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บทคัดยอ 
 
 

การศึกษาน้ีมุงตอบจุดประสงคสามเรื่อง คือ หน่ึง วิเคราะหปจจัยที่มีผลตอทิศทางของราคาฟวเจอรสของ

ดัชนี SET50 ในตลาดสัญญาซื้อขายลวงหนา (ประเทศไทย) ดวยแบบจําลองโลจิต สอง ทํานายทิศทางการ

เปลี่ยนแปลงของราคาฟวเจอรสของดัชนี SET50 ในตลาดสัญญาซื้อขายลวงหนา (ประเทศไทย) ดวยแบบจําลองโล

จิต และแบบจําลองอะแด็พทีฟโลจิต  และสาม เปรียบเทียบผลการทํานายทิศทางการเปลี่ยนแปลงของราคาฟว

เจอรสของดัชนี SET50 ในตลาดสัญญาซื้อขายลวงหนา (ประเทศไทย) ระหวางแบบจําลองโลจิตกับแบบจําลอง

อะแด็พทีฟโลจิต 
 

ขอคนพบสําคัญของการศึกษาน้ี ประกอบดวยดังตอไปน้ี 

1) ปจจัยที่มีผลมากที่สุดตอทิศทางของราคาฟวเจอรสของดัชนี SET50 ในตลาดสัญญาซื้อขายลวงหนา 

(ประเทศไทย) คือ การเปลี่ยนแปลงของดัชนีตลาดหลักทรัพยของประเทศไทยในวันที่ผานมา โดยมีผลเปนบวก 

กลาวคือ หากเมื่อวันที่ผานมาพบวาดัชนีดังกลาวเพิ่มข้ึน ก็จะทําใหโอกาสที่ราคาของ TFEX  ในวันถัดมาจะเพิ่มข้ึน

มีมากข้ึนตามไปดวย  รองลงมาคือ ระดับดัชนี SET50 ในวันที่ผานมา โดยมีผลเปนลบ กลาวคือ หากดัชนี SET50 

ย่ิงสูงข้ึนมากเทาใด ย่ิงมีโอกาสที่ราคา TFEX จะลดลงมากเทาน้ัน  

 2) แบบจําลองโลจิต (Logit) สามารถทํานายทิศทางการเปลี่ยนแปลงของราคา TFEX ไดโดยมีความ

แมนยําสูงสุดประมาณรอยละ 47.14 เมื่อใชขอมูลจาก Validation set  

 3) แบบจําลองอะแด็พทีฟโลจิต (Adaptive Logit) สามารถทํานายทิศทางการเปลี่ยนแปลงของราคา 

TFEX ไดโดยมีความแมนยําสูงสุดประมาณรอยละ 47.14 ดวยเชนกัน เมื่อใชขอมูลจาก Validation set  และเมื่อ

กําหนดอัตราการเรียนรู (Learning rate) เทากับ 1 แตสามารถทํานายโดยมีความแมนยําเพิ่มข้ึนไดอีก เมื่อกําหนด

อัตราการเรียนรูเทากับ 100 โดยทําใหมีความแมนยําเพิ่มเปนประมาณรอยละ 52.86  
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 4) เมื่อเปรียบเทียบความแมนยําระหวางแบบจําลองโลจิต (Logit) กับแบบจําลองอะแด็พทีฟโลจิต 

(Adaptive Logit) ในการทํานายทิศทางการเปลี่ยนแปลงของราคาฟวเจอรสของดัชนี SET50 ในตลาดสัญญาซื้อ

ขายลวงหนา (ประเทศไทย) พบวาแบบจําลองทั้งสองใหความแมนยําเทากัน คือ มีความแมนยําประมาณรอยละ 

57 เทากัน  ทั้งน้ีเมื่อกําหนดอัตราการเรียนรู (Learning rate) สําหรับแบบจําลองอะแด็พทีฟโลจิต (Adaptive 

Logit) ใหเทากับ 1  อยางไรก็ตาม การทํานายผลของแบบจําลองทั้งสองประเภทน้ันเปนการทํานายผลแบบ 

Extreme คือ ทํานายวาราคาของ TFEX จะเพิ่มข้ึนเทาน้ันสําหรับทุกวัน 

 5) ขอสรุปอื่น ๆ  ที่ทําใหเขาใจการทาํงานของแบบจําลองโลจิต (Logit) และแบบจําลองอะแด็พทีฟโลจิต 

(Adaptive Logit) มากข้ึน ดังน้ี หน่ึง การเลือกเฉพาะตัวแปรที่มีนัยสําคัญทางสถิติในแบบจําลอง Logit มาใชใน

การทํานายผล จะทําใหเกิดความแมนยํามากกวาการใชตัวแปรรวมกันระหวางทั้งที่มีและไมมีนัยสําคัญทางสถิติ   

สอง แบบจําลอง Adaptive Logit ไมไดกอใหเกิดภาวะ Overfitting  สาม แมวาแบบจําลอง Adaptive Logit ยัง

มีจุดออนในเรื่องการไมสามารถหาคําตอบไดในบางกรณี แตสามารถแกไขไดจากการเพิ่มคาคงที่ (Constant) เขา

ไปในแบบจําลอง  สี่ แบบจําลอง Adaptive Logit ทําใหแบบจําลอง Logit ที่ไมแมนยํากลับกลายมามีความ

แมนยําสูงข้ึน และอาจจะปรับปรุงใหมีความแมนยํามากข้ึนไดอีกเมื่อแบงกลุมของตัวแปรตน (Explanatory 

variables) แลวใชคาพารามิเตอรที่ตางกัน ซึ่งเปนประเด็นการศึกษาเพิ่มเติมในอนาคตได และอาจจะสงผลทําให

แบบจําลอง Adaptive Logit มีความแมนยํามากกวาแบบจําลอง Logit ก็เปนได 

คําสําคัญ: 1) อนุพันธ 2) ฟวเจอรสของดัชนี SET50  

 

ABSTRACT 
 

This study aims at the analysis of determinants of price direction of SET50 Index Futures 

( TFEX)  in the Thailand Futures Exchange using Logit model, prediction the direction using both 

Logit and Adaptive Logit models, and comparison of the prediction accuracy of both models. 

Major findings are as follows: 

 1) The most influential determinants of the price direction of TFEX are the change of SET 

index of the previous day which positively affects the price direction, and the level of SET50 index 

of the previous day which negatively affects the price direction. 

 2)  Logit model yields the highest accuracy rate at around 47.14 per cent when tested by 

the data in the validation set.  
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 3) Adaptive Logit model also yields the 47,14 percent of accuracy rate when assigning the 

learning rate at 1. However, the adjustment of higher learning rate to be 100 drives the model to 

yield more accuracy rate when tested by the data in the validation set. 

 4)  The comparison of accuracy rates between both models reveals that they yield equal 

accuracy rates at 57 per cent when tested by the data in the testing set. However, the prediction 

is extreme such that both models predict just only the rise of the price for every day.  

 5) Other lessons learnt that bring about better understanding of technical matters of Logit 

and Adaptive Logit models such as, first, the selection of just significant variables from Logit model 

for the prediction yields better performance than the selection of all variables. Second, Adaptive 

Logit model does not produce the overfitting condition.  Third, although some cases of Adaptive 

Logit model do not converge, the solution for this problem is to add the constant into the model. 

Last, Adaptive Logit model can turn the poorly performed model in terms of accuracy of the 

prediction into the highly perform model.  This is because the algorithm of the Adaptive Logit 

model that tries to perfection the parameters of each observation to meet the prediction and 

the true value.  The more accuracy may be achievable by classification of observations whose 

explanatory variables are similar, and then apply the specific parameters to each group rather 

than using the average values of the parameters. This method is a challenge for future study that 

may lift the performance of Adaptive Logit model over the Logit model.  

Keywords: 1) Derivative 2) SET50 Index Futures  

 

ท่ีมาและความสาํคัญ 

ธุรกรรมอนุพันธในประเทศไทยไดมีการดําเนินการมาเปนระยะเวลานาน ซึ่งสวนมากเปนไปในลักษณะการ

ตกลงระหวางคูสัญญาดวยกันเองระหวางธนาคารพาณิชยกับผูประกอบการที่ตองการปองกันความเสี่ยง เชน 

ผูประกอบการที่มีความเสี่ยงจากการเปลี่ยนแปลงอัตราแลกเปลี่ยน หรือความเสี่ยงจากอัตราดอกเบี้ยธุรกรรม

อนุพันธในอดีตจึงมักจํากัดอยูเฉพาะกลุมของผูที่เกี่ยวของภายหลังจากที่พระราชบัญญัติสัญญาซื้อขายลวงหนา 

พ.ศ. 2546 ผานการเห็นชอบจากสภาผูแทนราษฎรและมีผลบังคับใชแลวมีตลาดหลักทรัพยแหงประเทศไทยใน

ฐานะที่เปนหนวยงานหลักของตลาดทุนไทยไดจัดต้ัง บริษัท ตลาดอนุพันธ (ประเทศไทย) จํากัด (มหาชน) หรือ 

Thailand Futures Exchange (TFEX) ข้ึนเมื่อวันที่ 17 พฤษภาคม 2547 โดยมีเงินทุนประกอบการเริ่มตนที่ 100 

เริ่มตนที่ 100 ลานบาท เพื่อดําเนินการเปนศูนยกลางการซื้อขายสัญญาซื้อขายลวงหนาหรืออนุพันธภายใต
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บทบัญญัติของกฎหมายดังกลาว โดยตลาดสัญญาซื้อขายลวงหนาไดรับใบอนุญาตประกอบการเปนศูนยซื้อขาย

สัญญาซื้อขายลวงหนาจากคณะกรรมการ ก.ล.ต. ในวันที่ 11 กุมภาพันธ 2548 ตอมาเมื่อวันที่ 1 มกราคม 2556 

บริษัท ตลาดอนุพันธ (ประเทศไทย) จํากัด (มหาชน)ไดเปลี่ยนช่ือเปน บริษัท ตลาดสัญญาซื้อขายลวงหนา 

(ประเทศไทย) จํากัด (มหาชน) เปนศูนยกลางการซื้อขายอนุพันธที่อางอิงกับตราสารทุน ตราสารหน้ี และสินคา

โภคภัณฑชนิดตาง ๆ รวมถึงสินคาเกษตร โดยอนุพันธที่ บมจ. ตลาดสัญญาซื้อขายลวงหนาฯ สามารถจัดใหมีการ

ซื้อขายภายใตพระราชบัญญัติสัญญาซื้อขายลวงหนา พ.ศ. 2546 ไดแก ฟวเจอรส (Futures) ออปชัน (Options) 

และออปชันบนสัญญาฟวเจอรส (Options on Futures) ของสินทรัพยอางอิงประเภทตาง ๆ 

SET50 Index Futures เปนสัญญาซื้อขายลวงหนาที่มีสินคาอางอิงเปน SET50 Index หรือ การตกลงซื้อ

ขาย SET50 Index ที่ระดับดัชนีใดในอนาคต ซึ่ง SET50 Index Futures จะไมมีการสงมอบเปนดัชนีจรงิเมื่อถึงวัน

ครบกําหนดสัญญา เน่ืองจากมีความซับซอนในการคํานวนที่จะสงมอบหุนทั้ง 50 ตัวจริง จึงกําหนดใหการชําระ

ราคาเปนการชําระราคาเปนเงินสดที่สวนตางของราคา Futures กับราคาที่คูสัญญาตกลงกันไว เรียกวา Cash 

Settlement 

ประโยชนของการลงทุนใน SET50 Index Futures (Advantages) วิเคราะหงายเปรียบเทียบไดกับการ

ลงทุนในหุนช้ันดี 50 ตัวในครั้งเดียว ลงทุนไดทั้งตลาดขาข้ึนและขาลงเปนเครื่องมือที่ใชเงินลงทุนนอยแตสามารถ

สรางอัตราผลตอบแทนไดสูง (ทั้งในดานกําไรและขาดทุนทําใหความเสี่ยงจากการลงทุนก็สูงดวย) ใชบริหารความ

เสี่ยง (Hedging) ใชในการปรับพอรตการลงทุนไดอยางมีประสิทธิภาพ ตนทุนในการทําธุรกรรมถูกกวาหุน 

การศึกษาน้ีมุงคนควาวา ปจจัยใดที่มีผลตอทิศทางของราคาฟวเจอรสของดัชนี SET50 ในตลาดสัญญาซือ้

ขายลวงหนา (ประเทศไทย) พรอมกับทดสอบความแมนยําในการทํานายทิศของราคาฟวเจอรสของดัชนี SET50 

ในตลาดสัญญาซื้อขายลวงหนา (ประเทศไทย) ดวยแบบจําลองโลจิต มีมากนอยเพียงใด และเปรียบเทียบความ

แมนยําในการทํานายทิศของราคาฟวเจอรสของดัชนี SET50 ในตลาดสัญญาซื้อขายลวงหนา (ประเทศไทย) 

ระหวางแบบจําลองโลจิตกับแบบจําลองอะแด็พทีฟโลจิต แบบจําลองใดจะแมนยํากวากัน 

ผลที่ไดจากการศึกษาน้ีจะเปนขอมูลที่ชวยทําใหนักลงทุนสามารถตัดสินใจลงทุนซื้อขายฟวเจอรสของดัชนี 

SET50 ในตลาดสัญญาซื้อขายลวงหนา (ประเทศไทย) ไดอยางถูกตองแมนยําอีกทั้งชวยทําใหการลงทุนในฟวเจอร

สของดัชนี SET50 ในตลาดสัญญาซื้อขายลวงหนา (ประเทศไทย) ไดผลตอบแทนที่มากข้ึน และชวยลดความเสี่ยง

ในการลงทุนในฟวเจอรสของดัชนี SET50 ในตลาดสัญญาซื้อขายลวงหนา (ประเทศไทย) 

ปริมาณการซื้อขายฟวเจอรสของดัชนี SET50 ในตลาดอนุพันธ (ประเทศไทย) 

การซื้อขายฟวเจอรสของดัชนี SET50 ในตลาดอนุพันธ (ประเทศไทย) ทําการซื้อขายทุกวันทําการของ

สถาบันการเงิน โดยภาพรวมของฟวเจอรส ณ วันที่ 22 พฤษภาคม 2563 พบวามีปริมาณการซื้อขายทั้งสิ้น 

183,422 สัญญา เฉพาะในวันเดียวและมีสถานะคงคางอยูรวมกันทั้งสิ้นจนถึงวันน้ัน จํานวน 265,481 สัญญา   
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ทั้งน้ี ฟวเจอรสที่ไดรับความนิยมซื้อขายในหมูนักลงทุน คือ ฟวเจอรสที่มีอายุของสัญญาสิ้นสุดเมื่อสิ้นไตร

มาส คือ Series H, M, U, Z  ซึ่งสิ้นสุดสัญญาในเดือนมีนาคม มิถุนายน กันยายน และ ธันวาคม ตามลําดับ 

รายละเอียดของภาพรวมของการซื้อขายฟวเจอรสของดัชนี SET50 รวมทั้งราคาและประมาณการซื้อขายใน

อดีตที่ผานมาต้ังแตวันที่ 24 กุมภาพันธ 2563 – 20 พฤษภาคม 2563 แสดงไวดังตารางตอไปน้ี 

 

ตารางท่ี 1 ภาพรวมของฟวเจอรสของดัชนี SET 50 ณ วันที่ 22 พฤษภาคม พ.ศ. 2563 

ช่ือยอ

สัญญา 
เดือนทีส่ิ้นสุดสัญญา 

เปลี่ยนแปลง 

(%

เปลี่ยนแปลง) 

ปริมาณ สถานะคงคาง 
ราคาที่ใช

ชําระราคา 

S50M20 มิ.ย. 63 -18.6 (-2.12%) 169,474 239,216 861.50 

S50U20 ก.ย. 63 -17.6 (-2.02%) 11,055 20,394 855.70 

S50Z20 ธ.ค. 63 -17.6 (-2.02%) 2,893 5,871 854.20 

รวม SET50 Index Futures 183,422 265,481     

ที่มา: ตลาดสัญญาซื้อขายลวงหนา (ประเทศไทย), พฤษภาคม พ.ศ. 2563 

 

วัตถุประสงคของการศึกษา 
 

1) วิเคราะหปจจัยที่มผีลตอทิศทางของราคาฟวเจอรสของดัชนี SET50 ในตลาดสัญญาซื้อขายลวงหนา 

(ประเทศไทย) ดวยแบบจําลองโลจิต  

2) ทํานายทิศทางการเปลี่ยนแปลงของราคาฟวเจอรสของดัชนี SET50 ในตลาดสัญญาซื้อขายลวงหนา 

(ประเทศไทย) ดวยแบบจําลองโลจิต และแบบจําลองอะแด็พทีฟโลจิต   

3) เปรียบเทียบผลการทํานายทิศทางการเปลี่ยนแปลงของราคาฟวเจอรสของดัชนี SET50 ในตลาดสัญญา

ซื้อขายลวงหนา (ประเทศไทย) ระหวางแบบจําลองโลจิตกับแบบจําลองอะแด็พทีฟโลจิต 

 

 

 

https://www.tfex.co.th/tfex/dailySeriesQuotation.html?locale=th_TH&symbol=S50M20
https://www.tfex.co.th/tfex/dailySeriesQuotation.html?locale=th_TH&symbol=S50U20
https://www.tfex.co.th/tfex/dailySeriesQuotation.html?locale=th_TH&symbol=S50Z20
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วิธีการศึกษา 
 

การศึกษาน้ีมีคําถามวิจัย จํานวน 3 ขอ ดังน้ี 

คําถามวิจัยขอที่ 1) ปจจัยใดที่มีผลตอทิศทางของราคาฟวเจอรสของดัชนี SET50 ในตลาดสัญญาซื้อขาย

ลวงหนา (ประเทศไทย)  

วิธีการวิจัยเพื่อบรรลุวัตถุประสงคขอที่ 1 จะไดใชแบบจําลองโลจิตในการวิเคราะห โดยมีตัวแปรตาม 

(Dependent variable) คือ ทิศทางของราคาฟวเจอรส (ข้ึน มีคาเทากับ 1 และ ลง มีคาเทากับ 0) และตัวแปร

อิสระ (Independent variable) คือ ขอมูลขาวสารตาง ๆ  ที่เกี่ยวของกับฟวเจอรส และผลตางระหวางราคาฟว

เจอรสกับดัชนีฐาน ซึ่งเปนไปตามทฤษฎีประสิทธิภาพของตลาดเงินและตลาดทุน (Cox, 1976) และทฤษฎี Index 

Arbitrage Model (Neal, 1996) 
 

คําถามวิจัยขอที่ 2) ความแมนยําในการทํานายทิศของราคาฟวเจอรสของดัชนี SET50 ในตลาดสัญญาซื้อ

ขายลวงหนา (ประเทศไทย) ดวยแบบจําลองโลจิต มีมากนอยเพียงใด 

วิธีการวิจัยเพื่อบรรลุวัตถุประสงคขอที่ 2 จะไดนําเอาคาสัมประสิทธ์ิที่ไดจากการวิเคราะหปจจัยที่มีผลตอ

ทิศทางของราคาฟวเจอรสดวยแบบจําลองโลจิตไปใชในการทํานายทิศทางของราคาฟวเจอรสดวยขอมูลที่ไดกันไว

สําหรับการทํานายความแมนยํา 
 

คําถามวิจัยขอที่ 3) หากเปรียบเทียบความแมนยําในการทํานายทิศของราคาฟวเจอรสของดัชนี SET50 ใน

ตลาดสัญญาซื้อขายลวงหนา (ประเทศไทย) ระหวางแบบจําลองโลจิตกับแบบจําลองอะแด็พทีฟโลจิต แบบจําลอง

ใดจะแมนยํากวากัน 

วิธีการวิจัยเพื่อบรรลุวัตถุประสงคขอที่ 3 จะไดเปลี่ยนไปใชแบบจําลองอะแด็พทีฟโลจิตในการวิเคราะห

ปจจัยที่มีผลตอทิศทางของราคาฟวเจอรส  แลวนําเอาคาสัมประสิทธ์ิที่ไดไปทดสอบความแมนยํา จากน้ัน

เปรียบเทียบผลการทํานายระหวางแบบจําลองอะแด็พทีฟโลจิตกับแบบจําลองโลจิต 

 

ผลการศึกษา 
 

1.ผลการวิเคราะหดวยแบบจําลองโลจิต (Logit)  

ผลการศึกษาในสวนแรกคือ ผลการประมาณคาพารามิเตอรดวยแบบจําลองโลจิต (Logit) ซึ่งไดใช

แบบจําลอง Binary Logit ประมาณคาแบบจําลองจํานวน 11 แบบจําลองดวยกัน ทั้งน้ีในแบบจําลองที่ 1 พบวา 

ตัวแปร DDOW_T1 และ DDOWF_T1 มีความสัมพันธระหวางกันคอนขางสูง ทําใหโปรแกรม Eviews แสดงผลวา

มีปญหา Near singular matrix ทําใหไมสามารถประมาณคาโดยมีตัวแปรทั้งสองอยูรวมกันได ดังน้ันจึงไดตัดตัว

แปร DDOWF_T1 ออกไปกอน  จากน้ันจึงไดสรางแบบจําลองที่ 2 ข้ึนมาโดยทดลองตัดตัวแปร DDOW_T1 ออก



7 

บาง หลังจากน้ันในแบบจําลองที่ 3 ไดทดลองตัดคาคงที่ (Constant) ออกจากแบบจําลองที่ 1  สวนในแบบจําลอง

ที่ 4 ถึงแบบจําลองที่ 9 ไดคัดเลือกเอาเฉพาะตัวแปรที่มีนัยสําคัญทางสถิติ หรือ ใกลเคียงที่จะมีนัยสําคัญทางสถิติ

มาทดลองประมาณคา แตในแบบจําลองที่ 10  ไดประมาณคาตามความใฝรูของผูวิจัย น่ันคือไดทดลองจับคูตัวแปร 

DSET50_T1 และ DDOWF_T1 ไวดวยกันแมวาจะไมมีนัยสําคัญทางสถิติมากอน ซึ่งเหตุที่เปนเชนน้ันเพราะวา ตัว

แปรทั้งสองนาจะมีความสัมพันธสูงกับตัวแปรในแบบจําลองอื่น ๆ คือ DSET_T1 และ DDOW_T1 ทําใหเมื่ออยูใน

แบบจําลองเดียวกันกับตัวแปรดังกลาวแลว อาจจะทําใหความมีนัยสําคัญหลบซอนอยูและไมไดแสดงออกมา ดังน้ัน

จึงไดทดลองแยกตัวแปรคูดังกลาวออกมาประมาณคา สวนในแบบจําลองที่ 11 เปนการทดลองประมาณคา

แบบจําลองที่ 10 ซึ่งเพิ่มใหมีคาคงที่เขาไปดวย 

การรายงานผลแบบจําลองตาง ๆ ไดเลือกรายงานตัวเลขดังน้ี คือ คาสัมประสิทธ์ิ (Coefficient) ของตัว

แปรตาง ๆ คา Standard error ซึ่งแสดงไวในวงเล็บ เพื่อแสดงใหเห็นถึงการกระจายตัวของคาสัมประสทิธ์ิ และจะ

สามารถใชประโยชนในการคํานวณคาสถิติ z ได จากน้ันไดแสดงนัยสําคัญทางสถิติไวดวยเครื่องหมายดอกจัน (*) 

โดยกําหนดความมีนัยสําคัญทางสถิติในสามระดับ คือ รอยละ 90 (*) รอยละ 95 (**) และ รอยละ 99 (***) ไม

เพียงเทาน้ันยังแสดงคา Sum squared residual ของแตละแบบจําลองไวดวย เพื่อที่อาจจะใชเปรียบเทียบความ

คลาดเคลื่อนระหวางแตละแบบจําลอง ซึ่งหากคาน้ีมีคานอยกวาจะแสดงใหเห็นวาแบบจําลองมีความเขากันไดกับ

ขอมูลมากกวา  นอกจากน้ันยังไดแสดงคา McFadden R-squared ซึ่งเปนคา R-squared ที่ใชเฉพาะกับ

แบบจําลอง Logit เพราะวา R-squared ปกติจะใชกับแบบจําลอง Ordinary Least Squares (OLS) แตใน

แบบจําลอง Logit จะใช McFadden R-squared น้ีแทน แตทั้งน้ีหากแบบจําลองใดที่ไมมีคาคงที่ (Constant) จะ

ไมสามารถคํานวณหา McFadden R-squared ไดผลการประมาณคาพารามิเตอรดวยแบบจําลองโลจติ (Logit) ได

แสดงไวในตารางที่ 2 ดังตอไปน้ี 

 

ตารางท่ี 2 ผลการประมาณคาพารามเิตอรดวยแบบจําลองโลจิต (Logit) 

 แบบจําลอง 

ที่ 1 

แบบจําลอง 

ที่ 2 

แบบจําลอง 

ที่ 3 

แบบจําลอง 

ที่ 4 

แบบจําลอง 

ที่ 5 

แบบจําลอง 

ที่ 6 

DSET_T1 1.992362**

* 

(0.705092) 

 

1.995121**

* 

(0.707830) 

 

1.985201**

* 

(0.702312) 

2.592699**

* 

(0.327708) 

 

2.547721**

* 

(0.321972) 

2.368908**

* 

(0.302334) 

DSET50_T1  0.626739 

(0.687828) 

0.618533 

(0.690903) 

0.626648 

(0.687376) 
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 แบบจําลอง 

ที่ 1 

แบบจําลอง 

ที่ 2 

แบบจําลอง 

ที่ 3 

แบบจําลอง 

ที่ 4 

แบบจําลอง 

ที่ 5 

แบบจําลอง 

ที่ 6 

DDOW_T1 0.296900 

(0.334449) 

 0.300460 

(0.330952) 

   

DDOWF_T1  0.317310 

(0.334479) 

    

DBRENT_T1 0.166990 

(0.331389) 

0.167836 

(0.330752) 

0.167643 

(0.330085) 

   

DGOLD_T1 0.530732 

(0.324378) 

0.529815 

(0.324229) 

0.534016 

(0.326052) 

 0.475776 

(0.320940) 

  

S50_T1 -0.003134 

(0.007267) 

-0.003039 

(0.007295) 

-

0.001865**

* 

(0.000458) 

-

0.001504**

* 

(0.000289) 

-

0.001252**

* 

(0.000228) 

 

S50_SET50_T

1 

-0.006455 

(0.045847) 

-0.007322 

(0.045989) 

-0.012329 

(0.032314) 

   

Constant 1.440112 

(8.232853) 

1.318628 

(8.268602) 

- - - -

1.299283**

* 

(0.230283) 

SSE 38.32914 38.31401  38.33819 39.92098 40.31489 44.91554 

McFadden  

R-squared 

0.250122 0.250550 - - - 0.211673 

หมายเหตุ: ตัวเลขในวงเลบ็ คือ Standard error 

              *** คือ นัยสําคัญ ณ ความเช่ือมั่นรอยละ 99, ** คือ นัยสําคัญ ณ ความเช่ือมั่นรอยละ 95 

              *    คือ นัยสําคัญ ณ ความเช่ือมั่นรอยละ 90 
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ตารางท่ี 2 ผลการประมาณคาพารามเิตอรดวยแบบจําลองโลจิต (Logit) (ตอ) 

 แบบจําลอง 

ที่ 7 

แบบจําลอง 

ที่ 8 

แบบจําลอง 

ที่ 9 

แบบจําลอง 

ที่ 10 

แบบจําลอง 

ที่ 11 

DSET_T1 1.069625*** 

(0.195896) 

2.287725*** 

(0.308827) 

1.437731*** 

(0.280395) 

  

DSET50_T1    1.336687*** 

(0.276710) 

2.078340*** 

(0.299235) 

DDOW_T1  0.345870 

(0.304988) 

-0.579170** 

(0.244861) 

  

DDOWF_T1    -0.485434** 

(0.240527) 

0.379568 

(0.299092) 

DBRENT_T1      

DGOLD_T1      

S50_T1      

S50_SET50_T1      

Constant - -1.451644*** 

(0.278096) 

- -  -

1.308092*** 

(0.267133) 

Sum squared 

residual 

54.05839 43.71529 50.78141 51.93119 45.72008 

McFadden R-

squared 

- 0.209166 - -  0.182381 

หมายเหตุ: ตัวเลขในวงเลบ็ คือ Standard error 

              *** คือ นัยสําคัญ ณ ความเช่ือมั่นรอยละ 99, ** คือ นัยสําคัญ ณ ความเช่ือมั่นรอยละ 95 

              *    คือ นัยสําคัญ ณ ความเช่ือมั่นรอยละ 90 

 

 เมื่อไดคาสัมประสิทธ์ิของตัวแปรในแตละแบบจําลอง Logit มาแลว นํามาทดลองพยากรณความแมนยํา

ดวยขอมูล Validation Set โดยใชทุกตัวแปรในแบบจําลองน้ัน ไมเฉพาะที่พบวามีนัยสําคัญทางสถิติ ซึ่งการ

พยากรณกําหนดใหคา Probability ที่คํานวณไดต้ังแต 0.50 ข้ึนไปทํานายวา ราคาของ TFEX จะเพิ่มข้ึน และหาก
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คา Probability ไมถึง 0.50 จะทํานายวา ราคาของ TFEX จะลดลง ทําใหสามารถทํานายไดทุกกรณี ไมมีตัวอยาง

ใดที่จะไมสามารถทํานายได (เชน หากกําหนดวา Probability เทากับ 0.50 จะถือวา ทํานายไมได เปนตน) ทั้งน้ี

ขอมูลใน Validation set มีจํานวน 140 ตัวอยางดวยกัน 

 ผลการพยากรณความแมนยําของแบบจําลองโลจิต (Logit) ดวยขอมูล Validation Set แสดงไวในตาราง

ที่ 3 ดังน้ี 

ตารางท่ี 3 ผลการพยากรณความแมนยําของแบบจําลองโลจิต (Logit) ดวยขอมูล Validation Set  

 จํานวนตัวอยางที่

พยากรณ 

จํานวนตัวอยางที่

พยากรณถูกตอง 

สัดสวนของการพยากรณ 

ที่ถูกตอง (รอยละ) 

ลําดับความ

แมนยํา 

แบบจําลองที่ 1 140 62 44.29 2 

แบบจําลองที่ 2 140 62 44.29 2 

แบบจําลองที่ 3 140 62 44.29 2 

แบบจําลองที่ 4 140 61 43.57 3 

แบบจําลองที่ 5 140 61 43.57 3 

แบบจําลองที่ 6 140 61 43.57 3 

แบบจําลองท่ี 7 140 66 47.14 1 

แบบจําลองที่ 8 140 61 43.57 3 

แบบจําลองที่ 9 140 57 40.71 5 

แบบจําลองที่ 10 140 57 40.71 5 

แบบจําลองที่ 11 140 60 42.86 4 

 

ผลจากการทํานายพบวา แบบจําลอง Logit ที่ดีที่สุด คือ แบบจําลองที่ 7 รองลงมาคือแบบจําลองที่ 1, 2 

และ 3 ซึ่งทํานายไดแมนยําเทากัน สังเกตไดวาแบบจําลองที่ 7 คือ แบบจําลองที่มีตัวแปรเดียว คือ  DSET_T1 

และไมมีคาคงที่  แตแบบจําลองที่ 1, 2 และ 3 เปนแบบจําลองที่มีตัวแปรเปนจํานวนมาก และคละกันทั้งมีและไม

มีคาคงที่ แตทั้งน้ีในแบบจําลองกลุมดังกลาวก็ปรากฏเฉพาะตัวแปร DSET_T1 ที่มีนัยสําคัญทางสถิติในทั้งสาม

แบบจําลอง ผลการทดลองในสวนน้ีจึงทําใหเห็นวา การแยกเอาตัวแปรที่มีนัยสําคัญทางสถิติเทาน้ันมาใชในการ

ทํานายผลจะทําใหมีความแมนยํามากกวา  
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2.ผลการวิเคราะหดวยแบบจําลอง Adaptive Logit 

 ผลการศึกษาในสวนถัดไปเปนการประมาณคาแบบจาํลอง Adaptive Logit ซึ่งไดแบงออกเปนการกาํหนด

อัตราการเรียนรู (Learning rate) เทากับ 1 และเทากับ 100 เพื่อดูความแตกตางของผลเมื่อมีความไวตอการ

เปลี่ยนแปลงที่แตกตางกันในการปรับคาพารามิเตอรใหไดผลการทํานายที่แมนยําที่สุด  

 การรายงานผลจะแบงออกเปนสามสวน คือ หน่ึง คานํ้าหนักที่ไดจากแบบจําลอง Adaptive Logit ซึ่งเปน

คาที่จะใชปรับกับคาพารามิเตอรเดิมของแบบจําลอง Logit  สอง คาพารามิเตอรที่ปรับคาแลว และสาม คาความ

แมนยําในการทํานายผลดวยขอมูล Validation set  

 ผลการศึกษาตาง ๆ ไดรายงานไวดังตอไปน้ี 

2.1.1 เมื่อกําหนดใหอัตราการเรียนรู (Learning rate) เทากับ 1 

 คานํ้าหนักที่ไดจากแบบจําลอง Adaptive Logit เมื่อใชอัตราการเรียนรู (Learning rate) เทากบั 1 ได

รายงานไวในตารางที่ 4 ดังตอไปน้ี 

 

ตารางท่ี 4 คานํ้าหนักที่ไดจากแบบจําลอง Adaptive Logit เมื่อใชอัตราการเรียนรู (Learning rate)   

                    เทากับ 1 

 แบบจําลอง 

ที่ 1 

แบบจําลอง

ที่ 2 

แบบจําลอง

ที่ 3 

แบบจําลอง 

ที่ 4 

แบบจําลอง 

ที่ 5 

แบบจําลอง

ที่ 6 

DSET_T1 0.94040 0.92463 0.95714 Not 

converged 

 

Not 

converged 

 

1.03340 

DSET50_T1 0.96172 0.93747 0.97436    

DDOW_T1 0.92968  0.94957    

DDOWF_T1  0.94791     

DBRENT_T1 0.94591 0.95172 0.96266    

DGOLD_T1 0.95372 0.93165 0.98147 Not 

converged 

 

  

S50_T1 1.06640 1.05770 1.02910 Not 

converged 

 

Not 

converged 
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 แบบจําลอง 

ที่ 1 

แบบจําลอง

ที่ 2 

แบบจําลอง

ที่ 3 

แบบจําลอง 

ที่ 4 

แบบจําลอง 

ที่ 5 

แบบจําลอง

ที่ 6 

S50_SET50_T1 1.05380 1.05300 1.03320    

Constant 0.91772 0.94141    0.95693 

 

 

ตารางท่ี 4 คานํ้าหนักที่ไดจากแบบจําลอง Adaptive Logit เมื่อใชอัตราการเรียนรู (Learning rate)  

      เทากับ 1 (ตอ) 

 แบบจําลอง 

ที่ 7 

แบบจําลอง 

ที่ 8 

แบบจําลอง 

ที่ 9 

แบบจําลอง 

ที่ 10 

แบบจําลอง 

ที่ 11 

DSET_T1 Not 

converged 

1.04090 Not 

converged 

  

DSET50_T1    Not 

converged 

0.31339 

DDOW_T1  1.03420 Not 

converged 

  

DDOWF_T1    Not 

converged 

0.33226 

DBRENT_T1      

DGOLD_T1      

S50_T1      

S50_SET50_T1      

Constant  0.95909   0.34501 

 

 คาพารามิเตอรที่ไดจากแบบจําลอง Adaptive Logit เมือ่ใชอัตราการเรียนรู (Learning rate) เทากบั 1 

ไดรายงานไวในตารางที่ 5 ดังตอไปน้ี 
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ตารางท่ี 5 คาพารามเิตอรที่ไดจากแบบจําลอง Adaptive Logit เมื่อใชอัตราการเรียนรู 

                    (Learning rate) เทากับ 1 

 แบบจําลอง

ที่ 1 

แบบจําลอง

ที่ 2 

แบบจําลอง

ที่ 3 

แบบจําลอง 

ที่ 4 

แบบจําลอง 

ที่ 5 

แบบจําลอง

ที่ 6 

DSET_T1 1.87362 1.84475 1.90012 Not 

converged 

 2.44802 

DSET50_T1 0.60275 0.57986 0.61058  Not 

converged 

 

DDOW_T1 0.27602  0.28531    

DDOWF_T1  0.30078     

DBRENT_T1 0.15796 0.15973 0.16138    

DGOLD_T1 0.50617 0.49360 0.52412    

S50_T1 -0.00334 -0.00321 -0.00192    

S50_SET50_T1 -0.00680 -0.00771 -0.01274 Not 

converged 

  

Constant 1.32162 1.24137    -1.24332 
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ตารางท่ี 5 คาพารามิเตอรที่ไดจากแบบจําลอง Adaptive Logit เมื่อใชอัตราการเรียนรู  

      (Learning rate) เทากบั 1 (ตอ) 

 แบบจําลอง 

ที่ 7 

แบบจําลอง 

ที่ 8 

แบบจําลอง 

ที่ 9 

แบบจําลอง 

ที่ 10 

แบบจําลอง 

ที่ 11 

DSET_T1 1.06962 2.38129 Not converged   

DSET50_T1    Not converged 0.1485 

 

DDOW_T1  0.35770 

 

Not converged   

DDOWF_T1    Not converged 0.0243 

 

DBRENT_T1      

DGOLD_T1      

S50_T1      

S50_SET50_T1      

Constant  -1.39226   0.0730 

 

 เมื่อไดคาพารามเิตอรที่ปรับแลวจากคานํ้าหนักตาง ๆ ที่ไดจากแบบจําลอง Logit จงึไดนํามาทดลองวัด

ความแมนยําดวยขอมูลใน Validation set ซึ่งผลการพยากรณแสดงไวในตารางที่ 6 ดังน้ี 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



15 

ตารางท่ี 6 ผลการพยากรณความแมนยําของแบบจําลอง Adaptive Logit เมือ่ใชอัตราการเรียนรู  

   (Learning rate) เทากบั 1 ดวยขอมูล Validation Set  

 จํานวนตัวอยางที่

พยากรณ 

 

จํานวนตัวอยางที่

พยากรณถูกตอง 

สัดสวนของการ

พยากรณที่ถูกตอง 

(รอยละ) 

ลําดับความ

แมนยํา 

แบบจําลองที่ 1 140 61 43.57 3 

แบบจําลองที่ 2 140 61 43.57 3 

แบบจําลองท่ี 3 140 62 44.29 2 

แบบจําลองที่ 4 140 Not converged N/A N/A 

แบบจําลองที่ 5 140 Not converged N/A N/A 

แบบจําลองที่ 6 140 61 43.57 3 

แบบจําลองที่ 7 140 Not converged N/A N/A 

แบบจําลองที่ 8 140 61 43.57 3 

แบบจําลองที่ 9 140 Not converged N/A N/A 

แบบจําลองที่ 10 140 Not converged N/A N/A 

แบบจําลองท่ี 11 140 66 47.14 1 

 

 ผลการทํานายความแมนยําพบวา แบบจําลองที่ 11 มีความแมนยําสูงสุด ในขณะที่แบบจําลองที่ 3 ไดผล

การทํานายที่แมนยํามาเปนอันดับที่สอง ผลการทํานายเชนน้ีตางจากแบบจําลอง Logit เน่ืองจาก แบบจําลองที่ 7 

ไมสามารถประมาณคาได (Not converged) เพราะ algorithm ไมสามารถทําใหเกิดการลูเขาของคําตอบ 

(Convergence) ได  ทําใหไมสามารถบงบอกไดวาแบบจําลองที่ 7 จะแมนยําเพียงใด  แตในบรรดาแบบจําลองที่

ประมาณคาไดน้ัน แบบจําลองที่ 11 ซึ่งไมไดมีความแมนยํามากนักจากแบบจําลอง Logit กลายเปนแบบจําลองที่

แมนยําที่สุด ในขณะที่แบบจําลองที่ 3 ซึ่งในแบบจําลอง Logit พบวาเกาะกลุมแบบจําลองที่มาเปนอันดับที่สอง

รวมกับแบบจําลองที่ 1, 2 และ 3 แตในแบบจําลอง Adaptive Logit สามารถแยกเอาแบบจําลองที่ 3 ออกมาให

เห็นวาแมนยํากวาแบบจําลองที่ 1 และ 2 ได ทั้ง ๆ ที่คา Sum Squared Residual ของแบบจําลองที่ 3 มากกวา

ของแบบจําลองที่ 1 และ 2 (แบบจําลองที่ 1 มีคา SSR เทากับ 38.32914 ในขณะที่แบบจําลองที่ 2 มีคา SSR 

เทากับ 38.31401 และแบบจําลองที่ 3 มีคา SSR เทากับ 38.33819)  ขอคนพบตรงน้ีจึงทําใหเห็นวา แบบจําลอง 

Adaptive Logit สามารถเปลี่ยนใหแบบจําลองที่ไมแมนยําจากแบบจําลอง Logit กลับกลายเปนมีความแมนยํา
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กวาแบบจําลองอื่นได (Turning losers into winners)  และจึงเปนที่นาสนใจวาเมื่อนําแบจําลองเหลาน้ีมา

เปรียบเทียบผลความแมนยําดวยขอมูล Testing set แลว แบบจําลองใดจะแมนยํากวากัน 

 อยางไรก็ตาม มีขอสังเกตทางเทคนิคที่ควรบันทึกไว คือ ผลการประมาณคาพบวา แบบจําลองที่ 4, 5, 7, 

9 และ 10 ไมสามารถประมาณคาไดเน่ืองจาก Algorithm ของแบบจําลอง Adaptive Logit ไมสามารถทําใหเกิด

การลูเขาหาคําตอบ (Convergence) ได ทั้งน้ีอาจจะเน่ืองมาจากมีจํานวนตัวแปรนอยเกินไป จนไมสามารถปรับ

คาตัวแปรใหตรงกับขอมูลใน Learning set ไดจนไมมีความผิดพลาดในการทํานาย ทําใหเงื่อนไข while Y hat is 

not Y ยังคงทํางานเรื่อย ๆ  ไมจบสิ้น สังเกตวาหากมีจํานวนตัวแปรที่มากพอ และมีคาคงที่ (Constant) จะทําให 

Algorithm ของแบบจําลอง Adaptive Logit สามารถหาคําตอบได 

 ขอสังเกตอีกประการหน่ึง คือ การกําหนดอัตราการเรียนรู เทากับ 1 ทําใหอัตราการปรับปรุง

คาพารามิเตอรคอนขางนอย กลาวคือ คาพารามิเตอรอาจจะเปลี่ยนแปลงไปจากเดิม (จากแบบจําลอง Logit) ไม

เกินรอยละ 10 ทําใหคาดการณไดวาผลการทํานายยอมไมตางจากแบบจําลอง Logit มากนัก ดังน้ัน หากจะใหผล

การทํานายออกมาแตกตางมาก ๆ อาจจะตองปรับอัตราการเรียนรูใหมากข้ึน เพื่อใหคาพารามิเตอรมีการ

เปลี่ยนแปลงในชวงที่กวางข้ึน ผูวิจัยจึงทดลองใชอัตราการเรียนรูเทากับ 100 ในการทดลองตอไป 

2.1.2 เมื่อกําหนดใหอัตราการเรียนรู (Learning rate) เทากับ 100 

 ผลการศึกษาในสวนน้ีเกิดจากการทดลองกําหนดอัตราการเรียนรู (Learning rate) ใหเพิ่มข้ึนเปน 100 

(จากเดิมเทากับ 1) เพื่อทดลองวาจะทําใหคาพารามิเตอรเกิดการเปลี่ยนแปลงในชวงที่กวางข้ึนเพียงใด และจะ

สงผลตอการทํานายใหเปลี่ยนแปลงไปมากนอยเพียงใด  

 คานํ้าหนักที่ไดจากแบบจําลอง Adaptive Logit เมื่อใชอัตราการเรียนรู (Learning rate) เทากับ 100 

แสดงไวในตารางที่ 7 ดังตอไปน้ี 

ตารางท่ี 7 คานํ้าหนักที่ไดจากแบบจําลอง Adaptive Logit เมื่อใชอัตราการเรียนรู  

    (Learning rate) เทากับ 100 

 แบบจําลอง

ที่ 1 

แบบจําลอง

ที่ 2 

แบบจําลอง

ที่ 3 

แบบจําลอง

ที่ 4 

แบบจําลอง

ที่ 5 

แบบจําลอง

ที่ 6 

DSET_T1 -2.5038 -1.1123 -2.8212 Not 

converged 

 

Not 

converged 

 

-0.06752 

 

DSET50_T1 -2.7495 -2.0964 -1.8628    

DDOW_T1 -1.5893  -4.2149    
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ตารางท่ี 7 คานํ้าหนักที่ไดจากแบบจําลอง Adaptive Logit เมื่อใชอัตราการเรียนรู  

    (Learning rate) เทากับ 100 (ตอ) 

 แบบจําลอง

ที่ 1 

แบบจําลอง

ที่ 2 

แบบจําลอง

ที่ 3 

แบบจําลอง

ที่ 4 

แบบจําลอง

ที่ 5 

แบบจําลอง

ที่ 6 

DDOWF_T1  -3.9105     

DBRENT_T1 -1.905 -1.8104 -0.97121    

DGOLD_T1 -4.4768 -2.329 -2.2795 Not 

converged 

 

  

S50_T1 4.9444 5.2251 3.6191 Not 

converged 

 

Not 

converged 

 

 

S50_SET50_T1 3.8315 4.0072 4.4487    

Constant -1.3331 -3.1453    2.444 

 

 

ตารางท่ี 7 คานํ้าหนักที่ไดจากแบบจําลอง Adaptive Logit เมื่อใชอัตราการเรียนรู  

   (Learning rate) เทากบั 100 (ตอ) 

 แบบจําลอง 

ที่ 7 

แบบจําลอง 

ที่ 8 

แบบจําลอง 

ที่ 9 

แบบจําลอง 

ที่ 10 

แบบจําลอง 

ที่ 11 

DSET_T1 Not 

converged 

-0.63488 

 

Not 

converged 

  

DSET50_T1    Not 

converged 

-23.064 

 

DDOW_T1  -0.42745 

 

Not 

converged 

  

DDOWF_T1    Not 

converged 

-23.475 

 

DBRENT_T1      
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 แบบจําลอง 

ที่ 7 

แบบจําลอง 

ที่ 8 

แบบจําลอง 

ที่ 9 

แบบจําลอง 

ที่ 10 

แบบจําลอง 

ที่ 11 

DGOLD_T1      

S50_T1      

S50_SET50_T1      

Constant  4.6892 

 

  -23.388 

 คาพารามิเตอรที่ไดจากแบบจําลอง Adaptive Logit เมื่อใชอัตราการเรียนรู (Learning rate) เทากับ 

100 แสดงไวในตารางที่ 8 ดังตอไปน้ี 

 
 

ตารางท่ี 8 คาพารามิเตอรที่ไดจากแบบจําลอง Adaptive Logit เมื่อใชอัตราการเรียนรู 

    (Learning rate) เทากับ 100 

 แบบจําลอง

ที่ 1 

แบบจําลอง

ที่ 2 

แบบจําลอง

ที่ 3 

แบบจําลอง

ที่ 4 

แบบจําลอง

ที่ 5 

แบบจําลอง 

ที่ 6 

DSET_T1 

-4.98848 -2.21917 -5.60065 

2.592699 2.547721 -

0.15994156 

DSET50_T1 -1.72322 -1.29669 -1.16732    

DDOW_T1 -0.47186  -1.26641    

DDOWF_T1  -1.24084     

DBRENT_T1 -0.31812 -0.30385 -0.16282    

DGOLD_T1 -2.37598 -1.23394 -1.21729 0.475776   

S50_T1 -0.01550 -0.01588 -0.00675 -0.001504 -0.001252  

S50_SET50_T1 -0.02473 -0.02934 -0.05485    

Constant 

-1.91981 -4.14748 

   -

3.17544765 
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ตารางท่ี 8 คาพารามิเตอรที่ไดจากแบบจําลอง Adaptive Logit เมื่อใชอัตราการเรียนรู  

    (Learning rate) เทากับ 100 (ตอ) 

 แบบจําลอง 

ที่ 7 

แบบจําลอง 

ที่ 8 

แบบจําลอง 

ที่ 9 

แบบจําลอง 

ที่ 10 

แบบจําลอง 

ที่ 11 

DSET_T1 1.069625 -1.45243085 1.4377   

DSET50_T1    1.3367 -10.9277 

DDOW_T1  -0.14784213 -0.5792   

DDOWF_T1    -0.4854 -1.7202 

DBRENT_T1      

DGOLD_T1      

S50_T1      

S50_SET50_T1      

Constant  -6.80704904   -4.9461 

 

เมื่อไดคาพารามิเตอรมาแลว จึงนําไปพยากรณความแมนยําดวยขอมูลใน Validation set ซึ่งไดผลการ

พยากรณออกมาในตารางที่ 9 ดังตอไปน้ี 

 

ตารางท่ี 9 ผลการพยากรณความแมนยําของแบบจําลอง Adaptive Logit เมือ่ใชอัตราการเรียนรู  

   (Learning rate) เทากบั 100 ดวยขอมูล Validation Set  

 จํานวนตัวอยางที่

พยากรณ 

 

จํานวนตัวอยางที่

พยากรณถูกตอง 

สัดสวนของการ

พยากรณที่ถูกตอง  

(รอยละ) 

ลําดับความ

แมนยํา 

แบบจําลองที่ 1 140 74 52.86 1 

แบบจําลองที่ 2 140 74 52.86 1 

แบบจําลองที่ 3 140 74 52.86 1 

แบบจําลองที่ 4 140 Not converged N/A N/A 

แบบจําลองที่ 5 140 Not converged N/A N/A 

แบบจําลองที่ 6 140 74 52.86 1 

แบบจําลองที่ 7 140 Not converged N/A N/A 
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 จํานวนตัวอยางที่

พยากรณ 

 

จํานวนตัวอยางที่

พยากรณถูกตอง 

สัดสวนของการ

พยากรณที่ถูกตอง  

(รอยละ) 

ลําดับความ

แมนยํา 

แบบจําลองที่ 8 140 74 52.86 1 

แบบจําลองที่ 9 140 Not converged N/A N/A 

แบบจําลองที่ 10 140 Not converged N/A N/A 

แบบจําลองที่ 11 140 74 52.86 1 

 

 ผลการทดลองออกมาวาทุกแบบจําลองทํานายไดแมนยําเทากันทั้งหมด คือ ทายถูก 74 กรณี จากทั้งหมด 

140 กรณี คิดเปนอัตราการทํานายถูกเทากับรอยละ 52.86 ซึ่งสาเหตุที่เปนเชนน้ีจะสามารถเขาใจไดทันทีเมื่อ

เปรียบเทียบกับจํานวนตัวอยางใน Validation set ที่พบวา ในความเปนจริงเกิดการเพิ่มข้ึนของราคาของ TFEX 

เทากับ 74 กรณีพอดี น่ันก็คือแบบจําลองทั้งหมดในชุดน้ี ซึ่งใชอัตราการเรียนรูเทากับ 100 ไดทายในทุกกรณีวา 

ราคาของ TFEX จะข้ึนเทาน้ัน  

 การทํานายแบบ Extreme ขางเดียววา “ราคาของ TFEX จะข้ึนเทาน้ัน” เชนน้ี อาจจะดีก็ได เพราะ

สามารถทําใหการลงทุนไดกําไร เน่ืองจากในความเปนจริงมีการเพิ่มข้ึนของราคา TFEX ในสัดสวนรอยละ 52.86 

และมีการลดลงของราคา TFEX ในสัดสวนที่เหลือ คือ รอยละ 47.14 ซึ่งหากแนวโนมที่จะเปนเชนน้ีไปเรื่อย ๆ  ก็

จะทําใหนักลงทุนไดกําไรสุทธิจากการทํานายเพียงดานเดียววา ราคาของ TFEX จะข้ึนเทาน้ัน 

 อยางไรก็ตาม มีความนาสนใจวาการทํานายแบบน้ีเปนผลผลิตมาจาก Algorithm ของ Adaptive Logit 

ที่พยายามจะทําใหเกิดการทํานายใหถูกตองสําหรับทุกตัวอยาง ซึ่งจะนําไปสูปญหา Overfitting หรือไม สิ่งน้ีจึงจะ

พบไดจากการทดสอบความแมนยําของแบบจําลอง Adaptive Logit ที่ใชอัตราการเรียนรูที่แตกตางกัน และในการ

เปรียบเทียบกับแบบจําลอง Logit ดวยขอมูลใน Testing set ซึ่งจะไดนําเสนอในสวนถัดไป 

 
 

3 การเปรียบเทียบความแมนยําในการพยากรณระหวางแบบจําลองโลจิต (Logit) และ แบบจําลอง 

Adaptive Logit 

 เมื่อไดทดลองวัดความแมนยําของแบบจําลอง Logit และแบบจําลอง Adaptive Logit ทั้งที่กําหนดอัตรา

การเรียนรูเทากับ 1 และ 100 ดวยขอมูลใน Validation set แลว ในลําดับสุดทายจะไดทดสอบความแมนยําของ

แบบจําลองที่ดีที่สุดจากแตละกลุมดังกลาวดวยขอมูลที่แตละแบบจําลองไมเคยเห็นมากอน และเปนขอมูลที่เปน

ปจจุบันที่สุด คือ ขอมูล Testing set จํานวน 100 ตัวอยาง 
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 แบบจําลอง Logit ที่นํามาทดลองในข้ันสุดทายน้ี คือ แบบจําลองที่ 3, 7 และ 11 ทั้งน้ีแบบจําลองที่ 7 คือ 

แบบจําลองที่เคยแมนยําที่สุด ในขณะที่แบบจําลองที่ 3 คือ แบบบจําลองที่เคยแมนยําเปนอันดับสอง สวนการนํา

แบบจําลองที่ 11 เขามาดวยเปนเพราะวา แบบจําลองที่ 11 ของ Adaptive Logit ไดเขามาทดสอบดวย ทําใหจึง

นาสนใจวาหากนําแบบจําลองดังกลาวของ Logit มาเปรียบเทียบดวยแลวจะไดผลอยางไร 

 แบบจําลอง Adaptive Logit ที่นํามาทดลองในข้ันสุดทายน้ี คือ แบบจําลองที่ 3 และ 11 ทั้งที่กําหนด

อัตราการเรียนรูเทากับ 1 และ 100 ดวยเหตุผลที่วาเปนแบบจําลองที่แมนยําที่สุดและแมนยํารองลงมา จากการ

ทดสอบดวยขอมูล Validation set ซึ่งแมวาในการกําหนดอัตราการเรียนรูเทากับ 100 จะไมมีแบบจําลองใดที่

ทํานายไดแมนยํานอยกวา แตในเมื่อไดแบบจําลองที่แมนยํากวาจากการกําหนดอัตราการเรียนรูเทากับ 1 มาแลว 

จึงเลือกเฉพาะแบบจําลองที่ 3 และ 11 มาเทาน้ัน 

 ผลการเปรียบเทียบความแมนยําในการพยากรณระหวางแบบจําลองโลจิต (Logit) และ แบบจําลอง 

Adaptive Logit ดวยขอมูล Testing Set ไดแสดงไวในตารางที่ 10 ดังน้ี  

 

ตารางท่ี 10 ผลการเปรียบเทียบความแมนยําในการพยากรณระหวางแบบจําลองโลจิต (Logit)  

     และแบบจําลอง Adaptive Logit ดวยขอมูล Testing Set  

 จํานวน

ตัวอยางที่

พยากรณ 

 

จํานวนตัวอยางที่

พยากรณถูกตอง 

สัดสวนของการ

พยากรณที่ถูกตอง  

(รอยละ) 

ลําดับความ

แมนยํา 

Logit      

แบบจําลองที่ 3 100 51 51 2 

แบบจําลองท่ี 7 100 57 57 1 

แบบจําลองท่ี 11 100 57 57 1 

Adaptive Logit     

แบบจําลองที่ 3 

อัตราการเรียนรู เทากับ 1 

100 49 49 3 

แบบจําลองที่ 3 

อัตราการเรียนรู เทากับ 

100 

100 49 49 3 

แบบจําลองท่ี 11 100 57 57 1 
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 จํานวน

ตัวอยางที่

พยากรณ 

 

จํานวนตัวอยางที่

พยากรณถูกตอง 

สัดสวนของการ

พยากรณที่ถูกตอง  

(รอยละ) 

ลําดับความ

แมนยํา 

อัตราการเรียนรู เทากับ 1 

แบบจําลองที่ 11 

อัตราการเรียนรู เทากับ 

100 

100 43 43 4 

 

 ผลการทดลองแสดงใหเห็นวา มีหลายแบบจําลองที่ใหผลความแมนยําที่เทากัน คือ แบบจําลองที่  7 และ 

11 ของ Logit และแบบจําลองที่ 11 ซึ่งกําหนดอัตราการเรียนรูเทากับ 1 จาก Adaptive Logit  อยางไรก็ตาม 

ความแมนยําของทุกแบบจําลองที่ถือไดวาแมนยําที่สุดดังกลาวก็เพียงทําใหสัดสวนการทํานายถูก เกินกวาครึ่งมา

เพียงเล็กนอย คือ รอยละ 57  เมื่อพิจารณาไปถึงรายละเอียดตางจะเห็นวา แบบจําลองดังกลาวที่พบวาแมนยํา

ที่สุดเหลาน้ี ตางก็ทํานายแบบ Extreme คือ ทํานายวาราคาของ TFEX จะข้ึนทุกกรณี  ประเด็นเหลาน้ีมีความ

นาสนใจที่จะนํามาอภิปรายกันในสวนของการอภิปรายผลการศึกษา และจะไดนําไปสูขอสรุปของการศึกษา ซึ่งจะ

ไดแสดงไวในบทถัดไป 

 

สรุปผลการศึกษา 
 

การศึกษาน้ีมุงตอบจุดประสงคสามเรื่อง คือ หน่ึง วิเคราะหปจจัยที่มีผลตอทิศทางของราคาฟวเจอรสของ

ดัชนี SET50 ในตลาดสัญญาซื้อขายลวงหนา (ประเทศไทย) ดวยแบบจําลองโลจิต สอง ทํานายทิศทางการ

เปลี่ยนแปลงของราคาฟวเจอรสของดัชนี SET50 ในตลาดสัญญาซื้อขายลวงหนา (ประเทศไทย) ดวยแบบจําลองโล

จิต และแบบจําลองอะแด็พทีฟโลจิต  และสาม เปรียบเทียบผลการทํานายทิศทางการเปลี่ยนแปลงของราคาฟว

เจอรสของดัชนี SET50 ในตลาดสัญญาซื้อขายลวงหนา (ประเทศไทย) ระหวางแบบจําลองโลจิตกับแบบจําลอง

อะแด็พทีฟโลจิต 

 ขอคนพบสําคัญของการศึกษาน้ี ประกอบดวยดังตอไปน้ี 

 1) ปจจัยที่มีผลมากที่สุดตอทิศทางของราคาฟวเจอรสของดัชนี SET50 ในตลาดสัญญาซื้อขายลวงหนา 

(ประเทศไทย) คือ การเปลี่ยนแปลงของดัชนีตลาดหลักทรัพยของประเทศไทยในวันที่ผานมา (DSET_T1) โดยมีผล

เปนบวก กลาวคือ หากเมื่อวันที่ผานมาพบวาดัชนีดังกลาวเพิ่มข้ึน ก็จะทําใหโอกาสที่ราคาของ TFEX  ในวันถัดมา
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จะเพิ่มข้ึนมีมากข้ึนตามไปดวย  รองลงมาคือ ระดับดัชนี SET50 ในวันที่ผานมา (S50_T1) โดยมีผลเปนลบ 

กลาวคือ หากดัชนี SET50 ย่ิงสูงข้ึนมากเทาใด ย่ิงมีโอกาสที่ราคา TFEX จะลดลงมากเทาน้ัน  

 2) แบบจําลองโลจิต (Logit) สามารถทํานายทิศทางการเปลี่ยนแปลงของราคา TFEX ไดโดยมีความ

แมนยําสูงสุดประมาณรอยละ 47.14 เมื่อใชขอมูลจาก Validation set  

 3) แบบจําลองอะแด็พทีฟโลจิต (Adaptive Logit) สามารถทํานายทิศทางการเปลี่ยนแปลงของราคา 

TFEX ไดโดยมีความแมนยําสูงสุดประมาณรอยละ 47.14 ดวยเชนกัน เมื่อใชขอมูลจาก Validation set  และเมื่อ

กําหนดอัตราการเรียนรู (Learning rate) เทากับ 1 แตสามารถทํานายโดยมีความแมนยําเพิ่มข้ึนไดอีก เมื่อกําหนด

อัตราการเรียนรูเทากับ 100 โดยทําใหมีความแมนยําเพิ่มเปนประมาณรอยละ 52.86  

 4) เมื่อเปรียบเทียบความแมนยําระหวางแบบจําลองโลจิต (Logit) กับแบบจําลองอะแด็พทีฟโลจิต 

(Adaptive Logit) ในการทํานายทิศทางการเปลี่ยนแปลงของราคาฟวเจอรสของดัชนี SET50 ในตลาดสัญญาซื้อ

ขายลวงหนา (ประเทศไทย) พบวาแบบจําลองทั้งสองใหความแมนยําเทากัน คือ มีความแมนยําประมาณรอยละ 

57 เทากัน  ทั้งน้ีเมื่อกําหนดอัตราการเรียนรู (Learning rate) สําหรับแบบจําลองอะแด็พทีฟโลจิต (Adaptive 

Logit) ใหเทากับ 1  อยางไรก็ตาม การทํานายผลของแบบจําลองทั้งสองประเภทน้ันเปนการทํานายผลแบบ 

Extreme คือ ทํานายวาราคาของ TFEX จะเพิ่มข้ึนเทาน้ันสําหรับทุกวัน 

 5) ขอสรุปอื่น ๆ  ที่ทําใหเขาใจการทํางานของแบบจําลองโลจติ (Logit) และแบบจําลองอะแด็พทีฟโลจิต 

(Adaptive Logit) มากข้ึน ดังน้ี 

  5.1) การเลือกเฉพาะตัวแปรทีม่ีนัยสาํคัญทางสถิติในแบบจาํลอง Logit มาใชในการทํานายผล จะ

ทําใหเกิดความแมนยํามากกวาการใชตัวแปรรวมกันระหวางทั้งที่มีและไมมีนัยสําคัญทางสถิติ 

  5.2) แบบจําลอง Adaptive Logit ไมไดกอใหเกิดภาวะ Overfitting เพราะวาการทํานายผล

แบบ Extreme คือ ทํานายวาราคาของ TFEX จะเพิ่มข้ึนเทาน้ันสําหรับทุกวันน้ันก็เกิดข้ึนจากแบบจําลองโลจิต 

(Logit) ดวยเชนกัน   

  5.3) แมวาแบบจําลอง Adaptive Logit ยังมีจุดออนในเรื่องการไมสามารถหาคําตอบไดในบาง

กรณี แตสามารถแกไขไดจากการเพิ่มคาคงที่ (Constant) เขาไปในแบบจําลอง  

  5.4) แบบจําลอง Adaptive Logit ทําใหแบบจําลอง Logit ที่ไมแมนยํากลับกลายมามีความ

แมนยําสูงข้ึน (Turning losers into winners) เพราะใชกลไกการคํานวณ (Algorithm) ที่ปรับปรุงคาพารามิเตอร

ของแตละตัวอยางจนทําใหการทํานายผลตรงกับสิ่งที่เกิดข้ึนจริง ซึ่งความแมนยําอาจจะสามารถเพิ่มข้ึนไดอีกเมื่อ

แบงกลุมของตัวแปรตน (Explanatory variables) แลวใชคาพารามิเตอรที่ตางกัน โดยไมไดใชคาพารามิเตอรที่

เปนเพียงคาเฉลี่ย (Arithmetic mean) ของทุกตัวอยางเทาน้ัน ซึ่งการปรับปรุงความแมนยําเชนน้ีสามารถเปน
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ประเด็นการศึกษาเพิ่มเติมในอนาคตได และอาจจะสงผลทําใหแบบจําลอง Adaptive Logit มีความแมนยํา

มากกวาแบบจําลอง Logit ก็เปนได 
 

ขอเสนอแนะเชิงนโยบาย 

 1) นักลงทุนควรตัดสินใจเลือกซื้อหรือขาย SET50 Index Futures โดยใชแบบจําลองโลจิตและ

แบบจําลองอะแด็พทีฟโลจิตชวยในการตัดสินใจ กลาวคือ แบบจําลองดังกลาวจะสะทอนภาพแนวโนมของตลาด 

ทําใหนักลงทุนเช่ือมั่นไดวาตลาดเปนขาข้ึนหรือขาลง เพราะผลการทํานายจากแบบจําลองที่ดีที่สุดของทั้งสอง

ประเภทมักจะปรากฏออกมาอยางชัดเจนวาใหซื้อหรือขายในทิศทางเดียวกัน หรือเปนการทํานายผลแบบ 

Extreme 

 2) นักลงทุนควรระมัดระวังเพิ่มข้ึนเมื่อดัชนีตลาดหลักทรัพยแหงประเทศไทย (SET) เพิ่มสูงข้ึนยอมมีผล

ของการลดนอยถอยลงของอัตราผลตอบแทนจากการลงทุน (Diminishing return of investment) ซึ่งผล

การศึกษาช้ีชัดวาจะเพิ่มโอกาสที่จะเกิดการวกกลับของแนวโนมของราคา SET50 Index Futures  
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