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บทที ่1 
บทน ำ 

 
1.1 ควำมส ำคัญและที่มำของปัญหำกำรวิจัย 
 การซ้ือขายแลกเปล่ียนเงินตราต่างประเทศหรือฟอเร็กซ์ (Foreign Exchange, Forex) เป็น
ตลาดท่ีมีการซ้ือขายแลกเปล่ียนสกุลเงินต่าง ๆ จากทัว่โลกและยงัเป็นตลาดทางการเงินท่ีมีขนาด
ใหญ่ท่ีสุดในโลก (Pongsena et al., 2018) นับตั้งแต่ตลาดการลงทุนน้ีก่อตั้งขึ้นมีนักลงทุนจ านวน
มากเขา้มาลงทุนในตลาดแห่งน้ี ท าให้มูลค่าการซ้ือขายค่าเงินในตลาดแห่งน้ีสูงถึงมากกว่าวนัละ 5 
ล้านล้านดอลลาร์สหรัฐฯ (Jacque, 2013) ในตลาดฟอเร็กซ์คู่ของสกุลเงินท่ีถูกน ามาซ้ือขาย
แลกเปล่ียนสองสกุลจะถูกก าหนดเป็นราคาอ้างอิง (Quotation) ซ่ึงค่าราคาอ้างอิงน้ีแสดงถึง
ความสัมพนัธ์ระหว่างสกุลเงินหลกั (Based Currency) และสกุลเงินท่ีใช้เป็นขอ้มูลอา้งอิงเรียกว่า
สกุลเงินท่ีเคาน์เตอร์ (Counter Currency) (FX Accumulator, 2015) คู่สกุลเงินทั้งหมดในตลาดฟอ
เร็กซ์ไดรั้บการก าหนดสัญลกัษณ์อย่างเป็นระบบด้วยการเช่ือมต่อกนัของรหัส ISO ของสกุลเงิน
หลกัและสกุลเงินท่ีเคาน์เตอร์ ตวัอย่างเช่น สัญลกัษณ์ “ EURUSD” เป็นสัญลกัษณ์ของคู่สกุลเงินยู
โรเทียบกบัสกุลเงินดอลลาร์สหรัฐ โดยท่ี “EUR” แสดงถึงสกุลเงินยูโร และ “USD” แสดงถึงสกุล
เงินดอลลาร์สหรัฐ ในการพิจารณาราคาอา้งอิงของคู่สกุลเงิน EURUSD ท่ีมีมูลค่าการซ้ือขายอยู่ท่ี 
1.5000 นั้นหมายความว่า 1 ยูโร สามารถแลกเปล่ียนเป็นเงินดอลลาร์สหรัฐได้ 1.5 ดอลลาร์ และ
หากราคาอ้างอิงของคู่สกุลเงิน EURUSD เพิ่มขึ้ นจาก 1.5000 เป็น 1.6000 นั้ นหมายถึงมูลค่า
สัมพทัธ์ของสกุลเงินยุโรปเพิ่มขึ้น ทั้งน้ีอาจเป็นเพราะว่าค่าของสกุลเงินยุโรปมีความแข็งแกร่งขึ้น
หรือค่าของสกุลเงินดอลลาร์สหรัฐอ่อนค่าลงหรืออาจเป็นไปไดท้ั้งสองกรณี ในทางกลบักนัหาก
ราคาอา้งอิงของคู่สกุลเงิน EURUSD ลดลงจาก 1.5000 เป็น 1.4000 หมายถึงมูลค่าสัมพทัธ์ของสกุล
เงินยโูรลดลง ซ่ึงอาจเป็นเพราะค่าของสกุลเงินยโูรอ่อนค่าลงหรือค่าของสกุลเงินดอลลาร์สหรัฐแข็ง
ค่าขึ้นหรืออาจเป็นไปไดท้ั้งสองกรณี  
 การลงทุนในตลาดฟอเร็กซ์จะเป็นการลงทุนแบบเก็งก าไร ซ่ึงมีความคล้ายคลึงกับการ
ลงทุนในตลาดฟิวเจอร์ ท่ีซ่ึงนักลงทุนสามารถท าก าไรจากการซ้ือขายได้ไม่ว่าราคาอา้งอิงของคู่
สกุลเงินท่ีสนใจจะมีค่าเพิ่มขึ้ นหรือลดลงก็ตามแตกต่างจากการลงทุนในตลาหลักทรัพย์ 
ท่ีนกัลงทุนจะสามารถขายท าก าไรไดก้็ต่อเม่ือหลกัทรัพยท่ี์ลงทุนไปนั้นมีมูลค่าเพิ่มมากขึ้น ซ่ึงการ
ลงทุนในตลาดฟอเร็กซ์นั้น นกัลงทุนจะเปิดค าสั่งซ้ือ (Long หรือ Buy) ราคาอา้งอิงของคู่สกุลเงินท่ี 
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สนใจ หากเช่ือว่าราคาอา้งอิงของคู่สกุลเงินจะมีค่าเพิ่มมากขึ้น ในทางตรงกนัขา้มนักลงทุนจะส่ง
ค าสั่งขาย (Short หรือ Sell) คู่สกุลเงินท่ีสนใจ หากมัน่ใจว่าราคาอา้งอิงของคู่สกุลเงินนั้น ๆ จะมีค่า
ลดลง โดยท่ีการไดก้ าไรหรือขาดทุน ซ่ึงเกิดจากค าสั่งซ้ือหรือขายนั้น อธิบายได้ดว้ยตวัอย่างเช่น 
หากนักลงทุนก าหนดค่า Lot เท่ากบั 0.1 (ลงทุน 1 ดอลลาร์ ต่อการเคล่ือนไหวของอตัราอา้งอิง 1 
จุด) ในบญัชีซ้ือขายแบบ Standard ถา้นักลงทุนส่งค าสั่งซ้ือราคาอา้งอิงของคู่สกุลเงิน EURUSD ท่ี 
1.0500 และเม่ือราคาอา้งอิงสูงไปท่ี 1.0550 หมายความว่านักลงทุนไดท้ าก าไรมา 50 จุด (pips) นัก
ลงทุนจะไดก้ าไร 50 ดอลลาร์ แต่ในทางกลบักนัหากราคาอา้งอิงลดลงไปท่ี 1.0450 หมายความว่า
นกัลงทุนขาดทุนไปจ านวน 50 จุด ซ่ึงคิดเป็นจ านวนเงิน 50 ดอลลาร์ 
 การซ้ือขายตัวเลือกไบนารี (Binary Options) เป็นการลงทุนแบบเก็งก าไรท่ีมีหลักการ
คลา้ยคลึงกับการลงทุนในตลาดฟอเร็กซ์ โดยท่ีตวัเลือกไบนารีนั้นเป็นการเก็งก าไรโดยการเปิด
โอกาสให้น ากราฟของราคาอา้งอิงจากหลาย ๆ แหล่งมาให้นกัลงทุนเลือกใช้ในการลงทุนไม่ว่าจะ
เป็นราคาอา้งอิงของคู่เงินในตลาดฟอเร็กซ์ หรือราคาหุ้นของบริษทัต่าง ๆ ทัว่โลก รวมไปถึงสกุล
เงินดิจิทลัต่าง ๆ นักลงทุนในตวัเลือกไบนารีจะส่งค าสั่งเพื่อเก็งว่าราคาอา้งอิงของส่ิงท่ีสนใจจะ
เพิ่มขึ้นหรือลดลงภายในระยะเวลาท่ีนกัลงทุนสามารถก าหนดเองไดร้ะหวา่ง 1 นาที ไปจนถึง 1 วนั 
ในการลงทุนนั้นมีอตัราก าไร หรือขาดทุนอยู่ท่ีประมาณ 0.85 ต่อ 1 ซ่ึงหมายความว่าหากนกัลงทุน
วางเงินเพื่อเก็งก าไรจ านวน 100 บาท เม่ือเก็งถูกว่าราคาอา้งอิงจะเพิ่มขึ้นหรือลดลงไม่ว่าจะเท่าไร
ภายในเวลาน้ีก็จะไดก้ าไร 85 บาท แต่ถา้หากเก็งผิดจะขาดทุนจ านวน 100 บาท  
 ตั้งแต่ฟอเร็กซ์และตวัเลือกไบนารีกลายเป็นตลาดการเงินท่ีส าคญัของโลก นกัวิจยัจ านวน
มากไดท้ าการคิดคน้และพฒันาวิธีการรวมถึงกลยุทธ์เพื่อใช้ในการวิเคราะห์และการคาดการณ์การ
เคล่ือนไหวของราคาอา้งอิงของคู่สกุลเงินในตลาด ซ่ึงวิธีการดั้งเดิมท่ีนกัลงทุนนิยมใชค้ือการสังเกต
รูปแบบของกราฟเพื่อวิเคราะห์ความเคล่ือนไหวของราคา (Price Action) (Lequeux, 2007; Anand 
et al., 2003, pp. 134-145) นอกจากน้ีการวิเคราะห์พื้นฐาน (Fundamental Analysis, FA) เป็นอีก
วิธีการท่ีมุ่งเน้นไปท่ีข้อมูลทางเศรษฐกิจและการเงินเช่น  ข่าว (News) รายงานทางการเงิน 
(Financial Reports) ประกาศเศรษฐกิจ (Economic Announcements) ปัจจยัทางสังคมและการเมือง 
(Social and Political Factors) (Van Griensven, 1998; Abarbanell and Bushee, 1997) เ ป็ น ต้ น 
นอกจากน้ียงัมีวิธีท่ีไดรั้บความนิยมมากท่ีสุดจากนกัลงทุนคือ การวิเคราะห์ทางเทคนิค (Technical 
Analysis, TA) ซ่ึงใช้ตัวช้ีว ัดทางเทคนิค (Technical Indicators) (Lo et al., 2000, pp. 1705-1765) 
ร่วมกบัการวิเคราะห์ความเคล่ือนไหวของราคาเพื่อศึกษาการเคล่ือนไหวของราคาและคาดการณ์
ทิศทางของตลาดในอนาคต (Pee, 2001; Franses and Van Griensven, 1998) ถึงแมว้่าการวิเคราะห์
ทางเทคนิคเป็นวิธีท่ีง่ายท่ีสุดส าหรับนักลงทุนในการมองเห็นภาพการเคล่ือนไหวของราคาอา้งอิง
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ของคู่สกุลเงินท่ีนักลงทุนสนใจในตลาด แต่ทว่าเน่ืองจากค่าของตวัช้ีวดัทางเทคนิคเหล่านั้นมีการ
เปล่ียนแปลงค่าอยูต่ลอดเวลาท าใหก้ารใชง้านในสถานการณ์จริงนั้นท าไดย้าก 
 ในช่วงสองทศวรรษท่ีผา่นมาปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence, AI) เป็นความกา้วหนา้
ทางเทคโนโลยีการค านวณ ไดถู้กน ามาประยุกต์ใช้อย่างกวา้งขวางในหลากหลายดา้น โดยเฉพาะ
อย่างยิ่งในด้านการเงินและการลงทุน งานวิจยัด้านน้ีส่วนใหญ่มุ่งเน้นไปในแนวทางของการน า
อลักอริทึมทางปัญญาประดิษฐ์ดา้นการเรียนรู้ของเคร่ือง เช่น เคร่ืองเวกเตอร์สนับสนุน (Support 
Vector Machine, SVM) (de Brito et al., 2014, pp. 596-613, Di, 2014) โครงข่ ายประสาทเทียม 
(Artificial Neural Network, ANN) (Meyer and Wien, 2015; Czekalski et al., 2015, pp. 322-328) 
หรือ โครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ ้ า (Recurrent Neural Network, RNN) (Moghaddam et al., 
2016) มาประยุกต์ใช้เพื่อสร้างเป็นโมเดลส าหรับการท านาย ซ่ึงโมเดลเหล่าน้ีสามารถใช้เป็น
เคร่ืองมือช่วยในการตดัสินใจส าหรับการลงทุนในตลาดฟอเร็กซ์หรือตวัเลือกไบนารีได ้ตวัอยา่งเช่น 
ในปี ค.ศ. 2003 ถึง 2004 งานวิจัยของ Kamruzzaman และ Sarker (Kamruzzaman and Sarker, 
2003a; Kamruzzaman and Sarker, 2003b; Kamruzzaman and Sarker, 2004a; Kamruzzaman and 
Sarker, 2004b; Kamruzzaman et al., 2003) สรุปว่าโมเดลบนพื้นฐานของอัลกอริทึม SVM และ 
ANN  ส าหรับการพฒันาโมเดลโดยใช้อลักอริทึม ANN นั้นใช้ขอ้มูลจากตวับ่งช้ีค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ี 
(Moving Average, MA) จาก 7 สกุลเงินประกอบด้วย USD, GBP, JPY, SGD, NZD, CHF และ 
AUD เป็นขอ้มูลอินพุตส าหรับการเรียนรู้และทดสอบประสิทธิภาพ ผลการวิจยัพบว่าโมเดล ANN 
ให้ประสิทธิภาพท่ีดีกวา่เม่ือเทียบกบัประสิทธิภาพของโมเดล ARIMA นอกจากน้ีพวกเขายงัท าการ
ประเมินประสิทธิภาพของโมเดลท่ีพฒันาโดยใช้อลักอริทึม SVM เพื่อใช้ในการพยากรณ์อตัรา
แลกเปล่ียนสกุลเงินต่าง ๆ เทียบกบัสกุลเงิน AUD และตรวจสอบผลกระทบของฟังก์ชนัเคอร์เนล 
(Kernel Function) ท่ีแตกต่างกันสามแบบคือ เชิงเส้น (Linear), พื้นฐานรัศมีพหุนาม (Polynomial 
Radial Basis) และฟังก์ชันโค้ง (Curve Function) ผลการทดลองพบว่าโมเดล SVM ท่ีใช้ฟังก์ชัน
พื้นฐานรัศมีพหุนามให้ผลลพัธ์ท่ีดีท่ีสุด บทสรุปของการวิจยัน้ีคลา้ยกบัขอ้สรุปในงานวิจยัของ Cao 
และคณะ (2005) ซ่ึงระบุว่าการก าหนดค่าพารามิเตอร์มีผลกระทบอย่างมีนยัส าคญัต่อประสิทธิภาพ
การท างานของโมเดล SVM หลังจากนั้ นอีก 2 ปี Eng และคณะ (2008) รายงานหลักฐานเชิง
ประจกัษ์ว่าปัจจยัพื้นฐานทางเศรษฐกิจมีความส าคญัต่อการเคล่ือนไหวของอตัราแลกเปล่ียนใน
ต่างประเทศ อย่างไรก็ตามความสัมพนัธ์ท่ีซ่อนอยู่ของปัจจยัเหล่าน้ีไม่มีผลต่อประสิทธิภาพการ
ท านายของโมเดลท่ีพฒันาบนพื้นฐานของอลักอริทึม ANN แมว้า่จะใช้ค่าเหล่านั้นเป็นอินพุตก็ตาม 
นอกจากน้ี Eng และทีมวิจยัของเขายงัไดส้รุปวา่การปรับปรุงโมเดลในทุกไตรมาสอาจส่งผลให้การ
ท านาย ANN มีความแม่นย  ามากขึ้น 
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 เน่ืองจากขอ้มูลยอ้นหลงัของการซ้ือขายเงินตราต่างประเทศนั้นเป็นขอ้มูลแบบอนุกรมเวลา 
ดงันั้นงานวิจยัหลายงานไดท้ าการพฒันาโมเดลโดยใชอ้ลักอริทึมท่ีเหมาะสมกบัขอ้มูลแบบอนุกรม
เวลา โดยในปีค.ศ. 2014 Stankeviciene และคณะ  (2014) ได้พัฒนาโมเดลโดยใช้อัลกอริทึม
โครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ ้ า (Recurrent Neural Network, RNN) เป็นหน่ึงในอลักอริทึมของ
การเรียนรู้ดว้ยเคร่ือง (Machine Learning) ท่ีเหมาะส าหรับการวิเคราะห์ขอ้มูลอนุกรมเวลา ซ่ึงใช้
ขอ้มูลราคาสูงสุดและต ่าสุดรายวนัส าหรับการฝึกสอนและทดสอบประสิทธิภาพของโมเดล ผลการ
ทดสอบแสดงให้เห็นว่าโมเดลไม่สามารถใช้ในการท านายแนวโน้มในอนาคตได้แม่นย  า ดงันั้น
พวกเขาจึงปรับเปล่ียนรูปแบบโดยการแปลงข้อมูลจากต้นฉบับไปเป็นค่าเบ่ียงเบนมาตรฐาน 
(Standard Deviation) ความเบ้ (Skewness) และ  ความโด่ง  (Kurtosis) เพื่อใช้เป็นข้อมูลน าเข้า
ส าหรับการเรียนรู้ให้กบัโมเดล ซ่ึงผลการทดลองพบว่าหลงัจากการปรับปรุงโมเดลของพวกเขามี
ประสิทธิภาพเพิ่มขึ้นอย่างมีนยัส าคญั อย่างไรก็ตามความจริงท่ีว่าโครงข่ายประสาทเทียมแบบวน
ซ ้ ามีขอ้จ ากดัท่ีส าคญัคือ เม่ือเพิ่มความยาวของขอ้มูลอินพุตจะท าให้ประสิทธิภาพของโมเดลลดลง 
ปัญหาน้ีเรียกว่า ปัญหาค่าเกรเดียนต์ท่ีหายไป (Vanishing Gradient Problem) (Hochreiter, 1998) 
ด้วยเหตุผลน้ีจึงมีการพัฒนาอัลกอริทึมหน่วยความจ าระยะสั้ นระยะยาว (Long Short-Term 
Memory, LSTM) ซ่ึงเป็นส่วนเสริมของโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ ้ าให้สามารถแกปั้ญหาน้ี
ได ้จากนั้นในปีค.ศ. 2018 Huisu และคณะ (2018) ใช้โมเดลท่ีสร้างดว้ยอลักอริทึมหน่วยความจ า
ระยะสั้นระยะยาว ผสานกบัเทคนิคหน้าต่างบานเล่ือน (Sliding Window) เพื่อท านายราคาของบิท
คอยน์ (Bitcoin) โดยท่ีข้อมูลอินพุตส าหรับการเรียนรู้ของโมเดล คือข้อมูลเศรษฐกิจมหภาค 
(Macroeconomic Data) อตัราส่วนสกุลเงินทัว่โลก (Global Currency Ratios) และขอ้มูลบล็อกเชน 
(Blockchain Data) นอกจากน้ีพวกเขายงัเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลหน่วยความจ าระยะ
สั้นระยะยาวของพวกเขากบัโมเดลท่ีสร้างขึ้นบนพื้นฐานของหลกัการเรียนรู้ของเคร่ืองแบบอ่ืน ๆ 
เช่น เวกเตอร์สนับสนุนถดถอย (Support Vector Regression, SVR) การถดถอยเชิงเส้น  (Linear 
Regression, LR) และโครงข่ายประสาทเทียม ซ่ึงผลการวิจยัพบว่าโมเดลหน่วยความจ าระยะสั้ น
ระยะยาวท่ีผสานกบัเทคนิคหน้าต่างบานเล่ือนสามารถท านายราคาบิทคอยน์ไดแ้ม่นย  ากว่าโมเดล
อ่ืน ๆ อยา่งไรก็ตามในการลงทุนดา้นการซ้ือขายตวัเลือกไบนารีนั้นยงัไม่มีงานวิจยัใดท่ีมีการพฒันา
โมเดลท่ีเฉพาะเจาะจงส าหรับช่วยนกัลงทุนในการซ้ือขายตวัเลือกไบนารี  
 ดงันั้นในงานวิจยัน้ี ผูว้ิจยัจึงไดพ้ฒันาโมเดลส าหรับการท านายแนวโน้มราคาอา้งอิงของคู่
สกุลเงินในตลาดซ้ือขายเงินตราต่างประเทศ ท่ีมีความเหมาะสมเพื่อใช้แบบเฉพาะเจาะจงส าหรับ
การลงทุนในการซ้ือขายตวัเลือกไบนารี โดยโมเดลท่ีถูกพฒันาขึ้นสร้างบนพื้นฐานของอลักอริทึม
หน่วยความจ าระยะสั้นระยะยาว ซ่ึงมีงานวิจยัก่อนหน้าน้ีท่ียืนยนัแลว้ว่าเหมาะสมกบัขอ้มูลท่ีเป็น
ขอ้มูลอนุกรมเวลาและยงัให้ประสิทธิภาพการท านายท่ีสูงกว่าเม่ือเปรียบเทียบกบัอลักอริทึมแบบ
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อ่ืน ๆ นอกจากน้ีผูว้ิจัยได้น าเสนอวิธีการเพิ่มประสิทธิภาพให้กับโมเดลด้วยการก าหนดค่าท่ี
เหมาะสมส าหรับพารามิเตอร์ต่าง ๆ ท่ีเก่ียวขอ้ง พารามิเตอร์เหล่าน้ีเป็นปัจจยัท่ีตอ้งพิจารณาเม่ือ
พฒันาโมเดลหน่วยความจ าระยะสั้นระยะยาว เช่นความยาวอินพุตส าหรับการพฒันาโมเดล จ านวน
ขอ้มูลท่ีเหมาะสมส าหรับใช้ในการเรียนรู้ของโมเดลและความถ่ีในการปรับปรุงโมเดลให้มีความ
ทนัสมยัเพื่อรักษาประสิทธิภาพดา้นความแม่นย  าในการท านายให้กบัโมเดลเป็นตน้ นอกจากการ
พฒันาเคร่ืองมือท่ีช่วยท านายทิศทางการเคล่ือนไหวของแนวโน้มราคาอา้งอิงแลว้ งานวิจยัน้ียงั
น าเสนอกลยทุธ์ท่ีใชใ้นการก าหนดเง่ือนไขในการลงทุนรวมทั้งกลยทุธ์ท่ีใชใ้นการตดัขาดทุน ณ จุด
ท่ีเหมาะสมส าหรับการซ้ือขายตวัเลือกไบนารี เพื่อให้นักลงทุนสามารถใชใ้นการสร้างผลก าไรใน
การซ้ือขายตวัเลือกไบนารีไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

 
1.2 วัตถุประสงค์กำรวิจัย 

1. เพื่อน าความรู้ดา้นปัญญาประดิษฐ์โดยเฉพาะทฤษฎีของการเรียนรู้เชิงลึกมาประยุกตใ์ช้
ในการวิเคราะห์และท านายขอ้มูลดา้นการเงิน 

2. เพื่อน าเสนอโมเดลท่ีสามารถใช้เป็นตวัช่วยในการท านายทิศทางการเคล่ือนไหวของ
ราคาอา้งอิงของคู่สกุลเงินในตลาดการซ้ือขายแลกเปล่ียนเงินตราต่างประเทศ 

3. เพื่อน าโมเดลส าหรับท านายทิศทางการเคล่ือนไหวของราคาอา้งอิงของคู่สกุลเงินใน
ตลาดการซ้ือขายแลกเปล่ียนเงินตราต่างประเทศมาใชเ้ป็นตวัช่วยในการก าหนดทิศทางส าหรับการ
ลงทุนในตวัเลือกไบนารี 

4. เพื่อทดสอบความแม่นย  าในการท านายของโมเดลท่ีใชเ้ป็นเคร่ืองมือส าหรับก าหนดทิศ
ทางการลงทุนในการซ้ือขายตวัเลือกไบนารี 

5. เพื่อน าเสนอกลยทุธ์ท่ีใชใ้นการลงทุนในการซ้ือขายตวัเลือกไบนารี 
6. เพื่อน าเสนอกลยุทธ์ในการตัดขาดทุนท่ีเหมาะสมส าหรับการลงทุนในการซ้ือขาย

ตวัเลือกไบนารี 
7. เพื่อทดสอบประสิทธิภาพกลยุทธ์ท่ีใช้ในการลงทุนและกลยุทธ์ในการตดัขาดทุนใน

ดา้นของการสร้างผลก าไรใหก้บันกัลงทุนในการซ้ือขายตวัเลือกไบนารี 

 
1.3 ขอบเขตของกำรวิจัย 

งานวิจัยได้น าความรู้ด้านปัญญาประดิษฐ์โดยเฉพาะทฤษฎีของการเรียนรู้เชิงลึกมา
ประยุกต์เพื่อพฒันาโมเดลท่ีสามารถท านายทิศทางของการเปล่ียนแปลงราคาในตลาดแลกเปล่ียน
เงินตราต่างประเทศ โดยโมเดลท่ีได้จากงานวิจยัน้ีสามารถใช้เป็นเคร่ืองมือช่วยในการตดัสินใจ
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ส าหรับการซ้ือขายตวัเลือกไบนารี รวมทั้งไดน้ าเสนอกลยุทธ์ท่ีใชใ้นการลงทุนและกลยุทธ์ในการ
ตดัขาดทุนท่ีมีความเหมาะสมส าหรับการลงทุนในการซ้ือขายตวัเลือกไบนารีโดยเฉพาะ ซ่ึงในส่วน
ของการด าเนินงานนั้น ไดมี้การก าหนดขอบเขตของการวิจยัไวด้งัต่อไปน้ี 

1. ชุดขอ้มูลท่ีใชใ้นการสร้างและทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลในงานวิจยัน้ี คือขอ้มูล
ยอ้นหลงัท่ีประกอบดว้ยราคาเปิดและราคาปิดของการซ้ือขายแลกเปล่ียนเงินตราต่างประเทศของคู่
เงิน EURUSD ซ่ึงเป็นคู่เงินท่ีนักลงทุนส่วนมากนิยมซ้ือขายกนัและมีมูลค่าในการซ้ือขายมากกว่า
ร้อยละ 60 ของมูลค่าการซ้ือขายทั้งหมดในตลาด 

2. อลักอริทึมหลกัท่ีใช้ในการพฒันาโมเดลในงานวิจยัน้ี คืออลักอริทึมท่ีถูกสร้างมาจาก
พื้นฐานของหลกัการเรียนรู้เชิงลึก โดยจะตอ้งเป็นอลักอริทึมท่ีเหมาะสมกบัการวิเคราะห์ขอ้มูลแบบ
อนุกรมเวลา 

3. การเพิ่มประสิทธิภาพโมเดล คือการก าหนดค่าต่าง ๆ ท่ีเหมาะสมส าหรับการสร้าง
โมเดลทั้ งในด้านการเตรียมข้อมูลท่ีจะถูกใช้เป็นข้อมูลน าเข้าส าหรับการสร้างโมเดล และ
ค่าพารามิเตอร์ต่าง ๆ ท่ีตอ้งก าหนดในอลักอริทึมหลกัท่ีใชส้ร้างโมเดล 

4. การทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลในดา้นของความถูกตอ้งแม่นย  าในการท านายนั้น 
ใชม้าตรวดัคือ Accuracy, Precision, Recall และ F-Measure 

5. การทดสอบประสิทธิภาพของเคร่ืองมือรวมทั้งกลยุทธ์ท่ีใช้ในการลงทุนและการตดั
ขาดทุนในด้านการสร้างผลก าไรให้กับนักลงทุนส าหรับการซ้ือขายตัวเลือกไบนารี ใช้วิธีการ
ทดสอบแบบยอ้นกลบั (Backward Test) และการทดสอบแบบไปขา้งหนา้ (Forward Test) 

 
1.4 ประโยชน์ที่จะได้รับ 

1. ไดน้ าความรู้ดา้นปัญญาประดิษฐ์โดยเฉพาะทฤษฎีของการเรียนรู้เชิงลึกมาประยกุตใ์ช้
ในการวิเคราะห์และท านายขอ้มูลดา้นการเงิน 

2. ได้พัฒนาองค์ความรู้ใหม่ ทั้ งในด้านการเตรียมข้อมูลท่ีจะถูกใช้เป็นข้อมูลน าเข้า
ส าหรับการสร้างโมเดล และค่าพารามิเตอร์ต่าง ๆ ท่ีเหมาะสม ซ่ึงเป็นส่ิงจ าเป็นในกระบวนการเพิ่ม
ประสิทธิภาพในการท านายใหก้บัโมเดล 

3. ได้เคร่ืองมืออัตโนมัติท่ีใช้ส าหรับใช้จ าแนกข้อมูลตามประเภทของแนวโน้มความ
เคล่ือนไหวของราคาอา้งอิงในช่วงเวลาท่ีก าหนด ซ่ึงเคร่ืองมือน้ีสามารถใช้จ าแนกประเภทของ
ข้อมูลเพื่อใช้ในการสร้างโมเดลส าหรับท านายแนวโน้มความเคล่ือนไหวของราคาอ้างอิงใน
คาบเวลาถดัไปแทนการใชผู้เ้ช่ียวชาญในการจ าแนก 

4. ได้โมเดลท่ีสามารถใช้ท านายทิศทางการเคล่ือนไหวของค่าเงินในตลาดการ
แลกเปล่ียนเงินตราต่างประเทศไดอ้ยา่งแม่นย  า 
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5. ไดเ้คร่ืองมือท่ีสามารถท านายทิศทางของการเปล่ียนแปลงราคาในตลาดแลกเปล่ียน
เงินตราต่างประเทศส าหรับนกัลงทุนเพื่อใชเ้ป็นตวัช่วยการตดัสินใจในการซ้ือขายตวัเลือกไบนารี 

6. ได้กลยุทธ์ท่ีใช้ในการลงทุนและกลยุทธ์ส าหรับการตัดขาดทุนท่ีเหมาะสมกับการ
ลงทุนในการซ้ือขายตวัเลือกไบนารี 

7. เทคนิคท่ีใช้ส าหรับการพฒันาโมเดลในงานวิจยัน้ี สามารถน าไปประยุกต์ใช้ในการ
สร้างโมเดลส าหรับการท านายทิศทางการเคล่ือนไหวของขอ้มูลทางการเงินประเภทอ่ืน ๆ  เพื่อเพิ่ม
โอกาสส าหรับการลงทุนในการซ้ือขายตวัเลือกไบนารีได ้ยกตวัอย่างเช่น ขอ้มูลหุ้น (Stock) ราคา
อา้งอิงการซ้ือขายทองค า (Gold) และขอ้มูลสกุลเงินดิจิทลั (Cryptocurrency) เป็นตน้ 
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บทที ่2 
ปริทัศน์วรรณกรรมและงานวจิัยที่เกีย่วข้อง 

 
เน้ือหาในบทน้ีเป็นการกล่าวถึง การศึกษาในหลักการ ทฤษฎี และงานวิจัยท่ีเก่ียวขอ้ง 

ส าหรับน ามาประยุกตใ์ชเ้พื่อพฒันางานวิจยั ซ่ึงประกอบดว้ยเน้ือหาเก่ียวกบัขอ้มูลแบบอนุกรมเวลา 
การท านายขอ้มูลแบบอนุกรมเวลา ตวัช้ีวดัทางเทคนิค โมเดลส าหรับการท านายขอ้มูลอนุกรมเวลา
โดยใชห้ลกัการเรียนรู้ของเคร่ือง โมเดลส าหรับการท านายขอ้มูลอนุกรมเวลาโดยใชห้ลกัการเรียนรู้
เชิงลึก มาตรวดัประสิทธิภาพของโมเดลและงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งตามล าดบั 

 
2.1 ข้อมูลแบบอนุกรมเวลา  

2.1.1 ลกัษณะของข้อมูลแบบอนุกรมเวลา 
  อนุกรมเวลา (Time Series) คือ กลุ่มของขอ้มูลเชิงปริมาณท่ีจดัเก็บในช่วงเวลาหน่ึง 
ข้อมูลอนุกรมเวลา (Time Series Data) คือ ชุดของข้อมูลท่ีเก็บรวบรวมตามช่วงระยะเวลาอย่าง
ต่อเน่ืองกัน (Brillinger, 1981) ตัวอย่างเช่น ข้อมูลยอดขายสินค้าท่ีเก็บรวบรวมต่อเน่ืองเป็น
ระยะเวลาหลาย ๆ เดือน ข้อมูลรายได้ประชาชาติปีต่าง ๆ ท่ีเก็บรวบรวมต่อเน่ืองกันไปเป็น
ระยะเวลาหลาย ๆ ปี เป็นตน้ ขอ้มูลอนุกรมเวลาอาจอยู่ในลกัษณะท่ีเป็นขอ้มูลรายปี รายไตรมาส 
หรือรายเดือนก็ได้ ทั้งน้ีขึ้นอยู่กับความเหมาะสมในการน าไปใช้ประโยชน์ (Ismail et al., 2008) 
ตวัอยา่งเช่น ดชันีการซ้ือขายในตลาดหลกัทรัพยแ์ต่ละวนั (Stock Index) รายไดม้วลรวมประชาชาติ 
(Gross National Income, GNI) รายรับรายจ่ายในแต่ละปีของบริษทัแห่งหน่ึงเป็นตน้ มีการใช้สัญ
กรณ์ต่าง ๆ กนัส าหรับการวิเคราะห์อนุกรมเวลา สัญกรณ์ท่ีพบบ่อยคือ การก าหนดโดยระบุเป็นกลุ่ม
ของตวัแปร X หรือ Y ท่ีมีการระบุเวลาและมีการจดัท าดชันีเป็นลายลกัษณ์อกัษร ดงัแสดงในสมการ
ท่ี 2.1 และ 2.2 

 
X = {X1, X2, X3, ..., Xn} (2.1) 

 
สมการท่ีพบบ่อยคือ 

 
Y = {Yt : t ∈ T}, (2.2) 



9 
 

โดยท่ี T คือชุดดชันี 
  โดยทั่วไปชุดข้อมูลแบบอนุกรมเวลาสามารถน าเสนอในรูปแบบแผนภูมิเส้น
เพื่อให้ง่ายต่อการตีความหรือการวิเคราะห์ รูปท่ี 2.1 แสดงตวัอย่างของขอ้มูลอนุกรมเวลาของการ
ซ้ือขายเงินตราต่างประเทศส าหรับคู่เงินดอลลาร์สหรัฐอเมริกาเปรียบเทียบกบัค่าเงินยูโร ชุดขอ้มูล
แบบอนุกรมเวลามักถูกใช้ในเชิงสถิติส าหรับการประมวลผลสัญญาณ (Signal Processing) การ
จดจ ารูปแบบ (Pattern Recognition) การเงินทางคณิตศาสตร์ (Mathematical Finance) การพยากรณ์
อากาศ การท านายแผ่นดินไหว (Earthquake Prediction) วิศวกรรมควบคุม (Control Engineering) 
ดาราศาสตร์ (Astronomy) วิศวกรรมการส่ือสาร (Communications Engineering) และงานในสาขา
วิทยาศาสตร์และวิศวกรรมประยกุตท่ี์เก่ียวขอ้งกบัการวดัตามเวลา 

 

 
 

รูปท่ี 2.1 ตวัอย่างกราฟเส้นท่ีแสดงชุดขอ้มูลแบบอนุกรมเวลาของการซ้ือขายแลกเปล่ียนเงินตรา 
               ต่างประเทศส าหรับคู่เงิน EURUSD 

 
  โดยธรรมชาติชุดขอ้มูลแบบอนุกรมเวลาจะมีการจดัเรียงตามล าดบัเวลาท่ีข้อมูล  
นั้น ๆ ถูกบนัทึกไว ้ส่ิงน้ีท าให้การวิเคราะห์ขอ้มูลแบบอนุกรมเวลา (Time Series Data Analysis) 
นั้นมีความแตกต่างจากการวิเคราะห์ขอ้มูลโดยทัว่ไปท่ีไม่ไดมี้การจดัเรียงตวัตามช่วงเวลา เช่นการ
วิเคราะห์ขอ้มูลเชิงพื้นท่ี ซ่ึงการสังเกตมกัเก่ียวข้องกับต าแหน่งท่ีตั้งทางภูมิศาสตร์ (Geological 
Location) ยกตวัอยา่งเช่นการระบุราคาบา้นตามท่ีตั้งและลกัษณะเฉพาะของบา้น ส าหรับขอ้มูลแบบ
อนุกรมเวลานั้น เม่ือท าการสังเกตขอ้มูลท่ีจดัเรียงตวัอยู่ในเวลาท่ีใกล้ ๆ กนัจะมีความเก่ียวขอ้งกนั
มากกว่าขอ้มูลท่ีจดัเรียงตวัอยู่ในเวลาท่ีห่าง ๆ กัน นอกจากน้ีการใช้ประโยชน์จากการวิเคราะห์
ขอ้มูลแบบอนุกรมเวลานั้นจะเป็นการวิเคราะห์แบบทางเดียว เน่ืองจากบ่อยคร้ังท่ีขอ้มูลท่ีเกิดขึ้นใน
อดีตนั้นจะสะทอ้นใหเ้ห็นแนวโนม้ของขอ้มูลท่ีจะเกิดขึ้นในอนาคต (Bernard and Thomas, 1990) 
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การวิเคราะห์ขอ้มูลแบบอนุกรมเวลาประกอบดว้ยวิธีการส าหรับการดึงขอ้มูลเชิง
สถิติรวมไปถึงคุณลกัษณะท่ีมีความหมายออกมาจากชุดขอ้มูลชุดนั้น ๆ เพื่อตีความหรือวิเคราะห์ 
การคาดการณ์แบบอนุกรมเวลา (Time Series Prediction) คือการใช้โมเดล (Model) เพื่อคาดการณ์
ค่าของขอ้มูลท่ีจะเกิดขึ้นในอนาคตโดยมีการอา้งอิงจากค่าของขอ้มูลท่ีสังเกตก่อนหนา้น้ี ในขณะท่ี
การวิเคราะห์การถดถอย (Regression Analysis) มกัใช้ในลกัษณะท่ีจะทดสอบทฤษฎีว่าค่าปัจจุบัน
ของชุดขอ้มูลแบบอนุกรมเวลาอย่างนอ้ยหน่ึงชุด มีผลต่อค่าปัจจุบนัของชุดขอ้มูลแบบอนุกรมเวลา
อ่ืน ๆ ส าหรับการวิเคราะห์ขอ้มูลแบบอนุกรมเวลาลกัษณะน้ีไม่เรียกว่า "การวิเคราะห์อนุกรมเวลา 
(Time Series Analysis)" ซ่ึงมุ่งเนน้ไปท่ีการเปรียบเทียบค่าของชุดขอ้มูลคร้ังเดียวหรือชุดเวลาหลาย
ชุดท่ีขึ้นอยูก่บัเวลาท่ีต่างกนั (Wei, 2006) 

นอกจากน้ีโมเดลส าหรับการวิเคราะห์ชุดขอ้มูลแบบอนุกรมเวลานั้นสามารถใชไ้ด้
กับข้อมูลท่ีมีค่าจริง (Real-Value) ข้อมูลท่ีต่อเน่ืองกัน (Continuous Data) ข้อมูลตัวเลขแบบไม่
ต่อเน่ือง (Discrete Numeric Data) หรือขอ้มูลสัญลกัษณ์แบบไม่ต่อเน่ือง (Discrete Symbolic Data) 
ยกตวัอยา่งเช่น ขอ้มูลล าดบัตวัอกัษรและค าในภาษาองักฤษ 

 
2.1.2 ข้อมูลย้อนหลงัของการแลกเปลีย่นเงินตราต่างประเทศ 

  การซ้ือขายเงินตราต่างประเทศ หรือ สกุลเงินต่างประเทศ (Foreign Exchange, 
Forex) เป็นตลาดการซ้ือขายในอนาคตท่ีใหญ่ท่ีสุดในโลกดว้ยปริมาณการซ้ือขายมากกว่า 5 ลา้น
ลา้นดอลลาร์สหรัฐต่อวนั (Jacque, 2013) ตลาดการซ้ือขายเงินตราต่างประเทศไม่เพียงแต่สร้างผล
ก าไรหรือขาดทุนส าหรับผูค้า้เงินตราต่างประเทศ (Abbey and Doukas, 2012, pp. 142) แต่ยงัส่งผล
ต่ออตัราแลกเปล่ียนของสกุลเงินทัว่โลกอีกดว้ย (Shu et al., 2015, pp. 163) การลงทุนในตลาดการ
ซ้ือขายเงินตราต่างประเทศนั้น นักลงทุนส่วนใหญ่มักจะวิเคราะห์ขอ้มูลราคายอ้นหลัง  (Forex 
Historical Data) ของคู่เงิน (Currency Pairwise) ท่ีตัวเองก าลังให้ความสนใจอยู่  เพื่อท่ีจะหาจุด
เหมาะสมท่ีสุดในการส่งค าสั่งซ้ือ (Buy/Long Order) หรือค าสั่งขาย (Sell/Short Order)  

ขอ้มูลยอ้นหลงัของการแลกเปล่ียนเงินตราต่างประเทศจดัเป็นขอ้มูลแบบอนุกรม
เวลา เน่ืองจากขอ้มูลถูกจดัเก็บอย่างเป็นล าดับ (Sequence) เช่น รายนาที รายชั่วโมง รายวนั ราย
สัปดาห์ หรือ รายเดือน เป็นตน้ ซ่ึงขอ้มูลท่ีจดัเก็บในแต่ละช่วงเวลานั้นประกอบดว้ย วนั เวลา ราคา
เปิด ราคาสูงท่ีสุดในคาบเวลานั้น ราคาต ่าท่ีสุดในคาบเวลานั้น ราคาปิด และมูลค่าการซ้ือขาย
ทั้งหมดในคาบเวลานั้น ดงัแสดงในตารางท่ี 2.1 
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ตารางท่ี 2.1 ตวัอยา่งขอ้มูลยอ้นหลงัของการแลกเปล่ียนเงินตราต่างประเทศของคู่เงิน EURUSD 

Date Time Open High Low Close Volume 
2015.01.02 0:00 1.20870 1.20888 1.19967 1.20004 77692 
2015.01.04 0:00 1.19114 1.19530 1.18672 1.1946 6936 
2015.01.05 0:00 1.19495 1.19753 1.18864 1.19366 37558 
2015.01.06 0:00 1.19361 1.19683 1.18486 1.18715 38120 
2015.01.07 0:00 1.1872 1.18954 1.18013 1.18327 40248 
2015.01.08 0:00 1.18321 1.18466 1.17537 1.17913 36991 
2015.01.09 0:00 1.17905 1.18443 1.17621 1.18387 63687 
2015.01.11 0:00 1.18523 1.18691 1.18357 1.18689 4385 
2015.01.12 0:00 1.18676 1.18704 1.17856 1.18312 73332 
2015.01.13 0:00 1.18309 1.1859 1.17531 1.17761 79404 
2015.01.14 0:00 1.17759 1.18449 1.17267 1.17832 79148 

 
2.1.3 การลงทุนในตลาดการแลกเปลีย่นเงินตราต่างประเทศ 

ในตลาดการแลกเปล่ียนเงินตราต่างประเทศหรือฟอเร็กซ์ คู่เงินท่ีสามารถซ้ือไดน้ั้น
จะประกอบดว้ยสกุลเงิน 2 สกุลเงินซ่ึงจะถูกก าหนดเป็นค่าอา้งอิง (Quotation) โดยท่ีค่าค่าอา้งอิงจะ
เป็นการอา้งถึงความสัมพนัธ์ระหว่างสกุลเงินหลกั และสกุลเงินอ่ืนซ่ึงใชเ้ป็นขอ้มูลอา้งอิงเรียกว่า
สกุลเงินท่ีเคาน์เตอร์ คู่สกุลเงินทั้งหมดในตลาดฟอเร็กซ์ มีการก าหนดอย่างเป็นระบบโดยการ
เช่ือมโยงรหัสสกุลเงิน ISO ของสกุลเงินหลกัและสกุลเงินท่ีเคาน์เตอร์ ตวัอย่างเช่น สัญลกัษณ์ 
“EURUSD” เป็นตวับ่งช้ีค่าอา้งอิงของค่าเงินยโูรเปรียบเทียบกบัค่าเงินดอลลาร์สหรัฐ 

ยกตวัอย่างสัญลกัษณ์ของคู่สกุลเงิน EURUSD ท่ีถูกซ้ือขายกนัในตลาดฟอเร็กซ์ 
หมายความวา่ค่าเงินยูโรเป้ียน (EUR) เป็นสกุลเงินหลกัและมีค่าเงินดอลลาร์สหรัฐ (USD) เป็นสกุล
เงินเคาน์เตอร์ ส่วนราคาอา้งอิงของคู่สกุลเงิน EURUSD ท่ีมีค่า 1.5000 ความหมายวา่ 1 ยโูรสามารถ
แลกเปล่ียนได ้1.5000 ดอลลาร์สหรัฐ นอกจากน้ีหากราคาอา้งอิงสัญลกัษณ์ของคู่สกุลเงิน EURUSD 
เพิ่มขึ้นจาก 1.5000 เป็น 1.5100 นั้นหมายถึงมูลค่าสัมพทัธ์ของเงินยูโรเพิ่มขึ้น อาจเป็นเพราะค่าเงิน 
ยูโรแข็งค่าหรือค่าเงินดอลลาร์สหรัฐอ่อนค่าลงหรืออาจเป็นเพราะทั้งสองกรณี ในทางกลบักนัหาก
ราคา EURUSD ลดลงจาก 1.5000 เป็น 1.4900 อาจเป็นเพราะค่าเงินยูโรอ่อนค่าหรือค่าเงินดอลลาร์
สหรัฐแขง็ค่าขึ้นหรืออาจเป็นเพราะทั้งสองกรณี เป็นตน้ 

การลงทุนในตลาดฟอเร็กซ์นั้น นักลงทุนจะเปิดค าสั่งซ้ือ (Long หรือ Buy) ราคา
อา้งอิงของคู่สกุลเงินท่ีพวกเขาสนใจ หากนกัลงทุนเช่ือว่าราคาอา้งอิงของคู่สกุลเงินจะมีค่าเพิ่มมาก
ขึ้น ในทางตรงกนัขา้มนกัลงทุนจะส่งค าสั่งขาย (Short หรือ Sell) คู่สกุลเงินท่ีนกัลงทุนสนใจ หาก
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นกัลงทุนมัน่ใจวา่ราคาอา้งอิงของคู่สกุลเงินนั้น ๆ จะมีค่าลดลง ซ่ึงการไดก้ าไร หรือ ขาดทุน ซ่ึงเกิด
จากค าสั่งซ้ือ หรือ ค าสั่งขายนั้น สามารถท าความเขา้ใจไดง้่าย ๆ ดงัตวัอยา่งต่อไปน้ี 

เม่ือนกัลงทุนส่งค าสั่งซ้ือราคาอา้งอิงของคู่สกุลเงิน EURUSD ท่ี 1.0500 และราคา
สูงไปท่ี 1.0550 หมายความว่านกัลงทุนไดท้ าก าไรมา 50 จุด (pips) ส าหรับค่า 1 pip ในรูปแบบเลข
ทศนิยมอตัราแลกเปล่ียนของสกุลเงิน ค่าเงินอา้งอิงดอลลาร์สหรัฐ เท่ากบัมูลค่าแต่ละค่า pip เท่ากบั 
0.0001 / 1.0550 = 0.00009478 บาท (ปัดเศษขึ้น) นั้นหมายความว่า นักลงทุนจะไดรั้บก าไรจาก
ค าสั่งน้ี ในทางตรงขา้มหากราคาลดลงไปท่ี 1.0450 หมายความว่านกัลงทุนขาดทุนไป 50 pips ซ่ึง
ในแต่ละ pip นกัลงทุนจะขาดทุน 0.00009478 บาท 

ส าหรับทุก pip ท่ีนกัลงทุนท าก าไร หรือ ขาดทุนนั้น ในการเทรดจริงระบบซ้ือขาย
จะถูกจดัการดว้ยจ านวนหน่วยท่ีใหญ่กวา่ pip ท่ีเรียกวา่ค่า lot ซ่ึงหมายถึงล าดบัของจ านวนหลกัของ
หน่วยต่าง ๆ แยกตามประเภทของบญัชีเทรดท่ีนกัลงทุนเปิดไวก้บัตวัแทนในการเทรด (Brokers) ดงั
แสดงในตารางท่ี 2.2 

 
ตารางท่ี 2.2 ล าดบัของจ านวนหลกัของหน่วยต่าง ๆ แยกตามประเภทของบญัชีเทรด 

บญัชีเทรด จ านวนของหน่วย (lot) 
Standard 100,000 

Mini 10,000 
Micro 1,000 

 
จากตารางท่ี 2.2 ถา้นกัลงทุนไดก้ าไรจากการเทรดจ านวน 50 pips หมายความวา่ 

อตัราแลกเปลี่ยนค่าเงินอา้งอิงของสกุลเงินดอลลาร์สหรัฐเท่ากบั 1 ส าหรับคู่สกุลเงิน 1 pip จะมีราคา 
10 ดอลลาร์เสมอ เม่ือเราเทรด 100,000 หน่วย (1 lot ท่ีบญัชีเทรดแบบ Standard) ซ่ึงคิดเป็นก าไร
เท่ากบั 100,000 * 0.0001 * 50 = $500USD อยา่งไรก็ตามหากนกัลงทุนขาดทุนจากการเทรดจ านวน 
50 pips หมายความวา่ นกัลงทุนขาดทุนเป็นจ านวนเงิน $500USD ดว้ยเช่นกนั 

2.1.4 การซ้ือขายตัวเลือกไบนารี 
การซ้ือขายตัวเลือกไบนาร่ี (Binary Options) เป็นการลงทุนแบบเก็งก าไรท่ีมี

หลกัการคลา้ยคลึงกบัการลงทุนในตลาดฟอเร็กซ์ โดยท่ีตวัเลือกไบนาร่ีนั้นเป็นการเก็งก าไรโดยน า
กราฟราคาจากตลาดจริงมาอา้งอิง ไม่ว่าจะเป็นราคาคู่เงินในตลาดฟอเร็กซ์ หรือราคาหุ้นของบริษทั
ต่างๆ เช่น Apple, Google, Intel, Amazon, MC Donalds, Sony และอ่ืน ๆ อีกมากมาย รวมไปถึงสกุล
เงินดิจิทลัต่าง ๆ ดว้ย 
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การท าก าไรในซ้ือขายตวัเลือกไบนาร่ี นั้นสามารถท าก าไรไดท้ั้งขาขึ้นและขาลง 
โดยนกัลงทุนจะส่งค าสั่งเพื่อเก็งว่าราคาอา้งอิงของส่ิงท่ีเขาสนใจจะขึ้นหรือลงภายในเวลาท่ีก าหนด 
โดยมีอตัราก าไร/อตัราขาดทุนอยูท่ี่ประมาณ 0.85/1 ซ่ึงหมายความวา่หากนกัลงทุนวางเงิน 100 บาท 
เม่ือทายถูกวา่ราคาจะขึ้นหรือลงภายในเวลาน้ี เขาก็จะไดก้ าไร 85 บาท แต่ถา้หากทายผิดก็จะขาดทุน 
100 บาท อตัราส่วนน้ีเป็นราคาท่ีโบรกเกอร์อา้งอิงในตลาดจริง ส่วนค าสั่งซ้ือขายของนักลงทุนจะ
ไม่ถูกส่งตรงไปท่ีตลาดกลาง แต่ทางโบรกเกอร์จะรับค าสั่งไวเ้อง หรือพูดอีกอย่างหน่ึงว่าทางโบรก
เกอร์นั้นจะแบกรับความเส่ียงไวเ้อง ยกตวัอยา่งของการลงทุนการซ้ือขายตวัเลือกไบนาร่ี เช่น ถา้นกั
ลงทุนเทรด การซ้ือขายตวัเลือกไบนาร่ี คู่เงิน EURUSD ดว้ยรูปแบบการเก็งราคาแบบขาขึ้นภายใน 
1 นาที ดว้ยเงิน 100 บาท หมายความวา่เม่ือส้ินสุดระยะเวลาหน่ึงนาทีนบัจากการส่งค าสั่งซ้ือน้ี ไม่วา่
ราคาจะขึ้นไปท่ีเท่าใดก็ตาม นกัลงทุนก็จะไดก้ าไรมา 85 บาท ในทางกลบักนัหากราคาลงมาจากจุด
ท่ีเขา้ซ้ือ ไม่วา่จะลงมาเท่าไหร่ก็ตามเม่ือส้ินสุดหน่ึงนาทีน้ี เขาก็จะขาดทุนทนัที 100 บาท 

 
2.2 การท านายข้อมูลทางการเงินแบบอนุกรมเวลา  

ขอ้มูลราคาสินคา้โภคภณัฑ์หรือสินทรัพยท่ี์มีการซ้ือขายและถูกจดัเก็บในแต่ละ
ช่วงเวลา จดัเป็นขอ้มูลแบบอนุกรมเวลาซ่ึงเรียกกนัวา่ ขอ้มูลทางการเงินแบบอนุกรมเวลา (Financial 
Time Series Data) (Lai et al., 2009) ขอ้มูลเหล่าน้ีไดถู้กบนัทึกและมีการศึกษาชุดขอ้มูลทางการเงิน
ท่ีต่างกนัเป็นเวลาหลายทศวรรษ ในปัจจุบนัมีการบนัทึกธุรกรรมทั้งหมดในตลาดการเงินต่าง ๆ เช่น 
ตลาดหลกัทรัพย ์(Stock Market) หรือตลาดแลกเปล่ียนเงินตราต่างประเทศ (Foreign Exchange or 
Forex Market) ซ่ึงน าไปสู่การจดัเก็บขอ้มูลจ านวนมากไม่ว่าจะเป็นขอ้มูลท่ีเปิดเผยในอินเทอร์เน็ต
หรือขอ้มูลท่ีใชใ้นเชิงพาณิชย ์

การวิเคราะห์ขอ้มูลทางการเงินแบบอนุกรมเวลาเป็นเร่ืองท่ีนกัวิจยัให้ความสนใจ
เป็นอย่างมาก เพื่อการอนุมานและคาดการณ์ในอนาคต นอกจากน้ีการจัดการความไม่แน่นอน 
(Uncertainty) ท่ีมีอยู่ในชุดขอ้มูลเวลาทางการเงินและทฤษฎีท่ีใชใ้นการจดัการกบัขอ้มูลเหล่าน้ีเป็น
เร่ืองท่ีน่าสนใจส าหรับนกัเศรษฐศาสตร์ นกัสถิติและนกัฟิสิกส์ (Kaltwasser, 2010, pp. 1215-1222)  

การวิเคราะห์ขอ้มูลทางการเงินแบบอนุกรมเวลาเก่ียวขอ้งกบัทฤษฎีท่ีใช้ในการ
ประเมินมูลค่าทรัพยสิ์นเม่ือเวลาผ่านไปเป็นระเบียบวิธีการเชิงประจกัษเ์หมือนทฤษฎีสาขาอ่ืน ๆ ท่ี
เป็นรากฐานในการอนุมาน (Inference) อย่างไรก็ตาม มีคุณลกัษณะท่ีส าคญัท่ีท าให้การวิเคราะห์ชุด
ขอ้มูลทางการเงินแบบอนุกรมเวลาแตกต่างจากการวิเคราะห์ขอ้มูลอนุกรมเวลาอ่ืน ๆ ซ่ึงลว้นแต่มี
องคป์ระกอบของความไม่แน่นอน ตวัอย่างเช่น ความผนัผวนของสินทรัพยใ์นตลาดหลกัทรัพยไ์ม่
สามารถสังเกตได้โดยตรง ดังนั้นวิธีการทางสถิติจึงมีบทบาทส าคัญในการวิเคราะห์ข้อมูลทาง
การเงินแบบอนุกรมเวลา (Tsay, 2005)  
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2.3 ตัวช้ีวัดทางเทคนิค 
ตวัช้ีวดัทางเทคนิค (Technical Indicators) คือ การค านวณทางคณิตศาสตร์ท่ีขึ้นอยู่กบัราคา

และปริมาณการซ้ือขายสินทรัพยน์ั้น ๆ ซ่ึงนักวิเคราะห์ทางเทคนิคใช้ตวัช้ีวดัเพื่อคาดการณ์การ
เคล่ือนไหวของราคาในอนาคตโดยการวิเคราะห์จากขอ้มูลในอดีต (Lerman and Gilder, 2009) โดย
ส่วนใหญ่แลว้นกัลงทุนในตลาดหลกัทรัพย ์หรือ ตลาดแลกเปล่ียนเงินตราต่างประเทศจะใชต้วัช้ีวดั
ทางเทคนิคในการวิเคราะห์ โมเมนตมั (Momentum) ความผนัผวน (Volatility) แนวโน้ม (Trend) 
และปริมาณการซ้ือขาย (Volume) เพื่อวิเคราะห์ความเคล่ือนไหวของราคาท่ีเกิดขึ้นจริงและช่วย
สร้างสัญญาณซ้ือขายของตวัเอง ในหัวขอ้น้ีอธิบายตวัช้ีวดัทางเทคนิคท่ีไดรั้บความนิยม แบ่งแยก
ตามหมวดหมู่ต่าง ๆ ดงัน้ี 

 
2.3.1 ตัวชี้วัดทางเทคนิคแบบโมเมนตัม 

โมเมนตมั คือตวัช้ีวดัส าหรับการวิเคราะห์ทางเทคนิคท่ีใชง้านง่ายไม่ซับซ้อน ซ่ึง
แสดงถึงความแตกต่างระหวา่งราคาปิดของวนัน้ีเทียบกบัราคาปิดเม่ือ N วนัท่ีผา่นมา โดยทัว่ไปแลว้
โมเมนตมัจะอา้งถึงราคาท่ีเคล่ือนไหวอย่างต่อเน่ืองจนระบุเป็นแนวโน้มได้อย่างชัดเจน ตวัช้ีวดั
โมเมนตมัแสดงถึงแนวโน้มเป็นบวกเม่ือราคาขึ้นอย่างต่อเน่ือง หรือ เป็นลบในขณะท่ีราคาขาลง 
อย่างต่อเน่ือง (Pee, 2001) ในปัจจุบนัมีการคิดคน้และพฒันาตวัช้ีวดัโมเมนตมัขึ้นมาอย่างมากมาย 
ตัวช้ีวดัในหมวดหมู่น้ีท่ีได้รับความนิยม ได้แก่ Relative Strength Index (Chong and Ng, 2008), 
Stochastic Oscillator (Kannan et al., 2 0 1 0 ) , Williams %R (Trading Strategy Guides, 2019) , 
Awesome Oscillator (Russell et al., 2005), True strength index (Gorgulho et al., 2011) และ Money 
Flow Index (Chen et al., 2010) เป็นตน้ ซ่ึงรายละเอียดของแต่ละตวัช้ีวดัมีดงัน้ี 

 
2.3.2 ตัวชี้วัดทางเทคนิคแบบความผันผวน 

ตวับ่งช้ีทางเทคนิคประเภทความผนัผวน (Volatility) มีประโยชน์อยา่งมากส าหรับ
นกัลงทุนในการตรวจสอบความผกผนัของราคาสินทรัพยใ์นตลาดท่ีอาจเกิดขึ้น ตวับ่งช้ีประเภทน้ี
จะประเมินราคาสินทรัพยจ์ากการวดัค่าความผนัผวนของราคาในตลาด แนวโนม้ขาขึ้นท่ีแขง็แรงจะ
บ่งบอกถึงการลดลงของความผนัผวน ในขณะท่ีแนวโนม้ขาลงท่ีแข็งแรงจะบ่งบอกถึงการเพิ่มขึ้น
ของความผนัผวน แนวโนม้ของการท่ีจะเกิดจุดกลบัตวัของราคานั้นมกัจะเกิดขึ้นเม่ือความผนัผวน
เพิ่มขึ้น ตวับ่งช้ีความผนัผวนมีอยู่ด้วยกันหลายแบบให้นักลงทุนเลือกใช้งาน เช่น Average True 
Range (Nayak et al., 2015) และ Bollinger Bands (Leung and Chong, 2003; Bollinger, 1992, pp. 
47-51) 
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2.3.3 ตัวชี้วัดทางเทคนิคแบบแนวโน้มหรือทิศทาง 
ตัวบ่งช้ีประเภทแนวโน้ม (Trend) เป็นกลุ่มของตัวช้ีว ัดท่ีใช้ว ัดทิศทางหรือ

แนวโนม้ความเคล่ือนไหวของราคาของสินทรัพยน์ั้น ๆ ตวัช้ีวดัในกลุ่มน้ีมีหลากหลายแต่ตวัช้ีวดัท่ี
ไดรั้บความนิยมประกอบดว้ย Moving Average Convergence Divergence (Appel, 2003), Average 
Directional Movement Index (Chenowethl et al., 1995 ) , Triple Exponential Average (Hutson, 
1983 ) , Commodity Channel Index (Lambert, 1983 ) , Detrended Price Oscillator (Stasinakis and 
Sermpinis, 2014) และ Exponential Moving Average (Müller, 1991) 

 
2.3.4 ตัวชี้วัดทางเทคนิคแบบปริมาณ 

ตวัช้ีวดัประเภท Volume เป็นตวัช้ีวดัท่ีใชส้ าหรับวดัว่าสินทรัพยท์างการเงินท่ีระบุ
มีการอตัราการซ้ือขายอย่างไรในช่วงเวลาท่ีก าหนดนกัลงทุนมกัใชข้อ้มูลน้ีเพื่อเพิ่มผลก าไรและลด
ความเส่ียงในการลงทุน ในท่ีงานวิจัยน้ีจะยกตัวอย่างและอธิบายลักษณะของตัวช้ีวดัประเภท 
Volume ตวัหน่ึงท่ีไดรั้บความนิยมในหมู่นกัลงทุนคือตวัช้ีวดัท่ีมีช่ือวา่ Force Index (Ładyżyński, et 
al., 2013) 

 
2.4 โมเดลการท านายโดยใช้หลกัการเรียนรู้ของเคร่ือง 
 การพยากรณ์อนุกรมเวลาเป็นเร่ืองยากเม่ือเปรียบเทียบกับการท านายในรูปแบบอ่ืน
เน่ืองจากมีมิติเวลาเขา้มาเก่ียวขอ้ง (Bontempi et al., 2012) อย่างไรก็ตาม มีโมเดลการเรียนรู้ของ
เคร่ืองหลายชนิดท่ีสามารถน ามาใช้ในการค านวณอนุกรมเวลาได้ ยกตวัอย่างเช่น Support Vector 
Machine (Hearst et al., 1998) และ Artificial Neural Network (Agatonovic-Kustrin and Beresford, 
2000) ซ่ึงมีรายละเอียดดงัน้ี 

 
2.4.1 เคร่ืองเวกเตอร์สนับสนุน 

เคร่ืองเวกเตอร์สนบัสนุน (Support Vector Machine, SVM) เป็นโมเดลการเรียนรู้
แบบมีผูส้อน ใชก้บัโจทยปั์ญหา 2 รูปแบบ ไดแ้ก่ Classification และ Regression โดย SVM สามารถ
แก้ปัญหาได้ทั้งแบบเชิงเส้น (Linear) และไม่เป็นเชิงเส้น (Non-Linear) รวมถึงโจทยปั์ญหาชนิด
อ่ืนๆ ได้ดี หลกัการง่าย ๆ ของ SVM คือ ตอ้งมีอลักอริทึมท่ีใช้สร้างสมการเส้นตรงแบ่งประเภท
ขอ้มูลท่ีเรียกวา่ระนาบการตดัสินใจ ซ่ึงใชส้ าหรับโจทยปั์ญหาแบบ Classification เป้าหมายของการ
มีเส้นแบ่งประเภทคือเพื่อแบ่งขอ้มูลออกเป็นสองประเภท ประโยชน์ของขั้นตอนน้ีคือ หลงัจากมี
เส้นระนาบการตดัสินใจแลว้ โมเดลจะสามารถเรียนรู้ไดว้่าขอ้มูลชุดใหม่ท่ีป้อนเขา้มาจะจดัอยู่ใน
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ประเภทใด วิธีการน้ีใชไ้ดก้บัโจทยปั์ญหาท่ีไม่ซบัซอ้น เช่น ชุดขอ้มูลท่ีมีคุณลกัษณะเพียง 2 ลกัษณะ 
แต่แทจ้ริงแลว้ SVM สามารถใชไ้ดก้บัโจทยปั์ญหาท่ีซับซ้อนหลายมิติไดเ้ป็นอย่างดี (Suykens  and 
Vandewalle, 1999) แม้แต่โจทย์ปัญหาท่ีมีจ านวนมิติมากกว่าจ านวนของตัวอย่าง ส าหรับข้อ
ไดเ้ปรียบอ่ืน ๆ ของ SVM ไดแ้ก่ การใช้หน่วยความจ าไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ ท างานไดเ้ร็วและ
แม่นย  ากว่าการแบ่งประเภทข้อมูลด้วยวิ ธี อ่ืน เช่น K-Nearest Neighbors หรือ Deep Neural 
Networks (Hsu and Lin, 2002) เคร่ืองเวกเตอร์สนบัสนุนสามารถใชไ้ดท้ั้งกบัขอ้มูลท่ีเป็นขอ้มูลเชิง
เส้นและขอ้มูลท่ีไม่เป็นเชิงเส้น ความแตกต่างกนัของขอ้มูลทั้ง 2 คือ ขอ้มูลเชิงเส้น (Linear Data) 
เป็นขอ้มูลท่ีสามารถแบ่งประเภทไดด้ว้ยตวัจ าแนกเชิงเส้น การตดัสินใจของตวัจ าแนกเชิงเส้นจะ
ขึ้นอยู่กับผลรวมเชิงเส้นของคุณลกัษณะของข้อมูล โดยคุณลกัษณะในท่ีน้ีก็คือ “Features” ของ
ระบบการเรียนรู้ของเคร่ือง 

 

 

 
รูปท่ี 2.2 การแบ่งแยกขอ้มูลแบบเชิงเส้น (ก) และไม่เป็นเชิงเส้น (ข) 

 
รูปท่ี 2.2 อธิบายลกัษณะของขอ้มูลเชิงเส้น ท่ีสามารถแบ่งผลลพัธ์ของตวัอยา่งท่ีใช้

ในการสอน (Label) ดว้ยเส้นตรง (เหมือนกบัท่ี SVM ใชแ้บ่งประเภทดว้ยเส้นระนาบการตดัสินใจ) 
ตวัจ าแนกเชิงเส้น (Linear Classifier) สามารถท าเช่นน้ีไดด้ว้ยการหาผลรวมเชิงเส้นของคุณลกัษณะ 
ส าหรับ SVM สามารถน าไปใช้สร้างโมเดลได ้แต่จะตอ้งใช้วิธีการจ าแนกประเภทดว้ยวิธีอ่ืน เช่น 
Quadratic Classification เป็นตน้ ส าหรับภาพ (ข) เป็นภาพท่ีใชอ้ธิบายขอ้มูลท่ีไม่เป็นเชิงเส้น ท่ีไม่
สามารถแบ่ง Label ไดด้ว้ยเส้นตรงเน่ืองจากขอ้มูลมีความซับซ้อนมากเกินไป ดงันั้นจึงไม่สามารถ
ใชว้ิธีเชิงเส้นในการแบ่งประเภทได ้อย่างไรก็ตาม SVM สามารถใชไ้ดก้บัการจดัประเภทแบบเชิง
เส้นและไม่เป็นเชิงเส้น ในท่ีน้ีจะขออธิบายตวัอย่างขอ้มูลเชิงเส้นอยา่งง่าย จากนั้นจะอธิบายวิธีการ
แบ่งประเภทแบบไม่เป็นเชิงเส้นดว้ย SVM และวิธีการท างานของ SVM ดว้ย Kernel 
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SVM ท างานโดยการสร้างเส้นระนาบขึ้นมา 1 เส้นเพื่อแบ่งข้อมูลท่ีมี Label ท่ี
แตกต่างกนัออกเป็น 2 กลุ่ม เร่ิมตน้จากการคน้หาระบาบท่ีเรียกว่า ระนาบเกินท่ีมีระยะห่างระหวา่ง
ขอ้มูล 2 กลุ่มมากท่ีสุด (Maximum-margin Hyperplane) (Noble, 2006) เน่ืองจากหากเลือกเส้นตรง
ท่ีมีระยะใกลก้บัขอ้มูลเป้าหมายมากเกินไป หากขอ้มูลชุดใหม่ท่ีถูกป้อนเขา้มามีค่าคลาดเคล่ือนเพียง
เลก็นอ้ย อาจท าให ้SVM จ าแนกขอ้มูลผิดกลุ่มได ้

 

 
 
รูปท่ี  2 .3 ตัวอย่างการแบ่งข้อมูลออกเป็น 2 กลุ่มของ SVM โดยใช้เส้น Maximum-Margin  
                Hyperplane  

 
ระนาบเกิน (Hyperplane) คือ เส้นท่ีมีระยะห่างมากท่ีสุดระหวา่งขอ้มูล 2 กลุ่ม (รูป

ท่ี 2.3) ซ่ึงอาจเรียกว่าเป็นเส้นท่ีอยู่เหนือเส้นระนาบการตดัสินใจ (Decision Line) แต่ศพัท์เทคนิค
ทางคณิตศาสตร์เรียกว่า “ระนาบเกิน” เน่ืองจากเม่ืออยู่ในมิติท่ีมีมากกว่า 2 มิติ เส้นระนาบการ
ตดัสินใจจะไม่มีลกัษณะคงรูปเส้นอีกอีกต่อไป 

อลักอริทึม SVM เรียนรู้เพื่อสร้างระนาบตดัสินใจจากชุดขอ้มูลเวกเตอร์ท่ีเรียกว่า 
“ชุดขอ้มูลฝึกหัด (Training Set)” โดยทุกเวกเตอร์มีค่ามิติเป็น p โดยท่ี p คือ จ านวนคุณลกัษณะ 
(Features) ของชุดขอ้มูลฝึกหดั ในการค านวณหามาร์จ้ินท่ีโตสุดของระนาบเกินจะตอ้งท าใหค้่ามาร์
จ้ินมีค่ามากท่ีสุดในทุก ๆ จุดเม่ือวดัระยะจากขอ้มูลเป้าหมาย ในการจ าแนกขอ้มูลออกเป็น 2 กลุ่ม 



 

 
18 

สมมุติให ้Label ของขอ้มูลทั้ง 2 กลุ่มเป็น -1 และ 1 ใหร้ะนาบเกิน คือกลุ่มของจุดซ่ึงสามารถอธิบาย
ไดด้ว้ยสมการท่ี (2.3) 

 

 
(2.3) 

 
โดยท่ี   คือ เวกเตอร์ขนาดปกติ ส่วน b คือ ค่าโนม้เอียง (Bias) และเวกเตอร์ปกติ 
คือ เวกเตอร์ท่ีตั้งฉากกบัเส้นระนาบพารามิเตอร์ในสมการท่ี 2.3 ใชค้  านวณหาค่าของระนาบ ซ่ึงเม่ือ
หาค่าระนาบเกินไดแ้ลว้ จะท าใหไ้ดโ้มเดลสามารถจ าแนกขอ้มูลชุดใหม่ได ้

เม่ือต้องเผชิญกับชุดข้อมูลท่ีไม่เป็นเชิงเส้น การใช้ SVM ในรูปแบบปกติการ
ค านวณหาเส้นระนาบเกินจะไม่สามารถท าได้ ดงันั้น SVM จึงจ าเป็นตอ้งใชฟั้งก์ชนั Kernel เขา้มา
ช่วย เน่ืองจาก Kernel จะช่วยให้ค้นพบรูปแบบและความสัมพันธ์ท่ีซ่อนอยู่ได้อย่างแม่นย  า  
(Scholkopf  and Smola, 2001) โดยท่ีฟังกช์นั Kernel เป็นฟังกช์นัท่ีใชจ้บัคู่ขอ้มูลท่ีไม่เป็นเชิงเส้นฝ่ัง 
Input Space เขา้กับคุณลกัษณะท่ีอยู่ในมิติท่ีสูงกว่า และส าหรับในกลุ่มของคุณลกัษณะ (Feature 
Space) ซ่ึงมีมิติท่ีสูงกวา่น้ีเองท่ี SVM จะสามารถท างานไดต้ามปกติ ดงัตวัอยา่งในรูปท่ี 2.4 

 
 

 
 

รูปท่ี 2.4 หลกัการท างานของฟังกช์นั Kernel 
(https://codeinsane.wordpress.com/2018/12/08/support-vector-machine/) 
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2.4.2 โครงข่ายประสาทเทียม 
โครงข่ายประสาทเทียม คือ โมเดลทางคณิตศาสตร์ท่ีพยายามจ าลองโครงสร้างและ

การท างานของโครงข่ายประสาทของมนุษย ์(Basheer and Hajmeer, 2000) ส าหรับองค์ประกอบ
พื้นฐานของโครงข่ายประสาทเทียมคือ “เซลลป์ระสาทเทียม (Artificial Neuron)” ซ่ึงเป็นโมเดลทาง
คณิตศาสตร์อยา่งง่าย ท่ีประกอบไปดว้ยกฎง่าย ๆ 3 ประการ ไดแ้ก่ Multiplication, Summation และ 
Transfer โดยในส่วนแรกหลังจากมีข้อมูลน าเข้า ข้อมูลน าเข้าจะถูกค านวณหาค่าน ้ าหนักซ่ึง
หมายความวา่ขอ้มูลน าเขา้ทุกค่าจะถูกน าไปคูณเพื่อหาค่าน ้าหนกั หลงัจากนั้นจะส่งขอ้มูลเขา้ส่วนท่ี 
2 คือส่วนฟังก์ชนั Summation ท่ีจะท าหนา้ท่ีในการหาผลรวมของค่าน ้ าหนักและค่าโน้มเอียง และ
ส่วนท่ี 3 เป็นการน าขอ้มูลจากส่วนท่ี 2 ไปผ่านฟังก์ชนั Transfer เพื่อน าผลลพัธ์ท่ีไดอ้อกไปใชง้าน 
ดงัแสดงท่ีรูปท่ี 2.5 

 

 
 

รูปท่ี 2.5 หลกัการท างานของโครงข่ายประสาทเทียม 

 
จากรูปท่ี 2.5 เป็นภาพการท างานท่ีเป็นมุมมองระดบับนแสดงให้เห็นการท างานทั้ง 

3 ส่วนของโครงข่ายประสาทเทียม รายละเอียดการท างานเบ้ืองหลงัของทั้ง 3 ส่วนสามารถอธิบาย
ไดด้ว้ยรูปท่ี 2.6 ดงัน้ี 
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รูปท่ี 2.6 ตวัอยา่งโครงข่ายประสาทเทียมอยา่งง่าย 

 
จากรูปท่ี 2.6 จะเห็นว่าการท างานภายในมีการเช่ือมต่อโครงข่ายประสาทเทียมใน 

3 Layer คือ Input Layer, Hiddent Layer และ Output Layer ซ่ึงการเช่ือมต่อแต่ละ Layer จะไม่ใชว้ิธี
สุ่ม แต่จะใช้วิธีการค านวณทางคณิตศาสตร์แทน ในอดีตมีนักวิจยัหลายท่านไดจ้ดัท ารูปแบบของ
โครงข่ายประสาทเทียมขึ้นมาหลายรูปแบบเพื่อให้สามารถน าไปใช้งานได้ง่าย เน่ืองจากแต่ละ
รูปแบบมีลกัษณะเฉพาะท่ีใช้ไดก้บัโจทยปั์ญหาท่ีแตกต่างกนัออกไป เม่ือวิเคราะห์โจทยปั์ญหาได้
แลว้ผูใ้ช้สามารถเลือกโครงข่ายประสาทเทียมท่ีเหมาะสมเพื่อน ามาใช้แกปั้ญหาและสามารถปรับ
โครงข่ายประสาทเทียมให้เกิดความเหมาะสมท่ีสุดได้ผ่านการปรับท่ีรูปแบบการเช่ือมต่อและ
ค่าพารามิเตอร์ ดงันั้น จึงกล่าวไดว้่าเราไม่สามารถใชง้านโครงข่ายประสาทเทียมไดท้นัที  กล่าวคือ
ก่อนใช้งานจะต้องมีการสอนวิธีแก้ปัญหาให้กับโครงข่ายประสาทเทียมก่อน เพื่อให้โครงข่าย
ประสาทเทียมไดเ้รียนรู้และมีประสบการณ์กบัการแกปั้ญหาชนิดนั้น ๆ จึงสามารถน าไปใชท้ านาย
ขอ้มูลน าเขา้ชุดอ่ืนได้ ซ่ึงมีลกัษณะเหมือนการเรียนรู้ของสมองของมนุษยน์ั่นเอง ท่ีสามารถเรียนรู้
พฤติกรรมและการตอบสนองไดจ้ากการรับรู้คร้ังแรก ส่ิงท่ีไดค้ือประสบการณ์เพื่อตอบสนองต่อ
การรับรู้แบบเดิมในคร้ังถดัมา ส าหรับประเภทของการเรียนรู้แบ่งเป็น 3 ประเภท ไดแ้ก่ การเรียนรู้
โดยมีผูส้อน (Supervised Learning) การเรียนรู้แบบไม่มีผูส้อน (Unsupervised Learning) และการ
เรียนรู้แบบเสริมแรง (Reinforcement Learning) เราจะตอ้งเลือกวิธีการเรียนรู้เช่นเดียวกับท่ีต้อง
เลือกรูปแบบการเช่ือมต่อของโครงข่ายประสาทเทียม ซ่ึงขึ้นอยู่กับชนิดของโจทยปั์ญหาว่าเป็น
โจทยป์ระเภทใด ส าหรับการเรียนรู้แต่ละประเภทจะมีลกัษณะท่ีแตกต่างกัน อย่างไรก็ตามการ
เรียนรู้ทั้ง 3 ประเภท มีลกัษณะร่วมกนัประการหน่ึง คือ ตอ้งมีชุดขอ้มูลเพื่อฝึกฝน (Learning Data) 
และมีกฎเกณฑ์การเรียนรู้ (Learning Rules) โครงข่ายประสาทเทียมจะพยายามหาผลลัพธ์ท่ี
เหมาะสมท่ีสุดตามท่ีได้รับขอ้มูลน าเขา้มา หลงัจากเลือกรูปแบบการเช่ือมต่อโครงข่ายประสาท
เทียมแลว้จะตอ้งปรับค่าพารามิเตอร์การเช่ือมต่อ จากนั้นโครงข่ายประสาทเทียมจะท าการเรียนรู้
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พฤติกรรมท่ีเหมาะสม ในขั้นตอนน้ีจึงสามารถน าโครงข่ายประสาทเทียมมาใชแ้กปั้ญหาได ้ปัจจุบนั 
จะพบวา่มีการน าโครงข่ายประสาทเทียมมาใชใ้นงานหลายชนิด ไม่วา่จะเป็นงานควบคุมเคร่ืองจกัร 
งานดา้นเคมี เกมส์ ระบบเรดาร์ อุตสาหกรรมรถยนต ์อุตสาหกรรมการบิน ดาราศาสตร์ วิทยาศาสตร์
พนัธุกรรม ธนาคาร การตรวจจบัการทุจริต เป็นตน้ อีกทั้งพบวา่ถูกน ามาใชแ้กปั้ญหาในการค านวณ
ชนิดต่าง ๆ เช่น ค่าเฉล่ียประมาณการณ์ การวิเคราะห์สมการถดถอย การวิเคราะห์อนุกรมเวลา การ
จ าแนกกลุ่มข้อมูล การจดจ ารูปแบบ การตดัสินใจ การประมวลผลข้อมูล การกรองข้อมูล การ
แบ่งกลุ่มขอ้มูล เป็นตน้ 

ประสาทเทียม (Artificial Neuron) เป็นองค์ประกอบพื้นฐานหลกัของโครงข่าย
ประสาทเทียมท่ีถูกพฒันาขึ้นมาโดยเลียนแบบการท างานของเซลล์ประสาทในทางชีวภาพของ
มนุษย ์ซ่ึงองค์ประกอบพื้นฐานของการท างานของอวยัวะในมนุษยจ์ะประกอบดว้ยสมอง ไขสัน
หลงั และปมประสาทอ่ืน ๆ จากรูปท่ี 2.7 (ก) แสดงให้เห็นการท างานของเซลล์ประสาทในทาง
ชีวภาพของมนุษยท่ี์เช่ือมต่ออยูก่บัตวัเซลล์ แขนงของเซลลป์ระสาท และแกนประสาท รูปท่ี 2.7 (ข) 
แสดงให้เห็นเซลลป์ระสาทเทียมท่ีมีส่วนน าเขา้ ส่วนค านวณค่าถ่วงน ้ าหนกั ส่วนถ่ายโอน ค่าโน้ม
เอียง และผลลพัธ์ 

 

 
 

รูปท่ี 2.7 เซลลป์ระสาททางชีวภาพ (ก) เปรียบเทียบกบัเซลลป์ระสาทเทียม (ข) 

 
ในกรณีท่ีเป็นเซลล์ประสาททางชีวภาพของมนุษยข์อ้มูลข่าวสารจะเขา้มาท่ีส่วน

แขนงของเซลล์ก่อน (Dendrite) จากนั้นส่วนท่ีเป็นตวัเซลล์ (Soma) จะท าการประมวลผลขอ้มูล
เหล่านั้นและส่วนต่อไปท่ีแกนประสาท (Axon) แต่ส าหรับเซลลป์ระสาทเทียม ขอ้มูลข่าวสารจะถูก
น าเขา้มาโดยผ่านทางส่วนน าเขา้และตอ้งน ามาค านวณค่าถ่วงน ้ าหนกัก่อน จากนั้นจะหาผลรวมค่า
น ้ าหนัก ค่าโน้มเอียงและประมวลผลค่าผลรวมนั้นโดยใช้ฟังก์ชันถ่ายโอน (Transfer) ขั้นตอน
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สุดทา้ยจึงส่งต่อขอ้มูลข่าวสารท่ีประมวลผลเสร็จแลว้ออกไปเป็นผลลพัธ์ สามารถอธิบายการท างาน
ของประสาทเทียมไดด้งัสมการท่ี (2.4) 

 

 
(2.4) 

 
โดยท่ี xi(k) คือ ค่าขอ้มูลท่ีน าเขา้ ณ ช่วงเวลา k โดยท่ี i มีค่าตั้งแต่ 0 ถึง m, wi(k) คือ ค่าน ้ าหนัก ณ 
ช่วงเวลา k โดยท่ี i มีค่าตั้งแต่ 0 ถึง m, b คือ ค่าโนม้เอียง, F คือ ฟังกช์นั Transfer, yi(k) คือ ค่าผลลพัธ์ 
ณ ช่วงเวลา k 

จากสมการท่ี (2.4) ตัวแปรท่ีไม่ทราบค่าในสมการน้ีคือ ฟังก์ชัน transfer ซ่ึง
ฟังกช์นัน้ีเป็นตวัก าหนดค่าคุณสมบติัของเซลลป์ระสาทเทียมและสามารถเป็นฟังกช์นัใดก็ไดใ้นทาง
คณิตศาสตร์ เราสามารถเลือกฟังก์ชนัได้ตามประเภทของโจทยปั์ญหากล่าวคือ  สามารถเลือกใช้
ฟังก์ชันจากกลุ่มของฟังก์ชันต่อไปน้ี Step Function, Linear Function และ Non-linear (Sigmoid) 
Function 

Step Function เป็นไบนารีฟังกช์นัท่ีมีค่าผลลพัธ์ท่ีเป็นไปไดเ้พียง 2 ค่า คือ 0 และ 1 
ดงันั้น ผลลพัธ์จึงเป็นได้ 2 กรณี คือ ถา้ขอ้มูลน าเขา้มีค่าตรงกบัค่า T (ค่าเง่ือนไขท่ีใช้กรองข้อมูล 
“Threshold”) ผลลพัธ์ท่ีไดจ้ะมี 1 ค่า (ซ่ึงอาจเป็น 0 หรือ 1) แต่ถา้ขอ้มูลน าเขา้ไม่ตรงกบัเง่ือนไข T 
ผลลพัธ์ท่ีไดจ้ะเป็นอีกค่าท่ีตรงกนัขา้มกบักรณีแรก ตามสมการท่ี (2.5) 

 

 
(2.5) 

 
หากเลือกฟังก์ชัน Transfer ชนิดไบนารีฟังก์ชันในเซลล์ประสาทเทียม จะเรียก

เซลลป์ระสาทเทียมดงักล่าววา่ “Perceptron” ซ่ึงถูกใชส้ าหรับแกปั้ญหาประเภทการจ าแนกประเภท
ขอ้มูลและมกัพบว่าถูกใช้ในชั้นสุดทา้ยของโครงข่ายประสาทเทียม ในกรณีท่ีใช้ Linear Function 
เป็นฟังกช์นั Transfer จะท าใหเ้ซลลป์ระสาทเทียมค านวณหาผลรวมค่าน ้าหนกัของขอ้มูลน าเขา้และ
ค่าโนม้เอียงไดง้่ายขึ้นหากเลือกฟังก์ชนั Transfer ชนิด Linear Function จะนิยมใชใ้นชั้นน าเขา้ของ
โครงข่ายประสาทเทียม ส่วน Transfer Function ประเภท Non-linear Function เรียกอีกอย่างหน่ึงวา่ 
Sigmoid Function นิยมใชม้ากท่ีสุด เน่ืองจากช่วยใหก้ารค านวณค่าน ้าหนกัไดง้่ายซ่ึงเป็นคุณลกัษณะ
ส าคญัเม่ือตอ้งมีการค านวณเพื่อปรับค่าน ้าหนกัใหม่ทุกคร้ังในโครงข่ายประสาทเทียม 
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เม่ือน าเซลลป์ระสาทเทียมมากกว่าสองเซลลข์ึ้นไปมาเช่ือมต่อกนั จะท าให้ไดเ้ป็น
โครงข่ายประสาทเทียม เน่ืองจากการมีเซลล์ประสาทเทียมเพียงเซลล์เดียวจะท าให้โครงข่าย
ประสาทเทียมไม่สามารถท างานและใชแ้กไ้ขปัญหาไดจึ้งจ าเป็นตอ้งมีเซลลป์ระสาทเทียมมากกว่า
หน่ึงเซลลเ์ช่ือมต่อกนั ท่ีโครงข่ายประสาทเทียมสามารถใชแ้กปั้ญหาท่ีซบัซ้อนในโลกความเป็นจริง
ได ้ไม่ว่าจะเป็นการประมวลผลแบบไม่เป็นเชิงเส้น การประมวลผลแบบกระจาย แบบขนาน และ
อ่ืน ๆ นั้นก็ดว้ยความสามารถของเซลลป์ระสาทเทียมจ านวนมากภายในโครงข่าย  

วิธีท่ีเซลลป์ระสาทเทียมถูกเช่ือมต่อเขา้ดว้ยกนั จะเรียกวา่ “Topology” ซ่ึงหมายถึง
โครงสร้างหรือแผนภูมิของโครงข่ายประสาทเทียม การเช่ือมต่อภายในโครงข่ายประสาทเทียม 
สามารถท าไดห้ลายวิธี ท าให้กลายเป็น Topology หลายรูปแบบ โดยทัว่ไปสามารถจ าแนกเป็น 2 
กลุ่ม แสดงไดด้งัภาพท่ี 2.8 ซ่ึงแสดงใหเ้ห็นรูปแบบของ Topology สองประเภท โดยภาพท่ี 2.8  (ก) 
เป็น Topology ชนิด Feedforward Topology (Acyclic Graph) ซ่ึงขอ้มูลจะไหลจากส่วนน าเขา้ไปสู่
ส่วนผลลพัธ์ในทิศทางเดียว ภาพท่ี 2.8  (ข) เป็น Recurrent Topology (Semi-cyclic Graph) ซ่ึงขอ้มูล
จะไหลไปและกลบัสองทิศทาง และจากภาพสามารถแบ่งชนิดของเซลลป์ระสาทเทียมออกเป็นกลุ่ม
ตามล าดับชั้น ได้แก่ ชั้นน าเข้า (Input Layer) ชั้นซ่อน (Hidden Layer) และชั้นผลลัพธ์ (Output 
Layer) 

 

 
 
รูปท่ี 2.8 Topology ของโครงข่ายประสาทเทียม (ก) Feed-forward Neural Network (FNN) และ  
                (ข) Recurrent Neural Network (RNN) 
 

เม่ือสามารถเลือกและสร้าง Topology ของโครงข่ายประสาทเทียมไดแ้ลว้จะตอ้ง
ด าเนินการในขั้นตอนต่อไป คือ “การฝึกหรือสอนโครงข่ายประสาทเทียม” เช่นเดียวกบัโครงข่าย
ประสาทในทางชีวภาพของมนุษยท่ี์ตอ้งเรียนรู้ว่าจะตอบสนองต่อส่ิงกระทบด้วยพฤติกรรมใดท่ี
เหมาะสมซ่ึงการสอนโครงข่ายประสาทเทียมให้แสดงผลลพัธ์ท่ีเหมาะสมกับโจทยจ์ะสามารถ
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เลือกใช้วิธีสอนแบบใดก็ได้ ไม่ว่าจะเป็นแบบมีผูส้อน แบบไม่มีผูส้อน หรือแบบเสริมแรง ทั้งน้ีก็
เพื่อก าหนดค่าน ้าหนกัและค่าโนม้เอียงให้โครงข่ายประสาทเทียมจดจ าวา่จะตอ้งเลือกค่าท่ีเหมาะสม
ใดจึงจะใหผ้ลลพัธ์ท่ีดีท่ีสุด 

 
2.5 โมเดลการท านายโดยใช้หลกัการเรียนรู้เชิงลกึ 

อนุกรมเวลา (Time Series) คือ ขอ้มูลท่ีขึ้นกบัเวลาซ่ึงท าให้เกิดค่าขอ้มูลท่ีแตกต่างกนัจาก
เวลาหน่ึงไปยงัอีกเวลาหน่ึง เราสามารถใชโ้มเดล Deep Learning ค านวณอนุกรมเวลาได ้โดยโมเดล
ท่ีถูกสร้างขึ้นบนพื้นฐานของหลักการ Deep Learning นั้นสามารถใช้เพื่อท านายและวิเคราะห์
อนุกรมเวลาไดแ้ละมีงานวิจยัหลายงานวิจยัท่ีระบุว่าใหป้ระสิทธิภาพในการท านายดีกวา่โมเดลท่ีถูก
สร้างขึ้นจากหลกัการอ่ืน ๆ (Raina et al., 2009; LeCun et al., 2015) 

 
2.5.1 โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน 

โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนั (Convolutional Neural Network, CNN) 
เป็นโครงข่ายประสาทเทียมท่ีมีการจ าลองการมองเห็นของมนุษยท่ี์มองพื้นท่ีเป็นท่ีย่อย ๆ และน า
กลุ่มของพื้นท่ียอ่ย ๆ มาผสานกนัเพื่อดูวา่ส่ิงท่ีเห็นอยูค่ือส่ิงใด 

 

 
 

รูปท่ี 2.9 ตวัอยา่งลกัษณะโครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนั 
กระบวนการท างานของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน ท่ีแสดง

รายละเอียดในรูปท่ี 2.9 เร่ิมต้นจากข้อมูลอินพุตท่ีเป็นข้อมูลแบบรูปภาพ จากนั้นในส่วนของ 
Convolution และ Pooling Layers จะสร้าง Sliding Window (Filter) มาเพื่อท าการสแกนรูปภาพ
อินพุต เพื่อท า Feature Map เพื่อแยกองค์ประกอบของรูปออกมา เช่น ขอบ สี รูปทรง เป็นต้น 
จากนั้น Fully Connected Layers จะเป็นส่วนท่ีน าเอาลกัษณะส าคญัท่ีได้มาจากส่วน Convolution 
และ Pooling Layers ก่อนหนา้น้ีมาท าการสร้างเป็น Neural Network ส าหรับการเรียนรู้และท านาย
ประเภทของรูปภาพ ผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากการท านายแสดงตวัอยา่งในรูปท่ี 2.10 
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รูปท่ี 2.10 ตวัอยา่งผลการท านายของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนั 
(http://www.glurgeek.com/wp-content/uploads/2019/05/2-8.png) 

 
  หลกัการท างานของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนัจะอาศยัหลกัการมอง
พื้นท่ีย่อยของมนุษยจ์ะมีการแยกคุณลกัษณะ (Feature) ของพื้นท่ีย่อยนั้น เช่น ลายเส้น และการตดั
กนัของสี ซ่ึงการท่ีมนุษยรู้์ว่าพื้นท่ีตรงน้ีเป็นเส้นตรงหรือสีตดักนั เพราะมนุษยดู์ทั้งจุดท่ีสนใจและ
บริเวณรอบ ๆ ประกอบกนั เช่นจากตวัอยา่งในรูปท่ี 2.11 ถา้เปรียบวา่กรอบสีเหล่ียมสีเหลืองนั้น คือ
พื้นท่ีท่ีมนุษยก์ าลงัให้ความสนใจอยู่ แต่มนุษยส์ามารถรับรู้ไดว้่าส่ิงน้ีคือหนู เพราะเรากวาดสายตา
มองรอบ ๆ  

 

 
 

รูปท่ี 2.11 พื้นท่ียอ่ยท่ีมีคุณลกัษณะ (Feature) ท่ีส าคญัอยูใ่นบริเวณนั้น 
(https://adeshpande3.github.io) 

 
การแยกคุณลกัษณะ (Feature Extraction) จะเร่ิมจากการก าหนดค่าใน ตวักรอง 

(Filter) หรือ เคอร์เนล (Kernel) ท่ีช่วยดึงคุณลกัษณะท่ีใชใ้นการรู้จ าวตัถุออก โดยปกติตวักรองหรือ
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เคอร์เนลอันหน่ึงจะดึงคุณลักษณะท่ีสนใจออกมาได้หน่ึงอย่าง  ดังนั้นจึงจ าเป็นต้องมีตัวกรอง 
หลาย ๆ ตวักรองเพื่อหาคุณลกัษณะทางพื้นท่ีหลายอย่างประกอบกนั เน้ือหาในส่วนน้ีจะอธิบายถึง
รายละเอียดในการแยกคุณลักษณะประกอบด้วย Filter, Feature Map, Stride, Padding และ Max 
Pooling 

 
1) Filter  

ตวักรอง (Filter) ท่ีใชจ้ดัการกบัภาพดิจิทลัโดยปกติจะอยูใ่นรูปแบบของตาราง

สองมิติท่ีมีขนาดตามพื้นท่ียอ่ย ๆ ท่ีพิจารณายกตวัอยา่งเช่น ถา้ตอ้งการหาเส้นตรงทะแยงมุมสีขาว ท่ี

มีขนาด 3 พิกเซล Filter ท่ีใชใ้นการคน้หาอาจจะอยูใ่นลกัษณะดงัแสดงในรูปท่ี 2.12 

 

1 -1 -1 

-1 1 -1 

-1 -1 1 

 
รูปท่ี 2.12 ตวัอยา่งของ Filter ท่ีมีขนาด 3×3 ส าหรับหาเส้นตรงทแยงสีขาว 

 
รูปท่ี 2.12 คือ Filter ท่ีมีขนาด 3×3 พิกเซลของภาพขอ้มูลเขา้ ซ่ึง Filter จะถูกทาบ

ลงในพิกเซลแรกของภาพขอ้มูลเขา้ จากนั้นจะถูกเล่ือนไปทาบบนพิกเซลอ่ืนในภาพทีละพิกเซลจน
ครบทุกพิกเซลในภาพ ซ่ึงในบางกรณีอาจจะไม่ทาบ Filter บนพิกเซลท่ีอยู่ใกลก้รอบภาพ เพราะ 
Filter จะลน้ออกไปนอกภาพ เม่ือเล่ือน Filter  ไปเร่ือย ๆ จนครบทุกพิกเซลท่ีสามารถเล่ือนไดใ้น
ภาพ ส่ิงท่ีไดน้ั้นจะเป็นส่ิงท่ีเรียกวา่ ผงัคุณลกัษณะ (Feature Map) ดงัแสดงในรูปท่ี 2.13 
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รูปท่ี 2.13 รูปทางซ้ายคือ Filter ท่ีเล่ือนไปบนรูปภาพอินพุตทีละ 1 พิกเซล ส่วนรูปทางดา้นขวาคือ  

                 ผลลพัธ์การค านวณซ่ึงออกมาเป็น Feature Map 

 
2) Stride และ Padding 

Stride เป็นตัวก าหนดว่า  Filter จะเล่ือนไปด้วย Step ขนาดเท่าไร ซ่ึงการ

ก าหนดค่าของ Stride ให้มากขึ้นจะท าให้การค านวนหาคุณลกัษณะมีพื้นท่ีทบัซ้อนกนัน้อยลง แต่

อย่างไรก็ตามการก าหนดค่าของ Stride ท่ีมากขึ้นจะท าให้เราได้ Feature Map ท่ีมีขนาดเล็กลง 

ตวัอยา่งการก าหนด Stride เท่ากบั 2 แสดงในรูปท่ี 2.14 
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รูปท่ี 2.14  ตวัอยา่งของการสร้าง Feature Map โดยก าหนดค่า Stride เท่ากบั 2 
Padding หมายถึงการเติมลบจากรูปท่ี 2.15 เป็นการเพิ่มพื้นท่ีท่ีเป็นสีเทารอบ ๆ 

รูปภาพอินพุต โดยพื้นท่ีเหล่าน้ีเป็นพื้นท่ีท่ีเรามกัจะเติมค่า 0 หรือค่าต่าง ๆ เขา้ไป เพื่อให้ Feature 

Map ท่ีไดย้งัคงมีขนาดเท่ากบัอินพุต เหตุผลท่ีตอ้งมีการเพิ่ม Padding เขา้ไปนั่นก็คือในบางปัญหา

อินพุตท่ีอยู่ตามขอบภาพอาจมีควาวมส าคญัท่ีส่งผลต่อการตดัสินใจบางอย่าง เราจึงจ าเป็นตอ้งเก็บ

คุณลกัษณะตามขอบของรูปภาพไวด้ว้ย ตวัอยา่งการก าหนด Stride เท่ากบั 1 และ Padding แสดงใน

รูปท่ี 2.15 
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รูปท่ี 2.15 ตวัอยา่งการสร้าง Feature Map ซ่ึงมีการก าหนดค่า Stride และ Padding เท่ากบั 1 

 
3) Max Pooling 

ธรรมชาติในการจ าแนกภาพด้วยสายตาของมนุษยจ์ะใช้การกวาดตาดูภาพ
ทั้งหมดหากวิเคราะห์จากรูปท่ี 2.16 จะเห็นวา่ถึงแมรู้ปภาพมีขนาดท่ีเลก็ลง แต่วา่มนุษยก์็ยงัสามารถ
ระบุไดว้่าวตัถุในรูปภาพคือเคร่ืองป้ันดินเผา แสดงว่าเป็นการจ าแนกวตัถุท่ีความละเอียดต ่าลง แต่
เป็นการท าโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนัท่ีความละเอียดสูง 
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รูปท่ี 2.16 ตวัอยา่งภาพท่ีเป็นวตัถุเดียวกนัแต่ถูกยอ่ขนาดใหมี้ขนาดเลก็ลง 
(http://202.143.144.83/~skb/computor/ganjana/east_china_data.htm) 

 
สรุปไดว้่ามนุษยเ์ราจ าแนกวตัถุโดยอาศยัทั้งการดูท่ีรายละเอียดเล็ก ๆ และการดู

แบบคร่าว ๆ บนพื้นท่ีใหญ่ เม่ือลองสังเกตการจ าแนกแมวในรูปท่ี 2.17 จะเห็นวา่ในภาพบนแมจ้ะมี
แมวหลายตวั แต่มนุษยก์็ยงัสามารถแยกแมวพวกน้ีออกจากกนัไดง้่าย ๆ ดว้ยการดูสี หรือ ดูพื้นท่ี
ใหญ่ ๆ บนตวัแมว ในขณะท่ีการแยกแยะภาพแมวดา้นล่างทั้งสองตวัน้ีกลบัตอ้งดูรายละเอียดเลก็ ๆ 
เช่น ตาและจมูก เพื่อแยกให้ออกว่ามีแมวจ านวนก่ีตวั จากปัญหาน้ีจะเห็นว่าเป็นไปไดย้ากมากหาก
ต้องอาศัยข้อมูลท่ีหยาบหรือละเอียดอย่างใดอย่างหน่ึงในการจ าแนกวตัถุ  ดังนั้นในการฝึกให้
โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนัเรียนรู้จึงตอ้งมีขอ้มูลทั้งหยาบและละเอียดควบคู่กนัไป 

 

 
 

รูปท่ี 2.17 ตวัอยา่งรูปภาพแมว 2 รูปท่ีใชเ้ทคนิคการแยกแยะแบบหยาบและละเอียด 
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ในความเป็นจริงเม่ือจ าเป็นตอ้งค านวณภาพในหลายสเกลแต่ปัญหาท่ีส าคญัท่ีสุดก็
คือว่าจะท าให้การค านวณอยู่ในรูปหลายสเกลได้อย่างไร  ซ่ึงหากใช้ Filter ท่ีมีขนาด 3x3 นั่น
หมายความว่าเราก าลงัจะจดัการกบัรายละเอียดเล็ก ๆ แต่ดว้ย Filter ขนาดเท่าเดิม หากท ากบัภาพท่ี
ขนาดเล็กลงแลว้จะครอบคลุมพื้นท่ีวตัถุเดิมมากขึ้น ดังนั้นการย่อรูปประกอบจะท าให้สามารถ
เขา้ถึงความสามารถดา้นการวิเคราะห์หลายความละเอียดได ้

Pooling คือความสามารถในการยอ่รูปแบบหน่ึง ซ่ึงหลกัการท่ีนิยมใชก้นัคือ Max 
Pooling ซ่ึง Max Pooling เป็น Filter แบบหน่ึงท่ีหาค่าสูงสุดในบริเวณท่ี Filter นั้นทาบอยูม่าเป็น
ผลลพัธ์ โดยเราจะเตรียม filter ในลกัษณะเดียวกบัการท า Feature Extraction ของโครงข่ายประสาท
เทียมแบบคอนโวลูชนัมาทาบบนรูปภาพอินพุต แลว้เลือกค่าท่ีสูงท่ีสุดบน Filter นั้นมาเป็นผลลพัธ์
ใหม่ และจะเล่ือนตวักรองไปตาม Stride ท่ีก าหนดไว ้โดยขนาด Filter ของการท า Max Pooling จะ
นิยมเรียกกนัวา่ Pool Size การท า Max Pooling จะท าใหไ้ดค้่าคุณลกัษณะท่ีเด่นท่ีสุดของแต่ละ
ส่วนยอ่ย ๆ ภายในรูปภาพ ดงัแสดงในรูปท่ี 2.18 

 

 
 

รูปท่ี 2.18 ตวัอยา่ง Max Pooling ท่ีก าหนด Filter ขนาด 2 × 2 พิกเซล และก าหนดค่า Strid เท่ากบั 2 
(https://towardsdatascience.com) 

 
2.5.2 โครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ ้า 

โครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ ้ า  (Recurrent Neural Network, RNN) เ ป็น
อลักอริทึมใหม่ท่ีใชส้ าหรับเรียงขอ้มูลเชิงล าดบัท่ี Siri จาก Apple และ Google Voice เลือกใช ้ทั้งน้ี
เน่ืองจากเป็นอัลกอริทึมแรกท่ีสามารถจดจ าข้อมูลน าเข้าของตนเองได้ด้วยการท างานของ
หน่วยความจ าภายใน ซ่ึงเป็นคุณสมบติัท่ีเหมาะสมท่ีสุดส าหรับการท างานของ Machine Learning 
ท่ีเก่ียวขอ้งกบัขอ้มูลเชิงล าดบั (Sequential Data) (Graves et al., 2013) เน้ือหาต่อไปจะน้ีจกล่าวถึง
แนวคิดเบ้ืองตน้ของการท างานของโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ ้า 
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การท าความเขา้ใจการท างานของโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ ้า จ าเป็นจะตอ้ง
ท าความเข้าใจกับการท างานของโครงข่ายใยประสาทแบบไปข้างหน้า  (Feed-forward Neural 
Network) (Bebis and Georgiopoulos, 1994) โดยในท่ีน้ีจะเร่ิมต้นด้วยการอธิบายถึง “ข้อมูลเชิง
ล าดบั” ซ่ึงตามความหมายเบ้ืองตน้แลว้จะหมายถึงขอ้มูลท่ีถูกเรียงล าดบัแลว้ ซ่ึงมีขอ้มูลท่ีอยู่ก่อน
หน้าและขอ้มูลท่ีอยู่ในล าดบัถดัไปแบบสัมพนัธ์กนั ยกตวัอย่างเช่น ขอ้มูลทางการเงินหรือล าดับ
ของดีเอน็เอและขอ้มูลเชิงล าดบัท่ีไดรั้บความนิยมมากท่ีสุดชนิดหน่ึงคือ “อนุกรมเวลา” ซ่ึงหมายถึง
ชุดของขอ้มูลท่ีถูกบนัทึกไวต้ามล าดบัเวลา 

 

 
 

รูปท่ี 2.19 โครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมแบบไปขา้งหนา้ 

 
จากรูปท่ี 2.19 จะเห็นว่าขอ้มูลจะไหลเขา้ในทิศทางหน่ึง โดยไหลจากชั้นน าเขา้ 

ผ่านชั้นซ่อนไปยงัชั้นผลลพัธ์ โดยการไหลตรงผ่านโครงข่ายไปทีละโหนดโดยไม่ยอ้นกลบัมายงั
โหนดท่ีผา่นไปแลว้ 

โครงข่ายประสาทเทียมแบบไปขา้งหนา้จะไม่มีการจดจ าขอ้มูลท่ีน าเขา้ท่ีไดรั้บมา
จากโหนดก่อนหน้า ดงันั้นจึงไม่เหมาะกบัการท านายขอ้มูลท่ีจะน าเขา้มาในคร้ังต่อไป เน่ืองจาก
โครงข่ายประสาทเทียมแบบไปขา้งหนา้จะพิจารณาเฉพาะขอ้มูลน าเขา้ท่ีเป็นปัจจุบนั  ไม่มีขั้นตอน
การท างานท่ีเก่ียวขอ้งกบัเวลา จึงไม่สามารถจดจ าส่ิงท่ีผ่านไปแลว้ได ้แต่สามารถสร้างการจดจ า
ใหก้บัโครงข่ายประสาทเทียมประเภทน้ีไดด้ว้ยการฝึก 

ส าหรับโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ ้า ขอ้มูลจะไหลเขา้สู่โครงข่ายแบบวนซ ้า 
เม่ือมีการตดัสินใจ จะเร่ิมตน้ท างานดว้ยการวิเคราะห์ขอ้มูลน าเขา้ปัจจุบนัและเรียนรู้ขอ้มูลน าเขา้
ดงักล่าวเพื่อเก็บไวใ้นหน่วยความจ า จึงสามารถจดจ าขอ้มูลน าเขา้ท่ีผา่นไปแลว้ได ้รูปท่ี 2.20 แสดง
ใหเ้ห็นความแตกต่างระหวา่งขอ้มูลท่ีไหลในโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ ้ากบัแบบไปขา้งหนา้ 
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รูปท่ี 2.20 ความแตกต่างระหว่างข้อมูลท่ีไหลในโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ ้ า (ก) และ 
                 โครงข่ายประสาทเทียมแบบไปขา้งหนา้ (ข) 

 
ยกตวัอยา่งการท างานของโครงข่ายประสาทเทียมแบบไปขา้งหนา้ใหเ้ขา้ใจง่ายขึ้น 

เช่น เม่ือเราป้อนข้อมูลน าเขา้เป็นค าว่า “Neuron” โครงข่ายประสาทเทียมชนิดน้ีจะประมวลผล
ขอ้มูลน าเขา้ไปในโครงข่ายทีละตวัอกัษร และสมมติวา่น าเขา้ขอ้มูลมาจนถึงตวัอกัษร “r” โครงข่าย
ประสาทเทียมชนิดน้ีจะลืมตวัอกัษร “n”, “e”, และ “u” ไปแลว้ ซ่ึงคุณลกัษณะดงักล่าวไม่สามารถใช้
ในการท านายตวัอกัษรในล าดบัถดัไปท่ีจะมาถึงได ้

ส าหรับโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ ้า สามารถจดจ าขอ้มูลน าเขา้ท่ีผา่นไปแลว้
ไดทุ้กขอ้มูล ดงันั้นจึงสามารถสร้างผลลพัธ์และคดัลอกผลลพัธ์น ากลบัเขา้สู่โครงข่ายประสาทเทียม
ไดอี้กคร้ัง โครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ ้ าเพิ่มขอ้มูลท่ีผ่านไปแลว้เขา้ไปในหน่วยความจ าทนัที 
ดงันั้น โครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ ้ าจะมีขอ้มูลน าเขา้ 2 ค่า คือ ขอ้มูลน าเขา้ปัจจุบนัและขอ้มูล
น าเข้าก่อนหน้า ลักษณะดังกล่าวเป็นส่ิงจ าเป็นส าหรับการท างานกับข้อมูลเชิงล าดับอย่างมาก 
เน่ืองจากข้อมูลเชิงล าดับจะมีข้อมูลส าคัญท่ีบอกให้ทราบว่าข้อมูลใดจะเป็นข้อมูลล าดับถดัไป 
ดงันั้น โครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ ้าจึงเหมาะท่ีจะน าไปใชก้บัขอ้มูลเชิงล าดบั 

โครงข่ายประสาทเทียมแบบไปขา้งหนา้ จะก าหนดเมตริกของค่าน ้ าหนกัขึ้นมาใช้
เก็บขอ้มูลท่ีเป็น Input แลว้ใช้สร้าง Output ส่วนโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ ้ าจะก าหนดค่า
น ้ าหนกัเป็นค่าปัจจุบนัและเป็นค่าก่อนหน้าดว้ย นอกจากน้ีโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ ้ ายงัมี
การกระท าบางอยา่งกบั Input และ Output ท่ีผา่นไปแลว้ดว้ย นัน่คือจะมีการเปล่ียนแปลงค่าน ้ าหนกั
ท่ีมาจาก Input ปัจจุบนัและ Input ก่อนหน้า ดว้ยวิธีการท่ีเรียกว่าวิธีการ Gradient Descent (Burges 
et al., 2005) และ Backpropagation (Leung and Haykin, 1991) 

ในการท างานของโครงข่ายประสาทเทียม จะมีการท างานแบบแพร่กระจายไป
ขา้งหนา้ (Forward-Propagation) เพื่อใหไ้ดผ้ลลพัธ์ของโมเดลและตรวจสอบผลลพัธ์นั้นวา่ผิดพลาด
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หรือไม่ ส่ิงท่ีได้คือค่าความผิดพลาด (Error) ส าหรับการแพร่กระจายแบบยอ้นกลบั (Backward-
propagation) คือการสืบยอ้นกลบัในโครงข่ายเพื่อคน้หาค่าน ้ าหนักท่ีท าให้เกิดค่า Error แลว้ลบค่า
น ้ าหนักออกเท่ากับค่า Error โดยค่า Error จะถูกน าไปค านวณดว้ยอลักอริทึมท่ีเรียกว่า “Gradient 
Descent” เพื่อวนรอบปรับค่า Error ให้เหลือน้อยท่ีสุด แล้วน ามาปรับค่าน ้ าหนักให้เพิ่มขึ้นหรือ
ลดลงขึ้นอยู่กับค่า Error ว่ามีมากขึ้นหรือน้อยลง เหล่าน้ีคือวิธีการท างานของโครงข่ายประสาท
เทียมในระหว่างขั้นตอนการฝึก ดังนั้น Backpropagation จึงเป็นการปรับค่าน ้ าหนักของโมเดล
ในขณะฝึก รูปท่ี 2.21 แสดงให้เห็นแนวคิดการท างานของ Forward Propagation และ Backward 
Propagation ส าหรับโครงข่ายประสาทเทียมแบบไปขา้งหนา้ 

 

 
 

รูปท่ี 2.21 การท างานของ Forward Propagation และ Backward Propagation 
(https://smarterbeta.wordpress.com/) 

 
Backpropagation Through Time (BPTT) เป็นค าท่ีใชเ้รียกการท างานแบบยอ้นกลบั

ในโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ ้ า ท าให้ทราบว่าเกิดอะไรขึ้นบา้งในโครงข่ายประสาทเทียม 
ส าหรับกระบวนการพฒันาในการเขียนโปรแกรมโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ ้า จ าเป็นตอ้งท า 
Backpropagation Through Time เพื่อทดสอบการท างานยอ้นกลับในโครงข่าย เพื่อให้มั่นใจว่า
สามารถท างานไดอ้ยา่งถูกตอ้งแม่นย  า (Mazumdar and Harley, 2008) 

โครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ ้าอาจมองไดใ้นลกัษณะของโครงข่ายท่ีถูกฝึกฝน
ให้มีการเรียนรู้อย่างมีล าดับขั้นและถูกวดัผลทีละโครงข่าย รูปท่ี 2.22 แสดงให้เห็นลกัษณะของ
โครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ ้าท่ีถูกกางออก (Unrolled) ซ่ึงแสดงใหเ้ห็นภาพรวมของโครงสร้าง
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โครงข่ายได้เข้าใจมากขึ้น และจะพบว่าไม่มีการวนกลับเน่ืองจากแสดงผลตามล าดับเวลาจาก
โครงข่ายหน่ึงไปยงัอีกโครงข่ายหน่ึงตามล าดบัเวลา การแสดงภาพลกัษณะกางออกแบบน้ีจะท าให้
ตรวจสอบค่าขอ้มูลไดแ้ม่นย  าขึ้น 

 

 
 

รูปท่ี 2.22 โครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ ้าท่ีถูกกางออก 

 
การท า BPTT จ าเป็นตอ้งมองเป็นภาพแบบกางออกขา้งตน้ เพื่อให้เห็นค่า Error ท่ี

เกิดขึ้น ณ เวลาต่าง ๆ ไดช้ดัขึ้น และจะพบวา่ Error ท่ีเกิดขึ้น ณ เวลาหน่ึงมกัขึ้นอยูก่บัเวลาก่อนหนา้
เสมอโดยการท า BPTT ค่า Error จะถูกตรวจสอบยอ้นกลบัจากเวลาสุดทา้ย มาจนถึงเวลาเร่ิมตน้ 
ลกัษณะดงักล่าวท าใหก้ารค านวณค่า Error แต่ละช่วงเวลาสามารถท าไดแ้ละสามารถปรับค่าน ้าหนกั
ไดด้ว้ย อยา่งไรก็ตามดว้ยวิธีน้ีการค านวณจะชา้ลงเม่ือมีช่วงเวลาท่ีมากขึ้น 

ประเด็นท่ีจะต้องระวังเม่ือท างานกับโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ ้ าคือ 
Vanishing Gradient (Hochreiter, 1998) โดยท่ี Gradient คือ Partial Derivative ท่ีเกิดขึ้นเม่ือมี Input 
กล่าวคือ เป็นค่าท่ีใช้วดัการเปล่ียนแปลง Output ท่ีได้จากฟังก์ชันเม่ือมีการเปล่ียน Input เพียง
เล็กน้อย (เม่ือเปล่ียน Input ค่า Output จะเปล่ียนไปเท่าใด) บางคร้ังอาจเรียก Gradient ว่าเป็นค่า
ความชนัของฟังกช์นั หากความชนัมีค่ามากโมเดลชนิดนั้นจะเรียนรู้ไดเ้ร็ว แต่หากความชนัมีค่าเป็น 
0 โมเดลนั้นจะหยุดเรียนรู้ Gradient ใชว้ดัการเปล่ียนแปลงของค่าน ้ าหนกัไดเ้ป็นอย่างดีเม่ือค่าของ 
Error เปล่ียนไป ดังนั้น Vanishing Gradient คือ การท่ีค่าความชันของฟังก์ชันมีน้อยเกินไปและ
โมเดลหยดุการเรียนรู้หรือเรียนรู้นานเกินไป  

จากท่ีกล่าวมาขา้งตน้จะเห็นไดว้า่ขอ้เสียของโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ ้ าคือ
จะมีความจ าระยะสั้ น (Short-Term Memory) แต่หากน ามาท างานร่วมกับ  Long-Short-Term 
Memory (LSTM) จะท าใหส้ามารถมีความจ าระยะยาวได ้(Graves, 2012) 

 



 

 
36 

 
2.5.3 หน่วยความจ าระยะส้ันระยะยาว 

โครงข่ายแบบหน่วยความจ าระยะสั้ นระยะยาว (Long Short-Term Memory, 
LSTM) เป็นส่วนเสริมของโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ ้ า เพื่อขยายความสามารถดา้นความจ า 
ดงันั้นจึงเหมาะกบัการเรียนรู้ประสบการณ์ส าคญัท่ีมีช่วงเวลายาวนาน โดยท่ีหน่วยของ LSTM ถูก
น าไปใช้ก าหนดเป็นหน่วยของเลเยอร์ของโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ ้ า ซ่ึงนิยมเรียกว่า 
“LSTM Network” 

LSTM ช่วยให้โครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ ้ าสามารถจดจ า Input ท่ีเขา้มาได้
ตลอดระยะเวลา ทั้งน้ีเน่ืองจาก LSTM บรรจุข้อมูลข่าวสารไวใ้นความจ า ซ่ึงมีลักษณะเหมือน
หน่วยความจ าของคอมพิวเตอร์ เพราะ LSTM สามารถอ่าน เขียนและลบขอ้มูลเหล่านั้นออกจาก
ความจ าได้เช่นกัน โดยความจ าของ LSTM จะมีลักษณะเป็นเซลล์ของประตู (Gate cells) ซ่ึง
หมายความว่าเซลลป์ระตูนั้นสามารถตดัสินใจไดว้า่จะจดัเก็บหรือลบขอ้มูล (สถานะของประตูจึงมี 
2 สถานะคือ เปิด หรือ ปิด) ขึ้นอยู่กบัความส าคญัท่ีถูกก าหนดขึ้นท่ีขอ้มูลซ่ึงค่าความส าคญัดงักล่าว
จะเกิดขึ้นตลอดเวลาท่ีค่าน ้าหนกั ซ่ึงสามารถเรียนรู้ค่าดงักล่าวไดด้ว้ยอลักอริทึม กล่าวคือ โมเดลจะ
มีการเรียนรู้ตลอดเวลาถา้ขอ้มูลนั้นมีความส าคญัและจะหยดุเรียนรู้เม่ือขอ้มูลนั้นไม่มีความส าคญั 

ใน LSTM จะมี 3 ประตู ได้แก่ Input Gate, Forget Gate และ Output Gate ประตู
เหล่าน้ีท าหน้าท่ีพิจารณาว่าจะอนุญาตให้ Input ใหม่เขา้มาหรือไม่ (Input gate) จะลบขอ้มูลเม่ือ
พบว่าไม่มีความส าคัญ (Forget Gate) หรืออนุญาตให้สร้างเป็น Output ได้ ณ ช่วงเวลาปัจจุบัน 
(Output Gate) ดงัแสดงในรูปท่ี 2.23 

 

 

 
รูปท่ี 2.23 โครงสร้างของโครงข่ายแบบหน่วยความจ าระยะสั้นระยะยาว 
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ประตูใน LSTM ท างานแบบแอนะล็อกในรูปแบบของซิกมอยด์ กล่าวคือ มีค่าอยู่
ในช่วง 0-1 และเน่ืองจากท างานแบบแอนะลอ็ก จึงท าให ้LSTM สามารถท า Backpropagation ได ้ 

ส่วนในกรณีปัญหาเร่ือง Vanishing Gradient หรือค่าความชนันอ้ยเกินไปจะท าให้
โมเดลหยุดเรียนรู้นั้นจะถูกแกไ้ขไดด้ว้ย LSTM เน่ืองจากสามารถคงค่าความชนัท่ีพอเหมาะไวไ้ด ้
ดงันั้นจึงท าใหก้ารฝึกฝนโมเดลใหเ้รียนรู้จึงใชเ้วลาไม่นานแต่มีความแม่นย  าสูง 

โมเดล LSTM มีหลากหลายโครงสร้าง ซ่ึงแต่ละโครงสร้างเหมาะสมกบัการ
ท านายขอ้มูลในรูปแบบท่ีแตกต่างกนัดงัน้ี 

1) การท านายล าดับแบบหนึ่งต่อหน่ึง 

โครงสร้างของโมเดลรูปแบบน้ีเหมาะส าหรับปัญหาการท านายขอ้มูลท่ีจะเกิด

ในขั้นตอนถดัไปโดยการป้อนขอ้มูลในขั้นตอนปัจจุบนั (ดงัแสดงในรูปท่ี 2.24) ตวัอย่างเช่นการใช้

โมเดลน้ีในการท านายค าถดัไปท่ีเป็นไปไดใ้นประโยค 

  

 
 

รูปท่ี 2.24 โครงสร้างของโมเดล LSTM ส าหรับการท านายล าดบัแบบหน่ึงต่อหน่ึง 

 
2) การท านายล าดับแบบหนึ่งต่อหลาย 

โครงสร้างของโมเดลรูปแบบน้ี (รูปท่ี 2.25) เหมาะส าหรับปัญหาการท านาย

ตามล าดบัท่ีเราตอ้งการสร้างเอาตพ์ุตตามล าดบัส าหรับแต่ละขั้นตอนของเวลาอินพุต ตวัอยา่งเช่นเรา

ใชโ้มเดลน้ีเพื่อท านายล าดบัของค าจากภาพเดียวหรือคาดการณ์ชุดการสังเกตจากเหตุการณ์เดียว 
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รูปท่ี 2.25 โครงสร้างของแบบโมเดล LSTM ส าหรับการท านายล าดบัแบบหน่ึงต่อหลาย 

 
3) การท านายล าดับแบบหลายต่อหน่ึง 

โครงสร้างของโมเดลรูปแบบน้ี (รูปท่ี 2.26) เหมาะส าหรับการท านายปัญหาท่ี

ตอ้งใชห้ลายขั้นตอนเวลาอินพุตเพื่อท านายขั้นตอนเดียวถดัไป ตวัอยา่งเช่นการคาดการณ์มูลค่าจริง

ต่อไปในชุดเวลาท่ีก าหนดล าดบัของการสังเกตการป้อนขอ้มูล 

 

 
 

รูปท่ี 2.26 โครงสร้างของโมเดล LSTM ส าหรับการท านายล าดบัแบบหลายต่อหน่ึง 
 

4) การท านายล าดับแบบหลายต่อหลาย 

โครงสร้างของโมเดลรูปแบบน้ี (รูปท่ี 2.27) เหมาะส าหรับการท านายล าดบัท่ี

ตอ้งใชห้ลายขั้นตอนเวลาเขา้ เพื่อท านายล าดบัของขั้นตอนเวลาส่งออก ซ่ึงมกัเรียกวา่ปัญหาเก่ียวกบั

การเรียงล าดับตามล าดับ หรือ Seq2Seq ตัวอย่างเช่นการใช้โมเดลน้ีเพื่อสรุปเอกสารค าเพื่อ

เรียงล าดบัค าท่ีสั้นกวา่หรือจดัล าดบัของขอ้มูลเสียงเป็นล าดบัของค า 
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รูปท่ี 2.27 โครงสร้างของโมเดล LSTM ส าหรับการท านายล าดบัแบบหลายต่อหลาย 

 
2.6 ค่าเฉลีย่เคล่ือนที่  
 ค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ี (Moving Average หรือ MA) เป็นเคร่ืองมือวิเคราะห์ทางเทคนิคท่ีแสดง
ค่าเฉล่ียของราคา ณ ช่วงเวลาหน่ึง ๆ ท่ีก าหนด โดยค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีน้ีนกัลงทุนนิยมใชเ้ป็นเคร่ืองมือ
ในการวิเคราะห์แนวโนม้ของราคา  

ในการค านวณค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีของราคาหุ้น หรือดชัน้ีของราคาอตัราแลกเปล่ียนเงินตรา
ต่างประเทศ โดยใชข้อ้มูลของราคายอ้นหลงัโดยมีการก าหนดระยะเวลาท่ีจะมองยอ้นหลงั เช่น ถา้
เราสนใจค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีของดชัน้ีของราคาอตัราแลกเปล่ียนเงินตราต่างประเทศคู่เงิน EURUSD 
ระยะเวลายอ้นหลงั 10 คาบเวลา เราจะใชร้าคาอตัราแลกเปล่ียนเงินตราต่างประเทศคู่เงิน EURUSD 
10 คาบเวลายอ้นหลงันับจากคาบเวลาปัจจุบนั มาค านวณดว้ยสูตรของค่าเฉล่ียประเภทท่ีเราสนใจ 
โดยสูตรค านวณค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีมีอยู่ดว้ยกนัหลายประเภท ยกตวัอย่างเช่น ค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีอย่าง
ง่ าย  (Simple Moving Average, SMA)  ค่า เฉ ล่ีย เค ล่ือนท่ีแบบถ่วงน ้ าหนัก  (Weighted Moving 
Average, WMA) และค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีแบบถ่วงน ้ าหนักซับซ้อน (Exponential Moving Average, 
EMA) เป็นตน้ การใช้รูปแบบการหาค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีนั้นสามารถบอกแนวโน้มของราคาไดอ้ย่าง
ชดัเจนวา่เป็น แนวโนม้ขาขึ้นหรือแนวโนม้ขาลง 

2.6.1 ค่าเฉลีย่เคล่ือนท่ีอย่างง่าย  
  ค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีอยา่งง่าย (Simple Moving Average หรือ SMA) เป็นการหาค่าเฉล่ีย
โดยใหน้ ้าหนกัการเคล่ือนท่ีของราคาแต่ละวนัเท่ากนั (Kilgallen, 2012) สามารถค านวณไดจ้ากการ
น าผลรวมของราคาในคาบเวลาท่ีเราก าหนดหารดว้ยจ านวนคาบเวลา ดงัแสดงในสมการท่ี 2.6 

 

𝑆𝑀𝐴 =  
∑ 𝑋𝑖

𝑁
𝑖=1

𝑁
 (2.6) 
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โดยท่ี 𝑋𝑖 คือ ราคาของคาบเวลาท่ี i  และ 𝑁 คือจ านวนคาบเวลาท่ีก าหนด 

 
2.6.2 ค่าเฉลีย่เคล่ือนท่ีแบบถ่วงน ้าหนัก  

  ค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีแบบถ่วงน ้าหนกั (Weighted Moving Average หรือ WMA) เป็น
การหาค่าเฉล่ียโดยใหน้ ้าหนกัการเคล่ือนท่ีของราคาคาบเวลาแรกนอ้ยท่ีสุดและเพิ่มน ้าหนกัใหก้บั
คาบเวลาถดั ๆ ไป (Hunter, 1986) สามารถค านวณไดจ้ากสมการท่ี 2.7 
 

𝑊𝑀𝐴 =  
∑ (𝑋𝑖 × 𝑤𝑖)

𝑁
𝑖=1

∑ 𝑤𝑖
𝑁
𝑖=1

 (2.7) 

 
โดยท่ี 𝑋𝑖  คือ ราคาของคาบเวลาท่ี i , 𝑁  คือจ านวนคาบเวลาท่ีก าหนด และ 𝑤𝑖  คือค่าน ้าหนกัของ
ขอ้มูลในแต่ละคาบเวลา 

 
2.6.3 ค่าเฉลีย่เคล่ือนท่ีแบบถ่วงน ้าหนักซับซ้อน  

  ค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีแบบถ่วงน ้าหนกัซบัซอ้น (Exponential Moving Average หรือ 
EMA) เป็นการหาค่าเฉล่ียโดยน าค่าเฉล่ียของคาบเวลาก่อนหนา้มาใชใ้นการค านวณและใหน้ ้าหนกั
การเคล่ือนท่ีของคาบเวลาล่าสุดมากท่ีสุด (Grebenkov and Serror, 2014) ซ่ึงค่า EMA สามารถ
ค านวณไดจ้ากสมการท่ี (2.8) และ (2.9) 

 
𝐸𝑀𝐴 =  𝑋𝑖  × α + 𝐸𝑀𝐴(𝑦) × (1 − α) (2.8) 

 
α = 

2

𝑁+1
 

 
(2.9) 

 
โดยท่ี 𝑋𝑖 คือราคาของคาบเวลาท่ี i , 𝑁 คือจ านวนคาบเวลาท่ีก าหนด, α คือการหาค่าเฉล่ีย โดยการ
น าค่าเฉล่ียของวนัก่อนหนา้มาใชใ้นการค านวณและให้น ้ าหนกัการเคล่ือนท่ีของวนัล่าสุดมากท่ีสุด
และ 𝐸𝑀𝐴(𝑦) คือค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีแบบถ่วงน ้าหนกัซบัซ้อนของคาบเวลาก่อนหนา้ โดยในคาบเวลา
แรกใหใ้ชค้่า SMA แทน  
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2.7 มาตรวัดประสิทธิภาพของโมเดล 
2.7.1 ความแม่นย าโดยรวม 

ค่าความแม่นย  าโดยรวม (Accuracy) จะเป็นตัวบ่งบอกถึงประสิทธิภาพความ
ถูกตอ้งในการท านายคลาสเป้าหมาย ซ่ึงค่า Accuracy สามารถค านวณไดจ้ากสมการท่ี 2.10 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁)

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁)
 (2.10) 

 
TP  คือ จ านวนของขอ้มูลท่ีโมเดลท านายไดต้รงกบัขอ้มูลทดสอบซ่ึงเป็นผลลพัธ์เชิงบวก 
TN  คือ จ านวณของขอ้มูลท่ีโมเดลท านายไดต้รงกบัขอ้มูลทดสอบซ่ึงเป็นผลลพัธ์เชิงลบ 
FP  คือ จ านวณของขอ้มูลท่ีโมเดลท านายไดผ้ลลพัธ์เชิงลบ ซ่ึงตรงขา้มกบัขอ้มูลทดสอบเป็น

ผลลพัธ์เชิงบวก 
FN  คือ จ านวณของขอ้มูลโมเดลท านายไดท้ านายไดท้ านายไดผ้ลลพัธ์เชิงบวก ซ่ึงตรงขา้มกบั

ขอ้มูลทดสอบเป็นผลลพัธ์เชิงลบ 
ค่า TP, TN, FP และ FN นั้นได้มาจากตาราง Confusion Matrix ตัวอย่างตาราง Confusion Matrix 
แสดงในตารางท่ี 2.3 

 
ตารางท่ี 2.3 ตาราง Confusion Matrix 

 Actual Data 
Positive Negative 

Predicted Data 
Positive TP FP 
Negative FN TN 

 
2.7.2 ความแม่นย าท่ีสนใจเฉพาะส่วนท่ีท านาย 

ความแม่นย  าท่ีสนใจเฉพาะส่วนท่ีท านาย (Precision) คือความน่าจะเป็นท่ีโมเดล
ท านายถูกตอ้งจากการท านายทั้งหมด ซ่ึงค านวณไดจ้ากสมการท่ี (2.11) 

 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 (2.11) 
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2.7.3 ค่าระลกึหรือความครอบคลุมของการท านาย 
ค่าระลึกหรือความครอบคลุมของการท านาย (Recall) คือความน่าจะเป็นท่ีโมเดล

สามารถท านายได้จากจ านวนขอ้มูลทั้งหมดในชุดขอ้มูล โดยท่ีค่า Recall สามารถค านวณไดจ้าก
สมการท่ี (2.12) 

 
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 (2.12) 

 
2.7.4 ค่าเฉลีย่ระหว่าง Precision และ Recall 

ค่าเฉล่ียระหว่าง Precision และ Recall เรียกว่า (F-Measure) คือค่าเฉล่ียแบบ 
harmonic mean ระหว่างค่า Precision และ Recall ซ่ึงค่า F-Measure ถูกคิดคน้ขึ้นมาเพื่อเป็น single 
metric ท่ีวดัความสามารถของโมเดลโดยท่ีไม่ตอ้งเลือกระหว่างค่า Precision หรือค่า Recall เพราะ
เฉล่ียใหแ้ลว้ ค่า F-Measure สามารถค านวณไดจ้ากสมการท่ี (2.13) 

 

𝐹 − 𝑀𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 = 2 ×  (
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
) (2.13) 

 
2.8 งานวิจัยที่เกีย่วข้อง 

การวิเคราะห์ข้อมูลทางการเงินแบบอนุกรมเวลาได้รับความสนใจอย่างมากในช่วง 2 
ทศวรรษท่ีผ่านมาจากนักลงทุน (Investor) นักเศรษฐศาสตร์ (Economist) รวมไปถึงนักวิจยัด้าน
นกัวิทยาศาสตร์ขอ้มูล (Data Scientist) (Tsay, 2005)  ทั้งน้ีมีงานวิจยัหลากหลายท่ีไดน้ าความรู้และ
ทฤษฎีท่ีเก่ียวขอ้งกบัการวิเคราะห์ขอ้มูลทางการเงินแบบอนุกรมเวลาไม่วา่จะเป็นเคร่ืองมือช้ีวดัทาง
เทคนิค แบบจ าจองส าหรับการวิเคราะห์อนุกรมเวลารวมไปถึงเทคโนโลยีขั้นสูงดา้นการค านวณ
และปัญญาประดิษฐ์ ซ่ึงน าไปสู่การคิดคน้และพฒันาเคร่ืองมือท่ีช่วยเพิ่มขีดความสามารถของนกั
ลงทุนในการวิเคราะห์แนวโน้มความเคล่ือนไหวและหาจุดท่ีเหมาะสมท่ีสุดส าหรับการซ้ือขาย
สินทรัพยใ์นตลาดหลกัทรัพยแ์ละตลาดการซ้ือขายเงินตราต่างประเทศ  

ในวิทยานิพนธ์เล่มน้ี ผูเ้ขียนได้มุ่งเน้นไปท่ีตลาดการซ้ือขายเงินตราต่างประเทศซ่ึงเป็น
ตลาดการเงินท่ีมีขนาดใหญ่ท่ีสุดในโลก (Jacque, 2013) ในเน้ือหาส่วนน้ีผูเ้ขียนไดท้ าการทบทวน
วรรณกรรมงานวิจยัต่าง ๆ ท่ีเก่ียวขอ้งกบัส่ิงท่ีกล่าวมาแลว้ขา้งตน้ตั้งแต่ปี ค.ศ. 2000 จนถึงส้ินปี ค.ศ. 
2018 สรุปไดด้งัตารางท่ี 2.5 โดยใชค้  ายอ่อา้งอิงตามตารางท่ี 2.4 
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ตารางท่ี 2.4 อธิบายรายละเอียดตวัยอ่ท่ีปรากฏในการทบทวนวรรณกรรม

 

Acronym Interpretation Acronym Interpretation 

AIC  Akaike information criterion HKD Hong Kong Dollar 

ANN Artificial Neural Network INR Indian rupee 

ANN-GARCH Artificial Neural Network and 

Generalized Autoregressive 

Conditional Heteroskedasticity 

JPY Japanese Yen 

APE Absolute Percentage Error LDA Linear discriminant analysis 

ARIMA Autoregressive Integrated Moving 

Average 

MAD Mean Absolute Deviation 

ARIMA-FNN Autoregressive Integrated Moving 

Average and Fuzzy Neural Network 

MAE Mean Absolute Error 

ASTAR Adaptive Spline Threshold 

Autoregression 

MAPE mean absolute percentage error 

AUD Australian Dollar ME Mean Error 

BIC Bayesian Information Criterion MLP multilayer perceptron 

BPNN Back propagation neural network MSE Mean Square Error 

BPR Banque Populaire du Rwanda NMSE Normalized Mean Square Error 

CHF Switzerland Franc NN Neural Network 

CU Correct Up trend NZD New Zealand Dollar 

DA directional accuracy PNP Percentage normalized profit 

DEM German Deutsche Mark RBF Radial basis function 

DRNN-ARIMA Dynamic recurrent neural networks 

and Autoregressive Integrated 

Moving Average 

RMSE Root Mean Square Error 

DS Directional Symmetry RNN Recurrent Neural Network 

EGP Egyptian Pound ROI Return on Investment 

EMA Exponential Moving Average RW random walk 

FNN Fuzzy Neural Network SAR Saudi Arabian Riyal 

GA Genetic Algorithm SGD Singapore dollar 

GANN Genetic Algorithm and Neural 

Network 

SVM Support Vector Machine 

GARCH Generalized Autoregressive 

Conditional Heteroskedasticity 

SVR Support Vector Regression 

GASVM Genetic Algorithm and Support 

Vector Machine 

USD United States dollar 

GBP British Pound   
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ปี ค.ศ. 2000 Yao and Tan (2000) รายงานหลกัฐานเชิงประจกัษ์ว่าโมเดลโครงข่ายประสาทเทียม 
(Artificial Neural Network, ANN) สามารถน าไปใช้กับการท านายอัตราแลกเปล่ียนเงินตรา
ต่างประเทศได ้วิธีการท่ีพวกเขาใชค้ือการป้อนขอ้มูลอนุกรมเวลาและตวัช้ีวดัทางเทคนิค (Technical 
Indicator, TA) เช่น ค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ี (Moving Average, MA) เข้าสู่เครือข่ายประสาทเทียมเพื่อ
ตรวจจบักฎพื้นฐานของการเคล่ือนไหวในอตัราแลกเปล่ียนสกุลเงิน เครือข่ายประสาทเทียมท่ีผ่าน
การฝึกฝนแลว้ถูกน ามาใชใ้นการคาดการณ์อตัราการแลกเปลี่ยนระหว่างสกุลเงิน US Dollar (USD) 
และอีก 5 สกุลเงินหลกัคือ Japanese Yen (JPY), Deutsch Mark (DEM), British Pound (GBP), Swiss 
Franc (CHF) และ Australian Dollar (AUD) ผลลพัธ์จากการทดสอบประสิทธิภาพโมเดลท่ีพวกเขา
น าเสนอแสดงให้เห็นว่าโมเดลท่ีถูกสร้างขึ้นบนพื้นฐานของ ANN สามารถสร้างผลก าไรให้เกิดขึ้น
ได้ส าหรับข้อมูลท่ีไม่อยู่ในกลุ่มตัวอย่างฝึก (Out-Of-Sample Data) นอกจากน้ีโมเดล ANN ยงัมี
ประสิทธิภาพท่ีดีกว่าอยา่งมีนยัส าคญัเม่ือเปรียบเทียบกบัโมเดลท่ีนิยมใชก้นัก่อนหนา้น้ี เช่น โมเดล 
Simple Autoregressive-Integrated-Moving-Average (ARIMA) 

ในปี ค.ศ. 2003  Kamruzzaman และ Sarker (Kamruzzaman and Sarker, 2003a; 
2003b) ไดท้ าการพฒันาและตรวจสอบประสิทธิภาพการพยากรณ์      ของโมเดลท่ีถูกสร้างขึ้นโดย
ใช้โครงข่ายประสาทเทียม (ANN) จ านวน 3 รูปแบบโดยใช้ Standard Backpropagation (SBP), 
Scient Conjugate Gradient (SCG) แ ล ะ  Scalpagation Backsportpagation ด้ ว ย  Baysian 
Normalization (BPR) ขอ้มูลท่ีไดจ้ากตวัช้ีวดั MA ถูกน ามาใช้เป็นขอ้มูลน าเขา้ส าหรับสร้างโมเดล 
ANN จากนั้นโมเดลท่ีไดรั้บการฝึกฝนแลว้ไดถู้กน ามาทดสอบกบัขอ้มูลการซ้ือขายแลกเปล่ียน 6 
สกุลเงินท่ีแตกต่างกนัประกอบดว้ย USD, GBP, JPY, SGD, NZD, CHF เทียบกบัสกุลเงิน AUD ผล
การทดสอบแสดงใหเ้ห็นวา่ โมเดลทั้ง 3 โมเดลใหป้ระสิทธิภาพท่ีดีกวา่โมเดล ARIMA 

นอกจากน้ีในปลายปี ค.ศ. 2003 ทีมวิจัยของ Kamruzzaman (Kamruzzaman, 
Sarker and Ahmad, 2003) ยงัท าการตรวจสอบประสิทธิภาพของโมเดลท่ีถูกพฒันาขึ้นดว้ย Support 
Vector Machine (SVM) เพื่อใช้ส าหรับการพยากรณ์อัตราแลกเปล่ียนของข้อมูลการซ้ือขาย
แลกเปล่ียน 6 สกุลเงินเปรียบเทียบกบัสกุลเงิน AUD เช่นเดียวกบัในงานวิจยัก่อนหนา้น้ีของพวกเขา 
นอกจากน้ียงัได้ตรวจสอบผลกระทบของฟังก์ชันเคอร์เนล (Kernel Functions) ท่ีแตกต่างกัน 3 
ฟังกช์นัคือ (1) เชิงเส้น (Linear) (2) พหุนาม (Polynomial) พื้นฐานรัศมี (Radial Basis) และ (3) เส้น
โคง้ (Spline) ทั้ง 3 ฟังก์ชนัน้ีส่งผลต่อขอ้ผิดพลาดการท านายผลของโมเดล SVM โดยตรงเม่ือวดั
ประสิทธิภาพของโมเดลโดยใชต้วัช้ีวดั เช่น NMSE, MAE, DS, CU และ CD ผลการทดลองพบว่า
ในมุมของขอ้ผิดพลาดในการท านายนั้น โมเดล SVM ซ่ึงใชฟั้งก์ชนั Polynomial Kernel ให้ผลลพัธ์
ท่ีดีท่ีสุด ในขณะท่ีในการท านายแนวโนม้โมเดล SVM ซ่ึงใชฟั้งกช์นั Radial Basis และ Polynomial 
Kernel  ใหผ้ลลพัธ์ท่ีดีเท่าเทียมกนั 
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จากนั้นในปีถดัมา Kamruzzaman (2004a) ไดท้ าการตรวจสอบประสิทธิภาพการ
ท านายของโมเดล ANN โดยใชอ้ลักอริทึมการเรียนรู้ 3 แบบคือ SBP, SCG และ BPR โดยโมเดลทั้ง 
3 ไดรั้บการฝึกฝนจากขอ้มูลท่ีใชต้วัช้ีวดัทางเทคนิค 5 ตวัช้ีวดั คือ MA5, MA10, MA20, MA60 และ 
MA120 ซ่ึงได้มาจากข้อมูลการซ้ือขายแลกเปล่ียนในอดีตของ 6 สกุลเงินหลักในตลาดซ้ือขาย
เงินตราต่างประเทศไดแ้ก่ สกุลเงิน GBP, USD, JPY, SGD, NZD และ CHF เปรียบเทียบกบัสกุลเงิน 
AUD ซ่ึงผลการศึกษาในคร้ังน้ีแสดงใหเ้ห็นวา่โมเดล ANN-SCD มีประสิทธิภาพท่ีดีในแง่ของมาตร
วดัประสิทธิภาพโมเดล NMSE และ MAE 

ในปีเดียวกัน Kamruzzaman and Sarker (2004b) ได้ท าการศึกษาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของโมเดลท่ีถูกพฒันาบนพื้นฐานของ SVM ท่ีใช ้Simple Linear Kernel เปรียบเทียบ
กับโมเดล ANN ท่ีใช้อัลกอริทึม SCG โดยใช้ข้อมูลและมาตรวัดประสิทธิภาพของโมเดล
เช่นเดียวกบัในงานวิจยัก่อนหนา้น้ีของพวกเขา ซ่ึงผลการทดสอบพบว่าโมเดล SVM-simple linear 
มีประสิทธิภาพสูงกวา่โมเดล ANN-SCG 

เช่นเดียวกับงานวิจัยของ Kamruzzaman, Sarker and Ahmad (2003c) ในปี ค.ศ. 
2005 ทีมวิจัยท่ีประกอบด้วย Cao, Pang และ Bai (2005) สร้างโมเดลส าหรับการท านายอัตรา
แลกเปล่ียนโดยใช้ SVM ฝึกสอนดว้ยขอ้มูลรายวนัของอตัราแลกเปล่ียน USD/GBP ตั้งแต่วนัท่ี 2 
มกราคม 2546 ถึง 28 มกราคม 2548 โมเดลท่ีไดมี้วตัถุประสงค์เพื่อการท านายแบบขั้นตอนเดียว 
(One-Step Prediction) ผลการวิจยัพบว่าโมเดล SVM มีประสิทธิภาพในการท านาย ซ่ึงสามารถใช้
ในการท านายแนวโน้มของอัตราแลกเปล่ียนได้เป็นอย่างดี นอกจากน้ีย ังตรวจสอบการตั้ ง
ค่าพารามิเตอร์ของ SVM และรู้ว่าพารามิเตอร์เหล่าน้ีมีบทบาทส าคญัต่อประสิทธิภาพของ SVM 
การตั้งค่าท่ีไม่เหมาะสมน้ีท าใหผ้ลลพัธ์มีความแตกต่างกนัมาก 

จากขอ้สรุปของ Cao, Pang และ Bai ท่ีกล่าวไวว้่าการตั้งค่าพารามิเตอร์มีผลเป็น
อยา่งยิง่กบัประสิทธิภาพของโมเดล SVM จากนั้นถดัมาอีก 2 ปี ในปี ค.ศ. 2007 Yu, Wang และ Lai 
(2007) ไดน้ าเทคนิคการเพิ่มประสิทธิภาพ (Optimization Technique) ดว้ยอลักอริทึมทางพนัธุกรรม 
(Genetic Algorithm, GA) เพื่อคน้หาค่าท่ีเหมาะสมท่ีสุดส าหรับการตั้งค่าพารามิเตอร์ให้กบัโมเดล 
SVM นอกจากน้ี GA ยงัถูกใช้เพื่อการเลือกคุณสมบติั (Feature Selection) ท่ีจะถูกใช้เป็นตวัแปร
อินพุตส าหรับ SVM อีกดว้ย ซ่ึงขอ้มูลท่ีน ามาใชเ้ป็นตวัแปรอินพุตส าหรับ SVM ประกอบดว้ยค่าท่ี
ไดจ้ากตวัช้ีวดัทางเทคนิคจ านวน 23 ตวัช้ีวดั ในการวดัประสิทธิภาพการท านายของโมเดลนั้น ผล
การวดัประสิทธิภาพโมเดลเม่ือเปรียบเทียบกบัวิธีการแบบอ่ืน ๆ เช่น โมเดลทางสถิติ (Statistical 
Models) และโมเดลโครงข่ายประสาทเทียม ANN ซ่ึงผลการวิจัยพบว่าโมเดล GASVM มี
ประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุด 
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ในปี ค.ศ. 2008 Eng et al. (2008) รายงานหลกัฐานเชิงประจกัษ์ว่าโมเดล ANN 
สามารถใชส้ าหรับการท านายอตัราแลกเปล่ียนเงินตราต่างประเทศได ้โดยไดท้ าการพฒันาโมเดล 
ANN โดยใช้ข้อมูลปัจจัยพื้นฐานทางเศรษฐกิจเป็นข้อมูลน าเข้าส าหรับการฝึกฝนโมเดล ANN  
ผลการวิจัยพบว่าปัจจัยพื้นฐานทางเศรษฐกิจนั้ นมีความส าคัญต่อการเคล่ือนไหวของอัตรา
แลกเปล่ียนเงินตราต่างประเทศ แต่ทว่าความสัมพนัธ์ท่ีซ่อนเร้นอยู่ของปัจจยัเหล่าน้ีไม่ไดมี้ผลต่อ
ประสิทธิภาพในการท านายของโมเดล ANN แมว้า่จะถูกใชเ้ป็นตวัแปรน าเขา้ก็ตาม ซ่ึง Eng และทีม
วิจยัได้กล่าวถึงเหตุผลท่ีท าให้เป็นเช่นนั้นไวว้่าอาจเป็นผลมาจากความถ่ีของปัจจยัพื้นฐานทาง
เศรษฐกิจซ่ึงมีการอพัเดทเป็นรายไตรมาส ทั้งน้ีตวัช้ีวดัทางเศรษฐกิจท่ีมีการปรับปรุงบ่อยคร้ังมาก
ขึ้นอาจส่งผลใหก้ารท านายของ ANN มีประสิทธิภาพมากขึ้น 

Li, Shao and Zheleva (2008 )  ได้น า เสนอการใช้อัลกอริ ทึม  Discrete-Time 
Recurrent Neural Network (RNN) เพื่อเรียนรู้อตัราแลกเปล่ียนเงินตราต่างประเทศระยะสั้น ขอ้มูล
การซ้ือขายยอ้นหลงัของ 6 คู่เงินหลกัท่ีส าคญัในตลาดแลกเปล่ียนเงินตราต่างประเทศ ถูกเลือกมาใช้
ส าหรับการฝึกฝนและทดสอบประสิทธิภาพวิธีการท่ีไดน้ าเสนอ ซ่ึงผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากการทดลอง
แสดงให้เห็นว่าโมเดล Discrete-Time RNN เป็นเคร่ืองมือท่ีมีแนวโนม้ส าหรับใชส้ าหรับการเรียนรู้
และท านายอตัราแลกเปล่ียนเงินตราต่างประเทศในระยะสั้นได ้

ในปี ค.ศ. 2013 Lavanya และ Parveentaj (2013) ใชส้มการถดถอยเชิงเส้น (Linear 
Regression Equation) เพื่อวิเคราะห์ขอ้มูลในอดีตและคน้หารูปแบบแนวโน้มในตลาดแลกเปล่ียน
เงินตราต่างประเทศ โดยท่ีรูปแบบแนวโนม้เหล่าน้ีถูกสร้างโดยอลักอริทึม ANN และอลักอริทึมการ
แปรปรวนเวลาแบบไดนามิก (Dynamic Time Warping) ซ่ึงจะถูกใช้ในการท านายแนวโน้มใน
อนาคตอนัใกลข้องแนวโนม้ในตลาด Forex ผลลพัธ์จากการทดลองแสดงใหเ้ห็นผลลพัธ์ท่ีน่าพอใจ
โดยใชว้ิธีการท่ีพวกเขาไดเ้สนอ 

ถดัมาอีกหน่ึงปี Xiao et al. (2014) น าเสนอโมเดลท่ีใชว้ิธีการ Multiscale Ensemble 
และโมเดลท่ีเป็นแบบลูกผสมระหว่างโมเดล ARIMA กับโมเดล Feedforward Neural Network 
(FNN) โดยโมเดล ARIMA ถูกใช้เพื่อสร้างการพยากรณ์เชิงเส้น (Linear Forecast) จากนั้นโมเดล 
FNN ถูกใช้ส าหรับการจดจ ารูปแบบไม่ เป็นเชิงเส้น (Nonlinear) เพื่อแก้ไขข้อผิดพลาดจากการ
ท านายของโมเดล ARIMA การสร้างและการทดสอบโมเดลใช้ขอ้มูลอตัราแลกเปล่ียนรายสัปดาห์
ของตลาดซ้ือขายเงินตราต่างประเทศ ซ่ึงผลการทดลองแสดงให้เห็นว่า ARIMA-FNN เป็นโมเดลท่ี
มีประสิทธิภาพท่ีดีเม่ือประเมินดว้ยมาตรวดัประสิทธิภาพ MAE, MAPE, RSME และ DC 

ในปีเดียวกัน Stankeviciene, Maknickiene และ Maknickas (2014) ได้พัฒนา
โมเดลดว้ยวิธีการ RNN โดยใช้ขอ้มูลราคาสูงสุดและราคาต ่าสุดรายวนัของตลาดซ้ือขายเงินตรา
ต่างประเทศในการเรียนรู้และท านาย ผลการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลพบว่าโมเดลท่ีสร้าง
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ขึ้นจากขอ้มูลราคาสูงสุดและต ่าสุดรายวนัน้ีไม่สามารถใช้ส าหรับคาดการณ์ข้อมูลแนวโน้มใน
อนาคตได ้ดงันั้นพวกเขาจึงไดป้รับเปล่ียนขอ้มูลน าเขา้โดยการแปลงขอ้มูลจากเดิมให้อยูใ่นรูปแบบ
ของ Standard Deviation, Skewness และ Kurtosis ซ่ึงส่งผลท าใหป้ระสิทธิภาพของโมเดลดีขึ้นอยา่ง
มีนยัส าคญั 

ถดัมาในปี ค.ศ. 2015 Babu (2015) ตรวจสอบพฤติกรรมของอตัราแลกเปล่ียน
ประจ าวนัของค่าเงินรูปีอินเดีย (INR) เทียบกบัดอลลาร์สหรัฐ (USD), ปอนด์องักฤษ (GBP), ยูโร 
(EUR) และเยนญ่ีปุ่ น (JPY) ซ่ึงงานวิจยัน้ียงัมีความพยายามท่ีจะตรวจสอบประสิทธิภาพของโมเดล 
ARIMA, ANN และ Fuzzy Neuron ในการคาดการณ์สกุลเงินท่ีซ้ือขายในตลาดแลกเปล่ียนเงินตรา
ต่างประเทศของอินเดีย ผลการทดสอบโดยมาตรวดั AIC และ BIC ยืนยนัว่าโมเดล ANN ท างานได้
ดีกว่าโมเดล ARIMA นอกจากน้ีโมเดล Fuzzy Neuron มีประสิทธิภาพดีกว่าโมเดล ANN อย่างไรก็
ตามในดา้นการท านายตลาดอตัราแลกเปล่ียนของสกุลเงินอินเดียนั้น ผลปรากฎว่าโมเดล ARIMA 
ท าไดดี้กวา่โมเดล ANN และ Fuzzy Neuron 

ในปี ค.ศ. 2017 และ 2018 จ านวนงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งกบัการพฒันาโมเดลเพื่อใช้
ในการท านายขอ้มูลของตลาดซ้ือขายเงินตราต่างประเทศนั้นเพิ่มขึ้นอย่างมากเม่ือเทียบกบัปีก่อน ๆ 
Pathberiya, Tilakaratne และ Hansen (2017) น าเสนอข้อมูลเชิงลึกใหม่ท่ีใช้ในการท านายขอ้มูล
อนุกรมเวลาโดยการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิคทางสถิติซ่ึงได้แก่ Adaptive Spline 
Threshold Autoregression (ASTAR) และกระบวนการเรียนรู้ของเคร่ืองไดแ้ก่ SVM และเทคนิคซ่ึง
ผสมผสานกันระหว่าง ANN และ GA ซ่ึงจุดมุ่งหมายหลกัของการพฒันาเทคนิคน้ีคือใช้ในการ
ท านายอตัราแลกเปล่ียนเงินตราต่างประเทศ การเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหวา่งวิธีการทั้งสามวิธี
นั้นใช้มาตรวดั RMSE ผลการทดสอบพบว่าเทคนิค ASTAR และ GA-NN มีประสิทธิภาพท่ีดีกว่า 
SVM ในบางช่วงเวลาท่ีท าการทดสอบ 

Mucaj (2017) สร้างโมเดลและพยากรณ์ตลาดแลกเปล่ียนเงินตราต่างประเทศของ
สกุลเงินยุโรปเปรียบเทียบกบัทุกสกุลเงินทัว่โลก ตั้งแต่ปี ค.ศ. 2000 ถึง 2016 โดยใช้วิธีการ ANN 
และ ARIMA โมเดลทั้ง 2 จะถูกวดัประสิทธิภาพจากความถูกตอ้งในการท านาย (Accuracy) ซ่ึงผล
การเปรียบเทียบประสิทธิภาพ พบวา่โมเดล ANN มีประสิทธิภาพมากกวา่โมเดล ARIMA 

Handa, Shrivas and Hota (2017) ส ารวจประสิทธิภาพในการท านายของโมเดล 2 
แบบคือ RNN และ Support Vector Regression (SVR) โดยใช้ข้อมูลย้อนหลัง  5  ปีของอัตรา
แลกเปล่ียนหลากหลายสกุลเงินเทียบกับดอลลาร์สหรัฐ ในท่ีน้ีเทคนิค Feature Selection ได้ถูก
น าไปใช้ในเพื่อแยกคุณลกัษณะใหม่ท่ีซ่อนเร้นอยู่ในชุดขอ้มูลเพื่อการปรับปรุงประสิทธิภาพของ
โมเดล จากผลการวดัประสิทธิภาพโมเดลทั้ง 2 แบบโดยใชม้าตรวดัซ่ึงประกอบดว้ย MAPE, MAD 
และ RSME พบวา่โมเดล SVR มีประสิทธิภาพดีกวา่โมเดล RNN 
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Nyoni (2018) สร้างโมเดล ARIMA เพื่อใชส้ าหรับการคาดการณ์อตัราแลกเปล่ียน
สกุลเงิน Naira ของประเทศไนจีเรียเทียบกบั US dollar ในช่วงปี ค.ศ. 1960 - 2017 ผลการทดสอบ
โดยใช้มาตรวดั ME, RMSE, MAE, MPE, MAPE and Theil’s U แสดงให้เห็นว่าโมเดลสามารถ
พยากรณ์ไดถู้กตอ้งค่อนขา้งดี 

Weerathunga and Silva (2018) เสนอการวิเคราะห์ทางเทคนิคของแนวโน้มระยะ
สั้ นส าหรับการคาดการณ์ในราคา Forex โดยการบูรณาการโมเดล ANN, DRNN และ ARIMA 
ผลการวิจยัแสดงใหเ้ห็นวา่วิธีการท่ีไดน้ าเสนอซ่ึงเกิดจากการรวมกนัของโมเดล ARIMA และ ANN 
ช่วยปรับปรุงความแม่นย  าเม่ือเทียบกบัโมเดลเดียว (ANN, DRNN และ ARIMA) ในงานวิจยัน้ีกล่าว
ไวว้า่โมเดล ANN ถูกใชเ้พื่อเอาชนะปัญหาของ Non-linearity และ Non-stationarity ของราคาตลาด
เงินตราต่างประเทศ ในขณะท่ีโมเดล ARIMA ใช้เพื่อให้ไดก้ารคาดการณ์ท่ีเช่ือถือไดส้ าหรับการ
ท านายขอ้มูลในอนาคต นอกจากน้ี DRNN ยงัถูกใชเ้พื่อเพิ่มความยืดหยุ่นในการเรียนรู้คุณสมบติัท่ี
ซ่อนเร้นจ านวนมากของขอ้มูลใหก้บัโมเดล ANN 

Almeida, Neves and Horta (2018) เสนอวิธีการใหม่โดยใช ้GA และ SVM เพื่อใช้
ท านายการซ้ือขายในตลาดแลกเปล่ียนเงินตราต่างประเทศ โดยท่ี SVM ถูกใชใ้นการระบุและจ าแนก
สัญญาณซ้ือขาย ในขณะท่ี GA ถูกใช้เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของกฎการซ้ือขาย โมเดลน้ีใช้ขอ้มูล
ยอ้นหลงัของคู่สกุลเงิน EURUSD ในช่วงเวลาระหว่างปี 2003 ถึง 2016 เป็นขอ้มูลฝึกและทดสอบ
โมเดล ผลจากงานวิจยัน้ีแสดงใหเ้ห็นว่าในช่วงระยะเวลาการทดสอบระหวา่งวนัท่ี 2 มกราคมของปี 
2015 จนถึงวนัท่ี 2 มีนาคมของปี 2016 เป็นช่วงเวลาท่ี โมเดลมีประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุดซ่ึงให้
ผลตอบแทนการลงทุนเพิ่มขึ้นถึง 83% 

Thu and Xuan (2018a; 2018b) พฒันาระบบเทรดอตัโนมติับนพื้นฐานของโมเดล 
SVM โดยใช ้Polynomial Kernel เทียบกบัการใช ้Gaussian Kernel ส าหรับการเทรดคู่เงิน EUR/USD 
ซ่ึง Thu และ Xuan ไดใ้ห้ขอ้สรุปไวว้่าระบบเทรดอตัโนมติัของพวกเขาเป็นระบบท่ีมีประสิทธิภาพ
และมีศกัยภาพท่ีจะสร้างผลก าไรในตลาดซ้ือขายเงินตราต่างประเทศได ้ซ่ึงการทดลองในงานวิจยัน้ี
ท าการทดสอบโดยใชบ้ญัชีทดลองเทรดเท่านั้น 

Kipruto et al. (2018) อธิบายการประยุกต์ใช้ Back-Propagation Neural Network 
ในการสร้างโมเดลส าหรับการท านายความผนัผวนในการแลกเปล่ียนสกุลเงินเคนยา (KES) เทียบ
กบั 4 สกุลเงินต่างประเทศคือ ดอลลาร์สหรัฐอเมริกา (USD), ยโุรป (EUR), ปอนดส์หราชอาณาจกัร 
(GBP) และเยนญ่ีปุ่ น (JPY) จากปี ค.ศ. 2005 ถึง 2007 ผลการทดสอบโมเดลพบว่า ในขณะท่ี
เครือข่ายท่ีได้รับการฝึกสอนอาจมีความสามารถในการท างานอย่างถูกต้องในทางทฤษฎี แต่ 
Backpropagation ไม่สามารถหาค าตอบท่ีดีท่ีสุดไดใ้นทุกกรณี 
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McNally, Roche and Caton (2018) ไดพ้ฒันาโมเดลโดยใช้หลกัการเรียนรู้เชิงลึก 
(Deep Learning) จ านวน 2 โมเดลซ่ึงประกอบด้วย โมเดล Bayesian optimized RNN และ โมเดล 
LSTM ส าหรับการท านายทิศทางการเคล่ือนไหวของราคา Bitcoin ในหน่วยเงิน US dollar ผลการ
ทดลองพบวา่ LSTM ใหค้วามแม่นย  าในการจ าแนกสูงสุด 52% และค่า RMSE ต ่าสุดท่ี 8% เม่ือเทียบ
กบัโมเดล ARIMA 

Huisu et al. (2018) ใช้โมเดล Rolling Window LSTM เพื่อท านายราคาของ  
Bitcoin ซ่ึงข้อมูลอินพุตส าหรับโมเดล LSTM น้ีประกอบด้วยข้อมูลเศรษฐศาสตร์มหภาค 
(Macroeconomics) ขอ้มูลอตัราส่วนสกุลเงินทัว่โลก (Global Currency Ratios) และขอ้มูลบลอ็กเชน 
(Blockchain) นอกจากน้ีทีมวิจยัของ Huisu ยงัไดท้ าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดลท่ีได้น้ีกบั
โมเดลท่ีใช้หลักการ Machine Learning ได้แก่ SVR, LR และ ANN ซ่ึงผลการวิจัยระบุว่าโมเดล 
Rolling Window LSTM สามารถท านายราคา Bitcoin ล่าสุดไดอ้ย่างแม่นย  าและมีประสิทธิภาพสูง
กวา่โมเดล Machine Learning อ่ืน ๆ ท่ีกล่าวมาแลว้ 
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บทที ่3 
วธีิด ำเนินงำนวจิัย 

 
วตัถุประสงค์ของงานวิจยัน้ีคือ การพฒันาโมเดลซ่ึงจะถูกใช้เป็นเคร่ืองมือส าหรับช่วยใน

การท านายทิศทางแนวโน้มของราคาอ้างอิงในคาบเวลาถัดไปโดยใช้หลักการเรียนรู้เชิงลึกคือ 
LSTM นอกจากน้ียงัไดน้ าเสนอวิธีการท่ีใชใ้นการเพิ่มประสิทธิภาพดา้นความแม่นย  าในการท านาย
ให้กับโมเดล  LSTM อีกทั้ งยงัได้น าเสนอกลยุทธ์ท่ีใช้ในการเทรดและกลยุทธ์ในการตัดขาดทุน 
เพื่อให้นกัลงทุนน าไปใชส้ร้างผลก าไรในการซ้ือขายตวัเลือกไบนารี ในบทน้ีจึงเป็นการน าเสนอใน
ส่วนของกรอบแนวคิดงานวิจยั วิธีด าเนินงานวิจยั และเคร่ืองมือท่ีใชส้ าหรับการวิจยั ตามล าดบั 

 
3.1 กรอบแนวคิดงำนวิจัย 

กรอบแนวคิดของงานวิจยัน้ีแบ่งออกเป็น 3 ส่วน โดยเน้ือหาส่วนแรกเก่ียวข้องกับการ
ก าหนดขอบเขตของชุดขอ้มูลท่ีใชศึ้กษา รวมถึงหลกัการและทฤษฎีท่ีน ามาใชส้ าหรับการพฒันา ซ่ึง
มีรายละเอียดดงัน้ี 

• ขอ้มูลยอ้นหลงัท่ีประกอบดว้ยราคาราคาปิดในทุก ๆ ช่วงเวลาราย 5 นาทีของ
ราคาอ้างอิงการซ้ือขายแลกเปล่ียนเงินตราต่างประเทศของคู่เงินท่ีนักลงทุน
ส่วนมากนิยมซ้ือขายกันและมีมูลค่าในการซ้ือขายมากกว่า 60 เปอร์เซ็นต์ของ
มูลค่าการซ้ือขายในตลาดไดแ้ก่ คู่สกุลเงิน EURUSD ตั้งแต่วนัท่ี 2 มกราคม ถึง
วนัท่ี 30 เมษายน พ.ศ. 2562 รวมทั้งส้ิน 10,200 ขอ้มูล 

• เทคนิคการเรียน รู้เชิงลึกได้แก่  โครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชันและ
หน่วยความจ าระยะสั้นระยะยาว 

• เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองไดแ้ก่ โครงข่ายประสาทเทียม และเคร่ืองเวกเตอร์
สนบัสนุน 

 

เน้ือหาในส่วนท่ี 2 คือผลผลิตของงานวิจยัน้ีอนัประกอบดว้ย เคร่ืองมือช่วยในการตดัสินใจ
และกลยุทธ์ท่ีใช้ในการซ้ือขาย รวมทั้งกลยุทธ์ท่ีใชใ้นการตดัขาดทุนท่ีเหมาะสมส าหรับใช้ในการ
ซ้ือขายตวัเลือกไบนารี ซ่ึงมีรายละเอียดดงัน้ี 
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• โมเดลส าหรับท านายแนวโน้มการเปล่ียนแปลงของราคาอ้างอิงในช่วงเวลา
ถัดไป  (Trend Prediction Model) ท่ีพัฒนาโดยใช้เทคนิค LSTM จ านวน 3 
โมเดลได้แก่  LSTMUP, LSTMSW และ LSTMDN ซ่ึ งแต่ละโมเดลจะมีความ
เหมาะสมส าหรับท านายขอ้มูลตามประเภทแนวโน้มการเคล่ือนไหวของราคา
อา้งอิงในคาบเวลาถดัไปท่ีจะเกิดขึ้น   

• เคร่ืองมืออตัโนมัติส าหรับใช้ในการจ าแนกประเภทแนวโน้มการเคล่ือนไหว
ของราคาอา้งอิงในช่วงเวลาท่ีก าหนด (Trend Classification Model, TCM) โดย 
TCM ท่ีพฒันาขึ้นน้ีจะเป็นเคร่ืองมือท่ีถูกใช้เพื่อจ าแนกประเภทแนวโน้มการ
เคล่ือนไหวของราคาอา้งอิงในคาบเวลาท่ีก าหนดแทนท่ีการใชผู้เ้ช่ียวชาญในการ
จ าแนก ซ่ึงข้อมูลท่ีถูกจ าแนกด้วย TCM แต่ละประเภทจะถูกน าไปใช้ในการ
สร้างโมเดล LSTM  

• กลยทุธ์ท่ีเหมาะสมส าหรับใชใ้นการซ้ือขายตวัเลือกไบนารี 
• กลยุทธ์ส าหรับใช้ในการตัดขาดทุนท่ีเหมาะสมส าหรับการซ้ือขายตัวเลือก       

ไบนารี 

 
ในส่วนสุดทา้ยเป็นการอธิบายเก่ียวกบัแนวทางการใช้งานเคร่ืองมือท่ีพฒันาขึ้นไปใช้ให้

เกิดประโยชน์ตามวตัถุประสงคข์องงานวิจยั มีรายละเอียดดงัน้ี 

• วิ ธีน าเค ร่ืองมือ TCM ไปใช้จ าแนกประเภทแนวโน้มหรือประเภทการ

เคล่ือนไหวของราคาอา้งอิงในช่วงเวลาปัจจุบนัเพื่อเลือกใชโ้มเดลส าหรับท านาย

แนวโนม้การเปล่ียนแปลงของราคาอา้งอิงในช่วงเวลาถดัไปท่ีเหมาะสมท่ีสุด 

• ขอ้มูลท่ีถูกจ าแนกประเภทของแนวโน้มราคาอา้งอิงดว้ยเคร่ืองมือ TCM จะถูก

ใชเ้ป็นขอ้มูลน าเขา้ส าหรับโมเดล LSTM ท่ีตรงตามประเภทของขอ้มูลประเภท

นั้น ๆ เพื่อท านายแนวโนม้การเปลี่ยนแปลงของราคาอา้งอิงในช่วงเวลาถดัไป 

• เม่ือท านายแนวโน้มท่ีจะเกิดขึ้นในคาบเวลาถัดไปโดยใช้โมเดล LSTM แล้ว 

ขอ้มูลท่ีได้จะใช้เป็นตวัก าหนดทิศทางการเขา้ซ้ือ หรือ ขายในการลงทุนคร้ัง   

นั้น ๆ ด้วยจ านวนเงินลงทุนท่ีถูกก าหนดไวใ้นกลยุทธ์ส าหรับการลงทุนท่ีได้

น าเสนอในงานวิจยัน้ี 
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• เม่ือนกัลงทุนขาดทุนอย่างต่อเน่ืองและถึงจุดท่ีตอ้งตดัขาดทุนท่ีถูกก าหนดไวใ้น         

กลยุทธ์การตัดขาดทุนท่ีน าเสนอไว ้เพื่อท าการรักษาเงินลงทุนส่วนใหญ่ใน

พอร์ตลงไว ้

 

3.2 วิธีด ำเนินงำนวิจัย 
ในงานวิจยัน้ีผูวิ้จยัไดแ้บ่งขั้นตอนในการด าเนินการวิจยัออกเป็น 4 ขั้นตอนประกอบดว้ย   

1) การเตรียมขอ้มูล การแปลงขอ้มูล และการก าหนดค านิยามใหก้บัขอ้มูล 2) การพฒันาและการเพิ่ม
ประสิทธิภาพโมเดลส าหรับท านายแนวโนม้การเปล่ียนแปลงของราคาอา้งอิงในช่วงเวลาถดัไป  3) 
การพฒันาเคร่ืองมือส าหรับจ าแนกประเภทแนวโน้มการเคล่ือนไหวของราคาอา้งอิงในช่วงเวลาท่ี
ก าหนด และ 4) การวดัประสิทธิภาพดา้นการเงินของโมเดลในการซ้ือขายตวัเลือกไบนารี ดงัแสดง
ในรูปท่ี 3.1โดยการด าเนินงานวิจยัในแต่ละขั้นตอนมีรายละเอียด อธิบายในหัวขอ้ย่อย 3.2.1 ถึง 
3.2.4 

 

 
 

รูปท่ี 3.1 กระบวนการด าเนินงานวิจยั 
 
 
 

Data Preparation and Transformation

Development and Optimization 

of LSTM Models

Development of TCM tool

Financial Evaluation
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3.2.1  กำรเตรียมข้อมูล กำรแปลงข้อมูล และกำรก ำหนดค ำนิยำมให้กบัข้อมูล 
 3.2.1.1  กำรเตรียมข้อมูล 

ในขั้นตอนน้ีจะเร่ิมตน้จากการรวบรวมขอ้มูลยอ้นหลงัของราคาอา้งอิงใน
การซ้ือขายเงินตราต่างประเทศของคู่เงิน EURUSD ราย 5 นาที ในการวิจยัน้ี ผูว้ิจยัใช้วิธีการเก็บ
รวบรวมโดยการน าออก (Export) จากแพลตฟอร์ม Meta Trader 4 (MT4) ซ่ึงเป็นแพลตฟอร์มท่ีใช้
ในการซ้ือขายเงินตราต่างประเทศจากโบรกเกอร์ต่าง ๆ เช่น Exness, FXPro และ FXCM เป็นตน้ 
โดยข้อมูลท่ีน าออกจากแพลตฟอร์ม MT4 นั้ นจะเป็นข้อมูลท่ีส าคัญของกราฟแบบ OHLC 
(Golfinvz, 2016) ซ่ึงจะอยู่ในรูปแบบไฟล์ CSV ท่ีประกอบด้วย 7 คอลมัน์คือ 1) วนัท่ี 2) เวลา 3) 
ราคาเปิด 4) ราคาสูงสุด 5) ราคาต ่าสุด 6) ราคาปิด และ 7) ปริมาณการซ้ือขายสุทธิในคาบเวลาท่ี
สนใจ ผูว้ิจยัท าการตดัเอาเฉพาะคอลมัน์ท่ี 3 และ 6 คือขอ้มูลราคาเปิดและราคาปิดของคาบเวลามา
ใชเ้พื่อท าการทดลอง ดงัแสดงในรูปท่ี 3.2 

 

 

 
รูปท่ี 3.2 ตัวอย่างข้อมูลยอ้นหลังการซ้ือขายเงินตราต่างประเทศของคู่เงิน EURUSD คาบเวลา 
               ราย 5 นาที 

 
3.2.1.2  กำรแปลงข้อมูล 

เม่ือไดข้อ้มูลราคาปิดของคาบเวลาราย 5 นาทีของขอ้มูลยอ้นหลงัการซ้ือขาย
เงินตราต่างประเทศของคู่เงิน EURUSD ซ่ึงเป็นขอ้มูลแบบอนุกรมเวลาแลว้ จากนั้นผูว้ิจยัจะท าการ
แปลงขอ้มูลเพื่อใช้เป็นขอ้มูลน าเขา้เพื่อพฒันาโมเดลส าหรับท านายแนวโน้มการเปล่ียนแปลงของ
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ราคาอา้งอิงในช่วงเวลาถดัไปโดยใช้เทคนิค LSTM และเคร่ืองมือส าหรับใชใ้นการจ าแนกประเภท
แนวโน้มการเคล่ือนไหวของราคาในช่วงเวลาท่ีก าหนด โดยอาศยัหลกัการเรียนรู้ของเคร่ืองไดแ้ก่ 
SVM และ ANN รวมทั้งหลกัการวิเคราะห์เทคนิคคือ MA ในหัวขอ้น้ีจะอธิบายกระบวนการท่ีใชใ้น
การแปลงขอ้มูลให้เหมาะสมกบัการพฒันาและทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลรวมทั้งเคร่ืองมือท่ี
น าเสนอในงานวิจยัดงัต่อไปน้ี 

 
- ข้อมูลส ำหรับใช้เป็นข้อมูลน ำเข้ำในกำรพัฒนำโมเดลส ำหรับท ำนำยแนวโน้ม
กำรเปลีย่นแปลงของรำคำอ้ำงองิในช่วงเวลำถัดไป  
ในขั้นตอนน้ี ขอ้มูลท่ีจะตอ้งเตรียมจะอยู่ในรูปแบบของชุดขอ้มูลอนุกรมเวลา 

ซ่ึงเป้าหมายของงานวิจยัน้ีคือ การท านายว่าในคาบเวลาถดัไปของค่าอา้งอิงของอตัราการซ้ือขาย
เงินตราต่างประเทศในคู่เงินท่ีก าลงัสนใจนั้นจะมีค่าอา้งอิงท่ีเพิ่มขึ้นหรือลดลง ดงันั้นผูวิ้จยัจึงแทน
ค่าตวัเลข 0 และ 1 ซ่ึงถา้ค่าเป็น 0 หมายความว่า ค่าอา้งอิงของของราคาในคาบเวลาปัจจุบนันั้นมีค่า
ลดลงจากคาบเวลาก่อนหน้าและในทางตรงกนัขา้มถา้ค่าเป็น 1 หมายความว่า ค่าอา้งอิงของของ
ราคาในคาบเวลาปัจจุบนันั้นมีค่าเพิ่มขึ้นจากคาบเวลาก่อนหน้า โดยกระบวนการแปลงขอ้มูลใน
ขั้นตอนน้ีจะเร่ิมจากการสร้างคอลมัน์ขอ้มูลขึ้นมาใหม่ ซ่ึงเป็นคอลมัน์ท่ีระบุทิศทางการเคล่ือนไหว
ของราคา (Trend) ดงัแสดงตวัอยา่งในรูปท่ี 3.3 โดยขอ้มูลในคอลมัน์น้ีจะมีค่าเป็น 1 และ 0 โดยการ
ก าหนดค่าขอ้มูลสามารถค านวณไดด้งัน้ี 

• ข้อมูลจะมีค่าเป็น 0 ก็ต่อเม่ือ ข้อมูลในคอลัมน์ Close ลบข้อมูลใน
คอลมัน์ Open มีค่านอ้ยกวา่ 0 

• ข้อมูลจะมีค่าเป็น 1 ก็ต่อเม่ือ ข้อมูลในคอลัมน์ Close ลบข้อมูลใน
คอลมัน์ Open มีค่ามากกวา่หรือเท่ากบั 0 

 

 

 
รูปท่ี 3.3 ตวัอยา่งชุดขอ้มูลท่ีเพิ่มคอลมัน์ส าหรับระบุทิศทางการเคล่ือนไหวของราคา 
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จากนั้นตดัเอาเฉพาะขอ้มูลคอลมัน์ Trend ออกมาและใช้เทคนิคหนา้ต่างบาน
เล่ือนในการตดัขอ้มูลออกมาเป็นชุดขอ้มูลอนุกรมย่อย ๆ ท่ีมีความยาวของแต่ละชุดขอ้มูลตามท่ี
ก าหนด จะท าให้ได้ชุดข้อมูลอนุกรมเวลาแบบไบนารี (Binary Sequence Dataset) ดังแสดงใน        
รูปท่ี 3.4 

   

 

 
รูปท่ี 3.4 ตวัอย่างของขั้นตอนการแปลงขอ้มูลส าหรับใช้เป็นขอ้มูลน าเขา้เพื่อสร้างโมเดลส าหรับ 

                    ท านายแนวโนม้การเปลี่ยนแปลงของราคาอา้งอิงในช่วงเวลาถดัไป 

 
- ข้อมูลส ำหรับกำรพฒันำเคร่ืองมืออัตโนมัติท่ีใช้ในกำรจ ำแนกข้อมูลแนวโน้ม
ของรำคำในช่วงเวลำท่ีก ำหนดโดยใช้หลักกำรวิเครำะห์เทคนิคกำรหำค่ำเฉลี่ย
เคล่ือนท่ี  
ในส่วนน้ีข้อมูลท่ีต้องใช้จะอยู่ในรูปแบบของชุดข้อมูลอนุกรม ซ่ึงข้อมูล

อนุกรมแต่ละชุดจะมีความยาวตามท่ีผูว้ิจยัได้ก าหนดไว ้โดยการสร้างชุดขอ้มูลแบบอนุกรมนั้น
ผูว้ิจยัไดน้ าหลกัการหนา้ต่างบานเล่ือน (Sliding Windows) (de Brito and Oliveira, 2014) มาใชเ้พื่อ
ตดัขอ้มูลออกมาเป็นชุดขอ้มูลยอ่ย ๆ จ าหนวนหลาย ๆ ชุดขอ้มูล โดยจะท าการตดัขอ้มูลตามจ านวน
ความยาวของขอ้มูลท่ีก าหนด แลว้เล่ือนคาบเวลาไปขา้งหน้าคร้ังละ 1 คาบเวลาเพื่อสร้างชุดขอ้มูล
ใหม่ ตัวอย่างเช่น ก าหนดความยาวของชุดข้อมูลเท่ากับ 10 คาบเวลาและเล่ือนหน้าต่างทีละ 1 
คาบเวลา เพื่อสร้างชุดขอ้มูลใหม่ดงัแสดงในรูปท่ี 3.5 
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รูปท่ี 3.5 การใชห้ลกัการหนา้ต่างบานเล่ือนในการตดัขอ้มูลออกมาเป็นชุดขอ้มูลยอ่ย ๆ 

 
ผลจากการใช้หลักการหน้าต่างบานเล่ือนเพื่อตัดข้อมูลในคอลัมน์ Close

ออกมาเป็นชุดขอ้มูลย่อย โดยแต่ละชุดขอ้มูลย่อยมีความยาวเท่ากบั 10 คาบเวลาและท าการเล่ือน
หนา้ต่างทีละ 1 คาบเวลาแสดงในรูปท่ี 3.6 

 

 
 

รูปท่ี 3.6 ตวัอยา่งชุดขอ้มูลท่ีถูกตดัออกมาให้อยูใ่นรูปแบบชุดขอ้มูลย่อย ๆ โดยใชห้ลกัการหนา้ต่าง     
               บานเล่ือน  
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- ข้อมูลรูปภำพใช้ส ำหรับให้ผู้เช่ียวชำญสังเกตเพ่ือท ำกำรจ ำแนกข้อมูลตำม
ประเภทของแนวโน้มกำรเคล่ือนไหวของรำคำอ้ำงองิ  
ชุดขอ้มูลอนุกรมย่อย ๆ ท่ีไดห้ลงัจากการใช้หลกัการหน้าต่างบานเล่ือน ถูก

น ามาสร้างเป็นกราฟเส้น และท าการบนัทึกขอ้มูลในรูปแบบรูปภาพซ่ึงแสดงในรูปท่ี 3.7 

 

 
 

รูปท่ี 3.7 ตวัอยา่งขอ้มูลรูปภาพท่ีสร้างขึ้นจากชุดขอ้มูลยอ่ย ๆ หลงัจากการใชห้ลกัการหนา้ต่าง               
               บานเล่ือน 

 
3.2.1.3  กำรก ำหนดค ำนิยำมให้กบัข้อมูล 

การสร้างโมเดลส าหรับการจ าแนกข้อมูลแนวโน้มของราคาในช่วงเวลาท่ี
ก าหนดโดยอาศยัหลกัการโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน ขอ้มูลน าเขา้จะตอ้งถูกก าหนดค า
นิยาม (Label) ของคลาสเป้าหมาย (Target Class) เอาไว้ เพื่อให้โมเดลสามารถเรียนรู้ได้ตาม
หลักการเรียนรู้ของเคร่ืองแบบมีผูแ้นะน า (Supervised Learning) (Caruana and Niculescu-Mizil, 
2006) ซ่ึงเป้าหมายของโมเดลส าหรับการจ าแนกขอ้มูลแนวโน้มของราคา ในช่วงเวลาท่ีก าหนดคือ
การคดัแยกว่าขอ้มูลอนุกรมชุดน้ีเป็นขอ้มูลท่ีบ่งบอกถึงเทรนหรือแนวโน้มความเคล่ือนไหวของ
ราคาแบบใดใน 3 รูปแบบดงัน้ี แนวโน้มของราคาแบบขาขึ้น (Upward Trend) แนวโน้มของราคา
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แบบผนัผวน (Sideways) และแนวโน้มของราคาแบบขาลง (Downward Trend) ดังนั้ น เพื่อการ
ก าหนดคลาสเป้าหมาย ผูว้ิจยัได้รับความอนุเคราะห์จากผูเ้ช่ียวชาญท่ีมีประสบการณ์ในการลงทุน
ในตลาดการซ้ือขายเงินตราต่างประเทศมามากกว่า 10 ปี มาเป็นผูก้  าหนดคลาสเป้าหมายโดยดูจาก
รูปแบบของกราฟในแต่ละรูป ดงัแสดงในรูปท่ี 3.8 

 

 
 

รูปท่ี 3.8 ตวัอยา่งรูปภาพท่ีถูกก าหนดคลาสเป้าหมายโดยผูเ้ช่ียวชาญ 

 
เม่ือก าหนดคลาสเป้าหมายให้ขอ้มูลรูปภาพแลว้ ผูว้ิจยัไดน้ าคลาสเป้าหมายท่ี

ถูกก าหนดโดยผูเ้ช่ียวชาญของขอ้มูลแต่ละรูปภาพท่ีไดจ้ากขั้นตอนในรูปท่ี 3.8 มาท าการก าหนด
เป็นคลาสเป้าหมายให้กบัชุดขอ้มูลอนุกรมแต่ละขอ้มูลย่อย ๆ ในคอลมัน์ Trend ขอ้มูลชุดน้ีจะถูก
น าไปใช้เป็นข้อมูลน าเข้าส าหรับการสร้างโมเดล SVM และ ANN เพื่อใช้ในการเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพอีกดว้ย ตวัอยา่งขอ้มูลแสดงไดด้งัรูปท่ี 3.9 
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รูปท่ี 3.9 ตวัอยา่งขอ้มูลอนุกรมยอ่ย ๆ หลงัจากก าหนดคลาสเป้าหมายในคอลมัน์ Trend 

 
3.2.2  กำรพัฒนำและกำรเพิ่มประสิทธิภำพโมเดลส ำหรับท ำนำยแนวโน้มกำรเปลี่ยนแปลง

ของรำคำอ้ำงองิในช่วงเวลำถัดไป 
 งานวิจยัในขั้นตอนน้ีมีวตัถุประสงค์เพื่อการพฒันาโมเดลส าหรับการท านายราคา

อา้งอิงของคู่เงินท่ีสนใจในคาบเวลาถดัไป โดยใชอ้ลักอริทึมหน่วยความจ าระยะยาวระยะสั้น (Long 
Short-Term Memory, LSTM) ซ่ึงเป็นอัลกอริทึมท่ีอยู่บนพื้นฐานของหลักการเรียนรู้เชิงลึก รูปท่ี 
3.10 แสดงตวัอย่างรูปแบบการก าหนดปัญหาท่ีต้องการใช้อัลกอริทึม LSTM ท านายขอ้มูลท่ีจะ
เกิดขึ้นในอนาคต โดยจะเห็นไดว้่าหากแทนค่าขอ้มูลในปัจจุบนัดว้ยตวัแปร Tn ขอ้มูลก่อนหน้าคือ 
Tn-1, Tn-2, … , Tn-m โดยท่ี n คือต าแหน่งปัจจุบนัของขอ้มูล m คือความยาวของล าดบัขอ้มูลท่ีน าเขา้ 
และ Tn+1 คือ ต าแหน่งของขอ้มูลท่ีตอ้งการท านาย ซ่ึงเป็นขอ้มูลในคาบถดัไป ดงันั้นจะเห็นว่าตอ้ง
ใชข้อ้มูลจ านวน m คาบเวลาเพื่อท านายวา่ ขอ้มูลในคาบเวลาถดัไปจะเป็นอยา่งไร  
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รูปท่ี 3.10  ตวัอยา่งรูปแบบของปัญหาท่ีตอ้งการท านายโดยใชอ้ลักอริทึม LSTM 

 
ในส่วนของการพฒันาโมเดลส าหรับท านายแนวโนม้การเปล่ียนแปลงของราคาอา้งอิง

ในช่วงเวลาถดัไปนั้น ขั้นตอนการพฒันาจะถูกแบ่งเป็น 2 ส่วน คือส่วนของการพฒันาโมเดลและ
การเพิ่มประสิทธิภาพใหก้บัโมเดลซ่ึงรายละเอียดแต่ละส่วนสามารถอธิบายไดด้งัน้ี 

 
3.2.2.1 กำรพัฒนำโมเดล LSTM พื้นฐำนส ำหรับเปรียบเทียบประสิทธิภำพกับโมเดล 

LSTM ท่ีได้รับกำรเพิม่ประสิทธิภำพด้วยวิธีกำรต่ำง ๆ 
เป้าหมายส าหรับการสร้างโมเดล LSTM คือตอ้งการท านายว่าในคาบเวลาถดัไปราคา

อา้งอิงของคู่เงินท่ีสนใจจะสูงหรือต ่ากว่าราคาอา้งอิงในคาบเวลาปัจจุบนั ดงันั้นจากขอ้มูลอนุกรม
เวลาท่ีเป็นราคาอา้งอิง (ค่าตวัเลขท่ีมีทศนิยม 5 ต าแหน่ง) จึงถูกแปลงเป็นตวัเลขแบบไบนารี (0 และ 
1) โดยค่า 0 หมายถึงขอ้มูลปัจจุบนั (Tn) มีค่าต ่าลงเม่ือเทียบกบัขอ้มูลในคาบเวลาก่อนหน้าน้ี (Tn-1) 
ในขณะท่ีค่า 1 หมายถึงขอ้มูลปัจจุบัน (Tn) มีค่าสูงขึ้นหรือไม่เปล่ียนแปลงเม่ือเทียบกับขอ้มูลใน
คาบเวลาก่อนหน้าน้ี (Tn-1) ดังนั้นข้อมูลท่ีจะใช้เป็นขอ้มูลน าเขา้เพื่อสร้างโมเดลบนพื้นฐานของ
ทฤษฎี LSTM จึงมีลกัษณะเป็นชุดขอ้มูลอนุกรมแบบไบนารี ตวัอย่างเช่น [1, 0, 0, 0, 0, 1, 1, 0, 0, 1, 
0, 1] ขอ้มูลน้ีจะถูกใช้เป็นขอ้มูลเขา้ส าหรับการท านายขอ้มูลท่ีจะเกิดขึ้นในคาบเวลาถดัไปซ่ึงเป็น
ขอ้มูลไบนารีเช่นเดียวกนั ซ่ึงรูปแบบของอลักอริทึม LSTM ท่ีเหมาะสมท่ีสุดท่ีจะใชพ้ฒันาโมเดล
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ในงานวิจยัน้ีคือ LSTM แบบหลายต่อหน่ึง ซ่ึงเป็นการใช้ขอ้มูลน าเขา้หลายขอ้มูลเพื่อท านายขอ้มูล
ท่ีจะเกิดขึ้นในอนาคตจ านวน 1 ขอ้มูล ดงัท่ีไดเ้คยกล่าวไวแ้ลว้ก่อนหนา้ (ในบทท่ี 2 หวัขอ้ 2.5.3)  

ขั้นตอนน้ีจะเป็นการพฒันาโมเดล LSTM พื้นฐานเพื่อจะถูกใช้เป็นโมเดลเพื่อ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพกบัโมเดล LSTM ท่ีไดรั้บการเพิ่มประสิทธิภาพดว้ยวิธีการต่าง ๆ  
 

 
 

รูปท่ี 3.11  กระบวนการพฒันาโมเดล LSTM พื้นฐาน 

 
จากรูปท่ี 3.11 อธิบายกระบวนการพฒันาโมเดล LSTM พื้นฐานส าหรับใชใ้น

การท านายแนวโน้มการเปล่ียนแปลงของราคาอา้งอิงในช่วงเวลาถดัไป โดยขั้นตอนในการพฒันา
เร่ิมต้นจากการน าข้อมูลอนุกรมเวลาแบบไบนารีท่ีเตรียมไวม้าแบ่งออกเป็น 2 ส่วนคือ ข้อมูล
ส าหรับการเรียนรู้ของโมเดล (Training Dataset) และขอ้มูลส าหรับการทดสอบประสิทธิภาพของ
โมเดล (Testing Dataset) โดยท่ีขอ้มูลส าหรับการเรียนรู้จะถูกน าไปพฒันาโมเดลโดยใช้อลักอริทึม 
LSTM ดว้ยภาษา Python จากนั้นโมเดลจะถูกวดัประสิทธิภาพดว้ยชุดขอ้มูลส าหรับทดสอบ โดยใช้
มาตรวดัประสิทธิภาพไดแ้ก่ Accuracy, Precision, Recall และ F-Measure  

 
3.2.2.2  กำรเพิม่ประสิทธิภำพโมเดลโดยกำรก ำหนดค่ำพำรำมิเตอร์ต่ำง ๆ ให้เหมำะสม 

การพฒันาโมเดลบนพื้นฐานของ LSTM นั้น มีปัจจยัอยู่หลายขอ้ท่ีส่งผลต่อ
ประสิทธิภาพในการท านายของโมเดลไดแ้ก่ 1) ความยาวของขอ้มูลอินพุตส าหรับการสร้างโมเดล 
2) จ านวนท่ีเหมาะสมของขอ้มูลท่ีจะใช้ส าหรับการเรียนรู้เพื่อสร้างโมเดล  และ 3) ระยะเวลาท่ีตอ้ง
ท าการปรับปรุงโมเดลใหท้นัสมยัเพื่อรักษาประสิทธิภาพในการท านาย ดงันั้นในขั้นตอนน้ี ผูวิ้จยัจะ
ท าการทดลองเพื่ อหาค่าท่ี เหมาะสมของปัจจัยทั้ ง 3 ท่ีกล่าวมาข้างต้น  เพื่ อท าให้โมเดลมี
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ประสิทธิภาพสูงขึ้นและเม่ือเวลาผา่นไปประสิทธิภาพนั้นไม่ไดมี้การลดลงตามระยะเวลาท่ีเพิ่มมาก
ขึ้น อธิบายขั้นตอนโดยละเอียดไดด้งัน้ี  

1) การหาความยาวของขอ้มูลอินพุตท่ีเหมาะสมส าหรับการสร้างโมเดล โดย 
ผูว้ิจยัจะก าหนดค่าความยาวของข้อมูลอินพุตส าหรับการสร้างโมเดลท่ีหลากหลายเพื่อทดสอบ
ประสิทธิภาพของโมเดล โดยมีระหวา่ง 5 – 30 คาบเวลา 

2) การหาจ านวนขอ้มูลท่ีเหมาะสมส าหรับการเรียนรู้เพื่อพฒันาโมเดล โดย
ผูว้ิจยัไดท้ าการก าหนดจ านวนขอ้มูลโดยอา้งอิงจากระยะเวลาท่ีจะน าขอ้มูลมาใชร้ะบุเป็นจ านวนวนั 
ยกตวัอย่างเช่น ถา้ตอ้งการระบุระยะเวลาของขอ้มูลท่ีจะใชใ้นการเรียนรู้ของโมเดลเป็นจ านวน 5 วนั 
ดงันั้นขอ้มูลท่ีจะใช้จะมีจ านวนทั้งส้ิน 1,440 ขอ้มูล ระยะเวลาของขอ้มูลท่ีจะใช้ในการเรียนรู้ของ
โมเดลจะถูกก าหนดให้มีค่าเป็น 5, 7, 14, 30, 60 และ 90 วนั ซ่ึงเม่ือแปลงเป็นจ านวนของขอ้มูลจะ
เท่ากบั 1,440, 2,016 4,032 8,640 17,280 และ 25,920 ขอ้มูลตามล าดบั 

3) การหาระยะเวลาท่ีต้องท าการปรับปรุงโมเดลให้ทันสมัย เพื่อรักษา
ประสิทธิภาพในการท านาย โดยผู ้วิจัยจะใช้โมเดลเพื่อท านายข้อมูลยอ้นหลังของดัชนีอัตรา
แลกเปล่ียนเงินตราต่างประเทศคู่เงิน EURUSD และสังเกตว่าเม่ือใดท่ีความแม่นย  าในการท านาย
ของโมเดลเร่ิมลดลงกวา่ค่าความแม่นย  ามาตรฐานท่ีก าหนดไว ้(Accuracy > 65%) จุดนั้นจะเป็นเวลา
ท่ีควรปรับปรุงโมเดล 

 
 3.2.2.3  กำรเพิ่มประสิทธิภำพให้กับโมเดลโดยกำรจ ำแนกข้อมูลและสร้ำงโมเดลตำม

ลกัษณะแนวโน้มกำรเคล่ือนไหวของรำคำแต่ละประเภท 
เน่ืองจากแนวโน้มความเคล่ือนไหวของราคานั้น สามารถแบ่งออกได้เป็น

หลายประเภทโดยสังเกตจากรูปแบบแนวโนม้การเคล่ือนไหวของราคาอา้งอิงท่ีมีความแตกต่างกนั
อย่างชดัเจน (Bulkowski, 2011) โดยทัว่ไปแลว้นักลงทุนจะนิยมแบ่งแนวโน้มการเคล่ือนไหวของ
ราคาออกเป็น 3 ประเภทดงัน้ี 

1) แนวโน้มแบบขาขึ้นอย่างต่อเน่ือง (Upward Trend) คือ รูปแบบของราคา
ท่ีมีการเคล่ือนไหวแบบขึ้นอย่างต่อเน่ืองและมีราคาในคาบเวลาปัจจุบนัสูงกวา่คาบเวลาเร่ิมตน้อยา่ง
ชดัเจน 

2) แนวโนม้แบบผนัผวน (Sideways) คือ รูปแบบของราคาท่ีมีการเคล่ือนไหว
แบบขึ้น ๆ ลง ๆ สลบักนัไปและราคาในคาบเวลาปัจจุบนัอาจจะมีค่าสูงหรือต ่ากว่าคาบเวลาเร่ิมตน้
ได ้



65 
 

3) แนวโนม้แบบขาลงอยา่งต่อเน่ือง (Downward Trend) คือ รูปแบบของราคา
ท่ีมีการเคล่ือนไหวแบบลงอยา่งต่อเน่ืองและมีราคาในคาบเวลาปัจจุบนัต ่ากว่าคาบเวลาเร่ิมตน้อย่าง
ชดัเจน 

เพื่อให้เห็นภาพได้อย่างชัดเจน ผู ้วิจัยได้แสดงตัวอย่างของรูปแบบของ
แนวโนม้ความเคล่ือนไหวของราคาทั้ง 3 ประเภทในรูปแบบของกราฟ ดงัแสดงในรูปท่ี  3.12 

 

 
  
รูปท่ี  3.12  ตัวอย่างแนวโน้มความเคล่ือนไหวของราคาทั้ ง 3 ประเภทได้แก่  Upward Trend,  
                   Sideways และ Downward Trend 

 
โดยทัว่ไปแลว้นักลงทุนจะท าการวิเคราะห์แนวโนม้การเคล่ือนไหวของราคา 

ณ ช่วงเวลานั้น ๆ ว่าอยู่ในรูปแบบแนวโน้มแบบใด ซ่ึงจะส่งผลต่อการตัดสินใจในการลงทุน 
ตวัอย่างเช่น ถา้ช่วงเวลานั้น ๆ เป็นแนวโนม้แบบขาขึ้นอย่างต่อเน่ือง ราคาอา้งอิงท่ีจะเกิดขึ้นในคาบ
ถดัไป ก็มีแนวโน้มท่ีจะเพิ่มขึ้นตามแนวโน้มขาขึ้น ดังนั้นนักลงทุนก็จะลงทุนในฝ่ังของการซ้ือ 
(Buy / Long) ในทางกลบักนัถา้แนวโนม้เป็นแบบขาลงอย่างต่อเน่ือง ราคาอา้งอิงท่ีจะเกิดขึ้นในคาบ
ถดัไป ก็มีแนวโน้มท่ีจะลดลงตามแนวโน้มขาลง นักลงทุนก็จะลงทุนในฝ่ังของการขาย (Sell / 
Short) นอกจากน้ีถา้แนวโน้มเป็นแบบผนัผวน ราคาอา้งอิงท่ีจะเกิดขึ้นในคาบถดัไปก็มีแนวโน้มท่ี
จะเพิ่มขึ้นหรือลดลงสวนทางกับราคาอา้งอิงในคาบเวลาปัจจุบนั นักลงทุนก็อาจจะลงทุนในทิศ
ทางตรงขา้มกบัแนวโนม้ของราคาอา้งอิงในคาบเวลาปัจจุบนั 

จากแนวคิดและรูปแบบของการลงทุนของนกัลงทุนท่ีกล่าวมาขา้งตน้ งานวิจยั
น้ีได้น าแนวคิดดังกล่าวมาประยุกต์ใช้เพิ่มประสิทธิภาพของโมเดลส าหรับท านายแนวโน้มการ
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เปล่ียนแปลงของราคาอา้งอิงในช่วงเวลาถดัไป โดยแนวคิดน้ีอยู่บนสมมุติฐานท่ีว่า ถา้ขอ้มูลท่ีใช้
สร้างและทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลมีรูปแบบหรือลกัษณะการเคล่ือนท่ีของราคาท่ีชดัเจนมาก 
จะท าให้อลักอริทึมสามารถก าหนดค่าน ้ าหนักของขอ้มูลไดอ้ย่างเหมาะสมมากขึ้น ซ่ึงจะส่งผลให้
โมเดลมีประสิทธิภาพในการท านายท่ีดีขึ้น กระบวนการวิจยัในขั้นตอนน้ีอธิบายดงัรูปท่ี 3.13  
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จากรูปท่ี 3-13 กระบวนการวิจัยในขั้นตอนน้ีจะเร่ิมต้นจากการน าข้อมูล
อนุกรมเวลาแบบไบนารีท่ีได้เตรียมไวม้าให้ผูเ้ช่ียวชาญท าการคัดแยกข้อมูลตามประเภทของ
แนวโน้มการเคล่ือนท่ีของราคาอ้างอิงออกเป็น 3 ประเภท จากนั้นท าการตดัแยกชุดขอ้มูลอนุกรม
แบบไบนารีท่ีล าดบัอา้งอิงตรงกบัขอ้มูลรูปภาพแต่ละรูป จะแบ่งแยกขอ้มูลอนุกรมแบบ     ไบนารี
ออกเป็น 3 ชุดขอ้มูล จากนั้นชุดขอ้มูลอนุกรมแบบไบนารีแต่ละชุดจะถูกแบ่งออกเป็นขอ้มูลส าหรับ
การเรียนรู้และขอ้มูลส าหรับการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดล ต่อจากนั้นขอ้มูลส าหรับการ
เรียนรู้แต่ละชุดจะถูกน ามาสร้างโมเดลจ านวน 3 โมเดลซ่ึงประกอบดว้ย  

1) โมเดล LSTM ส าหรับการท านายแนวโน้มการเปล่ียนแปลงของราคา
อา้งอิงในช่วงเวลาถดัไปส าหรับขอ้มูลประเภทแนวโนม้แบบขาขึ้นอยา่งต่อเน่ือง (LSTMUP)  

2) โมเดล LSTM ส าหรับการท านายแนวโน้มการเปล่ียนแปลงของราคา
อา้งอิงในช่วงเวลาถดัไปส าหรับขอ้มูลประเภทแนวโนม้แบบผนัผวน (LSTMSW) 

3) โมเดล LSTM ส าหรับการท านายแนวโน้มการเปล่ียนแปลงของราคา
อา้งอิงในช่วงเวลาถดัไปส าหรับขอ้มูลประเภทแนวโนม้แบบขาลงอยา่งต่อเน่ือง (LSTMDN) 

จากนั้นโมเดล LSTM แต่ละโมเดลจะถูกประเมินความแม่นย  าในการท านาย
โดยใชชุ้ดขอ้มูลทดสอบท่ีไดเ้ตรียมไวแ้ละประเมินดว้ยมาตรวดัประสิทธิภาพ Accuracy 

 
3.2.2.4  กำรพัฒนำเคร่ืองมือส ำหรับกำรจ ำแนกประเภทแนวโน้มกำรเคล่ือนไหวของ

รำคำอ้ำงองิในช่วงเวลำที่ก ำหนด 
แนวคิดของการวิจัยในขั้นตอนน้ีคือ การใช้เทคโนโลยีคอมพิวเตอร์ด้าน

ปัญญาประดิษฐ์มาสร้างเป็นเคร่ืองมืออัตโนมัติเพื่อใช้แทนผูเ้ช่ียวชาญในกระบวนการจ าแนก
ประเภทแนวโน้มการเคล่ือนไหวของราคาอ้างอิงในช่วงเวลาท่ีก าหนดและเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกบัการใชห้ลกัการวิเคราะห์ทางเทคนิค 

 
3.2.2.4.1  กำรพัฒนำเคร่ืองมือส ำหรับกำรจ ำแนกประเภทแนวโน้มกำร

เคล่ือนไหวของรำคำอ้ำงองิในช่วงเวลำที่ก ำหนดโดยใช้โครงข่ำยประสำทแบบคอนโวลูชัน 
ในขั้นตอนน้ีผูวิ้จัยได้ประยุกต์ใช้ความรู้ด้านปัญญาประดิษฐ์มา

สร้างเป็นโมเดลส าหรับใช้เป็นเคร่ืองมือในการจ าแนกประเภทแนวโน้มการเคล่ือนไหวของราคา
อา้งอิงในช่วงเวลาท่ีก าหนดโมเดลน้ีจะท าหนา้ท่ีแทนท่ีผูเ้ช่ียวชาญ โดยทฤษฎีท่ีน ามาใชส้ร้างโมเดล
ไดแ้ก่ โครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชนัหรือท่ีนิยมเรียกสั้น ๆ ว่า CNN ซ่ึงเป็นทฤษฎีรูปแบบหน่ึง
ของกระบวนการเรียนรู้เชิงลึก CNN เป็นทฤษฎีท่ีเป็นการจ าลองรูปแบบการมองเห็นรวมทั้งการคิด
และวิเคราะห์ท่ีมีความใกลเ้คียงกับการท างานของสมองของมนุษย ์นอกจากน้ีผูวิ้จยัได้เลือกน า
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ทฤษฎีการเรียนรู้ของเคร่ืองไดแ้ก่ SVM และ ANN มาใชเ้พื่อสร้างโมเดลพื้นฐานท่ีจะใชส้ าหรับการ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพในการจ าแนก เทียบกับโมเดล CNN โดยมาตรวัดท่ีใช้ในการวัด
ประสิทธิภาพของโมเดลคือ Accuracy ดงัแสดงในรูปท่ี 3.14 

 

 
 

รูปท่ี 3.14 กระบวนการพฒันาโมเดลส าหรับการจ าแนกประเภทแนวโนม้การเคล่ือนไหวของราคา 
                 อา้งอิงในช่วงเวลาท่ีก าหนดโดยใชโ้ครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชนั 

 
 กระบวนการส าหรับการพฒันาโมเดลท่ีแสดงในรูปท่ี 3.14 จะ

แบ่งออกเป็น 2 ส่วนหลกัคือ 1) ส่วนของการพฒันาโมเดลโดยใช้ CNN และ 2) การพฒันาโมเดล
โดยใช ้SVM และ ANN ซ่ึงมีรายละเอียดขั้นตอนดงัน้ี 
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ส่วนท่ี 1: กำรพฒันำโมเดลโดยใช้ CNN 
กระบวนการในส่วนน้ีจะเร่ิมตน้จากการแบ่งขอ้มูลน าเขา้ซ่ึงเป็น

ขอ้มูลรูปภาพออกเป็น 2 ส่วนคือขอ้มูลส าหรับใช้เป็นขอ้มูลเรียนรู้และขอ้มูลส าหรับใช้ทดสอบ
ประสิทธิภาพของโมเดล โดยขอ้มูลส าหรับใชเ้ป็นขอ้มูลเรียนรู้จะถูกน าไปใชส้ร้างโมเดลโครงข่าย
ประสาทแบบคอนโวลูชนั จากนั้นโมเดลท่ีถูกพฒันาขึ้นจะถูกทดสอบดว้ยขอ้มูลทดสอบท่ีเตรียมไว ้
โดยใชม้าตรวดัคือ Accuracy ดงัแสดงในรูปท่ี 3.15 

 

 
 

รูปท่ี 3.15 การพฒันาโมเดลส าหรับการจ าแนกประเภทแนวโน้มการเคล่ือนไหวของราคาอา้งอิงใน 
                 ช่วงเวลาท่ีก าหนดโดยใชโ้ครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชนั 

 
โครงสร้างของโมเดลโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชันจะ

ประกอบดว้ย 4 ชั้นคือ ชั้นน าเขา้ (Input Layer) ชั้นคอนโวลูชนั (Convolution Layers) ชั้นเช่ือมต่อ
กันหมด (Fully Connected Layers) และชั้นเอาท์พุต (Output Layer) โดยแต่ละชั้นมีการก าหนด
ค่าพารามิเตอร์ไวด้งัน้ี 

1) ชั้นน าเขา้ จะน าเขา้รูปภาพท่ีมีขนาด 432 × 288 พิกเซล 
2) ชั้ น คอนโวลู ชันประกอบด้วย  3  Convolutional Layers         

(16 × 16 × 16, 16 × 16 × 32, 16 × 16 × 64), 2 Max Pooling 
(7 × 7 × 64, 7 × 7 × 64), และ 1 Dropout Layer (0.25) 

3) Fully Connected Layer (128) 
4) ขนาดของตวักรอง (Filter) มีค่า 3 × 3 พิกเซล 
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ส่วนท่ี 2: กำรพฒันำโมเดลโดยใช้ SVM และ ANN 

การพฒันาโมเดลในขั้นตอนน้ีเร่ิมต้นจากการแบ่งขอ้มูลน าเข้า
ของขอ้มูลรูปภาพออกเป็นสองส่วนเช่นเดียวกนั คือขอ้มูลส าหรับใช้ส าหรับการเรียนรู้ร้อยละ 70 
ของจ านวนขอ้มูลทั้งหมด และขอ้มูลส าหรับใชใ้นการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดล คิดเป็นร้อย
ละ 30 ของจ านวนขอ้มูลทั้งหมด จากนั้นขอ้มูลส าหรับเรียนรู้จะถูกน าไปใช้สร้างโมเดล จ านวน 2 
โมเดลคือ 1) โมเดลโครงข่ายประสาทเทียม  และ 2) โมเดลเคร่ืองเวกเตอร์สนบัสนุน จากนั้นโมเดล
ทั้ง 2 จะถูกทดสอบดว้ยขอ้มูลทดสอบท่ีเตรียมไว ้โดยใชม้าตรวดัประสิทธิภาพโมเดลคือ Accuracy 
ดงัแสดงในรูปท่ี 3.16 

 

 
 

รูปท่ี 3.16 กระบวนการพฒันาโมเดลบนพื้นฐานของทฤษฎีการเรียนรู้ของเคร่ือง 

 
หลังจากท าการวดัประสิทธิภาพของโมเดลทั้ง 3 แลว้ โมเดลท่ี

ให้ผลการจ าแนกไดถู้กตอ้งแม่นย  าท่ีสุดจะถูกน าไปใช้เป็นเคร่ืองมือส าหรับท าการจ าแนกประเภท
แนวโน้มการเคล่ือนไหวของราคาอา้งอิงในช่วงเวลาท่ีก าหนดแทนการใช้ผูเ้ช่ียวชาญ แต่เน่ืองดว้ย
ขอ้มูลท่ีน าไปใชใ้นการสร้างโมเดลส าหรับการท านายแนวโนม้การเปล่ียนแปลงของราคาอา้งอิงใน
ช่วงเวลาถดัไปเป็นขอ้มูลอนุกรมเวลาของราคาอา้งอิงแบบไบนารี ดงันั้นตอ้งท าการจ าแนกขอ้มูล
ชุดน้ีโดยอา้งอิงจากดชันีของขอ้มูลให้ตรงกนักบัดชันีของขอ้มูลท่ีถูกจ าแนกไวแ้ลว้ ซ่ึงจะท าให้ได้
ขอ้มูลอนุกรมเวลาของราคาอา้งอิงแบบไบนารีท่ีถูกจ าแนกเป็น 3 ชุดขอ้มูลย่อย ๆ เพื่อน าไปใชใ้น
การพฒันาและทดสอบประสิทธิภาพโมเดล LSTM ดงัแสดงในรูปท่ี 3.17 
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3.2.2.4.2   กำรพัฒนำเคร่ืองมือส ำหรับกำรจ ำแนกประเภทแนวโน้มกำร
เคล่ือนไหวของรำคำอ้ำงองิในช่วงเวลำที่ก ำหนดโดยใช้หลกักำรวิเครำะห์ทำงเทคนิค 

โดยทั่วไปแล้วนักลงทุนในตลาดหลกัทรัพยแ์ละตลาดซ้ือขาย
แลกเปล่ียนเงินตราต่างประเทศ จะใช้หลกัการวิเคราะห์ทางเทคนิคเป็นเคร่ืองเมือในการวิเคราะห์
แนวโน้มหรือทิศทางการเคล่ือนไหวของราคาอา้งอิง โดยหลกัการวิเคราะห์ทางเทคนิคท่ีนิยมกัน
อย่างแพร่หลายคือการใช้การวิเคราะห์จากค่าเฉล่ียคล่ือนท่ี (Moving Average, MA) (Hayes, 2019) 
ซ่ึงค่าเฉล่ียคล่ือนท่ีสามารถกรองสัญญาณท่ีผิดปกติต่าง ๆ ออกและปรับราคาให้เรียบ (Smooth) โดย
การหาค่าเฉล่ียจากราคาปิดยอ้นหลงัในช่วงเวลาท่ีก าหนดไว ้ 

การวิเคราะห์ทางเทคนิคโดยใช้ค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีนั้นมีอยู่ดว้ยกนั
หลายแบบ ดงัท่ีอธิบายไวใ้นหัวขอ้ท่ี 2.7 โดยทัว่ไปแลว้การก าหนดช่วงเวลาท่ีจะท าการวิเคราะห์
นั้น จะก าหนดเป็นช่วงเวลาสั้น ๆ และค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีท่ีเหมาะสมส าหรับการวิเคราะห์ช่วงเวลาสั้น 
ๆ คือ  ค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีแบบถ่วงน ้ าหนักซับซ้อน (Exponential Moving Average หรือ  EMA) 
(Marshall, Young, & Rose, 2006, pp. 2303-2323) ดังนั้นงานวิจยัน้ี จึงน าหลกัการค านวณค่าเฉล่ีย
เคล่ือนท่ีแบบถ่วงน ้าหนกัซบัซ้อนมาประยกุตใ์ชง้านร่วมกบัเง่ือนไขท่ีผูวิ้จยัก าหนดขึ้นเพื่อสร้างเป็น
เคร่ืองมืออตัโนมติัส าหรับการจ าแนกประเภทแนวโนม้การเคล่ือนไหวของราคาอา้งอิงในช่วงเวลาท่ี
ก าหนดแทนท่ีการใชผู้เ้ช่ียวชาญ โดยเง่ือนไขท่ีผูว้ิจยัไดก้ าหนดส าหรับการตดัแยกประเภทแนวโนม้
ของขอ้มูลนั้นอธิบายไดด้งัน้ี 

1) ขอ้มูลจะถูกจ าแนกอยู่ในรูปแบบของ Upward Trend เม่ือน า
ค่า EMA ของราคาอ้างอิงในคาบปัจจุบันลบด้วยค่า EMA ของราคาอ้างอิงในคาบเร่ิมต้นของ
ช่วงเวลาท่ีก าหนดแลว้มีค่ามากกว่าหรือเท่ากบั 10 และอตัราส่วนแนวโนม้ของราคาขาขึ้น (1) และ
ขาลง (0) ของแต่ละคาบเวลาในช่วงเวลาท่ีก าหนดมีท่ี 70% ต่อ 30% 

2) ข้อมูลจะถูกจ าแนกอยู่ในรูปแบบของ Sideways เม่ือน าค่า 
EMA ของราคาอา้งอิงในคาบปัจจุบนัลบดว้ยค่า EMA ของราคาอา้งอิงในคาบเร่ิมตน้ของช่วงเวลาท่ี
ก าหนดแลว้มีค่าน้อยกว่า 10 และอตัราส่วนแนวโน้มของราคาขาขึ้น (1) และขาลง (0) ของแต่ละ
คาบเวลาในช่วงเวลาท่ีก าหนดมีท่ี 60% ต่อ 40% หรือ 40% ต่อ 60% 

3) ขอ้มูลจะถูกจ าแนกอยู่ในรูปแบบของ Downward Trend เม่ือ
น าค่า EMA ของราคาอ้างอิงในคาบปัจจุบันลบด้วยค่า EMA ของราคาอา้งอิงในคาบเร่ิมต้นของ
ช่วงเวลาท่ีก าหนดแลว้มีค่านอ้ยกวา่หรือเท่ากบั -10 และอตัราส่วนแนวโนม้ของราคาขาขึ้น (1) และ
ขาลง (0) ของแต่ละคาบเวลาในช่วงเวลาท่ีก าหนดมีท่ี 30% ต่อ 70% 

หลงัจากท าการจ าแนกขอ้มูลอนุกรมของราคาอา้งอิงทั้งหมดโดย
ใช้เง่ือนไขดงักล่าว จะท าให้สามารถแบ่งขอ้มูลออกเป็น 3 ชุดขอ้มูลย่อยตามประเภทแนวโนม้ของ
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ราคาอา้งอิงทั้ง 3 ประเภท เช่นเดียวกนักบัในขั้นตอนการพฒันาเคร่ืองมือส าหรับการจ าแนกประเภท
แนวโน้มการเคล่ือนไหวของราคาอา้งอิงในช่วงเวลาท่ีก าหนดโดยใช้ความรู้ดา้นปัญญาประดิษฐ์  
ด้วยขอ้มูลท่ีน าไปใช้ในการสร้างโมเดลส าหรับการท านายแนวโน้มการเปล่ียนแปลงของราคา
อ้างอิงในช่วงเวลาถัดไปเป็นข้อมูลอนุกรมเวลาของราคาอ้างอิงแบบไบนารี ดังนั้ นต้องท าการ
จ าแนกขอ้มูลชุดน้ี โดยอา้งอิงจากดชันีของขอ้มูลให้ตรงกนักบัดชันีของขอ้มูลท่ีถูกจ าแนกไวแ้ลว้ 
ซ่ึงจะท าใหไ้ดข้อ้มูลอนุกรมเวลาของราคาอา้งอิงแบบไบนารีท่ีถูกจ าแนกเป็น 3 ชุดขอ้มูลยอ่ย ๆ เพื่อ
น าไปใชใ้นการสร้างและทดสอบประสิทธิภาพโมเดลส าหรับการท านายแนวโนม้การเปล่ียนแปลง
ของราคาอา้งอิงในช่วงเวลาถดัไปทั้ง 3 โมเดล ดงัแสดงในรูปท่ี 3.18 
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3.2.2.4.3  กำรเปรียบเทียบประสิทธิภำพ เคร่ืองมือส ำหรับกำรจ ำแนก
ประเภทของข้อมูลตำมแนวโน้มกำรเคล่ือนไหวของรำคำอ้ำงอิงในช่วงเวลำท่ีก ำหนดโดยใช้ควำมรู้
ด้ำนปัญญำประดิษฐ์และหลกักำรวิเครำะห์ทำงเทคนิค 

ขั้นตอนสุดท้ายในการพัฒนาเคร่ืองมือส าหรับการจ าแนก
ประเภทของขอ้มูลตามแนวโน้มการเคล่ือนไหวของราคาอา้งอิงในช่วงเวลาท่ีก าหนด คือการน า
ขอ้มูลท่ีถูกจ าแนกโดยเคร่ืองมือทั้ง 2 แบบไปใช้ในการพฒันาและทดสอบประสิทธิภาพโมเดล 

LSTM ส าหรับการท านายแนวโนม้การเปล่ียนแปลงของราคาอา้งอิงในช่วงเวลาถดัไป  ในส่วนของ
การวดัประสิทธิภาพเคร่ืองมือท่ีใชใ้นการจ าแนกนั้นใชม้าตรวดัคือ Accuracy โดยเคร่ืองมือท่ีให้ผล
การท านายท่ีดีท่ีสุดจะถูกน าไปใช้ในการทดสอบประสิทธิภาพด้านการเงิน ซ่ึงอธิบายในหัวข้อ
ถดัไป 

 
3.2.3  กลยุทธ์ส ำหรับกำรลงทุนในตัวเลือกไบนำรี 

การท่ีนกัลงทุนจะสามารถท าก าไรในการลงทุนไม่ว่าจะเป็นในตลาดหุ้น ตลาดซ้ือขาย
แลกเปล่ียนเงินตราต่างประเทศ รวมทั้งการลงทุนในตวัเลือกไบนารีนั้น นอกจากท่ีนกัลงทุนจะตอ้ง
มีเคร่ืองมือท่ีใชเ้ป็นตวัช่วยในการวิเคราะห์หรือตดัสินใจว่าจะส่งขอ้มูลส าหรับการซ้ือหรือการขาย
ในแต่ละคร้ังไปในทิศทางใดแลว้ นกัลงทุนยงัตอ้งมีการบริหารจดัการเงินในพอร์ตลงทุน (Money 
Management) และการตัดขาดทุน (Cut Loss) ท่ี ดีด้วย  ดังนั้ นในหัวข้อน้ีจะเป็นการน าเสนอ
วิธีการใช้งานเคร่ืองมือ TCM ส าหรับการจ าแนกขอ้มูลและการใช้งานโมเดล LSTM ส าหรับการ
ท านายทิศทางแนวโนม้ของราคาอา้งอิง อีกทั้งยงัไดน้ าเสนอกลยุทธ์ท่ีใชใ้นการบริหารจดัการเงินใน
พอร์ตลงทุนและกลยทุธ์ท่ีใชใ้นการตดัขาดทุนท่ีเหมาะสมส าหรับการซ้ือขายตวัเลือกไบนารี 

 
3.2.3.1  กำรก ำหนดทิศทำงกำรซ้ือขำยตัวเลือกไบนำรี 

รูปท่ี 3.19 แสดงขั้นตอนในการใช้เคร่ืองมือ TCM และโมเดล LSTM เพื่อ
จ าแนกขอ้มูลและท านายทิศทางการเคล่ือนไหวของราคาอา้งอิงในคาบเวลาถดัไป โดยขอ้มูลท่ีได้
จากการท านายจะเป็นตัวก าหนดทิศทางในการซ้ือหรือขายตัวเลือกไบนารี โดยขั้นตอนในการ
ก าหนดทิศทางการซ้ือขายตวัเลือกไบนารีสามารถอธิบายไดด้งัน้ี 

1) ตัดข้อมูลจากคอลัมน์ราคาปิดของข้อมูลอ้างอิงของอัตราการซ้ือขาย
เงินตราต่างประเทศในคู่สกุลเงินท่ีสนใจตามความยาวคาบเวลาท่ีก าหนด เช่น [1.16481, 1.16462, 
1.16468, 1.16465, 1.16435, 1.16431, 1.16409, 1.16425, 1.16410, 1.16402] เป็นตน้ 

2) แปลงข้อมูลให้อยู่ใน 2 ลักษณะคือ ข้อมูลรูปภาพและข้อมูลอนุกรม
แบบไบนารี เช่น [0, 0 , 1, 0, 0, 0, 0, 1, 0, 0] เป็นตน้ 



77 
 

3) ใช้เคร่ืองมือ TCM ในการจ าแนกขอ้มูลรูปภาพว่าขอ้มูลชุดนั้นจดัอยู่ใน
แนวโนม้ประเภทใด (Upward Trend, Sideways, Downward Trend) 

4) เม่ือทราบวา่ขอ้มูลดงักล่าวจดัอยูใ่นแนวโนม้ประเภทใดแลว้ จากนั้นเลือก
โมเดล LSTM ท่ีตรงกับประเภทของแนวโน้มท่ีระบุโดยน ้ าเคร่ืองมือ TCM มาใช้ในการท านาย
แนวโนม้ของราคาอา้งอิงในคาบเวลาถดัไป โดยใชข้อ้มูลอนุกรมเวลาแบบไบนารีเป็นขอ้มูลอินพุต 

5) น าผลลัพธ์ท่ีได้จากการท านายไปใช้ในการก าหนดค าสั่งซ้ือหรือขาย
ตวัเลือกไบนารี ถา้โมเดล LSTM ท านายขอ้มูลออกมาเป็น 0 ให้ส่งค าสั่งขาย (Sell) แต่หากโมเดล
ท านายขอ้มูลออกมาเป็น 1 ใหส่้งค าสั่งซ้ือ (Buy) 

 

 
 

รูปท่ี 3.19 ขั้นตอนในการก าหนดสัญญาณในการซ้ือขายตวัเลือกไบนารี 

 
3.2.3.2  กลยุทธ์ท่ีใช้ในกำรเทรดและกำรบริหำรจัดกำรเงินในพอร์ตลงทุน 

ในงานวิจยัน้ี ผูวิ้จยัไดน้ าเสนอกลยุทธ์ในการบริหารจดัการเงินในบญัชีเทรด 
โดยประยกุตม์าจากกลยทุธ์การซ้ือขาย Martingale (Martingale Trading Strategy) (“The Martingale 
Strategy: A Negative Progression System”, 2019) ซ่ึ งกลยุทธ์ น้ี เป็นกลยุทธ์ ท่ีสามารถอธิบาย
หลกัการไดง้่าย ๆ คือเม่ือเกิดการสูญเสียนักลงทุนจะตอ้งท าการเพิ่มจ านวนเงินท่ีจะลงทุนในคร้ัง
ถดัไปจนกว่าจะเทรดชนะ การท าเช่นน้ีจะท าให้นักลงทุนไดรั้บเงินลงทุนท่ีสูญเสียไปในการเทรด
แพก่้อนหนา้น้ีกลบัคืนมาและยงัไดก้ าไรเพิ่มขึ้นอีกดว้ย ยกตวัอยา่งใหเ้ห็นภาพชดัเจนมากขึ้นดงัน้ี 

ถา้นกัลงทุนเทรดคร้ังแรกดว้ยจ านวนเงิน 1 ดอลลาร์ ผลจากการเทรดคร้ังแรก
แพน้กัลงทุนจะสูญเสียเงินจ านวน 1  ดอลลาร์ ดงันั้นในการลงทุนคร้ังต่อไปหากนกัลงทุนตอ้งการท่ี
จะได้เงินกลับคืนมารวมทั้ งผลก าไรสุทธิท่ีเพิ่มขึ้นด้วย นักลงทุนจะต้องลงทุนในคร้ังท่ี 2 ด้วย
จ านวนเงิน 3 ดอลลาร์ หมายความว่าการลงทุนคร้ังท่ี 1 และคร้ังท่ี 2 น้ีนกัลงทุนใชเ้งินในพอร์ตของ
ตนไปแลว้จ านวน 4 ดอลลาร์ (สูญเสียคร้ังท่ีแลว้ 1 ดอลลาร์รวมกบัเงินท่ีลงทุนไปในคร้ังท่ี 2 อีก 3 
ดอลลาร์ รวมเป็น 4 ดอลลาร์) ถา้คร้ังน้ีนกัลงทุนเทรดชนะจะไดรั้บเงินกลบัคืนมาคิดเป็นจ านวนเงิน 
5.4 ดอลลาร์ (กรณีท่ีทางโบรกเกอร์จ่ายค่าตอบแทนการลงทุนท่ี 80%) ดงันั้นการลงทุนในคร้ังน้ีนกั
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ลงทุนจะได้รับเงินท่ีเขาลงทุนในคร้ังท่ี 1 และคร้ังท่ี 2 กลบัคืนมาจ านวน 4 ดอลลาร์และยงัไดรั้บ
ก าไรจากการลงทุนเพิ่มขึ้นอีก 1.4 ดอลลาร์ หลงัจากท่ีนกัลงทุนเทรดชนะแลว้ในการเทรดคร้ังถดัไป
นกัลงทุนจะกลบัมาลงทุนดว้ยจ านวนเงินตั้งตน้เท่ากบัจ านวนเงินในการเทรดคร้ังแรก (1 ดอลลาร์) 
แต่หากเทรดแพก้็จะตอ้งเพิ่มจ านวนเงินในการลงทุนไปเร่ือย ๆ ดงัแสดงในตารางท่ี 3.1 

 
ตารางท่ี 3.1 ตารางแสดงจ านวนเงินท่ีใชล้งทุนและผลก าไรตอบแทนในการซ้ือขายแต่ละรอบ 

Trade 
Number 

Trade Amount 
($) 

Sum of Previous Loss 
+ 

Current Trade ($) 
Payout at 80% 

($) 
Profits  

($) 
1 1 1 1.8 0.8 
2 3 4 5.4 1.4 
3 7 11 12.6 1.6 
4 16 27 28.8 1.8 
5 37 64 66.6 2.6 
6 84 148 151.2 3.2 
7 190 338 342.0 4.0 

8 428 766 770.4 4.4 

 
จากตารางท่ี 3.1 ในคอลมัน์ท่ี 3 (Sum of Previous Loss + Current Trade ($)) 

แสดงจ านวนเงินทั้งหมดท่ีสูญเสียไปในการเทรดแพม้าก่อนหน้าน้ีรวมกบัจ านวนเงินท่ีตอ้งใช้ใน
การลงทุนในปัจจุบนั ตวัเลขน้ีแสดงถึงความเส่ียงท่ีนักลงทุนจะตอ้งให้ความส าคญัเป็นอย่างมาก 
เพราะว่าตวัเลขดงักล่าวสอดคลอ้งกบัจ านวนเงินในพอร์ตลงทุน เช่น ถา้นกัลงทุนมีเงินอยูใ่นพอร์ต
ลงทุนจ านวน 500 ดอลลาร์ ถา้เทรดโดยใช้กลยุทธ์น้ีจะแพต่้อเน่ืองไดม้ากท่ีสุดไม่เกิน 7 คร้ัง หาก
เขาเทรดแพ ้7 คร้ังเงินลงทุนคงเหลือในพอร์ตลงทุนของนักลงทุนจะมีไม่เพียงพอส าหรับการเทรด
ในคร้ังท่ี 8 (ลงทุนคร้ังท่ี 8 ใชเ้งินลงทุนจ านวน 766 ดอลลาร์ แต่เงินในพอร์ตลงทุนคงเหลือเพียงแค่ 
162 ดอลลาร์) ดังนั้นจ าเป็นตอ้งจ ากัดวงเงินสูงสูดท่ีสามารถสูญเสียได้ไม่ให้เกินวงเงินท่ีมีอยู่ใน
พอร์ตลงทุน อีกทั้งยงัท าให้นักลงทุนมีเงินเหลือในพอร์ตลงทุนกลบัมาเร่ิมตน้การเทรดคร้ังใหม่ท่ี
เงินลงทุนต ่าสุด (1 ดอลลาร์) การกระท าเช่นน้ีเรียกว่าการตดัขาดทุน (Cut Loss) ซ่ึงการตดัขาดทุน
จะท าให้นกัลงทุนมีโอกาสท่ีจะใชเ้งินคงเหลือในพอร์ตลงทุนสร้างผลก าไรในอนาคตได ้ดงันั้นนัก
ลงทุนจะตอ้งก าหนดกลยทุธ์ท่ีจะใชใ้นการตดัขาดทุนท่ีเหมาะสม ซ่ึงจะอธิบายในหวัขอ้ถดัไป 
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3.2.3.3  กลยุทธ์ในกำรตัดขำดทุน 
การตดัขาดทุนเป็นกลยุทธ์ท่ีจ าเป็นส าหรับนักลงทุนโดยเฉพาะอย่างยิ่งการ

ลงทุนในรูปแบบท่ีมีความเส่ียงสูง เช่น การซ้ือขายแลกเปล่ียนเงินตราต่างประเทศและการลงทุนใน
ตวัเลือกไบนารี ซ่ึงทั้งสองรูปแบบน้ีนักลงทุนสามารถท าก าไรจ านวนมากไดอ้ย่างรวดเร็ว ในทาง
ตรงกนัขา้มพวกเขาก็สามารถสูญเสียเงินทั้งหมดในพอร์ตการลงทุนของเขาไดใ้นเวลาอนัรวดเร็ว
เช่นกนั ดงันั้นกลยุทธ์ในการตดัขาดทุนจึงเป็นส่ิงจ าเป็นท่ีนักลงทุนจะตอ้งท าอย่างมีวินัย ในความ
เป็นจริงนั้นมีนักลงทุนจ านวนมากท่ีไม่ให้ความส าคญักบัการตดัขาดทุน ท าให้พวกเขาสูญเสียเงิน
ลงทุนจนกระทัง่ไม่เหลือเงินเพียงพอท่ีจะสร้างผลก าไรกลบัคืนมาได ้

กลยุทธ์ในการตัดขาดทุนท่ี นิยมใช้โดยทั่วไปคือ นักลงทุนท าการระบุ
อตัราส่วนความเส่ียง (Risk Ratio) (Hayes, 2019) ท่ีตนเองรับได ้จากนั้นน าค่าอตัราส่วนความเส่ียง
ท่ีก าหนดไปค านวณเป็นจ านวนเงินท่ีจะตอ้งท าการตดัขาดทุน ยกตวัอย่างเช่น ถา้นกัลงทุนมีเงินใน
พอร์ตลงทุนจ านวน 500 ดอลลาร์ และก าหนดอตัราส่วนความเส่ียงไวท่ี้ร้อยละ 40 หมายความว่านกั
ลงทุนจะตอ้งท าการตดัขาดทุนเม่ือเขาสูญเสียเงินลงทุนในพอร์ตไปแลว้จ านวน 200 ดอลลาร์ (500 × 
40%) ในกรณีท่ีเป็นการลงทุนในตลาดหุ้นนักลงทุนจะต้องขายสินทรัพย์นั้ น ๆ เม่ือมูลค่าของ
สินทรัพยล์ดลงกวา่มูลค่า ณ ตอนท่ีเขา้ซ้ือเป็นจ านวนเงิน 200 ดอลลาร์ 

ส่วนกรณีท่ีเป็นการลงทุนในตลาดซ้ือขายเงินตราต่างประเทศนั้น นักลงทุน
จะตอ้งส่งค าสั่งปิดออเดอร์เม่ือมูลค่าก าไรขาดทุนท่ีเกิดจากออเดอร์ท่ีเปิดอยู่นั้นติดลบเป็นจ านวน
เงินเกินกว่า 200 ดอลลาร์ อย่างไรก็ตามส าหรับการลงทุนในการซ้ือขายตวัเลือกไบนารีนั้นแตกต่าง
จากการลงทุนในตลาดหุ้นและตลาดซ้ือขายเงินตราต่างประเทศ เน่ืองจากการลงทุนในการซ้ือขาย
ตวัเลือกไบนารีนั้น ค าสั่งซ้ือขายจะถูกปิดเองอัตโนมติัเม่ือถึงเวลาท่ีก าหนด ดังนั้นนักวิจยัจึงได้
น าเสนอกลยทุธ์ในการตดัขาดทุนส าหรับการลงทุนในตวัเลือกไบนารีท่ีสอดคลอ้งกบักลยทุธ์ในการ
ลงทุนแบบ Martingale Trading Strategy ซ่ึงมีวิธีการดงัน้ี 

1) ก าหนดอตัราส่วนความเส่ียงท่ีเหมาะสมอยูท่ี่ 20% 
2) ค านวณจ านวนเงินท่ีต้องท าการตัดขาดทุนจากอัตราส่วนความเส่ียงท่ี

ก าหนด  (100 ดอลลาร์ ในกรณี ท่ี มี เงินในพอร์ตลงทุนจ านวน 500 
ดอลลาร์) 

3) เม่ือเทรดดว้ยกลยุทธ์ Martingale แลว้แพอ้ย่างต่อเน่ืองท าให้สูญเสียเงิน
ลงทุนเป็นจ านวนมากกว่าหรือเท่ากบัจ านวนเงินท่ีตอ้งท าการตดัขาดทุน  
การลงทุนในคร้ังถดัไปนั้นให้นักลงทุนตอ้งหยุดท าการเพิ่มจ านวนเงิน
ลงทุนและกลับมาลงทุนด้วยจ านวนเงินลงทุนเร่ิมต้นใหม่อีกคร้ัง (ตัด
ขาดทุนเม่ือเทรดแพติ้ดต่อกนัจ านวน 6 คร้ัง และการลงทุนในคร้ังถดัไป
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จะตอ้งลงทุนด้วยจ านวนเงิน 1 ดอลลาร์ ในกรณีท่ีมีเงินในพอร์ตลงทุน
จ านวน 500 ดอลลาร์) 

 
3.2.4  กำรวัดประสิทธิภำพด้ำนกำรเงินของโมเดลในกำรซ้ือขำยตัวเลือกไบนำรี 

นอกจากโมเดลท่ีถูกพฒันาในงานวิจยัน้ีจะถูกวดัประสิทธิภาพดา้นความแม่นย  าในการ
จ าแนกและการท านายผลแลว้ ผูว้ิจยัยงัได้ทดสอบในการใช้งานโมเดลร่วมกบัการใช้กลยุทธ์การ    
เทรดและการบริหารจัดการเงินในพอร์ตลงทุนรวมทั้ งกลยุทธ์ในการตัดขาดทุนเพื่อทดสอบ
ประสิทธิภาพดา้นการท าก าไรในการซ้ือขายตวัเลือกไบนารีอีกดว้ย โดยการวดัประสิทธิภาพในดา้น
น้ีจะแบ่งเป็น 2 ส่วนคือการทดสอบแบบยอ้นกลบั (Backward Test) ซ่ึงเป็นการทดสอบโดยการใช้
ขอ้มูลยอ้นหลงัและการทดสอบแบบไปขา้งหน้า (Forward Test) ซ่ึงเป็นการทดสอบโดยการใช้
ข้อมูลการซ้ือขายท่ี เกิดขึ้ นจริงในปัจจุบัน โดยผู ้วิจัยได้ก าหนดระยะเวลาในการทดสอบ
ประสิทธิภาพในขั้นตอนน้ีไวเ้ป็นระยะเวลา 4 เดือนยอ้นหลงัส าหรับการทดสอบ Backward Test 
และ 1 เดือนไปขา้งหนา้ส าหรับการทดสอบแบบ Forward Test  

 
  3.2.5.1  กำรทดสอบแบบย้อนกลบั 
   การทดสอบยอ้นกลบั เป็นการจ าลองการเทรดเพื่อวดัประสิทธิภาพใน
ดา้นการท าก าไรหรือขาดทุนของกลยุทธ์ท่ีน ามาใช้ในการเทรด ส าหรับการทดสอบยอ้นกลบัท่ีท า
การทดลองในงานวิจยัน้ี ไดน้ าขอ้มูลยอ้นหลงัของราคาอา้งอิงอตัราแลกเปล่ียนเงินตราต่างประเทศ
คู่เงิน EURUSD คาบเวลา 5 นาที การจ าลองการเทรดจะใช้ขอ้มูลยอ้นหลงัเป็นระยะเวลา 4 เดือน 
เร่ิมตั้งแต่วนัท่ี 2 มกราคม พ.ศ. 2562 จนถึง วนัท่ี 30 เมษายน พ.ศ. 2562 มาใช้เป็นข้อมูลในการ
จ าลองการเทรดเพื่อวดัประสิทธิภาพของโมเดลและกลยุทธ์ในการเทรดท่ีไดน้ าเสนอ ขอ้มูลท่ีถูก
น ามาใช้ในแต่ละวนัจะถูกตดัออกมาเฉพาะช่วงเวลา 13.00 ถึงเวลา 23.00 น. ดงันั้นขอ้มูลแต่ละวนั
จะมีจ านวนขอ้มูลท่ีใชเ้ทรดวนัละ 120 ขอ้มูล อีกนยัหน่ึงคือในหน่ึงวนัจะท าการเทรดจ านวนทั้งส้ิน 
120 คร้ังโดยใช้กลยุทธ์ในการเทรดและการตดัขาดทุนดงัท่ีอธิบายไวใ้นหัวขอ้ก่อนหน้าน้ี ก าหนด
เงินลงทุนเร่ิมตน้ท่ีก าหนดใหใ้นแต่ละเดือนคือ 500 ดอลลาร์ 

เม่ือท าการจ าลองการเทรดครบ 1 เดือน นกัวิจยัท าการสรุปผลการทดลอง
ท่ีไดจ้ากการจ าลองการเทรด ซ่ึงประกอบดว้ย ก าไรหรือขาดทุนและจ านวนเงินคงเหลือในพอร์ต
การลงทุนรายวนัและรายเดือน และนักลงทุนจะตอ้งกลบัมาเร่ิมตน้ลงทุนด้วยเงินลงทุนในพอร์ต
ลงทุน จ านวนเงิน 500 ดอลลาร์ ในทุก ๆ เดือน 
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  3.2.5.2  กำรทดสอบแบบไปข้ำงหน้ำ 
การทดสอบแบบไปขา้งหน้า เป็นการน าเคร่ืองมือและกลยุทธ์ทั้งหมดท่ี

ได้น าเสนอในงานวิจัยน้ีมาทดลองเทรดจริง โดยโบรกเกอร์ท่ีใช้ลงทุนในงานวิจยัน้ีคือ Olymp 
Trade (https://olymptrade.com) คู่เงินท่ีใช้ในการเทรดคือ EURUSD ในคาบเวลา 5 นาที โดยการ
ทดสอบไปขา้งหน้าในคร้ังน้ีจะทดสอบเป็นระยะเวลา 1 เดือน เร่ิมตั้งแต่วนัท่ี 1 พฤษภาคม พ.ศ. 
2562 จนถึง วนัท่ี 30 พฤษภาคม พ.ศ. 2562 ช่วงเวลาท่ีท าการเทรดคือตั้งแต่เวลา 13.00 ถึงเวลา 
23.00 น. ของแต่ละวนั เม่ือท าการจ าลองการเทรดครบหน่ึงเดือน ท าการสรุปผลการทดลองท่ีไดจ้าก
การจ าลองการ      เทรด ซ่ึงประกอบดว้ยมูลค่าก าไรหรือขาดทุนและจ านวนเงินคงเหลือในพอร์ต
การลงทุนรายวนัและรายเดือนเช่นเดียวกนักบัการทดสอบยอ้นกลบั 

 
3.3 เคร่ืองมือท่ีใช้ส ำหรับกำรวิจัย 

เคร่ืองมือท่ีใชใ้นการพฒันางานวิจยัน้ี ประกอบดว้ย 
1) เคร่ืองคอมพิวเตอร์ส าหรับพฒันา มีรายละเอียดดงัน้ี 

หน่วยประมวลผลกลาง : Intel(R) Core(TM) i7-7700 CPU @ 3.40GHz 
หน่วยประมวลผลกราฟิก : NVIDIA GeForce GTX 1060 6GB × 6 Cards 
หน่วยความจ าหลกั : 32 GB 
หน่วยความจ าส ารอง : 1 TB 

2) ระบบปฏิบติัการและโปรแกรมประยกุตส์ าหรับพฒันา ประกอบดว้ย 
ระบบปฏิบติัการ : Windows 10 Home 64 bits 
ภาษาท่ีใชพ้ฒันา : Python 3 
ซอฟตแ์วร์และกรอบงานท่ีใชใ้นการพฒันา : Anaconda, Jupyter Notebook, Tensor Flow 
และ Keras  
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บทที ่4 
ผลการศึกษาและการวเิคราะห์ผล 

 
วตัถุประสงค์หลกัของงานวิจัยน้ีคือการน าความรู้ทางด้านปัญญาประดิษฐ์ โดยเฉพาะ

เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกไดแ้ก่ หน่วยความจ าระยะสั้นระยะยาว มาประยุกต์เพื่อพฒันาเป็นโมเดล
ส าหรับท านายทิศทางการเปล่ียนแปลงราคาอา้งอิงในคาบเวลาถดัไปของสกุลเงินในตลาดการซ้ือ
ขายแลกเปล่ียนเงินตราต่างประเทศ ซ่ึงโมเดลน้ีจะช่วยให้นักลงทุนสามารถก าหนดทิศทางการ
ลงทุนแต่ละคร้ังในการซ้ือขายตวัเลือกไบนารีได ้นอกจากน้ียงัไดน้ าเสนอวิธีการเพิ่มประสิทธิภาพ
ใหก้บัโมเดลดว้ยเทคนิคต่าง ๆ ซ่ึงจะท าใหโ้มเดลท านายขอ้มูลไดอ้ยา่งแม่นย  ามากขึ้น นอกจากน้ียงั
ไดน้ าเสนอกลยุทธ์ท่ีใชใ้นการลงทุนซ่ึงเป็นการประยุกตใ์ชท้ฤษฎีแบบ Martingale และกลยุทธ์ใน
การตดัขาดทุนท่ีเหมาะสมกบัการลงทุนในการซ้ือขายตวัเลือกไบนารี นอกจากการวดัประสิทธิภาพ
ดา้นความแม่นย  าในการท านายของโมเดลแลว้ งานวิจยัน้ีไดท้ าการวดัประสิทธิภาพในดา้นการท า
ก าไรของเคร่ืองมือและกลยุทธ์ต่าง ๆ ท่ีไดน้ าเสนอดว้ยการจ าลองการเทรดโดยใชข้อ้มูลยอ้นหลงั 
(Backward Test) และการใหน้กัลงทุนทดลองใชเ้คร่ืองมือและกลยุทธ์ท่ีได้น าเสนอในงานวิจยัน้ีใน
การเทรดจริง (Forward Test) จากผลการทดลองทั้งหมด สามารถสรุปผลการศึกษาและวิเคราะห์ผล
การศึกษาท่ีได ้ดงัต่อไปน้ี 

 
4.1 ผลการทดสอบประสิทธิภาพโมเดลพ้ืนฐานส าหรับท านายแนวโน้มการ

เปลีย่นแปลงของราคาอ้างองิในช่วงเวลาถัดไป 
ในขั้นตอนแรกสุดของกระบวนการวิจยัน้ีคือการพฒันาโมเดลส าหรับท านายแนวโนม้การ

เปล่ียนแปลงของราคาอา้งอิงในช่วงเวลาถดัไปโดยใช้เทคนิค LSTM ซ่ึงยงัไม่ผ่านกระบวนการ
ปรับปรุงประสิทธิภาพ โดยโมเดลน้ีจะถูกใช้เป็นโมเดลพื้นฐานในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ดา้นความแม่นย  าในการท านายกบัโมเดล LSTM ท่ีผ่านกระบวนการเพิ่มประสิทธิภาพดว้ยวิธีการ
ต่าง ๆ ซ่ึงขั้นตอนในการสร้างโมเดล LSTM พื้นฐานน้ีเร่ิมจากน าขอ้มูลท่ีไดจ้ดัเตรียมไวด้งัอธิบาย
ในขวัขอ้ท่ี 3.1.2 ซ่ึงไดแ้ก่ ขอ้มูลยอ้นหลงัของราคาอา้งอิงการซ้ือขายเงินตราต่างประเทศสกุลเงิน 
EURUSD คาบเวลา 5 นาที ตั้งแต่วนัท่ี 2 มกราคม ถึงวนัท่ี 30 เมษายน พ.ศ. 2562 ท่ีถูกแปลงใหอ้ยู่
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ในรูปของชุดข้อมูลอนุกรมเวลาแบบไบนารี  ในขั้นตอนน้ีผูวิ้จัยได้ท าการแบ่งข้อมูลชุดน้ีโดย
ก าหนดให้ขอ้มูลท่ีอยู่ในช่วงเวลาตั้งแต่วนัท่ี 2 มกราคม ถึงวนัท่ี 31 มีนาคม พ.ศ. 2562 เป็นขอ้มูล
ส าหรับการเรียนรู้ของโมเดลและขอ้มูลท่ีอยู่ในช่วงเวลาตั้งแต่วนัท่ี 1 – 31 เมษายน พ.ศ. 2562 เป็น
ขอ้มูลส าหรับการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลโดยใชม้าตรวดัประสิทธิภาพของโมเดลไดแ้ก่ 
Accuracy, Precision, Recall และ F-Measure ซ่ึงผลการทดสอบประสิทธิภาพแสดงในรูปท่ี 4.1 และ
ตารางท่ี 4.1 

 

 
 

รูปท่ี 4.1 Confusion Matrix แสดงผลการทดสอบประสิทธิภาพโมเดลพื้นฐานส าหรับท านาย 
                แนวโนม้การเปลี่ยนแปลงของราคาอา้งอิงในช่วงเวลาถดัไป 

 
รูปท่ี 4.1 แสดงตาราง Confusion Matrix ซ่ึงบ่งบอกถึงผลลพัธ์ท่ีโมเดลท านาย จากขอ้มูลท่ี

ใช้ทดสอบทั้งส้ินจ านวน 2,640 ขอ้มูล โมเดลได้ท านายได้ถูกตอ้งจ านวน 1,387 ขอ้มูลแบ่งเป็น
ท านายถูกตอ้งส าหรับขอ้มูลแนวโนม้การของราคาอา้งอิงแบบขาขึ้นจ านวน 685 ขอ้มูล และแบบขา
ลงจ านวน 702 ขอ้มูล ค่าในตาราง Confusion Matrix ถูกน าไปคิดเป็นค่าความแม่นย  าในการท านาย
ดงัแสดงในตารางท่ี 4.1 
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ตารางท่ี 4.1 สรุปผลการทดสอบประสิทธิภาพโมเดลส าหรับท านายแนวโนม้การเปล่ียนแปลงของ  
                     ราคาอา้งอิงในช่วงเวลาถดัไปโดยใชม้าตรวดัต่าง ๆ  

Class Accuracy (%) Precision (%) Recall (%) F-Measure (%) 

Up (1) 
52.5 

50.6 54.0 52.2 
Down (0) 54.6 51.2 52.8 

 Average 52.6 52.6 52.5 

  
ตารางท่ี 4.1 แสดงผลลพัธ์ในดา้นความแม่นย  าในการท านายของโมเดล ซ่ึงโมเดลมีความ

แม่นย  าโดยรวม (Accuracy) อยู่ท่ี 52.5% นอกจากน้ีจะเห็นว่าเม่ือสนใจเฉพาะส่วนท่ีท านาย โมเดล
สามารถท านายคลาส Down ได้ดีกว่าคลาส Up (ค่า Precision ของ Down สูงท่ีสุดเป็น 54.6%) 
ในขณะท่ีเม่ือดูความครอบคลุมของการท านายขอ้มูลพบว่า โมเดลสามารถท านายคลาส Up ไดดี้
ท่ีสุด (ค่า Recall ของ Up เป็น 54.0%) 
 จากผลการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลในขั้นตอนน้ีพบว่าโมเดลมีความแม่นย  า
โดยรวม อยูท่ี่ 52.5% ซ่ึงความแม่นย  าระดบัน้ียงัไม่เพียงพอท่ีจะน าไปใชเ้ป็นเคร่ืองมือเพื่อใชท้ านาย
ทิศทางของการเปล่ียนแปลงราคาในการเทรดได้ เน่ืองจากโมเดลท่ีจะใช้ได้นั้นจะต้องมีความ
แม่นย  าในการท านายมากกวา่ 65% (50% รวมกบัค่า Commission 15%) ดงันั้นงานวิจยัน้ีไดน้ าเสนอ
วิธีการต่าง ๆ  เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพใหก้บัโมเดล ซ่ึงผลการทดลองแสดงในหวัขอ้ถดัไป 

 
4.2 ผลการทดสอบประสิทธิภาพโมเดลส าหรับท านายแนวโน้มการเปลี่ยนแปลงของ

ราคาอ้างอิงในช่วงเวลาถัดไปเม่ือผ่านกระบวนการเพิ่มประสิทธิภาพโดยการ
ก าหนดค่าพารามิเตอร์ต่าง ๆ ให้เหมาะสม 
หัวขอ้น้ีแสดงผลจากการเพิ่มประสิทธิภาพให้โมเดลโดยการก าหนดค่าพารามิเตอร์ต่าง ๆ 

ให้เหมาะสม ซ่ึงค่าพารามิเตอร์ท่ีส าคญั ประกอบดว้ยการก าหนด 1) ความยาวของขอ้มูลน าเขา้ท่ี
เหมาะสมส าหรับการสร้างโมเดล 2) จ านวนขอ้มูลท่ีเหมาะสมส าหรับการเรียนรู้ของโมเดล และ 3) 
ระยะเวลาท่ีเหมาะสมท่ีตอ้งท าการปรับปรุงโมเดลให้ทนัสมยัเพื่อรักษาความแม่นย  าในการท านาย 
ผลลัพธ์ของการทดลองหลังจากการก าหนดค่าพารามิเตอร์ทั้ง 3 พารามิเตอร์แสดงในขัวข้อท่ี  
4.2.1 – 4.2.3  
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4.2.1 การก าหนดความยาวของข้อมูลน าเข้าท่ีเหมาะสมส าหรับการสร้างโมเดล 
เน่ืองจากขอ้มูลราคาอา้งอิงในการซ้ือขายเงินตราต่างประเทศนั้นเป็นข้อมูลแบบ

อนุกรมเวลาท่ีมีความเก่ียวเน่ืองกนัระหวา่งขอ้มูลก่อนหนา้ ขอ้มูลปัจจุบนั และขอ้มูลท่ีจะเกิดขึ้นใน
อนาคต การก าหนดความยาวของขอ้มูลท่ีใช้เป็นข้อมูลน าเขา้ให้โมเดลเรียนรู้และท านายนั้น มี
ความส าคญัต่อประสิทธิภาพดา้นความแม่นย  าในการท านายของโมเดล ดงันั้นการก าหนดความยาว
ของขอ้มูลท่ีจะใช้เป็นขอ้มูลน าเขา้ส าหรับการสร้างโมเดลท่ีเหมาะสม จะช่วยเพิ่มความแม่นย  าใน
การท านายของโมเดลได ้ในกระบวนการน้ีไดท้ าการทดลองโดยก าหนดความยาวของขอ้มูลท่ีใช้
เป็นข้อมูลน าเข้าของโมเดลท่ีหลากหลายซ่ึงมีค่าอยู่ระหว่าง 3 – 30 คาบเวลา ในส่วนของการ
ทดสอบประสิทธิภาพการท านายของโมเดลท่ีถูกก าหนดค่าพารามิเตอร์ดงักล่าวนั้น จะทดสอบโดย
ใชข้อ้มูลทดสอบเป็นระยะเวลา 1 เดือน จ านวนทั้งส้ิน 4 เดือนคือ ตั้งแต่เดือน มกราคม พ.ศ. 2562 
ถึงเดือน เมษายน พ.ศ. 2562 ส่วนขอ้มูลท่ีใชส้ร้างโมเดลจะเป็นขอ้มูลจ านวน 2 เดือนก่อนหนา้ของ
ขอ้มูลในเดือนท่ีใช้ทดสอบ มาตรวดัท่ีใชว้ดัประสิทธิภาพของโมเดลในขั้นตอนน้ีคือค่า Accuracy  
ผลการทดสอบในขั้นตอนน้ีแสดงในตารางท่ี 4.2 

 
ตารางท่ี 4.2 สรุปผลการทดสอบประสิทธิภาพโมเดลท่ีมีการก าหนดความยาวของขอ้มูลน าเข้าท่ี  
                    เหมาะสมส าหรับการสร้างโมเดล  

Training  
periods 

Testing  
periods 

Input length (Periods) 

5 7 9 10 12 15 20 25 30 
November 2018 – 
December 2018 

January  
2019 

46.6 49.9 55.4 56.1 52.3 54.2 54.0 55.1 47.8 

December 2018 –  
January 2019 

February  
2019 

48.4 50.0 54.1 55.2 54.0 52.0 53.8 51.8 45.9 

January 2019 – 
February 2019 

March  
2019 

50.1 50.7 52.2 54.8 56.2 54.9 54.5 49.7 52.6 

February 2019 – 
March 2019 

April 
2019 

47.7 50.5 49.7 52.0 51.5 48 47.2 45 49.7 

Average 48.2 50.3 52.9 54.5 53.5 52.3 52.4 50.4 49.0 
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 ตารางท่ี 4.2 แสดงผลการทดสอบโมเดลท่ีถูกก าหนดค่าความยาวของขอ้มูลน าเขา้ท่ี
หลากหลาย ซ่ึงผลการทดสอบพบว่าในการก าหนดความยาวของขอ้มูลน าเขา้เท่ากบั 10 คาบเวลา 
ท าให้โมเดลมีประสิทธิภาพในการท านายสูงท่ีสุดในเดือน มกราคม  (56.1%) กุมภาพนัธ์ (55.2%) 
และเมษายน (52.0%) ในขณะท่ีเดือนมีนาคมนั้น ค่าท่ีเหมาะสมซ่ึงท าให้โมเดลมีประสิทธิภาพดี
ท่ีสุดคือการก าหนดความยาวของขอ้มูลน าเขา้เท่ากบั 12 คาบเวลา เม่ือดูท่ีค่าเฉล่ียของทั้ง 4 เดือน
พบว่าโมเดลท่ีมีการก าหนดความยาวของขอ้มูลน าเขา้เท่ากับ 10 คาบเวลาให้ประสิทธิภาพความ
แม่นย  าในการท านายสูงท่ีสุดคือ 54.5% ดังนั้ นการทดลองในขั้นตอนถัดไปต่อจากน้ีจะมีการ
ก าหนดความยาวของขอ้มูลน าเขา้เท่ากบั 10 คาบเวลา ซ่ึงเป็นค่าเหมาะสมท่ีท าให้โมเดลมีความ
แม่นย  าโดยรวมเฉล่ียสูงท่ีสุดจากการทดลองในขั้นตอนน้ี 

 
4.2.2 การก าหนดจ านวนข้อมูลท่ีเหมาะสมส าหรับการเรียนรู้ของโมเดล 
 เน่ืองจากขอ้มูลราคาอา้งอิงในการซ้ือขายเงินตราต่างประเทศเป็นขอ้มูลเป็นอนุกรม

เวลา ดังนั้นการใช้ขอ้มูลจ านวนมากเกินไปเพื่อให้โมเดลเรียนรู้นั้นอาจรวมขอ้มูลท่ีลา้สมยั ซ่ึง
อาจจะส่งผลให้โมเดลมีประสิทธิภาพในการท านายลดลง ดงันั้นการก าหนดจ านวนของข้อมูลท่ี
เหมาะสมเพื่อให้โมเดลเรียนรู้ จึงเป็นอีกปัจจยัหน่ึงท่ีมีความส าคญั ซ่ึงจะช่วยเพิ่มประสิทธิภาพ
ความแม่นย  าในการท านายให้กบัโมเดลได ้ในขั้นตอนน้ีผูวิ้จยัไดก้ าหนดจ านวนของขอ้มูลท่ีใชเ้ป็น
ข้อมูลส าหรับให้โมเดลเรียนรู้ท่ีหลากหลาย ซ่ึงเลือกก าหนดข้อมูลเป็นจ านวนวนั โดยในการ
ทดลองจะก าหนดขอ้มูลระหว่าง 5 – 90 วนั ผลลพัธ์ของการทดลองในขั้นตอนน้ีแสดงในตารางท่ี 
4.3 ในส่วนของการทดสอบประสิทธิภาพโมเดลนั้นใชข้อ้มูลในเดือน มกราคม พ.ศ. 2562 ถึงเดือน 
เมษายน พ.ศ. 2562 โดยมาตรวดัท่ีใชว้ดัประสิทธิภาพของโมเดลคือค่า Accuracy 

 
ตารางท่ี 4.3 สรุปผลการทดสอบประสิทธิภาพโมเดลท่ีมีการก าหนดจ านวนข้อมูลส าหรับ 
                     การเรียนรู้ของโมเดลท่ีหลากหลาย 

Testing periods 
Amount of Training Data (Days) 

5 7 14 30 60 90 
January 2019 50.5 52.5 62.7 57.8 55.5 56.6 

February 2019 47.3 55.7 61.9 62.2 60.6 58.8 
March 2019 51.7 54.1 58.5 58.2 52.9 54.5 
April 2019 49.5 54.2 61.7 58.5 55.3 57.6 
Average 49.8 54.1 61.2 59.2 56.1 56.9 
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   ตารางท่ี 4.3 สรุปผลการทดสอบประสิทธิภาพโมเดลท่ีถูกสร้างขึ้นโดยมีการก าหนด
จ านวนขอ้มูลส าหรับการเรียนรู้ของโมเดลท่ีแตกต่างกนั จากผลการทดลองพบวา่ โมเดลท่ีถูกสร้าง
ขึ้นโดยใช้ขอ้มูลส าหรับการเรียนรู้ จ านวน 14 วนัมีประสิทธิภาพในการท านายสูงท่ีสุดในเดือน 
มกราคม (62.7%) มีนาคม (58.8%) และเมษายน (61.2%) ส่วนเดือนกุมภาพนัธ์นั้น จ านวนขอ้มูลท่ี
ท าให้โมเดลมีประสิทธิภาพในการท านายมากท่ีสุดคือ 30 วนั ในขณะท่ีเม่ือดูจากค่าเฉล่ียแลว้ การ
ก าหนดขอ้มูลส าหรับการเรียนรู้จ านวน 14 วนัท าใหโ้มเดลท านายไดแ้ม่นย  ามากสุดท่ี 61.2% ดงันั้น
ค่าท่ีเหมาะสมท่ีสุดในการก าหนดจ านวนขอ้มูลส าหรับการเรียนรู้ของโมเดลคือการใชข้อ้มูลจ านวน 
14 วนั ซ่ึงค่าพารามิเตอร์น้ีจะถูกก าหนดในการสร้างโมเดลในขั้นตอนต่อ ๆ ไป 

 
4.2.3 การก าหนดระยะเวลาท่ีเหมาะสมเพ่ือการปรับปรุงโมเดลให้ทันสมัย 

โมเดลท่ีถูกสร้างขึ้นโดยขอ้มูลแบบอนุกรมเวลานั้นเม่ือใช้ไประยะหน่ึงจะพบว่า
ประสิทธิภาพในการท านายจะมีค่าลดลงเน่ืองจากมีการล้าสมัยของข้อมูล ดังนั้ นเพื่อรักษา
ประสิทธิภาพในการท านาย โมเดลจะตอ้งไดรั้บการปรับปรุงให้มีความทนัสมยัอย่างต่อเน่ือง ใน
ขั้นตอนน้ีเป็นการทดลองเพื่อหาระยะเวลาท่ีเหมาะสมเพื่อท าการปรับปรุงขอ้มูลให้ทนัสมยั โดย
การทดลองนั้นจะพฒันาโมเดลโดยใชพ้ารามิเตอร์ท่ีเหมาะสมจากขั้นตอนท่ี 4.2.1 และ 4.2.2 ซ่ึงชุด
ขอ้มูลท่ีน ามาใชใ้นขั้นตอนน้ีคือขอ้มูลอนุกรมเวลาแบบไบนารีของเดือนมกราคม ถึง เดือนเมษายน 
พ.ศ. 2562 ขอ้มูล 14 วนัแรกของแต่ละเดือนจะถูกใช้เป็นขอ้มูลส าหรับการเรียนรู้ ในขณะท่ีขอ้มูล
แต่ละวนัหลังจากนั้นจะถูกใช้เป็นข้อมูลทดสอบ มาตรวดัท่ีใช้วดัประสิทธิภาพของโมเดลใน
ขั้นตอนน้ีคือค่า Accuracy ผลลพัธ์ของการทดสอบของกระบวนการในขั้นตอนน้ีแสดงในตารางท่ี 
4-4  

จากผลสรุปในตารางท่ี 4.4 พบว่าโมเดลมีประสิทธิภาพในการท านายสูงท่ีสุดในวนั
ท าการทดสอบท่ี 1 ของเดือนมกราคม (65.5%) มีนาคม (70.0%) และเมษายน (66.7%) ในขณะท่ี
เดือนกุมภาพนัธ์นั้น โมเดลมีประสิทธิภาพในการท านายสูงท่ีสุดในวนัท าการทดสอบท่ี 2 (68.3%) 
เพื่อให้ท าการวิเคราะห์ขอ้มูลไดง้่ายขึ้น ผูวิ้จยัไดน้ าขอ้มูลในตารางท่ี 4-4 มาสร้างเป็นกราฟเส้นดงั
แสดงในรูปท่ี 4.2 

รูปท่ี 4.2 แสดงกราฟเส้นของผลการทดสอบประสิทธิภาพความแม่นย  าโดยรวมใน
การท านายผลรายวนัของขอ้มูลเดือนมกราคม ถึงเดือนเมษายน พ.ศ. 2562 ซ่ึงจากขอ้มูลสรุปในรูปท่ี 
4.2 พบว่าในการทดสอบวนัท่ี 1 ของทุกเดือนโมเดลมีความแม่นย  าในการท านายโดยรวมเกิน 65% 
ซ่ึงมีค่าเฉล่ียของทั้ง 4 เดือนอยู่ท่ี 67.5% ในขณะท่ีการทดสอบในวนัท่ี 2 ของแต่ละเดือนนั้น มีเพียง
เดือนกุมภาพนัธ์ (68.8%) และเดือนเมษายน (65.8%) เท่านั้นท่ีโมเดลมีความแม่นย  าในการท านาย
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เกิน 65% แต่หากดูท่ีค่าเฉล่ียของทั้ง 4 เดือนนั้นความแม่นย  าในการท านายของโมเดลในการ
ทดสอบวนัท่ี 2 นั้นมีค่ามากกว่า 65% โดยมีความแม่นย  าในการท านายท่ี 65.4% ส่วนการทดสอบ
วนัอ่ืน ๆ นั้นโมเดลมีความแม่นย  าในการท านายมากกว่า 65% ในขณะท่ีความแม่นย  าในการท านาย
ของโมเดลนั้นลดลงอยา่งชดัเจนในวนัทดสอบท่ี 3 เป็นตน้ไป 

จากผลการทดลองในขั้นตอนน้ีสามารถสรุปได้ว่าควรท าการปรับปรุงโมเดลให้
ทันสมัยทุกวนัหรืออย่างน้อยทุกสองวนั เพราะว่าจากผลการทดสอบในวนัท่ี 3 เป็นต้นไปนั้น
ประสิทธิภาพการท างานของโมเดลลดลงอยา่งชดัเจน  
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รูปท่ี 4.2 กราฟสรุปผลการทดสอบประสิทธิภาพโมเดลเพื่อการหาระยะเวลาท่ีเหมาะสมเพื่อท า  

 การปรับปรุงโมเดลใหท้นัสมยั 

 
4.3 ผลการทดสอบประสิทธิภาพโมเดลส าหรับท านายแนวโน้มการเปลี่ยนแปลงของ

ราคาอ้างอิงในช่วงเวลาถัดไปเม่ือผ่านกระบวนการเพิ่มประสิทธิภาพโดยการใช้
ผู้เช่ียวชาญในการจ าแนกข้อมูลตามลักษณะแนวโน้มการเคล่ือนไหวของราคา 
แต่ละประเภท 
วิธีการเพิ่มประสิทธิภาพให้กบัโมเดลอีกวิธีหน่ึงท่ีน าเสนอในงานวิจยัน้ีมีแนวคิดมาจาก

การท่ีนกัลงทุนมกัจะมีรูปแบบการลงทุนในแต่ละประเภทของแนวโนม้ความเคล่ือนไหวของราคา
อา้งอิงในช่วงเวลานั้น ๆ ในงานวิจยัน้ีผูวิ้จยัไดจ้ดัรูปแบบหรือประเภทแนวโน้มการเคล่ือนท่ีของ
ราคาอา้งอิงเป็น 3 ประเภทคือ 1) แนวโนม้แบบขาขึ้นอย่างต่อเน่ือง 2) แนวโนม้แบบผนัผวน และ 
3) แนวโน้มแบบขาลงอย่างต่อเน่ือง (รายละเอียดของแต่ละประเภทอธิบายไวใ้นหัวขอ้ท่ี 3.2.2.3) 
นอกจากน้ีแนวคิดในการแบ่งประเภทของแนวโน้มการเคล่ือนท่ีของราคาอา้งอิงนั้น เพื่อสร้าง
โมเดลส าหรับท านายโนม้การเปล่ียนแปลงของราคาอา้งอิงในช่วงเวลาถดัไปให้มีความเหมาะสม
กบัแต่ละรูปแบบของแนวโนม้ โดยผูวิ้จยัตั้งสมมุติฐานว่า ถา้ให้แต่ละโมเดลท าการเรียนรู้ขอ้มูลท่ีมี
ลกัษณะเฉพาะซ่ึงก็คือแนวโน้มการเคล่ือนท่ีแต่ละประเภทจะช่วยให้อลักอริทึมปัญญาประดิษฐ์ท่ี
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น ามาใช้สร้างโมเดลนั้นสามารถก าหนดค่าน ้ าหนักได้เหมาะสมมากยิ่งขึ้น ซ่ึงก็จะช่วยเพิ่มความ
แม่นย  าในการท านายใหก้บัโมเดล  

ดังนั้นในขั้นตอนน้ีขอ้มูลแบบรูปภาพท่ีเตรียมไวจ้ะถูกตดัแยกออกเป็น 3 ชุดขอ้มูลตาม
ประเภทการเคล่ือนท่ีของแนวโน้มท่ีก าหนดโดยผูเ้ช่ียวชาญ ตัวอย่างรูปภาพของข้อมูลทั้ ง 3 
ประเภทท่ีถูกคดัแยกโดยผูเ้ช่ียวชาญแลว้นั้นแสดงรูปท่ี 4.3 – 4.5  

 

 
 
รูปท่ี 4.3 ตัวอย่างรูปภาพข้อมูลประเภทแนวโน้มแบบขาขึ้ นอย่างต่อเน่ืองท่ีถูกจ าแนกโดย 
                ผูเ้ช่ียวชาญ 

 

 
 

รูปท่ี 4.4 ตวัอยา่งรูปภาพขอ้มูลประเภทแนวโนม้แบบผนัผวนท่ีถูกจ าแนกโดยผูเ้ช่ียวชาญ 
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รูปท่ี 4.5 ตัวอย่างรูปภาพข้อมูลประเภทแนวโน้มแบบขาลงอย่างต่อเน่ืองท่ีถูกจ าแนกโดย 
                ผูเ้ช่ียวชาญ 

 
หลงัจากนั้นขอ้มูลอนุกรมเวลาแบบไบนารีจะถูกคดัแยก โดยใชต้วัเลขอา้งอิงต าแหน่งจาก

ขอ้มูลรูปภาพท่ีถูกคดัแยกโดยผูเ้ช่ียวชาญ และน าไปสร้างเป็นโมเดลส าหรับท านายแนวโน้มการ
เปล่ียนแปลงของราคาอ้างอิงในช่วงเวลาถดัไปจ านวน 3 โมเดลโดยใช้อัลกอริทึม LSTM และ
ก าหนดค่าพารามิเตอร์ต่าง ๆ ตามผลท่ีได้จากการทดลองในขั้นตอนก่อนหน้าน้ี และโมเดลถูก
ปรับปรุงให้ทันสมยัทุกวนั จากนั้นโมเดลจะถูกทดสอบประสิทธิภาพในการท านายด้วยข้อมูล
ยอ้นหลงั 4 เดือน เร่ิมตั้งแต่เดือนมกราคม พ.ศ. 2562 ถึงเดือนเมษายน พ.ศ. 2562 มาตรวดัท่ีใช้วดั
ประสิทธิภาพของโมเดลคือค่า Accuracy ซ่ึงผลการทดลองในขั้นตอนน้ีสรุปไวด้งัตารางท่ี 4.5 – 4.7   

ตารางท่ี 4-5 แสดงผลการทดสอบประสิทธิภาพโมเดลส าหรับท านายขอ้มูลท่ีมีลกัษณะเป็น
แนวโนม้แบบขาขึ้นอยา่งต่อเน่ือง จากผลลพัธ์ในตารางพบวา่โมเดลสามารถท านายไดแ้ม่นย  าสูงสุด
คือ 82.5% (วนัทดสอบท่ี 18 เดือนมีนาคม) โดยค่าเฉล่ียความแม่นย  าของโมเดลในแต่ละเดือนมีค่า
ใกลเ้คียงกนัคือ เดือนมกราคม (68.6%) เดือนกุมภาพนัธ์ (69.7%) เดือนมีนาคม (70.8%) และเดือน
เมษายน (69.0%) นอกจากน้ีจะเห็นว่าความแม่นย  าในการท านายเฉล่ียของโมเดลในแต่ละวนัตลอด
ทั้ง 4 เดือนมีค่ามากกวา่ 65% 

ตารางท่ี 4.6 แสดงผลการทดสอบประสิทธิภาพโมเดลส าหรับท านายขอ้มูลท่ีมีลกัษณะเป็น
แนวโน้มแบบผนัผวน จากผลลพัธ์ในตารางท่ี 4.6 ในวนัทดสอบท่ี 5 และ 6 เดือนมีนาคม โมเดล
สามารถท านายไดแ้ม่นย  าสูงสุดคือ 82.5% โดยค่าความแม่นย  าเฉล่ียแต่ละเดือนของโมเดลในเดือน
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มกราคมมีค่า 68.6% เดือนกุมภาพนัธ์มีค่า 69.7% เดือนมีนาคมมีค่า 70.8% และเดือนเมษายนมีค่า 
69.0% เช่นเดียวกับผลลพัธ์ของโมเดลส าหรับท านายขอ้มูลท่ีมีลกัษณะเป็นแนวโน้มแบบขาขึ้น
อย่างต่อเน่ือง ความแม่นย  าในการท านายเฉล่ียของโมเดลในแต่ละวนัตลอดทั้ง 4 เดือนมีค่ามากกวา่ 
65% 

ตารางท่ี 4.7 แสดงผลการทดสอบประสิทธิภาพโมเดลส าหรับท านายขอ้มูลท่ีมีลกัษณะเป็น
แนวโน้มแบบขาลงอย่างต่อเน่ือง ซ่ึงผลลพัธ์จากตารางแสดงให้เห็นว่าโมเดลสามารถท านายได้
แม่นย  าสูงสุดคือ 80.0% ในวนัทดสอบท่ี 14 เดือนมีนาคม โดยค่าเฉล่ียความแม่นย  าของโมเดลในแต่
ละเดือนมีดงัน้ีคือ เดือนมกราคมเท่ากบั 68.1% เดือนกุมภาพนัธ์มีค่าเท่ากบั 69.0% เดือนมีนาคมมีค่า 
71.8% และค่าเฉล่ียความแม่นย  าการท านายในเดือนเมษายนมีค่าเท่ากบั 70.2% นอกจากน้ีจะเห็นวา่
ความแม่นย  าในการท านายเฉล่ียของโมเดลในแต่ละวนัตลอดทั้ง 4 เดือนมีค่ามากกวา่ 65% 
 จากผลลพัธ์ท่ีแสดงในตารางท่ี 4.5 – 4.7 พบว่าโมเดลมีประสิทธิภาพในการท านายเพิ่มขึ้น
เม่ือสร้างโมเดลดว้ยขอ้มูลท่ีมีลกัษณะเฉพาะเจาะจงตามรูปแบบของแนวโนม้การเคล่ือนไหวของ
ราคาอา้งอิง โดยค่าเฉล่ียความแม่นย  าในการท านายของโมเดลแต่ละโมเดลท่ีท านายขอ้มูลทั้ง 4 
เดือนมีค่า 69.5% ส าหรับโมเดลท านายขอ้มูลท่ีมีลกัษณะเป็นแนวโน้มแบบขาขึ้นอย่างต่อเน่ือง 
69.8% ส าหรับโมเดลท านายขอ้มูลท่ีมีลกัษณะเป็นแนวโนม้แบบผนัผวน และ 69.8% ส าหรับโมเดล
ส าหรับท านายขอ้มูลท่ีมีลกัษณะเป็นแนวโนม้แบบขาลงอยา่งต่อเน่ือง  
 ถึงแมว้่าทั้ง 3 โมเดลจะให้ผลลพัธ์ในการท านายท่ีสูง แต่ว่าการใชผู้เ้ช่ียวชาญในการจ าแนก
ขอ้มูลนั้น ตอ้งสูญเสียทั้งเวลาและแรงงานของผูเ้ช่ียวชาญในการคัดแยกซ่ึงในการเทรดจริงไม่
สามารถท าได้ทนัภายในเวลา 5 นาทีได้ ดังนั้นงานวิจยัน้ีได้พฒันาเคร่ืองมืออตัโนมติัท่ีสามารถ
จ าแนกขอ้มูลตามประเภทแนวโน้มการเคล่ือนไหวของราคา แทนท่ีการใช้ผูเ้ช่ียวชาญ ซ่ึงผลลพัธ์
ของการทดลองแสดงในหวัขอ้ถดัไป 
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4.4 การพัฒนาโมเดลส าหรับใช้เป็นเคร่ืองมืออัตโนมัติ ในการจ าแนกประเภท
แนวโน้มการเคล่ือนไหวของราคาอ้างอิงในช่วงเวลาที่ก าหนดโดยใช้อัลกอริทึม
ทางด้านปัญญาประดิษฐ์ 
ในขั้นตอนน้ีอัลกอริทึมท่ีถูกเลือกมาใช้ในการพัฒนาโมเดลส าหรับใช้เป็นเคร่ืองมือ

อตัโนมติัในการจ าแนกประเภทแนวโนม้การเคล่ือนไหวของราคาอา้งอิงในช่วงเวลาท่ีก าหนดไดแ้ก่ 
โครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network, CNN) โครงข่ายประสาท
เทียม (Artificial Neural Network, ANN) และเคร่ืองเวกเตอร์สนับสนุน (Support Vector Machine, 
SVM) ซ่ึงผลการทดสอบประสิทธิภาพในการจ าแนกขอ้มูลตามประเภทแนวโน้มการเคล่ือนไหว
ของราคาอา้งอิงในช่วงเวลาท่ีก าหนดของโมเดลทั้ง 3 โมเดลแสดงในรูปท่ี 4.6   

 

 
 
รูปท่ี 4.6 ผลการทดสอบประสิทธิภาพโมเดลส าหรับใช้เป็นเคร่ืองมืออัตโนมัติในการจ าแนก  
               ประเภทแนวโนม้การเคล่ือนไหวของราคาอา้งอิงในช่วงเวลาท่ีก าหนดโดยใช้อลักอริทึม  
               ทางดา้นปัญญาประดิษฐ์ 

 
รูปท่ี 4.6 แสดงผลการทดสอบประสิทธิภาพโมเดลส าหรับใชเ้ป็นเคร่ืองมืออตัโนมติัในการ

จ าแนกประเภทแนวโน้มการเคล่ือนไหวของราคาอา้งอิงในช่วงเวลาท่ีก าหนดโดยใช้อลักอริทึม
ทางดา้นปัญญาประดิษฐ์ จากรูปจะเห็นว่าโมเดลท่ีถูกพฒันาโดยใช้อลักอริทึมโครงข่ายประสาท
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แบบคอนโวลูชนั (TCMCNN) มีประสิทธิภาพความแม่นย  าในการท านายสูงสุดท่ี 87.8% ตามมาดว้ย 
โมเดลท่ีถูกพฒันาด้วยอลักอริทึมเคร่ืองเวกเตอร์สนับสนุน (TCMSVM) ซ่ึงมีค่าความแม่นย  าอยู่ท่ี 
50.7% และโมเดลท่ีถูกพฒันาดว้ยอลักอริทึมโครงข่ายประสาทเทียม (TCMANN) มีค่าความแม่นย  า
ต ่าสุดท่ี 49.9%  

 
4.5 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดลส าหรับการท านายแนวโน้มการเปลีย่นแปลง

ของราคาอ้างองิในช่วงเวลาถัดไปท่ีถูกสร้างขึน้จากข้อมูลท่ีผ่านการคัดแยกโดย
ใช้ ปัญญาประดิษฐ์และหลกัการวิเคราะห์ทางเทคนิค 
จากผลลัพธ์ในหัวข้อก่อนหน้าน้ีพบว่าโมเดล TCMCNN ให้ผลลัพธ์ความแม่นย  าในการ

ท านายสูงท่ีสุด ดังนั้นโมเดล TCMCNN  จะถูกใช้ในกระบวนการคัดแยกข้อมูลเพื่อสร้างโมเดล
ส าหรับการท านายแนวโน้มความเคล่ือนไหวของราคาอา้งอิงในช่วงเวลาถดัไป และวดัประสิทธิ
ภาพในการท านายเปรียบเทียบกบัโมเดลท่ีถูกสร้างโดยใช้หลกัการวิเคราะห์ทางเทคนิคคือ ค่าเฉล่ีย
เคล่ือนท่ีแบบถ่วงน ้ าหนกัซับซ้อน (Exponential Moving Average, EMA) ในการคดัแยกขอ้มูล ซ่ึง
โมเดลน้ีจะถูกเรียกว่า TCMEMA ผลลพัธ์การเปรียบเทียบประสิทธิภาพความแม่นย  าในการท านาย
ของโมเดลทั้ง 2 ประเภทน้ีโดยใชม้าตรวดัคือ Accuracy แสดงในตารางท่ี 4.8 – 4.11 

ผลลพัธ์ในตารางท่ี 4.8 แสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพความแม่นย  าในการท านาย
รายวนัของโมเดล LSTMUP + TCMCNN  และโมเดล LSTMUP + TCMEMA จากผลลพัธ์ในตารางสรุป
ไดด้งัน้ี 

- เดือนมกราคม ค่าเฉล่ียความแม่นย  าในการท านายรายวนัของโมเดล LSTMUP + 
TCMCNN (68.4%) มีค่านอ้ยกวา่โมเดล LSTMUP + TCMEMA (68.9%) 

- เดือนกุมภาพนัธ์ ค่าเฉล่ียความแม่นย  าในการท านายรายวนัของโมเดล LSTMUP + 
TCMCNN (70.2%) มีค่ามากกวา่โมเดล LSTMUP + TCMEMA (67.5%) 

- เดือนมีนาคม ค่าเฉล่ียความแม่นย  าในการท านายรายวนัของโมเดล LSTMUP + 
TCMCNN (67.8%) มีค่ามากกวา่โมเดล LSTMUP + TCMEMA (67.7%) 

- เดือนเมษายน ค่าเฉล่ียความแม่นย  าในการท านายรายวนัของโมเดล LSTMUP + 
TCMCNN (70.1%) มีค่ามากกวา่โมเดล LSTMUP + TCMEMA (69.4%) 

ผลลพัธ์ในตารางท่ี 4.9 แสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพความแม่นย  าในการท านาย
รายวนัของโมเดล LSTMSW + TCMCNN  และโมเดล LSTMUP + TCMEMA จากผลลพัธ์ในตารางสรุป
ไดด้งัน้ี 
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- เดือนมกราคม ค่าเฉล่ียความแม่นย  าในการท านายรายวนัของโมเดล LSTMSW + 
TCMCNN (69.5%) มีค่ามากกวา่โมเดล LSTMSW + TCMEMA (68.5%) 

- เดือนกุมภาพนัธ์ ค่าเฉล่ียความแม่นย  าในการท านายรายวนัของโมเดล LSTMSW + 
TCMCNN (68.6%) มีค่านอ้ยกวา่โมเดล LSTMSW + TCMEMA (68.8%) 

- เดือนมีนาคม ค่าเฉล่ียความแม่นย  าในการท านายรายวนัของโมเดล LSTMSW + 
TCMCNN (69.4%) มีค่านอ้ยกวา่โมเดล LSTMSW + TCMEMA (69.5%) 

- เดือนเมษายน ค่าเฉล่ียความแม่นย  าในการท านายรายวนัของโมเดล LSTMSW + 
TCMCNN (70.0%) มีค่ามากกวา่โมเดล LSTMSW + TCMEMA (69.1%) 

ผลลพัธ์ในตารางท่ี 4.10 แสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพความแม่นย  าในการท านาย
รายวนัของโมเดล LSTMDN + TCMCNN  และโมเดล LSTMDN + TCMEMA จากผลลพัธ์ในตารางสรุป
ไดด้งัน้ี 

- เดือนมกราคม ค่าเฉล่ียความแม่นย  าในการท านายรายวนัของโมเดล LSTMDN + 
TCMCNN (67.9%) มีค่ามากกวา่โมเดล LSTMDN + TCMEMA (67.4%) 

- เดือนกุมภาพนัธ์ ค่าเฉล่ียความแม่นย  าในการท านายรายวนัของโมเดล LSTMDN + 
TCMCNN (69.2%) มีค่านอ้ยกวา่โมเดล LSTMDN + TCMEMA (69.5%) 

- เดือนมีนาคม ค่าเฉล่ียความแม่นย  าในการท านายรายวนัของโมเดล LSTMDN + 
TCMCNN (69.3%) มีค่ามากกวา่โมเดล LSTMDN + TCMEMA (67.6%) 

- เดือนเมษายน ค่าเฉล่ียความแม่นย  าในการท านายรายวนัของโมเดล LSTMDN + 
TCMCNN (71.3%) มีค่ามากกวา่โมเดล LSTMDN + TCMEMA (67.3%) 

ตารางท่ี 4.11 ผลลพัธ์การเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการท านายรายเดือนของโมเดล 
LSTM ท่ีใช้ขอ้มูลในการเรียนรู้จากการจ าแนกของ TCMCNN  และ TCMEMA จากผลลพัธ์ในตาราง
พบวา่ 

- โมเดล LSTMUP + TCMCNN มีความแม่นย  าในการท านายมากกว่าโมเดล LSTMUP 
+ TCMEMA ในเดือนกุมภาพันธ์ มีนาคม และเมษายน ในขณะท่ีเดือนมกราคม 
โมเดล LSTMUP + TCMEMA มีความแม่นย  าในการท านายมากกว่าโมเดล LSTMUP 
+ TCMCNN 

- โมเดล LSTMSW + TCMCNN มีความแม่นย  าในการท านายมากกว่าโมเดล LSTMSW 
+ TCMEMA ในเดือนมกราคมและเมษายน ในขณะท่ีเดือนกุมภาพนัธ์และมีนาคม
โมเดล LSTMSW + TCMEMA มีความแม่นย  าในการท านายมากกว่าโมเดล LSTMSW 
+ TCMCNN 
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- โมเดล LSTMDN + TCMCNN มีความแม่นย  าในการท านายมากกว่าโมเดล LSTMDN 
+ TCMEMA ในเดือนมกราคม มีนาคมและเมษายน ในขณะท่ีเดือนกุมภาพนัธ์โมเดล 
LSTMDN + TCMEMA มีความแม่นย  าในการท านายมากกว่าโมเดล  LSTMDN + 
TCMCNN 

เม่ือพิจารณาท่ีค่าเฉล่ียความแม่นย  าในการท านายจากขอ้มูลทั้ง 4 เดือน ดงัแสดงในตารางท่ี 
4.11 พบว่าโมเดล LSTM ท่ีใช้ขอ้มูลในการเรียนรู้ท่ีได้จากการจ าแนกโดยใช้โมเดล TCMCNN มี
ประสิทธิภาพในการท านายมากกว่าโมเดล LSTM ท่ีใชข้อ้มูลในการเรียนรู้ท่ีไดจ้ากการจ าแนกโดย
ใช ้TCMEMA จากผลการทดลองน้ีสามารถสรุปไดว้า่ โมเดลท่ีเหมาะสมท่ีสุดท่ีจะใชเ้ป็นเคร่ืองมือใน
การท านายทิศทางการเคล่ือนไหวของราคาอา้งอิงในคาบเวลาถดัไปเพื่อก าหนดทิศทางในการซ้ือ
ขายตวัเลือกไบนารีคือ โมเดล LSTM ท่ีใช้ขอ้มูลในการเรียนรู้ท่ีไดจ้ากการจ าแนกโดยใช้โมเดล 
TCMCNN ดังนั้ นโมเดล LSTMUP + TCMCNN  โมเดล  LSTMSW + TCMCNN  และโมเดล  LSTMDN + 
TCMCNN  จะถูกน าไปใช้ต่อในขั้นตอนการวดัประสิทธิภาพดา้นการเงินของโมเดลในการซ้ือขาย
ตวัเลือกไบนารี 
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ตารางท่ี 4.11 ผลลพัธ์การเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการท านายรายเดือนของโมเดล LSTM ท่ีใช ้
        ขอ้มูลในการเรียนรู้จากการจ าแนกของ TCMCNN  และ TCMEMA 

  January February March April Average 

LSTMUP + TCMCNN 68.4 70.2 67.8 70.1 69.1 

LSTMUP + TCMEMA 68.9 67.5 67.7 69.4 68.4 

LSTMSW + TCMCNN 69.9 68.6 69.4 70 69.5 

LSTMSW + TCMEMA 68.5 68.8 69.5 69.1 69.0 

LSTMDN + TCMCNN 67.9 69.2 69.3 71.3 69.4 

LSTMDN + TCMEMA 67.4 69.5 67.6 67.3 68.0 

 
4.6 ผลการวัดประสิทธิภาพด้านการเงินในการซ้ือขายตัวเลือกไบนารี 

ส่ิงท่ีส าคญัท่ีสุดและเป็นเป้าหมายหลกัของงานวิจยัน้ีคือการท่ีเคร่ืองมือและกลยุทธ์ต่าง ๆ 
ท่ีไดน้ าเสนอในงานวิจยัน้ีสามารถใช้เพื่อสร้างผลก าไรให้กบันักลงทุนในการซ้ือขายตวัเลือกไบ
นารีได ้ดงันั้นในขั้นตอนสุดทา้ยของการวิจยัคือ การน าโมเดล LSTMUP, LSTMSW, LSTMDN และ
โมเดล TCMCNN รวมทั้งกลยุทธ์ในการเทรดและกลยุทธ์ในการตดัขาดทุนมาทดสอบประสิทธิภาพ
ในการ ซ้ือขายตวัเลือกไบนารี โดยกระบวนการวดัประสิทธิภาพนั้นจะแบ่งเป็น 2 ขั้นตอนคือ การ
ทดสอบแบบยอ้นกลบั และการทดสอบแบบไปขา้งหน้า (รายละเอียดอธิบายไวใ้นหัวขอ้ท่ี 3.2.5) 
ซ่ึงผลการทดสอบทั้ง 2 ขั้นตอนอธิบายในหวัขอ้ท่ี 4.6.1 และ 4.6.2 

 
4.6.1 ผลการทดสอบแบบย้อนกลบั 
 กระบวนการทดสอบแบบยอ้นกลบัเป็นการวดัประสิทธิภาพในการท าก าไรของ

เคร่ืองมือและกลยทุธ์ต่าง ๆ ซ่ึงเป็นกระบวนการท่ีนกัลงทุนส่วนใหญ่นิยมท าเพื่อประเมินวา่สมควร
ใช้เคร่ืองมือและกลยุทธ์ท่ีคิดคน้ขึ้นมานั้นไปใช้ท าก าไรในการเทรดในสภาวะแวดล้อมจริงได้
หรือไม่ โดยกระบวนการทดสอบยอ้นกลบันั้น จะเป็นการจ าลองการเทรดจากขอ้มูลยอ้นหลงั ใน
งานวิจยัน้ีไดใ้ชข้อ้มูลยอ้นหลงัของราคาอา้งอิงของการซ้ือขายและเปล่ียนเงินตราต่างประเทศคู่เงิน 
EURUSD คาบเวลาราย 5 นาที ตั้งแต่วนัท่ี 2 มกราคม พ.ศ. 2562 จนถึงวนัท่ี 30 เมษายน พ.ศ. 2562 
มาใชท้ดสอบ โดยมีการก าหนดเง่ือนไขในการเทรดดงัน้ี 

1) จ านวนเงินลงทุนเร่ิมแรกเท่ากบั 500 ดอลลาร์ 
2) คู่เงินท่ีใชเ้ทรดคือ EURUSD 
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3) คาบเวลาท่ีใชเ้ทรดคือ ราย 5 นาที 
4) ในหน่ึงวนัจะเร่ิมเทรดตั้งแต่เวลา 13.00 น. จนถึงเวลา 23.00 น. (120 คร้ังต่อวนั) 
5)  จ านวนเงินท่ีจะลงทุนในแต่ละรอบการเทรดและการค านวณก าไรหรือขาดทุน 

ใชข้อ้มูลดงัแสดงในตารางท่ี 3.1 
6) ตดัขาดทุนเม่ือเทรดแพติ้ดต่อกนัจ านวน 6 คร้ัง 
การจ าลองการเทรดจะแบ่งเป็น 4 คร้ัง ๆ ละ 1 เดือน การวดัผลในการจ าลองการเท

รดแต่ละเดือนจะวดัด้วยมาตรวดัคือ Confusion Matrix, Accuracy, Precision, Recall, F-Measure, 
จ านวนคร้ังของการเทรดชนะในแต่ละรอบท่ีมีการเพิ่มเงินลงทุน สรุปผลก าไรหรือขาดทุนในแต่ละ
วนั และผลสรุปก าไรหรือขาดทุนประจ าเดือน จากการทดลองไดผ้ลลพัธ์ดงัรูปท่ี 4.7 

 
ผลการจ าลองการเทรดเดือน มกราคม พ.ศ. 2562 

    

 
 

รูปท่ี 4.7 Confusion Matrix แสดงผลการทดสอบแบบยอ้นกลบัในเดือน มกราคม พ.ศ. 2562 

 
รูปท่ี 4.7 แสดงตาราง Confusion Matrix ซ่ึงบ่งบอกถึงผลลพัธ์ท่ีโมเดลท านายจาก

ข้อมูลท่ีใช้ทดสอบทั้งส้ินจ านวน 2,640 ข้อมูล โมเดลได้ท านายได้ถูกต้องจ านวน 1,840 ข้อมูล
แบ่งเป็นท านายถูกตอ้งส าหรับขอ้มูลแนวโน้มการของราคาอา้งอิงแบบขาขึ้นจ านวน 916 ขอ้มูล 
และแบบขาลงจ านวน 924 ขอ้มูล ค่าในตาราง Confusion Matrix จะถูกน าไปคิดเป็นค่าความแม่นย  า
ในการท านายดงัแสดงในตารางท่ี 4.12 
 
 
 
 



 105 

ตารางท่ี 4.12 สรุปผลการทดสอบประสิทธิภาพโมเดลส าหรับท านายแนวโนม้การเปล่ียนแปลงของ 
                      ราคาอ้างอิงในช่วงเวลาถัดไปโดยใช้ค่าจากมาตรวัดต่าง ๆ ในเดือน มกราคม  
                      พ.ศ. 2562 

Class Accuracy (%) Precision (%) Recall (%) F-Measure (%) 

Up (1) 
69.7 

69.7 69.9 69.8 
Down (0) 69.7 69.5 69.6 

 Average 69.7 69.7 69.7 

 
ตารางท่ี 4.12 แสดงผลลพัธ์ในดา้นความแม่นย  าในการท านายของโมเดล ซ่ึงโมเดลมี

ความแม่นย  าโดยรวม (Accuracy) อยู่ท่ี 69.7% นอกจากน้ีจะเห็นว่าเม่ือสนใจเฉพาะส่วนท่ีท านาย 
โมเดลสามารถท านายคลาส Up ไดดี้เท่ากบัคลาส Up (ค่า Precision ของ Down สูงท่ีสุดเป็น 69.7%) 
และเม่ือดูความครอบคลุมของการท านายขอ้มูลพบว่า โมเดลสามารถท านายคลาส Up ไดดี้ท่ีสุด 
(ค่า Recall ของ Up เป็น 69.9%) 

 
ตารางท่ี 4.13 จ านวนคร้ังท่ีเทรดชนะ ณ ค าสั่งซ้ือต่าง ๆ และจ านวนคร้ังของการตดัขาดทุนของการ 
                      จ าลองการเทรดในเดือน มกราคม พ.ศ. 2562 

Win at trading order Total wins 
1 1,386 
2 279 
3 127 
4 28 
5 16 

6 (Cut Loss) 4 

 
ตารางท่ี 4.13 แสดงจ านวนคร้ังท่ีโมเดลท านายไดถู้กตอ้งและชนะการเทรด ณ ค าสั่ง

ซ้ือล าดบัต่าง ๆ ในการจ าลองการเทรดของเดือน มกราคม พ.ศ. 2562 จากผลลพัธ์ในตารางท่ี 4.13 
พบว่าโมเดลท านายไดถู้กตอ้งในค าสั่งซ้ือคร้ังแรกจ านวน 1,386 คร้ัง ในขณะท่ีโมเดลท านายผิด
ติดต่อกนัถึง 6 คร้ังท าใหต้อ้งท าการตดัขาดทุนเป็นจ านวนทั้งหมด 4 คร้ัง ซ่ึงผลสรุปก าไรขาดทุนแต่
ละวนัของการทดสอบแบบยอ้นกลบัในเดือนน้ีแสดงในตารางท่ี 4.14 และรูปท่ี 4.8 
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ตารางท่ี 4.14 สรุปผลลพัธ์ก าไรขาดทุนแต่ละวนัของการทดสอบแบบยอ้นกลบัในเดือน มกราคม   
                      พ.ศ. 2562 

Date 
Profit/Loss 

($) 
Equity  

($) 
 Date 

Profit/L
oss ($) 

Equity  
($) 

2 January 2019 81.2 581.2  17 January 2019 87.2 1,363.6 
3 January 2019 81.6 662.8  18 January 2019 83.8 1,447.4 
4 January 2019 17.0 679.8  21 January 2019 81.6 1,529.0 
7 January 2019 86.0 765.8  22 January 2019 80.4 1,609.4 
8 January 2019 14.6 780.4  23 January 2019 85.2 1,694.6 
9 January 2019 79.2 859.6  24 January 2019 85.6 1,780.2 

10 January 2019 90.0 949.6  25 January 2019 12.2 1,792.4 
11 January 2019 85.0 1,034.6  28 January 2019 83.8 1,876.2 
14 January 2019 80.8 1,115.4  29 January 2019 87.0 1,963.2 
15 January 2019 81.2 1,196.6  30 January 2019 76.2 2,039.4 
16 January 2019 79.8 1,276.4  31 January 2019 19.0 2,058.4 

    Total     
1,558.4  

 

 

 
 
รูปท่ี 4.8 กราฟแสดงจ านวนเงินคงเหลือจากการทดสอบแบบยอ้นกลบัแต่ละวนัในเดือน มกราคม   
               พ.ศ. 2562  

581.2 
662.8 679.8 

765.8 780.4 
859.6 

949.6 
1,034.6 

1,115.4 
1,196.6 

1,276.4 
1,363.6 

1,447.4 
1,529.0 

1,609.4 
1,694.6 

1,780.2 1,792.4 
1,876.2 

1,963.2 
2,039.4 

2,058.4 

500.0 

700.0 

900.0 

1,100.0 

1,300.0 

1,500.0 

1,700.0 

1,900.0 

2,100.0 

2,300.0 

2,500.0 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22

EQ
U

IT
Y

 (
$

)

DAYS



 107 

จากผลลพัธ์ท่ีแสดงในตารางท่ี 4.14 และรูปท่ี 4.8 สรุปไดว้่าเคร่ืองมือและกลยุทธ์ท่ี
ใชใ้นการเทรดและการตดัขาดทุนท่ีไดน้ าเสนอในงานวิจยัน้ี สามารถสร้างผลก าไรไดอ้ย่างต่อเน่ือง 
โดยวนัท่ีสามารถท าก าไรไดม้ากท่ีสุดคือวนัท่ี 10 มกราคม พ.ศ. 2562 ซ่ึงท าก าไรไดถึ้ง 90 ดอลลาร์ 
จากผลการเทรดตลอดทั้งเดือนมกราคมพบว่า เคร่ืองมือและกลยุทธ์ท่ีใช้ในการเทรดและการตัด
ขาดทุนท่ีไดน้ าเสนอ สามารถท าใหเ้งินลงทุนเพิ่มขึ้นจาก 500 ดอลลาร์ไปเป็น 2,058.4 ดอลลาร์ คิด
เป็นก าไรทั้งส้ิน 1,558.4 ดอลลาร์ 

 
ผลการจ าลองการเทรดเดือน กุมภาพนัธ์ พ.ศ. 2562 

 

 
 

รูปท่ี 4.9 Confusion Matrix แสดงผลการทดสอบแบบยอ้นกลบัในเดือน กุมภาพนัธ์ พ.ศ. 2562 

 
รูปท่ี 4.9 แสดงตาราง Confusion Matrix ซ่ึงบ่งบอกถึงผลลพัธ์ท่ีโมเดลท านาย จาก

ขอ้มูลท่ีใชท้ดสอบทั้งส้ินจ านวน 2,400 ขอ้มูลนั้น โมเดลไดท้ านายไดถู้กตอ้งจ านวน 1,687 ขอ้มูล
แบ่งเป็นท านายถูกตอ้งส าหรับขอ้มูลแนวโนม้การของราคาอา้งอิงแบบขาขึ้นจ านวน 809 ขอ้มูล 
และแบบขาลงจ านวน 878 ขอ้มูล ค่าในตาราง Confusion Matrix จะถูกน าไปคิดเป็นค่าความแม่นย  า
ในการท านายดงัแสดงในตารางท่ี 4.15 

 
 
 
 



 108 

ตารางท่ี 4.15 สรุปผลการทดสอบประสิทธิภาพโมเดลส าหรับท านายแนวโนม้การเปล่ียนแปลงของ 
                      ราคาอ้างอิงในช่วงเวลาถัดไปโดยใช้ค่าจากมาตรวดัต่าง ๆ  ในเดือน กุมภาพนัธ์  
                      พ.ศ. 2562 

Class Accuracy (%) Precision (%) Recall (%) F-Measure (%) 

Up (1) 
70.3 

69.8 72.4 71.1 
Down (0) 70.8 68.1 69.4 

 Average 70.3 70.3 70.3 

 
ตารางท่ี 4.15 แสดงผลลพัธ์ในดา้นความแม่นย  าในการท านายของโมเดล ซ่ึงโมเดลมี

ความแม่นย  าโดยรวม (Accuracy) อยูท่ี่ 70.3% นอกจากน้ีจะเห็นวา่เม่ือสนใจเฉพาะส่วนท่ีท านาย 
โมเดลสามารถท านายคลาส Down ไดดี้กวา่คลาส Up (ค่า Precision ของ Down สูงท่ีสุดเป็น 70.8%) 
และเม่ือดูความครอบคลุมของการท านายขอ้มูลพบวา่ โมเดลสามารถท านายคลาส Down ไดดี้ท่ีสุด 
(ค่า Recall ของ Up เป็น 72.4%) 

 
ตารางท่ี 4.16 จ านวนคร้ังท่ีเทรดชนะ ณ ค าสั่งซ้ือต่าง ๆ และจ านวนคร้ังของการตดัขาดทุนของการ 
                      จ าลองการเทรดในเดือน กุมภาพนัธ์ พ.ศ. 2562 

Win at trading order Total wins 
1 1,295 
2 225 
3 112 
4 39 
5 9 

6 (Cut Loss) 7 

 
ตารางท่ี 4.16 แสดงจ านวนคร้ังท่ีเทรดชนะ ณ ค าสั่งซ้ือต่าง ๆ และจ านวนคร้ังของ

การตดัขาดทุนของการจ าลองการเทรดในเดือน กุมภาพนัธ์ พ.ศ. 2562 จากการลพัธ์ในตารางท่ี 4.16 
พบว่าโมเดลท านายไดถู้กตอ้งในค าสั่งซ้ือคร้ังแรกจ านวน 1,295 คร้ัง ในขณะท่ีโมเดลท านายผิด
ติดต่อกนัถึง 6 คร้ังท าใหต้อ้งท าการตดัขาดทุนเป็นจ านวนทั้งหมด 7 คร้ัง ซ่ึงผลสรุปก าไรขาดทุนแต่
ละวนัของการทดสอบแบบยอ้นกลบัในเดือนน้ีแสดงในตารางท่ี 4.17 และรูปท่ี 4.10 
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ตารางท่ี 4.17 สรุปผลลพัธ์ก าไรขาดทุนแต่ละวนัของการทดสอบแบบยอ้นกลบัในเดือน กุมภาพนัธ์  
                      พ.ศ. 2562 

Date 
Profit/Loss 

($) 
Equity  

($) 
 Date 

Profit/Loss 
($) 

Equity  
($) 

1 February 2019 11.8 511.8  15 February 2019 44.2 1,207.2 
4 February 2019 13.2 525.0  18 February 2019 -45.8 1,161.4 
5 February 2019 73.0 598.0  19 February 2019 85.4 1,246.8 
6 February 2019 93.8 691.8  20 February 2019 88.6 1,335.4 
7 February 2019 83.8 775.6  21 February 2019 -55.8 1,279.6 
8 February 2019 85.0 860.6  22 February 2019 80.4 1,360.0 

11 February 2019 82.0 942.6  25 February 2019 84.2 1,444.2 
12 February 2019 81.4 1,024.0  26 February 2019 80.8 1,525.0 
13 February 2019 83.4 1,107.4  27 February 2019 82.8 1,607.8 
14 February 2019 55.6 1,163.0  28 February 2019 71.6 1,679.4 

    Total 1,179.4  

 

 
 
รูปท่ี 4.10 กราฟแสดงจ านวนเงินคงเหลือจากการทดสอบแบบย้อนกลับแต่ละวัน ในเดือน  
                  กุมภาพนัธ์ พ.ศ. 2562 
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จากผลลพัธ์ท่ีแสดงในตารางท่ี 4.17 และรูปท่ี 4.10 สรุปไดว้า่เคร่ืองมือและกลยุทธ์ท่ี
ใชใ้นการเทรดและการตดัขาดทุนท่ีไดน้ าเสนอในงานวิจยัน้ี สามารถสร้างผลก าไรไดอ้ย่างต่อเน่ือง 
โดยวนัท่ีสามารถท าก าไรไดม้ากท่ีสุดคือวนัท่ี 6 ของเดือนซ่ึงท าก าไรไดถึ้ง 93.8 ดอลลาร์ ในขณะท่ี
มีการเทรดขาดทุนในวนัท่ี 15 และ 21 ของเดือนเป็นจ านวนเงิน -45.8 และ -55.8 ดอลลาร์ตามล าดบั 
จากผลการเทรดตลอดทั้งเดือนกุมภาพนัธ์พบว่า เคร่ืองมือและกลยุทธ์ท่ีใชใ้นการเทรดและการตดั
ขาดทุนท่ีได้น าเสนอ สามารถท าให้เงินลงทุนเพิ่มขึ้นจาก 500 ดอลลาร์ไปเป็น 1,679.4 ดอลลาร์     
คิดเป็นก าไรทั้งส้ิน 1,179.4 ดอลลาร์ 

 
ผลการจ าลองการเทรดเดือน มกราคม พ.ศ. 2562 

 

 
 

รูปท่ี 4.11 Confusion Matrix แสดงผลการทดสอบแบบยอ้นกลบัในเดือน มีนาคม พ.ศ. 2562 

 
รูปท่ี 4.11 แสดงตาราง Confusion Matrix ซ่ึงบ่งบอกถึงผลลพัธ์ท่ีโมเดลท านาย จาก

ขอ้มูลท่ีใชท้ดสอบทั้งส้ินจ านวน 2,520 ขอ้มูลนั้น โมเดลไดท้ านายไดถู้กตอ้งจ านวน 1,720 ขอ้มูล
แบ่งเป็นท านายถูกตอ้งส าหรับขอ้มูลแนวโนม้การของราคาอา้งอิงแบบขาขึ้นจ านวน 820 ขอ้มูล 
และแบบขาลงจ านวน 900 ขอ้มูล ค่าในตาราง Confusion Matrix จะถูกน าไปคิดเป็นค่าความแม่นย  า
ในการท านายดงัแสดงในตารางท่ี 4.18 
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ตารางท่ี 4.18 สรุปผลการทดสอบประสิทธิภาพโมเดลส าหรับท านายแนวโนม้การเปล่ียนแปลงของ 
                      ราคาอา้งอิงในช่วงเวลาถดัไปโดยใชค้่าจากมาตรวดัต่าง ๆ ในเดือน มีนาคม พ.ศ. 2562 

Class Accuracy (%) Precision (%) Recall (%) F-Measure (%) 

Up (1) 
68.3 

68.4 70.1 69.2 
Down (0) 68.1 66.3 67.2 

 Average 68.2 68.2 68.2 

 
ตารางท่ี 4.18 แสดงผลลพัธ์ในดา้นความแม่นย  าในการท านายของโมเดล ซ่ึงโมเดลมี

ความแม่นย  าโดยรวม (Accuracy) อยู่ท่ี 68.3% นอกจากน้ีจะเห็นว่าเม่ือสนใจเฉพาะส่วนท่ีท านาย 
โมเดลสามารถท านายคลาส Down ไดดี้กว่าคลาส Up (ค่า Precision ของ Up สูงท่ีสุดเป็น 68.4%) 
และเม่ือดูความครอบคลุมของการท านายขอ้มูลพบว่า โมเดลสามารถท านายคลาส Up ไดดี้ท่ีสุด 
(ค่า Recall ของ Up เป็น 70.1%) 

 
ตารางท่ี 4.19 จ านวนคร้ังท่ีเทรดชนะ ณ ค าสั่งซ้ือต่าง ๆ และจ านวนคร้ังของการตดัขาดทุนของการ 
                      จ าลองการเทรดในเดือน มีนาคม พ.ศ. 2562 

Win at trading order Total wins 
1 1,298 
2 235 
3 134 
4 29 
5 15 

6 (Cut Loss) 9 

 
ตารางท่ี 4.19 แสดงจ านวนคร้ังท่ีเทรดชนะ ณ ค าสั่งซ้ือต่าง ๆ และจ านวนคร้ังของ

การตดัขาดทุนของการจ าลองการเทรดในเดือน มีนาคม พ.ศ. 2562 จากผลลพัธ์ในตารางท่ี 4.19 
พบว่าโมเดลท านายไดถู้กตอ้งในค าสั่งซ้ือคร้ังแรกจ านวน 1,298 คร้ัง ในขณะท่ีโมเดลท านายผิด
ติดต่อกนัถึง 6 คร้ังท าใหต้อ้งท าการตดัขาดทุนเป็นจ านวนทั้งหมด 9 คร้ัง ซ่ึงผลสรุปก าไรขาดทุนแต่
ละวนัของการทดสอบแบบยอ้นกลบัในเดือนน้ีแสดงในตารางท่ี 4.20 และรูปท่ี 4.12 
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ตารางท่ี 4.20 สรุปผลลพัธ์ก าไรขาดทุนแต่ละวนัของการทดสอบแบบยอ้นกลบัในเดือน มีนาคม  
                       พ.ศ. 2562 

Date 
Profit/Loss 

($) 
Equity  

($) 
 Date 

Profit/Loss 
($) 

Equity  
($) 

1 March 2019 78.0 578.0  18 March 2019 83.0 1,359.8 
4 March 2019 20.8 598.8  19 March 2019 81.4 1,441.2 
5 March 2019 81.4 680.2  20 March 2019 82.6 1,523.8 
6 March 2019 87.2 767.4  21 March 2019 13.0 1,536.8 
7 March 2019 86.0 853.4  22 March 2019 81.0 1,617.8 
8 March 2019 81.6 935.0  25 March 2019 15.6 1,633.4 

11 March 2019 86.8 1,021.8  26 March 2019 -120.8 1,512.6 
12 March 2019 76.6 1,098.4  27 March 2019 10.6 1,523.2 
13 March 2019 82.6 1,181.0  28 March 2019 80.2 1,603.4 
14 March 2019 84.4 1,265.4  29 March 2019 14.6 1,618.0 
15 March 2019 11.4 1,276.8  Total 1,118.0  

 

 
 
รูปท่ี 4.12 กราฟแสดงจ านวนเงินคงเหลือจากการทดสอบแบบยอ้นกลบัแต่ละวนัในเดือน มีนาคม  
                   พ.ศ. 2562 
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จากผลลพัธ์ท่ีแสดงในตารางท่ี 4.20 และรูปท่ี 4.12 สรุปไดว้า่เคร่ืองมือและกลยุทธ์ท่ี
ใชใ้นการเทรดและการตดัขาดทุนท่ีไดน้ าเสนอในงานวิจยัน้ี สามารถสร้างผลก าไรไดอ้ย่างต่อเน่ือง 
โดยวนัท่ีสามารถท าก าไรไดม้ากท่ีสุดคือวนัท่ี 6 ของเดือนซ่ึงท าก าไรไดถึ้ง 87.2 ดอลลาร์ ในขณะท่ี
มีการเทรดขาดทุนในวนัท่ี 26 ของเดือนเป็นจ านวนเงิน -120.8 ดอลลาร์ จากผลการเทรดตลอดทั้ง
เดือนกุมภาพนัธ์พบว่า เคร่ืองมือและกลยุทธ์ท่ีใช้ในการเทรดและการตัดขาดทุนท่ีได้น าเสนอ 
สามารถท าให้เงินลงทุนเพิ่มขึ้นจาก 500 ดอลลาร์ไปเป็น 1,618.0 ดอลลาร์ คิดเป็นก าไรทั้งส้ิน 
1,118.0 ดอลลาร์ 

 
ผลการจ าลองการเทรดเดือน มกราคม พ.ศ. 2562 

 

 
 

รูปท่ี 4.13 Confusion Matrix แสดงผลการเทรดในเดือน เมษายน พ.ศ. 2562 

 
รูปท่ี 4.13 แสดงตาราง Confusion Matrix ซ่ึงบ่งบอกถึงผลลพัธ์ท่ีโมเดลท านาย จาก

ขอ้มูลท่ีใชท้ดสอบทั้งส้ินจ านวน 2,640 ขอ้มูลนั้น โมเดลไดท้ านายไดถู้กตอ้งจ านวน 1,797 ขอ้มูล
แบ่งเป็นท านายถูกตอ้งส าหรับขอ้มูลแนวโนม้การของราคาอา้งอิงแบบขาขึ้นจ านวน 864 ขอ้มูล 
และแบบขาลงจ านวน 933 ขอ้มูล ค่าในตาราง Confusion Matrix จะถูกน าไปคิดเป็นค่าความแม่นย  า
ในการท านายดงัแสดงในตารางท่ี 4.21 
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ตารางท่ี 4.21 สรุปผลการทดสอบประสิทธิภาพโมเดลส าหรับท านายแนวโนม้การเปล่ียนแปลงของ 
                      ราคาอา้งอิงในช่วงเวลาถดัไปโดยใชค้่าจากมาตรวดัต่าง ๆ เดือน เมษายน พ.ศ. 2562 

Class Accuracy (%) Precision (%) Recall (%) F-Measure (%) 

Up (1) 
68.1 

68.1 69.7 68.9 
Down (0) 68.1 66.4 67.2 

 Average 68.1 68.0 68.0 

 
ตารางท่ี 4.21 แสดงผลลพัธ์ในดา้นความแม่นย  าในการท านายของโมเดล ซ่ึงโมเดลมี

ความแม่นย  าโดยรวม (Accuracy) อยู่ท่ี 68.1% นอกจากน้ีจะเห็นว่าเม่ือสนใจเฉพาะส่วนท่ีท านาย 
โมเดลสามารถท านายคลาส Down ไดก้นัเท่ากบั Up (ค่า Precision ของ Down สูงท่ีสุดเป็น 68.1%) 
และเม่ือดูความครอบคลุมของการท านายขอ้มูลพบว่า โมเดลสามารถท านายคลาส Up ไดดี้ท่ีสุด 
(ค่า Recall ของ Up เป็น 69.7%) 

 
ตารางท่ี 4.22 จ านวนคร้ังท่ีเทรดชนะ ณ ค าสั่งซ้ือต่าง ๆ และจ านวนคร้ังของการตดัขาดทุนของการ 
                      จ าลองการเทรดในเดือน เมษายน พ.ศ. 2562 

Win at trading order Total wins 
1 1,348 
2 249 
3 140 
4 38 
5 12 

6 (Cut Loss) 10 

 
ตารางท่ี 4.22 แสดงจ านวนคร้ังท่ีเทรดชนะ ณ ค าสั่งซ้ือต่าง ๆ และจ านวนคร้ังของ

การตดัขาดทุนของการจ าลองการเทรดในเดือน เมษายน พ.ศ. 2562 จากผลลพัธ์ในตารางท่ี 4-22 
พบว่าโมเดลท านายไดถู้กตอ้งในค าสั่งซ้ือคร้ังแรกจ านวน 1,348 คร้ัง ในขณะท่ีโมเดลท านายผิด
ติดต่อกนัถึง 6 คร้ังท าให้ตอ้งท าการตดัขาดทุนเป็นจ านวนทั้งหมด 10 คร้ัง ซ่ึงผลสรุปก าไรขาดทุน
แต่ละวนัของการทดสอบแบบยอ้นกลบัในเดือนน้ีแสดงในตารางท่ี 4.23 และรูปท่ี 4.14 
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ตารางท่ี 4.23 สรุปผลลพัธ์ก าไรขาดทุนแต่ละวนัของการทดสอบแบบยอ้นกลบัในเดือน เมษายน  
                       พ.ศ. 2562 

Date 
Profit/Loss 

($) 
Equity  

($) 
 Date 

Profit/Loss 
($) 

Equity  
($) 

1 April 2019 11.0 511.0  16 April 2019 81.4 1,015.8 
2 April 2019 12.2 523.2  17 April 2019 81.2 1,097.0 
3 April 2019 -65.6 457.6  18 April 2019 77.6 1,174.6 
4 April 2019 96.8 554.4  19 April 2019 80.2 1,254.8 
5 April 2019 81.8 636.2  22 April 2019 83.6 1,338.4 
8 April 2019 82.2 718.4  23 April 2019 13.0 1,351.4 
9 April 2019 13.8 732.2  24 April 2019 83.0 1,434.4 

10 April 2019 86.6 818.8  25 April 2019 14.4 1,448.8 
11 April 2019 16.0 834.8  26 April 2019 14.8 1,463.6 
12 April 2019 83.8 918.6  29 April 2019 83.0 1,546.6 
15 April 2019 15.8 934.4  30 April 2019 84.4 1,631.0 

    Total      1,131.0   

 

 
 
รูปท่ี 4.14 กราฟแสดงจ านวนเงินคงเหลือจากการทดสอบแบบยอ้นกลบัแต่ละวนัเดือน เมษายน  
                 พ.ศ. 2562 
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จากผลลพัธ์ท่ีแสดงในตารางท่ี 4.20 และรูปท่ี 4.12 สรุปไดว้า่เคร่ืองมือและกลยุทธ์ท่ี
ใชใ้นการเทรดและการตดัขาดทุนท่ีไดน้ าเสนอในงานวิจยัน้ี สามารถสร้างผลก าไรไดอ้ย่างต่อเน่ือง 
โดยวนัท่ีสามารถท าก าไรไดม้ากท่ีสุดคือวนัท่ี 4 ของเดือนซ่ึงท าก าไรไดถึ้ง 96.8 ดอลลาร์ ในขณะท่ี
มีการเทรดขาดทุนในวนัท่ี 3 ของเดือนเป็นจ านวนเงิน -65.6 ดอลลาร์ จากผลการเทรดตลอดทั้ง
เดือนกุมภาพนัธ์พบว่า เคร่ืองมือและกลยุทธ์ท่ีใช้ในการเทรดและการตัดขาดทุนท่ีได้น าเสนอ 
สามารถท าให้เงินลงทุนเพิ่มขึ้นจาก 500 ดอลลาร์ไปเป็น 1,631.0 ดอลลาร์ คิดเป็นก าไรทั้งส้ิน 
1,131.0  ดอลลาร์ 

จากผลการทดสอบแบบยอ้นกลบัซ่ึงเม่ือดูผลลพัธ์ของการทดสอบทั้ง 4 เดือนพบว่า
ในการเทรดแต่ละเดือนพอร์ตการลงทุนมีอตัราการเติบโตอยา่งต่อเน่ือง และในแต่ละเดือนสามารถ
ท าก าไรสุทธิอยูท่ี่  1,558.4 ดอลลาร์ส าหรับเดือนมกราคา  1,179.4 ดอลลาร์ส าหรับเดือนกุมภาพนัธ์   
1,118.0 ดอลลาร์ในเดือนมีนาคม และ  1,131.0 ดอลลาร์ในเดือนเมษายน จากผลลพัธ์ดงักล่าวท าให้
สามารถสรุปไดว้า่ เคร่ืองมือรวมทั้งกลยุทธ์ต่าง ๆ ท่ีงานวิจยัน้ีไดน้ าเสนอนั้น มีความเป็นไปไดท่ี้จะ
สามารถน าไปใชเ้พื่อสร้างท าก าไรให้กบันักลงทุนในการซ้ือขายตวัเลือกไบนารีได ้อย่างไรก็ตาม
การเทรดในโลกแห่งความเป็นจริงนั้นแตกต่างกบัการจ าลองการเทรด ดงันั้นในขั้นตอนถดัไปเป็น
การทดสอบโดนการน าเคร่ืองมือรวมทั้งกลยุทธ์ต่าง ๆ ท่ีน าเสนอไปทดลองให้นกัลงทุนใชใ้นการ  
เทรดตวัเลือกไบนารีในสภาวะแวดลอ้มจริงและเงินลงทุนจริง เพื่อเป็นการพิสูจน์ว่าเคร่ืองมือท่ี
งานวิจยัน้ีไดน้ าพฒันาขึ้นนั้นสามารถน าไปใชใ้นการซ้ือขายตวัเลือกไบนารีไดจ้ริง 

 
4.6.2 ผลการทดสอบแบบไปข้างหน้า 

ในขั้นตอนน้ีเป็นการทดลองน าเคร่ืองมือรวมทั้ งกลยุทธ์ทั้ งหมดท่ีน าเสนอใน
งานวิจยัน้ีไปใหน้กัลงทุนใชใ้นการเทรดตวัเลือกไบนารีในสภาวะแวดลอ้มจริงและใชเ้งินลงทุนจริง 
โดยการเทรดนั้นมีการก าหนดเง่ือนไขและรายละเอียดของการทดลองไวด้งัน้ี 

1) โบรกเกอร์ท่ีใชใ้นการเทรดคือ Olymp Trade (https://olymptrade.com) 
2) จ านวนเงินลงทุนเร่ิมแรกเท่ากบั 500 ดอลลาร์ เม่ือฝากเงินเขา้ไปในพอร์ตลงทุน

ทางโบรกเกอร์จะให้โบนัสฝากเงินคร้ังแรกเพิ่มอีก 39 ดอลลาร์ ซ่ึงเงินโบนัส
สามารถใชใ้นการเทรดได ้แต่ไม่สามารถถอนออกมาจากพอร์ตลงทุนได ้

3) คู่เงินท่ีใชเ้ทรดคือ EURUSD 
4) คาบเวลาท่ีใชเ้ทรดคือ ราย 5 นาที 
5) ระยะเวลาในการทดลองเทรดคือ ตั้งแต่ วนัท่ี 25 มิถุนายน ถึงวนัท่ี 31 กรกฎาคม 

พ.ศ. 2562 
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6) จ านวนเงินท่ีจะลงทุนในแต่ละรอบการเทรดและการค านวณก าไรหรือขาดทุน
ใชข้อ้มูลดงัแสดงในตารางท่ี 3.1 

7) ตดัขาดทุนเม่ือเทรดแพติ้ดต่อกนัจ านวน 6 คร้ัง 
ผลการทดสอบแบบไปขา้งหนา้ในขั้นตอนน้ีแสดงรายละเอียดในตารางท่ี 4.24 และ

รูปท่ี 4.15 

 
ตารางท่ี 4.24 สรุปผลลพัธ์ก าไรขาดทุนแต่ละวนัของการทดสอบแบบไปขา้งหนา้เร่ิมตั้งแต่วนัท่ี 25  
                        มิถุนายน ถึงวนัท่ี 31 กรกฎาคม พ.ศ. 2562  

Date 
Profit / Loss 

($) 
Equity 

($) 
 Date 

Profit / Loss 
($) 

Equity 
($) 

25 June 2019 -14.39 524.61  12 July 2019 90.26 773.01 
26 June 2019 25.20 549.81  15 July 2019 44.18 817.19 
27 June 2019 21.00 570.81  16 July 2019 25.71 842.90 
28 June 2019 -103.17 467.64  17 July 2019 19.13 862.03 
1 July 2019 0.82 468.46  18 July 2019 29.31 891.34 
2 July 2019 15.92 484.38  19 July 2019 103.30 994.64 
3 July 2019 17.01 501.39  24 July 2019 35.91 1,030.55 
4 July 2019 9.74 511.13  25 July 2019 24.20 1,054.75 
5 July 2019 17.00 528.13  26 July 2019 137.42 1,192.17 
8 July 2019 0.80 528.93  29 July 2019 52.12 1,244.29 
9 July 2019 74.75 603.68  30 July 2019 111.91 1,356.20 

10 July 2019 33.51 637.19  31 July 2019 48.18 1,404.38 
11 July 2019 45.56 682.75  Total 865.38  

 
ตารางท่ี 4.24 แสดงผลสรุปก าไรขาดทุนแต่ละวนัของการทดสอบแบบไปขา้งหน้า 

ตั้งแต่วนัท่ี 25 มิถุนายน ถึงวนัท่ี 31 กรกฎาคม พ.ศ. 2562 จากขอ้มูลท่ีแสดงในตารางพบว่า นัก
ลงทุนสามารถสร้างผลก าไรได ้23 วนัจากการเทรด 25 วนั ซ่ึงวนัท่ี 26 กรกฎาคม 2562 นกัลงทุนท า
ก าไรไดม้ากท่ีสุดจ านวนเงิน 137.42 ดอลลาร์ ในขณะท่ีวนัท่ี 25 และ28 มิถุนายน 2562 นักลงทุน
ขาดทุนจากการเทรดเป็นจ านวนเงิน 14.39 และ 103.17 ดอลลาร์ตามล าดบั นอกจากน้ีจากผลการ     
เทรดในระยะเวลาดงักล่าวพบว่า จากเงินลงทุนเร่ิมตน้ในพอร์ตการลงทุน 539 ดอลลาร์ เม่ือครบ
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ก าหนดการทดลองแลว้ เงินลงทุนในพอร์ตการลงทุนเพิ่มขึ้นเป็น 1,404.38 ดอลลาร์ คิดเป็นผลก าไร
ท่ีนกัลงทุนท าไดเ้ป็นจ านวนเงินทั้งส้ิน 865.38 ดอลลาร์ ดงัแสดงในรูปท่ี 4.15 

 
4.7 การอภิปรายผลการทดลอง 

วตัถุประสงคห์ลกัของงานวิจยัน้ีคือการพฒันาเคร่ืองมือและกลยุทธ์ท่ีนกัลงทุนสามารถใช้
เป็นตวัช่วยเพื่อท าก าไรในการซ้ือขายตวัเลือกไบนารีได ้ซ่ึงกระบวนการวิจยัไดน้ าเสนอขั้นตอนใน
การเตรียมขอ้มูลและกระบวนการท่ีใชใ้นการพฒันาโมเดลเพื่อใชใ้นการก าหนดทิศทางการลงทุน
ในการซ้ือขายตวัเลือกโดยใช้ทฤษฎีการเรียนรู้เชิงลึกไดแ้ก่ LSTM และน าเสนอวิธีการต่าง ๆ ท่ีใช้
ในการเพิ่มประสิทธิภาพให้กบัโมเดล LSTM นอกจากน้ียงัไดน้ าเสนอกลยุทธ์ท่ีใชใ้นการเทรดและ
การบริหารจดัการเงินในพอร์ตลงทุนรวมทั้งกลยุทธ์ท่ีใชใ้นการตดัขาดทุนท่ีเหมาะสมกบัการลงทุน
ในรูปแบบของการซ้ือขายตวัเลือกไบนารี จากผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากการทดลองท าให้สามารถสรุปเป็น
ประเด็นต่าง ๆ ท่ีน่าสนใจไดห้ลายประเด็น ดงัต่อไปน้ี 

1) ผลสรุปท่ีได้จากการทดสอบประสิทธิภาพโมเดล LSTM ส าหรับใช้ในการท านาย
แนวโน้มการเปล่ียนแปลงของราคาอ้างอิงในช่วงเวลาถัดไปท่ีถูกสร้างขึ้ นโดย
กระบวนการพื้นฐานและท่ียงัไม่ได้ผ่านการเพิ่มประสิทธิภาพ พบว่าโมเดลมีความ
แม่นย  าในการท านายเฉล่ียเพียง 52.5% ซ่ึงยงัไม่เพียงพอส าหรับน าไปใช้งานจริง 
ดงันั้นจะตอ้งท าการปรับปรุงประสิทธิภาพใหโ้มเดลมีความแม่นย  ามากกวา่ 65% 

2) ผลการทดสอบพารามิเตอร์ท่ีเหมาะสมกบัการสร้างโมเดลในประเด็นของการก าหนด
ความยาวของขอ้มูลน าเขา้ท่ีเหมาะสมพบว่า สามารถท าให้ความแม่นย  าในการท านาย
เฉล่ียของโมเดลเพิ่มขึ้นเป็น 54.5% เม่ือท าการก าหนดความยาวของขอ้มูลน าเขา้เท่ากบั 
10 คาบเวลา 

3) ผลการทดสอบประสิทธิภาพโมเดลเม่ือก าหนดจ านวนขอ้มูลท่ีเหมาะสมส าหรับการ
เรียนรู้เพื่อพฒันาโมเดลพบว่า สามารถท าให้ความแม่นย  าในการท านายเฉล่ียของ
โมเดลเพิ่มขึ้นเป็น 61.2% เม่ือก าหนดจ านวนขอ้มูลส าหรับการเรียนรู้เท่ากบั 14 วนั 

4) จากผลลพัธ์ในการทดสอบประสิทธิภาพดา้นความแม่นย  าในการท านายรายวนัของ
โมเดลพบว่า เม่ือเวลาผ่านไปประสิทธิภาพความแม่นย  าในการท านายของโมเดลเร่ิม
ลดลง อา้งอิงจากผลการทดลองในตารางท่ี 4.4 จะเห็นว่าตั้งแต่วนัท่ี 2 ของการใช้งาน
นั้น โมเดลจะมีความแม่นย  าในการท านายลดลงและลดลงอย่างมากตั้งแต่วนัท่ี 3 เป็น
ตน้ไป โดยมีเพียงในวนัท่ี 1 และวนัท่ี 2 เท่านั้นท่ีโมเดลมีความแม่นย  าในการท านาย
เฉล่ียมากกว่า 65% (67.5% ในวนัท่ี 1 และ 65.4% ในวนัท่ี 2) ท่ีเป็นเช่นน้ีอาจเป็น
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เพราะว่าขอ้มูลท่ีใช้ในการเรียนรู้ของโมเดลเร่ิมลา้สมยั ดงันั้นในการน าโมเดลไปใช้
งานจริงนกัลงทุนตอ้งท าการปรับปรุงโมเดลให้ทนัสมยัอยู่เสมอ โดยเวลาท่ีเหมาะสม
ท่ีสุดในการปรับปรุงโมเดลใหท้นัสมยัคือ ทุกวนั หรือ อยา่งชา้ท่ีสุดคือทุก 2 วนั 

5) วิธีการสุดทา้ยท่ีผูว้ิจยัน าเสนอเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการท านายให้โมเดล LSTM คือ 
การพฒันาโมเดลให้มีความเฉพาะเจาะจงและเหมาะสมกับข้อมูลแนวโน้มความ
เคล่ือนไหวของราคาอา้งอิงแต่ละประเภท โดยประเภทของแนวโนม้ความเคล่ือนไหว
ของราคาในงานวิจยัน้ีไดก้  าหนดให้มีทั้งหมด 3 ประเภทคือ แนวโนม้แบบขาขึ้นอย่าง
ต่อเน่ือง  แนวโนม้แบบผนัผวน และแนวโนม้แบบขาลงอย่างต่อเน่ือง ดงันั้นขอ้มูลท่ี
เตรียมไวจ้ะผ่านการจ าแนกโดยผูเ้ช่ียวชาญก่อน จากนั้นน าขอ้มูลท่ีถูกจ าแนกแต่ละ
ประเภทไปพฒันาโมเดล LSTM จ านวน 3 โมเดล จากผลการทดลองพบว่าค่าเฉล่ีย
ความแม่นย  าในการท านายของโมเดล LSTM ทั้ง 3 โมเดลเพิ่มขึ้นมาเป็น 69.7% 

6) จากขอ้สรุปในขอ้ท่ี 5 พบว่าการจ าแนกขอ้มูลแลว้สร้างโมเดลท่ีเฉพาะเจาะจงตาม
ประเภทของขอ้มูลนั้นช่วยเพิ่มประสิทธิภาพความแม่นย  าในการท านายให้กบัโมเดล 
LSTM ได ้แต่ทว่าการท่ีตอ้งใชผู้เ้ช่ียวชาญในการคดัแยกขอ้มูลนั้นเป็นเร่ืองยาก ซ่ึงจะ
ท าใหเ้สียเวลาและแรงงานของผูเ้ช่ียวชาญ นอกจากน้ียงัอาจจะท าใหป้ระมวลผลขอ้มูล
ไม่ทนัในระยะเวลา 5 นาทีซ่ึงจะท าให้ส่งค าสั่งซ้ือขายไม่ทนัเวลา ดงันั้นผูว้ิจยัจึงได้
น าเสนอการพฒันาเคร่ืองมืออตัโนมติัท่ีสามารถใช้ในการจ าแนกประเภทของขอ้มูล
แทนท่ีการใช้ผู ้เ ช่ียวชาญ โดยเคร่ืองมือดังกล่าวถูกสร้างขึ้ นโดยใช้ทฤษฎีด้าน
ปัญญาประดิษฐ์ เปรียบเทียบกบัเคร่ืองมือท่ีถูกสร้างโดยการใชท้ฤษฎีการวิเคราะห์ทาง
เทคนิค ในขั้นตอนแรกของกระบวนการน้ีผูวิ้จัยได้สร้างโมเดลส าหรับใช้ในการ
จ าแนกประเภทของขอ้มูลโดยใช้อลักอริทึมทางดา้นปัญญาประดิษฐ์คือ CNN, SVM 
และ ANN โดยผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพความแม่นย  าในการจ าแนกของโมเดล
ทั้ง 3 พบวา่ โมเดลมีความแม่นย  าในการจ าแนกสูงท่ีสุด (87.8%)  

7) ผลการทดสอบประสิทธิภาพความแม่นย  าในการท านายแนวโนม้การเปล่ียนแปลงของ
ราคาอา้งอิงในช่วงเวลาถดัไปของโมเดล LSTM ท่ีถูกสร้างขึ้นจากขอ้มูลท่ีผ่านการคดั
แยกโดยใช้ ปัญญาประดิษฐ์ (TCMCNN)และหลกัการวิเคราะห์ทางเทคนิคคือ ค่าเฉล่ีย
เคล่ือนท่ีแบบถ่วงน ้ าหนกัซบัซ้อน (TCMEMA) (หวัขอ้ท่ี 4.5) พบวา่โมเดลทั้ง 2 รูปแบบ
ให้ประสิทธิภาพความแม่นย  าในการท านายท่ีใกลเ้คียงกัน โดยท่ีโมเดล LSTM ท่ีใช้
ขอ้มูลในการเรียนรู้จากการจ าแนกของ TCMCNN มีความแม่นย  าในการท านายเฉล่ียสูง
กวา่ท่ีโมเดล LSTM ท่ีใชข้อ้มูลในการเรียนรู้จากการจ าแนกของ TCMEMA อยู ่0.86% 
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8) เม่ือเปรียบเทียบค่าเฉล่ียความแม่นย  าในการท านายของโมเดล LSTM ท่ีใชข้อ้มูลท่ีคดั
แยกโดยผูเ้ช่ียวชาญกับโมเดล LSTM ท่ีใช้ข้อมูลท่ีผ่านการคัดแยกโดยเคร่ืองมือ 
TCMCNN พบว่าโมเดล LSTM ท่ีใช้ข้อมูลท่ีผ่านการคัดแยกโดยโมเดลTCMCNN มี
ค่าเฉล่ียความแม่นย  าในการท านายต ่ากว่าโมเดล LSTM ท่ีใช้ข้อมูลท่ีคัดแยกโดย
ผูเ้ช่ียวชาญอยูเ่พียงแค่ 0.37% แต่ขอ้ไดเ้ปรียบในการใชโ้มเดล LSTM ท่ีใชข้อ้มูลท่ีผา่น
การคดัแยกโดยโมเดล TCMCNN คือการท างานท่ีรวดเร็วและเป็นระบบอตัโนมติั 

9) จากผลการทดสอบแบบยอ้นกลบัสรุปไดว้า่เคร่ืองมือและกลยทุธ์ท่ีน าเสนอในงานวิจยั
น้ี สามารถสร้างผลก าไรไดอ้ยา่งต่อเน่ืองจากการจ าลองการเทรดโดยใชข้อ้มูลยอ้นหลงั 
นอกจากน้ีผลสรุปด้านประสิทธิภาพความแม่นย  าในการน านายของโมเดลมีค่า
ใกลเ้คียงกบัผลการทดลองในขั้นตอนการสร้างและการเพิ่มประสิทธิภาพโมเดล แต่ส่ิง
ท่ีมีความส าคญัท่ีท าให้สร้างผลก าไรไดค้ือ กลยุทธ์การในการเทรดและการบริหารจดั
การเงินในพอร์ตลงทุนรวมทั้งกลยุทธ์ในการตดัขาดทุน เม่ือสังเกตผลสรุปจ านวนคร้ัง
ท่ีเทรดชนะ ณ ค าสั่งซ้ือขายแต่ละรอบพบว่า จ านวนคร้ังของการตดัขาดทุนในการ
จ าลองการเทรดพบว่าในแต่ละเดือนมีการตดัขาดทุนอยู่บ่อยคร้ัง ซ่ึงถา้นกัลงทุนไม่มี
กลยุทธ์การในการเทรดและการบริหารจดัการเงินในพอร์ตลงทุนรวมทั้งกลยุทธ์ใน
การตัดขาดทุนท่ีเหมาะสมอาจท าให้นักลงทุนไม่สามารถสร้างผลก าไรปและอาจ
ขาดทุนได ้

10) การทดสอบแบบไปขา้งหนา้เป็นการทดสอบว่าโมเดลและกลยทุธ์ต่าง ๆ ท่ีน าเสนอใน
งานวิจยัน้ีสามารถน าไปใชส้ร้างก าไรให้กบันกัลงทุนในสภาวะแวดลอ้มจริงของการ
ซ้ือขายตวัเลือกไบนารีได้หรือไม่ บ่อยคร้ังท่ีเคร่ืองมือและกลยุทธ์ในการเทรดท่ีนัก
ลงทุนคิดคน้ขึ้นมานั้นให้ผลลพัธ์ท่ีดีและสามารถสร้างผลก าไรไดเ้ม่ือท าการทดสอบ
แบบยอ้นกลบั แต่เม่ือนกัลงทุนน าไปใชเ้ทรดจริงกลบัท าให้นกัลงทุนขาดทุน ดงันั้นจึง
ตอ้งมีการทดสอบแบบไปขา้งหน้าเพื่อเป็นการพิสูจน์ว่าส่ิงท่ีงานวิจยัน้ีน าเสนอนั้น
สามารถน าไปใช้งานไดจ้ริง จากผลการทดสอบแบบไปขา้งหน้าพบว่า เคร่ืองมือและ 
กลยทุธ์ท่ีไดจ้ากงานวิจยัน้ีสามารถสร้างผลก าไรใหก้บันกัลงทุนได้อย่างต่อเน่ืองตลอด
ระยะเวลาในการทดสอบ แต่มีขอ้สังเกตวา่ผลการเทรดในช่วงแรกมีการขาดทุนอยู่บา้ง
เป็นเพราะว่านักลงทุนมีความลงัเลและไม่ท าตามเง่ือนไขขอ้ก าหนดต่าง ๆ ท่ีกลยุทธ์
การเทรดและการตดัขาดทุนก าหนดไว ้ แต่เม่ือนกัลงทุนท าตามกลยุทธ์และขอ้ก าหนด
อยา่งมีวินยัท าใหก้ลบัมาท าก าไรไดอ้ยา่งต่อเน่ือง 
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บทที ่5 
บทสรุป 

 
งานวิจยัน้ีไดน้ าความรู้ทางดา้นปัญญาประดิษฐ์ โดยเฉพาะเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกไดแ้ก่ 

หน่วยความจ าระยะสั้ นระยะยาว มาประยุกต์เพื่อพฒันาเป็นโมเดลส าหรับท านายทิศทางการ
เปล่ียนแปลงราคาอา้งอิงในคาบเวลาถดัไปของสกุลเงินในตลาดการซ้ือขายแลกเปล่ียนเงินตรา
ต่างประเทศ ซ่ึงโมเดลน้ีจะช่วยให้นกัลงทุนสามารถก าหนดทิศทางในการลงทุนแต่ละคร้ังในการ
ซ้ือขายตวัเลือกไบนารีได ้นอกจากน้ียงัไดน้ าเสนอวิธีการต่าง ๆ ในการเพิ่มประสิทธิภาพให้กับ
โมเดล ซ่ึงท าให้โมเดลมีประสิทธิภาพในการท านายขอ้มูลไดอ้ย่างแม่นย  ามากขึ้น ในดา้นของการ
สร้างผลก าไรในการลงทุนซ้ือขายตวัเลือกไบนารี งานวิจยัน้ีไดน้ าเสนอกลยทุธ์ท่ีใชใ้นการลงทุนซ่ึง
เป็นการประยกุตใ์ชท้ฤษฎีแบบ Martingale และไดน้ าเสนอกลยทุธ์ในการตดัขาดทุนท่ีเหมาะสมกบั
การลงทุนในการซ้ือขายตวัเลือกใบนารี นอกจากการวดัประสิทธิภาพด้านความแม่นย  าในการ
ท านายของโมเดลแลว้ ท่ีส าคญัท่ีสุดงานวิจยัน้ีไดท้ าการวดัประสิทธิภาพในดา้นการท าก าไรส าหรับ
การลงทุนในการซ้ือขายตวัเลือกไบนารี ทั้งการวดัประสิทธิภาพดว้ยการจ าลองการเทรดจากขอ้มูล
ยอ้นหลัง (Backward Test) และการทดลองเทรดจริง (Forward Test) จากผลการศึกษาทั้ งหมด
สามารถสรุปผลการวิจยัไดด้งัน้ี 

 
5.1 สรุปผลการวิจัย 

เป้าหมายหลกัของงานวิจยัน้ีคือการพฒันาเคร่ืองมือท่ีสามารถใชเ้ป็นตวัช่วยใหน้กัลงทุนท า
ก าไรในการซ้ือขายตวัเลือกไบนารีได ้ซ่ึงกระบวนการวิจยัไดน้ าเสนอขั้นตอนในการเตรียมขอ้มูล
และขั้นตอนการพฒันาโมเดลเพื่อใชใ้นการก าหนดทิศทางการลงทุนในการซ้ือขายตวัเลือกไบนารี
โดยใช้ทฤษฎีการเรียนรู้เชิงลึกได้แก่ LSTM และยงัได้น าเสนอวิธีการต่าง ๆ ท่ีใช้ในการเพิ่ม
ประสิทธิภาพใหก้บัโมเดล นอกจากน้ียงัไดน้ าเสนอกลยทุธ์ท่ีใชใ้นการเทรดและกลยทุธ์ท่ีใชใ้นการ
ตดัขาดทุนท่ีเหมาะสมกบัการลงทุนในรูปแบบของการซ้ือขายตวัเลือกไบนารี สุดทา้ยเคร่ืองมือ
รวมทั้งกลยุทธ์ต่าง ๆ ท่ีน าเสนอไดถู้กน ามาประเมินประสิทธิภาพในดา้นการสร้างผลก าไรในการ
ซ้ือขายตัวเลือกไบนารี โดยการทดสอบทั้ งในรูปแบบของการจ าลองการเทรดโดยใช้ข้อมูล
ยอ้นหลงั และการให้นักลงทุนทดลองใชเ้คร่ืองมือและกลยุท์เหล่าน้ีในการเทรดโดยใช้เงินลงทุน
จริงภายใตส้ภาพแวดลอ้มจริง ซ่ึงระเบียบวิธีการในการด าเนินงานวิจยัสามารถสรุปไดด้งัน้ี 
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1)  การเตรียมขอ้มูล การแปลงขอ้มูล และการก าหนดค านิยามให้กบัขอ้มูล เพื่อใช้เป็น
ขอ้มูลส าหรับการพฒันาและทดสอบประสิทธิภาพของโมเดล รวมทั้งการทดสอบ
ประสิทธิภาพในการสร้างผลก าไรในการซ้ือขายตวัเลือกไบนารีของเคร่ืองมือและ    
กลยทุธ์ท่ีน าเสนอในงานวิจยัน้ี 

2) การพฒันาโมเดลส าหรับท านายแนวโนม้การเปล่ียนแปลงของราคาอา้งอิงในช่วงเวลา
ถัดไปโดยใช้อัลกอริทึม LSTM ซ่ึงโมเดลน้ีจะถูกใช้เพื่อท านายทิศทางในการ
เคล่ือนไหวของราคาในคาบเวลาถดัไป เพื่อให้นกัลงทุนสามารถระบุว่าจะส่งค าสั่งซ้ือ
หรือขายในการลงทุนแต่ละคร้ัง  

3) การเพิ่มประสิทธิภาพใหก้บัโมเดล LSTM ดว้ยวิธีการต่าง ๆ ดงัน้ี 
- การก าหนดความยาวของขอ้มูลน าเขา้ส าหรับการพฒันาโมเดล LSTM 

- การก าหนดจ านวนขอ้มูลท่ีเหมาะสมส าหรับการเรียนรู้ของโมเดล LSTM 

- การก าหนดระยะเวลาท่ีตอ้งท าการปรับปรุงโมเดล LSTM ใหมี้ความทนัสมยั
เพื่อรักษาประสิทธิภาพความแม่นย  าในการท านาย 

- การจ าแนกขอ้มูลท่ีจะใชใ้นการพฒันาโมเดล LSTM  ตามลกัษณะแนวโน้ม
การเคล่ือนไหวของราคาแต่ละประเภท 

4)  การพัฒนาเคร่ืองมืออัตโนมัติส าหรับใช้ในการจ าแนกข้อมูลตามประเภทของ
แนวโนม้ความเคล่ือนไหวของราคาอา้งอิงในช่วงเวลาท่ีก าหนด (TCM) เพื่อใชใ้นการ
จ าแนกประเภทของขอ้มูลน าเขา้ส าหรับโมเดล LSTM แทนท่ีการใชผู้เ้ช่ียวชาญ 

5)  เปรียบเทียบประสิทธิภาพความแม่นย  าในการท านายแนวโน้มการเปล่ียนแปลงของ
ราคาอา้งอิงในช่วงเวลาถดัไปของโมเดล LSTM ท่ีถูกสร้างขึ้นจากขอ้มูลท่ีผ่านการคดั
แยกโดยใช ้ปัญญาประดิษฐ์ดว้ยอลักอริทึม CNN (TCMCNN) และหลกัการวิเคราะห์ทาง
เทคนิคคือ ค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีแบบถ่วงน ้าหนกัซบัซอ้น (TCMEMA) 

6) การทดสอบแบบยอ้นกลบั เป็นการจ าลองการเทรดโดยการใชข้อ้มูลยอ้นหลงั เพื่อวดั
ประสิทธิภาพในด้านการท าก าไรหรือขาดทุนของ เคร่ืองมือ และกลยุทธ์ต่าง ๆท่ี
น ามาใชใ้นการเทรด 

7) การทดสอบแบบไปขา้งหน้า เป็นการทดสอบว่าโมเดลและกลยุทธ์ต่าง ๆ ท่ีน าเสนอ
สามารถน าไปใชส้ร้างก าไรให้กบันกัลงทุนในสภาวะแวดลอ้มจริงไดห้รือไม่  โดยการ
ให้นักลงทุนใช้เคร่ืองมือ และกลยุทธ์ต่าง ๆ ท่ีน าเสนอไปใช้ในการซ้ือขายตวัเลือก     
ไบนารีภายใตส้ภาพแวดลอ้มในการลงทุนจริงดว้ยเงินลงทุนจริง 
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ตารางท่ี 5.1 ผลสรุปประสิทธิภาพความแม่นย  าของโมเดลท่ีไดรั้บการพฒันาและเพิ่มประสิทธิภาพ 
                    ดว้ยวิธีการต่าง ๆ ในงานวิจยัน้ี 

ล าดับที่ วิธีการ 
Input 

Length 
(Periods) 

Amount of 
Training 

Data 
(Days) 

Update 
Frequency 

(Days) 

Average 
Accuracy 

(%) 

1 โมเดล LSTM พื้นฐาน 30 90 - 52.5 

2 

โมเดล LSTM ท่ีผ่านการเพิ่ม
ประสิทธิภาพโดยการก าหนด
ความยาวของข้อมูลน า เข้า
ส าหรับการพฒันาโมเดล 

10 90 - 54.5 

3 

โมเดล LSTM ท่ีผ่านการเพิ่ม
ประสิทธิภาพโดยการก าหนด
จ า นวนข้อมู ล ท่ี เ หม า ะสม
ส าหรับการเรียนรู้ของโมเดล 

10 14 - 61.2 

4 

โมเดล LSTM ท่ีผ่านการเพิ่ม
ประสิทธิภาพโดยการก าหนด
ร ะ ย ะ เ ว ล า ท่ี ต้ อ ง ท า ก า ร
ป รับป รุงโม เดลให้ มี ความ
ทนัสมยัเพื่อรักษาประสิทธิภาพ
ในการท านาย 

10 14 1 67.5 

5 

โมเดล LSTM ท่ีผ่านการเพิ่ม
ประสิทธิภาพโดยการใช้ขอ้มูล
ท่ีผ่านการจ าแนกตามประเภท
แนวโน้มการเคล่ือนไหวของ
ราคาอา้งอิงโดยใช้ผูเ้ช่ียวชาญ
ในการจ าแนก 

10 14 1 69.7 
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จากผลการทดลองท่ีแสดงในตารางท่ี 5.1 สามารถสรุปไดด้งัน้ี 
1) โม เดล  LSTM พื้ นฐาน ท่ีย ังไม่ ได้ก าหนดพารา มิ เตอ ร์ ท่ี เหมาะสมให้

ประสิทธิภาพความแม่นย  าในการท านายเพียง 52.5% ซ่ึงยงัไม่สามารถน าไปใช้
งานได ้ดงันั้นตอ้งท าการปรับปรุงประสิทธิภาพให้โมเดลมีความแม่นย  าในการ
ท านายมากกวา่ 65% เสียก่อน 

2) โมเดล LSTM ให้ประสิทธิภาพความแม่นย  าในการท านายเพิ่มจาก 52.5% เป็น 
54.5% เม่ือก าหนดความยาวของขอ้มูลน าเขา้ส าหรับการพฒันาโมเดลเท่ากบั 10 
คาบเวลา 

3) โมเดล LSTM ให้ประสิทธิภาพความแม่นย  าในการท านายเพิ่มจาก 54.5% เป็น 
61.2% เม่ือก าหนดจ านวนขอ้มูลท่ีเหมาะสมส าหรับการเรียนรู้ของโมเดลเท่ากบั 
14 วนั 

4) การปรับปรุงโมเดลให้ทนัสมยัทุกวนัสามารถเพิ่มประสิทธิภาพความแม่นย  าใน
การท านายเพิ่มจาก 61.2% เป็น 67.5%  

5) โมเดล LSTM ท่ีถูกพฒันาใหมี้ความเฉพาะเจาะจงและเหมาะสมกบัประเภทของ
แนวโน้มความเคล่ือนไหวของราคาอา้งอิงในช่วงเวลานั้น ๆ โดยประเภทของ
แนวโนม้ความเคล่ือนไหวของราคาในงานวิจยัน้ี ผูวิ้จยัไดก้ าหนดใหมี้ทั้งหมด 3 
ประเภทไดแ้ก่ แนวโน้มแบบขาขึ้นอย่างต่อเน่ือง  แนวโน้มแบบผนัผวน และ
แนวโน้มแบบขาลงอย่างต่อเน่ือง ขอ้มูลท่ีผ่านการจ าแนกโดยผูเ้ช่ียวชาญและ
น าไปสร้างโมเดล LSTM จ านวน 3 โมเดล จากผลการทดลองพบว่าวิธีการท่ี
น าเสนอ สามารถเพิ่มประสิทธิภาพความแม่นย  าในการท านายให้โมเดล LSTM 
ทั้ง 3 โมเดล โดยความแม่นย  าในการท านายเฉล่ียเพิ่มขึ้นจาก 67.5% เป็น 69.7% 

ถึงแมว้่าการจ าแนกขอ้มูลเพื่อพฒันาโมเดลท่ีเฉพาะเจาะจงตามประเภทของขอ้มูลนั้นช่วย
เพิ่มประสิทธิภาพความแม่นย  าในการท านายใหก้บัโมเดลได ้แต่ทวา่การท่ีตอ้งใชผู้เ้ช่ียวชาญในการ
คดัแยกขอ้มูลนั้น ในการใช้งานจริงเป็นเร่ืองยาก ซ่ึงจะท าให้เสียเวลาและแรงงานของผูเ้ช่ียวชาญ 
และอาจจะท าให้ประมวลผลขอ้มูลไม่ทนัในระยะเวลา 5 นาที ดงันั้นงานวิจยัน้ีจึงไดน้ าเสนอการ
พฒันาเคร่ืองมืออัตโนมัติท่ีสามารถใช้ในการจ าแนกประเภทของข้อมูล  (TCM) แทนท่ีการใช้
ผูเ้ช่ียวชาญโดยการใช้ทฤษฎีความรู้ดา้นปัญญาประดิษฐ์สาขาการเรียนรู้เชิงลึกและการเรียนรู้ของ
เคร่ือง ไดแ้ก่ CNN SVM และ ANN เปรียบเทียบกบัการใชท้ฤษฎีการวิเคราะห์ทางเทคนิค คือ EMA 
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ตารางท่ี 5.2 สรุปผลการทดสอบประสิทธิภาพโมเดลส าหรับใช้เป็นเคร่ืองมืออัตโนมัติในการ
จ าแนกประเภทแนวโนม้การเคล่ือนไหวของราคาอา้งอิงในช่วงเวลาท่ีก าหนดโดยใช้
อลักอริทึมทางดา้นปัญญาประดิษฐ์ 

ล าดับที่ วิธีการ Accuracy (%) 
1 TCMSVM 50.7 
2 TCMANN 49.9 
3 TCMCNN 87.8 

 
ตารางท่ี 5.2 แสดงผลสรุปประสิทธิภาพในการจ าแนกขอ้มูลของโมเดลท่ีถูกพฒันาโดยใช้

ทฤษฎีดา้นปัญญาประดิษฐ์ ไดแ้ก่ CNN SVM และ ANN จากผลการทดลองสรุปไดว้่าโมเดลท่ีถูก
พฒันาด้วยอัลกอริทึม CNN มีประสิทธิภาพด้านความแม่นย  าในการจ าแนกข้อมูลมากท่ีสุดคือ 
87.8% 
 ในส่วนของสร้างเป็นเคร่ืองมืออัตโนมัติส าหรับการจ าแนกประเภทแนวโน้มการ
เคล่ือนไหวของราคาอ้างอิงในช่วงเวลาท่ีก าหนดเพื่อแทนท่ีการใช้ผูเ้ช่ียวชาญโดยใช้หลกัการ
วิเคราะห์ทางเทคนิคดว้ย EMA นั้น ผูว้ิจยัไดก้ าหนดเง่ือนไขส าหรับการจ าแนกประเภทแนวโนม้
ของขอ้มูลดงัน้ี 

1) ขอ้มูลจะถูกจ าแนกอยู่ในรูปแบบของ Upward Trend เม่ือน าค่า EMA ของราคาอา้งอิง
ในคาบปัจจุบนัลบดว้ยค่า EMA ของราคาอา้งอิงในคาบเร่ิมตน้ของช่วงเวลาท่ีก าหนด
แลว้มีค่ามากกว่าหรือเท่ากบั 10 และอตัราส่วนแนวโนม้ของราคาขาขึ้น (1) และขาลง 
(0) ของแต่ละคาบเวลาในช่วงเวลาท่ีก าหนดมีท่ี 70% ต่อ 30% 

2) ขอ้มูลจะถูกจ าแนกอยู่ในรูปแบบของ Sideways เม่ือน าค่า EMA ของราคาอา้งอิงใน
คาบปัจจุบนัลบดว้ยค่า EMA ของราคาอา้งอิงในคาบเร่ิมตน้ของช่วงเวลาท่ีก าหนดแลว้
มีค่าน้อยว่า 10 และอตัราส่วนแนวโน้มของราคาขาขึ้น (1) และขาลง (0) ของแต่ละ
คาบเวลาในช่วงเวลาท่ีก าหนดมีท่ี 60% ต่อ 40% หรือ 40% ต่อ 60% 

3) ข้อมูลจะถูกจ าแนกอยู่ในรูปแบบของ Downward Trend เม่ือน าค่า EMA ของราคา
อา้งอิงในคาบปัจจุบนัลบดว้ยค่า EMA ของราคาอา้งอิงในคาบเร่ิมตน้ของช่วงเวลาท่ี
ก าหนดแลว้มีค่านอ้ยกว่าหรือเท่ากบั -10 และอตัราส่วนแนวโนม้ขาขึ้น (1) และขาลง 
(0) ของแต่ละคาบเวลาในช่วงเวลาท่ีก าหนดมีท่ี 30% ต่อ 70% 
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ตารางท่ี 5.3 สรุปผลลพัธ์การเปรียบเทียบประสิทธิภาพความแม่นย  าในการท านายของโมเดล LSTM 
ท่ีใชข้อ้มูลในการเรียนรู้จากการจ าแนกโดยใชผู้เ้ช่ียวชาญ TCMCNN และ TCMEMA 

ล าดับที่ วิธีการ 
Average Accuracy 

(%) 
1 โมเดล LSTM ท่ีใชข้อ้มูลท่ีคดัแยกโดยผูเ้ช่ียวชาญ 69.7 
2 โมเดล LSTM ท่ีใช้ข้อมูลท่ีผ่านการคัดแยกโดยโมเดล TCMCNN 69.3 
3 โมเดล LSTM ท่ีใชข้อ้มูลท่ีผ่านการคดัแยกโดยโมเดล TCMEMA 68.5 

 
 ตารางท่ี 5.3 แสดงผลลพัธ์จากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพความแม่นย  าในการท านาย
ของโมเดล LSTM ท่ีใชข้อ้มูลในการเรียนรู้จากการจ าแนกโดยใชผู้เ้ช่ียวชาญ TCMCNN และ TCMEMA 
ซ่ึงจากผลลพัธ์ท่ีในตาราง สามารถสรุปไดเ้ป็น 2 ประเด็นดงัน้ี 

1) โมเดล LSTM ท่ีใชข้อ้มูลท่ีคดัแยกโดยผูเ้ช่ียวชาญมีประสิทธิภาพในการท านายสูง
ท่ีสุดท่ี 69.7% ตามมาดว้ยโมเดล LSTM ท่ีใช้ขอ้มูลท่ีผ่านการคดัแยกโดยโมเดล 
TCMCNN และโมเดล LSTM ท่ีใช้ข้อมูลท่ีผ่านการคัดแยกโดยโมเดล TCMEMA 
ตามล าดบั 

2) โมเดล LSTM ท่ีใช้ข้อมูลท่ีผ่านการจ าแนกโดยโมเดลTCMCNN มีค่าเฉล่ียความ
แม่นย  าในการท านายต ่ากว่าโมเดล LSTM ท่ีใชข้อ้มูลท่ีคดัแยกโดยผูเ้ช่ียวชาญอยู่
เพียงแค่ 0.4% แต่ขอ้ไดเ้ปรียบในการใชโ้มเดล LSTM ท่ีใชข้อ้มูลท่ีผา่นการจ าแนก
โดยโมเดล TCMCNN คือไดก้ารท างานท่ีเป็นอตัโนมติัโดยไม่ตอ้งใชผู้เ้ช่ียวชาญใน
กระบวนการจ าแนกขอ้มูล  

ดังนั้ นโมเดล LSTM ท่ีใช้ข้อมูลท่ีผ่านการคัดแยกโดยโมเดล  TCMCNN จะถูกใช้เป็น
เคร่ืองมือในการก าหนดทิศทางในการซ้ือขายตวัเลือกไบนารีร่วมกบักลยุทธ์ในการเทรดและกล
ยุทธ์ในการตดัขาดทุนเพื่อท าการทดสอบดา้นการเงิน ซ่ึงผลสรุปในการทดสอบประสิทธิภาพใน
การสร้างผลก าไรให้กบันักลงทุนในการซ้ือขายตวัเลือกไบนารีแสดงในตารางท่ี 5.4 และตารางท่ี 
5.5 
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ตารางท่ี 5.4 สรุปความแม่นย  าของโมเดลท่ีไดรั้บการพฒันาและเพิ่มประสิทธิภาพดว้ยวิธีการต่าง ๆ 
ท่ีน าเสนอในงานวิจยัน้ีดว้ยการทดสอบแบบยอ้นกลบั 

Month 
Average 

Accuracy (%) 
Initial Equity 

($) 
Final Equity 

($) 
Total Profit/Loss 

($) 
January 2019 69.7 500 2,058.4 1,558.4 

February 2019 70.3 500 1,679.4 1,179.4  
March 2019 68.3 500 1,618.0 1,118.0 
April 2019 68.1 500 1,631.0 1,131.0 

 
ตารางท่ี 5.5 สรุปความแม่นย  าของโมเดลท่ีไดรั้บการพฒันาและเพิ่มประสิทธิภาพดว้ยวิธีการต่าง ๆ 

ท่ีน าเสนอในงานวิจยัน้ีดว้ยการทดสอบแบบไปขา้งหนา้ 

Trading Date 
Average 

Accuracy (%) 
Initial Equity 

($) 
Final Equity 

($) 
Total 

Profit/Loss ($) 
25 June - 31 July 

2019 
68.5 539.0 1,404.38 865.38 

  
 จากการเปรียบเทียบผลลพัธ์ในตารางท่ี 5.4 และ 5.5 จะเห็นว่าโมเดล LSTM + TCMCNN มี
ความแม่นย  าในการท านายใกลเ้คียงกนัเม่ือใชใ้นการจ าลองการเทรดและการเทรดจริง แต่เม่ือดูท่ีผล
ก าไรจากการเทรดพบว่า ในการจ าลองการเทรดสามารถสร้างผลก าไรไดม้ากกว่าในการเทรดจริง
อยู่ค่อนขา้งมาก ผลท่ีออกมาเช่นน้ีเกิดจากมีบางช่วงเวลาท่ีนักลงทุนไม่ไดส่้งค าสั่งซ้ือขาย และใน
บางช่วงเวลานักลงทุนไม่ได้ก าหนดเงินลงทุนในแต่ละรอบท่ีลงทุนตามท่ีกลยุทธ์การเทรดได้
ก าหนดไว ้จึงท าใหไ้ดผ้ลก าไรนอ้ยกวา่การจ าลองการเทรด 
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5.2 ข้อเสนอแนะ 
จากผลการศึกษาท่ีไดใ้นงานวิจยัน้ีสามารถสรุปเป็นประเด็นต่าง ๆ ท่ีเป็นการเสนอแนะเพื่อ

การต่อยอดงานวิจยัไดด้งัต่อไปน้ี 
1) ในขั้นตอนการเพิ่มประสิทธิภาพให้กบัโมเดล LSTM ดว้ยการก าหนดค่าพารามิเตอร์

ต่าง ๆ ท่ีเหมาะสมนั้น ในงานวิจยัน้ีได้ท าการหาค่าท่ีเหมาะสมด้วยการก าหนดค่าท่ี
หลากหลายแล้ววัดผลเพื่อหาค่าท่ีให้ผลลัพธ์ท่ีดี แต่ค่าท่ีได้นั้ นอาจจะยังไม่ใช่
ค่าพารามิเตอร์ท่ีท าให้โมเดลมีประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุด ดงันั้นการต่อยอดงานวิจยัจากจุด
น้ีคือ การประยุกต์ใช้หลกัการ Optimization ต่าง ๆ หรือการคิดค้นอัลกอริทึมแบบ 
Heuristic มาเพื่อค้นหาค่าพารามิเตอร์ท่ีเหมาะสมท่ีสุด ซ่ึงท าให้โมเดล LSTM มี
ประสิทธิภาพความแม่นย  าในการท านายสูงท่ีสุด  

2) ดา้นการใช้เคร่ืองมือและกลยุทธ์ท่ีไดรั้บจากงานวิจยัน้ีในการซ้ือขายตวัเลือกไบนารี
นั้น ผูว้ิจยัน้ีไดก้  าหนดกลยทุธ์ในการตดัขาดทุนท่ีเหมาะสมกบัจ านวนเงินลงทุนเร่ิมตน้
ท่ี 500 ดอลลาร์สหรัฐ แต่หากนักลงทุนมีเงินลงทุนเร่ิมตน้มากกว่าหรือน้อยกว่า 500 
ดอลลาร์ก็สามารถเลือกจุดท่ีจะท าการตดัขาดทุนและสามารถก าหนดจุดตดัขาดทุนท่ี
เหมาะสมได้โดยเทียบเคียงจากตารางท่ี 3-1 นอกจากน้ีย ังสามารถเพิ่มหรือลด
เปอร์เซ็นตใ์นการตดัขาดทุนตามความเส่ียงท่ีนกัลงทุนแต่ละรายสามารถยอมรับได ้แต่
ตอ้งท าการทดสอบแบบยอ้นกลบัก่อนท่ีจะน าไปใชใ้นการเทรดจริง มิเช่นนั้นอาจท า
ใหน้กัลงทุนขาดทุนได ้

3) ในงานวิจัยน้ีผูว้ิจัยได้ใช้ข้อมูลการซ้ือขายคาบเวลาราย  5 นาทีในการท าการวิจัย 
ส าหรับนกัลงทุนบางคนระยะเวลา 5 นาทีอาจจะไม่เพียงพอในการเตรียมขอ้มูลและใช้
เคร่ืองมือเพื่อท านายทิศทางราคาในคาบเวลาถดัไป ดงันั้นนกัลงทุนสามารถปรับไปใช้
ขอ้มูลในคาบเวลาท่ีมากขึ้นเช่น คาบเวลาราย 15 นาที หรือ 30 นาที เป็นตน้ 

4) การเทรดในสภาวะแวดลอ้มจริงดว้ยเงินลงทุนจริงนั้น จิตวิทยาในการลงทุนเป็นส่ิงท่ี
ส าคญั นักลงทุนอาจมีความกังวลว่าจะเทรดแพแ้ละท าให้ขาดทุนจึงท าให้บางคร้ัง
ไม่ไดท้ าตามขอ้ก าหนดและเง่ือนไขในการเทรดท่ีกลยทุธ์ไดก้ าหนดไว ้ เป็นเหตุให้เกิด
การขาดทุนดังเช่นในการทดสอบแบบไปข้างหน้าในงานวิจัยน้ี ดังนั้ นนักลงทุน
จ าเป็นตอ้งท าตามเง่ือนไขและข้อก าหนดท่ีระบุไวใ้นกลยุทธ์การเทรดและการตัด
ขาดทุนอยา่งมีวินยั 

5) ในงานวิจัยน้ีผูว้ิจัยใช้ข้อมูลการซ้ือขายแลกเปล่ียนเงินตราต่างประเทศคู่สกุลเงิน 
EURUSD ในการท าวิจยั แต่ส่ิงท่ีไดจ้ากงานวิจยัน้ีสามารถน าไปประยุกตไ์ดก้บัขอ้มูล
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อ่ืน ๆ ท่ีมีระบุไว้ในการซ้ือขายตัวเลือกไบนารีเพื่อเพิ่มโอกาสในการลงทุนท่ี
หลากหลายให้กบันักลงทุน ยกตวัอย่างเช่น ขอ้มูลการซ้ือขายสินทรัพยใ์นตลาดหุ้น
และตลาดอนุพนัธ์ ขอ้มูลการซ้ือขายแลกเปล่ียนโลหะมีค่าเช่น เงินและทองค า ขอ้มูล
การซ้ือขายแลกเปล่ียนสกุลเงินดิจิทลั เป็นตน้  

6) ถึงแมว้่างานวิจยัน้ีมีเป้าหมายเพื่อพฒันาเคร่ืองมือและกลยุทธ์เพื่อใช้เป็นเคร่ืองมือใน
การท าก าไรให้กบันักลงทุนในการซ้ือขายตวัเลือกไบนารี แต่โมเดลและวิธีการเพิ่ม
ประสิทธิภาพใหโ้มเดล LSTM ท่ีใชใ้นการท านายทิศทางการเคล่ือนไหวของราคาท่ีจะ
เกิดขึ้นในอนาคตนั้นสามารถน าไปประยกุตใ์ชใ้นการลงทุนประเภทอ่ืน ๆ ได ้เช่น การ
ลงทุนในตลาดหุ้น ตลาดการซ้ือขายเงินตราต่างประเทศหรือการซ้ือขายสกุลเงินดิจิทลั 
เป็นตน้ แต่เน่ืองจากรูปแบบการลงทุนแต่ละประเภทมีความแตกต่างกนั ดงันั้นอีกดา้น
หน่ึงของการต่อยอดงานวิจยัน้ีคือ การคิดคน้และพฒันากลยุทธ์การลงทุนและกลยุทธ์
ในการตดัขาดทุนท่ีเหมาะสมกบัการลงทุนประเภทอ่ืน ๆ 
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บทความวจิัยที่ได้รับการตีพมิพ์เผยแพร่ 
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1. ช่ือบทความ: The Co-Movement of Price Change Volatility in Foreign Exchange Market: An 
Empirical Statistic Based Approach 
แหล่งตีพมิพ์: Book Chapter in H.A. Sulaiman et al. (Eds.), Lecture Notes in Computer, 
Communication and Control Technology, Malaysia Technical Scientist Association (eISBN: 
978-967-2348-08-5) 
หน้า: 246 – 251 

 
บทคัดย่อ 

Foreign exchange or Forex is the largest global distribution market in the world 
where all currencies are traded. This market not only produces profits, or losses, for the currency 
traders but also influences the exchange rate of currencies across the world. This research focuses 
on using the historical data of Forex to identify the strength of the association between the 
currencies pairwise based on statistical analysis approaches. At the end of the analysis, the top ten 
strongest relations of the co-movement between the currency pairs are identified. In addition, the 
results of our analysis have confirmed that these relations are significant correlations. The 
knowledge discovered in this research is beneficial for the Forex traders in terms of enhancing their 
competence in order to increase their trading profits. 
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2. ช่ือบทความ: An Analysis of the Co-movement of Price Change Volatility in Forex Market 
แหล่งตีพมิพ์: Proceedings of the World Congress on Engineering 2018 Vol 1 
หน้า: 218 – 222  

 
บทคัดย่อ 

Foreign exchange or Forex is the largest global distribution market in the world 
where all currencies are traded. This market not only produces profits or losses for the traders but 
also influences the exchange rate of currencies around the world. This research focuses on using 
the historical data of Forex to identify the strength of the relation and the currency co-movement 
between pairwise of currencies based on statistical analysis approaches. The empirical results have 
identified the top ten strongest relations between the currency pairs. In addition, the strong co-
movement of price change between the EURUSD and others currency pairwise are identified. The 
results of our analysis are confirmed that these relations are significant correlations. The knowledge 
discovered in this research is beneficial for the Forex traders in terms of providing the empirical 
statistic evidences in order enhance their knowledge. This will make it possible to increase their 
trading profits. 
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3. ช่ือบทความ: Developing A Forex Expert Advisor Based on Japanese Candlestick Patterns 
and Technical Trading Strategies 
แหล่งตีพมิพ์: International Journal of Trade, Economics and Finance, Vol. 9, No. 6, 
December 2018 
หน้า: 238 – 243  

 
บทคัดย่อ 

Foreign Exchange or Forex market is considered the largest trading market in the 
world. Trading in the Forex market, traders need to have a good trading strategy in order to make 
profits and be a successful trader. However, there are some factors that create limitations for many 
traders, such as, trading behaviors, emotions, and time. The development of Expert Advisor or EA 
allows automation of the analytical and trading processes under the MT4 platform. An EA with a 
good trading instruction can provide the ability to make profits and fulfill the limitations of human 
trades. In this research, we propose a novel EA that performs an automatically trade following the 
trading strategy. Our trading strategy is the combination between technical analysis including the 
ancient but powerful Japanese candlestick patterns and the modern technical indicators. The results 
of the evaluation by using the strategy tester function in the MT4 platform reveal that the proposed 
EA performs a good performance as it makes approximately 150 percent growth in a year. In 
addition, we perform an extensive experimentation in order to compare the performance of the 
proposed EA with the existing two EAs. The results show that the proposed EA have a better 
performance than both existing EAs testing in the same period of time and currency pairwise. 
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4. ช่ือบทความ: Deep Learning for Financial Time-Series Data Analytics: An Image Processing 
Based Approach 
แหล่งตีพมิพ์: International Journal of Machine Learning and Computing, Vol. 10, No. 1 
(January 2020) 
หน้า: 51 – 56 

 
บทคัดย่อ 

Forex or Foreign Exchange is the largest financial market with a huge amount of 
daily trading volume. Traditionally, the tool or strategy that Forex traders usually used is divided 
into Fundamental Analysis and Technical Analysis. Presently, the world computational 
technological advance, such as Artificial Intelligence plays a significant role in the financial 
domain. The various existing research applies Machine Learning and Deep Learning to develop 
powerful models that can be used as a tool for traders in order to develop their trading tools or 
strategies. However, most existing models are developed targeting for the stock market. There are 
still lag of research that applies the modern Machine Learning or Deep Learning for predicting the 
movement of the price in the Forex market. In this paper, we propose a novel predicting model 
based on Deep Convolutional Neural Network that can be effectively used as a tool in order to 
make the profits for Forex traders. We evaluate the performance of the proposed CNN model from 
two perspectives. The first perspective is to evaluate the accuracy of the prediction and the second 
perspective is to evaluate the ability to make profits. The experimental results show that in term of 
accuracy of the prediction, our proposed CNN model provide the accuracy up to approximately 
77%. This result is similar to the C5.0 algorithm, which is a rule-based algorithm of Machine 
Learning. The results are different in a trivial faction. In terms of financial perspective, the 
proposed CNN model performs well as it produces approximately $69K for one and a half year 
(from January 2017 to September 2018). 
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5. ช่ือบทความ: Development of A Model for Predicting the Direction of Daily Price Changes in 
the Forex Market Using Long Short-Term Memory 
แหล่งตีพมิพ์: International Journal of Machine Learning and Computing, Vol. 10, No. 2 
(February 2020) 

 
บทคัดย่อ 

Forex is the largest global financial market in the world. Traditionally, fundamental 
and technical analysis are strategies that the Forex traders often used. Nowadays, advanced 
computational technology, Artificial Intelligence (AI) has played a significant role in the financial 
domain. Various applications based on AI technologies particularly machine learning and deep 
learning have been constantly developed. As the historical data of the Forex are time-series data 
where the values from the past affect the values that will appear in the future. Several existing 
works from other domains of applications have proved that the Long-Short Term Memory (LSTM), 
which is a particular kind of deep learning that can be applied to modeling time series, provides 
better performance than traditional machine learning algorithms. In this paper, we aim to develop 
a powerful predictive model targeting to predicts the daily price changes of the currency pairwise 
in the Forex market using LSTM. Besides, we also conduct an extensive experiment with the 
intention to demonstrate the effect of various factors contributing to the performance of the model. 
The experimental results show that the optimized LSTM model accurately predicts the direction of 
the future price up to 61.25 percent. 
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