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บทคัดย่อ 
การลงทุนในตลาดทุนจําเป็นต้องพิจารณาท้ังอัตราผลตอบแทนและความเสี่ยงท่ีเกิดกับการลงทุน การ

จําลองการแจกแจงราคาของสินทรัพย์ในช่วงเวลาข้างหน้าเป็นประโยชน์ต่อนักลงทุนเพราะสามารถทํานายท้ัง
อัตราผลตอบแทนและความเสี่ยงท่ีอาจเกิดข้ึน บทความน้ีนําแบบจําลองมาร์คอฟซ่อนเร้นผสมแบบเกาส์ชนิด
หลายตัวแปรมาจําลองดัชนี SET50 รายวันตั้งแต่ต้นเดือน ธ.ค. 2564 ถึงปลายเดือน ม.ค. 2567 โดยผลลัพธ์
ท่ีสังเกตได้ซึ่งอยู่ในรูปแบบอนุกรมเวลาเป็นเวกเตอร์สามมิติของอัตราผลตอบแทนท่ีวัดจากราคาเปิดไปยังราคาปิด
ราคาสูงสุดและราคาต่ําสุดภายในวันเดียวกัน งานวิจัยน้ีเปรียบเทียบการแจกแจงดัชนีราคาวันสุดท้าย ซ่ึงจําลอง
ตามแบบจําลองมาร์คอฟซ่อนเร้นผสมแบบเกาส์ชนิดหลายตัวแปรกับชนิดตัวแปรเดียว ผลการจําลองดัชนีราคา
ในหน่ึงปีข้างหน้าจํานวน 100,000 เส้นทาง ยืนยันความถูกต้องในผลการทํานายดัชนี SET50 โดยค่า MAPE 
ของแบบจําลองมาร์คอฟซ่อนเร้นผสมแบบเกาส์ชนิดหลายตัวแปรมีค่าเพียง 1.7409 เทียบกับ 2.7261 ของ
แบบจําลองชนิดตัวแปรเดียวการทดสอบ Wilcoxon Rank Sum ยืนยันการแจกแจงท่ีต่างกันในดัชนีท่ีจําลอง
ข้ึนท้ังสองแบบด้วย p-value< 0.001 นอกจากน้ีการทดสอบ Kruskal-Wallis แสดงว่าในช่วงข้อมูลท่ีทดสอบน้ัน
แบบจําลองมาร์คอฟซ่อนเร้นผสมแบบเกาส์ปราศจากอคติด้านบวกอย่างท่ีพบในแบบจําลองบราวน์เรขาคณิต
ท้ังหน่ึงมิติและหลายมิติ 
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ABSTRACT 
Investment in the capital market necessitates a dual consideration of returns and 

risks. Asset price distribution simulations for future periods benefit investors as they allow 
for predictions of both returns and potential risks. This article introduces a Multivariate 
Gaussian Mixture Hidden Markov Model to simulate the daily SET50 index in Thailand from 
December 2021 to January 2024. The observed outcomes are presented as three-dimensional 
time series vectors measuring returns from Open to Close and the day's High and Low prices. 
This research compared the distributionsof the closing price on the last date simulated by 
the multivariate model against those of a univariate model. Over 100,000 simulated paths, 
the multivariate model demonstrated superior predictive accuracy with a Mean Absolute 
Percentage Error (MAPE) of 1.7409 compared to 2.7261 for the univariate model. The Wilcoxon 
Rank Sum test affirmed the statistical difference in their distributions with a p-value <0.001. 
Additionally, the Kruskal-Wallis test indicated that the multivariate model was free from the 
positive bias observed in both one-dimensional and multidimensional Geometric Brownian 
Motion models. 
 
Keywords:Hidden Markov; Gaussian Mixture; Simulation; SET50; Geometric Brownian Motion  
  
บทนํา 

ตลาดเงินและตลาดทุนเป็นแหล่งเงินออมท่ีสําคัญเพ่ือรับมือกับสังคมผู้สูงวัย อัตราผลตอบแทนและ
ความผันผวนในราคาสินทรัพย์เสี่ยงจึงส่งผลต่อเงินออมของนักลงทุน ดัชนี SET50 ของตลาดหลักทรัพย์แห่ง
ประเทศไทยปรับตัวลดลงตั้งแต่วิกฤติโควิด-19 และไม่ฟ้ืนตัวกลับท่ีระดับเดิม (21 กุมภาพันธ์ 2568) ดังน้ัน
การจําลองดัชนี SET50 จึงสําคัญมากในการบริหารความเสี่ยงและเพ่ิมผลตอบแทนเพ่ือปกป้องเงินออมและ
เตรียมพร้อมกับสังคมผู้สูงวัย 

การเรียนรู้ถูกนํามาใช้เพ่ือหาผลตอบแทนในดัชนี SET50 แห่งประเทศไทย โดยพบว่าหากใช้ราคาห้าวัน
ทําการย้อนหลังเป็นตัวแปรต้นของแบบจําลอง Support Vector Machine (SVM) และข้อมูลTraining 
ครอบคลุมพิสัยของการข้ึน-ลงของดัชนีในช่วงท่ีพิจารณาแล้วแบบจําลอง SVM จะทํานายดัชนี SET50 ได้
อย่างแม่นยํา [1] อย่างไรก็ตามแบบจําลอง SVM เป็นการเรียนรู้ประเภท Supervised learning ความถูกต้อง
ของการทํานายข้ึนอยู่กับโครงสร้างของสมการท่ีใช้ นอกจากน้ีแบบจําลองให้ผลการทํานายเฉพาะค่าคาดหวัง
แต่การป้องกันความเสี่ยงจําเป็นต้องรู้การแจกแจงของดัชนีราคาเพ่ือจําลองสถานการณ์ท่ีเลวร้ายท่ีสุด 

แบบจําลองการเคลื่อนท่ีของบราวน์เรขาคณิต (Geometric Brownian Motion, GBM) สามารถใช้
จําลองการแจกแจงของดัชนีราคาหุ้น [2] ภายใต้สมมติฐานว่าราคาหุ้นเคลื่อนท่ีตาม Stochastic Process 
และมีการแจกแจงแบบ Log-Normal การเรียนรู้ตามแบบจําลองน้ีจึงจัดเป็น Supervised learning อีกชนิด
หน่ึงท่ีบ่งช้ีโดยนัยว่าค่าคาดหวังของราคาหุ้นเป็นไปตามฟังก์ชันเอ็กซ์โพเนนเชียลซ่ึงหมายความว่าในระยะยาว
ราคาหุ้นควรเพ่ิมข้ึนอย่างต่อเน่ือง 
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อย่างไรก็ตามดัชนี SET50 ณ วันท่ี 21 กุมภาพันธ์ 2568 อยู่ท่ีระดับ 795.09 และยังไม่ฟ้ืนตัวกลับ
ไปสู่ระดับ 1,159.73 ก่อนเกิดวิกฤต COVID-19 แม้เวลาจะผ่านไปกว่าห้าปี ความแม่นยําของการจําลองดัชนี
SET50 ผ่าน GBM จึงถูกตั้งคําถาม การศึกษาเพ่ิมเติมจึงจําเป็นเพ่ือพัฒนาแบบจําลองท่ีสามารถจําลองดัชนี
SET50 ให้สอดคล้องกับค่าท่ีเกิดข้ึนจริงมากข้ึน 

แบบจําลองมาร์คอฟซ่อนเร้น (Hidden Markov Model, HMM) เป็นการเรียนรู้ของเครื่องมือประเภท
Unsupervised learning ท่ีไม่ข้ึนกับโครงสร้างของสมการท่ีใช้เรียนรู้ มีลักษณะท่ีน่าสนใจคือแบบจําลอง
พิจารณาว่าผลลัพธ์ท่ีสังเกต (Observed outcome) ได้มาจากแหล่งกําเนิดสัญญาณหรือสภาวะท่ีซ่อนอยู่ 
(Hidden state) หากพิจารณาว่าแหล่งกําเนิดสัญญาณมีมากกว่าหน่ึงทําให้ผลลัพธ์ท่ีสังเกตได้เกิดจากการ
ผสมของการแจกแจงแบบเกาส์ (Gaussian Mixture) แล้วแบบจําลองเช่นน้ีมีช่ือว่าแบบจําลองมาส์คอฟซ่อน
เร้นผสมแบบเกาส์ (Gaussian Mixture Hidden Markov Model, gmHMM) [3] ผลลัพธ์ท่ีสังเกตได้ตาม
แบบจําลอง gmHMM จึงสุ่มตามการแจกแจงผสมแบบเกาส์ 

อัครา กิจการเจริญสินและปราลี มณีรัตน์ [4] ประยุกต์ใช้แบบจําลอง gmHMM เพ่ือเลียนแบบดัชนี
Thailand SET50 โดยปราศจากอคติด้านบวกท่ีพบใน GBM ได้สําเร็จ ท้ังคู่วัดอัตราผลตอบแทนรายวันจาก
สัดส่วนราคาเปิดและราคาปิดทําให้ผลลัพธ์ท่ีสังเกตได้มีการแจกแจงแบบตัวแปรเดี่ยว (Univariate distribution)
จากน้ันใช้ gmHMM จําลองการเคลื่อนไหวของดัชนีและเปรียบเทียบการแจกแจงของดัชนีราคาท่ีจําลองข้ึน 10,000
ครั้งกับแบบจําลอง GBM ชนิดตัวแปรเดี่ยว เน่ืองจากการแจกแจงของดัชนีท่ีจําลองข้ึนไม่ได้เป็นแบบปกติ
นักวิจัยจึงใช้การทดสอบแบบ non-parametric ของ Kruskal-Wallis และพบว่าการแจกแจงดัชนีราคาสุดท้าย
จาก gmHMM แตกต่างจาก GBM ชนิดตัวแปรเดี่ยวอย่างมีนัยสําคัญทางสถิติท่ี p-value <0.01 อย่างไรก็ตาม
การจําลองตัวแปรเดี่ยวจากงานวิจัยน้ีไม่ครอบคลุมข้อมูลราคาท้ังหมด ณ สิ้นวันทําการ โดยดัชนี SET50 ใน
หน่ึงวันประกอบด้วยราคาเปิด (Open) ราคาปิด (Close) ราคาสูงสุด (High) และราคาต่ําสุด (Low) ซ่ึงรวม
เรียกว่าราคา OHLC การวัดอัตราผลตอบแทนโดยใช้เพียงราคา Open-Close อาจละเลยความสหสัมพันธ์ 
(correlation) ระหว่างอัตราผลตอบแทนดังกล่าวกับอัตราผลตอบแทนท่ีวัดจากราคา Open-High และ
Open-Low การวัดอัตราผลตอบแทนท่ีแม่นยํายิ่งข้ึนจึงควรอยู่ในรูปของเวกเตอร์อัตราผลตอบแทน (Open-
Close, Open-High, Open-Low) หรือเวกเตอร์ราคา (Open, High, Low, Close) ซ่ึงช่วยสะท้อน
โครงสร้างของข้อมูลราคาท่ีสมบูรณ์ยิ่งข้ึน Gupta & Dhingra [5] ใช้เวกเตอร์อัตราผลตอบแทนในการสร้าง
แบบจําลอง HMM ขณะท่ี Nguyen [6] เลือกใช้เวกเตอร์ของราคาดิบแทน 

อย่างไรก็ตามวรรณกรรมท่ีผ่านมายังไม่มีการศึกษาเรื่องการจําลองดัชนีราคาผ่านแบบจําลอง HMM 
แบบหลายตัวแปร งานวิจัยน้ีจึงตั้งคําถามว่าหากใช้ข้อมูลท้ังสี่ประเภทในการจําลองดัชนี SET50 ความถูกต้อง
ในแง่ของค่าคาดหวังและความแปรปรวนจะเพ่ิมข้ึนหรือไม่เมื่อเปรียบเทียบกับการจําลองโดยใช้เพียงราคาเปิด
และปิด บทความน้ีนําเสนอแนวทางใหม่ในการจําลองดัชนี Thailand SET50 โดยใช้เวกเตอร์อัตราผลตอบแทน
(Open-Close, Open-High, Open-Low) แทนการใช้ตัวแปรเดี่ยวแบบ อัครา กิจการเจริญสินและปราลี มณีรัตน์ [4] 
แบบจําลอง gmHMM ถูกนํามาใช้เพ่ือเลียนแบบการเคลื่อนไหวของดัชนี Thailand SET50 และเปรียบเทียบ
การแจกแจงของดัชนีราคาสุดท้ายกับแบบจําลอง GBM ชนิดหลายตัวแปรซ่ึงเหมาะสมกว่ารูปแบบตัวแปรเดี่ยว
จํานวนการจําลองถูกเพ่ิมจาก 10,000 เป็น 100,000 ครั้งเพ่ือเพ่ิมความแม่นยํา ขณะท่ีการทดสอบความแตกต่าง
ของการแจกแจงยังคงใช้ Kruskal-Wallis แบบ non-parametric เช่นเดิม บทความน้ีคาดการณ์ว่าแบบจําลอง
gmHMM แบบหลายตัวแปรจะให้ผลลัพธ์ท่ีถูกต้องกว่ารูปแบบตัวแปรเดี่ยวโดยใช้ค่าคาดหวังของดัชนี SET50 
ท่ีจําลองข้ึนเปรียบเทียบกับค่าท่ีเกิดข้ึนจริงเป็นตัวช้ีวัดความแม่นยํา 
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เน้ือหาในส่วนต่อไปของบทความคือทฤษฎีท่ีเก่ียวข้อง วิธีการทดลอง ผลลัพธ์และอภิปราย และจบ
บทความด้วยการสรุปผล 

 
ทฤษฎีท่ีเก่ียวข้อง 

การบริหารความเสี่ยงมุ่งเน้นการจัดการการขาดทุนท่ีอาจเกิดจากการแจกแจงท่ีมีโอกาสเกิดเหตุการณ์
สุดโต่งสูง (Fat Tail Distribution) ขณะท่ีการลงทุนให้ความสําคัญกับผลตอบแทน ดังน้ันการจําลองการแจกแจง
ของราคาสินทรัพย์เสี่ยงจึงมีความสําคัญต่อการตัดสินใจท้ังในการบริหารความเสี่ยงและการลงทุนโดยอ้างอิง
จากค่าความน่าจะเป็นการเคลื่อนท่ีแบบบราวน์เรขาคณิต (Geometric Brownian Motion, GBM) เป็นหน่ึง
ในวิธีท่ีได้รับความนิยมในการจําลองราคาสินทรัพย์เสี่ยง โดยอ้างอิงจากสมมติฐานว่าราคาสินทรัพย์เป็นไป
ตามกระบวนการสโตแคสติก (Stochastic Process) ตามสมการ (1)  
 ����� = Θ��������� + ���������	��� (1) 

สมการ(1) อยู่ในรูปสมการเชิงอนุพันธ์สโตแคสติก(Stochastic Differential Equation, SDE)
คอลัมภ์เวกเตอร์ของการเปลี่ยนแปลงราคาสินทรัพย์เสี่ยงหรือ ����� คือ 
������, ��
���, ��������   
โดยท่ี ������หมายถึงการเปลี่ยนแปลงราคาในสินทรัพย์ � 

บทความน้ีกําหนดให้ผลลัพธ์ท่ีสังเกตไดณ้เวลา t ใด ๆ ����และลําดับของผลลัพธ์ท้ังหมดท่ีสังเกตได้
���ตั้งแต่� = 1, … , � คือ 
 � = ��� = ���� , ��� , �����

�; � = 1, … , �!  (2) 
โดยนิยามให้ ��� = �"#$%&�'%(

�'%( ��� = ��)*&�'%(
�'%( ��� = �'%(&�#+

�'%(     และ ′หมายถึง transpose 
vector แทนสมการ (2) ลงในนิยามของ ����� ทําให้ ����� คือเวกเตอร์ของอัตราผลตอบแทนวัดจาก
ราคาเปิดหรือ ���� , ��� , �����′ 

พารามิเตอร์ Θ��� และ ���� หมายถึงเทอมดริฟต์และเทอมดิฟฟิวช่ันตามลําดับ ดังน้ัน Θ��� คือ
เวกเตอร์ของค่าแนวโน้มของการเคลื่อนไหวราคาสินทรัพย์เสี่ยงในระยะยาว และ ���� คือเมทริกซ์ความผันผวน
ระหว่างของ ��� ��� และ ��� ท่ีเวลา � ส่วน �	��� คือเวกเตอร์ของ Weiner process แบบหลายตัวแปร
ซ่ึงทําให้ ����� มีค่าสุ่ม 

ผลเฉลยของสมการ (1) อยู่ในรูปของฟังก์ชันเอ็กซ์โพเนนเชียล ซ่ึงหมายความว่าตามแบบจําลอง 
GBM ราคาสินทรัพย์เสี่ยงจะเติบโตในลักษณะเอ็กซ์โพเนนเชียลในระยะยาว อย่างไรก็ตามดัชนี SET50 ยังคง
ไม่ฟ้ืนตัวสู่ระดับก่อนวิกฤต Covid-19 ทําให้การจําลองดัชนี SET50 จําเป็นต้องได้รับการศึกษาเพ่ิมเติม 

ในทางตรงกันข้ามแบบจําลอง gmHMM ไม่ได้กําหนดรูปแบบการเคลื่อนท่ีของราคาอย่างตายตัว
เช่นเดียวกับ GBM แต่พิจารณาว่าค่าของ � ถูกกําหนดโดยความน่าจะเป็นของแหล่งกําเนิดสัญญาณใน .
สภาวะซ่อนเร้น (Hidden Regimes) นอกจากน้ี gmHMM ยังใช้การแจกแจงแบบเกาส์ผสมจํานวน / รูปแบบ
เพ่ือจําลองสัญญาณส่งออกในแต่ละสภาวะซ่อนเร้นทําให้ gmHMM ไม่มีข้อจํากัดของโครงสร้าง SDE เช่นเดียวกับ
GBM ทําให้สามารถจําลองการเปลี่ยนแปลงของราคาสินทรัพย์ได้อย่างยืดหยุ่นมากข้ึน 

ในแต่ละช่วงเวลา � น้ัน �� ใน gmHMM จะข้ึนอยู่กับความน่าจะเป็นเริ่มต้นของสถานะ (Initial 
Probabilities, 0) ความน่าจะเป็นการเปลี่ยนสภานะ (Transition Probabilities, 1) และ การแจกแจงของ
สัญญาณส่งออก (Emission Distribution,2) นอกจากน้ีสําหรับ ∀ �, 4 = 1, … , .และ∀5 = 1, … , /แล้ว
เวกเตอร์ 0 = {0�} คือ ความน่าจะเป็นท่ีระบบจะเริ่มต้นท่ีสภาวะซ่อนเร้น � ก่อนเริ่มกระบวนการเมทริกซ์
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A = �9�:! คือ ความน่าจะเป็นท่ีระบบจะเปลี่ยนจากสภาวะซ่อนเร้น �เป็น 4และเมทริกซ์แนวทแยง 
2 = �;:����! คือสัญญาณส่งออกของสภาวะซ่อนเร้น 4ท่ีมีการแจกแจงแบบเกาส์ผสม 

แบบจําลอง gmHMM กําหนดให้ค่า Likelihood < ของโมเดล = ท่ีมีต่อ � หรือ <��|=� มีค่าข้ึนอยู่
กับ 1) ค่า Forward probability นับตั้งแต่เวลาเริ่มต้นจนถึง � โดย �� เกิดจากสภาวะ � = 1, … , . หรือ
?���� 2) ค่า Backward probability นับตั้งแต่เวลา � ย้อนมาถึง � + 1 โดย ��  จะเข้าสู่สภาวะ
4 = 1, … , . หรือ @�A��4� 3) ค่า Transition probability ซ่ึงแสดงถึงความน่าจะเป็นท่ีจะเปลี่ยนสภาวะ
จาก � ไป 4 หรือ 9�:  และ 4) ค่า Density ของ ��  ณ สภาวะ 4 หรือ ;:���� ดังน้ันแสดง <��|=� ได้ใน (3) 
 <��|=� = B B ?����9�:;:���A��@�A��4�

C

:D�

C

�D�
 (3) 

การแจกแจงผสมแบบเกาส์กําหนดให้ ;:���� มาจากการแจกแจงแบบเกาส์ผสมกัน / รูปแบบ ให้
E:F����~H�IF , ΣF� คือค่า Density ของการแจกแจงแบบเกาส์รูปแบบ 5 = 1, … , / ของสภาวะ
4 = 1, … , . โดย IF และ ΣF  คือค่า mean และ covariance matrix ของการแจกแจงแบบเกาส์หลายตัว
แปรแบบท่ี 5 ให้เวกเตอร์ K = {L:F} คือค่านํ้าหนักของ E:F���� ท่ีมีต่อ ;:���� น่ันคือ L:F แสดงถึงค่า
ความน่าจะเป็น  �MF� ท่ีจะได้การแจกแจงแบบเกาส์รูปแบบท่ี 5 จากท้ังหมด / รูปแบบ ดังน้ันค่า Density 
ของการแจกแจงผสมแบบเกาส์คือ 
 ;:���� = ∑ L:FE:F����OFD�   (4) 

จาก (3) และ (4) จะได้ว่าพารามิเตอร์ของแบบจําลอง gmHMM คือ 
 = = {9�: , L:F , IF, PF; �, 4 = 1, . . , .;  5 = 1, … , /}  

การประมาณค่า = จะกระทําผ่าน Baum-Welch Algorithm [7] ซ่ึงเทียบเท่าการประมาณด้วย
Maximum likelihood [8] จากน้ัน Viterbi algorithm [7] ใช้เพ่ือบ่งบอกสภานะท่ีซ่อนอยู่โดยนัยของ
ผลลัพธ์ท่ีสังเกตได้ ณ เวลา � 

ผลลัพธ์ท่ีสังเกตได้ ณ � + 1 หรือ ��A�  สามารถจําลองข้ึนตามค่าความน่าจะเป็น เมื่อกําหนดให้
สินทรัพย์อยู่สภาวะซ่อนเร้น � ท่ีเวลา � ผ่านการสุ่มหาสภาวะซ่อนเร้น 4 และการแจกแจงแบบเกาส์รูปแบบ 5
อ้างอิงจากค่าความน่าเป็น 1 และ K จากน้ันการแจกแจงของ ��A� จะเป็นตามสมการ (5) 
 ��A�~H
IF, ΣF ; R�9�S � + 1 = 4, 5~TUV���/, MFWX��  (5) 

การจําลองตาม (5) เป็นสาระสําคัญท่ีบทความน้ีมุ่งเน้นนําเสนอ งานวิจัยก่อนหน้าน้ีมุ่งเน้นการซ้ือขาย
หุ้น หรือคัดเลือกหุ้นตามสภาวะซ่อนเร้น [5,6] ส่วนงานวิจัยก่อนหน้า [4] เป็นการจําลองแบบตัวแปรเดี่ยวท่ี
ไม่ได้พิจารณาความสัมพันธ์ระหว่างสมาชิกของเวกเตอร์ ��บทความน้ีเป็นงานวิจัยแรกท่ีใช้ gmHMM แบบ
หลายตัวแปรจําลอง ��A� โดยคํานึงถึงความสัมพันธ์ระหว่าง ������และ ��� การท่ี ��A� เป็นตัวแปรสุ่ม
ทําให้การจําลองแบบสุ่มตาม (5) สามารถแสดงการแจกแจงของ ��A� ผ่านกราฟฮีสโตแกรมส่วนค่าเฉลี่ย
และการแจกแจงสุดโต่งสูงบ่งบอกถึงผลตอบแทนคาดหวังและความเสี่ยงของการลงทุนตามลําดับ 

ดัชนี Mean Absolute Percentage Error (MAPE) ใช้วัดความถูกต้องของค่าคาดหวังของการแจก
แจงท่ีจําลองข้ึนเทียบกับค่าดัชนี SET50 ท่ีเกิดจริงให้ ��� = �'%(&�"#$%

�'%(  แล้วจะได้ว่า 
 /1XY = |Z[\&Z[\] |

Z[\
× 100  (6) 

MAPE ท่ีต่ําบ่งบอกถึงการทํานายท่ีแม่นยําหาก gmHMM ชนิดหลายตัวแปรมีความถูกต้องกว่าชนิด
ตัวแปรเดียวแล้วงานวิจัยคาดหวังว่า gmHMM ชนิดหลายตัวแปรจะมีค่า MAPE น้อยกว่าชนิดหน่ึงตัวแปร 
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วิธีดําเนินการวิจัย 
งานวิจัยน้ีพิจารณาว่าตลาดหลักทรัพย์มีสองสภาวะหลัก ได้แก่ สภาวะตลาดกระทิง (Bull Market) 

ซ่ึงให้ผลตอบแทนสูงและมีความผันผวนต่ํา และสภาวะตลาดหมี (Bear Market) ซ่ึงให้ผลตอบแทนต่ําแต่มี
ความผันผวนสูง กล่าวคือแบบจําลองกําหนดจํานวนสภาวะซ่อนเร้น (.) = 2 

สําหรับการแจกแจงแบบเกาส์ในแต่ละสภาวะงานวิจัยพิจารณาว่าแต่ละสภาวะประกอบด้วยการแจก
แจงแบบเกาส์สองรูปแบบ ซ่ึงสะท้อนถึงลักษณะของตลาดกระทิงและตลาดหมีท่ีผสมกันจนเกิดเป็นการแจก
แจงผสมแบบเกาส์ (Gaussian Mixture Distribution) ดังน้ันแบบจําลองท่ีใช้ในงานวิจัยน้ีกําหนดจํานวน
องค์ประกอบ (/) = 2 เพ่ือรองรับการแจกแจงผสมในแต่ละสภาวะ 

งานวิจัยน้ีเปรียบเทียบการแจกแจงของอัตราผลตอบแทน ณ วันสุดท้ายระหว่างแบบจําลอง GBM 
แบบหลายตัวแปรและ gmHMM โดยมุ่งเน้นท่ีอัตราผลตอบแทนจากราคาเปิดถึงราคาปิด (��� ) ซ่ึงสะท้อน
ผลตอบแทนจริงจากการถือครองสินทรัพย์ภายในหน่ึงวันทําการและสามารถเปรียบเทียบกับงานวิจัยก่อน
หน้าได้ [4] 

กระบวนการวิจัยใช้แนวทางเดียวกับ อัครา กิจการเจริญสินและปราลี มณีรัตน์ [4] แต่มีความ
แตกต่างท่ีสําคัญดังน้ี 1)ใ ช้ข้อมูลดัชนี Thailand SET50 รายวันตั้งแต่ 1 ธ.ค. 2564 – 31 ม.ค. 2567 รวม 
526 วันทําการ (เพ่ิมจาก 510 วัน) ดาวน์โหลดจากโปรแกรม MT4 [9] 2) เพ่ิมจํานวนเส้นทางจําลองจาก
10,000 เป็น 100,000 เส้นทาง 3) เปรียบเทียบค่าคาดหวังและความแปรปรวนของดัชนี SET50 จําลองกับ
ค่าท่ีเกิดข้ึนจริงและ 4) ใช้ GBM แบบสามมิติเป็นเกณฑ์ช้ีวัดแทนท่ี GBM แบบหน่ึงมิติ การทดลองน้ีใช้วิธีแบ่ง
ข้อมูลฝึกและทดสอบแบบ 50% ซ่ึงเป็นแนวทางท่ีนิยมใช้ในทางปฏิบัติในการสร้าง GBM แบบสามมิติโดย
แบ่งข้อมูลรายวันออกเป็นสองส่วนได้แก่ 263 ตัวอย่างสําหรับการฝึกและ 263 ตัวอย่างสําหรับการทดสอบ 

สําหรับ gmHMM การสร้างแบบจําลองใช้หน้าต่างเลื่อนขนาด 25 เฟรม โดยในแต่ละช่วงเวลาแบบจําลอง
จะถูกสรา้งจากข้อมูล 25 วันล่าสดุ จากน้ันหน้าต่างข้อมลูจะเลื่อนไปข้างหน้าทีละวันและสร้างแบบจําลอง
gmHMM ใหม่ กระบวนการน้ีทําซํ้าไปเรื่อยๆจนกว่าหน้าต่างจะครอบคลุมข้อมลูวันสดุท้าย 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



Research  Article 
Journal of Advanced Development in Engineering and Science 

Vol.15  No.43 • May – August 2025 

36 

 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Figure 1 Experimental diagram comparing the distribution of simulated closing prices among 
            multivariate gmHMM, univariate gmHMM, and multivariate GBM Models. 
 

การทดสอบ Kruskal-Wallis และ Wilcoxon Rank Sum ใช้เพ่ือตรวจสอบความแตกต่างทางสถิติ
ของการแจกแจงราคาปิด ณ วันทําการสุดท้ายจากการจําลอง 100,000 เส้นทาง โดยเปรียบเทียบระหว่าง
GBM สามมิติและ gmHMM แบบหลายตัวแปร การทดสอบน้ีเป็นการทดสอบแบบไม่อิงพารามิเตอร์ (Non-
Parametric Test) ซ่ึงเหมาะสมกับการแจกแจงราคาปิดของ gmHMM ท่ีไม่ได้เป็นการแจกแจงแบบปกติ[4] 
สมมติฐานหลักของการทดสอบคือการแจกแจงของราคาปิดจากท้ังสองแบบจําลองไม่แตกต่างกัน หากการ
แจกแจงของราคาปิดเป็นการแจกแจงแบบปกติแล้วการทดสอบ Kruskal-Wallis จะให้ผลลัพธ์เทียบเท่ากับ
การทดสอบ ANOVA กระบวนการทดลองท้ังหมดน้ีสรุปได้ดังภาพท่ี 1 

การจําลองเชิงตัวเลขดําเนินการผ่าน MATLAB เวอร์ชัน R2022a บนคอมพิวเตอร์ส่วนบุคคลโดย
Source Code ท่ีพัฒนาข้ึนใช้การเขียนโปรแกรมเชิงวัตถุ (Object-Oriented Programming - OOP) 
เครื่องมือท่ีใช้ประกอบด้วย Financial Toolbox และ Statistical Toolbox สําหรับการทดสอบการแจก
แจง Kruskal-Wallis Test และ Wilcoxon Rank Sum Test กระทําผ่านฟังก์ชัน kruskalwallis และ 
ranksum ใน MATLAB ตามลําดับ 

 
 

No Yes 

526Daily OHLC data of SET50 

50%Hold-outTraining/Testing 25-Frame Sliding Window 

Fit Parameters of 
Multivariate gmHMM 

for��  

Fit Parameters of 

Univariate gmHMM for 

���  
 

Fit Parameters of Multivariate 
Brownian Motion for ��  

Simulate 255 Step of the Price 
Signal for 100,000 Paths 

Simulate One Step of the Price 
Signal for 100,000 Paths 

 

Compare Simulated Price 
Distributions on the Last Day Using 

the Kruskal-Wallis Test 

End of Data 
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ผลการวิจัยและอภิปราย 
การทดลองพบว่าการแจกแจงของดัชนี SET50 ตามแบบบราวน์เรขาคณิต (GBM)  โดย �� ในสมการ (2) 

เป็นอัตราผลตอบแทนในสามมิติไม่แตกต่างไปจากการจําลอง GBM ในหน่ึงมิติ [4] ภาพท่ี 2 แสดงการจําลอง
ดัชนี SET50 ตามแบบจําลองบราวน์เรขาคณิตในสามมิติโดยอัตราผลตอบแทนคํานวณจาก ���  กราฟด้านซ้าย
แสดงการแจกแจงของดัชนี SET50 จําลองเทียบกับค่าท่ีเกิดข้ึนจริง ส่วนด้านขวาคือฮีสโตแกรมของดัชนีจําลอง
SET50 ณ วันสุดท้ายเทียบกับการแจกแจงแบบ Log-Normal ผลลัพธ์ท่ีได้ยังแสดงว่าแบบจําลองบราวน์เรขาคณิต
ในหลายมิติโดยวัดอัตราผลตอบแทนตามสมการ (2) พบปัญหาเรื่องอคติด้านบวก (Positive bias) เช่นเดียวกับ
กรณีหน่ึงมิติ [4] 

อคติเชิงบวกของแบบจําลอง GBM มีสาเหตุมาจากโครงสร้างของสมการ (1) ซ่ึงมีผลเฉลยในรูปของฟังก์ชัน
เอกซ์โพเนนเชียลหากตลาดอยู่ในภาวะขาข้ึน เช่น ระหว่างช่วงต้นปี พ.ศ. 2552 ถึงปลายปี พ.ศ. 2560 แบบจําลอง
GBM สามารถจําลองพฤติกรรมของตลาดได้อย่างเหมาะสมอย่างไรก็ตามในช่วงวันท่ี 1 ธันวาคม พ.ศ. 2564  
ถึง 31 มกราคม พ.ศ. 2567 ซ่ึงตลาดอยู่ในภาวะขาลงและไซต์เวย์พบว่า GBM อาจไม่สามารถจําลอง
พฤติกรรมตลาดได้อย่างแม่นยํา ส่งผลให้มีความจําเป็นต้องศึกษาวิธีการจําลองทางเลือกเพ่ิมเติมท่ีสามารถรองรับ
สภาวะตลาดท่ีแตกต่างกันได้อย่างมีประสิทธิภาพมากข้ึน 

แบบจําลอง gmHMM ชนิดหลายตัวแปรโดย �� ตามสมการ (2) เพ่ิมความถูกต้องของดัชนีจําลอง
SET50 มากกว่าชนิดหน่ึงตัวแปร ภาพท่ี 3 และ 4 เป็นดัชนีจําลอง SET50 จากแบบจําลอง gmHMM ชนิด
หน่ึงตัวแปรและชนิดหลายตัวแปรตามลําดับ กราฟทางซ้ายมือนอกจากแสดงเส้นทางเดินจําลองและดัชนี
SET50 จริงแล้วเส้นกราฟสีดําแสดงค่าคาดหวังของดัชนี SET50 ท่ีอ้างอิงการแจกแจงตามแบบจําลอง gmHMM
ส่วนเส้นโค้งระฆังในกราฟทางขวาคือเส้น Density ของการแจกแจง log-Normal ซ่ึงได้จากแบบจําลองบราวน์
เรขาคณิต ผลการทดลองแสดงว่าความถูกต้องของแบบจําลอง gmHMM ชนิดหลายตัวแปรมากกว่าชนิดตัวแปรเดยีว
โดยค่าคาดหวังตามเส้นกราฟสีดําของชนิดตัวหลายตัวแปรใกล้เคียงกับเส้นกราฟสีแดงท่ีเป็นค่าจริงมากกว่า
ชนิดตัวแปรเดียว นอกจากน้ีค่า MAPE ของชนิดหลายตัวแปรมีค่าเพียง 1.7409 เทียบกับ 2.7261 ของชนิด
ตัวแปรเดียว 

การจําลองด้วย gmHMM สามารถสะท้อนการเปลี่ยนแปลงของราคาท่ีเกิดข้ึนอย่างฉับพลันได้อย่าง
แม่นยําตามท่ีแสดงในภาพท่ี 4 ดัชนีราคาจริง (เส้นสีแดง) มีแนวโน้มขาลงแต่มีการปรับตัวข้ึนเป็นระยะในช่วง
วันท่ี 1 ถึง 121 ท้ังดัชนีราคาจริงและค่าคาดหวังจากการจําลอง (เส้นสีดํา) แสดงแนวโน้มลดลงอย่างต่อเน่ือง
จากน้ันเกิดการปรับตัวข้ึนจนถึงวันท่ี 161 ก่อนกลับเข้าสู่แนวโน้มขาลงอีกครั้งจนถึงวันสุดท้ายของการจําลอง 
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Figure 2 Histogram and distribution of simulated closing prices on the last date of the Thailand
            SET50 Index using a multidimensional geomet
            -0.0578, �=0.0879) with theoretical P.D.F. overlay.
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Histogram and distribution of simulated closing prices on the last date of the Thailand
Index using a multidimensional geometric Brownian motion model (I=

with theoretical P.D.F. overlay. 
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Figure 3 Histogram and distribution of simulated closing prices on the last date of the Thailand
             SET50 index using a two-state, two
            overlay (μ=-0.0578, σ=0.0879
 

ผลลัพธ์ดังกล่าวแสดงให้เห็นว่า gmHMM
ผันผวนได้อย่างมีประสิทธิภาพ ซ่ึงแตกต่างจากแบบจําลอง
แม่นยําเฉพาะในภาวะขาข้ึนเท่าน้ัน อย่างไรก็ตามการสร้างแบบจําลอง
ทรัพยากรสูงเน่ืองจากใช้ Sliding Window 
เลื่อน ส่งผลให้ต้นทุนการคํานวณ เพ่ิมข้ึนอย่างมาก
เดียวและใช้งานได้ทันที ดังน้ันหากตลาดอยู่ในภาวะขาข้ึนเพียงอย่างเดียวการจําลองด้วย
ค่าใช้จ่ายท่ีสูงและเกินความจําเป็น ความแตกต่างในการแจกแจงของราคา ณ วันสุดท้ายท่ีจําลองข้ึนตามภาพ
ท่ี 2 ถึง 4 ถูกนํามาเปรียบเทียบและแสดงผลผ่านกราฟ
ของราคาจําลองไม่ใช่การแจกแจงแบบปกติ 
แจกแจงในราคาจําลองวันสุดท้ายจึงจําเป็น
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Histogram and distribution of simulated closing prices on the last date of the Thailand
state, two-mixture univariate gmHMM with log-Normal P.D.F. 
0879) and MAPE of expected vs. actualvalue = 2.7261

gmHMM สามารถจับแนวโน้มตลาดและพฤติกรรมของดัชนีท่ีมีความ
ซ่ึงแตกต่างจากแบบจําลอง GBM ท่ีสามารถสะท้อนแนวโน้มของตลาดได้อย่าง

อย่างไรก็ตามการสร้างแบบจําลอง gmHMM อาศัยกระบวนการท่ีต้องใช้
Window ขนาด 25 เฟรม ซ่ึงต้องมีการสร้างแบบจําลองใหม่ทุกครั้งท่ีหน้าต่าง

เพ่ิมข้ึนอย่างมาก ในทางตรงกันข้าม GBM สามารถสร้างแบบจําลองเพียงครั้ง
ตลาดอยู่ในภาวะขาข้ึนเพียงอย่างเดียวการจําลองด้วย gmHMM
ความแตกต่างในการแจกแจงของราคา ณ วันสุดท้ายท่ีจําลองข้ึนตามภาพ

ถูกนํามาเปรียบเทียบและแสดงผลผ่านกราฟ Box plot ในภาพท่ี 5 และยืนยันได้ว่าการแจกแจง
าจําลองไม่ใช่การแจกแจงแบบปกติ ดังน้ันการทดสอบแบบไม่อิงพารามิเตอร์เพ่ือเปรียบเทียบการ
ในราคาจําลองวันสุดท้ายจึงจําเป็น 

Histogram and distribution of simulated closing prices on the last date of the Thailand 
Normal P.D.F.  

7261 

ดัชนีท่ีมีความ
ท่ีสามารถสะท้อนแนวโน้มของตลาดได้อย่าง

อาศัยกระบวนการท่ีต้องใช้
งมีการสร้างแบบจําลองใหม่ทุกครั้งท่ีหน้าต่าง

สามารถสร้างแบบจําลองเพียงครั้ง
gmHMM อาจมี

ความแตกต่างในการแจกแจงของราคา ณ วันสุดท้ายท่ีจําลองข้ึนตามภาพ
และยืนยันได้ว่าการแจกแจง

ดังน้ันการทดสอบแบบไม่อิงพารามิเตอร์เพ่ือเปรียบเทียบการ
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Figure 4 Histogram and distribution of simulated closing prices on the last date of the Thailand
             SET50 Index using a two-state, two
             overlay (I=-0.0578, �=0.0879) and MAPE of expected vs. actual value = 1.7409

 
จาก Box Plot ในภาพท่ี 5 พบว่าการแจกแจงของราคาจําลองท่ีได้จาก

ไม่แตกต่างกัน ในขณะท่ีการแจกแจงของราคาจําลองท่ีได้จาก
ความแตกต่างกัน นอกจากน้ียังพบว่าการแจกแจงของราคาจําลองท่ีได้จาก
อย่างชัดเจน ผลการทดสอบด้วย Kruskal
สร้างการแจกแจงของราคาดัชนี SET50 ณ
อคติด้านบวกท่ีเกิดข้ึนในแบบจําลอง GBM ท้ังแบบหน่ึงมิติและสามมิติโดยมีนัยสําคัญทางสถิติท่ี
นอกจากน้ี Wilcoxon Rank Sum Test ยังยืนยันความแตกต่างของการแจกแจงใน
ด้วย p-value < 0.001 ในขณะท่ีการทดสอบเดียวกันไม่พบความแตกต่างระหว่าง
โดยให้ p-value = 0.5489 
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Histogram and distribution of simulated closing prices on the last date of the Thailand
state, two-mixturemultivariategmHMM with log-Normal P.D.F.

=0.0879) and MAPE of expected vs. actual value = 1.7409. 

พบว่าการแจกแจงของราคาจําลองท่ีได้จาก GBM ท้ังแบบหน่ึงมิติและสามมิติ
ในขณะท่ีการแจกแจงของราคาจําลองท่ีได้จาก gmHMM ชนิดตัวแปรเดียวและหลายตัวแปรมี

นอกจากน้ียังพบว่าการแจกแจงของราคาจําลองท่ีได้จาก GBM และ gmHMM มีความแตกต่างกัน
Kruskal-Wallis Test ยืนยันว่าแบบจําลอง gmHMM ชนิดหลายตัวแปร

ณ วันสุดท้ายท่ีแตกต่างจาก gmHMM ชนิดตัวแปรเดียวและไม่พบ
ท้ังแบบหน่ึงมิติและสามมิติโดยมีนัยสําคัญทางสถิติท่ี p-value < 0.001
ยังยืนยันความแตกต่างของการแจกแจงใน gmHMM ท้ังสองประเภท

ท่ีการทดสอบเดียวกันไม่พบความแตกต่างระหว่าง GBM แบบหน่ึงมิติและสามมิติ

 

Histogram and distribution of simulated closing prices on the last date of the Thailand 
ormal P.D.F. 

 

ท้ังแบบหน่ึงมิติและสามมิติ
ชนิดตัวแปรเดียวและหลายตัวแปรมี

มีความแตกต่างกัน
ชนิดหลายตัวแปร

ชนิดตัวแปรเดียวและไม่พบ
value < 0.001
ท้ังสองประเภท

แบบหน่ึงมิติและสามมิติ
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Figure 5 Box plot comparison of non-Normal simulated closing price distributionson the last 
              date of Thailand SET50 index comparing 1D GBM with 3D GBM and univariate gmHMM 
            with multivariate gmHMM. 

 
สรุปผลการวิจัย 

งานวิจัยน้ีสร้างแบบจําลองของดัชนี Thailand SET50 จํานวนสี่แบบ ได้แก่ แบบจําลองบราวน์เรขาคณิต 
(GBM) ท้ังหน่ึงและหลายมิติและแบบจําลองมาร์คอฟซ่อนเร้นผสมแบบเกาส์ (gmHMM) ตัวแปรเดียวและ
หลายตัวแปรผ่านข้อมูล SET50 รายวัน ตั้งแต่วันท่ี 1 ธ.ค. 2564 ถึง 31 ม.ค. 2567 ผลการเปรียบเทียบการ
แจกแจงเชิงสถิติของค่าดัชนีจําลอง ณ วันสุดท้ายเมื่อกําหนดให้ผลลัพธ์ท่ีสังเกตได้ของ Thailand SET50
ประกอบด้วยราคาเปิด ราคาปิด ราคาสูงสุด และราคาต่ําสุดสามารถสรุปได้ดังน้ี 

1) การเพ่ิมมิติของแบบจําลอง GBM จากหน่ึงเป็นสามมิติไม่มีความแตกต่างและท้ังคู่มีอคติเชิงบวก 
2) แบบจําลอง gmHMM ชนิดหลายตัวแปรจําลองการแจกแจงของดัชนี SET50 ต่างจากชนิดตัวแปร

เดียวท้ังคู่ไม่พบอคติเชิงบวก 
3) แบบจําลอง gmHMM ชนิดหลายตัวแปรจําลองการแจกแจงของดัชนี Thailand SET50 ได้

แม่นยํากว่าแบบตัวแปรเดียว โดยค่าคาดหวังเมื่อจําลองดัชนีจํานวน 100,000 เส้นทางแล้วแบบจําลองชนิด
หลายตัวแปรมีค่า MAPE ลดลงจาก 2.7261 เป็น 1.7409 เทียบกับชนิดตัวแปรเดียว 

งานวิจัยน้ีอยู่ในสมมติฐานว่าดัชนี Thailand SET50 เป็นกระบวนการมาร์คอฟ เมื่อสมมติฐานน้ีเป็น
จริงแบบจําลอง gmHMM ชนิดหลายตัวแปรสามารถคาดการการแจกแจงของดัชนี SET50 ท่ีช่วงเวลาถัดไป
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นักลงทุนสามารถใช้แบบจําลอง gmHMM บริหารการลงทุนให้ได้ผลตอบแทนตามคาดหวังบนความเสี่ยงท่ี
สามารถรับได้เพ่ือพร้อมต่อสังคมผู้สูงวัยท่ีกําลังมาถึง 
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ขอแสดงความขอบคุณ ผศ.ดร.ศุภเชษฐ์ อินทร์เนตร คณะวิศวกรรมศาสตร์ มหาวิทยาลัยหอการค้าไทย
เป็นอย่างยิ่งท่ีกรุณาตรวจสอบต้นฉบับ โดยให้คําแนะนําเก่ียวกับการตรวจตัวสะกดและการแก้ไขข้อผิดพลาด
ในการพิมพ์ก่อนการส่งต้นฉบับฉบับแรก ซ่ึงมีส่วนสําคัญในการปรับปรุงความถูกต้องและความสมบูรณ์ของ
งานวิจัยน้ี 
 
References  
[1] Innet, S., & Kijkarncharoensin, A. (2021). The Machine Learning Model of the Thailand 

SET 50 Index. InThe 44th Electrical Engineering Conference (EECON44) (p. 562-265). 
17-19 November, 2021, Nan, Thailand. (in Thai) 

[2] Agustini, W. F., et al. (2018). Stock Price Prediction Using Geometric Brownian Motion. 
Journal of Physics: Conference Series, 974, 012047. 

[3] Juang, B. H. (1985). Maximum-Likelihood Estimation for Mixture Multivariate Stochastic 
Observations of Markov Chains. AT&T Technical Journal, 64(6), 1235–1249. 

[4] Kijkarcharoensin, A., &Maneeratrn, P. (2024). Simulate the Signal of Stock Price by the 
Gaussian Mixture Hidden Markov Model. In The 16th Conference of Electrical 
Engineering Network 2024 (EENET2024). 29-31 May, 2024, Nongkhai, Thailand. (in Thai) 

[5] Gupta, A., & Dhingra, B. (2012). Stock Market Prediction Using Hidden Markov Models. 
2012 Students Conference on Engineering and Systems (SCES 2012) (p. 1-4). 16-18 
March, 2012,Uttar Pradesh, India. 

[6] Nguyen, N. (2018). Hidden Markov Model for Stock Trading. International Journal of 
Financial Studies, 6(2), 36. 

[7] Levinson, S. E., et al.(1983). An Introduction to the Application of the Theory of Probabilistic 
Functions of a Markov. The Bell System Technical Journal, 62(4), 1035–1074. 

[8] Liporace, L.(1982). Maximum Likelihood Estimation for Multivariate Observations of 
Markov Sources. IEEE Transactions on Information Theory, 28(5), 729-734. 

[9] Top Trader (2025). Metatrader 4 for TFEX. Available from https://www.toptrader.co.th/ 
download/. Accessed date: 21 February 2025. 

 
 


