค่้ารากที่สองของความคลาดเคลื่อน
เฉลี่ยก าลังสอง, ค่าสัมประสิทธิ์การตัดสินใจพหุคูณ และค่ารอ้ยละความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์
เฉลี่ย ซึ่งเมื่อได้ค่าความแม่นย าจากการเรียนรูข้องเครื่องแล้ว จากนั้นท าการเลือกการเลือก
อัลกอริทึมที่ดีที่สุด 1, 2, 3 และ 4 อันดับ เพื่อทดสอบเทคนิคการรวมโมเดล และท าการทดสอบ
ความแม่นย าของเทคนิคการรวมโมเดล โดยใชค่้ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยก าลงัสอง, 
ค่าสมัประสิทธิ์การตดัสินใจพหคุณู และค่ารอ้ยละความคลาดเคลื่อนสมับรูณเ์ฉลี่ย 

3.2. กระบวนการส ารวจข้อมูล (Exploratory Data Analysis) 
3.2.1. การรวบรวมข้อมูล (Data Collection) 

การเก็บรวบรวมข้อมูลส าหรับการด าเนินการวิจัยนี ้มุ่งเน้นการจัดหาข้อมูลจาก
แหล่งที่มาที่หลากหลาย เพื่อใหไ้ดข้อ้มูลที่มีความทันสมัย ครอบคลุม และครบถ้วนสมบูรณ์ ซึ่ง
กระบวนการดงักล่าวถือเป็นขัน้ตอนส าคญัที่ส่งผลต่อคณุภาพและความน่าเชื่อถือของผลการวิจยั 
โดยข้อมูลส าคัญที่ใช้ในการด าเนินการวิจัยในครัง้นี ้ไดแ้ก่  ราคาทองค า ซึ่งเป็นตัวแปรหลักที่มี
บทบาทส าคญัในกระบวนการวิเคราะหเ์พื่อพยากรณร์าคาทองค า รว่มกบัการคดัเลือกคณุลกัษณะ
ที่มีความสมัพันธ์ใกลช้ิดกับราคาทองค า ไดแ้ก่ ดัชนีตลาดหุน้สหรฐัอเมริกา (Standard & Poor’s 
500 Index : S&P500), ดชันีดาวโจนส ์(Down Jones Index), ดชันีหุน้เอลโดราโด โกลด ์คอรป์อเร
ชนั(Eldorado Gold Corporation : EGO), อตัราแลกเปลี่ยนสกุลเงินยูโรเป็นดอลลารส์หรฐั (Euro 
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US Dollar), กองทุนน ้ามันเบรนต์ของสหรัฐอเมริกา  (United States Brent Oil Fund), ดัชนีหุ้น
ดับบลิว แอนด์ ที  ออฟชอร์ (W&T Offshore Stock), สัญญาซื ้อขายแร่เงินล่วงหน้า  (Silver 
Futures), อตัราผลตอบแทนพนัธบตัรสหรฐัแบบระยะยาว (United States 10-Year Bond Yield), 
สญัญาซือ้ขายแร่แพลทินัมล่วงหน้า (Platinum Futures), สญัญาซือ้ขายแร่พัลลาเดียมล่วงหน้า 
(Palladium Futures), ดัชนีค่าเงินดอลล่ารส์หรฐัอเมริกา (US Dollar Index), กองทุนซือ้ขายหุ้น
กลุ่มบริษัทเหมืองทองค า (VanEck Gold Miners ETF) และกองทุนรวมราคาน า้มันสหรฐัเมริกา 
(United States Oil Fund) 

3.2.1.1. กองทุนซือ้ขายแลกเปล่ียนทีล่งทุนในทองค า (Gold ETF, GLD) 
งานวิจัยการพยากรณ์ราคาทองค าจะมุ่งเน้นไปที่การท านายราคาทองค าโดย

อาศัยขอ้มูลจากกองทุนซือ้ขายแลกเปลี่ยนที่ลงทุนในทองค า ซึ่งเป็นเครื่องมือการลงทุนที่ไดร้บั
ความนิยมในตลาดหลักทรพัยแ์ละมีการติดตามราคาทองค าในตลาดโลก โดยแต่ละหน่วยของ
กองทนุดงักลา่วมีมลูค่าเท่ากบัราคาทองค า 1 กรมั 

งานวิ จั ย  Gold vs Gold Exchange Traded Funds: An Empirical Study in 
India (Kumar & Raj, 2019)ซึ่งเป็นงานวิจัยที่มีวัตถุประสงคเ์พื่อศึกษาความแตกต่างระหว่างการ
ลงทุนในทองค าจริง และกองทุนซือ้ขายแลกเปลี่ยนที่ลงทุนในทองค า (Gold ETFs) ภายในบริบท
ของตลาดการเงินในประเทศอินเดีย โดยมุ่งเนน้ไปที่การเปรียบเทียบผลตอบแทนและความเสี่ยงที่
เกิดจากการลงทนุในสินทรพัยท์ัง้สองประเภท เพื่อใหข้อ้มลูที่มีความส าคญัส าหรบันกัลงทุนในการ
ตดัสินใจเลือกเครื่องมือการลงทุนที่เหมาะสม พบว่าการลงทนุในกองทนุซือ้ขายแลกเปลี่ยนที่ลงทุน
ในทองค าและทองค าจริงมีผลตอบแทนที่ ใกล้เคียงกัน เนื่องจากราคาของกองทุนซื ้อขาย
แลกเปลี่ยนที่ลงทุนในทองค า จะสะทอ้นถึงราคาทองค าในตลาดโลกอย่างใกลช้ิด ทัง้สองประเภท
การลงทุนไดร้บัผลกระทบจากปัจจัยภายนอกเช่น การเปลี่ยนแปลงในเศรษฐกิจโลกและอัตรา
ดอกเบีย้ อย่างไรก็ตาม การลงทุนในกองทุนซือ้ขายแลกเปลี่ยนที่ลงทุนในทองค ามีขอ้ไดเ้ปรียบใน
แง่ของความสะดวกในการซือ้ขายและค่าใชจ้่ายที่ต  ่ากว่าการลงทุนในทองค าจริง ซึ่งไม่ตอ้งกังวล
เก่ียวกับการเก็บรกัษาหรือประกันภัยทองค า ทัง้นี ้การลงทุนกองทุนซือ้ขายแลกเปลี่ยนที่ลงทุนใน
ทองค า อาจมีความเสี่ยงจากความผนัผวนของราคาทองค าในระยะสัน้และความผนัผวนในตลาด
การเงิน ขณะที่การลงทุนในทองค าจริงอาจเผชิญความเสี่ยงในดา้นการเก็บรกัษาและการขโมย 
โดยสรุปแลว้ การเลือกเครื่องมือการลงทุนในทองค าทัง้สองประเภทขึน้อยู่กบัความเหมาะสมของ
นกัลงทนุตามวตัถปุระสงคก์ารลงทนุและระดบัความเสี่ยงที่สามารถยอมรบัได ้
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ข้อมูลกองทุนซือ้ขายแลกเปลี่ยนที่ลงทุนในทองค าถูกรวบรวมโดย National 
Association of Securities Dealers Automated Quotations ซึ่ ง เป็ น ต ล าดห ลั ก ท รัพ ย์ที่ มี
ความส าคญัระดบัโลก ซึ่งด าเนินการซือ้ขายหลกัทรพัยต่์าง ๆ และยงัเป็นแหลง่ขอ้มลูส าคญัส าหรบั
การติดตามราคาหุ้น, ดัชนีตลาด, ข่าวสารทางการเงิน, การวิเคราะห์ทางการเงิน และขอ้มูลที่
เก่ียวข้องกับการลงทุนในตลาดทุน โดยข้อมูลกองทุนซือ้ขายแลกเปลี่ยนที่ลงทุนในทองค าถูก
รวบรวมขอ้มูลตัง้แต่วันที่ 5 มกราคม 2015 ถึง 2 มกราคม 2025 รวมทัง้สิน้ 2,516 แถวในรูปแบบ 
Comma-Separated Values (CSV) 

ตาราง 1 ตารางแสดงโครงสรา้งขอ้มลูของกองทนุซือ้ขายแลกเปลี่ยนท่ีลงทุนในทองค า 

ล าดับ ชื่อตัวแปร (Variable) ค าอธิบาย (Description) 
1 Date วนัท่ีเก็บขอ้มลูของกองทนุซือ้ขายแลกเปล่ียนที่ลงทนุในทองค า 
2 Close/Last ราคาปิดตลาดของกองทนุซือ้ขายแลกเปล่ียนที่ลงทนุในทองค า 
3 Volume ปรมิาณการซือ้ขายภายในวนัของกองทนุซือ้ขายแลกเปล่ียนที่

ลงทนุในทองค า 
4 Open ราคาเปิดตลาดของกองทนุซือ้ขายแลกเปล่ียนที่ลงทนุในทองค า 
5 High ราคาสงูสดุภายในวนัของกองทนุซือ้ขายแลกเปล่ียนที่ลงทนุใน

ทองค า 
6 Low ราคาต ่าสดุภายในวนัของกองทนุซือ้ขายแลกเปล่ียนที่ลงทนุใน

ทองค า 
 

3.2.1.2. ดัชนีตลาดหุ้นสหรัฐอเมริกา (Standard&Poor’s 500 Index, S&P500) 
ดัชนีตลาดหุน้สหรฐัอเมริกาเป็นเครื่องมือหนึ่งที่นิยมใชใ้นท านายและพยากรณ์

ราคาทองค า โดยดัชนีตลาดหุน้สหรฐัอเมริกาเป็นดัชนีที่ประกอบดว้ยหุน้ของบริษัทใหญ่ 500 แห่ง
ในสหรฐัอเมริกา โดยมักใช้เป็นดัชนีที่บ่งบอกถึงสภาพเศรษฐกิจของสหรัฐอเมริกา และการ
เคลื่อนไหวในตลาดหุน้ สญัญาณดัชนีตลาดหุน้สหรฐัอเมริกามีความส าคัญในการแสดงทิศทาง
ของตลาดการเงินและเศรษฐกิจโดยรวม ซึ่งอาจมีผลกระทบต่อตลาดทองค า เนื่องจากนกัลงทุนมกั
ใชท้องค าเป็นสินทรพัยท์ี่ปลอดภยัในช่วงที่มีความไม่แน่นอนในตลาดหุน้ 

ง า น วิ จั ย Gold and the S&P500: An analysis of the return and volatility 
relationship (Kuck, 2021) เป็นงานวิจัยที่มุ่งเนน้การวิเคราะหค์วามสมัพนัธร์ะหว่างผลตอบแทน
และความผันผวนของราคาทองค าและดัชนีดัชนีตลาดหุน้สหรฐัอเมริกา โดยมีวัตถุประสงคเ์พื่อ
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ส ารวจว่าความเคลื่อนไหวของผลตอบแทนและความผันผวนของดัชนีตลาดหุ้นสหรฐัอเมริกา
สามารถอธิบายหรือท านายการเปลี่ยนแปลงของราคาทองค าไดห้รือไม่  โดยผลการศึกษาเผยให้
เห็นถึงความสมัพนัธเ์ชิงลบระหว่างผลตอบแทนของดัชนีตลาดหุน้สหรฐัอเมริกาและราคาทองค า 
โดยเฉพาะในช่วงที่ความผันผวนของตลาดหุ้นเพิ่มขึน้ ซึ่งนักลงทุนมักหันไปลงทุนในทองค าใน
ฐานะสินทรพัยท์ี่ปลอดภยัในช่วงที่มีความไม่แน่นอนทางเศรษฐกิจและการเงิน ผลการวิจยัยงัระบุ
ว่า เมื่อดัชนีดัชนีตลาดหุน้สหรฐัอเมริกามีการปรบัตัวลดลง ราคาทองค ามักมีการปรบัตัวเพิ่มขึน้ 
และในทางกลบักัน เมื่อดัชนีดัชนีตลาดหุ้นสหรฐัอเมริกามีการปรบัตัวเพิ่มขึน้ ราคาทองค าจะมี
แนวโนม้ลดลง และในส่วนของการวิเคราะหค์วามผันผวน พบว่าความผนัผวนของดัชนีตลาดหุน้
สหรฐัอเมริกาสามารถส่งผลกระทบต่อความผันผวนของราคาทองค าได ้โดยในช่วงที่ตลาดหุน้มี
ความผันผวนสูง ราคาทองค าจะมีความผันผวนตามไปด้วย ซึ่งบ่งชีถ้ึงความสัมพันธ์เชิงสาเหตุ
ระหว่างทัง้สองตลาดในแง่ของความเสี่ยงและการลงทุน 

ข้อมูลดัชนีตลาดหุ้นสหรัฐอเมริกาถูกรวบรวมโดย National Association of 
Securities Dealers Automated Quotations โดยข้อมูลข้อมูลดัชนีตลาดหุ้นสหรัฐอเมริกาถูก
รวบรวมขอ้มูลตัง้แต่วันที่ 5 มกราคม 2015 ถึง 2 มกราคม 2025 รวมทัง้สิน้ 2,516 แถวในรูปแบบ 
Comma-Separated Values (CSV) 

ตาราง 2 ตารางแสดงโครงสรา้งขอ้มลูของดชันีตลาดหุน้สหรฐัอเมรกิา 

ล าดับ ชื่อตัวแปร (Variable) ค าอธิบาย (Description) 
1 Date วนัท่ีเก็บขอ้มลูของดชันีตลาดหุน้สหรฐัอเมรกิา 
2 Close/Last ราคาปิดตลาดของดชันีตลาดหุน้สหรฐัอเมรกิา 
3 Open ราคาเปิดตลาดของดชันตีลาดหุน้สหรฐัอเมรกิา 
4 High ราคาสงูสดุภายในวนัของดชันีตลาดหุน้สหรฐัอเมรกิา 
5 Low ราคาต ่าสดุภายในวนัของดชันีตลาดหุน้สหรฐัอเมรกิา 

 

เมื่อท าการตรวจสอบความถูกตอ้งและความครบถ้วนของขอ้มูลดัชนีตลาดหุน้
สหรฐัอเมรกิาโดยใชค้ าสั่ง isnull().sum() เพื่อนบัจ านวนค่าว่างของแต่ละคอลมันข์องขอ้มลู พบว่า
ขอ้มลูที่ไดร้บัไม่มีค่าว่าง (Null Value) 
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3.2.1.3. ดัชนีดาวโจนส ์(Dow Jones ETF, DJI) 
ดชันีดาวโจนสเ์ป็นหนึ่งในดชันีตลาดหลกัทรพัยท์ี่มีชื่อเสียงและเก่าแก่ที่สดุในโลก 

มีบทบาทส าคญัในฐานะตวัชีว้ดัความเคลื่อนไหวของตลาดหุน้สหรฐัอเมริกา และสะทอ้นถึงสภาพ
เศรษฐกิจโดยรวมอย่างมีนัยส าคัญ ดัชนีดาวโจนสป์ระกอบดว้ยหุน้ของบริษัทขนาดใหญ่จ านวน 
30 บรษิัทในสหรฐัอเมรกิา ซึ่งครอบคลมุหลากหลายอตุสาหกรรม เช่น เทคโนโลยี การเงิน พลงังาน 
และสินค้าอุปโภคบริโภค หุ้นเหล่านีล้ ้วนเป็นตัวแทนของอุตสาหกรรมส าคัญและมีบทบาทต่อ
เศรษฐกิจในระดบัประเทศและโลก 

ง า น วิ จั ย  Gold and portfolio diversification: A stochastic dominance 
analysis of the Dow Jones Islamic indices (Alkhazali & Zoubi, 2020) เป็นงานวิจัยที่มุ่งเน้น
การวิเคราะหบ์ทบาทของทองค าในการกระจายพอรต์การลงทุน โดยใชก้ารวิเคราะหค์วามโดดเด่น
เชิงสถิติ (Stochastic Dominance Analysis) เพื่อศึกษาความสัมพันธ์ระหว่างดาวโจนสก์ับการ
ลงทุนในทองค า ซึ่งพบว่าทองค ามีบทบาทส าคัญในการกระจายความเสี่ยงของพอรต์การลงทุน 
โดยสามารถใชเ้ป็นเครื่องมือป้องกันความเสี่ยงในช่วงที่ตลาดมีความผันผวนสูง โดยเฉพาะเมื่อ
ผสมผสานเขา้กบัดชันี Islamic ที่เนน้การลงทุนในสินทรพัยท์ี่มีการปฏิบติัตามหลกัการทางศาสนา 
อาทิ การหลีกเลี่ยงการลงทุนในอุตสาหกรรมที่เก่ียวขอ้งกับแอลกอฮอล ์การพนัน หรือธุรกิจที่ผิด
หลกัศาสนา ผลการศกึษาพบว่า การเพิ่มทองค าในพอรต์การลงทนุจะช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการ
กระจายความเสี่ยง และสามารถปรบัปรุงผลตอบแทนรวมของพอรต์ไดใ้นระยะยาว โดยเฉพาะใน
สภาวะตลาดที่มีความไม่แน่นอนสูง  ซึ่งแสดงให้เห็นว่าราคาทองค าและดัชนีดาวโจนส์มี
ความสมัพนัธก์นัในดา้นการกระจายความเสี่ยงของพอรต์การลงทนุ 

ข้อมูลดัชนีดาวโจนส์ถูกรวบรวมโดย National Association of Securities 
Dealers Automated Quotations โดยขอ้มูลขอ้มูลดัชนีดาวโจนสถ์ูกรวบรวมขอ้มูลตั้งแต่วันที่ 5 
มกราคม 2015 ถึง 2 มกราคม 2025 รวมทั้งสิ ้น 2,516 แถวในรูปแบบ Comma-Separated 
Values (CSV) 

ตาราง 3 ตารางแสดงโครงสรา้งขอ้มลูของดชันีดาวโจนส ์

ล าดับ ชื่อตัวแปร (Variable) ค าอธิบาย (Description) 
1 Date วนัท่ีเก็บขอ้มลูของดชันีดาวโจนส ์
2 Close/Last ราคาปิดตลาดของดชันีดาวโจนส ์
3 Volume ปรมิาณการซือ้ขายภายในวนัของดชันดีาวโจนส ์
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ตาราง 3 (ต่อ) ตารางแสดงโครงสรา้งขอ้มลูของดชันีดาวโจนส ์

ล าดับ ชื่อตัวแปร (Variable) ค าอธิบาย (Description) 
4 Open ราคาเปิดตลาดของดชันดีาวโจนส ์
5 High ราคาสงูสดุภายในวนัของดชันีดาวโจนส ์
6 Low ราคาต ่าสดุภายในวนัของดชันีดาวโจนส ์

 

เมื่อท าการตรวจสอบความถูกตอ้งและความครบถว้นของขอ้มูลดัชนีดาวโจนส์
โดยใชค้ าสั่ง isnull().sum() เพื่อนบัจ านวนค่าว่างของแต่ละคอลมันข์องขอ้มลู พบว่าขอ้มลูที่ไดร้บั
ไม่มีค่าว่าง 

3.2.1.4. ดัชนีหุ้นเอลโดราโด โกลด ์(Eldorado Gold Corporation, EGO) 
เอลโดราโด โกลด ์คอรป์อเรชนั (Eldorado Gold Corporation) เป็นบรษิัทเหมือง

แร่ทองค าระดับโลกที่ก่อตัง้ขึน้ในปี 1992 โดยมีส านักงานใหญ่ตั้งอยู่ในเมืองแวนคูเวอร ์ประเทศ
แคนาดา บริษัทมุ่งเนน้การส ารวจ พฒันา และด าเนินกิจการเหมืองแรท่องค า รวมถึงแรโ่ลหะอื่น ๆ 
เช่น เงิน ทองแดง และเหล็ก ในหลายภมูิภาคทั่วโลก โดยเฉพาะในประเทศตรุกี กรีซ แคนาดา และ
โรมาเนีย เอลโดราโด โกลด ์มีจุดเด่นดา้นการด าเนินงานดว้ยตน้ทุนที่ต  ่า และมุ่งมั่นในการบริหาร
จัดการที่ยั่งยืน ทั้งในดา้นสิ่งแวดลอ้ม สังคม และธรรมาภิบาล (ESG) บริษัทถือเป็นหนึ่งในผูน้  า
ของอุตสาหกรรมเหมืองแร่ทองค า และไดร้บัความสนใจจากนักลงทุนทั่วโลก เนื่องจากราคาหุน้
ของบรษิัทมีความเชื่อมโยงโดยตรงกบัราคาทองค าในตลาดโลก 

งานวิจยัเรื่อง The Dynamics of Gold Prices, Gold Mining Stock Prices and 
Stock Market Prices Comovements (Gilmore et al., 2009) เ ป็ น ก า รศึ ก ษ าที่ วิ เค ร า ะ ห์
ความสมัพันธ์ระหว่างราคาทองค า ราคาหุน้ของบริษัทเหมืองแร่ทองค า และดัชนีตลาดหุน้ทั่วไป 
โดยมุ่งเน้นไปที่การเคลื่อนไหวร่วมกัน (Comovements) ของสินทรัพย์เหล่านี ้ในบริบทของ
เศรษฐกิจมหภาคและตลาดการเงิน ผลการวิจัยพบว่าราคาทองค ามีความสมัพันธ์เชิงบวกอย่าง
ชดัเจนกบัราคาหุน้ของบริษัทเหมืองแรท่องค า เนื่องจากทองค าเป็นผลิตภณัฑห์ลกัที่ส่งผลโดยตรง
ต่อรายได้ของบริษัทเหมืองแร่ อย่างไรก็ตาม ความสัมพันธ์ดังกล่าวอาจถูกปรบัเปลี่ยนไดด้้วย
ปัจจัยอ่ืน เช่น ตน้ทุนการผลิตและการบริหารจดัการของบริษัท นอกจากนี ้ความสมัพันธ์ระหว่าง
ราคาทองค าและดชันีตลาดหุน้ทั่วไปมีลกัษณะที่แตกต่างออกไป โดยในช่วงที่ตลาดหุน้อยู่ในภาวะ
ผนัผวนหรือเกิดวิกฤตเศรษฐกิจ ราคาทองค ามกัจะปรบัตวัสงูขึน้ในฐานะสินทรพัยป์ลอดภยั ซึ่งนกั
ลงทนุใชเ้พื่อปอ้งกนัความเสี่ยงจากการลดลงของมลูค่าพอรต์การลงทนุ 
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ผลการศึกษาแสดงใหเ้ห็นว่าราคาทองค าสามารถส่งผลกระทบโดยตรงต่อราคา
หุน้ของบริษัทเหมืองแร่ทองค า และมีบทบาทส าคัญในการก าหนดกลยุทธก์ารลงทุนในตลาดหุน้
และสินคา้โภคภัณฑ ์งานวิจัยนีจ้ึงมีคุณค่าอย่างมากในการช่วยนักลงทุนและนักวิเคราะหใ์นการ
ท าความเขา้ใจพลวตัของสินทรพัยเ์หล่านีใ้นบริบทของการบริหารความเสี่ยงและการสรา้งพอรต์
การลงทนุที่หลากหลาย โดยเฉพาะในช่วงเวลาที่ตลาดการเงินมีความไม่แน่นอนสงู 

ข้อมูลดัชนีหุ้นเอลโดราโด โกลด์ ถูกรวบรวมโดย National Association of 
Securities Dealers Automated Quotations โดยข้อมูลข้อมูลดัชนีหุ้นเอลโดราโด โกลด์ ถูก
รวบรวมขอ้มูลตัง้แต่วันที่ 5 มกราคม 2015 ถึง 2 มกราคม 2025 รวมทัง้สิน้ 2,516 แถวในรูปแบบ 
Comma-Separated Values (CSV) 

ตาราง 4 ตารางแสดงโครงสรา้งขอ้มลูของดชันีหุน้เอลโดราโด โกลด ์

ล าดับ ชื่อตัวแปร (Variable) ค าอธิบาย (Description) 
1 Date วนัท่ีเก็บขอ้มลูของดชันีหุน้เอลโดราโด โกลด ์
2 Close/Last ราคาปิดตลาดของดชันีหุน้เอลโดราโด โกลด ์
3 Volume ปรมิาณการซือ้ขายภายในวนัของดชันีหุน้เอลโดราโด โกลด ์
4 Open ราคาเปิดตลาดของดชันีหุน้เอลโดราโด โกลด ์
5 High ราคาสงูสดุภายในวนัของดชันีหุน้เอลโดราโด โกลด ์
6 Low ราคาต ่าสดุภายในวนัของดชันีหุน้เอลโดราโด โกลด ์

 

เมื่อท าการตรวจสอบความถูกตอ้งและความครบถว้นของขอ้มลูดชันีหุน้เอลโดรา
โด โกลด์ โดยใช้ค าสั่ง isnull().sum() เพื่อนับจ านวนค่าว่างของแต่ละคอลัมน์ของข้อมูล พบว่า
ขอ้มลูที่ไดร้บัไม่มีค่าว่าง 
 

3.2.1.5. กองทุนซื้อขายหุ้นกลุ่มบริษัทเหมืองทองค า (VanEck Gold Miners 
ETF, GDX) 

กองทุนซือ้ขายหุน้กลุ่มบริษัทเหมืองทองค า เป็นกองทุนรวมดชันีซือ้ขายในตลาด
หลักทรัพย์ (ETF) ที่มุ่งเน้นลงทุนในหุ้นของบริษัทเหมืองแร่ทองค าและบริษัทที่ เก่ียวข้องกับ
อุตสาหกรรมเหมืองทองค าทั่วโลก โดยมีเป้าหมายเพื่อใหผ้ลตอบแทนใกลเ้คียงกับดัชนี  NYSE 
Arca Gold Miners Index ซึ่งสะทอ้นผลการด าเนินงานของบริษัทเหมืองทองค าขนาดใหญ่และ
ขนาดกลาง กองทุนซือ้ขายหุน้กลุ่มบรษิัทเหมืองทองค า เหมาะส าหรบันกัลงทุนที่ตอ้งการเก็งก าไร
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จากราคาทองค าโดยไม่ตอ้งถือสินทรพัยจ์ริง และตอ้งการใชเ้ป็นเครื่องมือกระจายความเสี่ยงใน
พอรต์การลงทุน ความผันผวนของกองทุนขึน้อยู่กับราคาทองค าและผลประกอบการของบริษัท
เหมืองทองค า ท าให้กองทุนซือ้ขายหุ้นกลุ่มบริษัทเหมืองทองค าได้รบัความนิยมในช่วงที่ราคา
ทองค าปรบัตัวสูงขึน้ และยังสามารถซือ้ขายในตลาดหลกัทรพัยไ์ดอ้ย่างสะดวก เช่นเดียวกับหุน้
ทั่วไป 

ข้อมูลกองทุนซือ้ขายหุ้นกลุ่มบริษัทเหมืองทองค า ถูกรวบรวมโดย National 
Association of Securities Dealers Automated Quotations โดยขอ้มูลขอ้มูลกองทุนซือ้ขายหุน้
กลุ่มบรษิัทเหมืองทองค า ถูกรวบรวมขอ้มลูตัง้แต่วนัที่ 5 มกราคม 2015 ถึง 2 มกราคม 2025 รวม
ทัง้สิน้ 2,516 แถวในรูปแบบ Comma-Separated Values (CSV) 

ตาราง 5 ตารางแสดงโครงสรา้งขอ้มลูของกองทนุซือ้ขายหุน้กลุม่บรษิัทเหมืองทองค า 

ล าดับ ชื่อตัวแปร (Variable) ค าอธิบาย (Description) 
1 Date วนัท่ีเก็บขอ้มลูของกองทนุซือ้ขายหุน้กลุ่มบรษิัทเหมืองทองค า 
2 Close/Last ราคาปิดตลาดของกองทนุซือ้ขายหุน้กลุ่มบรษิัทเหมืองทองค า 
3 Volume ปรมิาณการซือ้ขายภายในวนัของกองทนุซือ้ขายหุน้กลุ่มบรษิัท

เหมืองทองค า 
4 Open ราคาเปิดตลาดของกองทนุซือ้ขายหุน้กลุ่มบรษิัทเหมืองทองค า 
5 High ราคาสงูสดุภายในวนัของกองทนุซือ้ขายหุน้กลุ่มบรษิัทเหมือง

ทองค า 
6 Low ราคาต ่าสดุภายในวนัของกองทนุซือ้ขายหุน้กลุ่มบรษิัทเหมือง

ทองค า 
 

เมื่อท าการตรวจสอบความถูกตอ้งและความครบถว้นของขอ้มูลกองทุนซือ้ขาย
หุน้กลุ่มบริษัทเหมืองทองค า โดยใชค้ าสั่ง isnull().sum() เพื่อนับจ านวนค่าว่างของแต่ละคอลมัน์
ของขอ้มลู พบว่าขอ้มลูที่ไดร้บัไม่มีค่าว่าง 
 

3.2.1.6. ดัชนีหุ้นดับบลิว แอนด ์ท ีออฟชอร ์(W&T Offshore Stock, WTI) 
W&T Offshore, Inc. เป็นบริษัทพลังงานที่มุ่งเน้นการส ารวจ พัฒนา และผลิต

น ้ามันดิบและก๊าซธรรมชาติ โดยมีพื ้นที่ด  าเนินงานหลักในบริเวณ อ่าวเม็กซิโก ประเทศ
สหรฐัอเมริกา ซึ่งเป็นภูมิภาคส าคัญส าหรบัอุตสาหกรรมน า้มันและก๊าซธรรมชาติ บริษัทมีความ
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เชี่ยวชาญด้านการจัดการทรัพยากรในพื ้นที่ ซับซ้อนและการใช้เทคโนโลยีขั้นสูงเพื่ อเพิ่ม
ประสิทธิภาพการผลิต หุน้ของ W&T Offshore มีชื่อย่อว่า WTI และจดทะเบียนในตลาดหลกัทรพัย์
นิวยอรก์ (NYSE) โดยมักถูกจับตามองในฐานะตัวแทนการลงทุนในภาคพลังงาน ความผันผวน
ของราคาสินค้าโภคภัณฑ์ เช่น น า้มันและก๊าซธรรมชาติ ส่งผลโดยตรงต่อผลประกอบการของ
บริษัท แต่ก็เป็นโอกาสส าหรบันกัลงทุนที่มองหาผลตอบแทนในช่วงราคาพลงังานขาขึน้ นอกจากนี ้
บริษัทยงัเผชิญกบัความทา้ทายดา้นสิ่งแวดลอ้มและการเปลี่ยนแปลงของนโยบายพลงังานสะอาด 
แต่มีศกัยภาพในการขยายแหลง่ผลิตและสรา้งมลูค่าเพิ่มผ่านการพฒันาแหลง่ทรพัยากรใหม่ 

ง า น วิ จั ย  Oil and Gold Prices: Correlation or Causation? (Le & Chang, 
2011) ศึกษาความสมัพันธ์ระหว่างราคาน า้มันและราคาทองค า โดยใชว้ิธีการวิเคราะหท์างสถิติ
และเชิงเศรษฐมิติ เพื่อประเมินว่า ความสมัพนัธด์งักล่าวเป็นผลจากการเคลื่อนไหวที่สอดคลอ้งกนั
ของตลาดหรือมีความเป็นเหตุและผลที่ชัดเจน ผลการวิจัยพบว่าราคาน า้มันและราคาทองค ามี
ความสมัพนัธเ์ชิงบวกในระยะยาว ซึ่งสะทอ้นถึงความเชื่อมโยงของตลาดสินคา้โภคภณัฑใ์นบริบท
เศรษฐกิจโลก นอกจากนี ้ผลการวิเคราะหเ์ชิงสาเหตดุว้ยวิธี Granger Causality Test พบว่าราคา
น า้มนัมีแนวโนม้ที่จะสง่ผลต่อราคาทองค าในระยะสัน้ ในขณะที่ในระยะยาว ความสมัพนัธร์ะหว่าง
ทั้งสองมีลักษณะของการตอบสนองร่วมกันต่อปัจจัยทางเศรษฐกิจมหภาค เช่น อัตราเงินเฟ้อ 
ค่าเงินดอลลารส์หรฐั และความไม่แน่นอนทางการเมือง 

ผลการศึกษาชี ้ให้เห็นว่าราคาน ้ามันสามารถใช้เป็นตัวชี ้วัดเชิงน า (Leading 
Indicator) ส าหรบัการเปลี่ยนแปลงของราคาทองค าในบางช่วงเวลา แต่ยงัตอ้งค านึงถึงปัจจยัอ่ืน ๆ 
ที่มีผลต่อทัง้สองตลาดอย่างซบัซอ้น 

ขอ้มลูดัชนีหุน้ดบับลิว แอนด ์ที ออฟชอร  ์ถูกรวบรวมโดย National Association 
of Securities Dealers Automated Quotations โดยข้อมูลข้อมูลกองทุนซือ้ขายหุ้นกลุ่มบริษัท
เหมืองทองค า ถูกรวบรวมข้อมูลตั้งแต่วันที่  5 มกราคม 2015 ถึง 2 มกราคม 2025 รวมทั้งสิน้ 
2,516 แถวในรูปแบบ Comma-Separated Values (CSV) 

ตาราง 6 ตารางแสดงโครงสรา้งขอ้มลูของดชันีหุน้ดบับลิว แอนด ์ที ออฟชอร ์

ล าดับ ชื่อตัวแปร (Variable) ค าอธิบาย (Description) 
1 Date วนัท่ีเก็บขอ้มลูของดชันีหุน้ดบับลิว แอนด ์ที ออฟชอร ์
2 Close/Last ราคาปิดตลาดของดชันีหุน้ดบับลิว แอนด ์ที ออฟชอร ์
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ตาราง 6 (ต่อ) ตารางแสดงโครงสรา้งขอ้มลูของดชันีหุน้ดบับลิว แอนด ์ที ออฟชอร ์

ล าดับ ชื่อตัวแปร (Variable) ค าอธิบาย (Description) 
3 Volume ปรมิาณการซือ้ขายภายในวนัของดชันีหุน้ดบับลิว แอนด ์ที 

ออฟชอร ์
4 Open ราคาเปิดตลาดของดชันีหุน้ดบับลิว แอนด ์ที ออฟชอร ์
5 High ราคาสงูสดุภายในวนัของดชันีหุน้ดบับลิว แอนด ์ที ออฟชอร ์
6 Low ราคาต ่าสดุภายในวนัของดชันีหุน้ดบับลิว แอนด ์ที ออฟชอร ์

 

เมื่อท าการตรวจสอบความถูกตอ้งและความครบถว้นของขอ้มูลดัชนีหุน้ดบับลิว 
แอนด ์ที ออฟชอร ์โดยใชค้ าสั่ง isnull().sum() เพื่อนับจ านวนค่าว่างของแต่ละคอลมันข์องขอ้มูล 
พบว่าขอ้มลูที่ไดร้บัไม่มีค่าว่าง 
 

3.2.1.7. กองทุนน ้ามันเบรนต์ของสหรัฐอเมริกา (United States Brent Oil 
Fund, BNO) 

กองทุนน ้ามันเบรนต์ของสหรัฐอเมริกา  เป็นกองทุนซื ้อขายแลกเปลี่ยน 
(Exchange-Traded Fund, ETF) ที่ลงทุนในสัญญาซือ้ขายล่วงหน้าของน า้มันดิบเบรนต ์ซึ่งเป็น
ประเภทน า้มันที่ไดร้บัความนิยมในการอา้งอิงราคาน า้มันในตลาดโลก โดยเฉพาะในตลาดยุโรป 
กองทุนนีม้ีวตัถุประสงคเ์พื่อใหผู้ล้งทุนสามารถเขา้ถึงการเคลื่อนไหวของราคาน า้มันดิบเบรนตไ์ด้
ง่ายขึน้ โดยไม่ต้องซือ้ขายสัญญาซือ้ขายล่วงหน้าโดยตรงหรือจัดการกับการขนส่งน ้ามันดิบ  
กองทุนน า้มนัเบรนตข์องสหรฐัอเมริกา ลงทุนในสญัญาซือ้ขายลว่งหนา้ (Futures Contracts) ของ
น า้มันดิบเบรนตท์ี่จะหมดอายุในอนาคต ซึ่งมูลค่าของกองทุนจะสะทอ้นถึงการเปลี่ยนแปลงของ
ราคาน า้มนัดิบเบรนตบ์นตลาดโลก นกัลงทุนที่ซือ้หน่วยของกองทุนน า้มนัเบรนตข์องสหรฐัอเมริกา 
จะมีการเขา้ถึงราคาน า้มันดิบเบรนตโ์ดยผ่านการลงทุนในกองทุนนี ้ซึ่งท าใหส้ามารถกระจายการ
ลงทนุไดโ้ดยไม่ตอ้งมีการจดัการเองในสว่นของสินคา้ฟิวเจอรส์ 

ข้อมูลกองทุนน ้ามัน เบรนต์ของสหรัฐอเมริกา  ถูกรวบรวมโดย National 
Association of Securities Dealers Automated Quotations โดยข้อมูลข้อมูลกองทุนน ้ามันเบ
รนตข์องสหรฐัอเมริกา ถูกรวบรวมขอ้มูลตั้งแต่วันที่ 5 มกราคม 2015 ถึง 2 มกราคม 2025 รวม
ทัง้สิน้ 2,516 แถวในรูปแบบ Comma-Separated Values (CSV) 
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ตาราง 7 ตารางแสดงโครงสรา้งขอ้มลูของกองทนุน า้มนัเบรนตข์องสหรฐัอเมรกิา 

ล าดับ ชื่อตัวแปร (Variable) ค าอธิบาย (Description) 
1 Date วนัท่ีเก็บขอ้มลูของกองทนุน า้มนัเบรนตข์องสหรฐัอเมรกิา 
2 Close/Last ราคาปิดตลาดของกองทนุน า้มนัเบรนตข์องสหรฐัอเมรกิา 
3 Volume ปรมิาณการซือ้ขายภายในวนัของกองทนุน า้มนัเบรนตข์อง

สหรฐัอเมรกิา 
4 Open ราคาเปิดตลาดของกองทนุน า้มนัเบรนตข์องสหรฐัอเมรกิา 
5 High ราคาสงูสดุภายในวนัของกองทนุน า้มนัเบรนตข์องสหรฐัอเมรกิา 
6 Low ราคาต ่าสดุภายในวนัของกองทนุน า้มนัเบรนตข์องสหรฐัอเมรกิา 

 

เมื่อท าการตรวจสอบความถูกตอ้งและความครบถว้นของขอ้มูลกองทุนน า้มัน- 
เบรนตข์องสหรฐัอเมริกา โดยใชค้ าสั่ง isnull().sum() เพื่อนับจ านวนค่าว่างของแต่ละคอลมันข์อง
ขอ้มลู พบว่าขอ้มลูที่ไดร้บัไม่มีค่าว่าง 
 

3.2.1.8. กองทุนรวมราคาน ้ามันสหรัฐอเมริกา (United States Oil Fund, USO) 
กองทุนรวมราคาน า้มันสหรฐัอเมริกา เป็นกองทุนซือ้ขายแลกเปลี่ยนที่ออกแบบ

มาเพื่อใหก้ารลงทุนในน า้มนัดิบ West Texas Intermediate (WTI ) ซึ่งเป็นเกณฑร์าคาน า้มนัดิบที่
ใช้ในตลาดสหรัฐอเมริกา ผ่านสัญญาซื ้อขายล่วงหน้าที่ เก่ียวข้องกับน ้ามันดิบ West Texas 
Intermediate โดยผูล้งทุนสามารถเขา้ถึงการเปลี่ยนแปลงของราคาน า้มันไดโ้ดยการซือ้หุน้ของ
กองทุนรวมราคาน า้มนัสหรฐัอเมริกา กองทุนนีม้ักถูกใชเ้ป็นเครื่องมือส าหรบัการเก็งก าไรเก่ียวกับ
ราคาน า้มันหรือการป้องกนัความเสี่ยงจากความผันผวนของราคาน า้มันในตลาดโลก กองทุนรวม
ราคาน า้มนัสหรฐัอเมริกาจึงเหมาะส าหรบันกัลงทุนที่ตอ้งการลงทุนในน า้มนัดิบโดยไม่ตอ้งซือ้ขาย
สญัญาซือ้ขายล่วงหนา้ดว้ยตวัเอง นอกจากนี ้กองทุนรวมราคาน า้มนัสหรฐัอเมริกา ยงัไดร้บัความ
นิยมจากนกัลงทนุที่ตอ้งการกระจายพอรต์การลงทุนใหม้ีความหลากหลายผ่านการลงทุนในสินคา้
โภคภณัฑป์ระเภทพลงังาน 

ข้อมูลกองทุนรวมราคาน ้ามันสหรัฐอเมริกา  ถูกรวบรวมโดย National 
Association of Securities Dealers Automated Quotations โดยข้อมูลข้อมูลกองทุนรวมราคา
น า้มนัสหรฐัอเมรกิา ถูกรวบรวมขอ้มลูตัง้แต่วนัที่ 5 มกราคม 2015 ถึง 2 มกราคม 2025 รวมทัง้สิน้ 
2,516 แถวในรูปแบบ Comma-Separated Values (CSV) 
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ตาราง 8 ตารางแสดงโครงสรา้งขอ้มลูของกองทนุรวมราคาน า้มนัสหรฐัอเมรกิา 

ล าดับ ชื่อตัวแปร (Variable) ค าอธิบาย (Description) 
1 Date วนัท่ีเก็บขอ้มลูของกองทนุรวมราคาน า้มนัสหรฐัอเมรกิา 
2 Close/Last ราคาปิดตลาดของกองทนุรวมราคาน า้มนัสหรฐัอเมรกิา 
3 Volume ปรมิาณการซือ้ขายภายในวนัของกองทนุรวมราคาน า้มนั

สหรฐัอเมรกิา 
4 Open ราคาเปิดตลาดของกองทนุรวมราคาน า้มนัสหรฐัอเมรกิา 
5 High ราคาสงูสดุภายในวนัของกองทนุรวมราคาน า้มนัสหรฐัอเมรกิา 
6 Low ราคาต ่าสดุภายในวนัของกองทนุรวมราคาน า้มนัสหรฐัอเมรกิา 

 

เมื่อท าการตรวจสอบความถกูตอ้งและความครบถว้นของขอ้มลูกองทุนรวมราคา
น า้มนัสหรฐัอเมริกา โดยใชค้ าสั่ง isnull().sum() เพื่อนบัจ านวนค่าว่างของแต่ละคอลมันข์องขอ้มลู 
พบว่าขอ้มลูที่ไดร้บัไม่มีค่าว่าง 
 

3.2.1.9. อัตราผลตอบแทนพันธบัตรสหรัฐแบบระยะยาว (United States 10-
Year Bond Yield) 

อัตราผลตอบแทนพันธบัตรสหรัฐแบบระยะยาว  เป็นอัตราผลตอบแทนจาก
พันธบัตรรฐับาลสหรฐั ที่มีระยะเวลาครบก าหนด 10 ปี ซึ่งเป็นตัวชีว้ัดที่ส  าคัญในตลาดการเงิน
ระหว่างประเทศ โดยพนัธบตัรรฐับาลสหรฐั ถือเป็นสินทรพัยท์ี่มีความเสี่ยงต ่าที่สดุในตลาดตราสาร
หนี ้และมักถูกใชเ้ป็นเกณฑใ์นการประเมินความเชื่อมั่นในเสถียรภาพทางเศรษฐกิจของสหรฐั เม
ริกา การเปลี่ยนแปลงในอตัราผลตอบแทนของพันธบตัรดังกล่าวสามารถสะทอ้นถึงแนวโนม้ทาง
เศรษฐกิจทัง้ในระยะสั้นและระยะยาว รวมถึงการคาดการณ์อัตราดอกเบีย้และนโยบายการเงิน
จากธนาคารกลางสหรฐัอเมริกา นอกจากนีย้ังมีบทบาทส าคัญในการก าหนดอัตราผลตอบแทน
ของสินทรพัยอ่ื์น ๆ ในตลาดการเงิน โดยเฉพาะในตราสารหนีแ้ละตลาดทุน อีกทัง้ยังเป็นตัวชีว้ัด
ความเสี่ยงและความไม่แน่นอนทางเศรษฐกิจในช่วงเวลานัน้ ๆ. เป็นตวัชีว้ดัส  าคญัในการประเมิน
คาดการณก์ารเติบโตเศรษฐกิจและการด าเนินนโยบายการเงินของธนาคารกลางสหรฐัอเมริกา 

งานวิจัย The Causal Relationship Between Stocks, Gold, Crude Oil, and 
Bond Returns in Poland (Mamcarz, 2024)มุ่ ง เน้นการวิ เคราะห์ความสัมพันธ์ระหว่าง
ผลตอบแทนจากหุน้ ทองค า น า้มันดิบ และพันธบัตรในตลาดการเงินของประเทศโปแลนด ์โดย
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การศึกษานีม้ีการพิจารณาความสมัพนัธท์างสาเหตรุะหว่างพนัธบตัรกบัราคาทองค าซึ่งเป็นหนึ่งใน
หัวขอ้ที่ส  าคัญในการท าความเขา้ใจการเคลื่อนไหวของราคาสินทรพัยใ์นตลาดการเงิน  โดยจาก
การศึกษาพบว่ามีความสมัพนัธท์างสาเหตรุะหว่างผลตอบแทนจากพนัธบตัรและราคาทองค า โดย
เมื่อผลตอบแทนจากพนัธบตัรสงูขึน้ มกัจะท าใหร้าคาทองค าลดลง ความสมัพนัธน์ีส้ามารถอธิบาย
ได้จากการที่นักลงทุนมีแนวโน้มที่จะหันไปลงทุนในพันธบัตรมากขึน้เมื่ออัตราผลตอบแทน
พันธบัตรสูงขึน้ ซึ่งอาจท าให้ความต้องการทองค าลดลง เนื่องจากการลงทุนในพันธบัตรให้
ผลตอบแทนที่น่าสนใจในช่วงที่อัตราผลตอบแทนสูง ดังนั้นเมื่อพันธบัตรมีผลตอบแทนที่สูง การ
ลงทนุในทองค าจึงอาจลดลงตามไปดว้ย 

ข้อมูลอัตราผลตอบแทนพันธบัตรสหรัฐแบบระยะยาว  ถูกรวบรวมโดย 
investing.com ซึ่งเป็นแพลตฟอรม์ออนไลนท์ี่ใหบ้ริการขอ้มูลและเครื่องมือดา้นการเงินและการ
ลงทุนอย่างครบวงจร โดยมีขอ้มูลราคาสินทรพัยท์างการเงินต่างๆ เช่น หุน้ , พันธบัตร, สกุลเงิน, 
สินคา้โภคภัณฑ ์และดัชนีตลาดหลกัทรพัยจ์ากทั่วโลก เว็บไซตน์ีใ้หข้อ้มูลแบบเรียลไทมพ์รอ้มทัง้
เครื่องมือการวิเคราะห์ทางเทคนิคที่สามารถช่วยนักลงทุนในการวิเคราะห์แนวโน้มของราคา
สินทรพัยต่์าง ๆ โดยใชก้ราฟและตวับ่งชีท้างเทคนิคต่างๆ นอกจากนีย้งัมีข่าวสารและบทวิเคราะห์
ทางเศรษฐกิจและการเงิน ซึ่งสามารถสนับสนุนการตัดสินใจลงทุนในตลาดการเงินได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ เว็บไซตน์ีไ้ดร้บัการใชง้านอย่างแพร่หลายจากนักลงทุนทัง้ในระดบัมือใหม่และผูท้ี่มี
ประสบการณ ์เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการจดัการพอรต์การลงทนุและการวางกลยุทธก์ารลงทุนใน
สภาวะตลาดที่มีความผนัผวน โดยขอ้มลูอตัราผลตอบแทนพนัธบตัรสหรฐัแบบระยะยาถกูรวบรวม
ข้อมูลตั้งแต่วันที่  5 มกราคม 2015 ถึง  2 มกราคม 2025 รวมทั้งสิ ้น 2,607 แถวในรูปแบบ 
Comma-Separated Values (CSV) 

ตาราง 9 ตารางแสดงโครงสรา้งขอ้มลูของอตัราผลตอบแทนพนัธบตัรสหรฐัแบบระยะยาว 

ล าดับ ชื่อตัวแปร (Variable) ค าอธิบาย (Description) 
1 Date วนัท่ีเก็บขอ้มลูของอตัราผลตอบแทนพนัธบตัรสหรฐัแบบระยะ

ยาว 
2 Price ราคาปิดตลาดของอตัราผลตอบแทนพนัธบตัรสหรฐัแบบระยะ

ยาว 
3 Open ราคาเปิดตลาดของอตัราผลตอบแทนพนัธบตัรสหรฐัแบบระยะ

ยาว 
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ตาราง 9 (ต่อ) ตารางแสดงโครงสรา้งขอ้มลูของอตัราผลตอบแทนพนัธบตัรสหรฐัแบบระยะยาว 

ล าดับ ชื่อตัวแปร (Variable) ค าอธิบาย (Description) 
4 High ราคาสงูสดุภายในวนัของอตัราผลตอบแทนพนัธบตัรสหรฐัแบบ

ระยะยาว 
5 Low ราคาต ่าสดุภายในวนัของอตัราผลตอบแทนพนัธบตัรสหรฐัแบบ

ระยะยาว 
6 Change% อตัราการเปล่ียนแปลงภายในวนัของอตัราผลตอบแทนพนัธบตัร

สหรฐัแบบระยะยาว 
 

เมื่ อท าการตรวจสอบความถูกต้องและความครบถ้วนของข้อมูล อัตรา
ผลตอบแทนพันธบตัรสหรฐัแบบระยะยาว โดยใชค้ าสั่ง isnull().sum() เพื่อนับจ านวนค่าว่างของ
แต่ละคอลมันข์องขอ้มลู พบว่าขอ้มลูที่ไดร้บัไม่มีค่าว่าง 
 

3.2.1.10. อัตราแลกเปล่ียนสกุลเงินยูโรเป็นดอลลารส์หรัฐ (Euro US Dollar, 
EURUSD) 

อัตราแลกเปลี่ยนระหว่างสกุลเงินยูโรและดอลลารส์หรฐัถือเป็นหนึ่งในอัตรา
แลกเปลี่ยนที่ส  าคญัที่สดุในระบบการเงินและการคา้ระหว่างประเทศ เนื่องจากทัง้ยูโรและดอลลาร์
สหรฐัต่างเป็นสกุลเงินหลักที่ใชใ้นระบบเศรษฐกิจโลก ยูโรเป็นสกุลเงินหลกัของกลุ่มประเทศใน
สหภาพยุโรปที่ใชร้่วมกนัในโครงการสกุลเงินรว่มของยุโรป ซึ่งประกอบดว้ยประเทศสมาชิกจ านวน
มาก ส่วนดอลลารส์หรฐัเป็นสกุลเงินหลกัของสหรฐัอเมริกาและยังคงมีสถานะเป็นสกุลเงินส ารอง
หลักในระบบการเงินโลก ซึ่งการเปลี่ยนแปลงของอัตราแลกเปลี่ยนยูโรเป็นดอลลารส์ะท้อนถึง
ปัจจัยหลายประการที่มีอิทธิพลทั้งในระดับภายในและระดับโลก ปัจจัยส าคัญที่ส่งผลต่อการ
เคลื่อนไหวของอตัราแลกเปลี่ยนนี ้ไดแ้ก่ นโยบายการเงินและการคลงัของธนาคารกลางสหรฐั และ
ธนาคารกลางยุโรป (European Central Bank), สถานการณ์เศรษฐกิจภายในสหรัฐ และกลุ่ม
ประเทศยูโรโซน, อัตราดอกเบีย้, การคาดการณท์างเศรษฐกิจ รวมถึงเหตกุารณท์างการเมืองและ
เศรษฐกิจที่มีผลกระทบต่อความเชื่อมั่นของนกัลงทุน และในฐานะที่ราคาทองค าถกูก าหนดในสกุล
เงินดอลลารส์หรฐั อัตราแลกเปลี่ยนระหว่างยูโรและดอลลารส์หรฐั จึงมีอิทธิพลโดยตรงต่อการ
เคลื่อนไหวของราคาทองค า ความสัมพันธ์นี ้สามารถอธิบายได้ผ่านมุมมองทางเศรษฐกิจที่
เก่ียวขอ้งกับการเปลี่ยนแปลงในมูลค่าของดอลลารส์หรฐั การเคลื่อนไหวของอัตราแลกเปลี่ยน 
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และปัจจัยที่เก่ียวขอ้งกับความเสี่ยงทางเศรษฐกิจที่ส่งผลต่อความตอ้งการในสินทรพัยป์ลอดภัย 
เช่น ทองค า 

ง า น วิ จั ย  The Relationship Between Crude Oil Prices, EUR/USD 
Exchange Rate, and Gold Prices (Houcine et al., 2020) ได้ท าการศึกษาความสัมพันธ์
ระหว่างราคาน า้มันดิบ, อัตราแลกเปลี่ยนระหว่างยูโรและดอลลารส์หรฐัและราคาทองค า โดยใช้
การวิเคราะหเ์ชิงปริมาณเพื่อทดสอบความสมัพันธท์ัง้ในระยะสัน้และระยะยาวของปัจจัยเหล่านี ้
กบัการเคลื่อนไหวของราคาทองค า ซึ่งผลการวิจยัพบว่าอตัราแลกเปลี่ยนยูโรและดอลลารส์หรฐัมี
ความสมัพันธ์ในทิศทางตรงขา้มกับราคาทองค า กล่าวคือ เมื่อค่าเงินยูโรอ่อนค่าลงเมื่อเทียบกับ
ดอลลารส์หรฐั ราคาทองค ามกัจะเพิ่มสงูขึน้ เนื่องจากทองค าถกูซือ้ขายในดอลลารส์หรฐั การอ่อน
ค่าของยูโรท าใหร้าคาทองค าสงูขึน้ในตลาดโลก ซึ่งสามารถอธิบายไดว้่าเมื่อดอลลารส์หรฐัแข็งค่า
ขึน้ หรือยูโรอ่อนค่าลง การซือ้ขายทองค าในหน่วยดอลลารส์หรัฐก็จะมีแนวโน้มสูงขึน้ เพราะ
ทองค าถูกมองว่าเป็นสินทรพัยท์ี่ปลอดภัยในช่วงที่เกิดความไม่แน่นอนทางเศรษฐกิจและการเงิน 
นอกจากนี ้การเคลื่อนไหวของอตัราแลกเปลี่ยนยูโรและดอลลารส์หรฐั จึงสามารถใชเ้ป็นตวัชีว้ดัใน
การคาดการณค์วามผนัผวนของราคาทองค าได ้

ขอ้มูลอัตราแลกเปลี่ยนระหว่างสกุลเงินยูโรและดอลลารส์หรฐั ถูกรวบรวมโดย 
investing.com ซึ่งเป็นแพลตฟอรม์ออนไลนท์ี่ใหบ้ริการขอ้มูลและเครื่องมือดา้นการเงินและการ
ลงทุนอย่างครบวงจร โดยข้อมูลอัตราแลกเปลี่ยนระหว่างสกุลเงินยูโรและดอลลารส์หรัฐถูก
รวบรวมขอ้มูลตัง้แต่วันที่ 5 มกราคม 2015 ถึง 2 มกราคม 2025 รวมทัง้สิน้ 2,609 แถวในรูปแบบ 
Comma-Separated Values (CSV) 

ตาราง 10 ตารางแสดงโครงสรา้งขอ้มลูของอตัราแลกเปลี่ยนสกลุเงินยโูรเป็นดอลลารส์หรฐั 

ล าดับ ชื่อตัวแปร (Variable) ค าอธิบาย (Description) 
1 Date วนัท่ีเก็บขอ้มลูของอตัราแลกเปล่ียนระหว่างสกลุเงินยโูรและ

ดอลลารส์หรฐั 
2 Price ราคาปิดตลาดของอตัราแลกเปล่ียนระหว่างสกลุเงินยโูรและ

ดอลลารส์หรฐั 
3 Open ราคาเปิดตลาดของอตัราแลกเปล่ียนระหว่างสกลุเงินยโูรและ

ดอลลารส์หรฐั 
4 High ราคาสงูสดุภายในวนัของอตัราแลกเปล่ียนระหวา่งสกลุเงินยโูร

และดอลลารส์หรฐั 
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ตาราง 10 (ต่อ) ตารางแสดงโครงสรา้งขอ้มลูของอตัราแลกเปลี่ยนสกลุเงินยโูรเป็นดอลลารส์หรฐั 

ล าดับ ชื่อตัวแปร (Variable) ค าอธิบาย (Description) 
5 Low ราคาต ่าสดุภายในวนัของอตัราแลกเปล่ียนระหวา่งสกลุเงินยโูร

และดอลลารส์หรฐั 

6 Vol ปรมิาณการซือ้ขายภายในวนัของอตัราแลกเปล่ียนระหวา่งสกลุ
เงินยโูรและดอลลารส์หรฐั 

7 Change% อตัราการเปล่ียนแปลงภายในวนัของอตัราแลกเปล่ียนระหว่าง
สกลุเงินยโูรและดอลลารส์หรฐั 

 

เมื่อท าการตรวจสอบความถกูตอ้งและความครบถว้นของขอ้มลูอตัราแลกเปลี่ยน
ระหว่างสกลุเงินยโูรและดอลลารส์หรฐั โดยใชค้ าสั่ง isnull().sum() เพื่อนบัจ านวนค่าว่างของแต่ละ
คอลมันข์องขอ้มลู พบว่าขอ้มลูที่ไดร้บัมีคอลมันป์รมิาณการซือ้ขายภายในวนัของอตัราแลกเปลี่ยน
ระหว่างสกุลเงินยูโรและดอลลารส์หรฐัเป็นค่าว่างทัง้คอลมัน ์และในส่วนของคอลมันอ่ื์น ๆ ไม่มีค่า
ว่าง 

การก าจัดค่าว่างของคอลมัน์ปริมาณการซือ้ขายใชว้ิธีการก าจัดคอลมัน ์โดยใช้
ค าสั่ง drop(columns=[‘Vol’]) เพื่อก าจดัคอลมันป์รมิาณการซือ้ขายเนื่องจากขอ้มลูทัง้หมดเป็นค่า
ว่าง ไม่สามารถวิธีการทางคณิตศาสตรใ์นการเติมขอ้มลูได ้หลงัจากท าการก าจดัคอลมันป์ริมาณ
การซือ้ขายแลว้ ท าใหช้ดุขอ้มลูไม่มีค่าว่าง 
 

3.2.1.11. ดัชนีค่าเงนิดอลล่ารส์หรัฐอเมริกา (US Dollar Index) 
ดชันีค่าเงินดอลลารส์หรฐั (US Dollar Index, USDX) เป็นตวัชีว้ดัความแข็งแกร่ง

ของเงินดอลลารส์หรฐัเมื่อเปรียบเทียบกบักลุ่มสกุลเงินหลกั 6 สกุล ไดแ้ก่ ยูโร, เยนญ่ีปุ่ น, ปอนด์
สเตอรล์ิงอังกฤษ, ดอลลารแ์คนาดา, โครนาสวีเดน และฟรงักส์วิส โดยดัชนีนีส้ะทอ้นสถานะทาง
เศรษฐกิจของสหรฐัอเมริกา และแนวโนม้ของตลาดเงินตราโลก ความสมัพนัธร์ะหว่าง ดชันีค่าเงิน
ดอลลารส์หรฐักบัราคาทองค ามกัเป็นไปในทิศทางตรงขา้ม กล่าวคือ เมื่อดชันีค่าเงินดอลลารส์หรฐั
เพิ่มขึน้ ราคาทองค ามกัลดลง เนื่องจากดอลลารแ์ข็งค่าท าใหท้องค ามีราคาสงูขึน้ในสายตาของผู้
ซือ้ที่ใชส้กุลเงินอ่ืน ในทางกลับกัน เมื่อ ดัชนีค่าเงินดอลลารส์หรฐัลดลง ราคาทองค ามักปรบัตัว
เพิ่มขึ ้น  เนื่ องจากดอลลาร์อ่อนค่าท าให้ทองค ามีราคาถูกลงส าหรับผู้ซื ้อในต่างประเทศ 
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ความสมัพันธ์นีส้ะทอ้นบทบาทของทองค าในฐานะสินทรพัยป์ลอดภัยที่ไดร้บัความนิยมในช่วงที่
เกิดความไม่แน่นอนทางเศรษฐกิจ 

บทความ เจาะลึกราคาทองค าหลงั FED ลดดอกเบีย้ ของชาญณรงค ์มีชยัเจริญ
ยิ่ง (มีชยัเจริญยิ่ง, 2024) ผูช้่วยกรรมการผูอ้  านวยการ ฝ่ายวิเคราะหก์ารลงทุนเพื่อบริหารความมั่ง
คั่ง บล.บัวหลวง กล่าวว่า การลดอัตราดอกเบีย้โดยธนาคารกลางสหรฐัอเมริกา ส่งผลกระทบ
โดยตรงต่อราคาทองค า ซึ่งถือเป็นสินทรพัยท์ี่ไดร้บัความนิยมในฐานะตัวช่วยกระจายความเสี่ยง
และรกัษามูลค่าในช่วงที่เศรษฐกิจมีความผันผวน การลดดอกเบีย้มีผลต่อการถือครองทองค า 
เนื่องจากช่วยลดตน้ทุนในการถือครองทองค าที่ไม่มีดอกเบีย้จ่าย เช่นเดียวกับพันธบัตรหรือเงิน
ฝาก ทั้งนี ้ยังส่งผลให้ค่าเงินดอลลารอ่์อนค่าลง ซึ่งท าให้ทองค าที่ก าหนดราคาในสกุลดอลลาร์
สหรัฐถูกลงส าหรับนักลงทุนต่างชาติ และช่วยกระตุ้นความต้องการในตลาดโลก  นอกจากนี ้
ความสัมพันธ์ระหว่างค่าเงินดอลลารก์ับราคาทองค ามีลักษณะเชิงลบ กล่าวคือ เมื่อค่าเงิน
ดอลลารอ่์อนค่าลง ราคาทองค ามักจะปรบัตัวสูงขึน้ โดยเฉพาะในช่วงที่เศรษฐกิจเผชิญความไม่
แน่นอน เช่น ความกังวลเก่ียวกับเงินเฟ้อหรือภาวะเศรษฐกิจถดถอย ปัจจัยเสริมอ่ืนๆ เช่น การ
สะสมทองค าของธนาคารกลางทั่วโลก และความตอ้งการในภาคอตุสาหกรรมและเครื่องประดับ 
ยงัช่วยสนบัสนนุใหร้าคาทองค าเพิ่มสงูขึน้ 

ข้อมูลดัชนี ค่าเงินดอลลาร์สหรัฐ ถูกรวบรวมโดย investing.com ซึ่ ง เป็น
แพลตฟอรม์ออนไลนท์ี่ใหบ้ริการขอ้มูลและเครื่องมือดา้นการเงินและการลงทุน โดยขอ้มูลดัชนี
ค่าเงินดอลลารส์หรฐั ถูกรวบรวมข้อมูลตั้งแต่วันที่ 5 มกราคม 2015 ถึง 2 มกราคม 2025 รวม
ทัง้สิน้ 2,608 แถวในรูปแบบ Comma-Separated Values (CSV) 

ตาราง 11 ตารางแสดงโครงสรา้งขอ้มลูของดชันีค่าเงินดอลลารส์หรฐั 

ล าดับ ชื่อตัวแปร (Variable) ค าอธิบาย (Description) 
1 Date วนัท่ีเก็บขอ้มลูของดชันีคา่เงินดอลลารส์หรฐั 
2 Price ราคาปิดตลาดของดชันีคา่เงินดอลลารส์หรฐั 
3 Open ราคาเปิดตลาดของดชันคี่าเงินดอลลารส์หรฐั 
4 High ราคาสงูสดุภายในวนัของดชันีค่าเงินดอลลารส์หรฐั 
5 Low ราคาต ่าสดุภายในวนัของดชันีคา่เงินดอลลารส์หรฐั  

6 Vol ปรมิาณการซือ้ขายภายในวนัของดชันคี่าเงินดอลลารส์หรฐั 

7 Change% อตัราการเปล่ียนแปลงภายในวนัของดชันคี่าเงินดอลลารส์หรฐั 
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เมื่อท าการตรวจสอบความถูกต้องและความครบถ้วนของข้อมูลดัชนีค่าเงิน
ดอลลารส์หรฐั โดยใช้ค าสั่ง isnull().sum() เพื่อนับจ านวนค่าว่างของแต่ละคอลัมน์ของข้อมูล 
พบว่าขอ้มูลที่ไดร้บัมีคอลมันป์ริมาณการซือ้ขายภายในวันของดัชนีค่าเงินดอลลารส์หรฐัเป็นค่า
ว่างทัง้คอลมัน ์และในสว่นของคอลมันอ่ื์น ๆ ไม่มีค่าว่าง 

การก าจัดค่าว่างของคอลมัน์ปริมาณการซือ้ขายใชว้ิธีการก าจัดคอลมัน ์โดยใช้
ค าสั่ง drop(columns=[‘Vol’]) เพื่อก าจดัคอลมันป์รมิาณการซือ้ขายเนื่องจากขอ้มลูทัง้หมดเป็นค่า
ว่าง ไม่สามารถวิธีการทางคณิตศาสตรใ์นการเติมขอ้มลูได ้หลงัจากท าการก าจดัคอลมันป์ริมาณ
การซือ้ขายแลว้ ท าใหช้ดุขอ้มลูไม่มีค่าว่าง 
 

3.2.1.12. สัญญาซือ้ขายแร่เงนิล่วงหน้า (Silver Futures) 
สัญญาซือ้ขายแร่เงินล่วงหน้าเป็นตราสารทางการเงินที่ช่วยให้ผูซ้ือ้และผู้ขาย

สามารถท าขอ้ตกลงล่วงหนา้ในการซือ้หรือขายแรเ่งินในราคาที่ก าหนดไวล้่วงหนา้ โดยการสง่มอบ
สินทรพัยจ์ะเกิดขึน้ในช่วงเวลาที่ระบุในอนาคต สัญญาประเภทนีถู้กใชง้านอย่างแพร่หลายเพื่อ
วตัถปุระสงคใ์นการปอ้งกนัความเสี่ยงหรือเพื่อการเก็งก าไรจากความผนัผวนของราคาสินทรพัยใ์น
ตลาดโลหะมีค่า ในเชิงความสัมพันธ์ ราคาทองค าและราคาสัญญาซือ้ขายแร่เงินล่วงหน้ามักมี
แนวโนม้เคลื่อนไหวในทิศทางที่สอดคลอ้งกัน เนื่องจากทัง้ทองค าและแร่เงินจัดอยู่ในกลุ่มโลหะมี
ค่าซึ่งไดร้บัอิทธิพลจากปัจจยัทางเศรษฐกิจและตลาดการเงินในลกัษณะที่คลา้ยคลึงกัน เช่น การ
เปลี่ยนแปลงของค่าเงิน การปรบัตัวของอัตราดอกเบีย้ และความเสี่ยงทางเศรษฐกิจโลก ทั้งนี ้
แมว้่าแร่เงินจะมีความผนัผวนของราคาที่สูงกว่าทองค าในบางช่วงเวลา แต่ทัง้สองสินทรพัยย์ังคง
แสดงความสมัพันธ์ในเชิงบวกอย่างมีนัยส าคัญ โดยเฉพาะในช่วงที่นักลงทุนหันมาใชโ้ลหะมีค่า
เป็นสินทรพัยป์ลอดภยัเมื่อเผชิญกบัความไม่แน่นอนทางเศรษฐกิจหรือการเงิน 

งานวิจัย On the Long Run Relationship Between Gold and Silver Prices: 
A Note (Ciner, 2001) ไดศ้ึกษาความสมัพันธ์ระหว่างราคาทองค าและราคาเงินในระยะยาว โดย
ใชข้อ้มลูราคาทัง้สองในช่วงเวลาหลายทศวรรษ ผลการศึกษาชีใ้หเ้ห็นว่า ราคาทองค าและราคาเงิน
มีความสัมพันธ์ในทางบวกในระยะยาว ซึ่งแสดงใหเ้ห็นถึงการเชื่อมโยงระหว่างทั้งสองโลหะใน
ตลาดการลงทุน แมว้่าราคาเงินจะมีความผนัผวนมากกว่าทองค า แต่ทัง้สองยงัคงมีความสมัพนัธท์ี่
มั่นคง โดยงานวิจยันีย้งัไดเ้นน้ถึงความส าคญัของการใชท้องค าและเงินเป็นสินทรพัยใ์นการลงทุน 
เพื่อการปอ้งกนัความเสี่ยงและการเก็บมลูค่าทางการเงินในระยะยาว 
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ข้อมูลสัญญาซื ้อขายแร่เงินล่วงหน้า ถูกรวบรวมโดย investing.com ซึ่งเป็น
แพลตฟอรม์ออนไลนท์ี่ใหบ้ริการขอ้มลูและเครื่องมือดา้นการเงินและการลงทุน โดยขอ้มลูสญัญา
ซือ้ขายแร่เงินล่วงหน้า ถูกรวบรวมขอ้มูลตั้งแต่วันที่ 5 มกราคม 2015 ถึง 2 มกราคม 2025 รวม
ทัง้สิน้ 2,595 แถวในรูปแบบ Comma-Separated Values (CSV) 

ตาราง 12 ตารางแสดงโครงสรา้งขอ้มลูของสญัญาซือ้ขายแรเ่งินลว่งหนา้ 

ล าดับ ชื่อตัวแปร (Variable) ค าอธิบาย (Description) 
1 Date วนัท่ีเก็บขอ้มลูของสญัญาซือ้ขายแรเ่งินล่วงหนา้ 
2 Price ราคาปิดตลาดของสญัญาซือ้ขายแรเ่งินล่วงหนา้ 
3 Open ราคาเปิดตลาดของสญัญาซือ้ขายแรเ่งินล่วงหนา้ 
4 High ราคาสงูสดุภายในวนัสญัญาซือ้ขายแรเ่งินล่วงหนา้ 
5 Low ราคาต ่าสดุภายในวนัของสญัญาซือ้ขายแรเ่งินล่วงหนา้ 

6 Vol ปรมิาณการซือ้ขายภายในวนัของสญัญาซือ้ขายแรเ่งินล่วงหนา้ 

7 Change% อตัราการเปล่ียนแปลงภายในวนัของสญัญาซือ้ขายแรเ่งินล่วงหนา้ 
 

เมื่อท าการตรวจสอบความถกูตอ้งและความครบถว้นของขอ้มลูสญัญาซือ้ขายแร่
เงินล่วงหนา้ โดยใชค้ าสั่ง isnull().sum() เพื่อนบัจ านวนค่าว่างของแต่ละคอลมันข์องขอ้มลู พบว่า
ขอ้มลูที่ไดร้บัมีคอลมันป์ริมาณการซือ้ขายภายในวนัของสญัญาซือ้ขายแร่เงินล่วงหนา้เป็นค่าว่าง
จ านวน 30 แถว และในสว่นของคอลมันอ่ื์น ๆ ไม่มีค่าว่าง 

การก าจัดค่าว่างของคอลมัน์ปริมาณการซือ้ขายใชว้ิธีการก าจัดคอลมัน ์โดยใช้
ค าสั่ง drop(columns=[‘Vol’]) เพื่อก าจัดคอลัมนป์ริมาณการซือ้ขายเนื่องจากขอ้มูลปริมาณการ
ซือ้ขายของสญัญาซือ้ขายแรเ่งินล่วงหนา้ไม่มีความสมัพนัธก์บัราคาทองค า หลงัจากท าการก าจัด
คอลมันป์รมิาณการซือ้ขายแลว้ ท าใหช้ดุขอ้มลูไม่มีค่าว่าง 
 

3.2.1.13. สัญญาซือ้ขายแร่แพลทนัิมล่วงหน้า (Platinum Futures) 
สญัญาซือ้ขายแร่แพลทินัมล่วงหนา้ คือ สญัญาที่ท าขึน้ระหว่างผูซ้ือ้และผูข้าย 

เพื่อซือ้หรือขายแรแ่พลทินมัในราคาที่ตกลงกนัล่วงหนา้ ณ วนัที่ก าหนดในอนาคต ซึ่งเป็นเครื่องมือ
ทางการเงินที่ใชใ้นการซือ้ขายแร่แพลทินัมในตลาดฟิวเจอรส์ โดยมีการใชร้าคาตลาดในปัจจุบัน
เป็นฐานในการค านวณราคาสัญญาล่วงหนา้  ความสมัพันธ์ระหว่างสัญญาซือ้ขายแร่แพลทินัม
ลว่งหนา้และราคาทองค ามีอยู่ในระดบัหนึ่ง เนื่องจากทัง้ทองค าและแพลทินมัเป็นโลหะมีค่าที่ใชใ้น
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หลายอุตสาหกรรม เช่น อุตสาหกรรมการผลิตเครื่องประดับและอุตสาหกรรมยานยนต ์อีกทัง้ยัง
เป็นสินทรพัยท์ี่ใชใ้นการเก็บมูลค่าในฐานะการลงทุน ดังนัน้ เมื่อราคาทองค ามีการเปลี่ยนแปลง 
ปัจจยัทางเศรษฐกิจที่มีผลต่อทองค า เช่น อตัราดอกเบีย้ของธนาคารกลางหรือปัจจยัทางการเมือง 
มกัจะสง่ผลต่อการเคลื่อนไหวของราคาของโลหะมีค่าอ่ืน ๆ เช่น แพลทินมั โดยทั่วไปแลว้ ราคาของ
ทองค าและแพลทินมัจะมีความสมัพนัธใ์นทางบวกในบางช่วงเวลา เนื่องจากทัง้สองถกูมองว่าเป็น
สินทรพัยท์ี่ช่วยปอ้งกนัความเสี่ยงในช่วงวิกฤติหรือความไม่แน่นอนทางเศรษฐกิจ 

งานวิจัย Gold and Platinum: Toward Solving the Price Puzzle (Kearney & 
Lombra, 2009) มุ่งเนน้การวิเคราะหค์วามสมัพนัธร์ะหว่างราคาทองค าและราคาแพลทินมั พรอ้ม
ทัง้ส  ารวจปัจจัยที่มีอิทธิพลต่อการเปลี่ยนแปลงราคาของทั้งสองโลหะมีค่าดังกล่าวในตลาดโลก 
การศึกษาเนน้การแกไ้ข "ปรศินาราคาทองค า" ซึ่งหมายถึงการวิเคราะหว์่าท าไมราคาทองค ามกัจะ
แตกต่างจากแพลทินมั ทัง้ที่ทัง้สองมีลกัษณะทางเคมีและการใชง้านในอตุสาหกรรมบางประการที่
คลา้ยคลึงกัน งานวิจัยพบว่า ราคาของทองค าและแพลทินัมมีความสมัพันธก์ันในบางมิติ แต่ก็มี
ความแตกต่างกันอย่างชัดเจนในบางกรณี โดยเฉพาะในช่วงที่เกิดความไม่แน่นอนทางเศรษฐกิจ
หรือวิกฤตการณ์ที่ส่งผลกระทบต่อสินทรัพย์ที่มีความเสี่ยงต ่า ทั้งนี ้ การลงทุนในทองค าและ
แพลทินัมมีความส าคญัในแง่ของการป้องกันความเสี่ยง ซึ่งเป็นกลยุทธท์ี่นกัลงทุนใชใ้นการรกัษา
มูลค่าของเงินลงทุนในช่วงที่สภาวะเศรษฐกิจไม่แน่นอน อีกประเด็นที่งานวิจัยนีไ้ดน้ าเสนอคือ 
การศึกษาความสมัพันธ์ระหว่างตลาดแพลทินัมและทองค าผ่านทางปัจจัยต่างๆ เช่น อุปสงคใ์น
อตุสาหกรรม และอตัราแลกเปลี่ยนสกลุเงิน ซึ่งทัง้หมดนีช้่วยใหเ้ขา้ใจลกัษณะของราคาของทัง้สอง
โลหะมีค่าในระยะยาว 

ขอ้มูลสัญญาซือ้ขายแร่แพลทินัมล่วงหน้า ถูกรวบรวมโดย investing.com ซึ่ง
เป็นแพลตฟอรม์ออนไลนท์ี่ใหบ้ริการขอ้มูลและเครื่องมือดา้นการเงินและการลงทุน โดยขอ้มูล
สญัญาซือ้ขายแร่แพลทินัมล่วงหนา้ ถูกรวบรวมขอ้มลูตัง้แต่วนัที่ 5 มกราคม 2015 ถึง 2 มกราคม 
2025 รวมทัง้สิน้ 3,092 แถวในรูปแบบ Comma-Separated Values (CSV) 

ตาราง 13 ตารางแสดงโครงสรา้งขอ้มลูของสญัญาซือ้ขายแรแ่พลทินมัลว่งหนา้ 

ล าดับ ชื่อตัวแปร (Variable) ค าอธิบาย (Description) 
1 Date วนัท่ีเก็บขอ้มลูของสญัญาซือ้ขายแรแ่พลทินมัล่วงหนา้ 
2 Price ราคาปิดตลาดของสญัญาซือ้ขายแรแ่พลทินมัล่วงหนา้ 
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ตาราง 13 (ต่อ) ตารางแสดงโครงสรา้งขอ้มลูของสญัญาซือ้ขายแร่แพลทินมัลว่งหนา้ 

ล าดับ ชื่อตัวแปร (Variable) ค าอธิบาย (Description) 
3 Open ราคาเปิดตลาดของสญัญาซือ้ขายแรแ่พลทินมัล่วงหนา้ 
4 High ราคาสงูสดุภายในวนัของสญัญาซือ้ขายแรแ่พลทินมัล่วงหนา้ 
5 Low ราคาต ่าสดุภายในวนัของสญัญาซือ้ขายแรแ่พลทินมัล่วงหนา้ 

6 Vol ปรมิาณการซือ้ขายภายในวนัของสญัญาซือ้ขายแรแ่พลทินมั
ล่วงหนา้ 

7 Change% อตัราการเปล่ียนแปลงภายในวนัของสญัญาซือ้ขายแรแ่พลทินมั
ล่วงหนา้ 

 

เมื่อท าการตรวจสอบความถกูตอ้งและความครบถว้นของขอ้มลูสญัญาซือ้ขายแร่
แพลทินัมล่วงหน้าโดยใชค้ าสั่ง isnull().sum() เพื่อนับจ านวนค่าว่างของแต่ละคอลมันข์องขอ้มูล 
พบว่าขอ้มลูที่ไดร้บัมีคอลมันป์รมิาณการซือ้ขายภายในวนัของสญัญาซือ้ขายแรแ่พลทินมัลว่งหนา้
เป็นค่าว่างจ านวน 1,998 แถว และในสว่นของคอลมันอ่ื์น ๆ ไม่มีค่าว่าง 

การก าจัดค่าว่างของคอลมัน์ปริมาณการซือ้ขายใชว้ิธีการก าจัดคอลมัน ์โดยใช้
ค าสั่ง drop(columns=[‘Vol’]) เพื่อก าจัดคอลัมนป์ริมาณการซือ้ขายเนื่องจากขอ้มูลปริมาณการ
ซือ้ขายของสญัญาซือ้ขายแร่แพลทินมัล่วงหนา้ไม่มีความสมัพนัธก์บัราคาทองค า หลงัจากท าการ
ก าจดัคอลมันป์รมิาณการซือ้ขายแลว้ ท าใหช้ดุขอ้มลูไม่มีค่าว่าง 
 

3.2.1.14. สัญญาซือ้ขายแร่พัลลาเดียมล่วงหน้า (Palladium Futures) 
สญัญาซือ้ขายแร่พลัลาเดียมล่วงหนา้คือสญัญาทางการเงินท่ีใหส้ิทธิ์แก่ผูซ้ือ้ใน

การซือ้แรพ่ลัลาเดียมในราคาที่ตกลงกนัล่วงหนา้ส าหรบัการส่งมอบในอนาคต โดยการซือ้ขายผ่าน
ตลาดฟิวเจอรส์ ซึ่งการซือ้ขายฟิวเจอรส์นีส้ามารถใชเ้ป็นเครื่องมือในการเก็งก าไรหรือปอ้งกนัความ
เสี่ยงจากการเปลี่ยนแปลงของราคาพัลลาเดียมในตลาดโลก โดยพัลลาเดียมเป็นโลหะมีค่าชนิด
หนึ่งที่มีการใชใ้นอตุสาหกรรมมากมาย โดยเฉพาะในอตุสาหกรรมยานยนต ์ซึ่งถกูใชใ้นการผลิตตวั
กรองไอเสียที่ช่วยลดมลพิษจากการเผาไหมข้องเครื่องยนต ์นอกจากนีย้งัมีการใชใ้นอตุสาหกรรม
เครื่องประดับและอิเล็กทรอนิกสอี์กดว้ย ราคาพัลลาเดียมจึงมีความผนัผวนจากปัจจยัต่าง ๆ เช่น 
ความตอ้งการในอุตสาหกรรมยานยนต ์การเปลี่ยนแปลงทางเศรษฐกิจทั่วโลก และอุปทานจาก
แหล่งผลิตหลักเช่น รสัเซียและแอฟริกาใต้ ซึ่งความสัมพันธ์ระหว่างราคาพัลลาเดียมและราคา
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ทองค ามีความน่าสนใจ เนื่องจากทั้งสองเป็นโลหะมีค่าและมีการซือ้ขายในตลาดที่คล้ายกัน 
อย่างไรก็ตาม การเคลื่อนไหวของราคาของพัลลาเดียมและทองค ามักไม่ไดเ้คลื่อนไหวในทิศทาง
เดียวกนัเสมอไป ในบางช่วงที่ตลาดทองค ามีความผันผวนสงู เช่น ในช่วงของวิกฤตเศรษฐกิจหรือ
ตลาดหุ้นตกต ่า ราคาทองค าอาจปรับตัวสูงขึน้เพราะนักลงทุนมองว่าเป็นแหล่งเก็บมูลค่าที่
ปลอดภัย ขณะที่ราคาพัลลาเดียมอาจไม่ไดร้บัผลกระทบในลักษณะเดียวกัน เนื่องจากราคาพัล
ลาเดียมมกัจะไดร้บัผลกระทบจากปัจจยัดา้นอปุสงคใ์นอตุสาหกรรมมากกว่า นอกจากนีร้าคาพัล
ลาเดียมและทองค ายังสามารถมีความสัมพันธ์ทางบวกหรือทางลบขึน้อยู่กับสถานการณ์ทาง
เศรษฐกิจและการเงินในแต่ละช่วงเวลา ในบางช่วง ราคาของทัง้สองอาจเคลื่อนไหวไปในทิศทาง
เดียวกัน เช่น ในกรณีที่มีความไม่แน่นอนทางเศรษฐกิจสูง และนักลงทุนตอ้งการกระจายความ
เสี่ยงดว้ยการลงทุนในสินทรพัยม์ีค่าหลายประเภท ขณะที่ในบางช่วงที่มีการเปลี่ยนแปลงอปุทาน
หรือความตอ้งการในตลาดอุตสาหกรรม ราคาพัลลาเดียมอาจไดร้บัผลกระทบอย่างรุนแรง ท าให้
เกิดความแตกต่างจากราคาทองค า 

งานวิจัย Short-term and long-term relationships between gold prices and 
precious metal (palladium, silver and platinum) and energy (crude oil and gasoline) 
prices (Eryigit, 2017) ได้ศึกษาความสัมพันธ์ระหว่างราคาทองค ากับโลหะมีค่าอ่ืนๆ เช่น พัล
ลาเดียม รวมถึงราคาพลังงาน เช่น น ้ามันดิบ และน ้ามันเบนซิน ในระยะสั้นและระยะยาว 
โดยเฉพาะในส่วนของความสัมพันธ์ระหว่างราคาทองค าและราคาพัลลาเดียม  ในส่วนของ
ความสมัพนัธร์ะหว่างราคาทองค าและราคาพลัลาเดียม ผลการศึกษาแสดงใหเ้ห็นว่า ทัง้สองโลหะ
มีค่ามีความสมัพันธใ์นระยะสัน้และระยะยาว ซึ่งสมัพนัธก์นัในบางช่วงเวลา แต่ก็มีความแตกต่าง
ในปัจจัยที่ส่งผลกระทบต่อราคา ราคาพัลลาเดียมและทองค าต่างไดร้บัอิทธิพลจากปัจจัยดา้น
อปุทานและอปุสงคใ์นอตุสาหกรรมที่ต่างกนั โดยพลัลาเดียมมีการใชท้ี่ส  าคญัในอตุสาหกรรมยาน
ยนตแ์ละอิเล็กทรอนิกส ์ขณะที่ทองค าไดร้บัความนิยมจากการเก็บรกัษามูลค่าและการลงทุนใน
สินทรพัยท์ี่ปลอดภยัในช่วงที่เกิดความไม่แน่นอนทางเศรษฐกิจ ในระยะสัน้ ราคาของทัง้สองอาจมี
ความสัมพันธ์ในทิศทางเดียวกันหรือสวนทางกัน ขึน้อยู่กับปัจจัยต่างๆ เช่น ความไม่แน่นอนใน
ตลาดการเงินหรือการเปลี่ยนแปลงในอุปทานของโลหะมีค่าทั้งสอง อย่างไรก็ตาม ในระยะยาว 
ความสมัพนัธร์ะหว่างราคาทองค าและราคาพลัลาเดียมมีแนวโนม้ที่จะแตกต่างกนับา้งเนื่องจากทัง้
สองโลหะมีลกัษณะการใชง้านและการตอบสนองต่อภาวะเศรษฐกิจที่แตกต่างกนั 

ขอ้มูลสญัญาซือ้ขายแร่พัลลาเดียมล่วงหนา้ ถูกรวบรวมโดย investing.com ซึ่ง
เป็นแพลตฟอรม์ออนไลนท์ี่ใหบ้ริการขอ้มูลและเครื่องมือดา้นการเงินและการลงทุน โดยขอ้มูล
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สัญญาซื ้อขายแร่พัลลาเดียมล่วงหน้า ถูกรวบรวมข้อมูลตั้งแต่วันที่  5 มกราคม 2015 ถึง 2 
มกราคม 2025 รวมทัง้สิน้ 3,092 แถวในรูปแบบ Comma-Separated Values (CSV) 

ตาราง 14 ตารางแสดงโครงสรา้งขอ้มลูของสญัญาซือ้ขายแรพ่ลัลาเดียมล่วงหนา้ 

ล าดับ ชื่อตัวแปร (Variable) ค าอธิบาย (Description) 
1 Date วนัท่ีเก็บขอ้มลูของสญัญาซือ้ขายแรพ่ลัลาเดียมล่วงหนา้ 
2 Price ราคาปิดตลาดของสญัญาซือ้ขายแรพ่ลัลาเดียมล่วงหนา้ 
3 Open ราคาเปิดตลาดของสญัญาซือ้ขายแรพ่ลัลาเดียมล่วงหนา้ 
4 High ราคาสงูสดุภายในวนัของสญัญาซือ้ขายแรพ่ลัลาเดยีมล่วงหนา้ 
5 Low ราคาต ่าสดุภายในวนัของสญัญาซือ้ขายแรพ่ลัลาเดยีมล่วงหนา้ 

6 Vol ปรมิาณการซือ้ขายภายในวนัของสญัญาซือ้ขายแรพ่ลัลาเดียม
ล่วงหนา้ 

7 Change% อตัราการเปล่ียนแปลงภายในวนัของสญัญาซือ้ขายแรพ่ลัลาเดยีม
ล่วงหนา้ 

 

เมื่อท าการตรวจสอบความถูกตอ้งและความครบถว้นของขอ้มูลสญัญาซือ้ขาย
แร่พัลลาเดียมล่วงหน้า โดยใชค้ าสั่ง isnull().sum() เพื่อนับจ านวนค่าว่างของแต่ละคอลัมนข์อง
ขอ้มลู พบว่าขอ้มลูที่ไดร้บัมีคอลมันป์รมิาณการซือ้ขายภายในวนัของสญัญาซือ้ขายแรพ่ลัลาเดียม
ลว่งหนา้เป็นค่าว่างจ านวน 1,998 แถว และในสว่นของคอลมันอ่ื์น ๆ ไม่มีค่าว่าง 

การก าจัดค่าว่างของคอลมัน์ปริมาณการซือ้ขายใชว้ิธีการก าจัดคอลมัน ์โดยใช้
ค าสั่ง drop(columns=[‘Vol’]) เพื่อก าจัดคอลัมนป์ริมาณการซือ้ขายเนื่องจากขอ้มูลปริมาณการ
ซือ้ขายของสญัญาซือ้ขายแร่แพลทินมัล่วงหนา้ไม่มีความสมัพนัธก์บัราคาทองค า หลงัจากท าการ
ก าจดัคอลมันป์รมิาณการซือ้ขายแลว้ ท าใหช้ดุขอ้มลูไม่มีค่าว่าง 
 

3.2.2. การจัดเก็บข้อมูล (Data Storage) 
ขอ้มูลที่ไดร้บัมาจากหลายหลายแหล่งขอ้มูลซึ่งท าใหข้อ้มูลไม่มีความสอดคลอ้งกัน 

และการเตรียมขอ้มูลเพื่อใชใ้นการเรียนรูข้องเครื่อง จ าเป็นตอ้งรวมขอ้มูลจากหลากหลายนีเ้ขา้
ดว้ยกนั ในสว่นของการรวมขอ้มลูนี ้ชื่อคอลมันเ์ป็นสิ่งส าคญัที่ช่วยใหส้ามารถแยกแยะไดว้่าขอ้มลู
ใดมีความสมัพนัธก์บัราคาทองค าได ้ซึ่งขอ้มลูที่ไดร้บัมาทุกชุดขอ้มลูมีชื่อคอลมันท์ี่เหมือนกนั เช่น 
ราคาเปิด ใชช้ื่อคอลมันว์่า Open เป็นตน้ ซึ่งหากรวมขอ้มูลเขา้ดว้ยกันแลว้ จะท าใหไ้ม่สามารถ
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รบัรูไ้ดว้่าขอ้มลูราคาเปิดนีเ้ป็นราคาของขอ้มลูใด การก าหนดชื่อคอลมันข์องแต่ละขอ้มลู ใชว้ิธีการ
ก าหนดชื่อแทนของแต่ละชุดขอ้มลู เช่น ขอ้มลูกองทุนทองค า ใชช้ื่อแทนว่า “GLD” โดยชื่อคอลมัน์
ในชุดขอ้มูลกองทุนทองค าจะใชช้ื่อแทน ตามดว้ยเครื่องหมายขีดใต ้( _ ) และชื่อคอลัม เช่น ชื่อ
ราคาปิดของกองทุนทองค า จะใชว้่า “GLD_Open” เป็นตน้ โดยการก าหนดชื่อแทนจอา้งอิงจาก
ตาราง 15 ตารางแสงดการใชช้ื่อแทนของแต่ละชดุขอ้มลู 

ตาราง 15 ตารางแสดงการใชช้ื่อแทนของแต่ละชุดขอ้มลู 

ล าดับ ชื่อแทน ชื่อชุดข้อมูล 
1 GLD กองทนุซือ้ขายแลกเปล่ียนที่ลงทนุในทองค า 
2 SPX ดชันีตลาดหุน้สหรฐัอเมรกิา 
3 DJI ดชันีดาวโจนส ์
4 EGO ดชันีหุน้เอลโดราโด โกลด ์
5 GDX กองทนุซือ้ขายหุน้กลุม่บรษิัทเหมอืงทองค า 

6 WTI ดชันีหุน้ดบับลิว แอนด ์ที ออฟชอร ์
7 BNO กองทนุน า้มนัเบรนตข์องสหรฐัอเมรกิา 

8 USO กองทนุรวมราคาน า้มนัสหรฐัอเมรกิา 

9 USB อตัราผลตอบแทนพนัธบตัรสหรฐัแบบระยะยาว 

10 EUR อตัราแลกเปล่ียนสกลุเงินยโูรเป็นดอลลารส์หรฐั 

11 USD ดชันีคา่เงินดอลล่ารส์หรฐัอเมรกิา 

12 SIL สญัญาซือ้ขายแรเ่งินล่วงหนา้ 

13 PLT สญัญาซือ้ขายแรแ่พลทินมัล่วงหนา้ 

14 PLD สญัญาซือ้ขายแรพ่ลัลาเดียมลว่งหนา้ 
 

การรวมขอ้มลูใชว้ิธีการรวมขอ้มลูโดยใชว้นัที่เป็นคียใ์นการรวมขอ้มลู และรวมขอ้มลู
แบบภายใน (Inner) ซึ่งเมื่อท าการรวมข้อมูลแล้วจะท าให้ข้อมูลที่มีวันที่ไม่ตรงกันหายไป โดย
ขอ้มลูมีจ านวน 2,512 แถว และมีคอลมัน ์68 คอลมัน ์ซึ่งขอ้มลูหลงัจากการรวมแลว้ไม่พบค่าว่าง 
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3.2.3. การส ารวจข้อมูล (Data Exploratory) 
3.2.3.1. การพิจารณาคุณลักษณะเดี่ยว (Univariant Data) 

การพิจารณาตามคณุลกัษณะจะใชร้าคาปิดของแต่ละกลุ่มขอ้มลูเป็นตวัแทนของ
กลุม่ขอ้มลูในการพิจารณาคณุลกัษณะ โดยใชค่้าอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวนั ซึ่งค านวณจาก
ส่วนต่างของขอ้มูลระหว่างวัน ซึ่งการพิจารณาอัตราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวัน สามารถท าให้
ทราบถึงแนวโนม้การเปลี่ยนแปลงของขอ้มลูในแต่ละช่วงเวลาได ้โดยเมื่อน าอตัราการเปลี่ยนแปลง
ระหว่างวัน มาหาค่าทางสถิติ โดยการใชค่้าเฉลี่ย (Mean), ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน (Standard 
Deviation) และค่าความโด่ง (Kurtosis) 

 

ภาพประกอบ 9 ภาพแสดงขอ้มลูทางสถิติของอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวนัของกองทนุซือ้ขาย
แลกเปลี่ยนที่ลงทนุในทองค า 

จากภาพประกอบที่ 9 การพิจารณาอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวนัของกองทุน
ซือ้ขายแลกเปลี่ยนที่ลงทุนในทองค าพบว่ามีค่าเฉลี่ยอยู่ที่ 0.000339 แสดงที่เสน้ปะสีด า ซึ่งมีค่าที่
เข้าใกลศู้นย ์แสดงถึงทิศทางของขอ้มูลไม่มีทิศทางบวกหรือลบที่ชัดเจน ในด้านส่วนเบี่ยงเบน
มาตรฐานอยู่ที่  0.008917 แสดงที่เส้นปะสีเทาทั้งด้านบวกและลบ  สามารถอธิบายได้ถึงการ
กระจายตัวของขอ้มูลที่ค่อนขา้งน้อย จากขอ้มูลส่วนใหญ่ที่เกาะกลุ่มอยู่ในเสน้ของค่าเบี่ยงเบน
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มาตรฐาน และค่าความโด่งอยู่ที่  2.790369 ซึ่งใกล้เคียงกับการแจกแจงปกติ (Mesokurtic 
Distribution) 

 

ภาพประกอบ 10 ภาพแสดงขอ้มลูทางสถิติของอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวนัของดชันีตลาด
หุน้สหรฐัอเมริกา 

จากภาพประกอบที่ 10 การพิจารณาอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวนัของดชันี
ตลาดหุน้สหรฐัอเมริกาพบว่ามีค่าเฉลี่ยอยู่ที่ 0.000488 แสดงที่เสน้ปะสีด า ซึ่งมีค่าที่เขา้ใกลศู้นย ์
แสดงถึงทิศทางของขอ้มูลไม่มีทิศทางบวกหรือลบที่ชัดเจน ในดา้นส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานอยู่ที่  
0.011226 แสดงที่เสน้ปะสีเทาทัง้ดา้นบวกและลบ สามารถอธิบายไดถ้ึงการกระจายตวัของขอ้มลู
ที่ค่อนขา้งนอ้ย จากขอ้มูลส่วนใหญ่ที่เกาะกลุ่มอยู่ในเสน้ของค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน และค่าความ
โด่งอยู่ที่  14.644131 ซึ่ งมี ค่าข้อนข้างสูง เป็นการกระจายตัวที่ มียอดแหลม (Leptokurtic 
Distribution) อธิบายไดว้่ามีความเป็นไปไดท้ี่จะมีความแตกต่างที่สดุขัว้มากกว่าปกติ และอาจเกิด
ความผนัผวนรุนแรงไดใ้นบางช่วงเวลา 
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ภาพประกอบ 11 ภาพแสดงขอ้มลูทางสถิติของอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวนัของดชันีดาว
โจนส ์

จากภาพประกอบที่ 11 การพิจารณาอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวนัของดชันี
ดาวโจนส ์พบว่ามีค่าเฉลี่ยอยู่ที่ 0.000414 แสดงที่เส้นปะสีด า ซึ่งมีค่าที่เข้าใกล้ศูนย์ แสดงถึง
ทิศทางของขอ้มลูไม่มีทิศทางบวกหรือลบที่ชดัเจน ในดา้นส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานอยู่ที่  0.011018 
แสดงที่เสน้ปะสีเทาทัง้ดา้นบวกและลบ สามารถอธิบายไดถ้ึงการกระจายตัวของขอ้มลูที่ค่อนขา้ง
นอ้ย จากขอ้มูลส่วนใหญ่ที่เกาะกลุ่มอยู่ในเสน้ของค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน และค่าความโด่งอยู่ที่ 
20.562433 ซึ่งมีค่าข้อนข้างสูง เป็นการกระจายตัวที่มียอดแหลมได้ว่ามีความเป็นไปไดท้ี่จะมี
ความแตกต่างที่สดุขัว้มากกว่าปกติ และอาจเกิดความผนัผวนรุนแรงไดใ้นบางช่วงเวลา 
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ภาพประกอบ 12 ภาพแสดงขอ้มลูทางสถิติของอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวนัของดชันีหุน้เอล
โดราโด โกลด ์

จากภาพประกอบที่ 12 การพิจารณาอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวนัของดชันี
หุน้เอลโดราโด โกลด ์(EGO) พบว่ามีค่าเฉลี่ยอยู่ที่ 0.001954 แสดงที่เสน้ปะสีด า มีค่าที่เป็นบวก 
ซึ่งเป็นสญัญาณเชิงบวกต่อการลงทุน ในดา้นส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานอยู่ที่  0.087229 แสดงที่เสน้
ปะสีเทาทั้งดา้นบวกและลบ สามารถอธิบายไดถ้ึงการกระจายตัวของขอ้มูลที่ค่อนข้างสูง จาก
ขอ้มลูมีส่วนของขอ้มลูเกือบครึ่งหนึ่งหลดุจากเสน้ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานในทิศทางบวก ซึ่งแสดง
ถึงความผันผวนของราคาที่ค่อนขา้งสูง และค่าความโด่งอยู่ที่  1699.040378 ซึ่งมีค่าสูงมาก เป็น
การกระจายตัวที่มียอดแหลม อธิบายไดว้่ามีความเป็นไปไดท้ี่จะมีความแตกต่างที่สุดขัว้มาก ซึ่ง
อาจหมายถึงการเพิ่มขึน้หรือลดลงของราคาที่รุนแรงผิดปกติ โดยหางของการกระจายตัวมีความ
ยาวมาก บ่งชีว้่าผลตอบแทนบางค่าอยู่ในระดบัที่แตกต่างจากค่าเฉลี่ยอย่างมาก 
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ภาพประกอบ 13 ภาพแสดงขอ้มลูทางสถิติของอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวนัของกองทนุซือ้
ขายหุน้กลุม่บรษิัทเหมืองทองค า 

จากภาพประกอบที่  13 การพิจารณาอัตราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวันของ
กองทุนซือ้ขายหุน้กลุ่มบริษัทเหมืองทองค า (GDX) พบว่ามีค่าเฉลี่ยอยู่ที่ 0.000528 แสดงที่เสน้ปะ
สีด า ซึ่งมีค่าที่เขา้ใกลศ้นูย ์แสดงถึงทิศทางของขอ้มลูไม่มีทิศทางบวกหรือลบที่ชดัเจน ในดา้นส่วน
เบี่ยงเบนมาตรฐานอยู่ที่ 0.024033 แสดงที่เสน้ปะสีเทาทัง้ดา้นบวกและลบ สามารถอธิบายไดถ้ึง
การกระจายตัวของขอ้มูลที่ค่อนขา้งต ่าถึงปกติ จากขอ้มูลส่วนใหญ่ที่เกาะกลุ่มอยู่ในเสน้ของค่า
เบี่ยงเบนมาตรฐาน แต่กระจายเกือบเต็มขอบของส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานทั้งสองดา้น และค่า
ความโด่งอยู่ที่  7.052501 ซึ่งมีค่าข้อนข้างสูงแต่ไม่สูงจากการแจกแจงปกติมากนัก แต่มีการ
กระจายตัวที่มียอดแหลม โดยหางของการกระจายตวัมีความยาวมากกว่าการกระจายตวั อธิบาย
ไดว้่ามีความเป็นไปไดท้ี่จะมีความแตกต่างที่สดุขัว้มากกว่าปกติ และอาจเกิดความผนัผวนรุนแรง
ไดใ้นบางช่วงเวลา 
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ภาพประกอบ 14 ภาพแสดงขอ้มลูทางสถิติของอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวนัของดชันีหุน้
ดบับลิว แอนด ์ที ออฟชอร ์

จากภาพประกอบที่ 14 การพิจารณาอัตราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวนัของดชันี
หุน้ดบับลิว แอนด ์ที ออฟชอร ์(WTI) พบว่ามีค่าเฉลี่ยอยู่ที่ 0.000551 แสดงที่เสน้ปะสีด า ซึ่งมีค่าที่
เข้าใกลศู้นย ์แสดงถึงทิศทางของขอ้มูลไม่มีทิศทางบวกหรือลบที่ชัดเจน ในด้านส่วนเบี่ยงเบน
มาตรฐานอยู่ที่  0.046831 แสดงที่เส้นปะสีเทาทั้งด้านบวกและลบ  สามารถอธิบายได้ถึงการ
กระจายตวัของขอ้มลูที่ค่อนขา้งต ่าปกติ จากขอ้มลูส่วนใหญ่ที่เกาะกลุ่มอยู่ในเสน้ของค่าเบี่ยงเบน
มาตรฐาน แต่กระจายเกือบเต็มขอบของสว่นเบี่ยงเบนมาตรฐานทัง้สองดา้น และค่าความโด่ง อยู่ที่ 
5.544569 ซึ่งมีค่าขอ้นขา้งสูงแต่ไม่สูงจากการแจกแจงปกติมากนัก แต่มีการกระจายตัวที่มียอด
แหลมโดยหางของการกระจายตัวมีความยาวมากกว่าการกระจายตวั อธิบายไดว้่ามีความเป็นไป
ไดท้ี่จะมีความแตกต่างที่สดุขัว้มากกว่าปกติ และอาจเกิดความผนัผวนรุนแรงไดใ้นบางช่วงเวลา 
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ภาพประกอบ 15 ภาพแสดงขอ้มลูทางสถิติของอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวนัของกองทนุ
น า้มนัเบรนตข์องสหรฐัอเมริกา 

จากภาพประกอบที่  15 การพิจารณาอัตราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวันของ
กองทุนน า้มนัเบรนตข์องสหรฐัอเมริกา (BNO) พบว่ามีค่าเฉลี่ยอยู่ที่ 0.000435 แสดงที่เสน้ปะสีด า 
ซึ่งมีค่าที่เข้าใกลศู้นย์ แสดงถึงทิศทางของข้อมูลไม่มีทิศทางบวกหรือลบที่ชัดเจน ในด้านส่วน
เบี่ยงเบนมาตรฐานอยู่ที่ 0.023513 แสดงที่เสน้ปะสีเทาทัง้ดา้นบวกและลบ สามารถอธิบายไดถ้ึง
การกระจายตวัของขอ้มลูที่ค่อนขา้งปกติ จากขอ้มลูส่วนใหญ่ที่เกาะกลุม่อยู่ในเสน้ของค่าเบี่ยงเบน
มาตรฐาน แต่กระจายเกือบเต็มขอบของสว่นเบี่ยงเบนมาตรฐานทัง้สองดา้น และค่าความโด่ง อยู่ที่ 
9.241162 ซึ่งมีค่าขอ้นขา้งสูงแต่ไม่สูงจากการแจกแจงปกติมากนัก แต่มีการกระจายตัวที่มียอด
แหลมโดยหางของการกระจายตัวมีความยาวมากกว่าการกระจายตวั อธิบายไดว้่ามีความเป็นไป
ไดท้ี่จะมีความแตกต่างที่สดุขัว้มากกว่าปกติ และอาจเกิดความผนัผวนรุนแรงไดใ้นบางช่วงเวลา 
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ภาพประกอบ 16 ภาพแสดงขอ้มลูทางสถิติของอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวนัของกองทนุรวม
ราคาน า้มนัสหรฐัอเมรกิา 

จากภาพประกอบที่  16 การพิจารณาอัตราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวันของ
กองทุนรวมราคาน า้มันสหรฐัอเมริกา (USO) พบว่ามีค่าเฉลี่ยอยู่ที่ 0.000049 แสดงที่เสน้ปะสีด า 
ซึ่งมีค่าที่เข้าใกลศู้นย์ แสดงถึงทิศทางของข้อมูลไม่มีทิศทางบวกหรือลบที่ชัดเจน ในด้านส่วน
เบี่ยงเบนมาตรฐานอยู่ที่ 0.024866 แสดงที่เสน้ปะสีเทาทัง้ดา้นบวกและลบ สามารถอธิบายไดถ้ึง
การกระจายตวัของขอ้มลูที่ค่อนขา้งปกติ จากขอ้มลูส่วนใหญ่ที่เกาะกลุม่อยู่ในเสน้ของค่าเบี่ยงเบน
มาตรฐาน แต่กระจายเกือบเต็มขอบของสว่นเบี่ยงเบนมาตรฐานทัง้สองดา้น และค่าความโด่ง อยู่ที่ 
12.688976 ซึ่งมีค่าขอ้นขา้งสงูแต่ไม่สงูจากการแจกแจงปกติมากนกั แต่มีการกระจายตวัที่มียอด
แหลมโดยหางของการกระจายตัวมีความยาวมากกว่าการกระจายตวั อธิบายไดว้่ามีความเป็นไป
ไดท้ี่จะมีความแตกต่างที่สดุขัว้มากกว่าปกติ และอาจเกิดความผนัผวนรุนแรงไดใ้นบางช่วงเวลา 
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ภาพประกอบ 17 ภาพแสดงขอ้มลูทางสถิติของอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวนัของอตัรา
ผลตอบแทนพนัธบตัรสหรฐัแบบระยะยาว 

จากภาพประกอบที่ 17 การพิจารณาอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวนัของอตัรา
ผลตอบแทนพนัธบตัรสหรฐัแบบระยะยาว (USB) พบว่ามีค่าเฉลี่ยอยู่ที่ 0.000803 แสดงที่เสน้ปะสี
ด า ซึ่งมีค่าที่เขา้ใกลศู้นย ์แสดงถึงทิศทางของขอ้มูลไม่มีทิศทางบวกหรือลบที่ชดัเจน ในดา้นส่วน
เบี่ยงเบนมาตรฐานอยู่ที่ 0.031301 แสดงที่เสน้ปะสีเทาทัง้ดา้นบวกและลบ สามารถอธิบายไดถ้ึง
การกระจายตวัของขอ้มลูที่ค่อนขา้งสูง จากขอ้มูลส่วนใหญ่ที่เกาะกลุ่มอยู่ในเสน้ของค่าเบี่ยงเบน
มาตรฐาน แต่กระจายจนเกินขอบของส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานในดา้นบวก และค่าความโด่งอยู่ที่  
38.066167 ซึ่งมีค่าขอ้นขา้งสูงงจากการแจกแจงปกติและมีการกระจายตวัที่มียอดแหลมโดยหาง
ของการกระจายตวัมีความยาวมากกว่าการกระจายตวั อธิบายไดว้่ามีความเป็นไปไดท้ี่จะมีความ
แตกต่างที่สดุขัว้มากกว่าปกติ และอาจเกิดความผนัผวนรุนแรงไดค่้อนขา้งบ่อย 
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ภาพประกอบ 18 ภาพแสดงขอ้มลูทางสถิติของอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวนัของอตัรา
แลกเปลี่ยนสกลุเงินยโูรเป็นดอลลารส์หรฐั 

จากภาพประกอบที่ 18 การพิจารณาอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวนัของอตัรา
แลกเปลี่ยนสกุลเงินยูโรเป็นดอลลารส์หรฐั (EUR) พบว่ามีค่าเฉลี่ยอยู่ที่ -0.000047 แสดงที่เสน้ปะ
สีด า ซึ่งมีค่าที่เขา้ใกลศ้นูย ์แสดงถึงทิศทางของขอ้มลูไม่มีทิศทางบวกหรือลบที่ชดัเจน ในดา้นส่วน
เบี่ยงเบนมาตรฐานอยู่ที่ 0.005029 แสดงที่เสน้ปะสีเทาทัง้ดา้นบวกและลบ สามารถอธิบายไดถ้ึง
การกระจายตวัของขอ้มลูที่ค่อนขา้งนอ้ย จากขอ้มลูสว่นใหญ่ที่เกาะกลุ่มอยู่ในเสน้ของค่าเบี่ยงเบน
มาตรฐาน และค่าความโด่งอยู่ที่ 2.132640 ซึ่งใกลเ้คียงกบัการแจกแจงปกติ 
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ภาพประกอบ 19 ภาพแสดงขอ้มลูทางสถิติของอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวนัของดชันีค่าเงิน
ดอลลา่รส์หรฐัอเมริกา 

จากภาพประกอบที่ 19 การพิจารณาอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวนัของดชันี
ค่าเงินดอลล่ารส์หรฐัอเมรกิา (USD) พบว่ามีค่าเฉลี่ยอยู่ที่ 0.000081 แสดงที่เสน้ปะสีด า ซึ่งมีค่าที่
เข้าใกลศู้นย ์แสดงถึงทิศทางของขอ้มูลไม่มีทิศทางบวกหรือลบที่ชัดเจน ในด้านส่วนเบี่ยงเบน
มาตรฐานอยู่ที่  0.004409 แสดงที่เส้นปะสีเทาทั้งด้านบวกและลบ  สามารถอธิบายได้ถึงการ
กระจายตัวของขอ้มูลที่ค่อนขา้งน้อย จากขอ้มูลส่วนใหญ่ที่เกาะกลุ่มอยู่ในเสน้ของค่าเบี่ยงเบน
มาตรฐาน และค่าความโด่งอยู่ที่ 1.954654 ซึ่งใกลเ้คียงกบัการแจกแจงปกติ  
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ภาพประกอบ 20 ภาพแสดงขอ้มลูทางสถิติของอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวนัของสญัญาซือ้
ขายแรเ่งินลว่งหนา้ 

จากภาพประกอบที่  20 การพิจารณาอัตราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวันของ
สญัญาซือ้ขายแร่เงินล่วงหนา้ (SIL) พบว่ามีค่าเฉลี่ยอยู่ที่ 0.000405 แสดงที่เสน้ปะสีด า ซึ่งมีค่าที่
เข้าใกลศู้นย ์แสดงถึงทิศทางของขอ้มูลไม่มีทิศทางบวกหรือลบที่ชัดเจน ในด้านส่วนเบี่ยงเบน
มาตรฐานอยู่ที่  0.017940 แสดงที่เส้นปะสีเทาทั้งด้านบวกและลบ  สามารถอธิบายได้ถึงการ
กระจายตัวของขอ้มูลที่ค่อนขา้งปกติ จากขอ้มูลส่วนใหญ่ที่เกาะกลุ่มอยู่ในเสน้ของค่าเบี่ยงเบน
มาตรฐาน แต่กระจายเกือบเต็มขอบของส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานทัง้สองดา้น และค่าความโด่งอยู่ที่ 
4.916239 ซึ่งมีค่าขอ้นขา้งสูงแต่ไม่สูงจากการแจกแจงปกติมากนัก แต่มีการกระจายตัวที่มียอด
แหลม อธิบายไดว้่ามีความเป็นไปไดท้ี่จะมีความแตกต่างที่สดุขัว้มากกว่าปกติ และอาจเกิดความ
ผนัผวนรุนแรงไดใ้นบางช่วงเวลา 
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ภาพประกอบ 21 ภาพแสดงขอ้มลูทางสถิติของอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวนัของสญัญาซือ้
ขายแรแ่พลทินมัลว่งหนา้ 

จากภาพประกอบที่  21 การพิจารณาอัตราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวันของ
สญัญาซือ้ขายแร่แพลทินมัล่วงหนา้ (PLT) พบว่ามีค่าเฉลี่ยอยู่ที่ 0.000031 แสดงที่เสน้ปะสีด า ซึ่ง
มีค่าที่ เข้าใกล้ศูนย์ แสดงถึงทิศทางของข้อมูลไม่มีทิศทางบวกหรือลบที่ชัดเจน ในด้านส่วน
เบี่ยงเบนมาตรฐานอยู่ที่ 0.016689 แสดงที่เสน้ปะสีเทาทัง้ดา้นบวกและลบ สามารถอธิบายไดถ้ึง
การกระจายตวัของขอ้มลูที่ค่อนขา้งปกติ จากขอ้มลูส่วนใหญ่ที่เกาะกลุม่อยู่ในเสน้ของค่าเบี่ยงเบน
มาตรฐาน แต่กระจายเกือบเต็มขอบของสว่นเบี่ยงเบนมาตรฐานทัง้สองดา้น และค่าความโด่ง อยู่ที่ 
4.021814 ซึ่งมีค่าขอ้นขา้งสูงแต่ไม่สูงจากการแจกแจงปกติ มากนัก แต่มีการกระจายตัวที่มียอด
แหลม อธิบายไดว้่ามีความเป็นไปไดท้ี่จะมีความแตกต่างที่สดุขัว้มากกว่าปกติ และอาจเกิดความ
ผนัผวนรุนแรงไดใ้นบางช่วงเวลา 
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ภาพประกอบ 22 ภาพแสดงขอ้มลูทางสถิติของอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวนัของสญัญาซือ้
ขายแรพ่ลัลาเดียมลว่งหนา้ 

จากภาพประกอบที่ 22 การพิจารณาอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวนัสญัญาซือ้
ขายแร่พัลลาเดียมล่วงหนา้ (PLD) พบว่ามีค่าเฉลี่ยอยู่ที่ 0.000031 แสดงที่เสน้ปะสีด า ซึ่งมีค่าที่
เข้าใกลศู้นย ์แสดงถึงทิศทางของขอ้มูลไม่มีทิศทางบวกหรือลบที่ชัดเจน ในด้านส่วนเบี่ยงเบน
มาตรฐานอยู่ที่  0.016689 แสดงที่เส้นปะสีเทาทั้งด้านบวกและลบ  สามารถอธิบายได้ถึงการ
กระจายตัวของขอ้มูลที่ค่อนขา้งปกติ จากขอ้มูลส่วนใหญ่ที่เกาะกลุ่มอยู่ในเสน้ของค่าเบี่ยงเบน
มาตรฐาน แต่กระจายเกือบเต็มขอบของสว่นเบี่ยงเบนมาตรฐานทัง้สองดา้น และค่าความโด่ง อยู่ที่ 
4.021814 ซึ่งมีค่าขอ้นขา้งสูงแต่ไม่สูงจากการแจกแจงปกติมากนัก แต่มีการกระจายตัวที่มียอด
แหลมอธิบายไดว้่ามีความเป็นไปไดท้ี่จะมีความแตกต่างที่สุดขัว้มากกว่าปกติ และอาจเกิดความ
ผนัผวนรุนแรงไดใ้นบางช่วงเวลา 
 

3.2.3.2. การพิจารณาความสัมพันธ ์(Correlation) 
การพิจารณาความสมัพนัธ ์โดยใชว้ิธีการหาความสมัพนัธ ์(Correlation) ระหว่าง

คณุลกัษณะ ซึ่งการพยากรณร์าคาทองค า จะมุ่งเนน้ถึงคุณลกัษณะที่มีความสมัพันธท์ี่ใกลช้ิดกับ
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ราคาปิด (GLD_Close) ซึ่งการแสดงความสมัพนัธจ์ะใชก้ราฟความรอ้น (Heat Map) ในการแสดง
ความสัมพันธ์ของขอ้มูล โดยการแปรผลของกราฟความรอ้นจะแปรความไปใน 2 ลักษณะ คือ 
ความสมัพนัธข์องคณุลกัษณะในทิศทางเดียวกนั ค่าความสมัพนัธจ์ะแสดงในทิศทางบวก โดยยิ่งมี
ค่ามากจะแสดงถึงความสัมพันธ์ที่ใกล้ชิดในทิศทางเดียวกันอย่างมาก และความสัมพันธ์ของ
คณุลกัษณะในทิศทางตรงขา้มกัน ค่าความสมัพันธ์จะแสดงในทิศทางลบ โดยยิ่งมีค่าลบมากจะ
แสดงถึงความสมัพนัธท์ี่ใกลช้ิดในทิศทางตรงขา้มกนัอย่างมาก 
 

 

ภาพประกอบ 23 แสดงความสมัพนัธ ์(Correlation) ระหว่างคณุลกัษณะ 

จากภาพประกอบที่ 23 แสดงความสมัพันธ์ ระหว่างคณุลกัษณะ ซึ่งในกลุ่มของ
คณุลกัษณะที่มีความสมัพันธก์ับราคาปิดตลาดของกองทุนทองค าในทิศทางเดียวกนั ไดแ้ก่ ราคา
กองทุนทองค า ไดค่้าความสัมพันธ์ที่ 1, ดัชนีตลาดหุน้สหรฐัอเมริกาไดค่้าความสัมพันธ์ที่ 0.94, 
ดัชนีหุ้นเอลโดราโด โกลด์ ได้ค่าความสัมพันธ์ที่  0.93, สัญญาซื ้อขายแร่เงินล่วงหน้า  ได้ค่า
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ความสัมพันธ์ที่ 0.93, ดัชนีดาวโจนส ์ไดค่้าความสัมพันธ์ที่ 0.91,กองทุนซือ้ขายหุ้นกลุ่มบริษัท
เหมืองทองค า  ได้ค่าความสัมพันธ์ที่  0.85, กองทุนน ้ามันเบรนต์ของสหรัฐอเมริกา ได้ค่า
ความสัมพันธ์ที่  0.58, ดัชนีค่าเงินดอลล่ารส์หรัฐอเมริกา ได้ค่าความสัมพันธ์ที่  0.44, อัตรา
ผลตอบแทนพนัธบตัรสหรฐัแบบระยะยาว ไดค่้าความสมัพนัธท์ี่ 0.40, อตัราแลกเปลี่ยนสกุลเงินยู
โรเป็นดอลลารส์หรัฐ ได้ค่าความสัมพันธ์ที่  0.20, สัญญาซือ้ขายแร่แพลทินัมล่วงหน้า ได้ค่า
ความสมัพันธ์ที่ 0.13 และสญัญาซือ้ขายแร่พัลลาเดียมล่วงหนา้ ไดค่้าความสมัพันธ์ที่ 0.13 และ
คุณลักษณะที่มีความสัมพันธ์กับราคาปิดตลาดของกองทุนทองค าในทิศทางตรงขา้มกัน ไดแ้ก่ 
กองทุนรวมราคาน า้มันสหรฐัอเมริกา ไดค่้าความสัมพันธ์ที่ -0.56 และดัชนีหุน้ดับบลิว แอนด ์ที 
ออฟชอร ์ไดค่้าความสมัพนัธท์ี่ -0.22 

เมื่อพิจารณาความสัมพันธ์ระหว่างอัตราการเปลี่ยนแปลงระหว่างราคาปิด
กองทุนทองค า กับอัตราการเปลี่ยนแปลงของคุณลักษณะอ่ืนๆ โดยแสดงข้อมูลอัตราการ
เปลี่ยนแปลง 100 วนัล่าสดุเพื่อสงัเกตความเปลี่ยนแปลงในปัจจุบนั และการกระจายตวัของขอ้มลู 
ซึ่งสามารถอธิบายความสมัพนัธข์องขอ้มลูไดใ้นระดบัหน่ึง โดยการพิจารณาความสมัพนัธส์ามารถ
อธิบายไดด้งันี ้

ความสมัพนัธร์ะหว่างอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างราคาปิดกองทุนทองค า และ
ดัชนีตลาดหุน้สหรฐัอเมริกา พบว่าในกราฟแสดงอัตราการเปลี่ยนแปลงในหลายจุดที่อัตราการ
เปลี่ยนแปลงของกองทุนทองค า และดชันีตลาดหุน้สหรฐัอเมรกิามีแนวโนม้ที่ไปในทิศทางเดียวกนั
ค่อนข้างมาก ซึ่งแสดงได้จากเสน้แนวโน้ม แต่หากที่สังเกตในช่วงเดือนพฤศจิกายน 2024 เกิด
เหตกุารณท์ี่ความสมัพนัธม์ีทิศทางตรงขา้มกนัที่ค่อนขา้งรุนแรง ซึ่งเป็นผลกระทบจากการเลือกตัง้
ใหม่ในประเทศสหรฐัอเมรกิา ส่งผลใหต้ลาดหุน้สหรฐัอเมรกิาเป็นที่ตอ้งการของนกัลงทนุมากย่ิงขึน้
จึงมีการปรบัเปลี่ยนการลงทุนไปที่ดัชนีตลาดหุน้สหรฐัอเมริกา ซึ่งเป็นผลกระทบภายนอกที่ท าให้
ความสัมพันธ์ของข้อมูลไม่ ไปในทิศทางเดียวกันได้ ในด้านการจะจายตัวของอัตราการ
เปลี่ยนแปลงจะพบว่ามีหลายจุดความสมัพันธท์ี่ไม่เกาะกลุ่มกับความสมัพนัธข์อ้มลูส่วนใหญ่ ซึ่ง
อาจใชเ้ป็นสัญญาณบอกความเปลี่ยนแปลงในแต่ละช่วงได้ โดยข้อมูลที่กระจายออกมานั้นมี
ความสมัพนัธท์ี่หลากหลาย แต่สามารถสงัเกตไดว้่าเมื่อราคากองทุนทองค าจะเพิ่มขึน้ไม่เกิน 0.05 
และจะไม่ลดลงเกิน 0.5 เช่นกนั โดยมีเพียงจดุเดียวเท่านัน้ที่ลดลงเกิน 0.05 ซึ่งในจุดดงักล่าวดชันี
ตลาดหุน้สหรฐัอเมรกิาไม่สามารถอธิบายเหตกุารณท์ี่เกิดขึน้ได ้
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ภาพประกอบ 24 ภาพแสดงอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวนัและการกระจายตวัของราคาปิดของ
กองทนุทองค าและดชันีตลาดหุน้สหรฐัอเมรกิา 

ความสมัพนัธร์ะหว่างอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างราคาปิดกองทุนทองค า และ
ดัชนีดาวโจนส ์พบว่าลักษณะอัตราการเปลี่ยนแปลง และการกระจายตัวของขอ้มูลมีลักษณะ
เหมือนกบัดชันีดาวโจนส ์แต่ดชันีดาวโจนสก์ารกระจายขอ้มลูที่ต  ่ากว่า หรืออตัราการเปลี่ยนแปลง
ของดชันีดาวโจนสน์ัน้ไม่รุนแรงเท่าดชันีตลาดหุน้สหรฐัอเมรกิา ซึ่งสงัเกตไดจ้ากเสน้แนวโนม้ 
 

 

ภาพประกอบ 25 ภาพแสดงอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวนัของราคาปิดของกองทุนทองค าและ
ดชันีดาวโจนส ์

ความสมัพนัธร์ะหว่างอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างราคาปิดกองทุนทองค า และ
ดัชนีหุน้เอลโดราโด โกลด ์พบว่าลกัษณะอัตราการเปลี่ยนแปลง และการกระจายตัวของขอ้มูลมี
ลกัษณะที่ไปในทิศทางเดียวกนัแต่เนื่องจากอตัราการเปลี่ยนแปลงของดชันีหุน้เอลโดราโด โกลด ์มี
ความรุนแรงที่มากกว่ากองทุนทองค า จึงส่งผลใหเ้สน้แนวโนม้มีทิศทางความสมัพันธ์ในเชิงบวก
อย่างชดัเจน 
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ภาพประกอบ 26 ภาพแสดงอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวนัของราคาปิดของกองทุนทองค าและ
ดชันีหุน้เอลโดราโด โกลด ์

ความสมัพนัธร์ะหว่างอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างกองทุนซือ้ขายแลกเปลี่ยนที่
ลงทุนในทองค าและกองทุนซื ้อขายหุ้นกลุ่มบริษัทเหมืองทองค า  พบว่าลักษณะอัตราการ
เปลี่ยนแปลง และการกระจายตวัของขอ้มลูมีลกัษณะที่ไปในทิศทางเดียวกนั  แต่เมื่อสงัเกตในช่วง
เดือนพฤศจิกายน 2024 ซึ่งเกิดเหตกุารณก์ารเลือกตัง้ใหม่ในประเทศสหรฐัอเมรกิา อธิบายไดอ้ย่าง
ชดัเจนว่านักลงทุนเปลี่ยนทิศทางการลงทุนอย่างรุนแรงท าให้กองทุนซือ้ขายหุน้กลุ่มบริษัทเหมือง
ทองค าไดร้บัผลกระทบที่รุนแรงกว่ากองทุนซือ้ขายแลกเปลี่ยนที่ลงทนุในทองค า 
 

 

ภาพประกอบ 27 ภาพแสดงอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวนัของราคาปิดของกองทุนทองค าและ
กองทนุซือ้ขายหุน้กลุม่บริษัทเหมืองทองค า 

ความสมัพนัธร์ะหว่างอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างกองทุนซือ้ขายแลกเปลี่ยนที่
ลงทุนในทองค า และดชันีหุน้ดบับลิว แอนด ์ที ออฟชอร ์พบว่าลกัษณะอตัราการเปลี่ยนแปลง และ
การกระจายตัวของขอ้มูลมีลกัษณะที่ไปในทิศทางเดียวกัน แต่หากสงัเกตในจุดที่กองทุนซือ้ขาย
แลกเปลี่ยนที่ลงทุนในทองค ามีอตัราการเปลี่ยนแปลงนอ้ยกว่า 0.05 นัน้ ดชันีหุน้ดบับลิว แอนด ์ที 
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ออฟชอร ์มีอัตราการเปลี่ยนแปลงที่เป็นบวก ซึ่งเป็นสญัญาณไดว้่าดัชนี หรือกองทุนในกลุ่มของ
น า้มัน และพลังงานอาจมีสัญญาณที่ส่งผลให้กองทุนซือ้ขายแลกเปลี่ยนที่ลงทุนในทองค ามี
แนวโนม้ลดลงอย่างรุนแรงได ้
 

 

ภาพประกอบ 28 ภาพแสดงอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวนัของราคาปิดของกองทุนทองค าและ
ดชันีหุน้ดบับลิว แอนด ์ที ออฟชอร ์

ความสมัพนัธร์ะหว่างอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างกองทุนซือ้ขายแลกเปลี่ยนที่
ลงทุนในทองค า และกองทุนน า้มันเบรนตข์องสหรฐัอเมริกา พบว่าลกัษณะอตัราการเปลี่ยนแปลง 
และการกระจายตวัของขอ้มลูมีลกัษณะที่ไปในทิศทางเดียวกนั เหมือนกบัดชันีหุน้ดบับลิว แอนด ์ที 
ออฟชอร ์แต่จุดที่กองทุนซือ้ขายแลกเปลี่ยนที่ลงทุนในทองค ามีอัตราการเปลี่ยนแปลงน้อยกว่า 
0.05 นั้น กองทุนน ้ามันเบรนต์ของสหรัฐอเมริกาไม่สามารถอธิบายได้เนื่องจากอัตราการ
เปลี่ยนแปลงยงัคงไปในทิศทางเดียวกนั และไม่รุนแรงจนสามารถอธิบายได ้
 

 

ภาพประกอบ 29 ภาพแสดงอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวนัของราคาปิดของกองทุนทองค าและ
กองทนุน า้มนัเบรนตข์องสหรฐัอเมรกิา 
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ความสมัพนัธร์ะหว่างอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างกองทุนซือ้ขายแลกเปลี่ยนที่
ลงทุนในทองค า และกองทุนรวมราคาน า้มันสหรฐัอเมริกา พบว่าลกัษณะอัตราการเปลี่ยนแปลง 
และการกระจายตวัของขอ้มลูมีลกัษณะที่ไปในทิศทางเดียวกนั  เหมือนกบักองทุนรวมราคาน า้มัน
สหรฐัอเมริกา และไม่สามารถอธิบายจุดที่กองทุนซือ้ขายแลกเปลี่ยนที่ลงทุนในทองค ามีอตัราการ
เปลี่ยนแปลงนอ้ยกว่า 0.05 ได ้

 

ภาพประกอบ 30 ภาพแสดงอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวนัของราคาปิดของกองทุนทองค าและ
กองทนุรวมราคาน า้มนัสหรฐัอเมรกิา 

ความสมัพนัธร์ะหว่างอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างกองทุนซือ้ขายแลกเปลี่ยนที่
ลงทุนในทองค า และอัตราผลตอบแทนพันธบัตรสหรฐัแบบระยะยาว พบว่าลักษณะอัตราการ
เปลี่ยนแปลง และการกระจายตวัของขอ้มูลมีลกัษณะที่ไปในทิศทางตรงกนัขา้มกัน  ซึ่งท าใหจุ้ดที่
กองทุนซือ้ขายแลกเปลี่ยนที่ลงทุนในทองค ามีอัตราการเปลี่ยนแปลงน้อยกว่า 0.05 มีอัตรา
ผลตอบแทนพันธบตัรสหรฐัแบบระยะยาวไปในทิศทางบวก ซึ่งตรงขา้มกบัอตัราการเปลี่ยนแปลง
ของกองทนุซือ้ขายแลกเปลี่ยนที่ลงทนุในทองค า 

 

ภาพประกอบ 31 ภาพแสดงอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวนัของราคาปิดของกองทุนทองค าและ
อตัราผลตอบแทนพนัธบตัรสหรฐัแบบระยะยาว 
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ความสมัพนัธร์ะหว่างอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างกองทุนซือ้ขายแลกเปลี่ยนที่
ลงทุนในทองค า และอัตราแลกเปลี่ยนสกุลเงินยูโรเป็นดอลลารส์หรฐั พบว่าลักษณะอัตราการ
เปลี่ยนแปลง และการกระจายตัวของข้อมูลมีลักษณะที่ไปในทิศทางเดียวกัน โดยหากอัตรา
แลกเปลี่ยนสกุลเงินยูโรเป็นดอลลารส์หรฐัเพิ่มขึน้ กองทุนซือ้ขายแลกเปลี่ยนที่ลงทุนในทองค าก็มี
แนวโน้มที่จะเพิ่มขึน้ด้วย โดยหากสังเกตุในจุดที่กองทุนซือ้ขายแลกเปลี่ยนที่ลงทุนในทองค ามี
อัตราการเปลี่ยนแปลงน้อยกว่า 0.05 อัตราแลกเปลี่ยนสกุลเงินยูโรเป็นดอลลารส์หรฐัไม่มีการ
เปลี่ยนแปลงเลย 
 

 

ภาพประกอบ 32 ภาพแสดงอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวนัของราคาปิดของกองทุนทองค าและ
อตัราแลกเปลี่ยนสกลุเงินยูโรเป็นดอลลารส์หรฐั 

ความสมัพนัธร์ะหว่างอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างกองทุนซือ้ขายแลกเปลี่ยนที่
ลงทุนในทองค า และดชันีค่าเงินดอลล่ารส์หรฐัอเมรกิา พบว่าลกัษณะอตัราการเปลี่ยนแปลง และ
การกระจายตัวของข้อมูลมีลักษณะที่ ไปในทิศทางตรงข้ามกัน แต่ในจุดที่ กองทุนซื ้อขาย
แลกเปลี่ยนที่ลงทุนในทองค ามีอัตราการเปลี่ยนแปลงน้อยกว่า 0.05 ดัชนีค่าเงินดอลล่าร ์
สหรัฐอเมริกาไม่มีการเปลี่ยนแปลงเลย ดังนั้นข้อมูลในกลุ่มค่าเงิน คือ ดัชนีค่าเงินดอลล่าร ์
สหรฐัอเมริกา และอัตราแลกเปลี่ยนสกุลเงินยูโรเป็นดอลลารส์หรฐั อาจสามารถใชเ้พื่ออธิบายได้
ว่าในจุดที่กองทุนซือ้ขายแลกเปลี่ยนที่ลงทุนในทองค ามีอตัราการเปลี่ยนแปลงนอ้ยกว่า 0.05 นัน้
ขอ้มลูในกลุม่ค่าเงินจะไม่มีการเปลี่ยนแปลงเลย 
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ภาพประกอบ 33 ภาพแสดงอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวนัของราคาปิดของกองทุนทองค าและ
ดชันีค่าเงินดอลลา่รส์หรฐัอเมรกิา 

ความสมัพนัธร์ะหว่างอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างกองทุนซือ้ขายแลกเปลี่ยนที่
ลงทุนในทองค า และสญัญาซือ้ขายแร่เงินล่วงหนา้ พบว่าลกัษณะอตัราการเปลี่ยนแปลง และการ
กระจายตวัของขอ้มลูมีลกัษณะที่ไปในทิศทางเดียวกนั กลา่วคือหากสญัญาซือ้ขายแร่เงินล่วงหนา้
มีอัตราการเปลี่ยนแปลงเป็นบวก กองทุนซือ้ขายแลกเปลี่ยนที่ลงทุนในทองค าก็จะมีแนวโนม้เป็น
บวกดว้ย 
 

 

ภาพประกอบ 34 ภาพแสดงอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวนัของราคาปิดของกองทุนทองค าและ
สญัญาซือ้ขายแรเ่งินลว่งหนา้ 

ความสมัพนัธร์ะหว่างอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างกองทุนซือ้ขายแลกเปลี่ยนที่
ลงทุนในทองค า และสัญญาซือ้ขายแร่แพลทินัมล่วงหนา้ พบว่าลกัษณะอัตราการเปลี่ยนแปลง 
และการกระจายตัวของขอ้มูลมีลกัษณะที่ไปในทิศทางเดียวกัน ซึ่งมีลักษณะเดียวกับสัญญาซือ้
ขายแรเ่งินลว่งหนา้ 
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ภาพประกอบ 35 ภาพแสดงอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวนัของราคาปิดของกองทุนทองค าและ
สญัญาซือ้ขายแรแ่พลทินมัล่วงหนา้ 

ความสัมพันธ์ระหว่างอัตราการเปลี่ยนแปลงระหว่างกองทุนซือ้ขายแลกเปลี่ยนที่
ลงทุนในทองค า และสญัญาซือ้ขายแร่พัลลาเดียมล่วงหนา้ พบว่าลกัษณะอัตราการเปลี่ยนแปลง 
และการกระจายตัวของขอ้มูลมีลกัษณะที่ไปในทิศทางเดียวกัน ซึ่งมีลักษณะเดียวกับสัญญาซือ้
ขายแรเ่งินลว่งหนา้ และสญัญาซือ้ขายแรแ่พลทินมัลว่งหนา้ 
 

 

ภาพประกอบ 36 ภาพแสดงอตัราการเปลี่ยนแปลงระหว่างวนัของราคาปิดของกองทุนทองค าและ
สญัญาซือ้ขายแรพ่ลัลาเดียมลว่งหนา้ 

3.2.3. กระบวนการสร้างและปรับปรุงคุณลักษณะ (Feature Engineering) 
คณุลกัษณะที่มีความสมัพันธ์ใกลช้ิดกบัราคาปิดกองทุนซือ้ขายแลกเปลี่ยนที่ลงทุน

ในทองค า คือคุณลักษณะในกลุ่มของกองทุนซือ้ขายแลกเปลี่ยนที่ลงทุนในทองค า ซึ่งหมายถึง
คณุลกัษณะของตวัเองมีความสมัพันธท์ี่ดีที่สุดกบัตวัเอง ดงันัน้การใชป้ระโยชนจ์ากขอ้มลูในกลุ่ม
กองทุนซือ้ขายแลกเปลี่ยนที่ลงทุนในทองค าจึงเป็นสิ่งที่น่าสนใจในการน ามาผ่านกระบวนการทาง
สถิติ เพื่อใชเ้ป็นตวัเลือกและการปรบัปรุงการท างานของการเรียนรูข้องเครื่องใหดี้ยิ่งขึน้ 
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การสรา้งและการปรบัปรุงคณุลกัษณะจะใชว้ิธีการทางสถิติ ไดแ้ก่ Moving Average 
Convergence Divergence (MACD), ดัชนีความแข็งแกร่งสัมพัทธ์ (Relative Strength Index : 
RSI), ค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบง่าย (Simple Moving Average : SMA), ขอบบนของค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ 
(Upper Band of Simple Moving Average), ขอบล่างของค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่  (Lower Band of 
Simple Moving Average) , ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานเคลื่อนที่  (Moving Standard Deviation), 
ผลต่างของราคาปิดและราคาเปิด (Open-Close) และผลต่างของราคาสูงสุดและราคาต ่าสุด 
(High-Low) 

การค านวณ MACD จะใชค่้าเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบเอ็กโปเนนเชียลแบบระยะสัน้จ านวน 
12 วัน และแบบระยะยาวจ านวน 26 วนั หาค่าส่วนต่างระหว่างแบบระยะสัน้ และแบบระยะยาว 
แทนชื่อการค านวณนีด้ว้ยชื่อ MACD_GLD และเมื่อไดส้่วนต่างแลว้ จะท าการหาเสน้สัญญาณ 
(Signal Line) โดยการใชค่้าเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบเอ็กโปเนนเชียลแบบระยะสัน้จ านวน 9 วนั แทนชื่อ
การค านวณนีด้้วยชื่อ SIG_GLD ซึ่งการใช้หาค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบเอ็กโปเนนเชียลใช้ฟังก์ชัน 
ewm() จาก Pandas Library โดยผลที่ไดจ้ากการค านวณ สามารถแสดงไดด้งัภาพประกอบที่ 37
ภาพแสดงตวัอย่างขอ้มลูจากการค านวณ MACD ของราคาปิดกองทนุทองค า 
 

 

ภาพประกอบ 37 ภาพแสดงตวัอย่างขอ้มลูจากการค านวณ MACD ของราคาปิดกองทนุทองค า 

การค านวณค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบง่าย จะใชก้ารค านวนค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบง่าย
จากขอ้มูล 15 วัน แทนชื่อการค านวณนีด้ว้ยชื่อ SMA_GLD โดยใชฟั้งกช์ัน rolling().mean() จาก 
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Pandas Library ซึ่งการค านวณค่าเฉลี่ยนเคลื่อนที่แบบง่าย จะสามารถหาขอบบน (Upper 
Band) และขอบล่าง (Lower Band) โดยได้จากผลรวมของค่าเฉลี่ยเคลื่อนแบบง่ายที่กับส่วน
เบี่ยงเบนมาตรฐานเคลื่อนที่แบบง่าย (Simple Moving Standard Deviation) ในกรณีของการหา
ของบน (Upper Band) แทนชื่อการค านวณนี ้ด้วยชื่อ SMAUP_GLD และผลต่างของค่าเฉลี่ย
เคลื่อนแบบง่ายที่กับส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานเคลื่อนที่แบบง่าย (Simple Moving Standard 
Deviation) ในกรณีของการหาของขอบล่าง (Lower Band) แทนชื่อการค านวณนี ้ด้วยชื่ อ 
SMALO_GLD โดยผลที่ไดจ้ากการค านวณ สามารถแสดงไดด้งัภาพประกอบที่ 38 
 

 

ภาพประกอบ 38 ภาพแสดงตวัอย่างขอ้มลูจากการค านวณค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบง่าย 

การค านวณดัชนีความแข็งแกร่งสัมพัทธ์ จะใช้การค านวนจากค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่
แบบเอ็กโปเนนเชียลจ านวน 14 วัน แทนชื่อการค านวณนี ้ด้วยชื่อ RSI_GLD โดยผ่านฟังก์ชัน 
ewm() จาก Pandas Library สามารถแสดงไดด้งัภาพประกอบที่ 39 ภาพแสดงตวัอย่างขอ้มลูจาก
การค านวณดชันีความแข็งแกรง่สมัพทัธ ์
 



  75 

 

ภาพประกอบ 39 ภาพแสดงตวัอย่างขอ้มลูจากการค านวณดชันีความแข็งแกรง่สมัพทัธ์ 

การค านวณส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานเคลื่อนที่  จะใช้การค านวณส่วนเบี่ยงเบน
มาตรฐานแบบง่ายจ านวณ 5 วัน แทนชื่อการค านวณนีด้้วยชื่อ STDEV_GLD โดยผ่านฟังก์ชัน 
rolling().std() จาก Pandas Library สามารถแสดงไดด้ังภาพประกอบที่ 40 ภาพแสดงตัวอย่าง
ขอ้มลูจากการค านวณสว่นเบี่ยงเบนมาตรฐานเคลื่อนที่ 

 

ภาพประกอบ 40 ภาพแสดงตวัอย่างขอ้มลูจากการค านวณสว่นเบี่ยงเบนมาตรฐานเคลื่อนที่ 
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การค านวณผลต่างของราคาปิดและราคาเปิด และผลต่างของราคาสงูสุดและราคา
ต ่าสดุใชก้ารค านวณผลต่างระหว่างวนัในการค านวณ สามารถแสดงไดด้งัภาพประกอบที่ 41 ภาพ
แสดงตัวอย่างข้อมูลจากการค านวณผลต่างของราคาปิดและราคาเปิด , ราคาสูงสุดและราคา
ต ่าสดุ 

 

ภาพประกอบ 41 ภาพแสดงตวัอย่างขอ้มลูจากการค านวณผลต่างของราคาปิดและราคาเปิด, 
ราคาสงูสดุและราคาต ่าสดุ 

3.2.4. กระบวนการแบ่งชุดข้อมูล (Splitting Dataset) 
งานวิจัยการพยากรณ์ราคาทองค า จะท าการพยากรณ์ราคาปิดของกองทุนทองค า

ล่วงหน้า โดยการพยากรณ์จะใช้คุณลักษณะเป้าหมาย (Target) ที่แตกต่างกัน ซึ่งจะแบ่ง
คณุลกัษณะเปา้หมายออกเป็น 1, 3, 5 และ 7 วนั 

กระบวนการแบ่งชุดขอ้มูลเริ่มจากการปรบัขนาดของขอ้มูล (Data Normalization) 
ใหอ้ยู่ในช่วง [0, 1] ผ่านการใชง้านฟังก์ชัน MinMaxScaler() จาก Sklearn Libarry เพื่อลดความ
แปรปรวนของขอ้มูลเพื่อไม่ใหคุ้ณลักษณะบางประการมีผลมากจนเกินไป ซึ่งท าใหส้ามารถเพิ่ม
ประสิทธิในการพยากรณ์ และเร่งกระบวนการท างานให้รวดเร็วยิ่งขึน้ ภาพประกอบที่ 42 และ
ภาพประกอบที่ 43 แสดงขอ้มลูตวัอย่างหลงัจากผ่านการปรบัขนาดของขอ้มลู 
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ภาพประกอบ 42 แสดงขอ้มลูตวัอย่างหลงัจากผ่านการปรบัขนาดของขอ้มลู 

 

ภาพประกอบ 43 แสดงขอ้มลูตวัอย่างหลงัจากผ่านการปรบัขนาดของขอ้มลู (ต่อ) 

การเตรียมชุดขอ้มูลส าหรบัการพยากรณ์แบบ 1, 3, 5 และ 7 วัน จะใชว้ิธีการขยับ
คุณลักษณะเป้าหมายขึน้โดยใช้ค าสั่ง np.roll() ตามจ านวณวันที่ต้องการขยับ เช่น การขยับ
คุณลกัษณะเป้าหมายของ 1 วัน จะใชค้ าสั่ง np.roll(y, -1) เป็นตน้ ซึ่งกระบวนการนีจ้ะไดร้บัชุด
ขอ้มลูที่แบ่งออกมา 4 ชดุขอ้มลู ส าหรบัการพยากรณ ์1, 3, 5 และ 7 วนั 

การแบ่งชุดขอ้มูลจะท าการแบ่งชุดขอ้มลูจากขอ้มูลที่ถูกขยับคณุลกัษณะเป้าหมาย
แลว้ โดยงานวิจยัการพยากรณร์าคาทองค าจะใชก้ารแบ่งชดุขอ้มลูออกเป็นส าหรบัการเรียนรู ้80% 
และส าหรบัการทดสอบ 20% ผ่านฟังก์ชัน train_test_split จาก Sklearn Libarry โดยเมื่อผ่าน
กระบวนการทั้งหมดแล้ว ท าให้ได้การแบ่งชุดข้อมูลตามรูปภาพที่  44 แสดงรูปร่างของข้อมูล
หลงัจากท าการแบ่งชดุขอ้มลูแบบพยากรณ ์1, 3, 5 และ 7 วนั ตามล าดบั 
 

 

ภาพประกอบ 44 แสดงรูปร่างของขอ้มลูหลงัจากท าการแบ่งชดุขอ้มลูแบบพยากรณ ์1, 3, 5 และ 7 
วนั ตามล าดบั 
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3.2.5. กระบวนการคัดเลือกคุณลักษณะ (Feature Selection) 
เนื่องจากคุณลักษณะที่มีมากเกินไปในชุดขอ้มูลซึ่งอาจจะส่งผลให้การเรียนรูข้อง

เครื่องไม่มีประสิทธิภาพเท่าที่ควร โดยกระบวนการคดัเลือกคณุลกัษณะจะคัดเลือกคณุลกัษณะที่
มีผลต่อการพยากรณร์าคาปิดของกองทนุทองค า 

การคัดเลือกคุณลักษณะเพื่อคัดเลือกคุณลักษณะบางประการที่มีผลต่อการ
พยากรณ์ราคาปิดของกองทุนทองค า โดยงานวิจัยนีใ้ชเ้ครื่องมือในการคัดเลือกคุณลักษณะ 3 
เครื่องมือ ไดแ้ก่ การคัดเลือกโดยการถดถอยลาสโซ , การถดถอยของป่าแบบสุ่ม และการคน้หา
แบบขัน้ตอนเชิงพันธุกรรม เพื่อคน้หาเครื่องมือการคัดเลือกคุณลกัษณะที่ดีที่สดุ ที่สามารถท าให้
การเรียนรูข้องเครื่องสามารถเรียนรูไ้ดดี้ที่สดุเช่นกนั 

การคัดเลือกคุณลักษณะโดยการถดถอยลาสโซ สามารถคัดเลือกคุณลกัษณะจาก
การที่ใช ้L1 Regularization ในการเพิ่มน า้หนกัใหก้บัคณุลกัษณะที่มีส  าคญักบัเป้าหมาย และการ
ลดน า้หนักจนเป็นศนูยใ์หก้ับคณุลกัษณะที่ไม่มีความส าคัญกับเป้าหมาย ซึ่งงานวิจัยนีใ้ชฟั้งกช์ัน 
SelectFormModel จาก Sklearn Libarry โดยกระบวนการคัดเลือกคุณลักษณะจะคัดเลือก
คณุลกัษณะจากการขยบัขอ้มูลและแบ่งขอ้มลูเรียบรอ้ยแลว้ ส่งผลใหไ้ดค้ณุลกัษณะที่ถูกคดัเลือก
ตามภาพประกอบที่ 45 แสดงคุณลกัษณะที่ถูกคดัเลือกจากการถดถอยลาสโซ ของชุดขอ้มูลแบบ
พยากรณ ์1, 3, 5 และ 7 วนั ตามล าดบั 
 

 

ภาพประกอบ 45 แสดงคณุลกัษณะที่ถกูคดัเลือกจากการถดถอยลาสโซของชุดขอ้มลูแบบ
พยากรณ ์1, 3, 5 และ 7 วนั ตามล าดบั 

การคัดเลือกคุณลักษณะโดยการถดถอยของป่าแบบสุ่มใชก้ารคัดเลือกแบบตน้ไม้
หลายต้นช่วยกันตัดสินใจ ซึ่งงานวิจัยนีต้น้ไม้ในการตัดสินใจจ านวน 100 ตน้ (n_estimators = 
100) โดยค่าที่ได้รบัจะเป็นค่าความแม่นย าที่ได้จากการพยากรณ์ และใช้ค่ามัธยฐาน  ในการ
คัด เลือกคุณลักษณะที่ มี ค่ าความแม่นย าสูงกว่าค่ามัธยฐาน  ซึ่ งงานวิจัยนี ้ใช้ฟั งก์ชัน 
SelectFormModel จาก Sklearn Libarry โดยกระบวนการคัดเลือกคุณลักษณะจะคัดเลือก
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คณุลกัษณะจากการขยบัขอ้มูลและแบ่งขอ้มลูเรียบรอ้ยแลว้ ส่งผลใหไ้ดค้ณุลกัษณะที่ถูกคดัเลือก
ตามภาพประกอบที่ 46 แสดงคุณลักษณะที่ถูกคัดเลือกจากการถดถอยของป่าแบบสุ่มของชุด
ขอ้มลูแบบพยากรณ ์1, 3, 5 และ 7 วนั ตามล าดบั 
 

 

ภาพประกอบ 46 แสดงคณุลกัษณะที่ถกูคดัเลือกจากการถดถอยของป่าแบบสุม่ของชุดขอ้มลูแบบ
พยากรณ ์1, 3, 5 และ 7 วนั ตามล าดบั 

การคัดเลือกคุณลกัษณะโดยการคน้หาแบบขัน้ตอนเชิงพันธุกรรมโดยใชก้ารเรียนรู้
ของเครื่องแบบซพัพอรต์เวกเตอรร์ีเกสเป็นการเรียนรูพ้ืน้ฐาน ซึ่งเทคนิคการคน้หาแบบขัน้ตอนเชิง
พนัธุกรรมจะคดัเลือกคณุลกัษณะที่มีค่าความแม่นย าเป็นเครื่องมือในการคดัลือกคณุลกัษณะ ซึ่ง
งานวิจัยนี ้ใช้ฟังก์ชัน GAFeatureSelectionCV จาก Sklearn Libarry โดยกระบวนการคัดเลือก
คุณลกัษณะจะคัดเลือกคุณลกัษณะจากการขยับขอ้มูลและแบ่งขอ้มูลเรียบรอ้ยแลว้ ส่งผลใหไ้ด้
คุณลกัษณะที่ถูกคัดเลือกตามภาพประกอบที่ 47 แสดงคุณลกัษณะที่ถูกคัดเลือกจากการคน้หา
แบบขัน้ตอนเชิงพนัธุกรรมของชดุขอ้มลูแบบพยากรณ ์1, 3, 5 และ 7 วนั ตามล าดบั 
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ภาพประกอบ 47 แสดงคณุลกัษณะที่ถกูคดัเลือกจากการคน้หาแบบขัน้ตอนเชิงพนัธุกรรมของชดุ
ขอ้มลูแบบพยากรณ ์1, 3, 5 และ 7 วนั ตามล าดบั 

ตาราง 16 ตารางสรุปการคดัเลือกคณุลกัษณะแต่ละเทคนิค 

Feature 
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GLD_Close             

GLD_Open             

GLD_High             

GLD_Low             

SPX_Close             

SPX_Open             

SPX_High             

SPX_Low             

DJI_Close             

DJI_Volume             
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ตาราง 16 (ต่อ) ตารางสรุปการคดัเลือกคณุลกัษณะแต่ละเทคนิค 

Feature 
Name 

1 Day 3 Day 5 Day 7 Day 
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DJI_Open             

DJI_High             

DJI_Low             

EGO_Close             

EGO_Volume             

EGO_Open             

EGO_High             

EGO_Low             

GDX_Close             

GDX_Volume             

GDX_Open             

GDX_High             

GDX_Low             

WTI_Close             

WTI_Volume             

WTI_Open             

WTI_High             

WTI_Low             

BNO_Close             

BNO_Volume             

BNO_Open             

BNO_High             

BNO_Low             

USO_Close             

USO_Volume             

USO_Open             

USO_High             

USO_Low             

USB_Close             

USB_Open             
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ตาราง 16 (ต่อ) ตารางสรุปการคดัเลือกคณุลกัษณะแต่ละเทคนิค 

Feature 
Name 
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USB_High             

USB_Low             

USB_Change             

EUR_Close             

EUR_Open             

EUR_High             

EUR_Low             

EUR_Change             

USD_Close             

USD_Open             

USD_High             

USD_Low             

USD_Change             

SIL_Close             

SIL_Open             

SIL_High             

SIL_Low             

SIL_Change             

PLT_Close             

PLT_Open             

PLT_High             

PLT_Low             

PLT_Change             

PLD_Close             

PLD_Open             

PLD_High             

PLD_Low             

PLD_Change             

MACD_GLD             

SIG_GLD             
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ตาราง 16 (ต่อ) ตารางสรุปการคดัเลือกคณุลกัษณะแต่ละเทคนิค 

Feature 
Name 
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SMA_GLD             

SMAUP_GLD             

SMALO_GLD             

RSI_GLD             

STDEV_GLD             

Open_Close             

High_Low             

Total 12 38 34 12 38 41 12 38 40 12 38 45 
 

3.2.5. การตั้งค่าและการฝึกฝนแบบจ าลอง (Model Setup and Training) 
งานวิจัยการพยากรณ์ราคาทองค าใชก้ารเรียนรูข้องเครื่อง 8 อัลกอริทึม ได้แก่ ซัพ

พอรต์เวกเตอรร์ีเกสชนั, การถดถอยแบบตน้ไมต้ดัสินใจ, การถดถอยของป่าแบบสุ่ม, การถดถอย
ลาสโซ, การถดถอยแบบริดจ์, การถดถอยของริดจแ์บบเบส์, การถดถอยแบบกราเดียนสบ์ูสติง 
และสโคแคสติกกราเดียนเดสเซนท ์

3.2.5.1. ซัพพอรต์เวกเตอรร์ีเกสชัน (Support Vector Regression) 
ซพัพอรต์เวกเตอรร์ีเกรสชันเป็นอัลกอริทึมการเรียนรูข้องเครื่องที่นิยมใชส้  าหรบั

ปัญหาการพยากรณแ์ละการถดถอย เนื่องจากความสามารถในการจดัการขอ้มลูเชิงซอ้นและการ
ปรบัใหเ้หมาะสมในกรณีที่ขอ้มลูมีมิติมาก อย่างไรก็ตาม ประสิทธิภาพของซพัพอรต์เวกเตอรร์ีเกรส
ชนัขึน้อยู่กบัค่าพารามิเตอรส์  าคญั เช่น C, epsilon และ kernel การปรบัปรุงค่าพารามิเตอรเ์หลา่นี ้
จึงเป็นกระบวนการที่ส  าคญัในการเพิ่มความแม่นย าของแบบจ าลอง 

หนึ่งในเครื่องมือที่มีประสิทธิภาพส าหรบัการคน้หาค่าพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมคือ 
GridSearchCV ซึ่งให้บริการโดย Sklearn Library ใน Python โดยงานวิจัยนีใ้ชพ้ารามิเตอรข์อง
ซพัพอรต์เวกเตอรร์ีเกรสชัน ไดแ้ก่ C, gamma, kernel และ epsilon ซึ่งค่าที่ใชใ้นการการก าหนด
พารามิเตอรเ์ป็นดังภาพประกอบที่ 48 แสดงพารามิเตอรข์อง GridSearchCV ส  าหรบัซัพพอรต์
เวกเตอรร์ีเกรสชนั 
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ภาพประกอบ 48 แสดงพารามิเตอรข์อง GridSearchCV ส  าหรบัซพัพอรต์เวกเตอรร์ีเกรสชนั 

จากการเลือกพารามิ เตอร์ผ่ านฟังก์ชัน  GridSearchCV จะใช้วิ ธีการปรับ
ค่าพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมกบัชุดขอ้มลูแต่ละชุดขอ้มลู ทัง้หมด 4 ชุดขอ้มลู ไดแ้ก่ ชุดขอ้มลูตน้แบบ
, ชุดขอ้มูลที่ผ่านการคัดเลือกคุณลักษณะจากการถดถอยลาสโซ , ชุดขอ้มูลที่ผ่านการคัดเลือก
คณุลกัษณะจากการถดถอยของป่าแบบสุ่ม และชุดขอ้มลูที่ผ่านการคดัเลือกคณุลกัษณะจากการ
คน้หาแบบขัน้ตอนเชิงพันธุกรรม โดยแต่ละชุดขอ้มูลจะแบ่งชุดขอ้มูลย่อยตามการพยากรณ์แบบ 
1, 3, 5 และ 7 วันตามล าดับ ซึ่งผลการคน้หาพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมเป็นดังตารางที่ 17 ตาราง
แสดงผลการคน้หาพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมส าหรบัซพัพอรต์เวกเตอรร์ีเกรสชนั 

ตาราง 17 ตารางแสดงผลการคน้หาพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมส าหรบัซพัพอรต์เวกเตอรร์ีเกรสชนั 

ชุดขอ้มูล พารามิเตอร ์ จ านวนวนัในการพยากรณ ์
1 3 5 7 

ต้นแบบ  C 100 10 10 10 
gamma 0.01 0.01 0.01 0.01 
epsilon 0.01 0.01 0.01 0.01 

การถดถอยลาสโซ  
 

C 100 10 10 10 

gamma 0.01 0.01 0.01 0.01 
epsilon 0.01  0.01   0.01 

การถดถอยของป่าแบบสุ่ม 
 

C 100 10 10 10 
gamma 0.01 0.01 0.01 0.01 
epsilon 0.01 0.01 0.01 0.01 

การค้นหาแบบข้ันตอนเชิง
พันธุกรรม  

C 100 10 10 10 
gamma 0.01 0.01 0.01 0.01 
epsilon 0.01 0.01 0.01 0.01 
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3.2.5.2. การถดถอยแบบต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree Regression) 
การถดถอยแบบต้นไม้ตัดสินใจเป็นอัลกอริทึมการเรียนรูข้องเครื่องที่นิยมใช้

ส  าหรบัปัญหาการพยากรณ์และการถดถอย เนื่องจากมีความสามารถในการจัดการข้อมูลที่
ซบัซอ้นและรองรบัขอ้มูลที่มีมิติสูงไดอ้ย่างดี โดยอัลกอริทึมนีท้  างานผ่านกระบวนการแบ่งขอ้มูล
ออกเป็นกลุ่มย่อย เพื่อหาความสมัพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระและตัวแปรเป้าหมายอย่างไรก็ตาม 
ประสิทธิภาพของการถดถอยแบบตน้ไมต้ัดสินใจ ขึน้อยู่กับค่าพารามิเตอรส์  าคัญ max_depth, 
min_samples_split, min_samples_leaf เป็นต้น  การปรับปรุงค่าพารามิ เตอร์เหล่านี ้จึงเป็น
กระบวนการที่ส  าคญัในการเพิ่มความแม่นย าของแบบจ าลอง 

หนึ่งในเครื่องมือที่มีประสิทธิภาพส าหรบัการคน้หาค่าพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมคือ 
GridSearchCV ซึ่งให้บริการโดย Sklearn Library ใน Python โดยงานวิจัยนีใ้ชพ้ารามิเตอรข์อง
การถดถอยแบบตน้ไมต้ดัสินใจ ไดแ้ก่ max_depth, min_samples_split และ min_samples_leaf 
ซึ่งค่าที่ ใช้ในการการก าหนดพารามิเตอรเ์ป็นดังภาพประกอบที่  49 แสดงพารามิ เตอรข์อง 
GridSearchCV ส  าหรบัการถดถอยแบบตน้ไมต้ดัสินใจ 

 

ภาพประกอบ 49 แสดงพารามิเตอรข์อง GridSearchCV ส  าหรบัการถดถอยแบบตน้ไมต้ดัสินใ 

จากการเลือกพารามิ เตอร์ผ่ านฟังก์ชัน  GridSearchCV จะใช้วิ ธีการปรับ
ค่าพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมกบัชุดขอ้มลูแต่ละชุดขอ้มลู ทัง้หมด 4 ชุดขอ้มลู ไดแ้ก่ ชุดขอ้มลูตน้แบบ
, ชุดขอ้มูลที่ผ่านการคัดเลือกคุณลักษณะจากการถดถอยลาสโซ , ชุดขอ้มูลที่ผ่านการคัดเลือก
คณุลกัษณะจากการถดถอยของป่าแบบสุ่ม และชุดขอ้มลูที่ผ่านการคดัเลือกคณุลกัษณะจากการ
คน้หาแบบขัน้ตอนเชิงพันธุกรรม โดยแต่ละชุดขอ้มูลจะแบ่งชุดขอ้มูลย่อยตามการพยากรณ์แบบ 
1, 3, 5 และ 7 วันตามล าดับ ซึ่งผลการคน้หาพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมเป็นดังตารางที่ 18 ตาราง
แสดงผลการคน้หาพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมส าหรบัการถดถอยแบบตน้ไมต้ดัสินใจ 
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ตาราง 18 ตารางแสดงผลการคน้หาพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมส าหรบัการถดถอยแบบตน้ไมต้ดัสินใจ 

ชุดขอ้มูล พารามิเตอร ์ จ านวนวนัในการพยากรณ ์
1 3 5 7 

ต้นแบบ  max_dept None 10 10 None 
min_samples_split 5 10 2 10 
min_samples_leaf 1 1 1 2 

การถดถอยลาสโซ  
 

max_dept 10 None 10 10 

min_samples_split 10 10 10 10 
min_samples_leaf 1 2 4 1 

การถดถอยของป่าแบบสุ่ม 
 

max_dept 10 None 10 20 
min_samples_split 5 2 2 2 
min_samples_leaf 2 4 4 1 

การค้นหาแบบข้ันตอนเชิง
พันธุกรรม  

max_dept 10 None 10 10 
min_samples_split 10 5 10 2 
min_samples_leaf 4 2 1 1 

 

3.2.5.3. การถดถอยของป่าแบบสุ่ม (Random Forest Regression) 
การถดถอยของป่าแบบสุ่ม เป็นหนึ่งในอัลกอริทึมการเรียนรู้ของเครื่องที่มี

ประสิทธิภาพสงูส าหรบังานพยากรณค่์าต่อเนื่องคณุสมบติัของการถดถอยของป่าแบบสุ่มสามารถ
จดัการขอ้มลูที่ซบัซอ้นและมีตวัแปรหลายตวัไดดี้ รวมถึงความสามารถในการรบัมือกบัความไม่เชิง
เสน้ท าใหอ้ัลกอริทึมนีเ้ป็นตวัเลือกที่เหมาะสมส าหรบัการพยากรณร์าคาปิดของกองทุนทองค าใน
สถานการณท์ี่มีความซบัซอ้น 

โดยเครื่องมือที่มีประสิทธิภาพส าหรบัการคน้หาค่าพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมคือ 
GridSearchCV ซึ่งให้บริการโดย Sklearn Library ใน Python โดยงานวิจัยนีใ้ชพ้ารามิเตอรข์อง
การถดถอยของป่าแบบสุ่ม ได้แก่ max_depth, min_samples_split, min_samples_leaf และ 
n_estimators ซึ่ง ค่าที่ ใช้ในการการก าหนดพารามิ เตอร์เป็นดังภาพประกอบที่  50 แสดง
พารามิเตอรข์อง GridSearchCV ส  าหรบัการถดถอยของป่าแบบสุม่ 
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ภาพประกอบ 50 แสดงพารามิเตอรข์อง GridSearchCV ส  าหรบัการถดถอยของป่าแบบสุม่ 

จากการเลือกพารามิ เตอร์ผ่านฟังก์ชัน GridSearchCV โดยใช้วิ ธีการปรับ
ค่าพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมกบัชุดขอ้มลูแต่ละชุดขอ้มูล ทัง้หมด 4 ชุดขอ้มูล โดยแต่ละชุดขอ้มลูจะ
แบ่งชุดข้อมูลย่อยตามการพยากรณ์แบบ 1, 3, 5 และ 7 วันตามล าดับ ซึ่ งผลการค้นหา
พารามิเตอรท์ี่ เหมาะสมเป็นดังตารางที่ 19 ตารางแสดงผลการค้นหาพารามิเตอรท์ี่เหมาะสม
ส าหรบัการถดถอยของป่าแบบสุม่ 

ตาราง 19 ตารางแสดงผลการคน้หาพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมส าหรบัการถดถอยของป่าแบบสุม่ 

ชุดขอ้มูล พารามิเตอร ์ จ านวนวนัในการพยากรณ ์
1 3 5 7 

ต้นแบบ  max_dept 10 10 20 10 
min_samples_split 2 5 2 5 
min_samples_leaf 2 2 1 1 
n_estimators 50 50 50 50 

การถดถอยลาสโซ  max_dept None 10 None 10 
min_samples_split 2 10 10 2 
min_samples_leaf 1 2 4 1 
n_estimators 50 50 200 100 

การถดถอยของป่าแบบสุ่ม max_dept None 10 10 10 
min_samples_split 2 10 10 5 
min_samples_leaf 1 2 4 1 
n_estimators 50 50 50 50 

การค้นหาแบบข้ันตอนเชิง
พันธุกรรม 

max_dept 10 None 20 10 
min_samples_split 2 10 2 5 
min_samples_leaf 2 2 1 2 
n_estimators 50 50 50 50 
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3.2.5.4. การถดถอยลาสโซ (Lasso Regression) 
การถดถอยลาสโซเป็นเทคนิคการถดถอยเชิงเสน้ที่ไดร้บัการพัฒนาขึน้เพื่อลด

ปัญหา Multicollinearity และการ Overfitting โดยใช้การปรับค่าพารามิเตอร ์Regularization 
แบบ L1 ซึ่งสามารถเลือกตวัแปรที่ส  าคญัในการพยากรณไ์ด ้งานวิจยันีน้  าเสนอการประยกุตใ์ชก้าร
ถดถอยลาสโซ ในการพยากรณ์ราคาปิดของกองทุนทองค า ซึ่งเป็นงานที่ต้องวิเคราะห์ข้อมูล
เชิงซอ้นและปัจจยัที่มีผลกระทบหลายประการ เช่น ราคาน า้มนั อตัราแลกเปลี่ยนเงินตรา และดชันี
เศรษฐกิจโลก 

โดยเครื่องมือที่มีประสิทธิภาพส าหรบัการคน้หาค่าพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมคือ 
GridSearchCV ซึ่งให้บริการโดย Sklearn Library ใน Python โดยงานวิจัยนีใ้ชพ้ารามิเตอรข์อง
การถดถอยลาสโซ ไดแ้ก่ alpha ซึ่งค่าที่ใชใ้นการการก าหนดพารามิเตอรเ์ป็นดงัภาพประกอบที่ 51 
แสดงพารามิเตอรข์อง GridSearchCV ส  าหรบัการถดถอยแบบริดจ ์

 

 

ภาพประกอบ 51 แสดงพารามิเตอรข์อง GridSearchCV ส  าหรบัการถดถอยลาสโซ 

จากการเลือกพารามิ เตอร์ผ่ านฟังก์ชัน  GridSearchCV จะใช้วิ ธีการปรับ
เช่นเดียวกบัการถดถอยของป่าแบบสุ่ม ซึ่งผลการคน้หาพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมเป็นดงัตารางที่ 20 
ตารางแสดงผลการคน้หาพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมส าหรบัการถดถอยลาสโซ 

ตาราง 20 ตารางแสดงผลการคน้หาพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมส าหรบัการถดถอยลาสโซ 

ชุดขอ้มูล พารามิเตอร ์ จ านวนวนัในการพยากรณ ์
1 3 5 7 

ต้นแบบ  alpha 0.001 0.001 0.001 0.001 

การถดถอยลาสโซ  alpha 0.001 0.001 0.001 0.001 
การถดถอยของป่าแบบสุ่ม alpha 0.001 0.001 0.001 0.001 
การค้นหาแบบข้ันตอนเชิง
พันธุกรรม  

alpha 0.001 0.001 0.001 0.001 
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3.2.5.5. การถดถอยแบบริดจ ์(Ridge Regression) 
การถดถอยอบบริดจ์เป็นอัลกอริทึมการถดถอยเชิงเสน้ที่พัฒนาเพื่อจัดการกับ

ปัญหา Multicollinearity และการ Overfitting ซึ่งเป็นข้อจ ากัดส าคัญในโมเดลถดถอยทั่ วไป 
งานวิจัยนี ้น าเสนอการประยุกต์ใช้การถดถอยอบบริดจ์ ในการพยากรณ์ราคาปิดของกองทุน
ทองค า โดยเน้นถึงการแกปั้ญหาความซับซอ้นของขอ้มูลและการประเมินผลกระทบจากตัวแปร
หลายมิติที่ส่งผลต่อราคาทองค า เช่น อตัราแลกเปลี่ยนค่าเงินดอลลาร ์ราคาน า้มนั และดชันีตลาด
หุน้ 

โดยเครื่องมือที่มีประสิทธิภาพส าหรบัการคน้หาค่าพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมคือ 
GridSearchCV ซึ่งให้บริการโดย Sklearn Library ใน Python โดยงานวิจัยนีใ้ชพ้ารามิเตอรข์อง
การถดถอยแบบริดจ์ ไดแ้ก่ alpha ซึ่งค่าที่ใชใ้นการการก าหนดพารามิเตอรเ์ป็นดงัภาพประกอบที่ 
51 แสดงพารามิเตอรข์อง GridSearchCV ส  าหรบัการถดถอยแบบรดิจ ์
 

 

ภาพประกอบ 52 แสดงพารามิเตอรข์อง GridSearchCV ส  าหรบัการถดถอยแบบริดจ ์

จากการเลือกพารามิ เตอร์ผ่ านฟังก์ชัน  GridSearchCV จะใช้วิ ธีการปรับ
ค่าพารามิเตอรท์ี่เหมือนกบัการถดถอยของป่าแบบสุม่ ซึ่งผลการคน้หาพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมเป็น
ดงัตารางที่ 21 ตารางแสดงผลการคน้หาพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมส าหรบัการถดถอยแบบริดจ ์

ตาราง 21 ตารางแสดงผลการคน้หาพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมส าหรบัการถดถอยแบบริดจ ์

ชุดขอ้มูล พารามิเตอร ์ จ านวนวนัในการพยากรณ ์
1 3 5 7 

ต้นแบบ alpha 0.01 0.1 1 1 

การถดถอยลาสโซ  alpha 0.001 0.001 0.01 0.001 
การถดถอยของป่าแบบสุ่ม alpha 0.001 0.1 0.001 0.01 
การค้นหาแบบข้ันตอนเชิง
พันธุกรรม  

alpha 0.001 0.01 0.01 1 
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3.2.5.6. การถดถอยของริดจแ์บบเบส ์(Bayesian Ridge Regression) 
การถดถอยของริดจ์แบบเบส์เป็นหนึ่งในเทคนิคการถดถอยที่พัฒนาจากการ

ถดถอยแบบริดจ ์โดยเพิ่มมุมมองทางสถิติในกรอบของกฎของเบย ์(Bayes’ Theorem) เพื่อสรา้ง
โมเดลที่สามารถจดัการกบัความไม่แน่นอนในขอ้มลูไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ งานวิจยันีมุ้่งเนน้การ
ประยุกตใ์ช ้การถดถอยของริดจแ์บบเบส ์ในการพยากรณ์ราคาปิดกองทุนทองค า โดยพิจารณา
ความซบัซอ้นของขอ้มลู เช่น ความสมัพันธ์เชิงเสน้ระหว่างตัวแปรตน้และความผันผวนของราคา
ทองค า 

โดยเครื่องมือที่มีประสิทธิภาพส าหรบัการคน้หาค่าพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมคือ 
GridSearchCV ซึ่งให้บริการโดย Sklearn Library ใน Python โดยงานวิจัยนีใ้ชพ้ารามิเตอรข์อง
การถดถอยแบบริดจ์ ได้แก่ alpha_1, alpha_2, lambda_1 และ lambda_2 ซึ่งค่าที่ ใช้ในการ
ก าหนดพารามิเตอรเ์ป็นดงัภาพประกอบที่ 53 แสดงพารามิเตอรข์อง GridSearchCV ส  าหรบัการ
ถดถอยของรดิจแ์บบเบส ์
 

 

ภาพประกอบ 53 แสดงพารามิเตอรข์อง GridSearchCV ส  าหรบัการถดถอยของรดิจแ์บบเบส ์

จากการเลือกพารามิ เตอร์ผ่ านฟังก์ชัน  GridSearchCV จะใช้วิ ธีการปรับ
ค่าพารามิเตอรท์ี่เหมือนกบัการถดถอยของป่าแบบสุม่ ซึ่งผลการคน้หาพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมเป็น
ดังตาราง 22 ตารางแสดงผลการคน้หาพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมส าหรบัการถดถอยของริดจแ์บบ
เบส ์

ตาราง 22 ตารางแสดงผลการคน้หาพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมส าหรบัการถดถอยของริดจแ์บบเบส ์

ชุดขอ้มูล พารามิเตอร ์ จ านวนวนัในการพยากรณ ์
1 3 5 7 

ต้นแบบ alpha_1 1e-06 1e-06 1e-06 1e-06 
alpha_2 0.001 0.001 0.001 0.001 
lambda_1 0.001 0.001 0.001 0.001 
lambda_2 1e-06 1e-06 1e-06 1e-06 
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ตาราง 22 (ต่อ) ตารางแสดงผลการคน้หาพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมส าหรบัการถดถอยของรดิจแ์บบ
เบส ์

ชุดขอ้มูล พารามิเตอร ์ จ านวนวนัในการพยากรณ ์
1 3 5 7 

การถดถอยลาสโซ  alpha_1 0.001 0.001 1e-06 0.001 
alpha_2 1e-06 1e-06 0.001 1e-06 
lambda_1 1e-06 1e-06 0.001 1e-06 
lambda_2 0.001 0.001 0.001 0.001 

การถดถอยของป่าแบบสุ่ม alpha_1 1e-06 1e-06 0.001 1e-06 
alpha_2 0.001 0.001 1e-06 0.001 
lambda_1 0.001 0.001 1e-06 0.001 
lambda_2 1e-06 1e-06 0.001 0.0001 

การค้นหาแบบข้ันตอนเชิง
พันธุกรรม 

alpha_1 0.001 1e-06 1e-06 1e-06 
alpha_2 1e-06 0.001 0.001 0.001 
lambda_1 1e-06 0.001 0.001 0.001 
lambda_2 0.001 1e-06 1e-06 1e-06 

 

3.2.5.7. การถดถอยแบบกราเดียนสบ์ูสติง (Gradient Boosting Regression) 
การถดถอยแบบกราเดียนสบ์ูสติงเป็นวิธีการของการเรียนรูท้ี่ใชก้ารรวมโมเดล

หลายๆ ตัวเพื่อเพิ่มความแม่นย าในการพยากรณ์ ซึ่งในที่นีจ้ะใช้ ตน้ไมต้ดัสินใจหลายๆ ตน้ไมใ้น
การเรียนรูจ้ากข้อผิดพลาดที่ เกิดขึน้ในโมเดลก่อนหน้า กระบวนการนี ้จะช่วยให้สามารถจับ
ความสัมพันธ์เชิงซ้อนที่อาจจะไม่สามารถมองเห็นได้ด้วยโมเดลเชิงเส้นแบบดั้งเดิม เช่น การ
ถดถอยเชิงเสน้ 

โดยเครื่องมือที่มีประสิทธิภาพส าหรบัการคน้หาค่าพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมคือ 
GridSearchCV ซึ่งให้บริการโดย Sklearn Library ใน Python โดยงานวิจัยนีใ้ชพ้ารามิเตอรข์อง
การถดถอยแบบริดจ์ ได้แก่ learning_rate, max_dept, min_samples_split, min_sample_leaf 
และ n_estimators ซึ่งค่าที่ ใช้ในการก าหนดพารามิ เตอร์เป็นดังภาพประกอบที่  54  แสดง
พารามิเตอรข์อง GridSearchCV ส  าหรบัการถดถอยแบบกราเดียนสบ์สูติง 
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ภาพประกอบ 54 แสดงพารามิเตอรข์อง GridSearchCV ส  าหรบัการถดถอยแบบกราเดียนสบ์สูติง 

จากการเลือกพารามิ เตอร์ผ่ านฟังก์ชัน  GridSearchCV จะใช้วิ ธีการปรับ
ค่าพารามิเตอรท์ี่เหมือนกบัการถดถอยของป่าแบบสุม่ ซึ่งผลการคน้หาพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมเป็น
ดงัตาราง 23 ตารางแสดงผลการคน้หาพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมส าหรบัการถดถอยแบบกราเดียนส์
บสูติง 

ตาราง 23 ตารางแสดงผลการคน้หาพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมส าหรบัการถดถอยแบบกราเดียนสบ์ู
สติง 

ชุดขอ้มูล พารามิเตอร ์ จ านวนวนัในการพยากรณ ์
1 3 5 7 

ต้นแบบ learning_rate 0.1 0.5 0.5 0.5 
max_dept 7 3 5 3 
min_samples_split 10 5 10 5 
min_samples_leaf 1 1 1 1 
n_estimators 100 50 100 200 

การถดถอยลาสโซ learning_rate 0.5 0.5 0.1 0.1 
max_dept 3 3 3 3 
min_samples_split 10 2 5 10 
min_samples_leaf 1 2 1 4 
n_estimators 100 200 200 200 

การถดถอยของป่าแบบสุ่ม learning_rate 0.1 0.5 0.1 0.5 
max_dept 7 3 3 3 
min_samples_split 10 5 2 5 
min_samples_leaf 2 2 4 2 
n_estimators 100 50 50 100 
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ตาราง 23 (ต่อ) ตารางแสดงผลการคน้หาพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมส าหรบัการถดถอยแบบกรา
เดียนสบ์สูติง 

ชุดขอ้มูล พารามิเตอร ์ จ านวนวนัในการพยากรณ ์
1 3 5 7 

การค้นหาแบบข้ันตอนเชิง

พันธุกรรม (Genetic 
Algorithms) 

learning_rate 0.1 0.5 0.1 0.1 
max_dept 7 3 3 3 
min_samples_split 10 2 10 2 
min_samples_leaf 4 1 2 2 
n_estimators 200 100 200 200 

 

3.2.5.8. สโคแคสติกกราเดียนเดสเซนท ์(Stochastic Gradient Decent) 
สโตแคสติกกราเดียนเดสเซนทเ์ป็นเทคนิคหนึ่งในกระบวนการกราเดียนเดสเซนท ์

(Gradient Descent) ที่ใชใ้นการหาค่าต ่าสุดของฟังก์ชันค่าเสียหาย (Loss Function) โดยจะท า
การปรบัปรุงพารามิเตอรข์องโมเดลเพื่อใหผ้ลลพัธท์ี่ไดม้ีความแม่นย าที่สดุ กระบวนการนีใ้ชใ้นการ
ฝึกโมเดลที่มีจ  านวนพารามิเตอรห์ลายตวั 

โดยเครื่องมือที่มีประสิทธิภาพส าหรบัการคน้หาค่าพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมคือ 
GridSearchCV ซึ่งใหบ้ริการโดย Sklearn Library ใน Python โดยงานวิจัยนีใ้ชพ้ารามิเตอรข์องส
โตแคสติกกราเดียนเดสเซนท ์ไดแ้ก่ alpha, eta0, learning_rate, loss และ penalty ซึ่งค่าที่ใชใ้น
การก าหนดพารามิเตอรเ์ป็นดงัภาพประกอบที่ 55 แสดงพารามิเตอรข์อง GridSearchCV ส  าหรบั 
สโตแคสติกกราเดียนเดสเซนท ์
 

 

ภาพประกอบ 55 แสดงพารามิเตอรข์อง GridSearchCV ส  าหรบัสโตแคสติกกราเดียนเดสเซนท ์

จากการเลือกพารามิ เตอร์ผ่ านฟังก์ชัน  GridSearchCV จะใช้วิ ธีการปรับ
ค่าพารามิเตอรท์ี่เหมือนกบัการถดถอยของป่าแบบสุม่ ซึ่งผลการคน้หาพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมเป็น
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ดังตาราง 24 ตารางแสดงผลการคน้หาพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมส าหรบัสโตแคสติกกราเดียนเดส
เซนท ์

ตาราง 24 ตารางแสดงผลการคน้หาพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมส าหรบัสโตแคสติกกราเดียนเดสเซนท ์

ชุดขอ้มูล พารามิเตอร ์ จ านวนวนัในการพยากรณ ์
1 3 5 7 

ต้นแบบ alpha 0.0001 0.0001 0.001 0.001 
eta0 0.01 1 0.01 1 
learning_rate optimal invscaling optimal invscaling 
loss huber huber huber huber 
penalty L1 elasticnet elasticnet L1 

การถดถอยลาสโซ alpha 0.0001 0.001 0.0001 0.001 
eta0 1 0.01 1 1 
learning_rate invscaling optimal invscaling invscaling 
loss squared_error huber huber huber 
penalty elasticnet L2 L2 L2 

การถดถอยของป่าแบบ
สุ่ม 

alpha 0.0001 0.0001 0.0001 0.001 
eta0 0.01 0.1 1 1 
learning_rate optimal constant invscaling invscaling 
loss huber huber epsilon_insensitive huber 
penalty L1 L1 L1 L1 

การค้นหาแบบข้ันตอน
เชิงพันธุกรรม 

alpha 0.0001 0.0001 0.001 0.001 
eta0 0.01 0.1 0.01 0.01 
learning_rate optimal constant optimal optimal 
loss huber huber huber huber 
penalty L1 L1 L1 L1 

 

3.2.6. การประเมินผลแบบจ าลอง (Model Evaluation) 
การประเมินผลแบบจ าลอง ใชเ้ครื่องมือการวัดประสิทธิภาพของโมเดล 3 เครื่องมือ 

คือ ค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยก าลงัสอง หรือ RMSE โดยค่าดังกล่าวหากมีค่าต ่า 
หรือเขา้ใกลศ้นูย ์จะเป็นโมเดลที่มีความแม่นย าสงู ค่าสมัประสิทธิ์การตดัสินใจพหุคณู หรือ R2 โดย
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ค่าดังกล่าวหากมีค่าสูง หรือเขา้ใกลห้นึ่ง จะเป็นโมเดลที่มีความแม่นย าสูง และค่ารอ้ยละความ
คลาดเคลื่อนสมับูรณ์เฉลี่ย หรือ MAPE โดยค่าดังกล่าวแสดงเป็นรอ้ยละ โดยยิ่งต าแสดงว่ายิ่งมี
ความแม่นย าที่สงู  

การเปรียบเทียบประสิทธิภาพจากการประเมินผลแบบจ าลองเหล่านี ้ จะท าการ
เปรียบเทียบเฉพาะในกลุ่มการพยากรณเ์ดียวกนั คือในการพยากรณข์อ้มลูแบบล่วงหนา้ 1 วนั จะ
เปรียบเทียบเฉพาะในกลุ่มขอ้มูลแบบล่วงหน้า 1 วันที่ไดร้บัจากการเรียนรูข้องเครื่องในเทคนิค
ต่างๆ เป็นตน้ 
 

3.2.7. การบวนการใช้เทคนิคการรวมโมเดล (Ensemble Algorithms) 
ในกระบวนการประเมินผลและพัฒนาแบบจ าลองด้วยเทคนิคการรวมโมเดล 

งานวิจัยนีไ้ด้น าเสนอการใชเ้ทคนิคการรวมโมเดล 2 รูปแบบ ได้แก่ Voting และ Stacking โดย
พิจารณาเลือกแบบจ าลองจากล าดบัของค่ารอ้ยละความคลาดเคลื่อนสมับรูณเ์ฉลี่ย หรือ MAPE ที่
ไดจ้ากการประเมินผลเบือ้งตน้ โดยคดัเลือกเฉพาะแบบจ าลองที่มีค่า MAPE ต ่าที่สดุ 4 อนัดบัแรก 

และในการรวมโมเดล จะเริ่มตน้จากการรวมโมเดลที่มีประสิทธิภาพสงูสดุตามล าดบั 
เช่น การรวมแบบจ าลองจ านวน 2 โมเดล จะประกอบดว้ยแบบจ าลองที่มีค่า MAPE ต ่าที่สดุอนัดบั
ที่ 1 และอันดับที่ 2 ส่วนการรวมแบบจ าลองจ านวน 3 โมเดล จะประกอบดว้ยแบบจ าลองที่มีค่า 
MAPE ต ่าที่สดุอนัดบัที่ 1, 2 และ 3 ตามล าดบั และด าเนินการในลกัษณะเดียวกันส าหรบัจ านวน
แบบจ าลองที่เพิ่มขึน้ เพื่อเปรียบเทียบและประเมินผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการรวมโมเดลแต่ละกรณี 
 

 

 

 

 

 



 

บทที ่4 
ผลการด าเนินการวิจัย 

งานวิจัยฉบับนี ้มุ่งเน้นการพัฒนาแบบจ าลองเพื่อการพยากรณ์ราคาปิดของกองทุน
ทองค า โดยอาศัยเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องซึ่งประกอบดว้ยกระบวนการคัดเลือกคุณลกัษณะ  
เพื่อระบุชุดขอ้มูลที่มีอิทธิพลสูงสุดต่อผลลัพธ์ และกระบวนการพยากรณ์ราคาปิดของกองทุน
ทองค าดว้ยแบบจ าลองที่ไดร้บัการฝึกฝน โดยในการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง จะใช้
ตัวชีว้ัด 3 เครื่องมือ ไดแ้ก่ ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยก าลงัสอง ค่าสมัประสิทธิ์

การตัดสินใจพหุคณู และค่ารอ้ยละความคลาดเคลื่อนสมับูรณเ์ฉลี่ย เพื่อเปรียบเทียบระดบัความ
แม่นย าและประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลองที่พฒันา ซึ่งรูปแบบการพยากรณใ์นงานวิจยันีแ้บ่ง
ออกเป็น 4 ระยะเวลา ไดแ้ก่ การพยากรณล์ว่งหนา้ 1 วนั 3 วนั 5 วนั และ 7 วนั ตามล าดบั ทัง้นี ้ได้
มีการจัดท าแบบจ าลองในแต่ละช่วงระยะเวลาพยากรณ์โดยอิงตามชุดคุณลักษณะที่ผ่านการ
คัดเลือกแล้ว ผ่านเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง เพื่อเพิ่มความแม่นย าและประสิทธิผลของ
แบบจ าลองในการพยากรณร์าคาปิดของกองทนุทองค าอย่างมีประสิทธิภาพสงูสดุ 

4.1. การพยากรณแ์บบล่วงหน้า 1 วัน 
การพยากรณโ์ดยใชก้ารคดัเลือกคณุลกัษณะผ่านเรียนรูข้องเครื่องในเทคนิคต่างๆ ไดผ้ล

การท างานดงันี ้
4.1.1. Support Vector Machine 

จากการทดลองโดยใชแ้บบจ าลอง SVR ภายใตชุ้ดคณุลกัษณะที่แตกต่างกัน พบว่า
เทคนิคการเลือกคุณลักษณะมีผลโดยตรงต่อประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ทั้งในด้าน  ความ
แม่นย าในการพยากรณ์ และ ความสามารถในการอธิบายความแปรปรวนของขอ้มลู โดยสามารถ
สรุปผลการเปรียบเทียบไดด้งันี ้

เมื่อทดสอบดว้ยชุดคุณลกัษณะทัง้หมดโดยไม่ผ่านการคัดเลือก พบว่า แบบจ าลอง 
SVR ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.9076 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 2.2826 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.1797 และเมื่อ
ทดสอบดว้ยชดุคณุลกัษณะที่ถกูคดัเลือกดว้ยเทคนิค Lasso Selection พบว่าแบบจ าลอง SVR ให้
ค่า R2 อยู่ที่ 0.9878 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 0.8284 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0055 และเมื่อทดสอบ
ดว้ยชุดคุณลกัษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ย Random Forest Selection พบว่าแบบจ าลอง SVR ใหค่้า 
R2 อยู่ที่ 0.9475 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 1.7204 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0127 และเมื่อทดสอบดว้ย
ชุดคุณลักษณะที่ถูกคัดเลือกด้วย Genetic Selection พบว่าแบบจ าลอง SVR ให้ค่า R2 อยู่ที่ 
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0.9867 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 0.8628 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0058 ดังตาราง 25 ตารางแสดงผล
การทดสอบแบบจ าลองของ Support Vector Regression (SVR) แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 1 วนั 

ตาราง 25 ตารางแสดงผลการทดสอบแบบจ าลองของ Support Vector Regression (SVR) แบบ
พยากรณล์ว่งหนา้ 1 วนั 

ชุดคุณลักษณะ R2 RMSE MAPE 
All Feature 0.9076 2.2826 0.1797 
Lasso Selection 0.9878 0.8284 0.0055 
Random Forest Selection 0.9475 1.7204 0.0127 
Genetic Selection 0.9867 0.8628 0.0058 
 

4.1.2. Decision Tree Regression 
เมื่อทดสอบดว้ยชุดคุณลกัษณะทัง้หมดโดยไม่ผ่านการคัดเลือก พบว่า แบบจ าลอง 

DT ให้ค่า R2 อยู่ที่  0.7721 ให้ค่า RMSE อยู่ที่  3.5851 และให้ค่า MAPE อยู่ที่  0.0210 และเมื่อ
ทดสอบดว้ยชุดคุณลกัษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ยเทคนิค Lasso Selection พบว่าแบบจ าลอง DT ให้
ค่า R2 อยู่ที่ 0.8844 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 2.5529 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0148 และเมื่อทดสอบ
ดว้ยชดุคณุลกัษณะที่ถูกคดัเลือกดว้ย Random Forest Selection พบว่าแบบจ าลอง DT ใหค่้า R2 
อยู่ที่ 0.8738 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 2.6671 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0167 และเมื่อทดสอบดว้ยชุด
คุณลกัษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ย Genetic Selection พบว่าแบบจ าลอง DT ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.7439 
ให้ค่า RMSE อยู่ที่  3.8801 และให้ค่า MAPE อยู่ที่  0.0216 ดังตาราง 26 ตารางแสดงผลการ
ทดสอบแบบจ าลองของ Decision Tree Regression (DT) แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 1 วนั 

ตาราง 26 ตารางแสดงผลการทดสอบแบบจ าลองของ Decision Tree Regression (DT) แบบ
พยากรณล์ว่งหนา้ 1 วนั 

ชุดคุณลักษณะ R2 RMSE MAPE 
All Feature 0.7721 3.5851 0.0210 
Lasso Selection 0.8844 2.5529 0.0148 
Random Forest Selection 0.8738 2.6671 0.0167 
Genetic Selection 0.7439 3.8001 0.0216 
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4.1.3. Random Forest Regression 
เมื่อทดสอบดว้ยชุดคุณลกัษณะทัง้หมดโดยไม่ผ่านการคัดเลือก พบว่า แบบจ าลอง 

RF ให้ค่า R2 อยู่ที่  0.8338 ให้ค่า RMSE อยู่ที่  3.0607 และให้ค่า MAPE อยู่ที่  0.0175 และเมื่อ
ทดสอบดว้ยชุดคณุลกัษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ยเทคนิค Lasso Selection พบว่าแบบจ าลอง RF ให้
ค่า R2 อยู่ที่ 0.9227 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 2.0190 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0117 และเมื่อทดสอบ
ดว้ยชุดคณุลกัษณะที่ถูกคดัเลือกดว้ย Random Forest Selection พบว่าแบบจ าลอง RF ใหค่้า R2 
อยู่ที่ 0.8782 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 2.6205 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0152 และเมื่อทดสอบดว้ยชุด
คุณลักษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ย Genetic Selection พบว่าแบบจ าลอง RF ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.8571 
ให้ค่า RMSE อยู่ที่  2.8379 และให้ค่า MAPE อยู่ที่  0.0156 ดังตาราง 27 ตารางแสดงผลการ
ทดสอบแบบจ าลองของ Random Forest Regression (RF) แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 1 วนั 

ตาราง 27 ตารางแสดงผลการทดสอบแบบจ าลองของ Random Forest Regression (RF) แบบ
พยากรณล์ว่งหนา้ 1 วนั 

ชุดคุณลักษณะ R2 RMSE MAPE 
All Feature 0.8338 3.0607 0.0175 
Lasso Selection 0.9277 2.0190 0.0117 
Random Forest Selection 0.8782 2.6205 0.0152 
Genetic Selection 0.8571 2.8379 0.0156 
 

4.1.4. Lasso Regression 
เมื่อทดสอบดว้ยชุดคุณลกัษณะทัง้หมดโดยไม่ผ่านการคัดเลือก พบว่า แบบจ าลอง 

Lasso ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.9612 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 1.4774 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0109 และเมื่อ
ทดสอบดว้ยชุดคณุลกัษณะที่ถูกคดัเลือกดว้ยเทคนิค Lasso Selection พบว่าแบบจ าลอง Lasso 
ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.9607 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 1.4871 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0110 และเมื่อทดสอบ
ดว้ยชดุคณุลกัษณะที่ถกูคดัเลือกดว้ย Random Forest Selection พบว่าแบบจ าลอง Lasso ใหค่้า 
R2 อยู่ที่ 0.9696 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 1.3090 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0094 และเมื่อทดสอบดว้ย
ชุดคุณลักษณะที่ถูกคัดเลือกด้วย Genetic Selection พบว่าแบบจ าลอง Lasso ให้ค่า R2 อยู่ที่ 
0.9696 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 1.3090 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0094 ดังตาราง 28 ตารางแสดงผล
การทดสอบแบบจ าลองของ Lasso Regression แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 1 วนั 
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ตาราง 28 ตารางแสดงผลการทดสอบแบบจ าลองของ Lasso Regression แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 
1 วนั 

ชุดคุณลักษณะ R2 RMSE MAPE 
All Feature 0.9612 1.4774 0.0109 
Lasso Selection 0.9607 1.4871 0.0110 
Random Forest Selection 0.9696 1.3090 0.0094 
Genetic Selection 0.9696 1.3090 0.0094 
 

4.1.5. Ridge Regression 
เมื่อทดสอบดว้ยชุดคุณลกัษณะทัง้หมดโดยไม่ผ่านการคัดเลือก พบว่า แบบจ าลอง 

Ridge ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.9901 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 0.7459 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0048 และเมื่อ
ทดสอบดว้ยชุดคุณลกัษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ยเทคนิค Lasso Selection พบว่าแบบจ าลอง Ridge 
ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.9627 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 1.4871 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0110 และเมื่อทดสอบ
ดว้ยชดุคณุลกัษณะที่ถกูคดัเลือกดว้ย Random Forest Selection พบว่าแบบจ าลอง Ridge ใหค่้า 
R2 อยู่ที่ 0.9612 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 1.4774 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0109 และเมื่อทดสอบดว้ย
ชุดคุณลักษณะที่ถูกคัดเลือกด้วย Genetic Selection พบว่าแบบจ าลอง Ridge ให้ค่า R2 อยู่ที่ 
0.9696 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 1.3090 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0094 ดังตาราง 29 ตารางแสดงผล
การทดสอบแบบจ าลองของ Ridge Regression แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 1 วนั 

ตาราง 29 ตารางแสดงผลการทดสอบแบบจ าลองของ Ridge Regression แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 
1 วนั 

ชุดคุณลักษณะ R2 RMSE MAPE 
All Feature 0.9901 0.7459 0.0048 
Lasso Selection 0.9627 1.4871 0.0110 
Random Forest Selection 0.9612 1.4774 0.0109 
Genetic Selection 0.9696 1.3090 0.0094 
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4.1.6. Baysian Ridge Regression 
เมื่อทดสอบดว้ยชุดคุณลกัษณะทัง้หมดโดยไม่ผ่านการคัดเลือก พบว่า แบบจ าลอง 

BR ให้ค่า R2 อยู่ที่  0.9933 ให้ค่า RMSE อยู่ที่  0.6108 และให้ค่า MAPE อยู่ที่  0.0038 และเมื่อ
ทดสอบดว้ยชุดคณุลกัษณะที่ถูกคดัเลือกดว้ยเทคนิค Lasso Selection พบว่าแบบจ าลอง BR ให้
ค่า R2 อยู่ที่ 0.9914 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 0.6928 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0042 และเมื่อทดสอบ
ดว้ยชุดคณุลกัษณะที่ถูกคดัเลือกดว้ย Random Forest Selection พบว่าแบบจ าลอง BR ใหค่้า R2 
อยู่ที่ 0.9940 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 0.5795 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0036 และเมื่อทดสอบดว้ยชุด
คุณลกัษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ย Genetic Selection พบว่าแบบจ าลอง BR ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.9932
ให้ค่า RMSE อยู่ที่  0.6179 และให้ค่า MAPE อยู่ที่  0.0038 ดังตาราง 30 ตารางแสดงผลการ
ทดสอบแบบจ าลองของ Baysian Ridge Regression (BR) แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 1 วนั 

ตาราง 30 ตารางแสดงผลการทดสอบแบบจ าลองของ Baysian Ridge Regression (BR) แบบ
พยากรณล์ว่งหนา้ 1 วนั 

ชุดคุณลักษณะ R2 RMSE MAPE 
All Feature 0.9933 0.6108 0.0038 
Lasso Selection 0.9914 0.6928 0.0042 
Random Forest Selection 0.9940 0.5795 0.0036 
Genetic Selection 0.9932 0.6179 0.0038 
 

4.1.7. Gradient Boosting Regression 
เมื่อทดสอบดว้ยชุดคุณลกัษณะทัง้หมดโดยไม่ผ่านการคัดเลือก พบว่า แบบจ าลอง 

GB ให้ค่า R2 อยู่ที่  0.8578 ให้ค่า RMSE อยู่ที่  2.8313 และให้ค่า MAPE อยู่ที่  0.0158 และเมื่อ
ทดสอบดว้ยชุดคณุลกัษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ยเทคนิค Lasso Selection พบว่าแบบจ าลอง GB ให้
ค่า R2 อยู่ที่ 0.9216 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 2.1020 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0125 และเมื่อทดสอบ
ดว้ยชดุคณุลกัษณะที่ถกูคดัเลือกดว้ย Random Forest Selection พบว่าแบบจ าลอง GB ใหค่้า R2 
อยู่ที่ 0.9123 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 2.2229 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0129 และเมื่อทดสอบดว้ยชุด
คุณลกัษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ย Genetic Selection พบว่าแบบจ าลอง GB ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.8622
ให้ค่า RMSE อยู่ที่  2.7867 และให้ค่า MAPE อยู่ที่  0.0154 ดังตาราง 31 ตารางแสดงผลการ
ทดสอบแบบจ าลองของ Gradient Boosting Regression (GB) แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 1 วนั 
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ตาราง 31 ตารางแสดงผลการทดสอบแบบจ าลองของ Gradient Boosting Regression (GB) 
แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 1 วนั 

ชุดคุณลักษณะ R2 RMSE MAPE 
All Feature 0.8578 2.8313 0.0158 
Lasso Selection 0.9216 2.1020 0.0125 
Random Forest Selection 0.9123 2.2229 0.0129 
Genetic Selection 0.8622 2.7867 0.0154 
 

4.1.8. Stochastic Gradient Descent 
เมื่อทดสอบดว้ยชุดคุณลกัษณะทัง้หมดโดยไม่ผ่านการคัดเลือก พบว่า แบบจ าลอง 

SGD ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.9813 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 1.0265 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0067 และเมื่อ
ทดสอบดว้ยชุดคุณลักษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ยเทคนิค Lasso Selection พบว่าแบบจ าลอง SGD 
ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.9813 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 1.0265 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0067 และเมื่อทดสอบ
ดว้ยชุดคณุลกัษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ย Random Forest Selection พบว่าแบบจ าลอง SGD ใหค่้า 
R2 อยู่ที่ 0.9671 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 1.3619 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0103 และเมื่อทดสอบดว้ย
ชุดคุณลักษณะที่ถูกคัดเลือกด้วย Genetic Selection พบว่าแบบจ าลอง SGD ให้ค่า R2 อยู่ที่ 
0.9801 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 1.0579 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0072 ดังตาราง 32 ตารางแสดงผล
การทดสอบแบบจ าลองของ Stochastic Gradient Descent (SGD) แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 1 วนั 

ตาราง 32 ตารางแสดงผลการทดสอบแบบจ าลองของ Stochastic Gradient Descent (SGD) 
แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 1 วนั 

ชุดคุณลักษณะ R2 RMSE MAPE 
All Feature 0.9813 1.0265 0.0067 
Lasso Selection 0.9813 1.0265 0.0067 
Random Forest Selection 0.9671 1.3619 0.0103 
Genetic Selection 0.9801 1.0579 0.0072 
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4.2. การพยากรณแ์บบล่วงหน้า 3 วัน 
การพยากรณโ์ดยใชก้ารคดัเลือกคณุลกัษณะผ่านเรียนรูข้องเครื่องในเทคนิคต่างๆ ไดผ้ล

การท างานดงันี ้
4.2.1. Support Vector Machine 

เมื่อทดสอบดว้ยชุดคุณลกัษณะทัง้หมดโดยไม่ผ่านการคัดเลือก พบว่า แบบจ าลอง 
SVR ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.9065 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 2.2963 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0164 และเมื่อ
ทดสอบดว้ยชดุคณุลกัษณะที่ถกูคดัเลือกดว้ยเทคนิค Lasso Selection พบว่าแบบจ าลอง SVR ให้
ค่า R2 อยู่ที่ 0.9446 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 1.7660 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0119 และเมื่อทดสอบ
ดว้ยชุดคุณลกัษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ย Random Forest Selection พบว่าแบบจ าลอง SVR ใหค่้า 
R2 อยู่ที่ 0.8922 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 2.4649 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0180 และเมื่อทดสอบดว้ย
ชุดคุณลักษณะที่ถูกคัดเลือกด้วย Genetic Selection พบว่าแบบจ าลอง SVR ให้ค่า R2 อยู่ที่ 
0.9077ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 2.2814 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0160 ดังตาราง 33 ตารางแสดงผล
การทดสอบแบบจ าลองของ Support Vector Regression (SVR) แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 3 วนั 

ตาราง 33 ตารางแสดงผลการทดสอบแบบจ าลองของ Support Vector Regression (SVR) แบบ
พยากรณล์ว่งหนา้ 3 วนั 

ชุดคุณลักษณะ R2 RMSE MAPE 
All Feature 0.9065 2.2963 0.0164 
Lasso Selection 0.9446 1.7660 0.0119 
Random Forest Selection 0.8922 2.4649 0.0180 
Genetic Selection 0.9077 2.2814 0.0160 
 

4.2.2. Decision Tree Regression 
เมื่อทดสอบดว้ยชุดคุณลกัษณะทัง้หมดโดยไม่ผ่านการคัดเลือก พบว่า แบบจ าลอง 

DT ให้ค่า R2 อยู่ที่  0.5314 ให้ค่า RMSE อยู่ที่  5.1405 และให้ค่า MAPE อยู่ที่  0.0324 และเมื่อ
ทดสอบดว้ยชุดคุณลกัษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ยเทคนิค Lasso Selection พบว่าแบบจ าลอง DT ให้
ค่า R2 อยู่ที่ 0.5306 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 5.1465 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0331 และเมื่อทดสอบ
ดว้ยชดุคณุลกัษณะที่ถูกคดัเลือกดว้ย Random Forest Selection พบว่าแบบจ าลอง DT ใหค่้า R2 
อยู่ที่ 0.5770 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 4.8841 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0310 และเมื่อทดสอบดว้ยชุด
คุณลกัษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ย Genetic Selection พบว่าแบบจ าลอง DT ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.6968 
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ให้ค่า RMSE อยู่ที่  4.1348 และให้ค่า MAPE อยู่ที่  0.0271 ดังตาราง 34 ตารางแสดงผลการ
ทดสอบแบบจ าลองของ Decision Tree Regression (DT) แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 3 วนั 

ตาราง 34 ตารางแสดงผลการทดสอบแบบจ าลองของ Decision Tree Regression (DT) แบบ
พยากรณล์ว่งหนา้ 3 วนั 

ชุดคุณลักษณะ R2 RMSE MAPE 
All Feature 0.5314 5.1405 0.0324 
Lasso Selection 0.5306 5.1465 0.0331 
Random Forest Selection 0.5770 4.8841 0.0310 
Genetic Selection 0.6968 4.1348 0.0271 
 

4.2.3. Random Forest Regression 
เมื่อทดสอบดว้ยชุดคุณลกัษณะทัง้หมดโดยไม่ผ่านการคัดเลือก พบว่า แบบจ าลอง 

RF ให้ค่า R2 อยู่ที่  0.6013 ให้ค่า RMSE อยู่ที่  4.7419 และให้ค่า MAPE อยู่ที่  0.0303 และเมื่อ
ทดสอบดว้ยชุดคณุลกัษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ยเทคนิค Lasso Selection พบว่าแบบจ าลอง RF ให้
ค่า R2 อยู่ที่ 0.7453 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 3.7899 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0246 และเมื่อทดสอบ
ดว้ยชุดคณุลกัษณะที่ถูกคดัเลือกดว้ย Random Forest Selection พบว่าแบบจ าลอง RF ใหค่้า R2 
อยู่ที่ 0.5937 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 4.7866 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0308 และเมื่อทดสอบดว้ยชุด
คุณลักษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ย Genetic Selection พบว่าแบบจ าลอง RF ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.6907 
ให้ค่า RMSE อยู่ที่  4.1762 และให้ค่า MAPE อยู่ที่  0.0269 ดังตาราง 35 ตารางแสดงผลการ
ทดสอบแบบจ าลองของ Random Forest Regression (RF) แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 3 วนั 

ตาราง 35 ตารางแสดงผลการทดสอบแบบจ าลองของ Random Forest Regression (RF) แบบ
พยากรณล์ว่งหนา้ 3 วนั 

ชุดคุณลักษณะ R2 RMSE MAPE 
All Feature 0.6013 4.7419 0.0303 
Lasso Selection 0.7453 3.7899 0.0246 
Random Forest Selection 0.5937 4.7866 0.0308 
Genetic Selection 0.6907 4.1762 0.0269 
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4.2.4. Lasso Regression 
เมื่อทดสอบดว้ยชุดคุณลกัษณะทัง้หมดโดยไม่ผ่านการคัดเลือก พบว่า แบบจ าลอง 

Lasso ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.9266 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 2.0344 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0142 และเมื่อ
ทดสอบดว้ยชุดคณุลกัษณะที่ถูกคดัเลือกดว้ยเทคนิค Lasso Selection พบว่าแบบจ าลอง Lasso 
ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.9336 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 1.9346 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0132 และเมื่อทดสอบ
ดว้ยชดุคณุลกัษณะที่ถกูคดัเลือกดว้ย Random Forest Selection พบว่าแบบจ าลอง Lasso ใหค่้า 
R2 อยู่ที่ 0.9266 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 2.0341 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0141 และเมื่อทดสอบดว้ย
ชุดคุณลักษณะที่ถูกคัดเลือกด้วย Genetic Selection พบว่าแบบจ าลอง Lasso ให้ค่า R2 อยู่ที่ 
0.9266 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 2.0341 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0141 ดังตาราง 36 ตารางแสดงผล
การทดสอบแบบจ าลองของ Lasso Regression แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 3 วนั 

ตาราง 36 ตารางแสดงผลการทดสอบแบบจ าลองของ Lasso Regression แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 
3 วนั 

ชุดคุณลักษณะ R2 RMSE MAPE 
All Feature 0.9266 2.0344 0.0142 
Lasso Selection 0.9336 1.9346 0.0132 
Random Forest Selection 0.9266 2.0341 0.0141 
Genetic Selection 0.9266 2.0341 0.0141 
 

4.2.5. Ridge Regression 
เมื่อทดสอบดว้ยชุดคุณลกัษณะทัง้หมดโดยไม่ผ่านการคัดเลือก พบว่า แบบจ าลอง 

Ridge ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.9220 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 2.0972 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0144 และเมื่อ
ทดสอบดว้ยชุดคุณลกัษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ยเทคนิค Lasso Selection พบว่าแบบจ าลอง Ridge 
ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.9336 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 1.9346 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0132 และเมื่อทดสอบ
ดว้ยชดุคณุลกัษณะที่ถกูคดัเลือกดว้ย Random Forest Selection พบว่าแบบจ าลอง Ridge ใหค่้า 
R2 อยู่ที่ 0.9266 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 2.0343 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0142 และเมื่อทดสอบดว้ย
ชุดคุณลักษณะที่ถูกคัดเลือกด้วย Genetic Selection พบว่าแบบจ าลอง Ridge ให้ค่า R2 อยู่ที่ 
0.9266 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 2.0341 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0141 ดังตาราง 37 ตารางแสดงผล
การทดสอบแบบจ าลองของ Ridge Regression แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 3 วนั 
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ตาราง 37 ตารางแสดงผลการทดสอบแบบจ าลองของ Ridge Regression แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 
3 วนั 

ชุดคุณลักษณะ R2 RMSE MAPE 
All Feature 0.9220 2.0972 0.0144 
Lasso Selection 0.9336 1.9346 0.0132 
Random Forest Selection 0.9266 2.0343 0.0142 
Genetic Selection 0.9266 2.0341 0.0141 
 

4.2.6. Baysian Ridge Regression 
เมื่อทดสอบดว้ยชุดคุณลกัษณะทัง้หมดโดยไม่ผ่านการคัดเลือก พบว่า แบบจ าลอง 

BR ให้ค่า R2 อยู่ที่  0.9225 ให้ค่า RMSE อยู่ที่  2.0902 และให้ค่า MAPE อยู่ที่  0.0142 และเมื่อ
ทดสอบดว้ยชุดคณุลกัษณะที่ถูกคดัเลือกดว้ยเทคนิค Lasso Selection พบว่าแบบจ าลอง BR ให้
ค่า R2 อยู่ที่ 0.9310 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 1.9726 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0135 และเมื่อทดสอบ
ดว้ยชุดคณุลกัษณะที่ถูกคดัเลือกดว้ย Random Forest Selection พบว่าแบบจ าลอง BR ใหค่้า R2 
อยู่ที่ 0.9483 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 1.7061 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0115 และเมื่อทดสอบดว้ยชุด
คุณลกัษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ย Genetic Selection พบว่าแบบจ าลอง BR ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.9310
ให้ค่า RMSE อยู่ที่  1.9719 และให้ค่า MAPE อยู่ที่  0.0134 ดังตาราง 38 ตารางแสดงผลการ
ทดสอบแบบจ าลองของ Baysian Ridge Regression (BR) แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 3 วนั 

ตาราง 38 ตารางแสดงผลการทดสอบแบบจ าลองของ Baysian Ridge Regression (BR) แบบ
พยากรณล์ว่งหนา้ 3 วนั 

ชุดคุณลักษณะ R2 RMSE MAPE 
All Feature 0.9225 2.0902 0.0142 
Lasso Selection 0.9310 1.9726 0.0135 
Random Forest Selection 0.9483 1.7061 0.0115 
Genetic Selection 0.9310 1.9719 0.0134 
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4.2.7. Gradient Boosting Regression 
เมื่อทดสอบดว้ยชุดคุณลกัษณะทัง้หมดโดยไม่ผ่านการคัดเลือก พบว่า แบบจ าลอง 

GB ให้ค่า R2 อยู่ที่  0.6560 ให้ค่า RMSE อยู่ที่  4.4040 และให้ค่า MAPE อยู่ที่  0.0322 และเมื่อ
ทดสอบดว้ยชุดคณุลกัษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ยเทคนิค Lasso Selection พบว่าแบบจ าลอง GB ให้
ค่า R2 อยู่ที่ 0.6682 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 4.3253 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0320 และเมื่อทดสอบ
ดว้ยชดุคณุลกัษณะที่ถกูคดัเลือกดว้ย Random Forest Selection พบว่าแบบจ าลอง GB ใหค่้า R2 
อยู่ที่ 0.7823 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 3.5037 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0240 และเมื่อทดสอบดว้ยชุด
คุณลกัษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ย Genetic Selection พบว่าแบบจ าลอง GB ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.6410
ให้ค่า RMSE อยู่ที่  4.4992 และให้ค่า MAPE อยู่ที่  0.0329 ดังตาราง 39 ตารางแสดงผลการ
ทดสอบแบบจ าลองของ Gradient Boosting Regression (GB) แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 3 วนั 

ตาราง 39 ตารางแสดงผลการทดสอบแบบจ าลองของ Gradient Boosting Regression (GB) 
แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 3 วนั 

ชุดคุณลักษณะ R2 RMSE MAPE 
All Feature 0.6560 4.4040 0.0322 
Lasso Selection 0.6682 4.3253 0.0320 
Random Forest Selection 0.7823 3.5037 0.0240 
Genetic Selection 0.6410 4.4992 0.0329 
 

4.2.8. Stochastic Gradient Descent 
เมื่อทดสอบดว้ยชุดคุณลกัษณะทัง้หมดโดยไม่ผ่านการคัดเลือก พบว่า แบบจ าลอง 

SGD ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.9203 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 2.1194 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0147 และเมื่อ
ทดสอบดว้ยชุดคุณลักษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ยเทคนิค Lasso Selection พบว่าแบบจ าลอง SGD 
ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.9203 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 2.1194 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0147 และเมื่อทดสอบ
ดว้ยชุดคณุลกัษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ย Random Forest Selection พบว่าแบบจ าลอง SGD ใหค่้า 
R2 อยู่ที่ 0.9313 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 1.9678 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0138 และเมื่อทดสอบดว้ย
ชุดคุณลักษณะที่ถูกคัดเลือกด้วย Genetic Selection พบว่าแบบจ าลอง SGD ให้ค่า R2 อยู่ที่ 
0.9398 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 1.8421 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0124 ดังตาราง 40 ตารางแสดงผล
การทดสอบแบบจ าลองของ Stochastic Gradient Descent (SGD) แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 3 วนั 
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ตาราง 40 ตารางแสดงผลการทดสอบแบบจ าลองของ Stochastic Gradient Descent (SGD) 
แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 3 วนั 

ชุดคุณลักษณะ R2 RMSE MAPE 
All Feature 0.9203 2.1194 0.0147 
Lasso Selection 0.9203 2.1194 0.0147 
Random Forest Selection 0.9313 1.9678 0.0138 
Genetic Selection 0.9398 1.8421 0.0124 
 

4.3. การพยากรณแ์บบล่วงหน้า 5 วัน 
การพยากรณโ์ดยใชก้ารคดัเลือกคณุลกัษณะผ่านเรียนรูข้องเครื่องในเทคนิคต่างๆ ไดผ้ล

การท างานดงันี ้
4.3.1. Support Vector Machine 

เมื่อทดสอบดว้ยชุดคุณลกัษณะทัง้หมดโดยไม่ผ่านการคัดเลือก พบว่า แบบจ าลอง 
SVR ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.8425 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 2.9802 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0204 และเมื่อ
ทดสอบดว้ยชดุคณุลกัษณะที่ถกูคดัเลือกดว้ยเทคนิค Lasso Selection พบว่าแบบจ าลอง SVR ให้
ค่า R2 อยู่ที่ 0.8708 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 2.6988 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0191 และเมื่อทดสอบ
ดว้ยชุดคุณลกัษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ย Random Forest Selection พบว่าแบบจ าลอง SVR ใหค่้า 
R2 อยู่ที่ 0.8724 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 2.6815 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0186 และเมื่อทดสอบดว้ย
ชุดคุณลักษณะที่ถูกคัดเลือกด้วย Genetic Selection พบว่าแบบจ าลอง SVR ให้ค่า R2 อยู่ที่ 
0.7763 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 3.5516 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0257 ดังตาราง 41 ตารางแสดงผล
การทดสอบแบบจ าลองของ Support Vector Regression (SVR) แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 5 วนั 

ตาราง 41 ตารางแสดงผลการทดสอบแบบจ าลองของ Support Vector Regression (SVR) แบบ
พยากรณล์ว่งหนา้ 5 วนั 

ชุดคุณลักษณะ R2 RMSE MAPE 
All Feature 0.8425 2.9802 0.0204 
Lasso Selection 0.8708 2.6988 0.0191 
Random Forest Selection 0.8724 2.6815 0.0186 
Genetic Selection 0.7763 3.5516 0.0257 
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4.3.2. Decision Tree Regression 
เมื่อทดสอบดว้ยชุดคุณลกัษณะทัง้หมดโดยไม่ผ่านการคัดเลือก พบว่า แบบจ าลอง 

DT ให้ค่า R2 อยู่ที่  0.5926 ให้ค่า RMSE อยู่ที่  4.7931 และให้ค่า MAPE อยู่ที่  0.3332 และเมื่อ
ทดสอบดว้ยชุดคุณลกัษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ยเทคนิค Lasso Selection พบว่าแบบจ าลอง DT ให้
ค่า R2 อยู่ที่ 0.6823 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 4.2327 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0295 และเมื่อทดสอบ
ดว้ยชดุคณุลกัษณะที่ถูกคดัเลือกดว้ย Random Forest Selection พบว่าแบบจ าลอง DT ใหค่้า R2 
อยู่ที่ 0.5213 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 5.1954 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0357 และเมื่อทดสอบดว้ยชุด
คุณลกัษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ย Genetic Selection พบว่าแบบจ าลอง DT ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.4602 
ให้ค่า RMSE อยู่ที่  5.5175 และให้ค่า MAPE อยู่ที่  0.0373 ดังตาราง 42 ตารางแสดงผลการ
ทดสอบแบบจ าลองของ Decision Tree Regression (DT) แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 5 วนั 

ตาราง 42 ตารางแสดงผลการทดสอบแบบจ าลองของ Decision Tree Regression (DT) แบบ
พยากรณล์ว่งหนา้ 5 วนั 

ชุดคุณลักษณะ R2 RMSE MAPE 
All Feature 0.5926 4.7931 0.3332 
Lasso Selection 0.6823 4.2327 0.0295 
Random Forest Selection 0.5213 5.1954 0.0357 
Genetic Selection 0.4602 5.5175 0.0373 
 

4.3.3. Random Forest Regression 
เมื่อทดสอบดว้ยชุดคุณลกัษณะทัง้หมดโดยไม่ผ่านการคัดเลือก พบว่า แบบจ าลอง 

RF ให้ค่า R2 อยู่ที่  0.5682 ให้ค่า RMSE อยู่ที่  4.9344 และให้ค่า MAPE อยู่ที่  0.0332 และเมื่อ
ทดสอบดว้ยชุดคณุลกัษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ยเทคนิค Lasso Selection พบว่าแบบจ าลอง RF ให้
ค่า R2 อยู่ที่ 0.6514 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 4.4340 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0303 และเมื่อทดสอบ
ดว้ยชุดคณุลกัษณะที่ถูกคดัเลือกดว้ย Random Forest Selection พบว่าแบบจ าลอง RF ใหค่้า R2 
อยู่ที่ 0.5755 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 4.8328 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0329 และเมื่อทดสอบดว้ยชุด
คุณลักษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ย Genetic Selection พบว่าแบบจ าลอง RF ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.6070 
ให้ค่า RMSE อยู่ที่  4.7074 และให้ค่า MAPE อยู่ที่  0.0317 ดังตาราง 35 ตารางแสดงผลการ
ทดสอบแบบจ าลองของ Random Forest Regression (RF) แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 5 วนั 
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ตาราง 43 ตารางแสดงผลการทดสอบแบบจ าลองของ Random Forest Regression (RF) แบบ
พยากรณล์ว่งหนา้ 5 วนั 

ชุดคุณลักษณะ R2 RMSE MAPE 
All Feature 0.5682 4.9344 0.0332 
Lasso Selection 0.6514 4.4340 0.0303 
Random Forest Selection 0.5755 4.8928 0.0329 
Genetic Selection 0.6070 4.7074 0.0317 
 

4.3.4. Lasso Regression 
เมื่อทดสอบดว้ยชุดคุณลกัษณะทัง้หมดโดยไม่ผ่านการคัดเลือก พบว่า แบบจ าลอง 

Lasso ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.8894 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 2.4965 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0172 และเมื่อ
ทดสอบดว้ยชุดคณุลกัษณะที่ถูกคดัเลือกดว้ยเทคนิค Lasso Selection พบว่าแบบจ าลอง Lasso 
ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.8949 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 2.4336 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0166 และเมื่อทดสอบ
ดว้ยชดุคณุลกัษณะที่ถกูคดัเลือกดว้ย Random Forest Selection พบว่าแบบจ าลอง Lasso ใหค่้า 
R2 อยู่ที่ 0.8897 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 2.4940 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0172 และเมื่อทดสอบดว้ย
ชุดคุณลักษณะที่ถูกคัดเลือกด้วย Genetic Selection พบว่าแบบจ าลอง Lasso ให้ค่า R2 อยู่ที่ 
0.8897 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 2.4940 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0172 ดังตาราง 44 ตารางแสดงผล
การทดสอบแบบจ าลองของ Lasso Regression แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 5 วนั 

ตาราง 44 ตารางแสดงผลการทดสอบแบบจ าลองของ Lasso Regression แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 
5 วนั 

ชุดคุณลักษณะ R2 RMSE MAPE 
All Feature 0.8894 2.4965 0.0172 
Lasso Selection 0.8949 2.4336 0.0166 
Random Forest Selection 0.8897 2.4940 0.0172 
Genetic Selection 0.8897 2.4940 0.0172 
 

 



  110 

4.3.5. Ridge Regression 
เมื่อทดสอบดว้ยชุดคุณลกัษณะทัง้หมดโดยไม่ผ่านการคัดเลือก พบว่า แบบจ าลอง 

Ridge ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.8203 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 3.1834 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0220 และเมื่อ
ทดสอบดว้ยชุดคุณลกัษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ยเทคนิค Lasso Selection พบว่าแบบจ าลอง Ridge 
ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.8494 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 2.4336 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0166 และเมื่อทดสอบ
ดว้ยชดุคณุลกัษณะที่ถกูคดัเลือกดว้ย Random Forest Selection พบว่าแบบจ าลอง Ridge ใหค่้า 
R2 อยู่ที่ 0.8894 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 2.4965 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0172 และเมื่อทดสอบดว้ย
ชุดคุณลักษณะที่ถูกคัดเลือกด้วย Genetic Selection พบว่าแบบจ าลอง Ridge ให้ค่า R2 อยู่ที่ 
0.8897 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 2.4940 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0172 ดังตาราง 45 ตารางแสดงผล
การทดสอบแบบจ าลองของ Ridge Regression แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 5 วนั 

ตาราง 45 ตารางแสดงผลการทดสอบแบบจ าลองของ Ridge Regression แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 
5 วนั 

ชุดคุณลักษณะ R2 RMSE MAPE 
All Feature 0.8203 3.1834 0.0220 
Lasso Selection 0.8494 2.4336 0.0166 
Random Forest Selection 0.8894 2.4965 0.0172 
Genetic Selection 0.8897 2.4940 0.0172 
 

4.3.6. Baysian Ridge Regression 
เมื่อทดสอบดว้ยชุดคุณลกัษณะทัง้หมดโดยไม่ผ่านการคัดเลือก พบว่า แบบจ าลอง 

BR ให้ค่า R2 อยู่ที่  0.8169 ให้ค่า RMSE อยู่ที่  3.2126 และให้ค่า MAPE อยู่ที่  0.0222 และเมื่อ
ทดสอบดว้ยชุดคณุลกัษณะที่ถูกคดัเลือกดว้ยเทคนิค Lasso Selection พบว่าแบบจ าลอง BR ให้
ค่า R2 อยู่ที่ 0.8373 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 3.0290 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0213 และเมื่อทดสอบ
ดว้ยชุดคณุลกัษณะที่ถูกคดัเลือกดว้ย Random Forest Selection พบว่าแบบจ าลอง BR ใหค่้า R2 
อยู่ที่ 0.8804 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 2.5970 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0181 และเมื่อทดสอบดว้ยชุด
คุณลกัษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ย Genetic Selection พบว่าแบบจ าลอง BR ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.8279
ให้ค่า RMSE อยู่ที่  3.1146 และให้ค่า MAPE อยู่ที่  0.0217 ดังตาราง 46 ตารางแสดงผลการ
ทดสอบแบบจ าลองของ Baysian Ridge Regression (BR) แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 5 วนั 
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ตาราง 46 ตารางแสดงผลการทดสอบแบบจ าลองของ Baysian Ridge Regression (BR) แบบ
พยากรณล์ว่งหนา้ 5 วนั 

ชุดคุณลักษณะ R2 RMSE MAPE 
All Feature 0.8169 3.2126 0.0222 
Lasso Selection 0.8373 3.0290 0.0213 
Random Forest Selection 0.8804 2.5970 0.0181 
Genetic Selection 0.8279 3.1146 0.0217 
 

4.3.7. Gradient Boosting Regression 
เมื่อทดสอบดว้ยชุดคุณลกัษณะทัง้หมดโดยไม่ผ่านการคัดเลือก พบว่า แบบจ าลอง 

GB ให้ค่า R2 อยู่ที่  0.5879 ให้ค่า RMSE อยู่ที่  4.8205 และให้ค่า MAPE อยู่ที่  0.0334 และเมื่อ
ทดสอบดว้ยชุดคณุลกัษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ยเทคนิค Lasso Selection พบว่าแบบจ าลอง GB ให้
ค่า R2 อยู่ที่ 0.7017 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 4.1015 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0296 และเมื่อทดสอบ
ดว้ยชดุคณุลกัษณะที่ถกูคดัเลือกดว้ย Random Forest Selection พบว่าแบบจ าลอง GB ใหค่้า R2 
อยู่ที่ 0.6373 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 4.5223 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0301 และเมื่อทดสอบดว้ยชุด
คุณลกัษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ย Genetic Selection พบว่าแบบจ าลอง GB ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.6816 
ให้ค่า RMSE อยู่ที่  4.2370 และให้ค่า MAPE อยู่ที่  0.0306 ดังตาราง 47 ตารางแสดงผลการ
ทดสอบแบบจ าลองของ Gradient Boosting Regression (GB) แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 5 วนั 

ตาราง 47 ตารางแสดงผลการทดสอบแบบจ าลองของ Gradient Boosting Regression (GB) 
แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 5 วนั 

ชุดคุณลักษณะ R2 RMSE MAPE 
All Feature 0.5879 4.8205 0.0334 
Lasso Selection 0.7017 4.1015 0.0296 
Random Forest Selection 0.6373 4.5223 0.0301 
Genetic Selection 0.6816 4.2370 0.0306 
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4.3.8. Stochastic Gradient Descent 
เมื่อทดสอบดว้ยชุดคุณลกัษณะทัง้หมดโดยไม่ผ่านการคัดเลือก พบว่า แบบจ าลอง 

SGD ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.8612 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 2.7970 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0200 และเมื่อ
ทดสอบดว้ยชุดคุณลักษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ยเทคนิค Lasso Selection พบว่าแบบจ าลอง SGD 
ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.8612 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 2.7970 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0200 และเมื่อทดสอบ
ดว้ยชุดคณุลกัษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ย Random Forest Selection พบว่าแบบจ าลอง SGD ใหค่้า 
R2 อยู่ที่ 0.8823 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 2.5754 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0183 และเมื่อทดสอบดว้ย
ชุดคุณลักษณะที่ถูกคัดเลือกด้วย Genetic Selection พบว่าแบบจ าลอง SGD ให้ค่า R2 อยู่ที่ 
0.8815 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 2.5847 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0178 ดังตาราง 48 ตารางแสดงผล
การทดสอบแบบจ าลองของ Stochastic Gradient Descent (SGD) แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 5 วนั 

ตาราง 48 ตารางแสดงผลการทดสอบแบบจ าลองของ Stochastic Gradient Descent (SGD) 
แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 5 วนั 

ชุดคุณลักษณะ R2 RMSE MAPE 
All Feature 0.8612 2.7970 0.0200 
Lasso Selection 0.8612 2.7970 0.0200 
Random Forest Selection 0.8823 2.5754 0.0183 
Genetic Selection 0.8815 2.5847 0.0178 
 

4.4. การพยากรณแ์บบล่วงหน้า 7 วัน 
4.4.1. Support Vector Machine 

เมื่อทดสอบดว้ยชุดคุณลกัษณะทัง้หมดโดยไม่ผ่านการคัดเลือก พบว่า แบบจ าลอง 
SVR ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.7349 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 8.8665 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0270 และเมื่อ
ทดสอบดว้ยชดุคณุลกัษณะที่ถกูคดัเลือกดว้ยเทคนิค Lasso Selection พบว่าแบบจ าลอง SVR ให้
ค่า R2 อยู่ที่ 0.2085 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 6.6811 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0528 และเมื่อทดสอบ
ดว้ยชุดคุณลกัษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ย Random Forest Selection พบว่าแบบจ าลอง SVR ใหค่้า 
R2 อยู่ที่ 0.7794 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 3.5269 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0249 และเมื่อทดสอบดว้ย
ชุดคุณลักษณะที่ถูกคัดเลือกด้วย Genetic Selection พบว่าแบบจ าลอง SVR ให้ค่า R2 อยู่ที่ 
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0.0148 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 7.4540 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0556 ดังตาราง 49 ตารางแสดงผล
การทดสอบแบบจ าลองของ Support Vector Regression (SVR) แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 7 วนั 

ตาราง 49 ตารางแสดงผลการทดสอบแบบจ าลองของ Support Vector Regression (SVR) แบบ
พยากรณล์ว่งหนา้ 7 วนั 

ชุดคุณลักษณะ R2 RMSE MAPE 
All Feature 0.7349 8.8665 0.0270 
Lasso Selection 0.2085 6.6811 0.0528 
Random Forest Selection 0.7794 3.5269 0.0249 
Genetic Selection 0.0148 7.4540 0.0556 
 

4.4.2. Decision Tree Regression 
เมื่อทดสอบดว้ยชุดคุณลกัษณะทัง้หมดโดยไม่ผ่านการคัดเลือก พบว่า แบบจ าลอง 

DT ให้ค่า R2 อยู่ที่  0.6706 ให้ค่า RMSE อยู่ที่  4.3099 และให้ค่า MAPE อยู่ที่  0.0313 และเมื่อ
ทดสอบดว้ยชุดคุณลกัษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ยเทคนิค Lasso Selection พบว่าแบบจ าลอง DT ให้
ค่า R2 อยู่ที่ 0.5295 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 5.1511 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0360 และเมื่อทดสอบ
ดว้ยชดุคณุลกัษณะที่ถูกคดัเลือกดว้ย Random Forest Selection พบว่าแบบจ าลอง DT ใหค่้า R2 
อยู่ที่ 0.5931 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 4.1598 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0306 และเมื่อทดสอบดว้ยชุด
คุณลกัษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ย Genetic Selection พบว่าแบบจ าลอง DT ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.3177 
ให้ค่า RMSE อยู่ที่  6.2031 และให้ค่า MAPE อยู่ที่  0.0492 ดังตาราง 50 ตารางแสดงผลการ
ทดสอบแบบจ าลองของ Decision Tree Regression (DT) แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 7 วนั 

ตาราง 50 ตารางแสดงผลการทดสอบแบบจ าลองของ Decision Tree Regression (DT) แบบ
พยากรณล์ว่งหนา้ 7 วนั 

ชุดคุณลักษณะ R2 RMSE MAPE 
All Feature 0.6706 4.3099 0.0313 
Lasso Selection 0.5295 5.1511 0.0360 
Random Forest Selection 0.6931 4.1598 0.0306 
Genetic Selection 0.3177 6.2031 0.0492 
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4.4.3. Random Forest Regression 
เมื่อทดสอบดว้ยชุดคุณลกัษณะทัง้หมดโดยไม่ผ่านการคัดเลือก พบว่า แบบจ าลอง 

RF ให้ค่า R2 อยู่ที่  0.5815 ให้ค่า RMSE อยู่ที่  4.8580 และให้ค่า MAPE อยู่ที่  0.0338 และเมื่อ
ทดสอบดว้ยชุดคณุลกัษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ยเทคนิค Lasso Selection พบว่าแบบจ าลอง RF ให้
ค่า R2 อยู่ที่ 0.6136 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 4.6679 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0327 และเมื่อทดสอบ
ดว้ยชุดคณุลกัษณะที่ถูกคดัเลือกดว้ย Random Forest Selection พบว่าแบบจ าลอง RF ใหค่้า R2 
อยู่ที่ 0.6378 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 4.1594 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0318 และเมื่อทดสอบดว้ยชุด
คุณลักษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ย Genetic Selection พบว่าแบบจ าลอง RF ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.4733 
ให้ค่า RMSE อยู่ที่  5.4500 และให้ค่า MAPE อยู่ที่  0.0372 ดังตาราง 51 ตารางแสดงผลการ
ทดสอบแบบจ าลองของ Random Forest Regression (RF) แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 7 วนั 

ตาราง 51 ตารางแสดงผลการทดสอบแบบจ าลองของ Random Forest Regression (RF) แบบ
พยากรณล์ว่งหนา้ 7 วนั 

ชุดคุณลักษณะ R2 RMSE MAPE 
All Feature 0.5815 4.8580 0.0338 
Lasso Selection 0.6136 4.6679 0.0327 
Random Forest Selection 0.6378 4.1594 0.0318 
Genetic Selection 0.4733 5.4500 0.0372 
 

4.4.4. Lasso Regression 
เมื่อทดสอบดว้ยชุดคุณลกัษณะทัง้หมดโดยไม่ผ่านการคัดเลือก พบว่า แบบจ าลอง 

Lasso ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.8492 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 2.9170 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0201 และเมื่อ
ทดสอบดว้ยชุดคณุลกัษณะที่ถูกคดัเลือกดว้ยเทคนิค Lasso Selection พบว่าแบบจ าลอง Lasso 
ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.8032 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 3.3313 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0233 และเมื่อทดสอบ
ดว้ยชดุคณุลกัษณะที่ถกูคดัเลือกดว้ย Random Forest Selection พบว่าแบบจ าลอง Lasso ใหค่้า 
R2 อยู่ที่ 0.8454 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 2.9526 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0204 และเมื่อทดสอบดว้ย
ชุดคุณลักษณะที่ถูกคัดเลือกด้วย Genetic Selection พบว่าแบบจ าลอง Lasso ให้ค่า R2 อยู่ที่ 
0.8454 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 2.9526และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0204 ดังตาราง 52 ตารางแสดงผล
การทดสอบแบบจ าลองของ Lasso Regression แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 7 วนั 
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ตาราง 52 ตารางแสดงผลการทดสอบแบบจ าลองของ Lasso Regression แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 
7 วนั 

ชุดคุณลักษณะ R2 RMSE MAPE 
All Feature 0.8492 2.9170 0.0205 
Lasso Selection 0.8032 3.3313 0.0233 
Random Forest Selection 0.8454 2.9526 0.0204 
Genetic Selection 0.8454 2.9526 0.0204 
 

4.4.5. Ridge Regression 
เมื่อทดสอบดว้ยชุดคุณลกัษณะทัง้หมดโดยไม่ผ่านการคัดเลือก พบว่า แบบจ าลอง 

Ridge ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.7282 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 3.9149 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0269 และเมื่อ
ทดสอบดว้ยชุดคุณลกัษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ยเทคนิค Lasso Selection พบว่าแบบจ าลอง Ridge 
ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.8032 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 3.3313 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0233 และเมื่อทดสอบ
ดว้ยชดุคณุลกัษณะที่ถกูคดัเลือกดว้ย Random Forest Selection พบว่าแบบจ าลอง Ridge ใหค่้า 
R2 อยู่ที่ 0.8491 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 2.9172 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0205 และเมื่อทดสอบดว้ย
ชุดคุณลักษณะที่ถูกคัดเลือกด้วย Genetic Selection พบว่าแบบจ าลอง Ridge ให้ค่า R2 อยู่ที่ 
0.8454 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 2.9526 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0204 ดังตาราง 53 ตารางแสดงผล
การทดสอบแบบจ าลองของ Ridge Regression แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 7 วนั 

ตาราง 53 ตารางแสดงผลการทดสอบแบบจ าลองของ Ridge Regression แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 
7 วนั 

ชุดคุณลักษณะ R2 RMSE MAPE 
All Feature 0.7282 3.9149 0.0269 
Lasso Selection 0.8032 3.3313 0.0233 
Random Forest Selection 0.8491 2.9172 0.0201 
Genetic Selection 0.8454 2.9526 0.0204 
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4.4.6. Baysian Ridge Regression 
เมื่อทดสอบดว้ยชุดคุณลกัษณะทัง้หมดโดยไม่ผ่านการคัดเลือก พบว่า แบบจ าลอง 

BR ให้ค่า R2 อยู่ที่  0.7313 ให้ค่า RMSE อยู่ที่  3.8921 และให้ค่า MAPE อยู่ที่  0.0268 และเมื่อ
ทดสอบดว้ยชุดคณุลกัษณะที่ถูกคดัเลือกดว้ยเทคนิค Lasso Selection พบว่าแบบจ าลอง BR ให้
ค่า R2 อยู่ที่ 0.7402 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 3.8276 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0265 และเมื่อทดสอบ
ดว้ยชุดคณุลกัษณะที่ถูกคดัเลือกดว้ย Random Forest Selection พบว่าแบบจ าลอง BR ใหค่้า R2 
อยู่ที่ 0.8103 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 3.2701 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0227 และเมื่อทดสอบดว้ยชุด
คุณลกัษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ย Genetic Selection พบว่าแบบจ าลอง BR ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.6894
ให้ค่า RMSE อยู่ที่  4.1850 และให้ค่า MAPE อยู่ที่  0.0290 ดังตาราง 54 ตารางแสดงผลการ
ทดสอบแบบจ าลองของ Baysian Ridge Regression (BR) แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 7 วนั 

ตาราง 54 ตารางแสดงผลการทดสอบแบบจ าลองของ Baysian Ridge Regression (BR) แบบ
พยากรณล์ว่งหนา้ 7 วนั 

ชุดคุณลักษณะ R2 RMSE MAPE 
All Feature 0.7313 3.8921 0.0268 
Lasso Selection 0.7402 3.8276 0.0265 
Random Forest Selection 0.8103 3.2701 0.0227 
Genetic Selection 0.6894 4.1850 0.0290 
 

4.4.7. Gradient Boosting Regression 
เมื่อทดสอบดว้ยชุดคุณลกัษณะทัง้หมดโดยไม่ผ่านการคัดเลือก พบว่า แบบจ าลอง 

GB ให้ค่า R2 อยู่ที่  0.5029 ให้ค่า RMSE อยู่ที่  5.2946 และให้ค่า MAPE อยู่ที่  0.0372 และเมื่อ
ทดสอบดว้ยชุดคณุลกัษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ยเทคนิค Lasso Selection พบว่าแบบจ าลอง GB ให้
ค่า R2 อยู่ที่ 0.4803 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 5.4135 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0393 และเมื่อทดสอบ
ดว้ยชดุคณุลกัษณะที่ถกูคดัเลือกดว้ย Random Forest Selection พบว่าแบบจ าลอง GB ใหค่้า R2 
อยู่ที่ 0.5709 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 4.9188 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0355 และเมื่อทดสอบดว้ยชุด
คุณลกัษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ย Genetic Selection พบว่าแบบจ าลอง GB ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.6010 
ให้ค่า RMSE อยู่ที่  4.7431 และให้ค่า MAPE อยู่ที่  0.0339 ดังตาราง 55 ตารางแสดงผลการ
ทดสอบแบบจ าลองของ Gradient Boosting Regression (GB) แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 7 วนั 
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ตาราง 55 ตารางแสดงผลการทดสอบแบบจ าลองของ Gradient Boosting Regression (GB) 
แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 7 วนั 

ชุดคุณลักษณะ R2 RMSE MAPE 
All Feature 0.5029 5.2946 0.0372 
Lasso Selection 0.4803 5.4135 0.0393 
Random Forest Selection 0.5709 4.9188 0.0355 
Genetic Selection 0.6010 4.7431 0.0339 
 

4.4.8. Stochastic Gradient Descent 
เมื่อทดสอบดว้ยชุดคุณลกัษณะทัง้หมดโดยไม่ผ่านการคัดเลือก พบว่า แบบจ าลอง 

SGD ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.7266 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 3.9264 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0275 และเมื่อ
ทดสอบดว้ยชุดคุณลักษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ยเทคนิค Lasso Selection พบว่าแบบจ าลอง SGD 
ใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.7266 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 3.9264 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0275 และเมื่อทดสอบ
ดว้ยชุดคณุลกัษณะที่ถูกคัดเลือกดว้ย Random Forest Selection พบว่าแบบจ าลอง SGD ใหค่้า 
R2 อยู่ที่ 0.8296 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 3.0999 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0216 และเมื่อทดสอบดว้ย
ชุดคุณลักษณะที่ถูกคัดเลือกด้วย Genetic Selection พบว่าแบบจ าลอง SGD ให้ค่า R2 อยู่ที่ 
0.8246 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 3.1443 และใหค่้า MAPE อยู่ที่ 0.0220 ดังตาราง 56 ตารางแสดงผล
การทดสอบแบบจ าลองของ Stochastic Gradient Descent (SGD) แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 7 วนั 

ตาราง 56 ตารางแสดงผลการทดสอบแบบจ าลองของ Stochastic Gradient Descent (SGD) 
แบบพยากรณล์ว่งหนา้ 7 วนั 

ชุดคุณลักษณะ R2 RMSE MAPE 
All Feature 0.7266 3.9264 0.0275 
Lasso Selection 0.7266 3.9264 0.0275 
Random Forest Selection 0.8296 3.0999 0.0216 
Genetic Selection 0.8246 3.1443 0.0220 
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ตาราง 57 ตารางแสดงค่าสมัประสิทธิ์การตดัสินใจพหคุณู (R2) ของแต่ละแบบจ าลอง 
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1 All Feature 0.9076 0.7721 0.8338 0.9612 0.9901 0.9933 0.8578 0.9813 

Lasso Selection 0.9878 0.8844 0.9277 0.9607 0.9627 0.9914 0.9216 0.9813 

Random Forest 
Selection 

0.9475 0.8738 0.8782 0.9696 0.9612 0.9940 0.9123 0.9671 

Genetic Selection 0.9867 0.7439 0.8571 0.9696 0.9696 0.9932 0.8622 0.9801 

3 All Feature 0.9065 0.5314 0.6013 0.9266 0.9220 0.9225 0.6560 0.9203 

Lasso Selection 0.9446 0.5306 0.7453 0.9336 0.9336 0.9310 0.6682 0.9203 

Random Forest 
Selection 

0.8922 0.5770 0.5937 0.9266 0.9266 0.9483 0.7823 0.9313 

Genetic Selection 0.9077 0.6968 0.6907 0.9266 0.9266 0.9310 0.6410 0.9398 

5 All Feature 0.8425 0.5926 0.5682 0.8894 0.8203 0.8169 0.5879 0.8612 

Lasso Selection 0.8708 0.6823 0.6514 0.8949 0.8494 0.8373 0.7017 0.8612 

Random Forest 
Selection 

0.8724 0.5213 0.5755 0.8897 0.8894 0.8804 0.6373 0.8823 

Genetic Selection 0.7763 0.4602 0.6070 0.8897 0.8897 0.8279 0.6816 0.8815 

7 All Feature 0.7349 0.6706 0.5815 0.8492 0.7282 0.7313 0.5029 0.7266 

Lasso Selection 0.2085 0.5295 0.6136 0.8032 0.8032 0.7402 0.4803 0.7266 

Random Forest 
Selection 

0.7794 0.6931 0.6378 0.8454 0.8491 0.8103 0.5709 0.8296 

Genetic Selection 0.0148 0.3177 0.4733 0.8454 0.8454 0.6894 0.6010 0.8246 
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ตาราง 58 ตารางแสดงค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยก าลงัสอง (RMSE) ของแต่ละ
แบบจ าลอง 
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1 All Feature 2.2826 3.5851 3.0607 1.4774 0.7459 0.6108 2.8313 1.0265 

Lasso Selection 0.8284 2.5529 2.0190 1.4871 1.4871 0.6928 2.1020 1.0265 

Random Forest 
Selection 

1.7204 2.6671 2.6205 1.3090 1.4774 0.5795 2.2229 1.3619 

Genetic Selection 0.8628 3.8001 2.8379 1.3090 1.3090 0.6179 2.7867 1.0579 

3 All Feature 2.2963 5.1405 4.7419 2.0344 2.0972 2.0902 4.4040 2.1194 

Lasso Selection 1.7660 5.1465 3.7899 1.9346 1.9346 1.9726 4.3253 2.1194 

Random Forest 
Selection 

2.4649 4.8841 4.7866 2.0341 2.0343 1.7061 3.5037 1.9678 

Genetic Selection 2.2814 4.1348 4.1762 2.0341 2.0341 1.9719 4.4992 1.8421 

5 All Feature 2.9802 4.7931 4.9344 2.4965 3.1834 3.2126 4.8205 2.7970 

Lasso Selection 2.6988 4.2327 4.4340 2.4336 2.4336 3.0290 4.1015 2.7970 

Random Forest 
Selection 

2.6815 5.1954 4.8928 2.4940 2.4965 2.5970 4.5223 2.5754 

Genetic Selection 3.5516 5.5175 4.7074 2.4940 2.4940 3.1146 4.2370 2.5847 

7 All Feature 8.8665 4.3099 4.8580 2.9170 3.9149 3.8921 5.2946 3.9264 

Lasso Selection 6.6811 5.1511 4.6679 3.3313 3.3313 3.8276 5.4135 3.9264 

Random Forest 
Selection 

3.5269 4.1598 4.1594 2.9526 2.9172 3.2701 4.9188 3.0999 

Genetic Selection 7.4540 6.2031 5.4500 2.9526 2.9526 4.1850 4.7431 3.1443 
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ตาราง 59 ตารางแสดงค่ารอ้ยละความคลาดเคลื่อนสมับูรณเ์ฉลี่ย (MAPE) ของแต่ละแบบจ าลอง 
จ า

นว
นว

ันก
าร
พย

าก
รณ

 ์

คุณลักษณะ 
Su

pp
or

t V
ec

to
r R

eg
re

ss
ion

 

De
cis

ion
 T

re
e 

Re
gr

es
sio

n 

Ra
nd

om
 F

or
es

t R
eg

re
ss

ion
 

La
ss

o 
Re

gr
es

sio
n 

Ri
dg

e 
Re

gr
es

sio
n 

Ba
ys

ian
 R

idg
e 

Re
gr

es
sio

n 

Gr
ad

ien
t B

oo
sti

ng
 R

eg
re

ss
ion

 

St
oc

ha
sti

c 
Gr

ad
ien

t D
ec

en
t 

1 All Feature 0.1797 0.0210 0.0175 0.0109 0.0048 0.0038 0.0158 0.0067 

Lasso Selection 0.0055 0.0148 0.0117 0.0110 0.0110 0.0042 0.0125 0.0067 

Random Forest 
Selection 

0.0127 0.0167 0.0152 0.0094 0.0109 0.0036 0.0129 0.0103 

Genetic Selection 0.0058 0.0216 0.0156 0.0094 0.0094 0.0038 0.0154 0.0072 

3 All Feature 0.0164 0.0324 0.0303 0.0142 0.0144 0.0142 0.03228 0.0147 

Lasso Selection 0.0119 0.0331 0.0246 0.0132 0.0132 0.0135 0.0320 0.0147 

Random Forest 
Selection 

0.0180 0.0310 0.0308 0.0141 0.0142 0.0115 0.0240 0.0138 

Genetic Selection 0.0160 0.0271 0.0269 0.0141 0.0141 0.0134 0.0329 0.0124 

5 All Feature 0.0204 0.3332 0.0332 0.0172 0.0220 0.0222 0.0334 0.0200 

Lasso Selection 0.0191 0.0295 0.0303 0.0167 0.0166 0.0213 0.0296 0.0200 

Random Forest 
Selection 

0.0186 0.0357 0.0329 0.0172 0.0172 0.0181 0.0301 0.0183 

Genetic Selection 0.0257 0.0373 0.0317 0.0172 0.0172 0.0217 0.0306 0.0178 

7 All Feature 0.0270 0.0313 0.0338 0.0205 0.0269 0.0268 0.0372 0.0275 

Lasso Selection 0.0528 0.0360 0.0327 0.0233 0.0233 0.0265 0.0393 0.0275 

Random Forest 
Selection 

0.0249 0.0306 0.0318 0.0204 0.0201 0.0227 0.0355 0.0216 

Genetic Selection 0.0556 0.0492 0.0372 0.0204 0.0204 0.0290 0.0339 0.0220 
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4.5. การรวมโมเดล 
กระบวนการรวมโมเดลจะใชว้ิธีการคัดเลือกอันดับของโมเดลจากค่า MAPE โดยอนัดับ

การคดัเลือกโมเดลเป็นดงันี ้ 
การพยากรณ์ข้อมูลล่วงหน้า 1 วัน ได้เลือกใช้โมเดลที่ผ่านกระบวนการคัดเลือก

คณุลกัษณะดว้ยวิธี Random Forest Feature Selection โดยน ามาประยุกตใ์ชร้่วมกบัอลักอริทึม
การเรียน รู้ของเครื่อง ได้แก่  Bayesian Ridge Regression, Stochastic Gradient Descent, 
Lasso Regression และ Ridge Regression ตามล าดับ ซึ่งเป็นเครื่องมือการเรียนรูข้องเครื่องที่ดี
ที่สุด 4 อันดับที่คัดเลือกจากค่า MAPE ของการทดสอบโมเดลในเบือ้งตน้ และใชเ้ทคนิคการรวม
โมเดลแบบ Voting และ Stacking เพื่อคน้หาโมเดลที่ดีที่สดุในการพยากรณล์ว่งหนา้แบบ 1 วนั  

ตาราง 60 ตารางแสดงผลการทดสอบแบบจ าลอง Ensemble แบบพยากรณล์่วงหนา้ 1 วนั 

จ านวนวนั การวัดผล เทคนิคการรวม
โมเดล 

จ านวนโมเดล 
1 2 3 4 

1 R2 Voting 0.9940 0.9870 0.9827 0.9786 
Stacking 0.9939 0.9939 0.9941 0.9939 

RMSE Voting 0.5795 0.8558 0.9864 1.0977 
Stacking 0.5751 0.5818 0.5850 0.5851 

MAPE Voting 0.0036 0.0058 0.0071 0.0080 
Stacking 0.0036 0.0036 0.0035 0.0036 

 

จากตาราง 60 ตารางแสดงผลการทดสอบแบบจ าลอง Ensemble แบบพยากรณ์
ลว่งหนา้ 1 วนั พบว่าการใชเ้ทคนิคการรวมโมเดลแบบ Stacking ใหผ้ลการประเมินที่ดีกว่า Voting 
ในทุกเครื่องมือการวดัประสิทธิภาพ โดยใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.9941 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 0.5850 และให้
ค่า MAPE อยู่ที่ 0.0035 ซึ่งแสดงใหเ้ห็นว่าการใชเ้ทคนิคการรวมโมเดลส าหรบัการท านายลว่งหนา้
แบบ 1 วนั ใชเ้ครื่องมือแบบ Stacking ไดผ้ลดีกว่าการใชเ้ครื่องมือแบบ Voting และเครื่องมือการ
รวมโมเดลแบบ Voting ยังมีแนวโนม้ที่เพิ่มขึน้เรื่อย ๆ ซึ่งอาจเกิดจากความซบัซอ้นของโมเดลหรือ
การรวมผลที่ไม่สามารถเพิ่มคณุภาพของการพยากรณไ์ด ้ 
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การพยากรณ์ข้อมูลล่วงหน้า 3 วัน ได้เลือกใช้โมเดลที่ผ่านกระบวนการคัดเลือก
คณุลกัษณะดว้ยวิธี Random Forest Feature Selection โดยน ามาประยุกตใ์ชร้่วมกบัอลักอริทึม
การเรียน รู้ของเครื่อง ได้แก่  Bayesian Ridge Regression, Stochastic Gradient Descent, 
Lasso Regression และ Ridge Regression ตามล าดับ ซึ่งเป็นเครื่องมือการเรียนรูข้องเครื่องที่ดี
ที่สุด 4 อันดับที่คัดเลือกจากค่า MAPE ของการทดสอบโมเดลในเบือ้งตน้ และใชเ้ทคนิคการรวม
โมเดลแบบ Voting และ Stacking เพื่อคน้หาโมเดลที่ดีที่สดุในการพยากรณล์ว่งหนา้แบบ 3 วนั 

ตาราง 61 ตารางแสดงผลการทดสอบแบบจ าลอง Ensemble แบบพยากรณล์่วงหนา้ 3 วนั 

จ านวนวนั การวัดผล เทคนิคการรวม
โมเดล 

จ านวนโมเดล 
1 2 3 4 

3 R2 Voting 0.9483 0.9469 0.9454 0.9427 
Stacking 0.9456 0.9460 0.9514 0.9514 

RMSE Voting 1.7061 1.7295 1.7539 1.7973 
Stacking 1.7500 1.7449 1.6543 1.6543 

MAPE Voting 0.0115 0.0119 0.0122 0.0125 
Stacking 0.0120 0.0119 0.0111 0.0111 

 

จากตาราง 61 ตารางแสดงผลการทดสอบแบบจ าลอง Ensemble แบบพยากรณ์
ลว่งหนา้ 3 วนั พบว่าการใชเ้ทคนิคการรวมโมเดลแบบ Stacking ใหผ้ลการประเมินที่ดีกว่า Voting 
ในทุกเครื่องมือการวดัประสิทธิภาพ โดยใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.9514 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 1.6543 และให้
ค่า MAPE อยู่ที่ 0.0111 ซึ่งแสดงใหเ้ห็นว่าการใชเ้ทคนิคการรวมโมเดลส าหรบัการท านายลว่งหนา้
แบบ 3 วนั ใชเ้ครื่องมือแบบ Stacking ไดผ้ลดีกว่าการใชเ้ครื่องมือแบบ Voting และเครื่องมือการ
รวมโมเดลแบบ Voting ยังมีแนวโนม้ที่เพิ่มขึน้เรื่อย ๆ ซึ่งอาจเกิดจากความซบัซอ้นของโมเดลหรือ
การรวมผลที่ไม่สามารถเพิ่มคุณภาพของการพยากรณ์ได้ และการรวมโมเดลจ านวน 3 และ 4 
โมเดล ใหผ้ลการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลไดเ้ท่ากัน ซึ่งเป็นผลการประเมินที่ดีที่สุดดว้ย 
แสดงใหเ้ห็นว่า ส าหรบัการรวมโมเดลแบบ Stacking การเพิ่มเขา้มาของการเรียนรูข้องเครื่องแบบ 
Ridge Regression ไม่ไดส้ง่ผลใหก้ารท างานเปลี่ยนแปลงไป 
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การพยากรณ์ข้อมูลล่วงหน้า 5 วัน ได้เลือกใช้โมเดลที่ผ่านกระบวนการคัดเลือก
คณุลกัษณะดว้ยวิธี Lasso Selection โดยน ามาประยกุตใ์ชร้ว่มกบัอลักอรทิึมการเรียนรูข้องเครื่อง 
ได้ แ ก่  Ridge Regression, Lasso Regression, Support Vector Machine แ ล ะ  Stochastic 
Gradient Descent ตามล าดับ ซึ่งเป็นเครื่องมือการเรียนรูข้องเครื่องที่ดีที่สุด 4 อันดับที่คัดเลือก
จากค่า MAPE ของการทดสอบโมเดลในเบือ้งตน้ และใชเ้ทคนิคการรวมโมเดลแบบ Voting และ 
Stacking เพื่อคน้หาโมเดลที่ดีที่สดุในการพยากรณล์ว่งหนา้แบบ 5 วนั 

ตาราง 62 ตารางแสดงผลการทดสอบแบบจ าลอง Ensemble แบบพยากรณล์่วงหนา้ 5 วนั 

จ านวนวนั การวัดผล เทคนิคการรวม
โมเดล 

จ านวนโมเดล 
1 2 3 4 

5 R2 Voting 0.8949 0.8949 0.9042 0.8995 
Stacking 0.8946 0.8866 0.8710 0.8656 

RMSE Voting 2.4336 2.4336 2.3234 2.3806 
Stacking 2.4379 2.5288 2.6964 2.7528 

MAPE Voting 0.0166 0.0166 0.0161 0.0167 
Stacking 0.0168 0.0176 0.0191 0.0195 

 

จากตาราง 62 ตารางแสดงผลการทดสอบแบบจ าลอง Ensemble แบบพยากรณ์
ลว่งหนา้ 5 วนั พบว่าการใชเ้ทคนิคการรวมโมเดลแบบ Voting ใหผ้ลการประเมินที่ดีกว่า Stacking 
ในทุกเครื่องมือการวดัประสิทธิภาพ โดยใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.9042 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 2.3234 และให้
ค่า MAPE อยู่ที่ 0.0161 ซึ่งแสดงใหเ้ห็นว่าการใชเ้ทคนิคการรวมโมเดลส าหรบัการท านายลว่งหนา้
แบบ 5 วนั ใชเ้ครื่องมือแบบ Voting ไดผ้ลดีกว่าการใชเ้ครื่องมือแบบ Stacking  
 

การพยากรณ์ข้อมูลล่วงหน้า 7 วัน ได้เลือกใช้โมเดลที่ผ่านกระบวนการคัดเลือก
คณุลกัษณะดว้ยวิธี Random Forest Feature Selection โดยน ามาประยุกตใ์ชร้่วมกบัอลักอริทึม
การเรียน รู้ของเครื่อง  ได้แก่  Ridge Regression, Lasso Regression, Stochastic Gradient 
Descent และ Bayesian Ridge Regression  ตามล าดบั ซึ่งเป็นเครื่องมือการเรียนรูข้องเครื่องที่ดี
ที่สุด 4 อันดับที่คัดเลือกจากค่า MAPE ของการทดสอบโมเดลในเบือ้งตน้ และใชเ้ทคนิคการรวม
โมเดลแบบ Voting และ Stacking เพื่อคน้หาโมเดลที่ดีที่สดุในการพยากรณล์ว่งหนา้แบบ 7 วนั 
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ตาราง 63 ตารางแสดงผลการทดสอบแบบจ าลอง Ensemble แบบพยากรณล์่วงหนา้ 7 วนั 

จ านวนวนั การวัดผล เทคนิคการรวม
โมเดล 

จ านวนโมเดล 
1 2 3 4 

7 R2 Voting 0.8491 0.8491 0.8437 0.8586 

Stacking 0.8467 0.8368 0.8423 0.8424 
RMSE Voting 2.9170 2.9170 2.9688 2.8236 

Stacking 2.9394 3.0332 2.9818 2.9806 
MAPE Voting 0.0201 0.0201 0.0205 0.0196 

Stacking 0.0200 0.0207 0.0203 0.0205 
 

จากตาราง 63 ตารางแสดงผลการทดสอบแบบจ าลอง Ensemble แบบพยากรณ์
ลว่งหนา้ 7 วนั พบว่าการใชเ้ทคนิคการรวมโมเดลแบบ Voting ใหผ้ลการประเมินที่ดีกว่า Stacking 
ในทุกเครื่องมือการวดัประสิทธิภาพ โดยใหค่้า R2 อยู่ที่ 0.8586 ใหค่้า RMSE อยู่ที่ 2.8236 และให้
ค่า MAPE อยู่ที่ 0.0196 ซึ่งแสดงใหเ้ห็นว่าการใชเ้ทคนิคการรวมโมเดลส าหรบัการท านายลว่งหนา้
แบบ 5 วนั ใชเ้ครื่องมือแบบ Voting ไดผ้ลดีกว่าการใชเ้ครื่องมือแบบ Stacking  
 

 

 

 



 

บทที ่5 
สรุปผลการวิจัย 

5.1. สรุปผลการวิจัย  
งานวิจยันีมุ้่งเนน้การศึกษาเพื่อการท านายราคากองทุนทองค า และหาค่าความแม่นย า

ระหว่างราคากองทุนทองค าจากการท านายจากการเรียนรูข้องเครื่อง และราคาจรงิ เพื่อช่วยใหน้กั
ลงทุน และผู้ที่ เก่ียวข้องเขา้ใจแนวโน้มของราคากองทุนทองค าในอนาคตได้ดีขึน้  ช่วยในการ
ตดัสินใจลงทุน และช่วยในการตดัสอนใจเพื่อปรบักลยุทธก์ารลงทุนไดดี้ขึน้ ซึ่งงานวิจยันีจ้ะศึกษา
วิเคราะห ์เปรียบเทียบแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่อง ประกอบไปดว้ย ซพัพอรต์เวกเตอรร์ีเกสชนั, 
การถดถอยแบบตน้ไมต้ัดสินใจ, การถดถอยของป่าแบบสุ่ม, การถดถอยลาสโซ, การถดถอยแบ
บริดจ,์ การถดถอยของริดจแ์บบเบส์, ถดถอยแบบกราเดียนทบ์ูสติง และสโตแคสติกแกรเดียนท์
เดสเซนท ์ 

จากผลการศึกษาพบว่าโมเดลการพยากรณ์ล่วงหน้า 1 วัน โมเดลที่ใช้การคัดเลือก
คณุลกัษณะโดยใช ้Random Forest Selection มีประสิทธิภาพสงูสดุ โดยการเรียนรูข้องเครื่องที่มี
ประสิทธิภาพสูงสุด ได้แก่ Baysian Ridge Regression, Stochastic Gradient Decent, Lasso 
Regression และ Lasso Regression โดยมีค่ารอ้ยละความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (MAPE) 
เป็ น  0.0036, 0.0094, 0.0103 และ  0.0109 ตามล าดับ  ซึ่ ง เป็ นการเรียน รู้ของเครื่อ งที่ มี
ประสิทธิภาพสูงสุด 4 อันดับแรก โดยเมื่อน าโมเดลมาที่มีประสิทธิภาพสูงสุด 4 อันดับแรกเขา้สู่
กระบวนการใช้เทคนิคการรวมโมเดล พบว่า การใช้โมเดลที่รวม 3  โมเดลโดยใช้เทคนิคแบบ 
Stacking ให ้MAPE ที่ต  ่าที่สดุ คือ 0.0035 

การพยากรณล์ว่งหนา้ 3 วนั โมเดลที่ใชก้ารคดัเลือกคณุลกัษณะโดยใช  ้Random Forest 
Selection มีประสิทธิภาพสูงสุด โดยการเรียนรูข้องเครื่องที่มีประสิทธิภาพสูงสุด ไดแ้ก่ Baysian 
Ridge Regression, Stochastic Gradient Decent, Lasso Regression แ ล ะ  Lasso 
Regression โดยมีค่า MAPE เป็น 0.0115, 0.0138, 0.0141 และ 0.0142 ตามล าดับ ซึ่งเป็นการ
เรียนรูข้องเครื่องที่มีประสิทธิภาพสงูสดุ 4 อนัดบัแรก โดยเมื่อน าโมเดลมาที่มีประสิทธิภาพสงูสดุ 4 
อันดับแรกเขา้สู่กระบวนการใชเ้ทคนิคการรวมโมเดล พบว่า การใชโ้มเดลที่รวม 3 และ 4 โมเดล
โดยใชเ้ทคนิคแบบ Stacking ให ้MAPE ที่ต  ่าที่สดุ คือ 0.0111 

การพยากรณ์ล่วงหน้า 5 วัน โมเดลที่ ใช้การคัดเลือกคุณลักษณะโดยใช้  Lasso 
Selection มีประสิทธิภาพสูงสุด โดยการเรียนรูข้องเครื่องที่มีประสิทธิภาพสูงสุด ได้แก่  Ridge 
Regression, Lasso Regression, Support Vector Regression แ ล ะ  Stochastic Gradient 
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Decent โดยมีค่า MAPE เป็น 0.0166, 0.0167, 0.0191 และ 0.200 ตามล าดับ ซึ่งเป็นการเรียนรู้
ของเครื่องที่มีประสิทธิภาพสูงสุด 4 อันดับแรก โดยเมื่อน าโมเดลมาที่มีประสิทธิภาพสูงสุด 4 
อันดับแรกเขา้สู่กระบวนการใชเ้ทคนิคการรวมโมเดล พบว่า การใชโ้มเดลที่รวม 3 โมเดล โดยใช้
เทคนิคแบบ Voting ให ้MAPE ที่ต  ่าที่สดุ คือ 0.0161 

การพยากรณล์ว่งหนา้ 7 วนั โมเดลที่ใชก้ารคดัเลือกคณุลกัษณะโดยใช  ้Random Forest 
Selection มีประสิทธิภาพสูงสุด โดยการเรียนรูข้องเครื่องที่มีประสิทธิภาพสูงสุด ได้แก่  Ridge 
Regression, Lasso Regression, Stochastic Gradient Decent แ ล ะ  Baysian Ridge 
Regression โดยมีค่า MAPE เป็น 0.0201, 0.0204, 0.0216 และ 0.0227 ตามล าดับ ซึ่งเป็นการ
เรียนรูข้องเครื่องที่มีประสิทธิภาพสูงสุด 4 อันดับแรก เมื่อเข้าสู่กระบวนการใช้เทคนิคการรวม
โมเดล พบว่า การใช้โมเดลที่รวม 4 โมเดล โดยใช้เทคนิคแบบ Voting ให้ RMSE ที่ต  ่าที่สุด คือ 
0.0196 

สรุปไดว้่า การศึกษานีส้ามารถสรา้งแบบจ าลองโดยประยุกตใ์ชเ้ทคนิคการรวมโมเดล  
เพื่อพยากรณ์ราคาทองค าแบบล่วงหน้า 1, 3, 5 และ 7 วันสามารถท านายราคาทองไดค่้อนขา้ง
แม่นย า ซึ่งการท านายแบบลว่งหนา้ 1 วนัจะใหค้วามแม่นย าที่มาที่สดุ และลดหลั่นกนัไปตามรายะ
ห่างของจ านวนวนั ซึ่งการพยากรณน์ีส้ามารถน าไปประยกุตใ์ชไ้ดจ้รงิในการพยากรณร์าคากองทุน
ทองค า เพื่อใชใ้นคาดคะเนการลงทนุ และความเสี่ยงในการลงทนุในกองทนุทองค าได ้

5.2. อภปิรายผล 
จากการศึกษาการท านายราคากองทุนทองค าโดยใชแ้บบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่อง 

พบว่าแบบจ าลองมีประสิทธิภาพสงูในการพยากรณร์ะยะสัน้ โดยเฉพาะการพยากรณ์ล่วงหนา้ 1 
วัน ซึ่งใหผ้ลลัพธ์ที่แม่นย าที่สุดเมื่อใชก้ารคัดเลือกคุณลักษณะดว้ย Random Forest Selection 
รว่มกบัการรวมโมเดลแบบ Stacking ซึ่งสามารถลดค่า MAPE ลงไดถ้ึง 0.0035 อย่างมีนยัส าคัญ 
ในขณะที่การพยากรณใ์นระยะ 3, 5 และ 7 วนั มีแนวโนม้ที่ความแม่นย าจะลดลง โดยแบบจ าลอง
ที่ใชใ้นการพยากรณล์่วงหนา้ 3 วนัยงัใหค้วามแม่นย าในระดบัที่ดี ส่วนการพยากรณร์ะยะยาว เช่น 
5 และ 7 วนั มีค่าความคลาดเคลื่อนเพิ่มขึน้ตามล าดบั ซึ่งสอดคลอ้งกบัลกัษณะของตลาดทองค า
ที่มีความผนัผวนสงูและอ่อนไหวต่อปัจจัยภายนอก การเลือกใชเ้ทคนิคการคัดเลือกคุณลกัษณะมี
ผลต่อประสิทธิภาพของแบบจ าลองอย่างชัดเจน โดย Random Forest Selection เหมาะสมใน
กรณีส่วนใหญ่ ยกเวน้การพยากรณ์ล่วงหนา้ 5 วนัที่ Lasso Selection ใหผ้ลดีกว่า ขณะเดียวกัน 
เทคนิคการรวมโมเดลทัง้แบบ Stacking และ Voting มีส่วนช่วยเพิ่มความแม่นย าของแบบจ าลอง 
โดยเฉพาะ Stacking ที่เหมาะกับระยะสั้น และ Voting ที่เหมาะกับการพยากรณ์ในระยะยาว 
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อย่างไรก็ตาม แบบจ าลองยงัมีขอ้จ ากดัในดา้นการพยากรณร์ะยะยาว ซึ่งอาจไดร้บัผลกระทบจาก
ปัจจัยภายนอกที่ไม่รวมอยู่ในชุดขอ้มูล ดังนั้นในอนาคตควรผนวกขอ้มูลเศรษฐกิจ ข่าวสาร หรือ
เหตุการณ์ส าคัญระดับมหภาคเขา้มา เพื่อเสริมความสามารถของแบบจ าลองในการพยากรณ์
อย่างครอบคลมุและแม่นย ายิ่งขึน้ 

5.3. ข้อจ ากัดและอุปสรรคของงานวิจัย 
ขอ้จ ากดัของงานวิจยัฉบบันีอ้ยู่ในหลายประเด็นที่ควรพิจารณาในการน าผลลพัธไ์ปใชใ้น

เชิงปฏิบัติ ประการแรก งานวิจัยใช้ข้อมูลราคากองทุนทองค าในช่วงระยะเวลาที่จ  ากัด และ
แหล่งขอ้มูลเฉพาะ ซึ่งอาจไม่ครอบคลุมปัจจัยภายนอกที่มีผลกระทบต่อราคาทองค าในโลกแห่ง
ความเป็นจริง เช่น ปัจจยัเศรษฐกิจมหภาค เหตกุารณท์างการเมือง หรือความผนัผวนในตลาดโลก 
นอกจากนี ้แบบจ าลองที่ใชย้ังเนน้การเรียนรูจ้ากขอ้มูลเชิงตัวเลขยอ้นหลงั โดยไม่ไดพ้ิจารณาตัว
แปรเพิ่มเติม เช่น ดอกเบีย้นโยบาย หรือข่าวสารที่อาจสะท้อนแนวโน้มราคาทองค าได้อย่างมี
ประสิทธิภาพมากยิ่งขึน้ อีกทั้งการพัฒนาแบบจ าลองยังมีข้อจ ากัดด้านการเลือกและปรับ
พารามิเตอร ์ซึ่งมีผลต่อความแม่นย าในการพยากรณ์ โดยเฉพาะอย่างยิ่งเมื่อช่วงเวลาการ
พยากรณ์เพิ่มขึน้จาก 1 วัน เป็น 3, 5 และ 7 วัน จะพบว่าค่าความคลาดเคลื่อนเพิ่มสูงขึน้อย่าง
ชัดเจน แสดงให้เห็นถึงข้อจ ากัดของแบบจ าลองในการท านายระยะยาว นอกจากนี ้ โมเดลที่
พฒันาขึน้ยังไดร้บัการทดสอบเฉพาะในบริบทของกองทุนทองค าเท่านัน้ จึงไม่สามารถสรุปผลไป
ยงัสินทรพัยป์ระเภทอ่ืนไดโ้ดยตรง โดยไม่ผ่านกระบวนการปรบัแบบจ าลองใหเ้หมาะสมกบับริบท
ใหม่ ด้วยขอ้จ ากัดดังกล่าว ผูว้ิจัยแนะน าใหม้ีการศึกษาเพิ่มเติมที่ผสานขอ้มูลจากหลากหลาย
แหล่ง และน าตัวแปรภายนอกมาร่วมในการสร้างแบบจ าลอง เพื่อเพิ่มความแม่นย าและ
ความสามารถในการใชง้านจรงิของระบบพยากรณร์าคากองทนุในอนาคต 

5.4. ข้อเสนอแนะ 
5.4.1. งานวิจัยในอนาคตควรพิจารณาใช้ข้อมูลราคากองทุนทองค าในช่วงเวลาที่

ยาวนานขึน้ เพื่อเพิ่มความหลากหลายของข้อมูลและรองรับความผันผวนในหลายสภาวะ
เศรษฐกิจ ซึ่งจะช่วยใหแ้บบจ าลองสามารถเรียนรูรู้ปแบบของขอ้มลูไดดี้ยิ่งขึน้ และสามารถปรบัตวั
ใหเ้ขา้กับสถานการณ์ที่แตกต่างกันในอนาคตไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ การใชข้อ้มูลในช่วงเวลาที่
จ  ากัดอาจท าให้แบบจ าลองเกิดความเอนเอียงและไม่สามารถคาดการณ์ได้แม่นย าเมื่อเกิด
สถานการณท์ี่ไม่เคยเกิดขึน้มาก่อนในชดุขอ้มลูฝึก 
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5.4.2. นอกจากขอ้มูลราคายอ้นหลงัของกองทุนทองค าแลว้ ควรมีการบูรณาการขอ้มูล
เชิงเศรษฐกิจอ่ืนๆ ที่มีความสมัพนัธก์บัราคาทองค า เช่น อตัราแลกเปลี่ยน ดอกเบีย้เงินฝาก อตัรา
เงินเฟ้อ ราคาน ้ามัน หรือข้อมูลตลาดหุ้นระหว่างประเทศ รวมไปถึงข้อมูลจากข่าวสารและ
เหตุการณ์ส าคัญระดับโลก การเพิ่มตัวแปรเหล่านี ้จะช่วยให้แบบจ าลองสามารถพิจารณา
ความสมัพันธเ์ชิงสาเหตุที่ลึกซึง้ยิ่งขึน้ และสะทอ้นสภาพแวดลอ้มจริงไดดี้ขึน้ ซึ่งจะน าไปสู่ความ
แม่นย าในการพยากรณท์ี่สงูขึน้ 

5.4.3. การเลือกคณุลกัษณะเป็นขัน้ตอนส าคัญที่ส่งผลต่อประสิทธิภาพของโมเดลอย่าง
มาก งานวิจยัในอนาคตควรเปรียบเทียบวิธีการคดัเลือกคณุลกัษณะที่หลากหลาย เช่น Recursive 
Feature Elimination (RFE), Principal Component Analysis (PCA) หรือ  Mutual Information 
กับวิธีที่ใชอ้ยู่ในปัจจุบนัอย่าง Random Forest และ Lasso ซึ่งอาจช่วยใหส้ามารถลดจ านวนตัว
แปรท่ีไม่จ าเป็น และเพิ่มความเรว็ในการประมวลผล โดยไม่ลดทอนความแม่นย าของแบบจ าลอง 

5.4.4. แมว้่าการใชเ้ทคนิคการรวมโมเดล เช่น Stacking และ Voting จะใหผ้ลลัพธ์ที่ดี 
แต่ยังมีโอกาสในการพัฒนาเพิ่มเติมโดยการผสมผสานเทคนิคต่างๆ เขา้ดว้ยกันอย่างเป็นระบบ 
เช่น การน า Voting มารวมกับ Boosting หรือใช ้Meta-Learner ที่ซบัซอ้นขึน้ เพื่อหาวิธีการรวม
โมเดลที่ใหค้วามแม่นย าและเสถียรภาพสงูที่สดุในแต่ละช่วงการพยากรณ ์
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