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บทคัดย่อ 
การศึกษาน้ีมีวตัถุประสงค์เพ่ือศึกษาประสิทธิภาพของการพยากรณ์ดชันีราคาตลาดหุ้น โดยใชโ้ครงข่าย

ประสาทเทียม LSTM และ Bi-LSTM และเพื่อสร้างแบบจ าลองเพื่อหาผลลพัธ์การพยากรณ์ท่ีมีประสิทธิภาพ และเพื่อ
ศึกษาคุณสมบติัในการลดทอนสัญญาณรบกวนของการแปลงสัญญาณเฉพาะ (Wavelet Transform) ท่ีส่งผลต่อ
ความเร็วของขั้นตอนการเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียมทั้งสอง โดยขอ้มูลท่ีน ามาใชใ้นการศึกษา คือ ราคาเปิด 
ราคาปิด ราคาสูงสุด ราคาต ่าสุด และปริมาณการซ้ือขาย ซ่ึงเป็นขอ้มูลแบบรายวนัยอ้นหลงั 32 ปี 8 เดือน ตั้งแต่วนัท่ี  
1 มกราคม พ.ศ.2528 ถึง 31 สิงหาคม พ.ศ.2561 ส าหรับดชันีราคาตลาดหุน้ S&P 500, Nikkei 225 และ NASDAQ 
Composite และยอ้นหลงั 30 ปี 8 เดือน ตั้งแต่วนัท่ี 1 มกราคม พ.ศ.2530 ถึง 31 สิงหาคม พ.ศ.2561 ส าหรับดชันีราคา
ตลาดหุน้ Hang Seng Index 

จากการศึกษาพบวา่โครงข่ายประสาทเทียม Bi-LSTM ให้ประสิทธิภาพของการพยากรณ์ท่ีดีกวา่โครงข่าย
ประสาทเทียม LSTM ไม่วา่ขอ้มูลดชันีราคาตลาดหุ้นจะผ่านการแปลงสัญญาณเฉพาะ (Wavelet) หรือไม่ผ่านการ
แปลงสัญญาณเฉพาะ (Non-wavelet) มาก่อนก็ตาม โดยไดค้่า Root Mean Square Error (RMSE) ของ S&P 500,  
Nikkei 225, NASDAQ Composite, และ Hang Seng Index ของ Wavelet (LSTM : Bi-LSTM) ดงัน้ี 0.01646 : 
0.01585, 0.00539 : 0.00517, 0.01596 : 0.01351, และ 0.01011 : 0.00873 ตามล าดบั และเช่นกนัส าหรับ Non-wavelet 
ไดค้่าดงัน้ี 0.01348 : 0.01347, 0.00551 : 0.00518, 0.01211 : 0.00937, และ 0.01033 : 0.01016 ตามล าดบั อีกทั้งการใช ้
Wavelet กรองขอ้มูลก่อนสร้างแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมยงัสามารถท าให้โครงข่ายประสาทเทียมเรียนรู้
ขอ้มูลไดร้วดเร็วยิง่ข้ึน  

แต่เม่ือพิจารณาผลประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทเทียมของขอ้มูลท่ีผา่นการแปลงสัญญาณเฉพาะแลว้ 
ผลลพัธ์ท่ีไดก้ลบัไม่ไดดี้มากนกั กล่าวคือ Nikkei 225 และ Hang Seng Index ใหผ้ลประสิทธิภาพท่ีดีกวา่บนขอ้มูล
แบบ Wavelet ซ่ึงไดค้่า RMSE ของ Bi-LSTM เท่ากบั 0.00518 : 0.00517 และ 0.01016 : 0.00873 (Non-wavelet : 
Wavelet) ตามล าดบั แต่ส าหรับ S&P 500 และ NASDAQ Composite ใหผ้ลประสิทธิภาพท่ีดีกวา่บนขอ้มูลแบบ Non-
wavelet ซ่ึงไดค้่า RMSE ของ Bi-LSTM เท่ากบั 0.01347 : 0.01585 และ 0.00937 : 0.01351 ตามล าดบั 
ค าส าคัญ:  การแปลงสัญญาณเฉพาะ, LSTM, Bi-LSTM, ดชันีราคาตลาดหุน้ 
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ABSTRACT 
This study aims to study the efficiency of forecasting stock market indices using LSTM and Bi-LSTM 

neural networks and to construct models for effective forecasting outcomes. Also, it aims to study the noise 
attenuation of wavelet transforms (Wavelet) affecting the speed of learning process of both neural networks. The 
used data was daily which included open price, close price, high price, low price, and trading volume. It was 32 
years 8 months from January 1, 1985 to August 31, 2018 for the S&P 500, Nikkei 225, and NASDAQ Composite. 
Another, the Hang Seng Index, was 30 years 8 months from January 1, 1987 to August 31, 2018. 

These studies have shown that Bi-LSTM neural networks provide better forecasting performance than 
LSTM neural networks whether the data undergoes Wavelet or not. The root-mean-square error (RMSE) of 
Wavelet's S&P 500, Nikkei 225, NASDAQ Composite, and Hang Seng Index (LSTM : Bi-LSTM) were obtained as 
0.01646 : 0.01585, 0.00539 : 0.00517, 0.01596 : 0.01351, and 0.01011 : 0.00873, respectively. For Non-wavelet, 
the RMSE were 0.01348 : 0.01347, 0.00551 : 0.00518, 0.01211 : 0.00937, and 0.01033 : 0.01016, respectively. In 
addition, using the Wavelet to filter the data before constructing both neural network models can enable neural 
networks to learn information faster than usual. 

However, when considering the efficiency of neural networks via the Wavelet data, the results were 
moderate: the Nikkei 225 and Hang Seng Index performed better on the Wavelet data, the RMSE of Bi-LSTM were  
0.00518 : 0.00517 and 0.01016 : 0.00873 (Non-wavelet : Wavelet), respectively. The S&P 500 and NASDAQ 
Composite performed better on Non-wavelet data, Bi-LSTM’s RMSE were 0.01347 : 0.01585 and 0.00937 : 
0.01351, respectively. 
Keywords:  Wavelet Transform, LSTM, Bi-LSTM, Stock Market Indices 
 
1. บทน า 
 การพยากรณ์ หรือการคาดคะเน เป็นการคาดการถึงส่ิงท่ีอาจจะเกิดข้ึนไดใ้นอนาคต โดยประโยชน์ของการ
พยากรณ์ คือ การวางแผนเพ่ือรับมือหรือเตรียมการป้องกนั และการวางแผนเพ่ือชยัชนะหรือสามารถท าผลก าไรได้
จากการลงทุน แต่ทวา่การคาดคะเนนั้น ผลสัมฤทธ์ิของโอกาสท่ีจะเกิดข้ึนจริงหน่ึงร้อยเปอร์เซ็นตมี์นอ้ยมาก เน่ืองจาก
มีผลกระทบต่างๆ เขา้มาเก่ียวขอ้งดว้ย เช่น สภาวะแวดลอ้มทางธรรมชาติ ดา้นเศรษฐกิจ และเหตุการณ์ท่ีไม่ไดค้าดคิด 
(Hochreiter & Schmidhuber, 1997) ยกตวัอยา่งเช่น ผูล้งทุนตอ้งการพยากรณ์ราคาของมะละกอ แต่มีปัจจยัเร่ืองฤดูกาล 
และสภาพอากาศเขา้มาเก่ียวขอ้งดว้ย ดงันั้นความแม่นย  าและความคลาดเคล่ือนจึงเป็นตวัวดัท่ีส าคญัในการก าหนด
ประสิทธิภาพของการพยากรณ์ (LeBaron & Weigend, 1998) อีกทั้งการพยากรณ์แนวโนม้ของราคา ไม่วา่จะเป็น
สินทรัพยใ์ดกต็าม ถือเป็นหน่ึงวธีิการท่ีสามารถช่วยเหลือหรือเพ่ิมประสิทธิภาพใหก้บันกัลงทุนได ้
 ในปัจจุบนัไดมี้การน าแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network) มาศึกษาคน้ควา้และน ามาใช้
ในงานวจิยัต่างๆ เพ่ิมมากข้ึน โดยโครงข่ายประสาทเทียม คือ โมเดลทางคณิตศาสตร์ ท่ีมีแนวคิดริเร่ิมมาจากการศึกษา
โครงข่ายไฟฟ้าชีวภาพ (Bioelectric Network) ในสมอง ซ่ึงประกอบดว้ยเซลลป์ระสาท (Nerve cell or Neurons) และ
จุดประสานประสาท (Synapses) ท่ีท างานร่วมกนั (Caudill, 1987; Pornpatcharapong, 2008) ดว้ยเหตุของ
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ความสามารถน้ี จึงท าใหโ้ครงข่ายประสาทเทียมมีความสามารถในการเรียนรู้ จดจ า และจ าลองขอ้มูลท่ีป้อนใหไ้วจ้าก
การฝึกสอนไดเ้ป็นอยา่งดี ซ่ึงผลลพัธ์ท่ีไดก้็เป็นท่ีน่าพอใจส าหรับผูศึ้กษาคน้ควา้ จึงท าให้มีงานวิจยัท่ีตีพิมพเ์ก่ียวกบั
เร่ืองโครงข่ายประสาทเทียมออกมาอย่างต่อเน่ือง โดยโครงข่ายประสาทเทียมถูกพฒันาต่อๆ มา เน่ืองจากโครงข่าย
ประสาทเทียมชนิดก่อนมีขอ้จ ากดับางประการท่ีไม่เหมาะต่อการใชง้าน จนกระทัง่ก่อเกิดโครงข่ายประสาทเทียมชนิด
หน่ึงช่ือ Recurrent Neural Network (RNN) ซ่ึงเป็นหน่ึงในโครงข่ายประสาทเทียมท่ีไดรั้บความนิยม เน่ืองจาก
สามารถแกปั้ญหาเร่ืองอนุกรมเวลา (Time Series) ได ้โดยจุดเด่นของ RNN คือ การจดัการกบัชุดขอ้มูลขนาดใหญ่ท่ี
ถูกเก็บอย่างต่อเน่ือง และตดัสินใจไดดี้กว่าโครงข่ายประสาทเทียมชนิดก่อนหน้า เพราะมีการตดัสินใจอีกคร้ังหน่ึง 
กล่าวคือ การท า Recurrent (Limkonchotiwat, 2019) แต่ทวา่ RNN กเ็กิดปัญหากบัค่า Gradient ท่ีมีค่านอ้ยลงจากการ
ท างานของ Back-propagation จึงมีการแกไ้ขและพฒันาเป็นโครงข่ายประสาทเทียมชนิดใหม่ข้ึนช่ือ Long Short-Term 
Memory (LSTM) โดยสถาปัตยกรรมของ LSTM จะประกอบดว้ยส่วนต่างๆ ไดแ้ก่ การลืมขอ้มูล การเขียนขอ้มูล การ
อพัเดทขอ้มูล และการอ่านขอ้มูล หลกัการท างานของ LSTM นั้น สามารถเลือกไดว้า่ขอ้มูลประเภทไหนควรจะจดจ า 
ขอ้มูลประเภทไหนควรจะก าจดัออกไป ซ่ึงแตกต่างจาก RNN ท่ีมี Tan Hyperbolic (tanh) เพียงฟังกช์นัเดียวเท่านั้น 
(Hochreiter & Schmidhuber, 1997; Olah, 2015) 
 Bi-directional LSTM หรือ Bi-LSTM เป็นอีกรูปแบบหน่ึงของ LSTM มีหลกัการท างานเหมือนกบั LSTM 
เพียงแต่มีการเพ่ิมหน่ึงฟังกช์นัการท างาน คือ การป้อนขอ้มูลแบบยอ้นกลบัเขา้ไปดว้ย นัน่หมายความว่า ขั้นตอนใน
การทดสอบแบบ Bi-LSTM จะชา้กวา่ LSTM (Siami-Namini et al., 2019) 
 ดว้ยเหตุของความล่าชา้ ผูศึ้กษาจึงไดน้ าทฤษฎีเวฟเลต็ (Wavelet Theory) มาใช ้ซ่ึงทฤษฎีเวฟเลต็ คือ ทฤษฎี
ทางคณิตศาสตร์ ท่ีเกิดข้ึนเน่ืองจากการท่ี Sine Wave ไม่สามารถระบุสัญญาณในช่วงเวลาท่ีเจาะจงได ้(Devleker, 
2016) ดงันั้นทฤษฎีเวฟเลต็จึงใชอ้ธิบายโครงสร้างของระบบสัญญาณท่ีมีสัญญาณเฉพาะ (Wavelet) มารวมกนัหลายๆ 
สัญญาณ (Young, 1993) โดยชนิดของ Wavelet ท่ีผูศึ้กษาเลือกน ามาใช ้คือ Haar Wavelet (Haar, 1910) ซ่ึงมีคุณสมบติั
ในการลดระยะเวลาในการค านวณ เน่ืองจากมีความยาวรองรับขนาดเล็ก อีกทั้งยงัเป็นสัญญาณเฉพาะแบบสมมาตร 
ซ่ึงช่วยลดอตัราการบิดเบือนในระหวา่งการวิเคราะห์สัญญาณและการสร้างสัญญาณใหม่ กล่าวคือ สัญญาณท่ีแทจ้ริง
ยงัคงสามารถเรียกคืนไดอ้ยา่งมาก แมว้า่จะลดสัญญาณรบกวนออกไปแลว้กต็าม (Liang et al., 2019) 
 จากท่ีกล่าวมาขา้งตน้จึงท าใหมี้การศึกษาน้ีข้ึน โดยในการศึกษาน้ีไดท้  าการพยากรณ์ดชันีราคาตลาดหุน้โดย
ใช ้Wavelet Transform กบัโครงข่ายประสาทเทียม LSTM และ Bi-LSTM โดยไดน้ าหลกัการของ Wavelet Transform 
เขา้มาจดัการกบัขอ้มูลก่อนการทดสอบในขั้นตอนของ Neural Network และเพื่อตอ้งการพยากรณ์แนวโนม้ของดชันี
ราคาตลาดหุน้วา่จะเป็นไปในทิศทางไหน 
 
2. วตัถุประสงค์การวจิัย 

1. เพ่ือศึกษาประสิทธิภาพของการพยากรณ์ดชันีราคาตลาดหุน้ โดยใชโ้ครงข่ายประสาทเทียม LSTM และ  
Bi-LSTM จากการใชข้อ้มูลดชันีราคาตลาดหุน้และขอ้มูลปริมาณซ้ือขายในอดีต 

2. เพ่ือสร้างแบบจ าลองเพื่อหาผลลพัธ์การพยากรณ์ท่ีมีประสิทธิภาพ และเพื่อศึกษาคุณสมบติัในการลดทอน
สัญญาณรบกวนของการแปลงสัญญาณเฉพาะ (Wavelet Transform) ท่ีส่งผลต่อความเร็วของขั้นตอนการเรียนรู้ของ
โครงข่ายประสาทเทียมทั้งสอง 
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3. การด าเนินการวจิัย 
การศึกษาน้ีไดท้  าการรวบรวมขอ้มูลดชันีราคาตลาดหุ้นจาก Yahoo Finance ซ่ึงรายละเอียดของขอ้มูลท่ี

รวบรวม คือ ขอ้มูลราคาเปิด ราคาปิด ราคาสูงสุด ราคาต ่าสุด และปริมาณการซ้ือขายแบบรายวนัยอ้นหลงั 32 ปี 8 
เดือน ตั้งแต่วนัท่ี 1 มกราคม พ.ศ.2528 ถึง 31 สิงหาคม พ.ศ.2561 ส าหรับดชันีราคาตลาดหุน้ S&P 500 (GSPC),  
Nikkei 225 (N225) และ NASDAQ Composite (IXIC) และยอ้นหลงั 30 ปี 8 เดือน ตั้งแต่วนัท่ี 1 มกราคม พ.ศ.2530 
ถึง 31 สิงหาคม พ.ศ.2561 ส าหรับดชันีราคาตลาดหุน้ Hang Seng Index (HSI) 

3.1 วธีิการประมวลผลและวเิคราะห์ข้อมูล 
การด าเนินการในขั้นตอนการแปลงขอ้มูล การเรียนรู้ การทดสอบ และการวดัประสิทธิภาพของ

โครงข่ายประสาทเทียมส าหรับการศึกษาน้ี ไดด้  าเนินการผา่น Cloud ของ Google หรือรู้จกัในช่ือ Google Colab ท่ี
ใหบ้ริการโฮสตโ์ปรแกรม Jupyter Notebook ส าหรับภาษา Python ท่ีมีการติดตั้ง Library ท่ีจ  าเป็นส าหรับการใชง้าน
เป็นท่ีเรียบร้อย ทั้งน้ีผูศึ้กษาไดเ้ลือกใชก้ารประมวลผลประเภท GPU และ High-RAM เพราะท าให้ไดผ้ลลพัธ์ท่ี
รวดเร็วกวา่การประมวลผลประเภท CPU (McNally et al., 2018) 

3.1.1 การแปลงข้อมูล 
เน่ืองด้วยรายละเอียดของขอ้มูลท่ีรวบรวมมีตั้ งแต่หลกัร้อยจนถึงหลกัลา้น จึงเป็นความ

ซับซ้อนส าหรับระบบคอมพิวเตอร์และโครงข่ายประสาทเทียม ดงันั้นเพ่ือแกไ้ขความซับซ้อนน้ี ผูศึ้กษาจึงท าการ
แปลงขอ้มูลให้มีค่าอยูร่ะหว่าง 0 ถึง 1 จากนั้นท าการกรองขอ้มูลเพ่ิมเติมดว้ยการแปลงสัญญาณเฉพาะ (Wavelet 
transform) ดว้ย Haar Wavelet ท่ีระดบั 2 และใชเ้กณฑก์ารกรองสัญญาณเพ่ือก าจดั Noise ออกไป คือ ระดบัความสูง
เฉล่ียของสัญญาณท่ีมากกวา่ 65% (Taspinar, 2018) 

3.1.2 การเรียนรู้ การทดสอบ และการวดัประสิทธิภาพ 
ขั้นตอนการเรียนรู้และการทดสอบส าหรับการศึกษาน้ี ไดแ้บ่งประเภทการทดลองออกเป็น 2 

ประเภท คือ ขอ้มูลท่ีไม่ผ่านการแปลงสัญญาณเฉพาะ (Non-wavelet) และขอ้มูลท่ีผ่านการแปลงสัญญาณเฉพาะ 
(Wavelet) โดยแต่ละประเภทไดท้ าการทดลอง 3 คร้ังต่อ 1 ดชันีราคาตลาดหุน้ 

การสร้างแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมในการศึกษาน้ี ไดท้  าการแบ่งชุดขอ้มูลออกเป็น 
2 ชุด คือ ชุดขอ้มูลส าหรับการเรียนรู้ และชุดขอ้มูลส าหรับการทดสอบ โดยใชอ้ตัราส่วน 70 : 30 (Siami-Namini et 
al., 2019) ตามล าดบั ซ่ึงแสดงจ านวนของชุดขอ้มูลดงัตารางท่ี 1 
 
ตารางท่ี 1 จ านวนของชุดขอ้มูล 

Index 
จ านวน 

ชุดข้อมูลทั้งหมด ชุดข้อมูลส าหรับการเรียนรู้ (70%) 

S&P 500 (GSPC) 8423 5896 

Nikkei 225 (N225) 8216 5751 

NASDAQ Composite (IXIC) 8423 5896 

Hang Seng Index (HSI) 7722 5405 
 

https://colab.research.google.com/
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ตารางท่ี 2 ตวัแปรและค่าท่ีใชส้ าหรับการเรียนรู้ การทดสอบ และการวดัประสิทธิภาพของโครงข่าย 

ตัวแปร ค่าที่ใช้ 

Lookback 5 
Hidden Units 45 

Epochs 100 
Batch Size 32 

Performance RMSE 
 
ตวัแปรและค่าท่ีใชส้ าหรับการเรียนรู้ การทดสอบ และการวดัประสิทธิภาพของโครงข่าย

ประสาทเทียม ดงัแสดงในตารางท่ี 2 สามารถอธิบายไดด้งัน้ี 
1. Lookback = 5 

จากการสรุปผลของงานวิจยัของ Saud & Shakya (2020) ไดก้ล่าวไวว้า่ ค่าท่ีเหมาะสม
ส าหรับการน ามาใชก้บัโครงข่ายประสาทเทียมชนิด LSTM  คือ นอ้ยกวา่ 5 แต่งานวิจยักลบัไม่ไดบ้อกวา่นอ้ยกวา่ 5 
และดีท่ีสุดคือเท่าไร ดงันั้นผูศึ้กษาจึงไดท้ าการทดลองเพ่ิมเติมเก่ียวกบัเร่ืองน้ี และผลลพัธ์ท่ีดีท่ีสุด คือ 5 โดยพิจารณา
จากการวดัความคลาดเคล่ือนแบบ RMSE จ านวน 3 คร้ังต่อ Lookback 1 ค่า บนดชันีราคาตลาดหุน้ S&P 500 และ
ตรวจสอบประสิทธิภาพของ Lookback แต่ละค่าดว้ยการหาค่าเฉล่ีย 

2. Hidden Units = 45 
จากขอ้มูลท่ีรวบรวมส าหรับการศึกษาน้ี คือ ขอ้มูลราคาเปิด ราคาปิด ราคาสูงสุด ราคา

ต ่าสุด และปริมาณการซ้ือขาย ซ่ึงก็คือขอ้มูลอินพุตทั้ งห้า แต่ทว่าขอ้มูลทั้ งห้าน้ีไดมี้การกรองขอ้มูลดว้ย Wavelet 
Transform จากขั้นตอนการแปลงขอ้มลูมาก่อนแลว้ ซ่ึงท าให ้1 สัญญาณเกิดเป็น 3 สัญญาณแทน ฉะนั้นอินพุตทั้งหมด
จะเท่ากบั 5 x 3 = 15 สัญญาณ ดว้ยเหตุน้ีจึงก าหนดให ้Hidden Units มีค่ามากกวา่อินพุตทั้งหมดอีก 3 เท่า ซ่ึงมีค่า
เท่ากบั 15 x 3 = 45 เพ่ือท าใหโ้ครงข่ายมีจ านวนโหนดหรือนิวรอนเพ่ิมข้ึน เพ่ือผลลพัธ์ท่ีมีความละเอียดมากยิง่ข้ึน 

3. Epochs = 100 
ก าหนดให้จ านวนรอบของการเรียนรู้เท่ากบั 100 เน่ืองจากตอ้งการลดระยะเวลาของ

ขั้นตอนการเรียนรู้ลง (McNally et al., 2018) อีกทั้งผลลพัธ์ท่ีไดย้งัอยูใ่นระดบัท่ีดีเป็นท่ีน่าพอใจ 
4. Batch Size = 32 

เน่ืองจากจ านวนรอบของการเรียนรู้ไม่มากนัก จึงก าหนดใช ้Batch Size เท่ากบั 32 
เพราะไม่มีความจ าเป็นท่ีตอ้งใชท้รัพยากรของระบบท่ีเกินไปกวา่ความตอ้งการใชง้านจริง 

5. Performance = RMSE 
การวดัประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทเทียมส าหรับการศึกษาน้ี ไดใ้ช้วิธีการวดั

ความคลาดเคล่ือนแบบ RMSE โดยหาค่าเฉล่ียจากการทดลองทั้ง 3 คร้ัง 
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4. ผลการวิจัย 
 จากการทดลองเพ่ิมเติมเก่ียวกบั Lookback ซ่ึงผลลพัธ์ท่ีเหมาะสมเพื่อใชใ้นการพยากรณ์ดชันีราคาตลาดหุน้
โดยใช ้Wavelet Transform, LSTM และ Bi-LSTM นั้น ดงัแสดงในตารางท่ี 3 โดยพบวา่ Lookback ท่ีมีค่าเท่ากบั 5 ให้
ค่าเฉล่ียการวดัความคลาดเคล่ือนดีท่ีสุด 
 
ตารางท่ี 3 สรุปผลการทดลอง Lookback บนดชันีราคาตลาดหุน้ S&P 500 

Index 
LSTM 

Lookback Average RMSE 

S&P 500  
(GSPC) 

5 0.01646 
4 0.02292 
3 0.02126 
2 0.01830 
1 0.02078 

  
จากขั้นตอนการเรียนรู้ขอ้มูลของโครงข่ายประสาทเทียม LSTM และ Bi-LSTM ท าให้ทราบวา่ Wavelet 

Transform มีผลต่อระยะเวลาของขั้นตอนการเรียนรู้ขอ้มูล โดยไดแ้สดงผลลพัธ์ดงัตารางท่ี 4 
 
ตารางท่ี 4 สรุปผลระยะเวลาของขั้นตอนการเรียนรู้ขอ้มูลของ LSTM และ  Bi-LSTM ของขอ้มูลแบบ Non-wavelet 

และ Wavelet 

Index 

Non-wavelet Wavelet 

LSTM Bi-LSTM LSTM Bi-LSTM 

Avg. training time 
(sec) 

Avg. training time 
(sec) 

Avg. training time 
(sec) 

Avg. training time 
(sec) 

S&P 500 (GSPC) 83.9332 153.3957 84.2038 149.8405 

Nikkei 225 (N225) 79.7947 149.3873 78.4381 146.1888 

NASDAQ 
Composite (IXIC) 

83.0827 153.4417 79.3768 150.0174 

Hang Seng Index 
(HSI) 

76.3763 141.5625 73.2405 138.5663 
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ตารางท่ี 5 สรุปผลประสิทธิภาพของ LSTM และ  Bi-LSTM ของขอ้มูลแบบ Non-wavelet และ Wavelet 

Index 

Non-wavelet Wavelet 

LSTM Bi-LSTM LSTM Bi-LSTM 

Avg. RMSE Avg. RMSE Avg. RMSE Avg. RMSE 

S&P 500 (GSPC) 0.01348 0.01347 0.01646 0.01585 

Nikkei 225 (N225) 0.00551 0.00518 0.00539 0.00517 

NASDAQ 
Composite (IXIC) 

0.01211 0.00937 0.01596 0.01351 

Hang Seng Index 
(HSI) 

0.01033 0.01016 0.01011 0.00873 

 
การวดัผลประสิทธิภาพของการพยากรณ์ภายหลงัจากการทดสอบขอ้มูลของโครงข่ายประสาทเทียม LSTM 

และ Bi-LSTM ท าให้ทราบว่า Bi-LSTM ให้ผลประสิทธิภาพของการพยากรณ์ดีกว่า LSTM ดงัแสดงในตารางท่ี 5 
และรูปท่ี 1 ถึง 8 ไดแ้สดงผลการพยากรณ์ท่ีดีท่ีสุดของแต่ละดชันีราคาตลาดหุน้ทั้งแบบ Non-wavelet และ Wavelet 

 

  
รูปท่ี 1 การพยากรณ์ท่ีดีท่ีสุดของ S&P 500 แบบ Non-wavelet
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รูปท่ี 2 การพยากรณ์ท่ีดีท่ีสุดของ Nikkei 225 แบบ Non-wavelet 

  
รูปท่ี 3 การพยากรณ์ท่ีดีท่ีสุดของ NASDAQ Composite แบบ Non-wavelet 

  
รูปท่ี 4 การพยากรณ์ท่ีดีท่ีสุดของ Hang Seng Index แบบ Non-wavelet 
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รูปท่ี 5 การพยากรณ์ท่ีดีท่ีสุดของ S&P 500 แบบ Wavelet 

  
รูปท่ี 6 การพยากรณ์ท่ีดีท่ีสุดของ Nikkei 225 แบบ Wavelet 

  
รูปท่ี 7 การพยากรณ์ท่ีดีท่ีสุดของ NASDAQ Composite แบบ Wavelet 
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รูปท่ี 8 การพยากรณ์ท่ีดีท่ีสุดของ Hang Seng Index แบบ Wavelet 

 
5. บทสรุปและข้อเสนอแนะ 
 จากการพยากรณ์ดชันีราคาตลาดหุน้โดยใช ้Wavelet Transform, LSTM และ Bi-LSTM จากขอ้มูลราคาเปิด 
ราคาปิด ราคาสูงสุด ราคาต ่าสุด และปริมาณการซ้ือขายแบบรายวนั ตั้งแต่วนัท่ี 1 มกราคม พ.ศ.2538 ถึง 31 สิงหาคม 
พ.ศ.2561 เป็นระยะเวลา 32 ปี 8 เดือน ส าหรับ S&P 500 (GSPC), Nikkei 225 (N225) และ NASDAQ Composite 
(IXIC) ส่วน Hang Seng Index (HSI) ใชข้อ้มูลตั้งแต่วนัท่ี 1 มกราคม พ.ศ.2530 ถึง 31 สิงหาคม พ.ศ.2561 เป็น
ระยะเวลา 30 ปี 8 เดือน ซ่ึงช่วงของตวัเลขมีความกวา้งมาก คือ ตั้งแต่หลกัร้อยจนถึงหลกัลา้น ดงันั้นผูศึ้กษาจึงแปลง
ขอ้มูลให้ช่วงของตวัเลขมีค่าอยูร่ะหวา่ง 0 ถึง 1 อีกทั้งท าการกรองขอ้มูลเพ่ิมเติมดว้ย Haar Wavelet ท่ีระดบั 2 เพื่อ
ก าจดั Noise ออกไป จากนั้นไดแ้บ่งขอ้มูลส าหรับการด าเนินการในส่วนของโครงข่ายประสาทเทียมออกเป็น 2 ชุด คือ 
ขอ้มูลส าหรับการเรียนรู้ และขอ้มูลส าหรับการทดสอบ โดยใชอ้ตัราส่วน 70 : 30 ตามล าดบั และยงัไดก้  าหนดใชก้าร
วิเคราะห์ Lookback เพ่ือให้โครงข่ายประสาทเทียมเกิดการเรียนรู้และทดสอบกระทัง่ไดผ้ลลพัธ์ท่ีมีประสิทธิภาพ ซ่ึง
ท าการวดัผลประสิทธิภาพของแต่ละโครงข่ายและแบบจ าลองจากการหาค่า RMSE โดยแต่ละส่วนของการศึกษาน้ี
สามารถสรุปไดด้งัน้ี 
 ส าหรับการทดลองหาค่า Lookback ท่ีเหมาะสม ไดท้ดลองกบั Wavelet LSTM บนดชันีราคาตลาดหุ้น  
S&P 500 เท่านั้น โดยเลือก Lookback ท่ีเหมาะสมจากการหาค่าเฉล่ีย RMSE ท่ีนอ้ยท่ีสุด ซ่ึงผลลพัธ์ คือ Lookback ท่ี
เท่ากบั 5 และมีค่า RMSE เท่ากบั 0.01646 
 ส าหรับระยะเวลาของขั้นตอนการเรียนรู้ของขอ้มูลทั้งแบบ Non-wavelet และ Wavelet กบัโครงข่าย
ประสาทเทียมทั้งสองชนิด ซ่ึงผลลพัธ์ คือ Bi-LSTM ใชเ้วลาในการด าเนินการนานกวา่ LSTM แต่ใชเ้วลานอ้ยกว่า
ส าหรับการด าเนินการ LSTM 2 รอบ และเม่ือเปรียบเทียบระหว่างโครงข่ายประสาทเทียมชนิดเดียวกนัท่ีต่างกนัท่ี 
Non-wavelet กบั Wavelet แลว้นั้น ผลลพัธ์ คือ การใช ้Wavelet Transform ท าใหโ้ครงข่ายประสาทเทียมเรียนรู้ขอ้มูล
ไดเ้ร็วข้ึน  
 ส าหรับการพยากรณ์ดชันีราคาตลาดหุ้น หรือการวดัประสิทธิภาพของการทดสอบของโครงข่ายประสาท
เทียม พบว่าเม่ือท าการเปรียบเทียบระหว่างโครงข่ายประสาทเทียมทั้งสองนั้น Bi-LSTM ให้ประสิทธิภาพท่ีดีกว่า 
LSTM โดยไดค้่า RMSE ของ S&P 500, Nikkei 225, NASDAQ Composite, และ Hang Seng Index ของ Wavelet 
(LSTM : Bi-LSTM) ดงัน้ี 0.01646 : 0.01585, 0.00539 : 0.00517, 0.01596 : 0.01351, และ 0.01011 : 0.00873 
ตามล าดบั และเช่นเดียวกนัส าหรับ Non-wavelet ดงัน้ี 0.01348 : 0.01347, 0.00551 : 0.00518, 0.01211 : 0.00937, และ 
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0.01033 : 0.01016 ตามล าดบั แต่เม่ือท าการเปรียบเทียบระหว่าง Non-wavelet และ Wavelet นั้น จะพบว่าแบบ 
Wavelet ดชันีราคาตลาดหุ้น Nikkei 225 และ Hang Seng Index ใหป้ระสิทธิภาพท่ีดีกวา่ ซ่ึงไดค้่า RMSE ของ  
Bi-LSTM (Non-wavelet : Wavelet) เท่ากบั 0.00518 : 0.00517 และ 0.01016 : 0.00873 ตามล าดบั แต่แบบ Non-
wavelet ดชันีราคาตลาดหุ้น S&P 500 และ NASDAQ Composite ใหป้ระสิทธิภาพท่ีดีกวา่ ซ่ึงไดค้่า RMSE ของ  
Bi-LSTM เท่ากบั 0.01347 : 0.01585 และ 0.00937 : 0.01351 ตามล าดบั 
 ดงันั้นจากผลการศึกษาพบวา่โครงข่ายประสาทเทียม Bi-LSTM ใหป้ระสิทธิภาพท่ีดีกวา่โครงข่ายประสาท
เทียม LSTM และการใช ้Wavelet Transform สามารถท าใหโ้ครงข่ายประสาทเทียมเรียนรู้ขอ้มูลไดร้วดเร็วยิง่ข้ึน แต่
ทว่าการแปลงสัญญาณเฉพาะกลบัไม่ไดแ้สดงถึงผลประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทเทียมท่ีดีข้ึนเท่าไรนกั ทั้งน้ี
จ านวนรอบของขั้นตอนการเรียนรู้อาจมีส่วนเก่ียวขอ้งถึงท่ีมาของประสิทธิภาพ เน่ืองจากในเบ้ืองตน้ผูศึ้กษาตอ้งการ
ลดระยะเวลาของขั้นตอนการเรียนรู้จึงไดล้ดจ านวนรอบของขั้นตอนดงักล่าวลง 
 สุดทา้ยน้ีผูศึ้กษาไดต้ระหนกัถึงผลการศึกษาและพบวา่ ระดบัชั้นของการแปลงสัญญาณเฉพาะ และเกณฑ์
การลดทอนสัญญาณจากการแปลงสัญญาณเฉพาะ รวมไปถึงจ านวนชั้นซ่อน จ านวนรอบ (Epochs) จ านวนขอ้มูล และ
การแบ่งอตัราส่วนของขอ้มูล อาจส่งผลต่อผลลพัธ์ของการทดลองและการสร้างแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมทั้ง
สอง โดยทุกๆ ขอ้สงสัยควรท าการทดลองจากตวัเลขจ านวนนอ้ยๆ และท าการเพ่ิมไปทีละระดบั เพ่ือใหต้อบโจทยก์บั
ผลลพัธ์ของการทดลองกระทัง่ไดผ้ลประสิทธิภาพท่ีดีท่ีเป็นท่ีน่าพอใจ และเม่ือไดแ้บบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม
ท่ีให้ผลประสิทธิภาพท่ีดีเพียงพอกบัการพยากรณ์ดชันีราคาตลาดหุ้นโดยใช ้Wavelet Transform, LSTM และ  
Bi-LSTM แลว้ อาจจ าลองการซ้ือขายจากผลลพัธ์ของการพยากรณ์ เพ่ือตรวจสอบความแม่นย  าของการพยากรณ์น้ี 
และท าการวางแผน ปรับใชใ้หเ้หมาะสมกบัสภาพตลาดในขณะนั้น เพ่ือใหเ้กิดประโยชน์สูงสุดแก่นกัลงทุน 
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