
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

การท านายแนวโน้มของตลาดหุ้นด้วยแบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึกที่เพิ่มประสิทธิภาพร่วมกับข้อมูล
เชิงตัวเลขและข้อมูลเชิงตัวอักษร 

 

นายพิศุทธ อ่อนเจริญ  

วิทยานิพนธ์นี้เป็นส่วนหนึ่งของการศึกษาตามหลักสูตรปรญิญาวิทยาศาสตรมหาบัณฑติ 
สาขาวิชาวิทยาศาสตร์คอมพิวเตอร์ ภาควิชาวิศวกรรมคอมพิวเตอร์ 

คณะวิศวกรรมศาสตร์ จุฬาลงกรณ์มหาวิทยาลัย 
ปีการศึกษา 2561 

ลิขสิทธิ์ของจุฬาลงกรณ์มหาวิทยาลัย  
 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

Stock Market Movement Prediction Using Enhanced Deep Learning Model with 
Numerical and Textual Information 

 

Mr. Pisut Oncharoen 
 

A  Thesis Submitted in Partial Fulfillment of the Requirements 
for the Degree of Master of Science in Computer Science 

Department of Computer Engineering 
Faculty of Engineering 

Chulalongkorn University 
Academic Year 2018 

Copyright of Chulalongkorn University 
 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
หัวข้อวิทยานิพนธ์ การท านายแนวโน้มของตลาดหุ้นด้วยแบบจ าลองการเรียนรู้

เชิงลึกที่เพิ่มประสิทธิภาพร่วมกับข้อมูลเชิงตัวเลขและข้อมูล
เชิงตัวอักษร 

โดย นายพิศุทธ อ่อนเจริญ 
สาขาวิชา วิทยาศาสตร์คอมพิวเตอร์ 
อาจารย์ที่ปรึกษาวิทยานิพนธ์หลัก ผู้ช่วยศาสตราจารย์ ดร.พีรพล เวทีกูล 

  
 

คณะวิศวกรรมศาสตร์ จุฬาลงกรณ์มหาวิทยาลัย อนุมัติใหน้ับวิทยานิพนธ์ฉบับนี้เป็นส่วนหน่ึง
ของการศึกษาตามหลักสูตรปริญญาวิทยาศาสตรมหาบัณฑิต 

  
   

 

คณบดีคณะวิศวกรรมศาสตร ์
 (รองศาสตราจารย์ ดร.สุพจน์ เตชวรสินสกุล)  

  
คณะกรรมการสอบวิทยานิพนธ์ 

    ประธานกรรมการ 
 (ศาสตราจารย์ ดร.บุญเสริม กิจศิริกุล)  
   

 

อาจารย์ที่ปรึกษาวิทยานิพนธ์หลัก 
 (ผู้ช่วยศาสตราจารย์ ดร.พีรพล เวทีกูล)  
   

 

กรรมการ 
 (ผู้ช่วยศาสตราจารย์ ดร.พงศ์ศักดิ์ เหลืองอร่าม)  
   

 

กรรมการภายนอกมหาวิทยาลัย 
 (ดร.ธนภัทร ฆังคะจิตร)  

 

  



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 ค 

 
บทคัดย่อภาษาไทย 

 

 พิศุทธ อ่อนเจริญ : การท านายแนวโน้มของตลาดหุ้นด้วยแบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึกที่
เพิ่มประสิทธิภาพร่วมกับข้อมูลเชิงตัวเลขและข้อมูลเชิงตัวอักษร. ( Stock Market 
Movement Prediction Using Enhanced Deep Learning Model with 
Numerical and Textual Information) อ.ที่ปรึกษาหลกั : ผศ. ดร.พีรพล เวทีกูล 

  
การท านายแนวโน้มของตลาดหุ้นเป็นสิ่งที่ยากเนื่องจากตลาดหุ้นมีความผันผวนสูงและ

ได้รับอิทธิพลจากปัจจัยภายนอกอื่น ๆ ในปัจจุบันเริ่มมีการน าเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep 
Learning) มาใช้ในการท านายแนวโน้มของตลาดหุ้น โดยที่ข้อมูลรับเข้าของแบบจ าลองสามารถ
แบ่งออกได้เป็น 2 ประเภทคือ 1) ข้อมูลเชิงตัวเลข เช่น ราคาในอดีตและตัวชี้วัดทางเทคนิค และ 
2) ข้อมูลเชิงตัวอักษร ซึ่งได้แก่หัวข้อข่าวและเนื้อข่าว เป็นต้น แต่อย่างไรก็ตามงานวิจัยส่วนใหญ่
มักจะมุ่งเน้นไปที่สร้างแบบจ าลองโดยใช้ข้อมูลประเภทใดประเภทหนึ่งเท่านั้น ในขณะที่นักลงทุน
ส่วนใหญ่ท าการวิเคราะห์พฤติกรรมของตลาดโดยพิจารณาจากข้อมูลหลากหลายประเภท งานวิจัย
นี้ได้น าเสนอแบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึกที่สามารถพิจารณาข้อมูลทั้งสองประเภทเพื่อท านาย
แนวโน้มของตลาดหุ้น ซึ่งแบบจ าลองนี้ประกอบไปด้วยนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบคอนโวลูชัน 
(Convolutional Neural Network) และหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว (Long-Short Term 
Memory) โดยใช้ข้อมูลรับเข้าเป็นเหตุการณ์ฝังตัวซึ่งสกัดได้จากหัวข้อข่าว ราคาในอดีตและตัวชี้วัด
ทางเทคนิคซึ่งสร้างจากข้อมูลของราคาในอดีต รวมทั้งได้ท าการน าเสนอฟังก์ชันวัตถุประสงค์ชนิด
ใหม่ที่สามารถช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในด้านผลตอบแทนเฉลี่ยต่อปีที่ได้จากการจ าลองการซื้อขาย 
โดยการน าเอาค่าชาร์ปเรโชซึ่งเป็นตัวชี้วัดผลตอบแทนเมื่อเทียบกับความเสี่ยงมาใช้ร่วมกับค่าครอส
เอนโทรปี 
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บทคัดย่อภาษาอังกฤษ 
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Stock Market Prediction 
 Pisut Oncharoen : Stock Market Movement Prediction Using Enhanced 

Deep Learning Model with Numerical and Textual Information. Advisor: 
Asst. Prof. Peerapon Vateekul, Ph.D. 

  
Stock market prediction is difficult because markets are volatile and 

influenced by many factors. Recently, many studies attempt to predict stock 
market trend using deep learning approach. These prediction models employed 
two types of input as (1) numerical information of historical prices and technical 
indicators, and (2) textual information including news contents or headlines. 
However, most of the studies focused on prediction model development based on 
a single input type, while investors analyzed market behavior based on a variety of 
information. In this work, we proposed a deep neural network for stock market 
prediction, which can analyze both types of inputs. The proposed model consists 
of convolutional neural network and long-short term memory and takes event 
embedding vectors extracted from news headlines, historical price data, and a set 
of technical indicators as input. Moreover, we also introduced a new objective 
function that can improve annualized return based on trading simulations by using 
Sharpe ratio, which is a measure of return relative to risk, and Cross-entropy. 
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บทที่  1  
บทน า 

1.1 ที่มาและความส าคัญ 
เป้าหมายของนักลงทุนส่วนใหญ่ คือ การคาดการณ์พฤติกรรมของตลาดหุ้น โดยมีจุดมุ่งหมาย

เพื่อใช้ในการตัดสินใจซื้อหรือขายหุ้นโดยมุ่งเน้นให้เกิดก าไรสูงสุด การคาดการณ์พฤติกรรมของตลาด
เป็นสิ่งที่ยาก เนื่องจากตลาดหุ้นมีความผันผวนสูงและได้รับอิทธิพลจากปัจจัยภายนอก เช่น นโยบาย
ทางด้านเศรษฐกิจ เศรษฐกิจโลก การเมืองความคาดหวังของนักลงทุน และอื่น ๆ 

ทฤษฎีการเดินสุ่ม (Random Walk Theory) [1] ได้กล่าวว่า ในตลาดที่มีประสิทธิภาพ การ
เปลี่ยนแปลงของราคาหุ้นเป็นกระบวนการสุ่มที่ไม่มีแบบแผน ดังนั้นจึงเป็นไปไม่ได้ที่จะคาดการณ์
ราคาในอนาคตได้ แต่อย่างไรก็ตามด้วยความก้าวหน้าในด้านปัญญาประดิษฐ์และขนาดของข้อมูลที่มี
มากขึ้นในปัจจุบัน ท าให้นักวิจัยสามารถคาดการณ์พฤติกรรมของตลาดได้ดีขึ้นและมีประสิทธิภาพกว่า
กระบวนการแบบสุ่ม ตัวอย่างเช่นงานวิจัยใน [2-7] 

งานวิจัยกลุ่มแรก [2, 3] มุ่งเน้นไปที่การท านายแนวโน้นพฤติกรรมของตลาดหุ้น โดย
ประยุกต์ใช้ ความรู้ด้านปัญญาประดิษฐ์ร่วมกับการวิเคราะห์ปัจจัยทางเทคนิค (Technical Analysis) 
ซึ่งเป็นการศึกษารูปแบบพฤติกรรมการเคลื่อนไหวของราคาในตลาดโดยเชื่อว่า ราคาเป็นผลรวมที่
สะท้อนปัจจัยต่าง ๆ ในตลาดไว้หมดแล้วและพฤติกรรมของราคาจะเคลื่อนที่ซ้ ารอยเดิม แต่อย่างไรก็
ตามวิธีการเหล่านี้มีข้อจ ากัดเนื่องจากพฤติกรรมของตลาดหุ้นนั้นยังคงตอบสนองต่อปัจจัยภายนอกอื่น 
ๆ ซึ่งไม่ได้รวมอยู่ในข้อมูลของราคาหุ้นในอดีตที่น ามาใช้ท าการวิเคราะห์ทางเทคนิค 

งานวิจัยในกลุ่ มถัดมา  [4 -7] ได้รับแรงบันดาลใจจากการวิ เคราะห์ปั จจัยพื้ นฐาน 
(Fundamental Analysis) ซึ่งเป็นการวิเคราะห์ภาวะทางเศรษฐกิจ การเมืองและการศึกษาผล
ประกอบการในแต่ละกลุ่มธุรกิจ เพื่อคาดคะเนแนวโน้มในอนาคต งานวิจัยในกลุ่มนี้มุ่งเน้นไปที่การ
ประยุกต์ใช้เทคนิคด้าน การวิเคราะห์ข้อความ (Text Mining) และการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine 
Learning) เพื่อวิเคราะห์ ข้อมูลที่เป็นตัวอักษร (Textual Information) เช่น บทความข่าว รายงาน
ทางการเงิน เพื่อหาความสัมพันธ์และน ามาใช้ในการท านายพฤติกรรมของตลาดหุ้น 

เนื่องจากประสิทธิภาพในการประมวลผลและความสามารถในการจัดการข้อมูลขนาดใหญ่
ของคอมพิวเตอร์ในปัจจุบันเพิ่มสูงขึ้น ดังนั้นจึงมีความเป็นไปที่ได้จะประยุกต์ใช้เทคนิคการเรียนรู้ของ
เครื่องที่ซับซ้อนมากขึ้น เช่น แบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning Model) เพื่อใช้ในการ
ท านายพฤติกรรมของตลาดหุ้น โดยที่แบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึกที่โดนเด่นในปัจจุบันได้แก่ นิวรอล
เน็ตเวิร์กแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network หรือ CNN) [8, 9] นิวรอลเน็ต     
เวิร์กแบบย้อนกลับ (Recurrent Neural Network หรือ RNN) [10, 11] และนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบ
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คอนโวลูชันย้อนกลับ  (Recurrent Convolutional Neural Network หรือ  RCNN) [12 , 13] 
ตัวอย่างงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการประยุกต์ใช้แบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึก เพื่อใช้คาดการณ์อนุกรม
เวลาทางการเงิน (Financial Time Series) ได้แก่งานวิจัยใน [14, 15] ซึ่งผู้เขียนได้ใช้นิวรอลเน็ตเวิร์ก
เชิงลึก (Deep Neural Network) และป้อนข้อมูลตัวแทนของเหตุการณ์ (Event Representation) 
ที่สกัดจากหัวข้อข่าวทางการเงิน (Financial News Articles) เพื่อใช้ในการคาดการณ์ทิศทางของ
ราคาของหุ้น และ ดัชนีเอสแอนด์พี 500 (S&P 500 Index)  

งานวิจัยที่อ้างถึงข้างต้นล้วนมุ่งเน้นที่การสร้างแบบจ าลองโดยใช้ข้อมูลเชิงตัวเลขหรือใช้ข้อมูล
ที่เป็นตัวอักษร เพียงอย่างใดอย่างหนึ่งเท่านั้น ในขณะที่นักลงทุนส่วนใหญ่ท าการวิเคราะห์พฤติกรรม
ของตลาดโดยพิจารณาจากข้อมูลทั้ง 2 ประเภท ดังนั้นแนวทางในการวิจัยในช่วง 2 ปีที่ผ่านมาจึงเริ่ม
มีการพัฒนาแบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึกโดยพิจารณาใช้ข้อมูลเชิงตัวเลขร่วมกับข้อมูลเชิงตัวอักษร ซึ่ง
ได้แก่งานวิจัย [16, 17] ที่ใช้ข้อมูลหัวข้อข่าวร่วมกับราคาในอดีต [16] และตัวชี้วัดทางเทคนิค 
(Technical Indicator) [17] แต่อย่างไรก็ตาม งานวิจัยดังกล่าวได้ใช้วิธีการพื้นฐานในการสร้าง
เวกเตอร์เพื่อใช้แทนหัวข้อข่าว ซึ่งเวกเตอร์ที่ได้นั้นอาจจะไม่สามารถสื่อถึงใจความส าคัญของข่าวนั้น ๆ 
ได้ ส่งผลให้ประสิทธิภาพของแบบจ าลองอาจจะไม่ดีนัก 

งานวิจัยนี้น าเอาจุดเด่นของงานวิจัย [15] ซึ่งน าเอาเหตุการณ์ฝังตัว (Event Embedding) 
มาใช้เป็นตัวแทนของเหตุการณ์เพื่อช่วยประสิทธิภาพในการท านาย และงานวิจัย [17] ซึ่งน าเอา
ตัวชี้วัดทางเทคนิค มาใช้ร่วมกับหัวข้อข่าวเพื่อใช้ในการท านายการเปลี่ยนแปลงของตลาดหุ้น โดยที่
งานวิจัยนี้จะท าการสร้างแบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึกที่ประกอบไปด้วยนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบคอนโวลู
ชันและหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว (Long-Short Term Memory) เพื่อท านายแนวโน้มของ
ตลาดหุ้นโดยใช้ข้อมูลรับเข้าเป็นเหตุการณ์ฝังตัวซึ่งสกัดได้จากหัวข้อข่าว ราคาในอดีตและตัวชี้วัดทาง
เทคนิคซึ่งสร้างจากข้อมูลของราคาในอดีต รวมทั้งได้ท าการน าเสนอฟังก์ชันวัตถุประสงค์ชนิดใหม่ที่
สามารถช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในด้านผลตอบแทนเฉลี่ยต่อปีที่ได้จากการจ าลองการซื้อขาย โดยการ
น าเอาค่าชาร์ปเรโชซึ่งเป็นตัวช้ีวัดผลตอบแทนเมื่อเทียบกับความเสี่ยงมาใช้ร่วมกับค่าครอสเอนโทรป ี

 
1.2 วัตถุประสงค์ของงานวจิัย 

เพื่อน าเสนอวิธีการท านายแนวโน้มของตลาดหุ้นโดยใช้แบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึกที่เพิ่ม
ประสิทธิภาพร่วมกับการใช้ข้อมูลเชิงตัวเลขและข้อมู ลเชิงตัวอักษรโดยมุ่งเน้นที่การปรับปรุง
แบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึกให้สามารถวิเคราะห์ข้อมูลทั้งสองประเภทที่มีลักษณะแตกต่างกัน ร่วมกัน
ได ้
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1.3 ขอบเขตการวิจัย 
1. ข้อมูลเชิงตัวอักษรที่ใช้ในงานวิจัยนี้ คือ หัวข้อข่าวภาษาอังกฤษจากสามแหล่งข้อมูลได้แก่ 

รอยเตอร์ (Reuters) เรดดิต (Reddit) และ อินทรินิโอ (Intrinio) 
2. ข้อมูลเชิงตัวเลขที่ใช้ในงานวิจัยนี้  คือ ราคาในอดีต (เปิด/ปิด/สูงสุด/ต่ าสุด) ตัวชี้วัดทาง

เทคนิคจ านวน 15 ชนิดซึ่งอ้างอิงจากงานวิจัย [18] และข้อมูลของตัวชี้วัดทางเทคนิคจะถูก
สร้างโดยข้อมูลของราคาหุ้นในอดีตโดยใช้ข้อมูลจากยาฮู! ไฟแนนซ์ (Yahoo! Finance)  

3. ท าการวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองโดยการพิจารณาค่าความแม่นย าในการท านาย
ร่วมกับผลตอบแทนที่ได้จากการจ าลองการซื้อ-ขาย ตามผลลัพธ์จากแบบจ าลอง 

4. เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดยการเปรียบผลลัพธ์ของการใช้ข้อมูลแต่ละ
ประเภทเพียงอย่างเดียว การใช้ข้อมูลทั้งสองประเภทร่วมกัน  
 

1.4 ประโยชนท์ี่ได้รับ 
1. สามารถเพิ่มประสิทธิภาพในการท านายพฤติกรรมของตลาดหุ้นโดยใช้สร้างแบบจ าลองการ

เรียนรู้เชิงลึก ร่วมกับข้อมูลเชิงตัวเลขและข้อมูลเชิงตัวอักษร 
2. สามารถปรับปรุงวิธีการน าข้อมูลสองประเภทที่มีลักษณะต่างกัน มาพิจารณาร่วมกันโดยใช้

แบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึก 
3. สามารถน ากรอบงานวิจัยน้ีไปประยุกต์ใช้กับข้อมูลหัวข้อข่าวที่เป็นภาษาอ่ืนได ้
4. สามารถหาความสัมพันธ์ของหัวข้อข่าวและพฤติกรรมการเปลี่ยนแปลงของราคาหุ้นได้ 

 
1.5 วิธีด าเนินการวิจัย 

1. ศึกษาวรรณกรรมและงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับหัวข้อที่วิจัย 
2. ศึกษาชุดข้อมูลและแบบจ าลองเบ้ืองต้นที่ใช้ในการท านายแนวโน้มของตลาดหุ้น 
3. ทดสอบแนวทางการวิจัยในเบื้องต้น  
4. วิเคราะห์ผลการทดลอง เพื่อแนวคิดที่ได้มาพัฒนาแบบจ าลอง 
5. น าผลการสรุปมาปรับปรุงแก้ไขแบบจ าลอง 
6. วิเคราะห์และสรุปผลการทดลองสุดท้าย 
7. จัดท าวิทยานิพนธ ์
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1.6 ผลงานวิจยัที่ตีพิมพ ์
 “Deep Learning for Stock Market Prediction Using Event Embedding and 

Technical Indicators” โดย พิศุทธ อ่อนเจริญ และ พีรพล เวทีกูล ในงานประชุมวิชาการ “2018 - 
5th International Conference on Advance Informatics: Concepts, Theory and 
Applications (ICAICTA 2018)” ซึ่งจัดขึ้น ณ โรงแรมบียอน รีสอร์ท จังหวัดกระบี่ ประเทศไทย 
ระหว่างวันที่ 14-17 สิงหาคม 2561  

 “Deep Learning Using Risk-Reward Function for Stock Market Prediction” โดย 
พิศุทธ อ่อนเจริญ  และ พีรพล เวทีกูล ในงานประชุมวิชาการ “2018 - 2nd International 
Conference on Computer Science and Artificial Intelligence (CSAI 2018)” ซึ่ งจัดขึ้ น  ณ 
โรงแรมโนโวเทลเซินเจิ้นวอเตอร์เกท เขตเซินเจิ้น มณฑลกวางตุ้ง ประเทศจีน ระหว่างวันที่ 8-10 
ธันวาคม 2561  
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บทที่  2  
ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 

 

ทฤษฎทีี่เกี่ยวขอ้งกับงานวิจัยชิ้นน้ีแบ่งออกได้เป็น 4 หัวข้อได้แก่ การแทนข้อความ นิวรอล
เน็ตเวิร์ก นิวรอลเน็ตเวิร์กเชิงลึก และการวัดประสิทธิภาพ 

2.1 การแทนข้อความ (Text Representation) 

การแทนข้อความเป็นกระบวนการหนึ่งที่ส าคัญส าหรับการน าข้อมูลเชิงตัวอักษรมาวิเคราะห์ 
เนื่องจากคอมพิวเตอร์ไม่สามารถประมวลผลข้อมูลที่เป็นตัวอักษรได้โดยตรง ดังนั้นจึงต้องท าการ
แปลงข้อมูลเหล่านี้ให้เป็นตัวเลขเพื่อให้คอมพิวเตอร์สามารถเข้าใจข้อมูลเหล่านี้  หัวข้อถัดไปจะ
อธิบายวิธีการแทนข้อความโดยใช้วิธีการต่าง ๆ โดยใช้ข้อความตัวอย่างดังต่อไปนี้ 1) “ฉันชอบไป
โรงเรียน โรงเรียนของฉันน่าอยู”่ และ 2) “โรงเรียนของฉันสวย” 

2.1.1 ถุงค า (Bag of words) 
เป็นวิธีการแทนข้อความให้อยู่ในรูปของเวกเตอร์ที่มีขนาดเท่ากับจ านวนค าทั้งหมดใน

พจนานุกรมของชุดข้อมูลนั้น ๆ จากข้อมูลตัวอย่างข้างต้นสามารถสร้างเป็นพจนานุกรรมของค าได้
ดังนี้ [“ฉัน”, “ชอบ”, “ไป”, “โรงเรียน”,“ของ”,“น่าอยู่”,“สวย”] วิธีการถุงค าจะไม่ค านึงถึงรูปแบบ
ไวยากรณ์และล าดับของค า โดยจะแทนข้อความด้วยความถี่ของค าที่ปรากฏ ตัวอย่างเช่น 

1) “ฉันชอบไปโรงเรียน โรงเรียนของฉันน่าอยู”่ สามารถแทนด้วย [2 1 1 2 1 1 0] 

2) “โรงเรียนของฉันสวย” สามารถแทนด้วย [1 0 0 1 1 0 1] 

2.1.2 ทีเอฟไอดีเอฟ (Term Frequency Inverse Document Frequency หรือ TF-IDF) 

เป็นวิธีการแทนข้อความด้วยถุงค าอย่างหนึ่ง โดยแทนค่าข้อมูลในเวกเตอร์ด้วยความถี่ของค า 
(Term Frequency หรือ tf) คูณกับค่าผกผันของความถี่ของค านั้น ๆ เมื่อเทียบกับทั้งชุดข้อมูล 
(Inverse Document Frequency หรือ idf) สามารถค านวณค่า TF-IDF ได้โดยใช้สมการ (1) และ 
(2) 

tfidf = tf x idf             (1) 

log( )
t

N
idf

n
                                                 (2) 

โดยที่ N คือ จ านวนข้อความทั้งหมดในชุดข้อมูล และ nt คือ จ านวนของข้อความในชุดข้อมูลที่มีค า
นั้น ๆ  
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จากข้อความตัวอย่างข้างต้น สามารถค านวณค่าผกผันของความถี่ของค านั้น ๆ เมื่อเทยีบกับทัง้ชุด
ข้อมูลได้เป็น [0 0.3 0.3 0 0 0 0.3 0.3 ] และสามารถแทนข้อความได้ดังนี ้
1) “ฉันชอบไปโรงเรียน โรงเรียนของฉันน่าอยู”่ สามารถแทนด้วย [0 0.3 0.3 0 0 0.3 0] 
2) “โรงเรียนของฉันสวย” สามารถแทนด้วย [0 0 0 0 0 0 0.3] 

2.1.3 เวกเตอร์วันฮอท (One-hot Vector) 
เป็นการแทนข้อความด้วยกลุ่มเวกเตอร์ของค าที่มีขนาดเท่ากับจ านวนค าทั้งหมดใน

พจนานุกรมของชุดข้อมูลนั้น ๆ โดยที่เวกเตอร์เหล่านี้จะเรียงล าดับตามต าแหน่งของค าที่ปรากฏใน
ข้อความ ค่าภายในเวกเตอร์จะมีค่าเป็น 1 เพียงต าแหน่งเดียว ส่วนต าแหน่งอื่น ๆ ในเวกเตอร์นี้จะมี
ค่ า เป็ น  0  จ า ก ตั ว อ ย่ า ง จ ะ ได้ ว่ า พ จ น า นุ ก ร ร ม ข อ งค า คื อ  [“ฉั น ”, “ช อ บ ”, “ไป ”, 
“โรงเรียน”,“ของ”,“น่าอยู่”,“สวย”] สามารถแสดงการแทนค าด้วยเวกเตอร์วันฮอทได้ดังตัวอย่าง
ต่อไปนี ้

“ฉัน” แทนด้วย 

[
 
 
 
 
 
 
1
0
0
0
0
0
0]
 
 
 
 
 
 

  , “ชอบ” แทนด้วย 

[
 
 
 
 
 
 
0
1
0
0
0
0
0]
 
 
 
 
 
 

  , “ไป” แทนด้วย 

[
 
 
 
 
 
 
0
0
1
0
0
0
0]
 
 
 
 
 
 

   และ “โรงเรียน” แทนด้วย 

[
 
 
 
 
 
 
0
0
0
1
0
0
0]
 
 
 
 
 
 

    

ส าหรับการแทนข้อความจะน าเวกเตอร์วันฮอทมาเรียงต่อกันตามล าดับของค าที่ปรากฏในข้อความ  
นั้น ๆ ตัวอย่างเช่น 

“ฉันชอบไปโรงเรียน โรงเรียนของฉันน่าอยู”่ สามารถแทนด้วย  

[
 
 
 
 
 
 
1 0 0 0 0 0 1 0
0 1 0 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0 0
0 0 0 1 1 0 0 0
0 0 0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 0 0 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0]

 
 
 
 
 
 

 

 “โรงเรียนของฉันสวย” สามารถแทนด้วย  

[
 
 
 
 
 
 
0 0 1 0
0 0 0 0
0 0 0 0
1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 0 0
0 0 0 1]

 
 
 
 
 
 

 

 

ส าหรับการแทนค าด้วยวิธีถุงค าและเวกเตอร์วันฮอท เมื่อค าในชุดข้อมูลมีจ านวนมากจะส่งผลให้
เวกเตอร์ที่ใช้แทนค าเหล่านั้นมีขนาดใหญ่ ซึ่งอาจจะส่งผลต่อความเร็วและประสิทธิภาพในการ
ประมวลผลข้อมูลได ้
 

2.1.4 ค าฝังตัว (Word Embedding) 
เป็นวิธีการแทนที่ข้อความด้วยเวกเตอร์ค า (Word Vector) ที่มีขนาดเล็ก เรียงล าดับตาม

ต าแหน่งของค าที่ปรากฏในข้อความนั้น ๆ ทั้งนี้ เวกเตอร์ค านิยมสร้างโดยการวิเคราะห์ชุดข้อมูล
ทั้งหมด แล้วสร้างเวกเตอร์ค าที่มีขนาดเล็ก ๆ ตามที่ต้องการโดยออกแบบให้กลุ่มของค าที่มี
ความหมายใกล้เคียงกันจะต้องมีระยะห่างระหว่างเวกเตอร์ใกล้เคียงกัน วิธีการสร้างเวกเตอร์ค าที่นิยม
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ได้แก่ เวิร์ดทูเวก (word2vec) [19] และ โกลฟ (GloVe) [20] ก าหนดให้ค าจากตัวอย่างข้างต้น
สามารถแทนที่ด้วยเวกเตอร์ค าดังต่อไปนี้  

“ฉัน” แทนด้วย [
0.82
0.11
0.56

]  , “ชอบ” แทนด้วย [
0.77
0.35
0.12

]  , “ไป” แทนด้วย [
0.33
0.66
0.11

]  , “โรงเรียน” แทนด้วย 

[
0.23
0.32
0.18

]  , “ของ” แทนด้วย [
0.74
0.27
0.13

]  , “น่าอยู”่ แทนด้วย [
0.72
0.54
0.98

]  และ “สวย” แทนด้วย [
0.42
0.05
0.28

] 

 

เมื่อน าเวกเตอร์ค ามารวมกันจะสามารถแทนที่ข้อความตัวอย่างได้ดังนี้ 
 “ฉันชอบไปโรงเรียน โรงเรียนของฉันน่าอยู”่ สามารถแทนด้วย  

[
0.82 0.77 0.33 0.23 0.23 0.74 0.82 0.72
0.11 0.35 0.66 0.32 0.32 0.27 0.11 0.54
0.56 0.12 0.11 0.18 0.18 0.13 0.56 0.98

] 

 

“โรงเรียนของฉันสวย” สามารถแทนด้วย  

 [
0.23 0.74 0.82 0.42
0.32 0.27 0.11 0.05
0.18 0.13 0.56 0.28

] 

 

2.2 นิวรอลเน็ตเวิร์ก (Neural Network) 
เป็นแบบจ าลองที่ได้รับแรงบรรดาใจมาจากสมองของมนุษย์ โดยสามารถเรียนรู้จากชุดข้อมูล

ฝึกสอนเพื่อใช้ท านายข้อมูลทดสอบที่ไม่เคยเห็นขั้นตอนการฝึกสอนได้เป็นอย่างดี ในหัวข้อนี้จะอธิบาย

ตั้งแต่ส่วนทีเ่ล็กที่สุดของโครงข่ายประสาทเทียม ไปจนถึงวิธีการสอนแบบจ าลอง   

2.2.1 เพอร์เซ็ปตรอน (Perceptron) 
เพอร์เซ็ปตอนคือส่วนที่เล็กที่สุดของนิวรอลเน็ตเวิร์ก ซึ่งเปรียบได้กับเซลล์ประสาทหนึ่งเซลล์ที่

เรียกว่านิวรอล ลักษณะของเพอร์เซ็ปตอนแสดงดังรูปที่ 1 

รูปที่ 1 โครงสร้างของเพอร์เซ็ปตรอน 
(อ้างอิงจาก https://appliedgo.net/perceptron/) 

เพอร์เซ็ปตรอนสามารถน ามาใช้จ าแนกผลลัพธ์เป็นสองกลุ่ม โดยก าหนดให้ฟังก์ชันของเพอร์เซ็ปตรอน
แทนด้วย f(x) โดยมีข้อมูลรับเข้าคือ x และข้อมูลส่งออกคอื ŷ โดยแสดงการค านวณข้อมูลที่ส่งออกได้
ดังสมการที่ (3) 
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1

1 0
ˆ ( )

0

m

i i

i

if w x b
y f x

otherwise




 

  



                                        (3) 

ก าหนดให้ w คือน้ าหนัก (weights)  b คือค่าไบแอส (bias) และ m คือจ านวนของข้อมูลรับเข้า 
ส าหรับกระบวนการเรียนรู้ของเพอร์เซ็ปตรอน ก าหนดให้ชุดข้อมูลตัวอย่างแทนด้วย x และผลลัพธ์
จริงนั้นแทนด้วย y สามารถเขียนสมการการเรียนรูไ้ด้ดังต่อไปน้ี 

i i iw w w                            (4) 
ˆ(y y)i iw x                             (5) 

โดยที่  คืออัตราการเรียนรู้ (Learning Rate) ซึ่งเป็นค่าที่บง่บอกว่าการเรียนรู้ในแต่ละรอบจะมีการ
เปลี่ยนแปลงน้ าหนักด้วยอัตราส่วนของผลต่างของผลลัพธ์ไปมากเท่าใด 
 

2.2.2 นิวรอลเน็ตเวิร์กแบบป้อนไปข้างหน้า (Feedforward Neural Network) 
นิวรอลเน็ตเวิร์กแบบป้อนไปข้างหน้ามีล าดับในการค านวณและส่งผ่านข้อมูลไปในทิศทางเดียว 

โดยโครงสร้างจะแบ่งออกเป็นล าดับช้ัน ซึ่งในแต่ละชั้นจะมีเพอร์เซ็ปตรอนจ านวนหนึ่งซึ่งมีเส้นเชื่อมถึง
กันภายในชั้นเดียวกัน แต่จะมีเส้นเชื่อมกับเพอร์เซ็ปตรอนตัวอื่นที่อยู่ในล าดับชั้นที่ติดกันทั้งหมด โดย
ข้อมูลส่งออกของเพอร์เซ็ปตรอนในชั้นก่อนหน้า จะเป็นข้อมูลรับเข้าของเพอร์เซ็ปตรอนในชั้นปัจจุบัน 
[21] โครงข่ายประสาทเทียมแบบป้อนไปข้างหน้า แสดงได้ดังรูปที่ 2 

 
รูปที่ 2 โครงสร้างของนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบป้อนไปข้างหน้า 

(อ้างอิงจาก Fig.2 ใน [21])  

ก าหนดสัญญาลักษณ์แทนการค านวณไปข้างหน้า (feedforward) โดยให้  𝑎𝑘
𝑙−1 แทนผลลัพธ์ของ

เพอร์เซ็ปตรอนตัวที่ k ในล าดับชั้นที่ l-1 และ 𝑤𝑗𝑘
𝑙   แทนน้ าหนักส าหรับเพอร์เซ็ปตรอนตัวที่ j ในด า

ดับชั้น l ที่มีเส้นเชื่อมาจากเพอร์เซ็ปตรอนตัวที่ k ในล าดับชั้นก่อนหน้า และ  𝑏𝑗
𝑙 คือ ไบแอส 

นอกจากนี้ให้ g แทนฟังก์ชันกระตุ้น และให้ n แทนจ านวนเพอร์เซ็ปตรอนในล าดับชั้นที่ l-1 จะ

สามารถแสดงการค านวณค่า 𝑎𝑘
𝑙   ได้โดยสมการดังต่อไปนี ้
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1

1

nl l l l

j jk k jk
z w a b


                                                (6) 

( )l l

j ja g z                                                               (7) 
2.2.3 ฟังก์ชันกระตุ้น (Activation Function) 
ส าหรับข้อมูลส่งออกของแต่ละเพอร์เซ็ปตรอน จะมีการใช้ฟังก์ชันกระตุ้น g(z) เพื่อท าให้

นิวรอลเน็ตเวิร์กมีความซับซ้อนและสามารถแก้ปัญหาได้หลายหลายมากขึ้น ฟังก์ชันกระตุ้นที่นิยมกัน
มีดังต่อไปน้ี 

1) ฟังก์ชันซิกมอยด์ (Sigmoid Function) 

เป็นฟังก์ชันที่ให้ค่าผลลัพธ์ออกมาอยู่ในช่วง 0 ถึง 1 ฟังก์ชันซิกมอยด์สามารถเขียนแทนด้วย  
ซึ่งค านวณได้จากสมการ (8) 

-z

1
(z)=

1+e
                                                 (8) 

2) ฟังก์ชันแทนเจต์ไฮเพอร์โบลิก (Hyperbolic Tangent Function) 

เป็นฟังก์ชันที่ให้ค่าผลลัพธ์ออกมาอยู่ในช่วง -1 ถึง 1 ฟังก์ชนัแทนเจต์ไฮเพอร์โบลิกสามารถเขียน
แทนด้วย tanh ซึ่งค านวณได้จากสมการ (9) 

z -z

z -z

e - e
tanh(z)=

e +e
         (9) 

3) ฟังก์ชันค่าสูงสุดอย่างอ่อน (Softmax Function) 

เป็นฟังก์ชันที่ให้ค่าผลลัพธ์ออกมาอยู่ในช่วง 0 ถึง 1 ซึ่งสามารถเทียบได้กับความน่าจะเป็นของ
ผลลัพธ์ ก าหนดให้ชั้นของนิวรอลเน็ตเวิร์กที่ต้องการค านวณมีผลลัพธ์ทั้งหมด k ตัว ค่าของผลลัพธ์น้ัน
แทนด้วยสัญลักษณ์ z จะได้ว่า ฟังก์ชันค่าสูงสุดอย่างอ่อนของผลลัพธ์ตัวที่ j หรือ แทนด้วยสัญลักษณ์ 
fi ซึ่งค านวณได้จากสมการ (10) 

1

( )
j

j

z

j k z

i

e
f z

e





                    (10) 

4) ฟังก์ชันเรคติไฟต์เชิงเส้น (Rectified Linear Unit function หรือ ReLU) 

เป็นฟังก์ชันที่ให้ค่าผลลัพธ์ออกมาเป็นค่ามากกว่าหรือเท่ากับศูนย์เสมอ  สมการฟังก์ชันเรคติไฟต์
เชิงเส้นสามารถแทนด้วยสัญลักษณ์ f ซึ่งค านวณได้จากสมการ (11) 

0 0
( )

0

if z
f z

z if z


 


                                (11) 
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5) ฟังก์ชันขีดแบ่ง (Threshold Function) 

เป็นฟังก์ชันรูปทั่วไปของฟังก์ชันเรคติไฟต์เชิงเส้น โดยจะมีค่าขีดแบ่ง t ตามที่ก าหนด สมการของ
ฟังก์ชันขีดแบ่ง สามารถแทนด้วยสัญลักษณ์  f ซึ่งค านวณได้จากสมการ (12) 

0
( , )

if z t
f z t

z if z t


 


          (12) 

2.2.4 ฟังก์ชันต้นทุน/วัตถุประสงค ์(Cost function หรือ Objective function) 
เป็นฟังก์ชันที่แสดงถึงต้นทุนของนิวรอลเน็ตเวิร์ก กล่าวคือในกระบวนการเรียนรู้ของนิวรอล

เน็ตเวิร์กนั้น จะท าการปรับค่าน้ าหนักเพื่อที่จะลดค่าของฟังก์ชันต้นทุน ฟังก์ชันต้นทุนที่เป็นที่นิยมมี
ดังต่อไปนี้ ก าหนดให้ J แทนฟังก์ชันต้นทุน n คือ จ านวนข้อมูลทั้งหมดที่ใช้ในการเรียนรู้ yi แทน
ผลลัพธ์จริงที่ได้จากชุดข้อมูลที่ i และ ŷi แทนผลลัพธ์ที่ท านายได้จากข้อมูลชุดที่ i  

1) ค่าเฉลี่ยความผิดพลาดก าลังสอง (Mean Squared Error หรือ MSE) 

        2

1

1
ˆ(y y )

n

i ii
J

n 
                                            (13) 

2) ค่าเฉลี่ยครอสเอนโทรปีแบบทวิภาค (Binary Cross-entropy) 

1

1
ˆy log(y ) (1 y ) log(1 y )

n

i i i ii
J

n 
                          (14) 

3) ค่าลบลอการิทึมของความเป็นไปได้ (Negative Log-Likelihood) 

1

1
ˆy log(y )

n

i ii
J

n 
                                                (15) 

 
2.2.5 การหาค่าที่เหมาะสมทีสุ่ด (Optimization) 
เป้าหมายของการเรียนรู้ของนิวรอลเน็ตเวิร์กคือการพยายามลดค่าของฟังก์ต้นทุนให้มีค่าน้อย

ที่สุด โดยใช้วิธีปรับปรุงน้ าหนักของเส้นเชื่อมในนิวรอลเน็ตเวิร์ก วิธีการปรับปรุงน้ าหนักของเส้นเชื่อม
ที่ได้รับความนิยมมีดังต่อไปนี ้[21] 

1) สโตแคสติกเกรเดียนเดสเซนท์ (Stochastic Gradient Descent หรือ SGD) 

ก าหนดให้ w  แทนพารามิเตอร์ซึ่งเป็นน้ าหนักที่ต้องการจะปรับค่า คือ อัตราการเรียนรู้ tJ

w




คือ 

เกรเดียนของฟังก์ชันต้นทุนเทียบกับ w การเรียนรู้ด้วยสโตแคสติกเกรเดียนเดสเซนท์จะมีการปรับค่า
ของ w ดังสมการ (16) 

1
t

t t

J
w w

w



 


                                             (16) 

 

ปัญหาที่อาจจะเจอในการหว่างการเรียนรู้คือการติดอยู่ในโลคอลออพติมา (Local Optima) ดังนั้นจึง
มีการนิยมใช้โมเมนตัม (Momentum) โดยมีจุดประสงค์เพื่อท าให้การเรียนรู้มีการลู่เข้าที่ดีขึ้นและ
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หลีกเลี่ยงการติดอยู่ในโลคอลออพติมา ก าหนดให้ v แทนค่าความเร็วซึ่งมีการปรับค่าพร้อมกับ w และ
 แทนค่าสัมประสิทธิ์ของโมเมนตัม (Momentum Coefficient) สามารถแสดงสมการในการเรียนรู้
ได้ดังสมการ (17) และ (18) 

1
t

t t

J
v v

w
 


 


       (17) 

1t tt
w w v


           (18) 

2) วิธีเกรเดียนที่ปรับตัวได้ (Adaptive Gradient Method หรือ AdaGrad) 
เป็นวิธีที่จะมีการปรับอัตราการเรียนรู้ได้ด้วยตัวเองจากค่าเริ่มต้นที่ก าหนด ส าหรับการปรับค่า

ของอัตราการเรียนรู้นั้นจะมีการน าค่าเกรเดียนในอดีตมาใช้ ก าหนดให้ tg แทนเกรเดียนที่เวลา t การ
เรียนรูด้้วยวิธีเกรเดียนที่ปรับตัวได้แสดงดังสมการ (19) และ (20)  

t
t

J
g

w





                              (19) 

1
2

1

t t t
t

ik

w w g

g






 


                               (20) 

 
3) อาร์เอ็มเอสพรอพ (RMSProp) 
เป็นวิธีการที่มีการเก็บค่าเกรเดียนของครั้งก่อนหน้าไว้เพื่อที่จะน ามาใช้ในรอบของการเรียนรู้

ปัจจุบันโดยการน าไปปรับปรุงอัตราส่วนของอัตราการเรียนรู้ โดยนอกเหนือจากการใช้ tg  แล้วยังมี
การใช้ tMeanSquare   ส าหรับการเก็บค่าเฉลี่ยของเกรเดียน และให้  แทนอัตราการใช้เกรเดียน
ของอดีตในการเรียนรู้ ซึ่งปกติจะใช้ค่าน้ีที่ 0.9 วิธีการอาร์เอ็มเอสพรอพแสดงดังสมการ (21) – (23) 

t
t

J
g

w





      (21) 
2

1 (1 )gt t tMeanSquare MeanSquare                        (22) 

1t t t

t

w w g
MeanSquare


       (23) 

 
2.2.6 การแพรก่ระจายย้อยกลับและการเรยีนรู้ (Back propagation and Training) 
ส าหรับขั้นตอนการป้อนไปข้างข้างหน้า การหาค่าความผิดพลาดของเพอร์เซ็ปตรอนสามารถ

ท าได้โดยการค านวณค่าเกรเดียนของฟังก์ชันต้นทุนเทียบกับค่าผลลัพธ์ในชั้นสุดท้าย แต่ การหาค่า
ความผิดพลาดของเพอร์เซ็ปตรอนเพื่อใช้ส าหรับการเรียนรู้ของล าดับชั้นก่อนหน้านั้นไม่สามารถหาได้
โดยตรง จึงต้องอาศัยวิธีการแพร่กระจายย้อนกลับ [21] 
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ก าหนดให้ l

j แทนค่าความผิดพลาดของเพอร์เซ็ปตรอนตัวที่ j ในล าดับชั้นที่ l ก าหนดให้ J 
แทนฟังก์ชันต้นทุน ก าหนดให้ z เป็นค่าที่ค านวณได้ก่อนจะผ่านฟังก์ชันกระตุ้น g จะสามารถเขียน
สมการของค่าความผิดพลาดได้ดังสมการ (24) 

(z )

l

jl l

j jl l l l

j j j j

aJ J J
g

z a z a


  
  

   
                               (24) 

ส าหรับการหาค่า 
l

j

J

a




นั้น ในล าดับชั้นสุดท้ายสามารถค านวณหาได้โดยตรงจากฟังก์ชันต้นทุนที่

เลือกใช้ ส่วนในล าดับชั้นก่อนหน้า จะต้องหาโดยวิธีการแพร่กระจายย้อนกลับ โดยจะท าคล้ายกับการ
ป้อนไปข้างหน้า เพียงแต่กลับทิศกันเท่านั้น โดยค านวณได้จากสมการ (25) 
 

1
1 1

11 1

l
m m l lk

k kjl l lk k
j k j

zJ J
w

a z a



 

 

 
 

  
                              (25) 

 

โดย m คือจ านวนเพอร์เซ็ปตรอนในล าดับชั้นที่ l+1 จากนั้น เมื่อค านวณค่าความผิดพลาดของแต่ละ
ระดับชั้นได้ ก็สามารถหาค่าความผิดพลาดเทียบกับน้ าหนักและค่าไบแอสใด ๆ ได้จากสมการ  (26) 
และ(27) 

1

l

j l l

j kl l l

jk j jk

zJ J
a

w z w
 

 
 

 
                                      (26) 

l

j l

jl l l

j j jk

zJ J

b z b


 
 

 
                                           (27) 

 

ในกรณีที่หาค่าที่เหมาะสมโดยวิธีใช้สโตแคสติกเกรเดียนเดสเซนท์ การปรับปรุงค่าน้ าหนัก l

kjw จะ

สามารถท าได้โดยสมการ (28) 
1

, , 1 , ,

l l l l

kj t kj t k t j tw w a                                     (28) 

 
2.3 นิวรอลเน็ตเวิร์กเชิงลึก (Deep Neural Network) 

คือนิวรอลเน็ตเวิร์กที่มีชั้นซ่อน (Hidden Layer) จ านวนหลาย ๆ ชั้น ตัวอย่างเช่น เน็ตเวิร์ก
ความเชื่อเชิงลึก (Deep Belief Network หรือ DBN) นิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับ (Recurrent 
Neural Network หรือ RNN) หน่วยความระยะสั้นแบบยาว (Long-Short Term Memory หรือ 
LSTM) นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network หรือ CNN) จุดเด่นของ
นิวรอลเน็ตเวิร์กเชิงลึกคือความสามารถในการเรียนรู้ฟีเจอร์ที่ซ่อนอยู่ในข้อมูลรับเข้าได้ดี ต่างกับ
นิวรอลเน็ตเวิร์กทั่ว ๆ ไปที่ต้องเลือกข้อมูลรับเข้าให้เหมาะสม (Feature Selection) หัวข้อถัดไปจะ
อธิบายถึงรายละเอียดของนิวรอลเน็ตเวิร์กเชิงลึกที่ใช้ในงานวิจัยนี ้ 
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2.3.1 นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network หรือ CNN) 
เป็นนิวรอลเน็ตเวิร์กเชิงลึกที่มีจุดเริ่มต้นจากงานวิจัยด้านการจ าแนกภาพตัวอักษร [22] โดยใช้

ตัวกรอง (Filter) เพื่อสร้างเป็นฟีเจอร์ใหม่ (Feature Map) เพื่อน าไปใช้เป็นข้อมูลรับเข้าของชั้นถัดไป 
โครงสร้างของนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันแสดงได้ดังรูปที่ 3 ซึ่งเกิดจากน าชั้นหลาย ๆ ประเภท
ดังต่อไปนี้มาประกอบเข้าด้วยกัน ดังนี ้

 
รูปที่ 3 โครงสร้างของนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชัน (อ้างอิงจาก Fig.2 ใน [22]) 

 

1) ชั้นคอนโวลูชัน (Convolutional Layer) 
เป็นชั้นที่ท าการหาฟีเจอร์จากลุ่มของข้อมูลรับเข้าที่อยู่ใกล้ ๆ กันโดยใช้วิธีการดอทเมทริกซ์

กับตัวกรองโดยที่น้ าหนักของตัวกรองจะใช้ร่วมกันในทุก ๆ การท าคอนโวลูชันของข้อมูลรับเข้า 
ก าหนดให้ข้อมูลรับเข้าแทนด้วยเมทริกซ์ I  และตัวกรองแทนด้วยเมทริกซ์ K ซึ่งมีขนาด h w

ผลลัพธ์ของการท าคอนโวลูชัน สามารถค านวณได้จากสมการ (29) 

  1, 1

1 1

h w

ij x i y jxy
i j

I K K I    

 

                        (29) 

 
รูปที่ 4 ตัวอย่างการท าคอนโวลูชัน 

(อ้างอิงจาก http://cs231n.github.io/convolutional-networks/) 
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ในชั้นคอนโวลูชัน มีองค์ประกอบที่ต้องพิจารณาดังต่อไปน้ี 

• ขนาดของตัวกรอง (Filter Size) 
คือความกว้างและความสูงของตัวกรองที่จะน ามาใช้ในการท าคอนโวลูชัน (ค่า w และ h ใน

สมการที่ 29) ตัวอย่างการท าคอนโวลูชันในรูปที่ 4 น้ันใช้ตัวกรองที่มีขนาด 3x3 

• ชนิดของการท าคอนโวลูชัน (Convolution Type) 
o คอนโวลูชันแบบแคบ (Narrow Convolution) 

โดยทั่วไปการท าคอนโวลูชันมักจะเป็นแบบแคบ ซึ่งในการท าคอนโวลูชัน ตัวกรองที่
น ามาท าการดอทเมตริส์นั้นจะไม่มีการกระท าเลยขอบของเมตริกซ์ข้อมูลรับเข้า ส่งผลให้
ผลลัพธ์ที่ได้จากการท าคอนโวลูชันของข้อมูลรับเข้าที่มีขนาด NxN กับตัวกรองที่มีขนาด 
MxM จะได้เมตริกซ์ขนาด (N-M+1)x(N-M+1) ตัวอย่างการท าคอนโวลูชันแบบแคบแสดงดัง
รูปที่ 4 
o คอนโวลูชันแบบกว้าง (Wide Convolution) 

เป็นการท าคอนโวลูชันที่มีการกระท าเลยขอบของเมตริกซ์ข้อมูลรับเข้าออกไป โดยที่
พื้นที่ส่วนที่เกินออกไปนั้นจะมีการแทนค่าของข้อมูล ณ ช่องนั้น ๆ ด้วย 0 ซึ่งเรียกว่า การ
เสริมเติม (Padding) ผลลัพธ์ที่ได้จากการท าคอนโวลูชันของข้อมูลรับเข้าที่มีขนาด NxN กับ
ตัวกรองที่มีขนาด MxM จะได้เมตริกซ์ขนาด (N+M-1)x(N+M-1) ทั้งนี้การท าคอนโวลูชัน
แบบกว้างมีขึ้นเพื่อป้องกันการสูญเสียข้อมูลตรงบริเวณขอบของข้อมูลรับเข้า ตัวอย่างการท า
คอนโวลูชันแบบกว้างแสดงดังรูปที่ 5 

 

 
รูปที่ 5 การท าคอนโวลูชันแบบกว้างและการเสริมเติม  (อา้งอิงจาก Fig. 2.6 ใน [21]) 

• ขนาดของการก้าวข้าม (Stride Size) 
คือจ านวนช่องของข้อมูลรับเข้า ที่จะท าการเลื่อนไปเมื่อท าการหาผลลัพธ์ของการคอนโวลูชันใน

แต่ละช่อง โดยทั่วไปมักจะใช้ขนาดของการก้าวข้ามเป็น 1 ตัวอย่างการท าคอนโวลูชันที่มีขนาดของ
การก้าวข้ามเป็น 1 แสดงในรูปที่ 4 และรูปที่ 6 แสดงลักษณะของการท าคอนโวลูชันที่มีขนาดของการ
ก้าวข้ามเป็น 2 
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รูปที่ 6 การท าคอนโวลูชันโดยมีข้อมูลรับเขา้ขนาด 5x5 ตวักรองขนาด 3x3 และมีขนาดของการก้าว

ข้ามเป็น 2 (อ้างอิงจาก Fig. 2.7 ใน [21]) 

• จ านวนตัวกรอง (Number of Filters) 
การท าคอนโวลูชันในแต่ละชั้นสามารถมีตัวกรองได้มากกว่าหนึ่งตัว และน้ าหนักของแต่ละตัว    

กรองอาจต่างกันได้ ซึ่งการก าหนดจ านวนตัวกรองในชั้นคอนโวลูชันใด ๆ จะเป็นการก าหนดจ านวน
ช่องสัญญาณ (Channel) ของข้อมูลรับเข้าส าหรับชั้นถัดไป ดังรูปที่ 7  

 
รูปที่ 7 การท าคอนโวลูชันโดยมีจ านวนตัวกล่องเท่ากับ3 (อ้างอิงจาก Fig. 2.8 ใน [21]) 

• จ านวนช่องสัญญาณ (Channel) 
จ านวนช่องสัญญาณ หรือเรียกได้อีกอย่างว่า ความลึกของข้อมูลรับเข้า อาจจะมีค่ามากกว่าหนึ่ง

ค่าได้ ตัวอย่างเช่น ในการวิจัยทางด้านรูปภาพที่มีการใช้ช่องสัญญาณทั้งหมด 3 ช่องแทนค่าของแม่สี 
หรือเกิดจากจ านวนของตัวกรองในชั้นคอนโวลูชันก่อนหน้า ก าหนดใช้จ านวนช่องสัญญาณมีค่าเป็น k 
สามารถเขียนสมการในการค านวณผลลัพธ์ของชั้นคอนโวลูชันได้ดังสมการต่อไปนี ้

1 1 1
1

, , ,

0 0 0

k m m
l l l l

ij a b c i a j b

c a b

Z w a b
  



 

  

                           (30) 

 
2) ชั้นการรวม (Pooling Layer) 
ท าหน้าที่ลดขนาดของข้อมูล เพื่อให้เหลือเฉพาะข้อมูลที่ส าคัญ ๆ เท่านั้น ซึ่งมักจะนิยมน ามาต่อ

กับชั้นคอนโวลูชัน โดยทั่วไปนิยมใช้การเลือกข้อมูลที่มีค่ามากที่สุด (Max Pooling) หรือ ค่าเฉลี่ย 
(Average Pooling) มาจากแต่ละช่วงของเมตริกซ์เพื่อสร้างเป็นเมทริกซ์ที่มีขนาดเล็ก ดังรูปที่ 8 
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รูปที่ 8 ตัวอย่างช้ันการรวมโดยค่าที่มากที่สุดและค่าเฉลี่ย 

(อ้างอิงจาก http://cs231n.github.io/convolutional-networks/) 

3) ชั้นการเชื่อมโยงเต็มรูปแบบ (Fully Connected Layer) 
หลังจากการประกอบกันของชั้นคอนโวลูชันและชั้นการรวมจ านวนหนึ่งแล้ว ในชั้นสุดท้ ายของ

นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันจะเป็นการเชื่อมโยงเต็มรูปแบบ นั่นคือ ในชั้นนี้จะประกอบด้วยชั้นย่อย ๆ 
ที่มีเพอร์เซ็ปตรอนอยู่จ านวนหนึ่ง โดยที่เพอร์เซ็ปตรอนแต่ละตัว จะมีเส้นเชื่อมกันเพอร์เซ็ปตรอนทุก
ตัวในชั้นก่อนหน้าและเพอร์เซ็ฟตรอน ทุกตัวในชั้นถัดไป ท าให้สามารถท าการค านวณการป้อนไป
ข้างหน้าและการแพร่กระจายย้อนกลับได้ด้วยวิธีการปกติได้ ชั้นการเชื่อมโยงเต็มรูปแบบแสดงดังรูปที่ 
9 

 
รูปที่ 9 ชั้นการเชื่อมโยงเต็มรูปแบบ 

(อ้างอิงจาก http://cs231n.github.io/convolutional-networks/) 

2.3.2 นิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับ (Recurrent Neural Network) 
เป็นนิวรอลเน็ตเวิร์กที่ถูกออกแบบมาเพื่อใช้ส าหรับปัญหาที่เป็นล าดับ (Sequence) โดยอาศัย

การเรียนรู้ซึ่งพึ่งพาข้อมูลรับเข้าในอดีตในระยะยาว (Long-term Dependencies) โครงสร้างของ
นิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับแสดงดังรูปที่ 10 
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รูปที่ 10 โครงสร้างของนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับ 

(อ้างอิงจาก http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/) 
 

ก าหนดให้ 
tx แทนข้อมูลรับเข้า ณ ล าดับที่ t ของชุดข้อมูลใด ๆ  IW แทนค่าน้ าหนักส าหรับ

ข้อมูลรับเข้า 
RW แทนค่าน้ าหนักวกกลับ (Recurrent Weight) ซึ่งใช้ร่วมกันในทุก ๆ ล าดับของ

ข้อมูล yW แทนน้ าหนักของข้อมูลออก 
th แทนสถานะซ่อน (Hidden State) ณ จุดข้อมูลล าดับ t 

และ
ty แทนข้อมูลออกหลังจากรับข้อมูลรับเข้า ณ ล าดับที่ t  

ผลลัพธ์ที่ได้จากข้อมูลรับเข้าในแต่ละล าดับข้อมูลสามารถค านวณได้ด้วยสมการ (31) และ 
(32) โดย 

h  แทนฟังก์ชันกระตุ้นในขั้นตอนการค านวณสถานะซ่อน และ y  แทนฟังก์ชันกระตุ้น

ในขั้นตอนการค านวณข้อมูลออก ณ ล าดับใด ๆ 

1( )t h I t R th W x W h                                          (31) 
( )t y y t yy W h b                                                (32) 

การฝึกสอนนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับ จะใช้วิธีการแพร่กระจายย้อนกลับตามเวลา (Back 
Propagation Through Time หรือ BPTT) เพื่อปรับน้ าหนักต่าง ๆ ของนิวรอลเน็ตเวิร์ก ซึ่งวิธีการนี้
อาจจะเกิดปัญหา หากความยาวของข้อมูลรับเข้ามีมากเกินไป เนื่องจาก 

RW ซึ่งแทนค่าน้ าหนัก
วกกลับ จะถูกส่งต่อไปยังช้ันสถานะซ่อนถัด ๆ ไป การแพร่กระจายย้อนกลับซึ่งอาศัยกฎลูกโซ่ (Chain 
Rule) เพื่อใช้ในการปรับน้ าหนกั อาจจะท าให้เกิดปัญหาเนื่องจากเกรเดียนของ

RW ซึ่งเกิดจากการคูณ
กันของล าดับก่อนหน้า ส่งผลให้ค่าที่ได้มีค่าเป็นศูนย์ (Vanishing Gradient) เมื่อน าหนักอยู่ในระหว่าง
ช่วงศูนย์ถึงหนึ่ง หรืออาจจะเพิ่มมากขึ้นเกินไป (Exploding Gradient) เมือ่น าหนักมีค่ามากกว่าหน่ึง 
 

2.3.3 หน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว (Long-Short Term Memory หรือ LSTM)  
เป็นนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับที่ได้รับการปรับปรุงเพื่อแก้ปัญหาการลดหายหรือเพิ่มมากขึ้น

ของเกรเดียน โดยมีโครงสร้างดังรูปที่ 11 สัญลักษณ์กรอบสีเหลี่ยมผืนผ้าภายในหน่วยความจ า
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หมายถึงนิวรอลเน็ตเวิร์กโดยที่สัญลักษณ์ภายในคือฟังก์ชันกระตุ้นที่ใช้ในแต่ละขั้นตอน ส่วนสัญลักษณ์
วงกลมสื่อถึงการกระท าเฉพาะข้อมูลต าแหน่งที่ตรงกัน (Pointwise Operation)  

 

 
รูปที่ 11 ตัวอย่างโครงสร้างของหน่วยความระยะสั้นแบบยาว 

(อ้างอิงจาก http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/) 

หน่วยความจ านี้อาศัยสถานะเซลล์ (Cell State) ซึ่งแทนด้วยตัวแปร 
tC ในการส่งผ่านข้อมูล

เพื่อใช้เรียนรู้ข้อมูลในล าดับเวลาถัดไป เมื่อเซลล์ท างานกับข้อมูลรับเข้า ณ ล าดับเวลานั้น ๆ เสร็จแล้ว 
จะมีการเพิ่มและการลบข้อมูลออกสถานะเซลล์ผ่านประตูต่าง ๆ ภายในเซลล์ ส าหรับการท างานของ
เซลล์ในแต่ละรอบ จะรับข้อมูลดังต่อไปนี้ ข้อมูลรับเข้า ณ ล าดับเวลาปัจจุบัน (

tx ) สถานะซ่อนใน
ล าดับเวลาก่อนหน้า  (

1th 
) สถานะเซลล์ในล าดับเวลาก่อนหน้า  (

1tC 
) และเมื่อท างานเสร็จจะได้

ผลลัพธ์เป็น สถานะเซลล์ ณ เวลาปัจจุบัน (
tC ) และ สถานะซ่อน ณ เวลาปัจจุบัน (

th ) เพื่อน ามาใช้
เป็นข้อมูลออก ณ เวลาปัจจุบัน โดยสามารถอธิบายการท างานได้ด้วยสมการ (33) ถึง (38) 

1( [ , ] )t f t t ff W h x b                                           (33) 

 1( [ , ] )t i t t ii W h x b                                             (34) 

1tanh( [ , ] )t C t t CC W h x b                                    (35) 

1t t t t tC f C i C                                                   (36) 

1( [ , ] )t o t t oo W h x b                                           (37) 

tanh(C )t t th o                                                       (38) 
สมการที่ (33) เปรียบเสมือนประตูลืม (Forget Gate) ซึ่งผลลัพธ์ที่ได้จะบ่งชี้ว่าควรเก็บค่าของสถานะ
เซลล์  จากล าดับเวลาก่อนหน้าหรือไม่ สมการที่ (34) เปรียบเสมือนประตูรับข้า (Input Gate) ซึ่งท า
หน้าที่ตัดสินใจว่าจะท าการปรับปรุงค่า ณ ต าแหน่งใดบ้าง โดยจะปรับค่าตามผลลัพธ์จากสมการที่ 
(36) นอกจากนี้ สมการที่ (37) เปรียบเสมือนประตูข้อมูลออก (Output Gate) ซึ่งท าหน้าที่ควบคุม
ปริมาณของข้อมูลที่ส่งต่อไปยังการท างานในล าดับขั้นเวลาถัดไป 
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2.4 การวัดประสิทธิภาพ (Performance Evaluation) 
2.4.1 ประสิทธิภาพในด้านการท านายแนวโน้มของตลาดหุ้น  

คือ การวัดประสิทธิภาพการจ าแนกแบบสองคลาส (Binary-Class Classification) ซึ่ง
สามารถแสดงได้ดังนี ้

2.4.1.1 คอนฟวิชันเมทริกซ์ (Confusion Matrix) 
คือ เมทริกซ์ที่แสดงผลของการจ าแนกโดยแจกแจงจ านวนที่จ าแนกได้ตามคลาส ดัง

ตัวอย่างใน ตารางที่ 1 ซึ่งแสดงการจ าแนกข้อมูลเป็น 2 คลาส โดยค่าแต่ละแถวแสดงจ านวน
ข้อมูลที่มีคลาสนั้นเป็นค าตอบที่ถูกต้อง ส่วนค่าในแต่ละหลักแสดงจ านวนข้อมูลที่ท านายได้
คลาสนั้น ก าหนดให้ส าหรับคลาสใด ๆ  
TP คือ จ านวนข้อมูลที่ท านายได้คลาสที่หนึ่งและท านายถูก (True Positive) 
FP คือ จ านวนข้อมูลที่ท านายได้คลาสที่หนึ่งและท านายผิด (False Positive) 
TN คือ จ านวนข้อมูลที่ท านายได้คลาสที่สองและท านายถูก (True Negative) 
FN คือ จ านวนข้อมูลที่ท านายได้คลาสที่สองและท านายผิด (True Negative) 

 
ตารางที่ 1 ตัวอย่าง คอนฟิวชันเมทริกซ์ของการจ าแนกแบบ 2 คลาส 

  คลาสที่ท านาย 
  แนวโน้มขาขึน้ แนวโน้มขาลง 

คลาสจริง 
แนวโน้มขาขึน้ TP FN 
แนวโน้มขาลง FP TN 

 

2.4.1.2 ตัววัดประสิทธิภาพจ าแนกตามคลาส 
โดยทั่วไปตัววัดประสิทธิภาพที่นิยมใช้กันในงานวิจัยมีอยู่ 4 ค่า ดังนี้  

• ค่าความเที่ยง (Precision) เป็นการวัดความแม่นย าของแบบจ าลองโดยการพิจารณาแยก
ทีละคลาส ตัวอย่างเช่น การวัดว่าแบบจ าลองท านายว่าค าตอบที่เป็นบวกถูกต้องเท่าไหร่
จากผลการท านายคลาสบวกทั้งหมดเท่าไหร ่

TP
Precision =

TP + FP
                                        (39) 

• ค่าความระลึก (Recall) เป็นการวัดความถูกต้องของแบบจ าลองโดยการพิจารณาแยกที
ละคลาส ตัวอย่างเช่น การวัดว่าผลการท านายคลาสบวกความถูกต้องเท่าไหร่เมื่อเทียบ
กับคลาสบวกจริงทั้งหมด 
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TP
Recall =

TP + FN
                                        (40) 

• ค่าเอฟวัน (F1) เป็นการวัดความเที่ยงและความระลึกของแบบจ าลองไปพร้อม ๆ กันโดย
ค านวณได้จากสมการดังต่อไปนี ้

2× Precision× Recall
F1=

Precision + Recall
                               (41) 

• ค่าความแม่นย า (Accuracy) เป็นการวัดความแม่นย าของแบบจ าลองโดยรวม กล่าวคอื 
แบบจ าลองท านายถูกกี่ครั้งจากจ านวนการท านายทั้งหมด 

TP TN
Accuracy =

TP FP TN FN



  
                               (42) 

 
ในเบื้องต้นงานวิจัยนี้ใช้ค่าความแม่นย าในการวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง แต่อย่างไรก็

ตามส าหรับแบบจ าลองในขั้นตอนสุดท้าย จะเลือกใช้ค่าเอฟวันในการประเมินประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองในด้านความสามารถในการท านายแนวโน้มของตลาดหุ้น เนื่องจากต้องการที่จะพิจารณา
ทั้งค่าความเที่ยงและค่าความระลึกไปพร้อม ๆ กัน 

2.4.2 ประสิทธิภาพในด้านผลตอบแทน 
ผลลัพธ์ที่ได้จากการท านายแนวโน้มของตลาดหุ้น จะถูกน ามาท าการจ าลองการซื้อ-ขาย 

(Trading Simulation) เพื่อวัดประสิทธิภาพในด้านผลตอบแทน ส าหรับขั้นตอนการจ าลองการซื้อ -
ขายที่ใช้ในงานวิจัยน้ีนั้น จะถูกอธิบายในหัวข้อ 5.2.2 

2.4.2.1 ผลตอบแทนเฉลี่ยต่อป ี(Annualized Return) 
คือ การน าผลก าไร/ขาดทุน ที่ได้จากการจ าลองการซื้อ-ขาย มาปรับให้เป็นค่าเฉลี่ย

ต่อปี เพื่อให้ง่ายต่อการเปรียบเทียบ ซึ่งสามารถค านวณได้จากสมาการ (43) เมื่อ n คือ 
จ านวนวันทั้งหมดที่ท าการจ าลองการซื้อขาย  

Annualized Return = (
Final Balance

Initial Balance
)

365

n

− 1                                                                    (43) 

 

2.4.2.2 ชาร์ปเรโช (Sharpe Ratio) 
คือ การวัดผลตอบแทนเมื่อเทียบกับความเสี่ยง ซึ่งเป็นอัตราส่วนที่นิยมใช้มา

ยาวนานและเป็นที่รู้จักกันมากที่สุด ชาร์ปเรโชได้ถูกน าเสนอในปี 1966 (ปรับปรุงในปี 1994) 
โดย William Forsyth Sharp [23] นักเศรษฐศาสตร์ที่ได้รับรางวัลโนเบล ดังแสดงในสมการ
ที่ (44) 

𝑆ℎ𝑎𝑟𝑝𝑒 𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜 =
𝐸[𝑅−𝑅𝑓] 

𝑉𝑎𝑟[𝑅−𝑅𝑓]
                                                                                         (44) 
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โดยที่  𝑅 คืออัตราผลตอบแทนจากการลงทุนในเวลาช่วงหนึ่ง 
𝑅𝑓  คืออัตราผลตอบแทนแบบไรค้วามเสี่ยง (risk-free rate) 
 

นอกจากชาร์ปเรโชจะถูกน ามาใช้เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองแล้ว ในงานวิจัยนี้
ยังได้น าชาร์เรโชที่ได้จากการท าการจ าลองการซื้อ-ขาย มาใช้เป็นส่วนหนึ่งของวัตถุประสงค์ โดยมี
เป้าหมายเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในด้านผลตอบแทนให้แก่แบบจ าลอง ส าหรับรายละเอียดนั้นจะถูก
อธิบายหัวข้อ 5.2.2 
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บทที่ 3  
งานวิจัยที่เก่ียวข้อง 

 
งานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับวิทยานิพนธ์ฉบับนี้ คืองานวิจัยที่ท านายพฤติกรรมของตลาดหุ้นโดยใช้

แบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึก โดยงานวิจัยแต่ละชิ้นจะมีโครงสร้างนิวรอลเน็ตเวิร์กที่แตกต่างกันรวมทั้ง
ข้อมูลที่รับเข้ามาในเข้าแบบจ าลอง ในหัวข้อนี้จะแบ่งงานวิจัยออกเป็น 2 กลุ่มได้แก่ 1 ) แบบจ าลอง
การเรียนรู้เชิงลึกที่ ใช้ข้อมูลรับเข้าเป็นข้อมูลเชิงตัวอักษรซึ่งได้แก่หัวข้อข่าว เป็นต้น และ 2) 
แบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึกที่พิจารณาข้อมูลเชิงตัวอักษรร่วมกับข้อมูลเชิงตัวเลขซึ่งได้แก่ราคาในอดีต
หรือตัวชี้วัดทางเทคนิค 

 

3.1 แบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้ข้อมูลรับเข้าเปน็ข้อมูลเชิงตัวอกัษร 
งานวิจัยที่น าข้อมูลเชิงตัวอักษรมาใช้นั้น เป็นงานวิจัยในกลุ่มแรก ๆ ที่เริ่มมีการใช้แบบจ าลอง

การเรียนรู้เชิงลึก โดยงานวิจัยที่เป็นจุดเริ่มต้นมีดังต่อไปนี ้
3.1.1 งานวิจัยของ Ding และคณะ ที่น าข้อมูลข่าวมาใช้ท านายพฤติกรรมของราคาหุ้น 
เป็นงานวิจัยแรกที่เริ่มในปี 2014 ซึ่งในงานวิจัยนี้ [14] ได้ตั้งสมมุติฐานว่า ข่าวต่าง ๆ มีผลต่อ

พฤติกรรมของตลาดหุ้นตัวอย่างเช่น ข่าวการเสียชีวิตของ Steve Job ส่งผลให้ราคาหุ้น Apple 
(AAPL) ของลดลง หรือ แม้กระทั่งข่าวผลประกอบการของบริษัท Google ที่แย่ในไตรมาสที่สามก็
ส่งผลต่อราคาหุ้นของบริษัท 

 

รูปที่ 12 ตัวอย่างข่าว  (อ้างอิงจาก Fig.1 ใน [14]) 
 

ในงานวิจัยนี้จะพยายามสร้างตัวแทนของเหตุการณ์ (Event Representation) ซึ่งสกัดมา
จากข่าวในแต่ละวัน โดยใช้กระบวนการที่ชื่อว่า การสกัดสารสนเทศแบบเปิด (Open Information 
Extraction) ซึ่งจะแปลงข่าวให้อยู่ในรูปของข้อมูลตัวแทนสามค่าซึ่งได้แก่ แอคเตอร์ (Actor)  แอคชัน 
(Action) และ ออปเจ็ค (Object) ตัวอย่างเช่นข่าวดังต่อไปนี ้

“Microsoft agrees to buy Nokia’s mobile phone business for $7.2 billion” 
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เมื่อน ามาเข้ากระบวนการสกัดสารสนเทศแบบเปิดจะได้ว่า แอคเตอร์ คือ “Microsoft” 
แอคชัน คือ “buy” และ ออปเจ็ค คือ “Nokia’s mobile phone business”  
 งานวิจัยน้ีน าแบบจ าลองนิวรอลเน็ตเวิร์กเชิงลึกมาใช้ในการท านายราคาหุ้นในช่วงเวลาถัดไป
โดยใช้ตัวข้อมูลตัวแทนของเหตุการณ์ที่ได้จากข่าวในแต่ละวัน โครงสร้างของแบบจ าลองแสดงดังรูปที่ 
13 

 
รูปที่ 13 โครงสร้างของแบบจ าลองนิวรอลเน็ตเวิร์กเชิงลึก  (อ้างอิงจาก Fig.2 ใน [14]) 

 

งานวิจัยนี้ได้ท าการทดลองใช้มูลข่าวในแต่ละวัน เพื่อท านายการเปลี่ยนแปลงของราคาหุ้นใน
ช่วงเวลา 1 วันถัดมา 1 สัปดาห์ถัดมา และ 1 เดือนถัดมา โดยผลการทดลองพบว่าการท านายการ
เปลี่ยนแปลงในช่วง 1 วันถัดมาสามารถท าได้ดีที่สุด (ความแม่นย า 59.6%) เนื่องจากโดยทั่วไป
อิทธิพลของข่าวจะมีต่อการเปลี่ยนแปลงของราคาหุ้นในช่วงระยะเวลาสั้น ๆ เท่านั้น นอกจากนี้ใน
งานวิจัยฉบับนี้ยังได้ทดสอบเปรียบเทียบผลของการใช้หัวข้อข่าวกับการใช้เนื้อข่าว ซึ่งผลการทดลอง
พบว่าการใช้หัวข้อข่าวเพียงอย่างเดียวนั้นได้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าประมาณ 4.95% เนื่องจากหัวข้อข่าว
มักจะเป็นข้อความที่สามารถสื่อถึงใจความโดยภาพรวมของเนื้อหาข่าวดังนี้จึงสามารถน ามาสร้างเป็น
เหตุการณ์ตัวแทนได้ง่ายกว่า 

 

3.1.2 งานวจิัยของ Ding และคณะ ซึ่งปรับปรุงวิธีการใช้หัวข้อข่าว 
เป็นงานวิจัย [15] ที่ต่อยอดจากงานวิจัยก่อนหน้า [14] โดยเพิ่มสมมุติฐานเพิ่มเติมว่าข่าวต่าง 

ๆ จะมีอิทธิพลต่อการเปลี่ยนแปลงของราคาหุ้นเพียงแค่ช่วงเวลาใด เวลาหนึ่งเท่านั้น ดังนั้น การ
เปลี่ยนของราคาหุ้นในแต่ละวันจึงได้รับอิทธิพลจากข่าวในช่วงเวลาก่อนหน้า ดังแสดงตัวอย่างในรูปที่ 
14 
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รูปที่ 14 อิทธพิลของข่าวในช่วงระยะเวลาต่าง ๆ  (อ้างอิงจาก Fig.1 ใน [15]) 

 

นอกจากนี้ในงานวิจัยได้ท าการปรับปรุงวิธีการน าหัวข้อข่าวมาใช้ ซึ่งจากเดิมใช้ แอคเตอร์  
(Actor, O1) แอคชัน (Action, P) และ ออปเจ็ค (Object, O2) ที่ได้จากกระบวนการสกัดสารสนเทศ
แบบเปิดมาเป็นวิธีการเหตุการณ์ฝังตัว (Event Embedding) ซึ่งเป็นกระบวนการที่ใช้สร้างเวกเตอร์
ของเหตุการณ์โดยใช้นิวรอลเท็นเซอเน็ตเวิร์ก (Neural Tensor Network) ซึ่งมีโครงสร้างดังแสดงใน
รูปที ่15 

 
รูปที่ 15 โครงสร้างของนิวรอลเท็นเซอเน็ตเวิร์ก  (อ้างอิงจาก Fig.2 ใน [15]) 

 

เหตุการณ์ฝังตัวสมารถสร้างโดยใช้ฟังก์ชันต้นทุนที่ออกแบบมาเพื่อเปรียบเทียบการสร้าง
เหตุการณ์ฝังตัวโดยใช้เหตุการณ์ที่ก าหนดกับเหตุการณ์ที่ท าการสุ่มเปลี่ยนแอคเตอร์ โดยมีสมมุติฐาน
ว่าค่าที่ได้จากเหตุการณ์สุ่มจะต้องมีค่าน้อยกว่าค่าที่ได้จากเหตุการณ์จริง อัลกอริทึมที่ใช้แสดงดังรูปที่ 
16 
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รูปที่ 16 อัลกอริทึมที่ใชส้ร้างเหตุการณ์ฝังตัว (อ้างอิงจาก [15]) 

 

นอกจากนี้ในงานวิจัยนี้ยังท าการปรับปรุงโครงสร้างของแบบจ าลอง โดยเลือกใช้นิวรอล
เน็ตเวิร์กคอนโวลูชันและน าเหตุการณ์ฝังตัวที่ได้จากหัวข้อข่าวในช่วงระยะเวลา 7 และ 30 วัน
ย้อนหลังมาใช้ร่วมกับเหตุการณ์ฝังตัวที่ได้จากหัวข้อข่าวในแต่วัน เพื่อให้แบบจ าลองสามารถเรียนรู้
อิทธิพลของข่าวที่เกิดขึ้นจากช่วงเวลาก่อนหน้าได้ โครงสร้างของแบบจ าลองการเรียนรู้ เชิงลึกที่ใช้
แสดงดังรูปที่ 17 ด้วยวิธีการใหม่สามารถเพิ่มความแม่นย าในการท านายบนชุดข้อมูลทดสอบ จาก 
58.83% เป็น 64.21% 

 
รูปที่ 17 โครงสร้างของแบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึก  (อ้างอิงจาก Fig.2 ใน [15]) 
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3.2 แบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึกที่พิจารณาข้อมลูเชงิตัวอักษรร่วมกับข้อมูลเชิงตวัเลข 
การใช้แบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึกโดยพิจารณาข้อมูลเชิงตัวอักษรร่วมกับข้อมูลเชิงตัวเลข 

เพื่อใช้ท านายพฤติกรรมการเปลี่ยนแปลงของราคาหุ้นเป็นแนวทางการวิจัยที่เริ่มได้รับความความนิยม
ในช่วง 2 ปี ที่ผ่านมา ดังนั้นส าหรับวิทยานิพนธ์ฉบับนี้จึงมุ่งเน้นที่วิธีการนี้ ตัวอย่างงานวิจัยเกี่ยวข้อง
ได้แก ่

3.2.1 งานวิจัยของ Vargas และคณะ ที่น าหัวข้อข่าวมาใช้ร่วมกับตัวชี้วัดทางเทคนิค 
เป็นงานวิจัย [17] ที่ใช้ข้อมูลหัวข้อข่าวชุดเดียวกับงานวิจัยของ Ding [15] และเพิ่มข้อมูล

ตัวชี้วัดทางเทคนิคที่สร้างจากข้อมูลของราคาหุ้นในอดีต ซึ่งงานวิจัยนี้ได้แยกข้อมูลน าเข้าเป็นสองส่วน
คือ ส่วนที่เป็นหัวข้อข่าวซึ่งได้น าหัวข้อข่าวมาสร้างเป็นเวกเตอร์ของค า โดยใช้วิธีการเวิร์ดทูเวก  
(word2vec) หลังจากนั้นจึงใชน้ิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันเพื่อเรียนรู้ความสัมพันธ์ระหว่างข่าวและน า
ผลลัพธ์ที่ได้มาเรียนรู้ต่อด้วยหน่วยความระยะสั้นแบบยาว เนื่องจากเป็นแบบจ าลองที่เหมาะกับข้อมูล
ที่เป็นอนุกรมเชิงเวลา ส าหรับข้อมูลตัวชี้วัดทางเทคนิคนั้นก็จะน าข้อมูลเข้ามาเรียนรู้ด้วยหน่วยความ
ระยะสั้นแบบยาวโดยตรง หลังจากนั้นน าผลลัพธ์ที่ได้จากข้อมูลทั้ง 2 ประเภทมารวมกันและน ามาใช้
ท านายพฤติกรรมการเปลี่ยนแปลงของราคาหุ้น โครงสร้างของแบบจ าลองที่ใช้ในงานวิจัยนี้ แสดงดัง
รูปที่ 18 

 
รูปที่ 18 โครงสร้างของแบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึก  (อ้างอิงจาก Fig.1 ใน [17]) 

 

ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าการเพิ่มหน่วยความระยะสั้นแบบยาวและการพิจารณาข้อมูล
ตัวชี้วัดทางเทคนิคสามารถท าให้ประสิทธิภาพในการท านายเพิ่มขึ้น แต่อย่างไรก็ตามความแม่นย าที่ได้
จากแบบจ าลองในงานวิจัยนี้ (62.03%) ยังมีค่าน้อยกว่าค่าที่ได้จากงานวิจัยของ Ding [15] (64.21%) 
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เนื่องจากน าหัวข้อข่าวมาใช้โดยตรง ซึ่งต่างกับงานวิจัยของ Ding ที่ท าการแปลงหัวข้อข่าวให้เป็น
เหตุการณ์ฝังตัว 

 
3.2.2 งานวิจัยของ Akita และคณะ ที่น าหัวข้อข่าวมาใช้ร่วมกับราคาหุ้นในอดีต 
งานวิจัยชิ้นนี้ [16] ได้น าหัวข้อข่าวภาษาญี่ปุ่นมาพิจารณาร่วมกับข้อมูลราคาหุ้นในอดีตเพื่อใช้

ท านายพฤติกรรมของราคาหุ้นส าหรับวันถัดไป โดยในงานวิจัยนี้ ได้ เลือกใช้ วิธี การถดถอย 
(Regression) เพื่อใช้ท านายราคาหุ้น ซึ่งแตกต่างกับงานวิจัยที่กล่าวถึงข้างต้น ที่ท านายพฤติกรรมการ
เปลี่ยนแปลงโดยวิธีการจ าแนกประเภท (Classification) 

งานวิจัยนี้ได้ท าการศึกษาข้อมูลหุ้นใน 5 กลุ่มธุรกิจและเลือกใช้ข้อมูลเพียงแค่ 10 บริษัท
ส าหรับในแต่ละกลุ่มธุรกิจ ส าหรับแบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึกที่น าเสนอนั้นจะแบ่งข้อมูลเข้าเป็น 2 
ส่วนคือ ข้อมูลหัวข้อข่าว ซึ่งน าข้อมูลหัวข้อข่าวในแต่ละวันของทั้ง 10 บริษัทมาท าการแปลงเป็น
เวกเตอร์ด้วยวิธีพารากราฟเวกเตอร์ (Paragraph Vector) หลังจากนั้นน าเวกเตอร์ที่ได้มาเชื่อมต่อกัน 
(Concatenate) อีกส่วน คือ ข้อมูลราคาหุ้นในอดีตซึ่งจะน าข้อมูลของทั้ง 10 บริษัทมากเชื่อมต่อกัน
โดยตรง หลังจากน าข้อมูลทั้ ง 2 ประเภทมาปรับขนาด (Scaling) แล้วน ามาเรียนรู้ โดยใช้
หน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว เพื่อน ามาท านายราคาส าหรับวันถัดไป โครงสร้างของแบบจ าลอง
แสดงดังรูปที่ 19 

 
รูปที่ 19 โครงสร้างของแบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึก  (อ้างอิงจาก Fig.1 ใน [16]) 
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งานวิจัยนี้ท าการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองด้วยวิธีการจ าลองการซื้อ-ขายหุ้นด้วย
การจ าลองตลาด (Market Simulation) และท าการตัดสินใจซื้อ-ขาย ด้วยค่าของราคาหุ้นที่ได้จาก
แบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึก หลังจากนั้นจึงท าการเปรียบเทียบผลก าไร/ขาดทุนที่ได้ 

ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าการน าข้อมูลทั้ง 2 ประเภทมาพิจารณาร่วมกันสามารถสร้าง
ผลตอบแทนได้มากกว่าการใช้ข้อมูลประเภทใด ประเภทหนึ่งเพียงอย่างเดียว และการแทนหัวข้อข่าว
ด้วยวิธีพารากราฟเวกเตอร์ก็ได้ผลลัพธ์ทีด่ีกว่าการแทนข้อความด้วยวิธีถุงค า นอกจากนี้การเรียนรู้ด้วย
หน่วยความระยะสั้นแบบยาว ยังใช้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าวิธีซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน มัลติเลเยอร์เพอร์
เซ็ปตรอน และ นิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับ  
 

3.3 ประเด็นทีพ่บจากงานวจิัยก่อนหน้าและสิ่งที่น ามาปรับปรุงในงานวิจัยนี ้
หัวข้อนี้จะกล่าวถึงประเด็นที่พบจากการศึกษางานวิจัยก่อนหน้า รวมทั้งแนวทางในการ

พัฒนาต่อ โดยมีรายละเอียด ดังต่อไปนี ้
3.3.1 การแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ 
ส าหรับงานวิจัยที่ใช้ข้อมูลรับเข้าเป็นหัวข้อข่าว การแทนที่ข้อความด้วยเวกเตอร์เป็นขั้นตอนที่

ขาดไม่ได้เนื่องจากแบบจ าลองต่าง ๆ ไม่สามารถเรียนรู้จากข้อความได้โดยตรง ดังนั้นจึงต้องมีการ
แทนข้อความด้วยเวกเตอร์เพื่อให้สามารถป้อนเข้าสู่แบบจ าลองได้ วิธีการแทนข้อความที่ใช้ในงานวิจัย
ต่าง ๆ มีดังนี้ วิธีถุงค า วิธีค าฝังตัว วิธีพารากราฟเวกเตอร์ และวิธีเหตุการณ์ฝังตัว  

วิธีถุงค าและวิธีค าฝังตัวเป็นวิธีการที่ให้ผลลัพธ์ได้ไม่ดีนัก เนื่องจากวิธีการเหล่านี้พิจารณาเพียง
แค่ค าในหัวข้อข่าวแล้วท าการแปลงเป็นเวกเตอร์หลังจากนั้นจึงน าเวกเตอร์เหล่านั้นมาเรียงต่อกัน ต่าง
กับวิธีพารากราฟเวกเตอร์ซึ่งพิจารณาข้อความทั้งหมดเพื่อสร้างเป็นเวกเตอร์ตัวแทนของข้อความนั้น 
ๆ งานวิจัย [16] แสดงให้เห็นว่าการแทนหัวข้อข่าวด้วยวิธีพารากราฟเวกเตอร์ให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าวิธีถุง
ค า ส าหรับวิธีเหตุการณ์ฝังตัวที่ถูกน าเสนอในงานวิจัยของ Ding [15] ก็ให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าวิธีถุงค าและ
ค าฝังตัว เนื่องจากวิธีการนี้สามารถสร้างเวกเตอร์ตัวแทนที่สามารถสื่อถึงใจความส าคัญของหัวข้อข่าว
ที่มีลักษณะคล้าย ๆ กันได้ดีกว่า ดังนั้นงานวิจัยนี้จึงเลือกใช้วิธีการเหตุการณ์ฝังตัวในแทนที่หัวข้อข่าว
ด้วยเวกเตอร์ของเหตุการณ ์

3.3.2 ข้อมูลเชงิตัวเลขที่ป้อนเข้าสู่แบบจ าลอง 
 ข้อมูลเชิงตัวเลขที่ถูกใช้ในงานวิจัยต่าง ๆ คือ ราคาในอดีตและตัวชี้วัดทางเทคนิคซึ่งเป็น
ฟีเจอร์ใหม่ที่ถูกสร้างขึ้นจากราคาในอดีต งานวิจัย [17] ได้น าเสนอแบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้
ข้อมูลรับเข้าเป็นหัวข้อข่าวและตัวชี้วัดทางเทคนิคจ านวน 7 ชนิดโดยอ้างอิงจากงานวิจัย [24] ซึ่ง
น าเสนอแบบจ าลองเพื่อท านายแนวโน้มของตลาดหุ้นโดยใช้วิธีซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน  
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 ในเบื้องต้นงานวิจัยนี้จะเลือกใช้ตัวชี้วัดทางเทคนิคทั้ง 7 ชนิดเหมือนกับงานวิจัย [17] แต่จะ
ท าการศึกษาเพิ่มเติมเพื่อเลือกใช้ตัวชี้วัดทางเทคนิคอื่น ๆ ตามที่ได้น าเสนอใน [18] เนื่องจากการใช้
ตัวชี้วัดทางเทคนิคจ านวน 7 ชนิดนั้นเหมาะสมกับวิธีซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีนซึ่งเป็นเทคนิคการ
เรียนรู้ของเครื่องที่จะต้องค านึงถึงฟีเจอร์ที่จะป้อนเข้าสู่แบบจ าลอง แต่ส าหรับเทคนิคการเรียนรู้เชิง
ลึกซึ่งมีจุดเด่นในการเรียนรู้ฟีเจอร์ที่ซ่อนอยู่ในข้อมูลรับเข้า การใช้ตัวชี้วัดทางเทคนิคที่มากขึ้นก็
อาจจะส่งผลให้แบบจ าลองที่ได้มีประสิทธิภาพสูงขึ้นได ้

3.3.3 การวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
การวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ใช้ในงานวิจัยมี 2 วิธีคือ การวัดค่าความแม่นย าในการ

ท านายของแบบจ าลองและการวัดผลตอบแทนที่ได้จากการจ าลองการซื้อ -ขายตามผลลัพธ์จาก
แบบจ าลอง งานวิจัยส่วนใหญ่นิยมวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองด้วยค่าความแม่นย าในการท านาย 
แต่อย่างไรก็ตามแบบจ าลองที่เน้นค่าความแม่นย าอาจจะไม่สามารถน ามาใช้ตัดสินใจซื้อ-ขายหุ้น
เพื่อให้ได้ผลก าไรอย่างมีประสิทธิภาพ เนื่องจากการเปลี่ยนของราคาหุ้นในแต่ละวันมีค่าแตกต่างกัน 
การท านายถูกในวันที่ราคาเปลี่ยนแปลงเล็กน้อยย่อมส่งผลให้ได้ผลตอบแทนน้อย ดังนั้นงานวิจัยนี้จึง
มุ่งเน้นที่การใช้วิธีการวัดผลทั้ง 2 ประเภทร่วมกัน 
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บทที่ 4  
แนวคิดและแบบจ าลองที่น าเสนอในเบื้องต้นโดยเน้นที่ความแม่นย าในการท านาย 

 
ส าหรับในช่วงแรกของงานวิจัยนี้ ได้มีการน าเสนอเทคนิคการสร้างแบบจ าลองด้วยวิธีการ

เรียนรู้เชิงลึกเพื่อท านายแนวโน้มขอตลาดหุ้น โดยพิจารณาข้อมูลเชิงตัวเลขและข้อมูลเชิงตัวอักษร
ร่วมกัน โดยที่กระบวนฝึกสอนแบบจ าลองจะมุ่งเน้นไปที่ความแม่นย าของแบบจ าลองเท่านั้น แต่
อย่างไรก็ตามเมื่อน าผลการท านายไปท าการจ าลองการซื้อขาย (Trading Simulation) พบว่าอัตรา
ผลตอบแทนที่ได้ยังคงมีค่าที่ไม่ดีนัก ด้วยเหตุนี้วิธีการที่น าเสนอในขั้นตอนสุดท้ายของงานวิจัยนี้จึงได้
เสนอวิธีที่ใช้แก้ไขปัญหาดังกล่าว ซึ่งการที่ใช้จะถูกอธิบายในบทถัดไป ส าหรับบทนี้จึงเป็นเพียงแค่การ
น าเสนอแนวคิดและผลการทดลองในเบื้องต้นเท่านั้น 
 
4.1 แนวคิดและวิธีการที่น าเสนอในเบื้องต้น 

งานวิจัยนี้น าเอาจุดเด่นในงานวิจัยของ Ding [15] ซึ่งน าเอาเหตุการณ์ฝังตัว (Event 
Embedding) มาใช้เป็นตัวแทนของเหตุการณ์เพื่อช่วยประสิทธิภาพในการท านาย และงานวิจัยของ 
Vargas [17] ซึ่งน าเอาตัวชี้วัดทางเทคนิค (Technical Indicator) มาใช้ร่วมกับหัวข้อข่าวเพื่อใช้ใน
การท านายการเปลี่ยนแปลงของตลาดหุ้น โดยที่งานวิจัยนี้จะท าการสร้างแบบจ าลองเพื่อท านาย
แนวโน้มของตลาดหุ้นโดยใช้เหตุการณ์ฝังตัวซึ่งสกัดได้จากหัวข้อข่าวร่วมกับตัวชี้วัดทางเทคนิคซึ่งสร้าง
จากข้อมูลของราคาในอดีต 

4.1.1 การเตรียมข้อมูล  
หัวข้อนี้จะกล่าวถึงการเตรียมข้อมูลเพื่อน าไปใช้เป็นข้อมูลรับเข้าของแบบจ าลองที่ใช้ท านาย

แนวโน้มของตลาดหุ้นโดย ซึ่งมีดังต่อไปน้ี 
4.1.1.1 ตัวชี้วัดทางเทคนิค (Technical Indicator) 

คือ ฟีเจอร์ใหม่ที่สร้างจากราคาในอดีต ในเบื้องต้นของงานวิจัยนี้ได้เลือกใช้ ตัวชี้วัด
ทางเทคนิคจ านวน 7 ชนิดที่ถูกน าเสนอในงานวิจัย [24] รายละเอียดการค านวณแสดงดังรูป
ที่ 20 
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รูปที่ 20 ตัวชี้วัดทางเทคนิคที่ใช้งานวิจัย  (อ้างอิงจาก Table 1 ใน [24]) 
 

4.1.1.2 ตัวแทนของเหตุการณ์ (Event Representation) 
อาศัยแนวคิดของงานวิจัย [14] ที่พยายามสร้างตัวแทนของเหตุการณ์ (Event 

Representation) ซึ่งสกัดมาจากหัวข้อข่าวในแต่ละวัน โดยใช้กระบวนการที่ชื่อว่า การสกัด
สารสนเทศแบบเปิดซึ่งจะแปลงข่าวให้อยู่ในรูปของข้อมูลตัวแทนสามค่าซึ่งได้แก่ แอคเตอร์ 
แอคชัน และ ออปเจ็ค ส าหรับงานวิจัยนี้ เลือกใช้ซอฟต์แวร์ส าหรับกระบวนการสกัด
สารสนเทศแบบเปิดซึ่ งถูกพัฒนาโดยมหาวิทยาลัยสแตนฟอร์ด (Stanford Open 
Information Extraction) [25] ผลลัพธ์ที่ได้จากกระบวนการนี้จะถูกน าไปใช้ในการสร้าง
เหตุการณ์ฝังตัว  

4.1.1.3 เหตุการณ์ฝังตัว (Event Embedding) 
เป็นแนวคิดจากงานวิจัย [15] ซึ่งท าการสร้างเวกเตอร์เพื่อใช้แทนเหตุการณ์โดยใช้

นิวรอลเท็นเซอเน็ตเวิร์ก ซึ่งมีโครงสร้างดังแสดงในรูปที่ 21 

 
รูปที่ 21 โครงสร้างของนิวรอลเท็นเซอเน็ตเวิร์ก  (อ้างอิงจาก Fig.2 ใน [15]) 
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ข้อมูลรับเข้าส าหรับนิวรอลเท็นเซอเน็ตเวิร์ก คือ แอคเตอร์ (O1) แอคชัน (P) และ 
ออปเจ็ค (O2) จากหัวข้อ 4.1.1.2 แล้วน าไปแปลงเป็นเวกเตอร์ค าเฉลี่ย (Average Word 
Vector) จากรูปที่ 21 เวกเตอร์ R1 สามารถค านวณได้จากสมการ (45) เมื่อก าหนดให้ f คือ
ฟังก์ชันแทนเจต์ไฮเพอร์โบลิก k คือขนาดของเวกเตอร์รับเข้า และ W คือ เวกเตอร์น้ าหนักซึ่ง
มีขนาด k x 2k 

[1:k] 1(O T b)
1 1 1

OT
R f P W

P
    

 
 
 

                              (45) 

ค่า R2 สามารถค านวณได้โดยการแทนที่ O1 ในสมการ (45) ด้วย O2 ส าหรับ 
เวกเตอร์ U หรือเหตุการณ์ฝังตัว นั้นสามารถค านวณได้จากสมการเดียวกันโดยใช้ R1 และ R2 
แทน O1 และ P 

การฝึกสอนแบบจ าลองที่ใช้สร้างเหตุการณ์ฝังตัวสามารถสร้างโดยใช้ฟังก์ชันต้นทุนที่
ออกแบบมาเพ่ือเปรียบเทียบการสร้างเหตุการณ์ฝังตัวโดยใช้เหตุการณ์ที่ก าหนดกับเหตุการณ์
ที่ท าการสุ่มเปลี่ยนแอคเตอร์ โดยมีสมมุติฐานว่าค่าที่ได้จากเหตุการณ์สุ่มจะต้องมีค่าน้อยกว่า
ค่าที่ได้จากเหตุการณ์จริง สมการของฟังก์ชันต้นทุนซึ่งอ้างอิงมาจากงานวิจัย  [15] แสดงดัง
สมการ (46)  

2
( , ) max(0,1 - ( ) - ( )) )

2
r r

loss E E f E f E                (46) 

โดยที่ทูเพิลของเหตุการณ์ใด ๆ แทนด้วย E = (O1, P, O2)  Er คือ เหตุการณ์ใหม่ที่ถูกสร้าง
ขึ้นด้วยการสุ่มเปลี่ยนแอคเตอร์ Er  = (O1, P, O2)  และ ø = (T1, T2, T3, W, b) คือ เซ็ตของ
พารามิเตอร์ทั้งหมด อัลกอรทิึมที่ใช้ฝึกสอนแสดงดังรูปที่ 22 
 

 
รูปที่ 22 อัลกอริทึมที่ใช้ฝึกสอนแบบจ าลองส าหรับการสรา้งเหตุการณ์ฝังตัว (อ้างอิงจาก [15]) 
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4.1.2 แบบจ าลองที่น าเสนอในเบื้องต้น  
หัวข้อนี้จะกล่าวถึงรายละเอียดของแบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึกที่สามารถรับข้อมูลเชิง

ตัวอักษรและข้อมูลเชิงตัวเลขเพื่อให้ท านายแนวโน้มของตลาดหุ้น  
4.1.2.1 แบบจ าลองที่ใช้ท านายแนวโน้มของตลาดหุ้น 

งานวิจัยนี้ได้ท าการปรับปรุงแบบจ าลองที่น าเสนอในงานวิจัย [15] โดยการเพิ่ม
ข้อมูลราคาในอดีต (เปิด/ปิด/สูงสุด/ต่ าสุด) และตัวชี้วัดทางเทคนิคเพื่อช่วยเพิ่มประสิทธิภาพ
ในการท านายพฤติกรรมของตลาดหุ้น  โดยที่โครงสร้างของแบบจ าลองที่น าเสนอแสดงดังรูป
ที่ 23 ส าหรับขั้นตอนการท างานของแบบจ าลองน้ัน สามารถแบ่งออกได้เป็น 3 ส่วนดังนี้ 

1) การพิจารณาข้อมูลเชิงตัวอักษร  
ข้อมูลรับเข้าในส่วนนี้คือ ข้อมูลเหตุการณ์ตัวแทนซึ่งสร้างจากค่าเฉลี่ยของ

เวกเตอร์เหตุการณ์ฝังตัวในแต่วัน ส าหรับข้อมูลเหตุการณ์ตัวแทนจะถูกแบ่ง
ออกเป็น 3 ส่วนคือ เวกเตอร์แทนเหตุการณ์ย้อนหลัง 30 วัน (ขนาด 30 x 100) 
เวกเตอร์แทนเหตุการณ์ย้อนหลัง 7 วัน (ขนาด 7 x 100) และเวกเตอร์แทน
เหตุการณ์ในแต่ละวัน (ขนาด 1 x 100) โดยที่เวกเตอร์ของเหตุการณ์ย้อนหลัง 
7 และ 30 วัน จะถูกป้อนเข้านิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันเพื่อสร้างฟีเจอร์แมพ 
ที่ใช้แทนเหตุการณ์ที่ส าคัญในอดีต หลังจากนั้นน าเอาฟีเจอร์แมพที่สร้างจาก
เหตุการณ์ย้อนหลัง 7 และ 30 วัน มาเชื่อมต่อ กับเวกเตอร์ของเหตุการณ์ในแต่
ละวัน แล้วป้อนเข้าสู่ชั้นซ่อนที่ เชื่อมต่อกับโครงสร้างชั้นถัดไปที่มี  เพอร์
เซ็ปตรอน 2 ตัว ที่ใช้ฟังก์ชันกระตุ้นเป็นค่าสูงสุดอย่างอ่อน โดยมีจุดประสงค์
เพื่อลดความซับซ้อนของผลลัพธแ์ละสร้างผลลัพธ์ที่ได้จากการใช้มูลเชิงตัวอักษร  

2) การพิจารณาข้อมูลเชิงตัวเลข 
ส าหรับข้อมูลรับเข้าส่วนที่สองคือ เวกเตอร์แทนราคาในอดีตและ 7 ตัวชี้วัด

ทางเทคนิคย้อนหลัง 30 วัน (ขนาด 11 x 30) ซึ่งจะถูกป้อนเข้า หน่วยความจ า
ระยะสั้นแบบยาว ซึ่งมีจุดเด่นในการวิเคราะห์ข้อมูลอนุกรมเชิงเวลา หลังจาก
นั้นน าผลลัพธ์ที่ได้ไปเชื่อมต่อกับเพอร์เซ็ปตรอน 2 ตัว ที่ใช้ฟังก์ชันกระตุ้นเป็น
ค่าสูงสุดอย่างอ่อน โดยมีจุดประสงค์เพื่อลดความซับซ้อนของผลลัพธ์และสร้าง
ผลลัพธ์จากข้อมูลเชิงตัวเลข  

3) การน าผลลัพธ์จากข้อมูลทั้งสองประเภทมาพิจารณาร่วมกัน 
คือ การน าผลลัพธ์จากเพอร์เซ็ปตรอนที่ได้จากพิจาราณาข้อมูลแต่ละ

ประเภทมาเชื่อต่อกัน แล้วป้อนเข้าชั้นซ่อนอีกครั้งเพ่ือท านายผลลัพธ์  
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รูปที่ 23 แบบจ าลองที่น าเสนอ (ใช้ข้อมูลเหตุการณ์ฝังตัวร่วมกับตัวช้ีวัดทางเทคนิค) 
 

4.2 การทดลองและผลการทดลองเบื้องต้น 
หัวข้อนี้จะกล่าวถึงการชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดลอง แบบจ าลองอื่น ๆ ที่ถูกสร้างขึ้นเพื่อ

เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่น าเสนอในเบื้องต้น วิธีการวัดผล และผลการทดลอง
เบื้องต้น 

4.2.1 ชุดข้อมลู 
ชุดข้อมูลที่ใช้ในงานวิจัยนี้แบ่งออกเป็น 2 ประเภทดังน้ี  

4.2.1.1 ข้อมูลเชิงตัวเลข (Numerical Information) 
คือ ข้อมูลของราคาหุ้นในอดีตซึ่งน ามาจากยาฮู! ไฟแนนซ์ (Yahoo! Finance) 

ข้อมูลที่น ามาใช้ได้แก่ ดัชนีเอสแอนด์พี 500 (Standard & Poor's 500 index) ซึ่งเป็นดัชนี
ที่ ใช้ เป็ นตั วแทนของตลาดหุ้ น อ เมริก าที่ ส ร้ างขึ้ น จากบริษั ทที่ มี มู ลค่ า  (Market 
Capitalization) สูงสุด 500 อันดับแรก และ ดัชนีอุตสาหกรรมดาวโจนส์ (Dow Jones 
Industrial Average) ซึ่งเป็นตัวแทนของ 30 บริษัทชั้นน าในตลาดหุ้นอเมริกา 
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4.2.1.2 ข้อมูลเชิงตัวอักษร (Textual information) 

คือ ข้อมูลหัวข้อข่าวในแต่ละวัน โดยงานวิจัยนี้จะน าเอาข้อมูลหัวข้อข่าวมาจาก 3 
แหล่งข้อมูลดังต่อไปน้ี   

1. รอยเตอร์ (Reuters) เป็นข้อมูลหัวข้อข่าวทางด้านการเงินในอดีตตั้ งแต่ 
20/10/2006 ถึง 19/11/2013  ข้อมูลชุดน้ีได้มาจากงานวิจัย [14] 

2. เรดดิต (Reddit) เป็นข้อมูลหัวข้อข่าวจ านวน 25 อันดับแรกที่ได้รับการโหวต
สูงสุดจากยูสเซอร์ในเว็บไซต์เรดดิตในแต่ละวัน ตั้งแต่ 8/08/2008 ถึง 1/06/2016 ซึ่งข้อมูล
ชุดนี้ถูกจัดท าโดยยูสเซอร์ช่ือ Aaaron7sun จากเว็บไซต์แคกเกิ้ล (Kaggle) [26] 

3. อินทรินิโอ (Intrinio) เป็นข้อมูลหัวข้อข่าวของแต่ละบริษัทที่ถูกน ามาค านวณดัชนี
อุตสาหกรรมดาวโจนส์ (จ านวน 30 บริษัท) ตั้งแต่ 1/08/2016 ถึง 12/12/2017 โดยที่ข้อมูล
ชุดนี้ ได้มาจากบริษัทอินทรินิโอ ซึ่งเป็นผู้ขายข้อมู ลทางด้านการเงิน (Financial Data 
Vendor) 

 

4.2.2 แบบจ าลองอ่ืน ๆ เพื่อใช้ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
หัวข้อนี้จะกล่าวถึงแบบจ าลองอื่น ๆ ที่ถูกสร้างขึ้นเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ

แบบจ าลองที่น าเสนอ ซึ่งมีรายละเอียดดังต่อไปน้ี  
4.2.2.1 แบบจ าลองที่ใช้ข้อมูลเหตกุารณ์ฝังตัวเพียงอย่างเดียว 

คือ แบบจ าลองที่ถูกน าเสนอในงานวิจัย [15] ซึ่งใช้ข้อมูลรับเข้าเป็นข้อมูลเหตุการณ์
ตัวแทนซึ่งสร้างจากค่าเฉลี่ยของเวกเตอร์เหตุการณ์ฝังตัวในแต่วัน ส าหรับข้อมูลเหตุการณ์
ตัวแทนจะถูกแบ่งออกเป็น 3 ส่วนคือ เวกเตอร์แทนเหตุการณ์ย้อนหลัง 30 วัน (ขนาด 30 x 
100) เวกเตอร์แทนเหตุการณ์ย้อนหลัง 7 วัน (ขนาด 7 x 100) และเวกเตอร์แทนเหตุการณ์
ในแต่ละวัน (ขนาด 1 x 100) โดยที่เวกเตอร์ของเหตุการณ์ย้อนหลัง 7 และ 30 วัน จะถูก
ป้อนเข้านิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันเพื่อสร้างฟีเจอร์แมพ ที่ใช้แทนเหตุการณ์ที่ส าคัญในอดีต 
หลังจากนั้นน าเอาฟีเจอร์แมพที่สร้างจากเหตุการณ์ย้อนหลัง 7 และ 30 วัน มาเชื่อมต่อกับ
เวกเตอร์ของเหตุการณ์ในแต่ละวัน แล้วป้อนเข้าสู่ชั้นซ่อนเพื่อท านายผลลัพธ์ โครงสร้างของ
แบบจ าลองแสดงดังรูปที่ 24 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 36 

 

รูปที่ 24 แบบจ าลองที่ใช้ข้อมูลเหตุการณ์ฝงัตัวเพียงอย่างเดียว 
 

4.2.2.2 แบบจ าลองที่ใช้ข้อมูลหัวข้อข่าวร่วมกับราคาในอดีตและตัวชี้วัดทางเทคนิค 
คือ แบบจ าลองที่ถูกปรับปรุงจากงานวิจัย [17] โดยการเพิ่มข้อมูลราคาในอดีตเป็น

ข้อมูลรับเข้า แบบจ าลองนี้ใช้ข้อมูลรับเข้า 2 ส่วนคือ เวกเตอร์ตัวแทนของหัวข้อข่าวซึ่งสร้าง
จากค่าเฉลี่ยของเวกเตอร์ค าของแต่หัวข้อข่าว หลังจากนั้นจึงป้อนเข้าสู่นิวรอลเน็ตเวิร์กคอน
โวลูชันเพื่อเรียนรู้ความสัมพันธ์ระหว่างข่าวและน าผลลัพธ์ที่ได้มาเรียนรู้ต่อด้วยหน่วยความ
ระยะสั้นแบบยาว เนื่องจากเป็นแบบจ าลองที่เหมาะกับข้อมูลที่เป็นอนุกรมเชิงเวลา ส าหรับ
ข้อมูลราคาในอดีตและตัวชี้วัดทางเทคนิคนั้น จะใช้เวกเตอร์ซึ่งแทนราคาเปิด/ปิด/สูงสุด/
ต่ าสุดและ 7 ตัวชี้วัดทางเทคนิคย้อนหลัง 30 วัน (ขนาด 11 x 30)  แล้วป้อนเข้าหน่วยความ
ระยะสั้นแบบยาว หลังจากนั้นน าผลลัพธ์ที่ได้จากข้อมูลทั้ง 2 ประเภทมารวมกัน แล้ว
ป้อนเข้าชั้นซ่อนเพื่อท านายพฤติกรรมการเปลี่ยนแปลงของราคาหุ้น โครงสร้างของ
แบบจ าลองนี้ แสดงดังรูปที่ 25 
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รูปที่ 25 แบบจ าลองที่ใช้ข้อมูลหัวข้อข่าวร่วมกับราคาในอดีตและตัวชี้วัดทางเทคนิค 
 

4.2.2.3 แบบจ าลองที่ใช้ข้อมูลหัวข้อข่าวเพียงอย่างเดียว 
คือ แบบจ าลองที่ดัดแปลงจากหัวข้อ 4.2.2.2 โดยท าการตัดข้อมูลรับเข้าที่เป็นราคา

ในอดีตและตัวชี้วัดทางเทคนิคออกไป โครงสร้างของแบบจ าลองแสดงดังรูปที่ 26 

 

รูปที่ 26 แบบจ าลองที่ใช้ข้อมูลหัวข้อข่าว 
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4.2.2.4 แบบจ าลองที่ใช้ข้อมูลราคาในอดีตและทางเทคนคิ 
คือ แบบจ าลองที่ดัดแปลงจากหัวข้อ 4.2.2.2 โดยท าการตัดข้อมูลรับเข้าที่เป็นหัวข้อ

ข่าวออกไป โครงสรา้งของแบบจ าลองแสดงดังรูปที่ 27 

 

รูปที่ 27 แบบจ าลองที่ใช้ข้อมูลราคาในอดีตและตัวชี้วัดทางเทคนิค 
 

4.2.3 การวัดผล 
ในเบื้องต้นของงานวิจัยน้ีแบบจ าลองจะถูกวัดประสิทธิภาพด้วยวิธีการดังต่อไปนี้  

4.2.3.1 ความแม่นย า (Accuracy) 
ท าการวัดว่าแบบจ าลองท านายถูกกี่ครั้งจากจ านวนการท านายทั้งหมด ค่าความ

แม่นย าสามารถค านวณได้จากสมการดังต่อไปนี ้
TP TN

Accuracy =
TP FP TN FN



  
                               (47) 

4.2.3.2 การจ าลองการซื้อขาย (Trading Simulation) 
น าผลลัพธ์ที่ได้จากแบบจ าลองไปท าการจ าลองการซื้อขายหุ้นในแต่ละวัน โดยใช้

เงื่อนไขดังนี้ เมื่อแบบจ าลองท านายว่าราคาในวันพรุ่งนี้จะเพิ่มขึ้น ก็จะท าการซื้อหุ้นที่ราคา
เปิดตลาดเป็นจ านวน k หน่วย แล้วท าการขาย ณ ราคาปิดตลาดของแต่ละวัน หาก
แบบจ าลองท านายว่าราคาในวันพรุ่งนี้จะลดลง ก็จะท าตรงข้ามกับกรณีก่อนหน้า โดยที่ k 
สามารถค านวณได้จากสัดส่วนของเงินที่มีอยู่เทียบราคาเปิดตลาด ดังสมการ (48)  

Balance
k=max(0, )

Open Price
                                          (48) 
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ผลก าไร/ขาดทุนจากซื้อขายในแต่ละวันจะถูกสะสมไว้ โดยที่ผลลัพธ์สุดท้ายจะถูก
แสดงในรูปของผลตอบแทนเฉลี่ยต่อปี (Annualized Return) ซึ่งสามารถค านวณได้จากสมา
การ (49) เมื่อ n คือ จ านวนวันทั้งหมดที่ท าการจ าลองการซื้อขาย  

Annualized Return = (
Final Balance

Initial Balance
)

365

n

− 1                                                                    (49) 

 
 

4.2.4 ผลการทดลองเบื้องต้น 
ข้อมูลหัวข้อข่าวที่ใช้ในการทดลองนี้มี 3 ชุด ได้แก่ รอยเตอร์ เรดดิต (Reddit) และอินทรินิโอ 

ส าหรับข้อมูลราคาหุ้นในอดีตนั้นจะใช้ดัชนีเอสแอนด์พี500 และดัชนีอุตสาหกรรมดาว โดยข้อมูล
หัวข้อข่าวจากรอยเตอร์จะถูกจับคู่กับดัชนีเอสแอนด์พี500 และข้อมูลหัวข้อข่าวส่วนที่เหลือจะถูกใช้
ร่ ว ม กั บ ดั ช นี อุ ต ส า ห ก ร ร ม ด า ว โจ น ส์  ข้ อ มู ล ทั้ ง  3  ชุ ด จ ะ ถู ก แ บ่ ง เป็ น  3  ส่ ว น
(Training/Validation/Test) และถูกป้อนเข้าแบบจ าลองทั้ง 5 ประเภทดังที่ได้กล่าวในหัวข้อก่อน
หน้า โดยที่แบบจ าลองจะถูกฝึกสอนโดยใช้ข้อมูลสอน (Training Data) หลังจากนั้นจึงเลือก
แบบจ าลองที่มีความแม่นย าสูงสุดเมื่อทดสอบบนข้อมูลตรวจสอบ (Validation Data) มาใช้แล้วจึงท า
การวัดประสิทธิภาพบนข้อมูลทดสอบ (Test Data)  

4.2.4.1 ความแม่นย า (Accuracy) 
จากผลการทดลองที่แสดงในตารางที่ 2 เมื่อพิจารณาการใช้ข้อมูลเหตุการณ์ฝังตัว

เทียบกับหัวข้อข่าวพบว่าการใช้เหตุการณ์ฝังตัวส่งผลให้แบบจ าลองมีความแม่นย ามากขึ้นเมื่อ
ทดสอบบนชุดข้อมูลที่ 1 และ 3 ซึ่งผลลัพธ์ที่ได้ก็สอดคล้องกับงานวิจัย [15] ที่ได้เปรียบเทียบ
การใช้ข้อมูลหัวข้อข่าวกับการใช้เหตุการณ์ฝังตัว ส าหรับผลลัพธ์ในชุดข้อมูลที่ 2 ที่การใช้
ข้อมูลเหตุการณ์ฝังตัวได้ผลลัพธ์ที่แย่กว่าการใช้หัวข้อข่าวเพียงอย่างเดียว สาเหตุเกิดจาก
ลักษณะของข้อมูลหัวข้อข่าวที่ใช้คือ หัวข้อข่าวที่ได้รับการโหวตสูงสุดจากยูสเซอร์ในเว็บไซต์
เรดดิตในแต่ละวันโดยไม่ค านึงถึงประเภทของหัวข้อข่าว ในขณะที่หัวข้อข่าวในชุดข้อมูลที่ 1 
และ 3 เป็นหัวข้อข่าวทางด้านการเงินหรือข่าวที่เกี่ยวข้องกับบริษัทโดยตรง ดังนั้นการสร้าง
เหตุการณ์ฝังตัวโดยใช้ข้อมูลชุดที่ 2 จึงท าได้ไม่ดีนักและส่งผลให้ความแม่นย าของแบบจ าลอง
มีค่าลดลง 

ส าหรับการใช้หัวข้อข่าวร่วมกับราคาในอดีตและตัวชี้วัดทางเทคนิคพบว่าให้ผลลัพธ์
ที่ดีกว่าเมื่อเทียบกับการใช้หัวข้อข่าวเพียงอย่างเดียวในทุก ๆ ชุดข้อมูล ซึ่งผลลัพธ์ที่ ได้ก็
สอดคล้องกับงานวิจัย [17] ที่ได้เสนอวิธีการน าหัวข้อข่าวมาใช้ร่วมกับตัวชี้วัดทางเทคนิค เมื่อ
พิจารณาการใช้มูลเหตุการณ์ฝังตัวร่วมกับราคาในอดีตและตัวชี้วัดทางเทคนิค เทียบกับการ
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ใช้ข้อมูลเหตุการณ์เพียงอย่างเดียว พบว่าแบบจ าลองมีความแม่นย ามากขึ้นในทุก ๆ ชุด
ข้อมูลที่น ามาทดสอบ 

 
ตารางที่ 2 ค่าความแม่นย าของแบบจ าลองเมื่อทดสอบด้วยชุดข้อมูลทดสอบ  
 [1] รอยเตอร์และ

ดัชนีเอสแอนด์พี
500 

[2] เรดดิตและดัชนี
อุตสาหกรรมดาว
โจนส์ 

[3] อินทรินิโอและ
ดัชนีอุตสาหกรรม
ดาวโจนส์ 

1.แบบจ าลองที่ใช้ข้อมูลราคาในอดีตและตัวชี้วัดทางเทคนิค 56.59% 52.38% 63.01% 

2. แบบจ าลองที่ใช้ข้อมูลหัวข้อข่าวเพียงอย่างเดียว 58.14% 50.53% 63.01% 

3. แบบจ าลองที่ใช้ข้อมูลเหตุการณ์ฝังตัวเพียงอย่างเดียว 58.53% 48.94% 64.38% 

4. แบบจ าลองที่ใช้ข้อมูลหัวข้อข่าวร่วมกับราคาในอดีตและ
ตัวชี้วัดทางเทคนิค 

59.69% 51.85% 65.75% 

5. แบบจ าลองที่ใช้ข้อมูลเหตุการณ์ฝังตัวร่วมกับราคาในอดีต
และตัวชี้วัดทางเทคนิค (แบบจ าลองที่น าเสนอในเบื้องต้น) 

62.02% 50.26% 69.86% 

 
4.2.4.2 การจ าลองการซื้อขาย (Trading Simulation) 

จากผลการทดลองที่แสดงในตารางที่ 3 ผลตอบแทนเฉลี่ยต่อปีมีค่าเป็นบวกในชุด
ข้อมูลที่ 1 ในขณะที่ข้อมูลชุดที่ 2 และ 3 ให้ผลลัพธ์เป็นค่าลบในทุก ๆ แบบจ าลอง สาเหตุ
ส่วนหนึ่งเกิดจากแบบจ าลองที่น ามาทดสอบถูกเลือกจากแบบจ าลองที่มีความแม่นย ามาก
ที่สุดบนชุดข้อมูลตรวจสอบ โดยทั่วไปการเปลี่ยนแปลงของราคาดัชนีต่าง ๆ ในแต่ละวัน
มักจะมีค่าแตกต่างกัน แม้ว่าแบบจ าลองที่ได้จะมีความแม่นย าสูง แต่อาจจะท านายถูกเฉพาะ
วันที่ราคาเปลี่ยนแปลงเล็กน้อย หรือ ทายผิดในวันที่ราคาเปลี่ยนแปลงเยอะ ๆ ก็ส่งผลให้
ผลตอบแทนเฉลี่ยที่ได้มีค่าติดลบได้ ดังเช่น ผลลัพธ์จากแบบจ าลองที่ 5 บนชุดข้อมูลที่ 3 ซึ่ง
มีความแม่นย า 69.86% แต่ได้ผลตอบแทนเฉลี่ยต่อปีเป็น -9.75%  นอกจากนี้ค่าธรรมเนียม
ในการซื้อขาย (Transaction Cost) ที่เกิดขึ้น (การทดลองนี้ใช้ 0.1% ของมูลค่าที่ซื้อขายใน
แต่ละวัน) ก็อาจจะส่งผลให้ผลตอบแทนที่ได้มีค่าเป็นลบได้ เนื่องจากในขั้นตอนการจ าลอง
การซื้อขายได้ก าหนดให้ท าการซื้อขายทุก ๆ วัน ซึ่งอาจจะส่งผลให้ผลรวมของค่าธรรมเนียมที่
เกิดขึ้นมีค่ามากกว่าผลก าไรที่เกิดขึ้นจากซื้อขาย  

 
 
 

ชุดข้อมูล 
แบบจ าลอง 
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ตารางที่ 3 ผลตอบแทนเฉลี่ยต่อปี (Annualized Return) เมื่อทดสอบด้วยชุดข้อมูลทดสอบ 
 [1] รอยเตอร์และ

ดัชนีเอสแอนด์พี
500 

[2] เรดดิตและดัชนี
อุตสาหกรรมดาว
โจนส์ 

[3] อินทรินิโอและ
ดัชนีอุตสาหกรรม
ดาวโจนส์ 

1.แบบจ าลองที่ใช้ข้อมูลราคาในอดีตและตัวชี้วัดทางเทคนิค 4.04% -23.78% -12.07% 

2. แบบจ าลองที่ใช้ข้อมูลหัวข้อข่าวเพียงอย่างเดียว 1.33% -24.79% -13.56% 

3. แบบจ าลองที่ใช้ข้อมูลเหตุการณ์ฝังตัวเพียงอย่างเดียว 2.37% -34.45% -10.20% 

4. แบบจ าลองที่ใช้ข้อมูลหัวข้อข่าวร่วมกับราคาในอดีตและ
ตัวชี้วัดทางเทคนิค 

10.02% -23.12% -11.05% 

5. แบบจ าลองที่ใช้ข้อมูลเหตุการณ์ฝังตัวร่วมกับราคาในอดีต
และตัวชี้วัดทางเทคนิค (แบบจ าลองที่น าเสนอในเบื้องต้น) 

21.44% -33.76% -9.75% 
 

การทดลองนี้แสดงให้เห็นว่าการสร้างแบบจ าลองโดยพิจารณาเพียงแค่ความแม่นย า
ของแบบจ าลอง อาจจะไม่เหมาะกับการใช้ท านายแนวโน้มของตลาดแล้วน าไปใช้ตัดสินใจ
ซื้อ-ขายหุ้น ดังนั้นแนวทางในการพัฒนาแบบจ าลองต่อไป คือการน าเอาผลตอบแทนที่ได้จาก
การจ าลองการซื้อขายมาพิจารณาร่วมกับความแม่นย าของแบบจ าลอง ตัวอย่างเช่น การ
ปรับปรุงฟังก์ชันวัตถุประสงค์ที่ใช้ในกระบวนการเรียนรู้ให้สามารถพิจารณาค่าผลตอบแทน 
เป็นต้น 

 

 

 

  

ชุดข้อมูล 
แบบจ าลอง 
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บทที่ 5  
แนวคิดในการด าเนินงานและวิธีการท่ีน าเสนอส าหรับแบบจ าลองท่ีเน้นผลตอบแทน 

 
ในบทนี้น าเสนอวิธีการเรียนรู้เชิงลึกเพื่อท านายแนวโน้มขอตลาดหุ้น โดยพิจารณาข้อมูลเชิง

ตัวเลขและข้อมูลเชิงตัวอักษรร่วมกัน ซึ่งแบบจ าลองที่น าเสนอนั้นจะมุ่งเน้นไปที่ประสิทธิในด้านของ
ผลตอบแทนที่ได้ เมื่อน าผลการท านายไปท าการจ าลองการซื้อขาย ภาพรวมของวิธีการที่น าเสนอ 
แสดงดังรูปที่  28 ซึ่งแบ่งออกเป็น 2 หัวข้อหลัก ได้แก่ (1) การประมวลผลข้อมูลเบื้องต้น (2) 
แบบจ าลองส าหรับการท านายแนวโน้มของตลาดหุ้น 

 
รูปที่ 28 ภาพรวมของวิธีการที่น าเสนอ 

 
5.1 การประมวลผลข้อมูลเบื้องต้น (Data Preprocessing) 

หัวข้อน้ีจะกล่าวถึงการเตรียมข้อมูลเพ่ือน าไปใช้เป็นข้อมูลรับเข้าของแบบจ าลองที่ใช้ท านาย
แนวโน้มของตลาดหุ้นโดย ซึ่งมีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 

5.1.1 ตัวชี้วัดทางเทคนิค (Technical Indicator) 
คือ ฟีเจอร์ใหม่ที่สร้างจากราคาในอดีต โดยในงานวิจัยนี้ได้เลือกใช้ ตัวชี้วัดทางเทคนิคจ านวน 

15 ตัวและการปรับเปลี่ยนค่าพารามิเตอร์ต่าง ๆ จ านวน 15 รูปแบบ ตามที่ถูกน าเสนอในงานวิจัย 
[18] ตัวชีว้ัดทางเทคนิคที่ใช้แสดงดังรูปที่ 29 
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รูปที่ 29 ตัวชี้วัดทางเทคนิคที่ใช้งานวิจัย (อ้างอิงจาก Fig.2 ใน [18]) 

 

5.1.2 นอรม์ัลไลเซชัน (Normalization) 
เนื่องจากข้อมูลตัวชี้วัดทางเทคนิคและข้อมูลราคาในอดีตมีค่าอยู่ในช่วงที่แตกต่างกัน ดังนั้นจึง

มีการท านอร์มัลไลเซชันเพื่อให้ชุดข้อมูลอยู่ในช่วงที่ใกล้เคียงกันเพื่อช่วยให้สามารถสอนแบบจ าลองได้
เร็วขึ้น ในงานวิจัยนี้เลือกใช้การแปลงข้อมูลด้วยวิธีคะแนนมาตรฐาน (z-score) ซึ่งเป็นการแทนข้อมูล
ด้วยค่าใหม่ โดยการปรับข้อมูลให้มีค่าเฉลี่ยเป็นศูนย์และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานเป็นหนึ่ง โดยใช้
สมการ (50) 

z( )= i

i

x
x






                             (50) 

 
5.1.3 เหตุการณ์ฝังตัว (Event Embedding) 
เป็นการสร้างเวกเตอร์ที่ใช้แทนเหตุการณ์ต่าง ๆ โดยพยายามให้เหตุการณ์ที่มีลักษณะคล้าย

คลึ่งกันแทนด้วยเวกเตอร์ที่มีลักษณะใกล้เคียงกัน ดังตัวอย่างในรูปที่ 30 ซึ่งวิธีการสร้างเหตุการณ์ฝัง
นั้นได้ถูกอธิบายบทก่อนหน้า (หัวข้อ 4.1.1.3)  

 
รูปที่ 30 ตัวอย่างของเวกเตอร์เหตุการณ์ฝังตัว 
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5.1.4 วิธีการสร้างผลเฉลย (Labeling Method) 
งานวิจัยช้ินนี้พยายามที่จะท านายแนวโน้มของตลาดหุ้นในวันถัดไป ซึ่งแบ่งออกเป็น 3 ประเภท

ได้แก่ แนวโน้มแบบขาขึ้น (Upward trend) แนวโน้มแบบขาลง (Downward trend) และแนวโน้ม
แบบขนานเคลื่อนตัวไปทางด้านข้าง (Sideways tend) ผลเฉลยจะถูกสร้างโดยใช้ข้อมูลของราคาปิด
ในอดีตโดยใช้วิธีการเลื่อนข้อมูล (Sliding window) เพื่อค านวณค่าเฉลี่ยและส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน
ของราคาในช่วงเวลาดังกล่าว หลังจากนั้นจึงน ามาสร้างเป็นผลเฉลยดังแสดงในสมาการ (51)  
 

𝑇𝑟𝑒𝑛𝑑𝑖 =  {

𝑈𝑝𝑤𝑎𝑟𝑑 ;  𝐶𝑙𝑜𝑠𝑒𝑖+1 > 𝐴𝑣𝑔.  𝐶𝑙𝑜𝑠𝑒𝑤𝑖𝑛𝑑𝑜𝑤 +  𝑆. 𝐷.  𝐶𝑙𝑜𝑠𝑒𝑤𝑖𝑛𝑑𝑜𝑤   
𝐷𝑜𝑤𝑛𝑤𝑎𝑟𝑑 ;  𝐶𝑙𝑜𝑠𝑒𝑖+1 < 𝐴𝑣𝑔.  𝐶𝑙𝑜𝑠𝑒𝑤𝑖𝑛𝑑𝑜𝑤 −  𝑆. 𝐷.  𝐶𝑙𝑜𝑠𝑒𝑤𝑖𝑛𝑑𝑜𝑤 

𝑆𝑖𝑑𝑒𝑤𝑎𝑦𝑠; 𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒                                                                              
   (51) 

 

ในเบื้องต้นของงานวิจัยนี้ได้เลือกใช้ขนาดของการเลื่อนข้อมูลเป็น 30 วัน หลังจากนั้นจึงได้มีการท า
การทดลองเพื่อทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองเมื่อใช้ขนาดการเลื่อนเป็น 15, 10 และ 5 วัน 
ส าหรับการสร้างแบบจ าลองสุดท้ายนั้นจะเลือกใช้ขนาดการเลื่อนเป็น 5 วัน 

 
5.2 แบบจ าลองส าหรับการท านายแนวโนม้ของตลาดหุน้ 

5.2.1 แบบจ าลองที่น าเสนอ 
แบบจ าลองที่น าเสนอได้มีการปรับปรุงจากแบบจ าลองเบื้องต้นที่ได้กล่าวในบทก่อนหน้าดังนี้ 

(1) เปลี่ยนโครงสร้างให้สามารถป้อนข้อมูลรับเข้าที่เป็นข้อมูลตัวชี้วัดทางเทคนิคที่เพิ่มขึ้นและราคาใน
อดีตได้ (15x15 + 4 = 229 ฟีเจอร์) (2) ปรับเปลี่ยนผลลัพธ์ที่ได้จากชั้นฟังก์ชันกระตุ้นค่าสูงสุดอย่าง
อ่อน (Softmax layer) ซึ่งจากเดิมเป็นเพอร์เซ็ปตรอน 2 ตัว เป็นเพอร์เซ็ปตรอน 3 ตัวเนื่องจาก
แบบจ าลองในขั้นตอนสุดท้ายต้องการที่จะท านายแนวโน้มของตลาดหุ้นเป็น 3 ประเภท โครงสร้าง
ของแบบจ าลองที่น าเสนอแสดงดังรูปที่ 31 
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รูปที่ 31 แบบจ าลองที่น าเสนอ 

 

5.2.2 การจ าลองการซื้อขาย (Trading Simulation) 
งานวิจัยนี้ได้น าเอาแนวคิดการจ าลองการซื้อหุ้นจาก [18] เพื่อใช้เปรียบเทียบผลตอบแทนที่ได้

จากผลการท านายของแบบจ าลอง เงื่อนไขของการจ าลองการซื้อขายมีรายละเอียดดังต่อไปนี้ (1) ท า
การซื้อหุ้นจ านวน k หน่วย เมื่อแบบจ าลองท านายว่าแนวโน้มในวันถัดไปจะเป็นขาขึ้นและไม่ได้ถือหุ้น
ไว้ (2) ท าการขายหุ้นเมื่อมีถือหุ้นไว้และแบบจ าลองท านายว่าแนวโน้นในวันถัดไปเป็นขาลง (3) หาก
ไม่ตรงตามเงื่อนไข (1) และ (2) ให้ถือหุ้นไว้ สูตรการค านวณแสดงดังสมการ (52) โดยที่ k ค านวณได้
จากจ านวนเงินที่มีอยู่ ณ เวลา t หารด้วยราคาเปิด ณ เวลา t 

 

𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑡) = {
𝐵𝑢𝑦 𝑘 𝑠ℎ𝑎𝑟𝑒𝑠 𝑜𝑓 𝑠𝑡𝑜𝑐𝑘 ; 𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑖𝑡𝑜𝑛𝑡−1 = 𝑈𝑝 𝑡𝑟𝑒𝑛𝑑 𝑎𝑛𝑑 #𝑆ℎ𝑎𝑟𝑒𝑠 = 0 
𝑆𝑒𝑙𝑙 𝑘 𝑠ℎ𝑎𝑟𝑒𝑠 𝑜𝑓 𝑠𝑡𝑜𝑐𝑘 ; 𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑖𝑡𝑜𝑛𝑡−1 = 𝐷𝑜𝑤𝑛 𝑡𝑟𝑒𝑛𝑑 #𝑆ℎ𝑎𝑟𝑒𝑠 > 0 
𝐻𝑜𝑙𝑑; 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒                                                                                                         

 (52) 

ผลก าไร/ขาดทุน จะถูกค านวณเมื่อเข้าสู่เงื่อนไขการขาย โดยใช้ผลต่างของราคาคูณกับจ านวนหุ้นที่มี
อยู่ (k) นอกจากนี้หากมีหุ้นอยู่ ณ วันสุดท้ายที่ท าการจ าลองการซื้อขาย (T) ให้ท าการขายหุ้นทั้งหมด 
ณ ราคาปิดของวันนั้น สมการการค านวณผลก าไร/ขาดทุน แสดงดังสมการที่ (53)  
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𝐺𝑎𝑖𝑛/𝐿𝑜𝑠𝑠(𝑡)  = {
𝑘 ∗ (𝐸𝑥𝑖𝑡𝑃𝑟𝑖𝑐 𝑒 − 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑦𝑃𝑟𝑖𝑐𝑒) ; 𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑡) = 𝑆𝑒𝑙𝑙                          

𝑘 ∗ (𝐶𝑙𝑜𝑠𝑒𝑃𝑟𝑖𝑐 𝑒 − 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑦𝑃𝑟𝑖𝑐𝑒) ; 𝑡 = 𝑇 𝑎𝑛𝑑  #𝑆ℎ𝑎𝑟𝑒𝑠 > 0  
0 ; 𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒 

  (53) 
 

 

ค่าธรรมเนียมการซื้อขายที่ใช้ในงานวิจัยนี้คือ 0.1% ของมูลค่าที่ซื้อขายในแต่ละครั้ง จ านวนเงินที่มีอยู่ 
ณ เวลา t สามารถค านวณได้จาก จ านวนเงินจากเวลาก่อนหน้า ผลก าไร/ขาดทุน และค่าธรรมเนียม
ในการซื้อขาย ดังแสดงในสมการ (54) 
 

𝐵𝑎𝑙𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑡) = 𝐵𝑎𝑙𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑡 − 1) + 𝐺𝑎𝑖𝑛/𝐿𝑜𝑠𝑠(𝑡) − 𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝐶𝑜𝑠𝑡(𝑡)            (54) 
 

ผลตอบแทนที่ได้จะถูกค านวณทุกครั้งที่มีการขายหุ้น และท าการปรับให้เป็นผลตอบแทนเฉลี่ยต่อปี
เพื่อให้ง่ายต่อการเปรียบเทียบโดยใช้สมการที่ (55) 
 
 

𝑅𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛(𝑡) = (
𝐵𝑎𝑙𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑡)

𝐵𝑎𝑙𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑡−1)
)

365

#𝐻𝑜𝑙𝑑𝑖𝑛𝑔𝑃𝑒𝑟𝑖𝑜𝑑
− 1; 𝑖𝑓 𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑡) = 𝑆𝑒𝑙𝑙               (55)  

 
 

งานวิจัยนี้เลือกใช้ชาร์ปเรโช ซึ่งเป็นตัวชี้วัดผลตอบแทนเทียบกับความเสี่ยงที่ใช้กันแพร่หลาย ซึ่ง
สามารถค านวณได้ดังสมการ (56) 
 

𝑆ℎ𝑎𝑟𝑝𝑒 𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜 =
𝑀𝑒𝑎𝑛(𝑅𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛𝑠) 

𝑆.𝐷.(𝑅𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛𝑠)
                                                                                                (56) 

 

ค่าชาร์ปเรโช ที่ได้จะถูกป้อนกลับเข้าไปในฟังก์ชันวัตถุประสงค์ ซึ่งจะกลา่วในหัวข้อถัดไป 

 

5.2.3 ฟังก์ชันวัตถุประสงค์ (Objective function) 
ครอสเอนโทรปี (Cross entropy) เป็นฟังก์ชันวัตถุประสงค์ที่ใช้กันอย่างแพร่หลายในการ

แก้ปัญหาด้านการจ าแนกประเภท (Classification task) ซึ่งฟังก์ชันลักษณะนี้มักจะมุ่งเน้นไปที่ความ
แม่นย าของการท านายผลลัพธ์ ในงานวิจัยนี้ได้เสนอฟังก์ชันวัตถุประสงค์แบบใหม่ที่สามารถช่วยเพิ่ม
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองในด้านของผลตอบแทนเฉลี่ยและชาร์ปเรโช ดังแสดงในสมการที่ (57) 

 

𝐿𝑜𝑠𝑠 = 𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 ∗ (1 − 𝛼) + 𝛼 ∗ log (
1

max (0.01,𝑆ℎ𝑎𝑟𝑝𝑒𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜)
)                       (57) 

 

ค่าชาร์ปเรโชที่ได้จากการจ าลองการซื้อขายจะถูกน ามาค านวณเป็นฟังก์วัตถุประสงค์ โดยจะถูกปรับ
ค่าด้วยลอการิทึมธรรมชาติ เนื่องจากค่าครอสเอนโทรปี ก็ถูกค านวณจากลอการิทึมธรรมชาติ 
พารามิเตอร์อัลฟา (𝛼) จะถูกใช้เพื่อก าหนดน้ าหนักไปยังแต่ละส่วนประกอบของฟังก์ชันวัตถุประสงค์ 
โดยทั่วไปการใช้อัลฟาสูง ๆ ส่งผลให้แบบจ าลองที่ได้ ให้ผลลัพธ์ในด้านชาร์ปเรโชที่เพิ่มขึ้น แต่จะให้ 
ค่าเอฟวันที่ต่ ากว่า  
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5.2.4 กระบวนการสอนแบบจ าลอง (Training Processes) 
งานวิจัยน้ีอาศัยแนวคดิจาก [18] ซึ่งท าการแบ่งข้อมูลเป็นหลาย ๆ ส่วน ตามช่วงเวลาต่าง ๆ 

แล้วจึงสร้างแบบจ าลองส าหรับช่วงเวลาน้ัน ๆ แล้วท าการวัดประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลองหลัง
จากนั้นจึงน าผลลัพธ์ที่ได้มาวัดผลร่วมกัน วธิีการแบ่งข้อมูลแสดงดังรูปที่ 32 

 
รูปที่ 32 การแบ่งข้อมูลเพ่ือใช้ส าหรับการสร้างแบบจ าลอง 

 

5.2.5 การเลือกแบบจ าลองที่ดีที่สุด 
งานวิจัยนี้ได้น าเสนอวิธีการเลือกแบบจ าลองโดยการพิจารณาทั้งค่าเอฟวันและค่าชาร์ปเรโช

ร่วมกันโดยสร้างตัววัดผลขึ้นมาใหม่ที่ชื่อว่า คะแนนเอสเอฟวัน (Sharpe-F1 score, SF1) ดังแสดงใน
สมการที่ (58) 

 

𝑆𝐹1 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒   = (1 − β) ∗ F1𝑛𝑜𝑟𝑚 + 𝛽 ∗ 𝑆ℎ𝑎𝑟𝑝𝑒𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑜𝑟𝑚                         (58) 
 

โดยที่ F1𝑛𝑜𝑟𝑚 และ 𝑆ℎ𝑎𝑟𝑝𝑒𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑜𝑟𝑚 ถูกค านวณด้วยการนอร์มัลไลเซชันด้วยค่าสูงสุดและค่าต่ าสุด 

(Min-max normalization) โดยใช้ผลลัพธ์ของแบบจ าลองต่าง ๆ ที่ท าการวัดผลบนชุดข้อมูล

ตรวจสอบ (Validation data) ส าหรับพารามิเตอร์เบต้า (𝛽) จะถูกใช้เพื่อก าหนดน้ าหนักไปยังแต่ละ

ส่วนประกอบของการค านวนค่าคะแนนเอสเอฟวัน โดยทั่วไปการใช้เบต้าสูง ๆ ส่งผลให้แบบจ าลองที่

ได้ ให้ผลลัพธ์ในด้านชาร์ปเรโชที่เพิ่มขึ้น แต่จะให้ค่าเอฟวันที่ต่ ากว่า ในงานวิจัยนี้จะเลือกใช้เบต้า 0.5 

เป็นคา่มาตรฐาน 
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บทที่ 6  
การทดลองและผลการทดลอง 

 
ในบทนี้จะกล่าวถึงการทดลองต่าง ๆ ที่จัดท าขึ้นในงานวิจัยนี้ ซึ่งสามารถสรุปได้เป็น  8 

หัวข้อ โดยมีรายละเอียดดังต่อไปน้ี  

6.1 การสร้างแบบจ าลองเพื่อใช้อ้างอิง 
เนื่องจากงานวิจัยนี้ได้น าเอาแนวคิดของการสร้างเหตุการณ์ฝังตัว ซึ่งน าเสนอโดย Ding [15] 

ดังนั้นในงานวิจัยนี้จึงได้ทดลองสร้างแบบจ าลองตามที่ Ding ได้น าเสนอไว้ เพื่อให้สามารถน ามา
เปรียบเทียบประสิทธิภาพกับแบบจ าลองที่น าเสนอได ้

6.1.1 ประสิทธิภาพของวิธีการสกัดสารสนเทศแบบเปิด 
งานวิจัยนี้เลือกใช้ซอฟต์แวร์ส าหรับกระบวนการสกัดสารสนเทศแบบเปิด ซึ่งถูกพัฒนาโดย

มหาวิทยาลัยสแตนฟอร์ด ดังนั้นจึงต้องจัดท าการทดลองเพื่อวัดประสิทธิภาพของซอฟต์แวร์ก่อน 
ส าหรับการวัดประสิทธิภาพนั้นจะท าโดยการสุ่มเลือกผลลัพธ์จากการป้อนหัวข้อข่าวในแต่ละเดือน 
จ านวน 2 หัวข่าวต่อเดือน (ณ ต้นเดือน และ ปลายเดือน) หลังจากนั้นผู้วิจัยจะท าการประเมินว่า
ผลลัพธ์ที่ได้มีความถูกต้องหรือไม่ ตัวอย่างการประเมินแสดงดังตารางที่ 4 จากผลการทดลองพบว่า
ซอฟต์แวร์ที่ เลือกใช้มีความแม่นย าในการสร้างตัวแทนของเหตุการณ์  (Actor, Action, Object) 
ประมาณ 64%  

 

ตารางที่ 4 ตัวอย่างการประเมินประสิทธิภาพของกระบวนการสกัดสารสนเทศแบบเปิด 
หัวข้อข่าวที่ผ่านกระบวนการเตรียมข้อมูล แอคเตอร ์ แอคชัน ออปเจ็ค ถูกต้อง? 

BlackRock changes managers on energy, growth equity funds BlackRock changes managers Yes 

GM pays $50 million to end lawsuit over 2009 hedge fund deal GM pays $ 50 million Yes 

Oil hits five-year lows in longest losing streak since 2008 crisis Oil hits five-year lows Yes 

Exxon reports big drop in 4Q profit Exxon reports 
big drop in 4Q 

profit 
Yes 

Russian Army Wives Are Protesting For Russia To Come Clean About 
Where Soldiers Are 

Army Wives Come Clean No 

Four month old baby pulled alive from Nepal rubble 22 hours after 
parents lost him during earthquake 

baby old Four month No 

Will These 2 New Products Boost Apple, Inc.'s Revenue? Inc. has Revenue No 

Former Apple CEO: Trump's 'made in America' focus shouldn't hurt 
Apple 

Apple made in America ' focus No 
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6.1.2 ประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่สร้างเลียนแบบงานวิจัยของ Ding 
เนื่องจากงานวิจัยนี้ได้น าเอาแนวคิดการสร้างเหตุการณ์ฝังตัวมากจากงานวิจัยของ Ding แต่

อย่างไรก็ตามในงานวิจัยได้กล่าวไม่ได้เปิดเผยพารามิเตอร์ทั้งหมดที่ใช้ในการสร้างเหตุการณ์ฝังตัว 
ดังนั้นจึงต้องมีการเปรียบเทียบผลลัพธ์ที่ได้แบบจ าลองที่สร้างเลียนแบบกับผลลัพธ์ที่ถูกน าเสนอโดย 
Ding ซึ่งผลการทดลองพบว่า แบบจ าลองที่สร้างเลียนแบบมีความแม่นย าอยู่ที่ 60.85% ใน ขณะที่
ผลลัพธ์ที่ถูกน าเสนอโดย Ding คือค่าความแม่นย า 64.21% ส าหรับสาเหตุของความแตกต่าง
ประมาณ 3.36% น้ัน จากตรวจสอบพบว่าเกิดจากความแตกต่างของเวกเตอร์เหตุการณ์ฝังตัวที่ใช้เป็น
ข้อมูลรับเข้าของแบบจ าลองซึ่งเกิดจากความแตกต่างของพารามิเตอร์ที่ใช้ในการสร้างเหตุการณ์ฝังตัว
ดังที่กล่าวไว้ข้างต้น  

 

6.2 ผลกระทบของพารามิเตอร์ที่ใชใ้นฟังก์ชันวัตถุประสงคแ์ละตัววัดผลทีน่ าเสนอ  
การทดลองในหัวข้อนี้จะท าการทดสอบอิทธิพลของแต่ละพ ารามิ เตอร์ที่ ใช้ฟังก์ชัน

วัตถุประสงค์ที่ได้น าเสนอ ซึ่งการทดลองนี้จะใช้แนวคิดและวิธีการที่ได้น าเสนอในบทที่ 5 ยกเว้นส่วน
ของข้อมูลตัวชี้วัดทางเทคนิคที่ยังคงใช้จ านวน 7 ชนิดตามที่ได้อธิบายในหัวข้อ 4.1.1.1 ส าหรับชุด
ข้อมูลที่ใช้ทดสอบนั้นจะเลือกใช้หัวข้อข่าวที่ได้จากรอยเตอร์และเรดดิตมาสร้างเป็นชุดข้อมูล รวมทั้ง
ท าการแบ่งขั้นตอนการสอนแบบจ าลองออกเป็น 3 ช่วงตามที่ได้อธิบายในหัวข้อที่ 5.2.4 รายละเอียด
ของชุดข้อมูลและช่วงเวลาที่ท าการแบ่งข้อมูลแสดงดังตารางที่ 5 

 

 ตารางที่ 5 รายละเอียดของการแบ่งชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดลอง 
รายละเอียด ชุดข้อมูลที่ 1 ชุดข้อมูลที่ 2 

   ข้อมูลราคาในอดีต ดัชนีเอสแอนด์พี 500 ดัชนีอุตสาหกรรมดาวโจนส์ 
   ข้อมูลหัวข้อข่าว รอยเตอร์ เรดดิต 
   จ านวนหัวข้อข่าว 27,158 49,725 
   ช่วงการแบ่งข้อมูลครั้งที่ 1   
        - ข้อมูลสอน 20 Oct 06 - 3 May 11   8 Aug 08 - 22 Aug 13 
        - ข้อมูลตรวจสอบ  4 May 11 - 26 Dec 11 23 Aug 13 - 12 May 14 
        - ข้อมูลทดสอบ 27 Dec 11 - 10 Aug 12 13 May 14 - 28 Jan 15 
   ช่วงการแบ่งข้อมูลครั้งที่ 2   
        - ข้อมูลสอน 20 Jun 07 - 26 Dec 11  4 May 09 - 12 May 14 
        - ข้อมูลตรวจสอบ 27 Dec 11 - 10 Aug 12 13 May 14 - 28 Jan 15 
        - ข้อมูลทดสอบ 13 Aug 12 - 1 Apr 13 29 Jan 15 - 14 Oct 15 
   ช่วงการแบ่งข้อมูลครั้งที่ 3   
        - ข้อมูลสอน  9 Feb 08 - 10 Aug 12 20 Jan 10 - 28 Jan 15 
        - ข้อมูลตรวจสอบ 13 Aug 12 - 1 Apr 13 29 Jan 15 - 14 Oct 15 
        - ข้อมูลทดสอบ   2 Apr 13 - 19 Nov 13 15 Oct 15 - 1 Jul 16 
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6.2.1 อทิธิพลของพารามิเตอร์อัลฟาของฟังก์ชันที่น าเสนอ 
พารามิเตอร์อัลฟา ถูกออกแบบมาเพื่อใช้ก าหนดน้ าหนักของแต่ละส่วนประกอบในฟังก์ชัน

วัตถุประสงคท์ี่น าเสนอ ดังแสดงในสมการ (59) 
 

𝐿𝑜𝑠𝑠 = 𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 ∗ (1 − 𝛼) + 𝛼 ∗ log (
1

max (0.01,𝑆ℎ𝑎𝑟𝑝𝑒𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜)
)                       (59) 

 

ในการทดลองนี้พารามิเตอร์อัลฟาที่ ใช้จะถูกปรับค่าตั้งแต่ 0 – 0.9 หลังจากนั้นจึงท าการวัด
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองเพ่ือท าการเปรียบเทียบผลลัพธ์ ผลการทดลองที่ได้แสดงในตารางที่ 6 

ตารางที่ 6 ผลการทดลองเมื่อใช้ค่าพารามิเตอร์อัลฟาที่แตกต่างกัน 

พารามิเตอร์
อัลฟา 

ชุดข้อมูลที่ 1 ชุดข้อมูลที่ 2 

ค่าเอฟวัน 
ชาร์ป  
เรโช 

ผลตอบแทน 
เฉลี่ยต่อป ี

ค่าเอฟวัน 
ชาร์ป  
เรโช 

ผลตอบแทน 
เฉลี่ยต่อป ี

0.0 62.27% 0.324 19.25% 58.38% 0.063 1.72% 
0.1 61.34% 0.323 19.02% 58.67% 0.207 1.94% 
0.2 60.45% 0.313 17.08% 58.29% 0.284 4.69% 
0.3 57.79% 0.490 21.56% 54.75% 0.444 6.26% 
0.4 56.73% 0.373 15.35% 56.68% 0.270 5.40% 
0.5 56.23% 0.433 14.19% 53.37% 0.359 5.98% 
0.6 55.95% 0.535 15.26% 53.56% 0.416 4.88% 
0.7 55.40% 0.457 15.97% 54.43% 0.302 5.79% 
0.8 55.37% 0.572 13.12% 47.69% 0.256 2.54% 
0.9 54.48% 0.611 16.43% 51.81% 0.288 1.41% 

 

ส าหรับชุดข้อมูลที่ 1 ผลการทดลองแสดงให้เห็นถึงแนวโน้มการลดลงของค่าเอฟวัน เมื่อท า
การเพิ่มค่าพารามิเตอร์อัลฟา แต่อย่างไรก็ตาม ค่าชาร์ปเรโชก็จะเพิ่มสูงขึ้นด้วย เนื่องจากการใช้ค่าอัล
ฟาสูง ๆ จะท าให้ฟังก์ชันวัตถุประสงค์ให้ความส าคัญกับความแม่นย าในการท านายน้อยลง (ค่าเอฟ
วัน) แต่เพิ่มความส าคัญไปยังผลลัพธ์ที่ได้จากการจ าลองการซื้อขาย (ค่าชาร์ปเรโช) ส าหรับชุดข้อมูลที่ 
2 แม้ว่าแนวโน้มของค่าเอฟวันและชาร์ปเรโชที่ได้จะมีความผันผวนแต่อย่างไรก็ตามภาพรวมของ
ผลลัพธ์ยังคงสอดคล้องกับชุดข้อมูลที่ 1 นั่นคือ เมื่อใช้พารามิเตอร์อัลฟาที่สูงขึ้นจะส่งผลให้ค่าเอฟวัน
ลดลงและท าให้ชาร์ปเรโชเพิ่มขึ้น 

จากผลการทดลองในตารางที่ 6 แสดงให้เห็นว่าค่าพารามิเตอร์อัลฟาที่เหมาะสมส าหรับทั้ง 2 
ชุดข้อมูลคือ 0.3 เนื่องจากส่งผลให้ได้ผลตอบแทนเฉลี่ยต่อปีสูงสุดในทั้ง 2 ชุดข้อมูล ส าหรับการ
เลือกใช้พารามิเตอร์อัลฟานั้น ผู้วิจัยแนะน าว่าควรจะใช้ค่าไม่เกิน 0.5 เนื่องจากการใช้ค่าอัลฟาที่มาก
เกินไปจะส่งผลให้แบบจ าลองที่ได้ขึ้นอยู่กับผลลัพธ์จากการท าการจ าลองการซื้อขายรวมทั้งวิธีการที่ใช้
ในการจ าลองการซื้อขายเท่านั้น ซึ่งอาจจะก่อให้เกิดปัญหาการลู่ออก  ในกระบวนการฝึกสอน
แบบจ าลองได ้
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6.2.2 อทิธิพลของพารามิเตอร์เบต้าของฟังก์ชันที่น าเสนอ 
พารามิเตอร์เบต้าจะถูกใช้ในสมการที่ใช้วัดผลคะแนนของแบบจ าลองซึ่งถูกสร้างขึ้นเพื่อเลือก

แบบจ าลองที่ดีที่สุด ดังที่ได้กล่าวในหัวข้อ 5.2.5 โดยที่พารามิเตอร์นี้ได้ถูกออกแบบเพื่อให้ผู้ใช้
สามารถเลือกแบบจ าลองสุดท้ายตามความเสี่ยงที่ต้องการได้ 

 

𝑆𝐹1 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒   = (1 − β) ∗ F1𝑛𝑜𝑟𝑚 + 𝛽 ∗ 𝑆ℎ𝑎𝑟𝑝𝑒𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑜𝑟𝑚                     (60) 
 

ส าหรับการทดลองนี้ จะเลือกใช้พารามิเตอร์อัลฟาที่ดีที่สุดเท่ากับ 0.3 จากการทดลองก่อนหน้า 
หลังจากนั้นพารามิเตอร์เบต้าจะถูกปรับค่าตั้งแต่ 0 จนกระทั้ง 1 โดยท าการปรับค่าครั้งละ 0.25 เพื่อ
เปรียบเทียบอิทธิพลของพารามิเตอร์ดังกล่าว ผลการทดลองแสดงดังตารางที่ 7 
 

ตารางที่ 7 ผลการทดลองเมื่อใช้ค่าพารามิเตอร์เบต้าที่แตกต่างกัน 

พารามิเตอร์
เบต้า 

ชุดข้อมูลที่ 1 ชุดข้อมูลที่ 2 

ค่าเอฟวัน 
ชาร์ป  
เรโช 

ผลตอบแทน 
เฉลี่ยต่อป ี

ค่าเอฟวัน 
ชาร์ป  
เรโช 

ผลตอบแทน 
เฉลี่ยต่อป ี

0.00 65.08% 0.312 21.88% 62.42% 0.211 0.56% 
0.25 59.57% 0.354 23.55% 62.43% 0.125 -0.08% 
0.50 57.79% 0.490 21.56% 54.75% 0.444 6.26% 
0.75 57.79% 0.490 21.56% 47.92% 0.543 7.98% 
1.00 63.31% 0.548 19.80% 42.63% 0.553 4.60% 

 

ผลการทดลองในตารางที่ 7 แสดงให้เห็นถึงแนวโน้มการเปลี่ยนแปลงของค่าเอฟวันและ 
ชาร์ปเรโช เมื่อท าการเพิ่มพารามิเตอร์เบต้า ซึ่งผลการทดลองที่ได้ก็สอดคล้องกับวัตถุประสงค์ของ
สร้างพารามิเตอร์ตัวนี้ กล่าวคือ การเพิ่มค่าพารามิเตอร์เบต้าจะส่งผลให้แบบจ าลองสุดท้ายที่ได้ 
มุ่งเน้นไปที่ ค่าชาร์ปเรโชและส่งผลให้ความสามารถในการท านายผล (ค่าเอฟวัน) ลดลง จากผลการ
ทดลองในตารางข้างต้นพบว่า การเลือกใช้เบต้าเท่ากับ 0.75 ให้ผลลัพธ์ที่เหมาะสมในทั้ง 2 ชุดข้อมูล 

 
6.2.3 อิทธิพลของขนาดการเลื่อนข้อมูลที่ใช้สร้างผลเฉลย 

ดังที่ได้กล่าวไปในหัวข้อ 5.1.4 ผลเฉลยจะถูกสร้างโดยใช้ข้อมูลของราคาปิดในอดีตโดยใช้
วิธีการเลื่อนข้อมูล (Sliding window) เพื่อค านวณค่าเฉลี่ยและส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานของราคาใน
ช่วงเวลาดังกล่าว หลังจากนั้นจึงน ามาสร้างเป็นผลเฉลย ส าหรับการทดลองนี้จะเลือกใช้พารามิเตอร์
อัลฟาเท่ากับ 0.3 และพารามิเตอร์เบต้าเท่ากับ 0.5 หลังจากนั้นจึงท าการทดสอบแบบจ าลองด้วยการ
ใช้ผลเฉลยที่สร้างจากขนาดการเลื่อนที่แตกต่างกัน ผลการทดลองที่ได้แสดงดังตารางที่ 8 
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ตารางที่ 8 ผลการทดลองเมื่อใช้ช่วงการเลื่อนและฟังก์ชันวัตถุประสงคท์ี่แตกต่างกัน 

ขนาดการเลื่อน 
(วัน) 

ใชฟ้ังก์ชันวัตถุประสงค์ที่น าเสนอ  ใชฟ้ังก์ชันวัตถุประสงค์แบบเดิม 

ค่าเอฟวัน 
ชาร์ป  
เรโช 

ผลตอบแทน 
เฉลี่ยต่อป ี

ค่าเอฟวัน 
ชาร์ป  
เรโช 

ผลตอบแทน 
เฉลี่ยต่อป ี

ชุดข้อมูลที่ 1       
30 57.79% 0.490 21.56% 62.27% 0.324 19.25% 
15 56.48% 0.436 20.97% 60.86% 0.362 10.02% 
10 53.85% 0.569 20.83% 54.07% 0.358 16.42% 
5 
 

52.62% 0.516 18.67% 50.78% 0.277 3.88% 
ชุดข้อมูลที่ 2       

30 54.75% 0.444 6.26% 58.38% 0.063 1.72% 
15 51.49% 0.272 4.48% 55.23% -0.598 0.17% 
10 50.40% 0.193 1.92% 52.46% -0.226 0.96% 
5 44.45% 0.264 1.33% 45.29% -0.189 -3.28% 

 

จากผลการทดลองข้างต้น พบว่าค่าเอฟวันจะลดลงเมื่อใช้ขนาดการเลื่อนที่เล็กลง เนื่องจาก
ผลเฉลยที่ถูกสร้างจากขนาดการเลื่อนที่เล็กจะมีความฝันผวนของผลเฉลยมากกว่าการใช้ขนาดการ
เลื่อนที่ใหญ่ ดังนั้นจึงท าให้ท านายแนวโน้มได้ยากกว่า นอกจากจะแสดงแนวโน้มของผลลัพธ์ส าหรับ
ขนาดการเลื่อนต่าง ๆ แล้ว การทดลองนี้ยังแสดงให้เห็นว่า การใช้ฟังก์ชันวัตถุประสงค์ที่ได้น าเสนอ
นั้นสามารถเพ่ิมประสิทธิภาพของแบบจ าลองในด้านของผลตอบแทนเฉลี่ยต่อปีและค่าชาร์ปเรโชได ้

 

6.3 ประสิทธิภาพของแบบจ าลองเมื่อท าการเพิ่มตัวชี้วัดทางเทคนิค 
ส าหรับการทดลองในหัวข้อนี้จะท าการเปลี่ยนข้อมูลตัวชี้วัดทางเทคนิคจาก 7 ชนิดเป็น 15 

ชนิดและ 15 รูปแบบการตั้งค่า ดังที่ได้อธิบายหัวข้อ 5.1.1 การทดลองนี้จะใช้ชุดข้อมูลเดียวกันกับ
การทดลองก่อนหน้าโดยที่จะสร้างผลเฉลยโดยใช้ขนาดของการเลื่อนเท่ากัน 5 วัน และเลือกใช้
พารามิเตอร์อัลฟาเท่ากับ 0.3 และเบต้าเท่ากับ 0.5 นอกจากนั้นยังท าการเปรียบผลลัพธ์ของการใช้
ฟังกช์ันวัตถุประสงคท์ี่น าเสนอ ซึ่งผลการทดลองได้แสดงในตารางที่ 9 

จากผลการทดลองจะเห็นได้ว่าการเปลี่ยนมาใช้ตัวชี้ วัดทางเทคนิคที่มากขึ้นส่งผลให้
แบบจ าลองที่ได้ให้ผลตอบแทนเฉลี่ยนต่อปีและค่าชาร์ปเรโชที่สูงกว่าเดิม แต่ค่าความแม่นย าก็จะ
ลดลงไปแทน นอกการนี้การทดลองนี้ยังแสดงให้เห็นว่าการใช้ฟังก์ชันวัตถุประสงค์ที่น าเสนอ สามารถ
เพิ่มประสิทธิภาพด้านผลตอบแทนเฉลี่ยต่อปีและชาร์ปเรโชได้ แต่ก็จะส่งผลให้ประสิทธิภาพในด้าน
ความแม่นย าในการท านายลดลงตามไปด้วย 
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ตารางที่ 9 ผลการทดลองเมื่อใช้ช่วงการเลื่อนและฟังก์ชนัวัตถุประสงคท์ี่แตกต่างกัน 

จ านวนตัวชี้วัด 
ทางเทคนิค 

ใชฟ้ังก์ชันวัตถุประสงค์ที่น าเสนอ  ใชฟ้ังก์ชันวัตถุประสงค์แบบเดิม 

ค่าเอฟวัน 
ชาร์ป  
เรโช 

ผลตอบแทน 
เฉลี่ยต่อป ี

ค่าเอฟวัน 
ชาร์ป  
เรโช 

ผลตอบแทน 
เฉลี่ยต่อป ี

ชุดข้อมูลที่ 1       
7 52.60% 0.516 18.67% 50.78% 0.277 3.88% 

15*15 50.08% 0.830 23.50% 52.59% 0.542 17.18% 
ชุดข้อมูลที่ 2       

7 44.45% 0.264 1.33% 45.29% -0.189 -3.28% 
15*15 42.09% 0.513 10.87% 42.94% 0.198 8.01% 

 

  

6.4 ประสิทธิภาพของฟังก์ชันวัตถุประสงคท์ี่น าเสนอ  
การทดลองในหัวข้อนี้จะน าเอาแบบจ าลองอื่น ๆ ที่ใช้โครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกที่ได้กล่าวถึง

ในหัวข้อ 4.2.2 มาทดสอบสอนแบบจ าลองโดยใชฟ้ังก์ชันวัตถุประสงคท์ี่ได้น าเสนอ  
6.4.1 ชุดข้อมลูและการต้ังคา่การทดลอง 

ชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดลองนี้มี 3 ชุด ซึ่ง 2 ชุดแรกเป็นข้อมูลชุดเดียวกับการทดลองก่อนหน้า
ส าหรับชุดข้อมูลที่ที่ 3 ได้น าหัวข้อข่าวจากอินทรินิโอ ตั้งแต่ 1 Aug 2016 – 31 Aug 2018 มาใช้
ร่วมกับข้อมูลราคาของดัชนีอุตสาหกรรมดาวโจนส์ (DJIA) ส าหรับขั้นตอนการเตรียมข้อมูลและ
กระบวนการจ าลองการซื้อขายนั้นจะอ้างอิงตามได้ที่น าเสนอไปในบทที่ 5 โดยเลือกใช้ขนาดการเลื่อน
เป็น 5 วันเพื่อสร้างผลเฉลยและแบบจ าลองที่น าเสนอนั้นจะเลือกใช้พารามิเตอร์อัลฟาและเบต้าเป็น 
0.3 และ 0.5 เหมือนกับการทดลองก่อนหน้า ส าหรับจ านวนพารามิเตอร์น้ าหนัก (weights)  และค่า
ไบแอส (bias) ทั้งหมดของแต่ละแบบจ าลองแสดงดังตางรางที่ 10 

 

ตารางที่ 10 จ านวนพารามิเตอร์น้ าหนัก (weights) และค่าไบแอส (bias) ที่ใช้ในแตล่ะแบบจ าลอง 

แบบจ าลอง 
จ านวนพารามิเตอร์น้ าหนัก 

และไบแอส 

1) แบบจ าลองทีใ่ช้ข้อมูลรับเขา้เป็นหัวข้อขา่วเพียงอย่างเดียว 197,123 
2) แบบจ าลองทีใ่ช้ข้อมูลรับเขา้เป็นเหตุการณ์ฝังตวัเพยีงอย่างเดียว 178,706 
3) แบบจ าลองทีใ่ช้ข้อมูลรับเขา้เป็นตัวชี้วัดทางเทคนิคและราคาในอดีต 187,026 
4) แบบจ าลองทีใ่ช้ข้อมูลรับเขา้เป็นหัวข้อขา่ว ตัวชี้วดัทางเทคนิคและราคาในอดตี 384,929 
5) แบบจ าลองทีใ่ช้ข้อมูลรับเขา้เป็นเหตุการณ์ฝังตวั ตัวชี้วัดทางเทคนิคและราคาในอดตี 363,681 
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6.4.2 ผลการทดลองและการอภิปรายผล 
จากผลการทดลองในตารางที่ 11 แสดงให้เห็นว่าการใช้ข้อมูลทั้ง 2 ประเภทมาป้อนเข้าสู่

แบบจ าลองสามารถให้ประสิทธิภาพได้ดีกว่าใช้ข้อมูลประเภทใดประเภทหนึ่งเพียงอย่างเดียว ส าหรับ
การเปลี่ยนมาใช้ฟังก์ชันวัตถุประสงค์ที่น าเสนอนั้นก็ให้ผลลัพธ์ในด้านผลตอบแทนเฉลี่ยต่อปีและชาร์ป
เรโชสูงกว่าการใช้ฟังก์ชันวัตถุประสงค์แบบเดิมแต่อย่างไรก็ตามค่าเอฟวันที่ได้ก็จะมีค่าลดน้อยลง 
นอกจากนั้นการทดลองนี้ได้แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพของฟังก์ชันวัตถุประสงคท์ี่น าเสนอซึ่งสามารถ
เพิ่มประสิทธิภาพในด้านผลตอบแทนและชาร์ปเรโชได้ในทุก ๆ แบบจ าลองและทุก ๆ ชุดข้อมูล 

 

ตารางที ่11 ผลการทดลองเมื่อน าฟังก์ชันวัตถุประสงค์ที่น าเสนอไปใช้กับแบบจ าลองต่าง ๆ 

แบบจ าลองที่ใช้ 
ใชฟ้ังก์ชันวัตถุประสงค์ที่น าเสนอ  ใชฟ้ังก์ชันวัตถุประสงค์แบบเดิม 

ค่าเอฟวัน 
ชาร์ป  
เรโช 

ผลตอบแทน 
เฉลี่ยต่อป ี

ค่าเอฟวัน 
ชาร์ป  
เรโช 

ผลตอบแทน 
เฉลี่ยต่อป ี

ชุดข้อมูลท่ี 1       
แบบจ าลอง #1 37.14% 0.362 2.05% 37.28% 0.303 4.40% 
แบบจ าลอง #2 40.46% 0.163 13.81% 41.64% 0.208 7.69% 
แบบจ าลอง #3 44.23% 0.576 16.46% 46.73% 0.393 12.26% 
แบบจ าลอง #4 47.97% 0.333 15.74% 48.31% 0.323 10.05% 
แบบจ าลอง #5 50.08% 0.830 23.50% 52.59% 0.542 17.18% 

ชุดข้อมูลท่ี 2       
แบบจ าลอง #1 33.17% 0.354 0.67% 33.52% 0.301 -3.51% 
แบบจ าลอง #2 30.79% 0.375 3.49% 37.22% 0.333 3.29% 
แบบจ าลอง #3 39.74% 0.203 9.36% 42.96% 0.170 7.40% 
แบบจ าลอง #4 37.10% 0.340 8.43% 40.56% 0.257 4.98% 
แบบจ าลอง #5 42.09% 0.513 10.87% 43.52% 0.198 8.01% 

ชุดข้อมูลท่ี 3       
แบบจ าลอง #1 34.80% 0.263 6.15% 35.79% 0.339 4.02% 
แบบจ าลอง #2 37.87% 0.595 8.19% 41.55% 0.321 4.10% 
แบบจ าลอง #3 36.49% 1.140 6.85% 38.50% 0.560 5.67% 
แบบจ าลอง #4 36.67% 0.556 7.92% 36.85% 0.205 

 
6.33% 

แบบจ าลอง #5 43.36% 0.333 9.90% 43.76% 0.322 7.53% 
 

โดยที่  แบบจ าลอง #1 คือ แบบจ าลองที่ใช้ข้อมูลรับเข้าเป็นหัวข้อข่าวเพียงอย่างเดียว 
 แบบจ าลอง #2 คือ แบบจ าลองที่ใช้ข้อมูลรับเข้าเป็นเหตุการณ์ฝังตัวเพียงอย่างเดียว 

แบบจ าลอง #3 คือ แบบจ าลองที่ใช้ข้อมูลรับเข้าเป็นตัวชี้วัดทางเทคนิคและราคาในอดีต 
แบบจ าลอง #4 คือ แบบจ าลองที่ใช้ข้อมูลรับเข้าเป็นหัวข้อข่าว ตัวชี้วัดทางเทคนิคและราคาในอดีต 
แบบจ าลอง #5 คือ แบบจ าลองทีใ่ช้ข้อมูลรับเข้าเป็นเหตุการณ์ฝังตัว ตัวชี้วัดทางเทคนิคและราคาในอดีต 
                        (แบบจ าลองที่น าเสนอในงานวิจัยชิ้นนี้) 
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6.5 การท านายล่วงหน้าหลาย ๆ วัน 
ในหัวข้อนี้จะท าการสร้างแบบจ าลองเพื่อท านายแนวโน้มของตลาดหุ้นล่วงหน้าจ านวน  5, 

10, 15 และ 30 วัน เพ่ือน ามาเปรียบกับการท านายล่วงหน้า 1 วัน จากการทดลองก่อนหน้า 
6.5.1 ชุดข้อมลูและการต้ังคา่การทดลอง 

ชุดข้อมูลที่ใช้นั้น ยังคงเป็นชุดข้อมูลเดียวกับการทดลองที่ 6.4 แต่เปลี่ยนเงื่อนไงในการสร้าง
ผลเฉลยซึ่งจากเดิมที่ใช้ค่าเฉลี่ยและค่าส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานโดยใช้ขนาดการเลื่อนเป็น 5 วัน แล้ว
น ามาเปรียบเทียบกับราคาปิดในวันถัดไป โดยจะเปลี่ยนเป็นการเปรียบเทียบกับ 5, 10, 15 และ 30 
วันถัดไปแทน รวมทั้งท าการเปลี่ยนเงื่อนไขในการขายหุ้นให้สอดคล้องกับการท านายผลล่วงหน้า คือ
จะท าการขายเมื่อผลการท านายของช่วงเวลาก่อนหน้าตามจ านวนการท านายล่วงหน้า เป็นแนวโน้ม
ขาลง 

6.5.2 ผลการทดลองและการอภิปรายผล 
จากผลการทดลองที่แสดงในตารางที่ 12 พบว่าโดยเฉลี่ยแล้วค่าความแม่นย า ค่าชาร์ปเรโช

และผลตอบแทนเฉลี่ยต่อปี จะมีค่าลดลงเมื่อใช้ระยะเวลาในการท านายล่วงหน้าที่นานขึ้น ซึ่งแนวโน้ม
ที่ได้นีก้็สอดคล้องกับงานวิจัยก่อนหน้า [14] ที่ได้ท าการทดลองการท านายล่วงหน้าหลาย ๆ วัน  

 

ตารางที่ 12 ผลการทดลองเมื่อท าการท านายล่วงหน้าหลาย ๆ วัน 

แบบจ าลอง 
ที่ท านายล่วงหน้า 

ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง  

ค่าเอฟวัน 
ชาร์ป  
เรโช 

ผลตอบแทน 
เฉลี่ยต่อป ี

ชุดข้อมูลท่ี 1    
1 วัน 50.08% 0.830 23.50% 
5 วัน 47.91% 0.242 10.26% 
10 วัน 39.42% 0.220 8.26% 
15 วัน 39.41% 0.223 5.64% 
30 วัน 30.17% 0.173 0.42% 

ชุดข้อมูลท่ี 2    
1 วัน 42.09% 0.513 10.87% 
5 วัน 36.93% 0.313 6.59% 
10 วัน 32.97% 0.326 4.29% 
15 วัน 31.40% 0.308 -2.91% 
30 วัน 27.32% 0.302 -3.75% 

ชุดข้อมูลท่ี 3    
1 วัน 43.36% 0.333 9.90% 
5 วัน 36.04% 0.616 10.39% 
10 วัน 32.68% 0.307 -5.24% 
15 วัน 22.13% 0.296 -10.72% 
30 วัน 24.57% -0.854 -9.92% 
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6.6 การท านายหุ้นรายตัว 
การทดลองนี้จะท าเพื่อตัวตรวจสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่น าเสนอเมื่อน ามาใช้

ท านายแนวโน้มของหุ้นรายตัว  
6.6.1 ชุดข้อมลูและการต้ังคา่การทดลอง 

การทดลองนี้จะใช้ชุดข้อมูลหัวข้อข่าวจากอินทรินิโอโดยท าการเลือกหุ้นจ านวน 5 ตัวที่มี
จ านวนหัวข้อข่าวมากที่สุด หลังจากนั้นจึงท าการสร้าง 5 แบบจ าลองโดยการน าข้อมูลหัวข้อข่าวและ
ราคาหุ้น ป้อนเข้าสู่แบบจ าลองที่น าเสนอดังที่ได้อธิบายไว้ในบทที่ 5 โดยสร้างผลเฉลยจากขนาดการ
เลื่อนเท่ากับ 5 วันและเลือกใช้พารามิเตอร์อัลฟาและเบต้าเท่ากับ 0.3 และ 0.5 นอกจากนี้ยังได้ท า
การทดลองเปรียบเทียบกับการท านายแนวโน้มโดยใช้ข้อมูลราคาในอดีตและตัวชี้วัดทางเทคนิคมาใช้
สร้างแบบจ าลอง 
 

ตารางที่ 13 รายละเอียดจ านวนหัวข้อข่าวที่ถูกน ามาใช้ในการทดลอง 

ชื่อย่อ ชื่อเต็ม จ านวนหัวข้อข่าว 
จ านวนหัวข้อ

ข่าวเฉลี่ยต่อวัน 

DJIA Dow Jones Industrial Average 209,907 276 

APPL Apple Inc. 41,215 54 

MSFT Microsoft Corporation 12,866 17 

DIS The Walt Disney Company  10,458 14 

WMT Walmart Inc. 11,629 15 

BA The Boeing Company 12,094 16 
 
 

6.6.2 ผลการทดลองและการอภิปรายผล 
จากผลการทดลองที่แสดงในตารางที่ 14 พบว่าแนวคิดและแบบจ าลองที่น าเสนอสามารถ

น ามาใช้นายหุ้นรายตัวได้ โดยที่เมื่อพิจารณาประสิทธิภาพของแบบจ าลองในด้านเอฟวัน พบว่า
แบบจ าลองที่ใช้ข้อมูลสองประเภทสามารถท านายแนวโน้มได้ดีกว่าการใช้ข้อมูลเชิงตัวเลขเพียงอย่าง
เดียว นอกจากนี้เมื่อพิจารณาประสิทธิภาพในด้านผลตอบเฉลี่ยต่อปี พบว่าการใช้ข้อมูลทั้งสอง
ประเภทเพื่อสร้างแบบจ าลองสามารถให้ผลตอบแทนที่ดีกว่าในทุก ๆ ชุดข้อมูล แต่อย่างไรก็ตามเมื่อ
พิจารณาผลลัพธ์ในด้านชาร์ปเรโช พบว่าการใช้ข้อมูลทั้ง 2 ประเภทนั้นจะให้ค่าที่ต่ ากว่า หรือ 
กล่าวคือ มีค่าความเสี่ยงเมื่อเทียบกับผลตอบแทนที่สูงกว่า 
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ตารางที่ 14 ผลการทดลองเมื่อน าฟังก์ชันวัตถุประสงค์ที่น าเสนอไปใช้กับแบบจ าลองต่าง ๆ 

หุ้นท่ีน ามา
ท านาย 

แบบจ าลองที่ใช้ข้อมูลเหตุการณ์ฝังตัว 
ตัวชี้วัดทางเทคนิคและราคาในอดีต  

แบบจ าลองที่ใช้ข้อมูลตัวชี้ทางเทคนิค 
และราคาในอดีต 

ค่าเอฟวัน 
ชาร์ป  
เรโช 

ผลตอบแทน 
เฉลี่ยต่อป ี

ค่าเอฟวัน 
ชาร์ป  
เรโช 

ผลตอบแทน 
เฉลี่ยต่อป ี

DJIA 43.36% 0.333 9.90% 36.49% 1.140 6.85% 
APPL 37.27% 0.316 3.13% 36.45% 0.564 2.90% 
MSFT 36.31% 0.129 13.85% 34.07% 0.471 7.63% 
DIS 36.87% 0.718 3.53% 36.60% 0.515 0.78% 

WMT 39.89% 0.333 6.17% 36.75% 0.384 3.97% 
BA 44.06% 0.410 11.32% 39.23% 0.504 5.95% 

 

6.7 การท านายแนวโน้มของตลาดหุ้นด้วยข้อมูลเชิงตัวเลขร่วมกับข่าวประเภทต่าง ๆ  
การทดลองนี้จะท าเพื่อตัวตรวจสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่น าเสนอ เมื่อใช้หัวข่าว

ประเภทต่าง ๆ เป็นข้อมูลรับเข้า 
6.7.1 ชุดข้อมูลและการต้ังค่าการทดลอง 
การทดลองนี้ใช้ข้อมูลหัวข้อข่าวจากรอยเตอร์ ซึ่งเป็นหัวข้อข่าวทางด้านเศรษฐกิจและการเงิน 

หลังจากนั้นจึงท าการแยกข้อมูลหัวข้อข่าวเป็น 2 ประเภท คือ 1) ข้อมูลข่าวที่เฉพาะเจาะจงกับบริษัท 
คือ หัวข้อข่าวที่มีชื่อบริษัทหรือชื่อย่อปรากฏอยู่ในหัวข้อข่าว 2) ข้อมูลข่าวทั่วไป คือ หัวข้อข่าวอื่น ๆ 
นอกเหนือจากประเภทที่ 1 ผลที่ได้จากข้อมูลหัวข้อข่าวจากรอยเตอร์ จ านวน 77,243 หัวข้อข่าว
สามารถแบ่งได้เป็นข่าวที่เฉพาะเจาะจงจ านวน 27,158 หัวข้อข่าว และ ข่าวทั่วไปจ านวน 50,085 
หัวข้อข่าว 

6.7.2 ผลการทดลองและการอภิปรายผล 
จากผลการทดลองที่แสดงในตารางที่ 15 การน าข้อมูลหัวข้อข่าวมาใช้พิจารณาร่วมกับข้อมูล

เชิงตัวเลขสามารถท านายแนวโน้มได้ดีกว่าการใช้ตัวชี้วัดทางเทคนิคและราคาในอดีตเพียงอย่างเดียว 
โดยเฉพาะการใช้หัวข้อข่าวที่เฉพาะเจาะจงกับบริษัทจะสามารถให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุด  
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ตารางที่ 15 ผลการทดลองเมื่อใช้ข้อมูลรับเข้าที่แตกต่างกัน 

แบบจ าลองที่ใช้ข้อมูลรับเข้าที่แตกต่างกัน 
ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง  

ค่าเอฟวัน 
ชาร์ป  
เรโช 

ผลตอบแทน 
เฉลี่ยต่อป ี

1) ใช้ข้อมูลตัวชี้วัดทางเทคนิคและราคาในอดีต 44.23% 0.576 16.46% 
2) ใช้ข้อมูลหัวข้อข่าวทั่วไป ตัวชี้วัดทางเทคนิคและราคาในอดีต 46.83% 0.583 15.29% 
3) ใช้ข้อมูลหัวข้อข่าวเฉพาะเจาะจง ตัวชี้วัดทางเทคนิคและราคาในอดีต 50.08% 0.830 23.50% 

 

6.8 พฤติกรรมการลงทุนในระหว่างการจ าลองการซื้อขาย  
ในหัวข้อนี้จะน าเอาผลลัพธ์ที่ได้จากการทดลองที่ 6.3 มาท าการวิเคราะห์สัดส่วนพฤติกรรม

การลงทุนที่เกิดขึ้นในระหว่างขั้นตอนการจ าลองการซื้อขายรวมทั้งท าเปรียบเทียบผลตอบที่ได้จาก
แบบจ าลองต่าง ๆ เทียบกับวิธีการลองทุนแบบซื้อแล้วถือ (Buy and Hold) ผลลัพธ์ที่ได้แสดงดัง
ตารางที่ 16 
ตารางที่ 16 สัดส่วนของการท านายแนวโน้มและพฤติการการลงทุนในระหว่างการจ าลองการซื้อขาย   

แบบจ าลองที่ใช้ 
สัดส่วนของการท านายแนวโน้ม สัดส่วนพฤติกรรมการลงทุน 

ผลตอบแทน 
เฉลี่ยต่อป ีขาขึ้น ขาลง ไปด้านข้าง ซื้อ/ขาย ถือหุ้น 

ชุดข้อมูลท่ี 1       
แบบจ าลอง #1 39.5% 28.0% 32.4% 31.2% 68.8% 2.05% 
แบบจ าลอง #2 38.3% 18.8% 42.9% 15.2% 84.8% 13.81% 
แบบจ าลอง #3 64.2% 19.4% 16.4% 3.6% 96.4% 16.46% 
แบบจ าลอง #4 48.8% 21.7% 29.5% 7.3% 92.7% 15.74% 
แบบจ าลอง #5 61.7% 13.3% 25.5% 3.0% 97.0% 23.50% 
วิธีการซื้อแล้วถือ      20.11% 

ชุดข้อมูลท่ี 2       
แบบจ าลอง #1 37.8% 31.7% 30.6% 20.7% 79.3% 0.67% 
แบบจ าลอง #2 48.0% 3.0% 49.1% 4.8% 95.2% 3.49% 
แบบจ าลอง #3 41.9% 45.0% 13.1% 8.5% 91.5% 9.36% 
แบบจ าลอง #4 68.9% 16.1% 15.0% 5.6% 94.4% 8.43% 
แบบจ าลอง #5 39.1% 14.8% 46.1% 4.4% 95.6% 10.87% 
วิธีการซื้อแล้วถือ      3.45% 

ชุดข้อมูลท่ี 3       
แบบจ าลอง #1 63.3% 25.7% 11.0% 30.0% 70.0% 6.15% 
แบบจ าลอง #2 16.7% 11.4% 71.9% 12.4% 87.6% 8.19% 
แบบจ าลอง #3 29.5% 44.8% 25.7% 4.8% 95.2% 6.85% 
แบบจ าลอง #4 59.0% 31.0% 10.0% 9.5% 90.5% 7.92% 
แบบจ าลอง #5 34.3% 18.1% 47.6% 9.5% 90.5% 9.90% 
วิธีการซื้อแล้วถือ      -0.66% 
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โดยที่  แบบจ าลอง #1 คือ แบบจ าลองที่ใช้ข้อมูลรับเข้าเป็นหัวข้อข่าวเพียงอย่างเดียว 
 แบบจ าลอง #2 คือ แบบจ าลองที่ใช้ข้อมูลรับเข้าเป็นเหตุการณ์ฝังตัวเพียงอย่างเดียว 

แบบจ าลอง #3 คือ แบบจ าลองที่ใช้ข้อมูลรับเข้าเป็นตัวชี้วัดทางเทคนิคและราคาในอดีต 
แบบจ าลอง #4 คือ แบบจ าลองที่ใช้ข้อมูลรับเข้าเป็นหัวข้อข่าว ตัวชี้วัดทางเทคนิคและราคาในอดีต 
แบบจ าลอง #5 คือ แบบจ าลองทีใ่ช้ข้อมูลรับเข้าเป็นเหตุการณ์ฝังตัว ตัวชี้วัดทางเทคนิคและราคาในอดีต 
                        (แบบจ าลองที่น าเสนอในงานวิจัยชิ้นนี้) 

 
ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าวิธีการที่น าเสนอนั้น สามารถให้ผลตอบแทนเฉลี่ยต่อปีได้ดีกว่า

แบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึกในรูปแบบอื่น ๆ ซึ่งผลตอบแทนเฉลี่ยนต่อปีที่ได้นี้ก็มีค่าสูงกว่าวิธีการซื้อ
และถือ (Buy and hold) ในทุก ๆ ชุดข้อมูล และเมื่อพิจารณาพฤติกรรมการลงทุนในระหว่างการ
จ าลองการซื้อขาย พบว่าแบบจ าลองที่สร้างจากการใช้ข้อมูลเชิงตัวเลขหรือข้อมูลเชิงตัวอักษรเพียง
อย่างเดียว มักจะมีพฤติกรรมการซื้อขายที่บ่อยกว่าแบบจ าลองที่ใช้ข้อมูลทั้งสองประเภทร่วมกัน ซึ่ง
พฤติกรรมการซื้อขายบ่อย ๆ นี้ก็ส่งผลให้เกิดค่าธรรมเนียมในการซื้อขายที่สูงและส่งผลใหผ้ลตอบแทน
ที่ได้มีค่าน้อยกว่า 
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บทที่ 7  
สรุปผลการวิจัยและแนวทางการวิจัยในขั้นถัดไป 

 

6.1 สรุปผลการวิจัย 
วิทยานิพนธ์ชิ้นนี้ ได้น าเสนอแนวคิดและแบบจ าลองที่ใช้ท านายแนวโน้มของตลาดหุ้น โดยใช้

ข้อมูลเชิงตัวเลขร่วมกับข้อมูลเชิงตัวอักษร นอกจากนี้ยังได้น าเสนอฟังก์ชันวัตถุประสงค์ที่ใช้ในการ
ฝึกสอนแบบจ าลองโดยมีเป้าหมายเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในด้านผลตอบแทนเฉลี่ยต่อป ี

ส าหรับการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการน าข้อมูลทั้งสองประเภทมาใช้พิจารณาร่วมกัน
นั้น งานวิจัยนี้ได้เลือกใช้แบบจ าลองการรู้เชิงลึกที่ใช้ข้อมูลรับเข้าที่แตกต่างกันมาทดสอบบน 3 ชุด
ข้อมูลซึ่งผลทดลองพบว่าการน าข้อมูลทั้งสองประเภทมาใช้ร่วมกันสามารถเพิ่มประสิทธิภาพในการ
ท านายทั้งในด้านความแม่นย าและผลตอบแทนเฉลี่ยต่อปีได้ เนื่องจากแบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึกมี
จุดเด่นในด้านการเรียนรู้ฟีเจอร์ที่ซ่อนอยู่ในข้อมูล ดังนั้นการน าข้อมูลทั้งสองประเภทมาพิจารณา
ร่วมกัน ย่อมส่งผลให้แบบจ าลองการเรียนรู้เชิงสามารถสกัดฟีเจอร์ได้มากขึ้นและส่งผลให้ได้ผลลัพธ์ที่
ดีกว่ากว่าน าข้อมูลประเภทใด ประเภทหนึ่ง มาใช้สร้างแบบจ าลอง 

ส าหรับการฝึกสอนแบบจ าลองโดยใช้ฟังก์ชันวัตถุประสงค์ที่น าเสนอซึ่งน าเอาค่าชาร์ปเรโชที่
เป็นตัวชี้วัดผลตอบแทนเมื่อเทียบกับความเสี่ยงมาใช้ร่วมกับค่าครอสเอนโทรปีนั้น ผลการทดลอง
แสดงให้เห็นว่า วิธีการนี้สามารถเพิ่มประสิทธิภาพในด้านผลตอบแทนเฉลี่ยต่อปีและชาร์ปเรโชได้ ใน
ทุก ๆ ชุดข้อมูล และ ทุก ๆ แบบจ าลองที่น ามาใช้อ้างอิง แต่อย่างไรก็ตามประสิทธิภาพในด้านความ
แม่นย าในการท านายแนวโน้มก็จะลงลงตามไปด้วยเนื่องจากฟังก์ชันวัตถุประสงค์ที่น าเสนอนั้น ได้ท า
การเพิ่มความส าคัญของผลลัพธ์ของการท าการจ าลองการซื้อขายในกระบวนฝึกสอนแบบจ าลอง  

นอกจากนี้วิทยานิพนธ์ฉบับนี้ยังได้มีการทดลองเพื่อศึกษาอิทธิพลของพารามิเตอร์ต่าง ๆ ที่ถูก
ใช้ในกระบวนการที่น าเสนอ เพื่อให้สามารถน าเอาค่าพารามิเตอร์ที่ดีสุดที่ได้ ไปใช้เป็นค่าตั้งต้นในการ
ทดลองอื่น ๆ ในอนาคตได้ พร้อมทั้งยังได้ท าการทดลองน าเอาแนวคิดและวิธีการที่น าเสนอไปใช้
ท านายหุ้นรายตัว ท าการท านายล่วงหน้าหลาย ๆ วันและได้ท าการศึกษาผลกระทบจากการน าเอา
หัวข้อข่าวแต่ละประเภทไปใช้ท านาย ซึ่งผลการทดลองก็แสดงให้เห็นว่าแนวคิดและวิธีการที่น าเสนอ
สามารถให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าวิธีการทั่วไป 
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6.2 แนวทางการวิจัยถัดไป 
ส าหรับแนวทางในการวิจัยในอนาคต สามารถแบ่งออกได้เป็น 3 ส่วนดังนี ้
1) การน าข้อมูลเชิงตัวอักษรไปใช้ในแบบจ าลอง 
เนื่องจากข้อมูลรับเข้าที่เป็นข้อมูลเชิงตัวอักษรนั้น จะต้องถูกน าไปสร้างเหตุการณ์ฝังตัวด้วย

วิธีการที่น าเสนอโดยงานวิจัยก่อนหน้า [15] ดังนั้นการปรับปรุงประสิทธิภาพของวิธีการสร้าง
เหตุการณ์ฝังตัวซึ่งเป็นข้อมูลรับเข้าของแบบจ าลองก็มีแนวโน้มที่จะเพิ่มประสิทธิภาพในการท านายได้ 
นอกจากนี้ การน าหัวข้อข่าวมาท าการวิเคราะห์อารมณ์และความรู้สึกจากข้อความ (Sentiment 
Analysis) แล้วน าผลลัพธ์ที่ได้ป้อนเข้าสู่แบบจ าลอง ก็เป็นอีกหนึ่งแนวทางที่น่าสนใจ ซึ่งอาจจะช่วย
เพิ่มคุณภาพของข้อมูลเชิงตัวอักษรที่น ามาใช้ร่วมกับข้อมูลเชิงตัวเลขได้ 

นอกจากนี้แบบจ าลองที่น าเสนอนั้น สามารถรับข้อมูลหัวข้อข่าวที่เป็นภาษาอังกฤษได้เพียง
อย่างเดียว ดังนั้นการพัฒนาแบบจ าลองให้สามารถพิจารณาข้อมูลข่าวภาษาไทยได้ ก็เป็นสิ่งที่น่า
ศึกษาและท าการวิจัยต่อไปในอนาคต 

2) กระบวนการฝึกสอนแบบจ าลอง 
ส าหรับกระบวนการฝึกสอนโดยใช้ฟังก์ชันวัตถุประสงค์ที่น าเสนอนั้น มีจุดอ่อนที่ต้องใช้

ระยะเวลาค่อนข้างนานในการฝึกสอนแบบจ าลอง ดังนั้นหากสามารถลดระยะเวลาในส่วนนี้ได้ ก็
อาจจะช่วยให้แบบจ าลองสามารถน าไปใช้งานจริงได้ดีขึ้น  ตัวอย่างเช่น ในขั้นตอนการฝึกสอน
แบบจ าลองที่แบ่งชุดข้อมูลเป็นหลาย ๆ ช่วงเวลา แล้วท าการสร้างแบบจ าลองที่แตกต่างกัน การ
น าเอาค่าน าหนัก (weights) จากแบบจ าลองลองในช่วงเวลาก่อนหน้ามาใช้เป็นค่าเริ่มต้น ก็อาจจะ
ช่วยลดระยะเวลาในการฝึกสอนแบบจ าลองได ้

3) ฟังก์ชันวัตถุประสงค์ที่ใช้ฝึกสอนแบบจ าลอง 
ในงานวิจัยนี้ได้เลือกใช้ฟังก์วัตถุประสงค์ที่สามารถฝึกสอบแบบจ าลองโดยมุ่งเน้นที่ความ

แม่นย าในการท านายและด้านผลตอบแทนเมื่อเทียบกับความเสี่ยง ไปพร้อม ๆ กัน แต่อย่างก็ตาม สิ่ง
ที่นักลงทุนส่วนใหญ่สนใจคือผลแทนที่ได้จากจากลงทุน ดังนั้นการพัฒนาฟังก์ชันวัตถุประสงค์ใน
รูปแบบใหม่ ที่มุ่งเน้นไปที่ผลตอบแทนและออกแบบให้สามารถเลือกปรับค่าความเสี่ยงตามที่ต้องการ
ได้ ก็เป็นอีกแนวทางที่น่าสนใจและสอดคล้องกับเป้าหมายของนักลงทุนส่วนใหญ่ 
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