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ABSTRACT 

This study evaluates the forecasting performance of time series models for Apple Inc. (AAPL) monthly closing 

prices from 2020 to 2025. Three methodologies were compared: Multiplicative Seasonal Decomposition, Holt’s 

Linear Trend, and ARIMA modeling within the Box-Jenkins framework. The analytical process involved 

Augmented Dickey-Fuller (ADF) stationarity testing, model identification via ACF/PACF, and out-of-sample 

forecast evaluation using MAE, RMSE, and MAPE metrics. The results indicate that while AAPL stock prices 

are non-stationary at levels, first-order differencing achieves stationarity (d = 1). The comparative analysis 

reveals that the ARIMA(0,1,0) model, representing a Random Walk process, demonstrated superior accuracy 

for a long-term 12-month horizon, consistent with the characteristics of efficient markets. Conversely, Holt’s 

Linear Trend yielded the lowest error metrics for short-to-medium-term forecasts (3-6 months). Seasonal 

Decomposition performed poorly across all horizons due to high stochastic volatility. These findings underscore 

that model effectiveness is horizon-dependent, suggesting that investors must strategically select forecasting 

tools based on specific investment timeframes and risk management objectives. 
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บทคดัย่อ 

การศึกษานี้มีวตัถุประสงค์เพื่อประเมินประสิทธิภาพการพยากรณ์ราคาปิดรายเดือนของหุ้น Apple Inc. (AAPL) 

ระหว่างปี พ.ศ.2563 ถงึ 2568 โดยเปรยีบเทียบ 3 วธิกีารหลกั ได้แก่ การแยกองค์ประกอบเชิงฤดูกาล (Seasonal 

Decomposition) วิธีของ Holt’s Linear Trend และแบบจําลอง ARIMA ภายใต้กรอบแนวคิดของ Box-Jenkins 

กระบวนการวิเคราะห์ประกอบด้วยการทดสอบความนิ่งของข้อมูลด้วยวิธี ADF การระบุรูปแบบจําลองผ่านค่า 

ACF/PACF และการประเมนิความแม่นยํานอกกลุ่มตวัอย่าง (Out-of-sample) ด้วยค่าดชันีความคลาดเคลื่อน MAE, 

RMSE และ MAPE ผลการศกึษาพบว่าราคาหุน้ AAPL มลีกัษณะไม่คงที ่(Non-stationary) ในระดบั Level แต่มคีวามนิ่ง

หลงัจากหาผลต่างลําดบัที่ 1 (d = 1) ผลการเปรยีบเทยีบชี้ให้เหน็ว่า แบบจําลอง ARIMA(0,1,0) หรอืรูปแบบการเดนิสุ่ม 

(Random Walk) ให้ความแม่นยําสูงสุดสําหรับการพยากรณ์ระยะยาวในกรอบเวลา 12 เดือน ซึ่งสอดคล้องกับ

คุณลกัษณะของตลาดทีม่ปีระสทิธภิาพ ในขณะทีว่ธิขีอง Holt’s Linear Trend ใหค้่าความคลาดเคลื่อนตํ่าทีสุ่ดสําหรบั

การพยากรณ์ระยะสัน้ถงึระยะกลาง (3-6 เดอืน) อยา่งไรกต็าม วธิกีารแยกองคป์ระกอบเชงิฤดกูาลใหผ้ลการพยากรณ์ที่

คลาดเคลื่อนสูงในทุกช่วงเวลา ขอ้คน้พบนี้บ่งชี้ว่า ประสทิธภิาพของแบบจําลองขึน้อยู่กบัระยะเวลาของการพยากรณ์ 

(Horizon-dependent) ดงันัน้ การเลอืกใชแ้บบจําลองควรพจิารณาใหส้อดคลอ้งกบัเป้าหมายการลงทุนและการบรหิาร

ความเสีย่งในแต่ละกรอบเวลา 

คําสําคัญ: การวิเคราะห์อนุกรมเวลา, แบบจําลอง ARIMA, การพยากรณ์แนวโน้มด้วยวิธีของ Holt, การแยก
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บทนํา 

ในบรบิทของตลาดทุนสมยัใหม่ ความผนัผวนของราคาหุน้นับเป็นปัจจยัสาํคญัทีส่่งผลต่อการตดัสนิใจลงทุน นักลงทุน

จงึจาํเป็นตอ้งอาศยัเครื่องมอืเชงิปรมิาณทีส่ามารถวเิคราะหแ์ละพยากรณ์แนวโน้มราคาไดอ้ยา่งเป็นระบบ การวเิคราะห์

อนุกรมเวลา (Time Series Analysis) จงึได้รบัการยอมรบัอย่างแพร่หลาย เนื่องจากสามารถอธิบายโครงสร้างของ

ขอ้มูลตามลําดบัเวลาและพฒันาแบบจําลองเพื่อพยากรณ์ค่าในอนาคตได้อย่างมปีระสทิธิภาพ หุ้นของ Apple Inc. 

(AAPL) เป็นหลกัทรพัยท์ีม่มีลูคา่ตลาดสงูและมบีทบาทสาํคญัในตลาดทุนโลก โดยมลีกัษณะขอ้มลูทีส่ะทอ้นทัง้แนวโน้ม

การเตบิโตในระยะยาวและความผนัผวนในระยะสัน้ จงึเหมาะสมสําหรบัการศกึษาเชงิเปรยีบเทยีบแบบจําลองการ

พยากรณ์ การศึกษานี้ประยุกต์ใช้แบบจําลองเชิงสถิติ 3 วิธี ได้แก่ Seasonal Decomposition, Holt Exponential 

Smoothing และ ARIMA ภายใต้กรอบแนวคดิ Box-Jenkins เพื่อวเิคราะห์และพยากรณ์ขอ้มูลราคาหุ้น วตัถุประสงค์

ของการศกึษาคอืการเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพของแบบจําลองดงักล่าว โดยประเมนิความแม่นยําผ่านขอ้มูลทดสอบ

นอกกลุ่มตวัอย่างในหลายกรอบเวลาการพยากรณ์อย่างไรกต็าม งานวจิยัส่วนใหญ่มกัประเมนิแบบจาํลองภายใตก้รอบ

เวลาเพยีงช่วงเดยีว และมกีารเปรยีบเทยีบแบบจําลองบนชุดขอ้มูลเดยีวกนัอย่างจํากดั โดยเฉพาะในกรณีของหุ้น 

AAPL ซึ่งงานศกึษาที่มอียู่ เช่น Xia (2023) และ Sharif and Hasan (2019) มุ่งเน้นการใช้แบบจําลองเพยีงประเภท

เดยีว ส่งผลใหข้าดหลกัฐานเชงิประจกัษ์ในการเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพระหว่างแบบจําลองในหลายช่วงเวลา ดงันัน้ 

การศกึษานี้จงึมุ่งเปรยีบเทยีบแบบจําลอง Seasonal Decomposition, Holt Exponential Smoothing และ ARIMA บน

ขอ้มูลรายเดอืนของหุ้น AAPL ในช่วงหลงัวกิฤต COVID-19 พรอ้มประเมนิความแม่นยําในการพยากรณ์ใน 3 กรอบ

เวลา ไดแ้ก่ 3 เดอืน 6 เดอืน และ 12 เดอืน เพือ่สนบัสนุนการเลอืกใชแ้บบจาํลองใหเ้หมาะสมกบัวตัถุประสงคก์ารลงทุน

ในแต่ละชว่งเวลา 

 

ทบทวนวรรณกรรม 

การพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลา (Time Series Forecasting) เป็นเครื่องมือสําคญัในงานด้านการเงินเชิงปริมาณ 

โดยเฉพาะการวเิคราะหร์าคาหุน้ซึ่งมลีกัษณะความผนัผวนสงูและเปลีย่นแปลงตามเวลาอย่างต่อเนื่อง แบบจําลองเชงิ

สถติแิบบดัง้เดมิ เช่น ARIMA และ Exponential Smoothing ยงัคงไดร้บัความนิยมอย่างแพร่หลาย เนื่องจากสามารถ

อธบิายโครงสรา้งของขอ้มูลและใหผ้ลการพยากรณ์ทีม่คีวามแม่นยาํในระดบัทีน่่าพอใจ แนวคดิพืน้ฐานของแบบจําลอง 

ARIMA ไดร้บัการพฒันาโดย Box and Jenkins (2015) ซึ่งเสนอกรอบแนวคดิอย่างเป็นระบบในการสรา้งแบบจําลอง

ผ่านขัน้ตอนการระบุรูปแบบ (Identification) การประมาณค่าพารามิเตอร์ (Estimation) และการตรวจสอบความ

เหมาะสมของแบบจําลอง (Diagnostic Checking) โดยเงื่อนไขสําคญัของการใช้แบบจําลองดงักล่าวคอืขอ้มูลต้องมี

ความนิ่ง (Stationarity) ซึง่สามารถตรวจสอบไดด้ว้ยการทดสอบหน่วยราก เชน่ Augmented Dickey-Fuller (ADF) test 

ที่พัฒนาโดย Dickey and Fuller (1979) ในอีกด้านหนึ่ง วิธีการปรับเรียบด้วยเส้นโค้งเลขชี้กําลัง (Exponential 

Smoothing) โดยเฉพาะวธิขีอง Holt ไดถู้กพฒันาเพื่อรองรบัขอ้มูลทีม่แีนวโน้ม (Trend) โดยสามารถปรบัค่าระดบัและ

แนวโน้มไดพ้ร้อมกนั ทําให้เหมาะสมกบัขอ้มูลที่ไม่มรีูปแบบฤดูกาลที่ซบัซ้อน (Holt, 2004) งานวจิยัของ Sharif and 

Hasan (2019) สนับสนุนว่า รูปแบบดงักล่าวสามารถให้ผลการพยากรณ์ที่มคีวามแม่นยําสูงในระยะสัน้ โดยเฉพาะ

ขอ้มูลราคาหุน้ทีม่แีนวโน้มต่อเนื่อง สําหรบัการประยุกต์ใชใ้นตลาดหุน้ งานของ Yoo (2007) และ Xia (2023) พบว่า 

แบบจําลอง ARIMA สามารถอธบิายพฤตกิรรมของราคาหุน้และใหผ้ลการพยากรณ์ทีม่ปีระสทิธภิาพ โดยเฉพาะเมื่อมี

การกําหนดพารามเิตอรท์ีเ่หมาะสมและขอ้มลูผา่นการปรบัใหอ้ยู่ในรปูแบบนิ่งแลว้ อย่างไรกต็าม Brockwell and Davis 

(2016) อธิบายว่า แม้ ARIMA จะมคีวามสามารถในการจบัโครงสร้างเชิงสถิติของข้อมูลได้ดี แต่ประสทิธิภาพของ

แบบจําลองอาจลดลงเมื่อใช้ในการพยากรณ์ระยะยาว เนื่องจากความไม่แน่นอนของข้อมูลที่เพิม่ขึ้น ในบรบิทของ

ประเทศไทย ธนพล ศรสีุข (2563) ได้ทําการเปรยีบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลอง ARIMA และ Exponential 

Smoothing และพบวา่ ไมม่แีบบจาํลองใดทีด่ทีีสุ่ดในทุกกรณี โดย ARIMA เหมาะกบัขอ้มลูทีม่โีครงสรา้งเชงิสถติชิดัเจน 
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ขณะที ่Exponential Smoothing เหมาะกบัขอ้มลูทีม่แีนวโน้มและตอ้งการการพยากรณ์ระยะสัน้ นอกจากนี้ แนวคดิของ 

Hyndman and Athanasopoulos (2021) ยงัชี้ใหเ้หน็ว่า ความแม่นยําของแบบจําลองอนุกรมเวลามคีวามสมัพนัธ์กบั

ช่วงเวลาการพยากรณ์ (Forecast Horizon) กล่าวคอื แบบจาํลองส่วนใหญ่มกัใหผ้ลลพัธท์ีด่ใีนระยะสัน้ แต่มขีอ้จาํกดัใน

ระยะยาว ซึง่สอดคลอ้งกบัหลกัการทีว่า่ไมม่แีบบจาํลองใดสามารถใหผ้ลการพยากรณ์ทีด่ทีีสุ่ดไดใ้นทุกชว่งเวลา (No single 

best model) จากการทบทวนวรรณกรรมขา้งตน้ พบว่า งานวจิยัส่วนใหญ่มุ่งเน้นการใชแ้บบจําลองเพยีงประเภทเดยีว 

หรอืประเมนิผลในช่วงเวลาการพยากรณ์ทีจ่าํกดั แมจ้ะมกีารศกึษาทีใ่ชข้อ้มลูราคาหุน้ Apple Inc. จากแหล่งขอ้มลู เช่น 

Yahoo Finance (2025) แต่ยงัขาดการเปรยีบเทยีบแบบจาํลองหลายประเภทภายใตห้ลายช่วงเวลาการพยากรณ์อย่าง

เป็นระบบ ดงันัน้ การศกึษานี้จงึมุ่งเปรยีบเทยีบแบบจําลอง Seasonal Decomposition, Holt Exponential Smoothing 

และ ARIMA บนข้อมูลเดียวกัน และประเมินผลในหลายกรอบเวลา (3, 6 และ 12 เดือน) เพื่อเติมเต็มช่องว่างใน

วรรณกรรม และสนบัสนุนการเลอืกใชแ้บบจาํลองใหเ้หมาะสมกบัวตัถุประสงคก์ารลงทุนในแต่ละชว่งเวลา 

  

วิธีดาํเนินการวิจยั 

การศึกษานี้ใช้ข้อมูลราคาปิดรายเดือน (Monthly Closing Price) ของหุ้น Apple Inc. (AAPL) ในช่วงเดือนมกราคม 

พ.ศ.2563 ถงึเดอืนธนัวาคม พ.ศ.2568 รวมระยะเวลา 72 เดอืน โดยรวบรวมขอ้มูลจากฐานขอ้มูล Yahoo Finance 

(2025) ทัง้นี้ การกําหนดช่วงเวลาเริม่ตน้ ณ ปี พ.ศ.2563 มวีตัถุประสงคเ์พื่อหลกีเลีย่งผลกระทบจากการเปลีย่นแปลง

เชงิโครงสรา้ง (Structural Break) ของตลาดทุนในช่วงก่อนหน้า อนัเนื่องมาจากวกิฤตการแพร่ระบาดของ COVID-19 

ซึง่ส่งผลใหข้อ้มลูมคีวามผนัผวนผดิปกต ิ(Abnormal Volatility) และเกดิค่าผดิปกต ิ(Outliers) ดงันัน้ ช่วงเวลาดงักล่าว

จงึสามารถสะทอ้นพฤตกิรรมราคาหุน้ภายใตบ้รบิทของสภาวะตลาดในยุค “New Normal” ไดอ้ย่างเหมาะสม และช่วย

ใหแ้บบจาํลองสามารถเรยีนรูร้ปูแบบแนวโน้ม (Trend) และฤดกูาล (Seasonality) ไดอ้ยา่งมปีระสทิธภิาพ ขอ้มลูถูกแบ่ง

ออกเป็น 2 ส่วน ไดแ้ก่ ชุดขอ้มูลฝึกสอน (Training Set) ตัง้แต่เดอืนมกราคม พ.ศ.2563 ถงึเดอืนธนัวาคม พ.ศ.2567 

จํานวน 60 ค่า สําหรบัการสรา้งและประมาณค่าพารามเิตอร์ของแบบจําลอง และชุดขอ้มูลทดสอบ (Test Set) ตัง้แต่

เดือนมกราคม พ.ศ.2568 ถึงเดือนธนัวาคม พ.ศ.2568 จํานวน 12 ค่า เพื่อใช้ในการประเมนิความแม่นยําของการ

พยากรณ์นอกกลุ่มตวัอย่าง (Out-of-sample Forecasting) การวเิคราะหข์อ้มูลดําเนินการดว้ยโปรแกรมภาษา Python 

โดยพฒันาและเปรยีบเทยีบแบบจาํลองอนุกรมเวลา 3 วธิ ีไดแ้ก่ 1) การแยกองคป์ระกอบ (Seasonal Decomposition) 

โดยใชรู้ปแบบ Multiplicative เนื่องจากลกัษณะความผนัผวนเชงิฤดูกาลมคีวามสมัพนัธ์กบัระดบัของขอ้มูล 2) วธิกีาร

ทําใหเ้รยีบแบบเอกซ์โพเนนเชยีลของ Holt (Holt’s Exponential Smoothing) ซึ่งเหมาะสาํหรบัขอ้มูลทีม่แีนวโน้ม และ 

3) แบบจาํลอง ARIMA ภายใตก้รอบแนวคดิ Box-Jenkins สาํหรบัการวเิคราะหโ์ครงสรา้งเชงิสถติขิองอนุกรมเวลา ทัง้นี้ 

ความแม่นยําของแบบจําลองถูกประเมินด้วยตัวชี้ว ัดทางสถิติ ได้แก่ Mean Absolute Error (MAE), Root Mean 

Squared Error (RMSE) และ Mean Absolute Percentage Error (MAPE) เพื่อเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพของแต่ละวธิี

อยา่งเป็นระบบ 

ขัน้ตอนการสร้างและเปรียบเทียบแบบจาํลอง 

กระบวนการพฒันาและประเมนิแบบจาํลองประกอบดว้ยขัน้ตอนสาํคญัดงัต่อไปนี้ 

1) การศกึษาทฤษฎแีละงานวจิยัทีเ่กีย่วขอ้ง 

ทบทวนแนวคดิและหลกัการของการวเิคราะหอ์นุกรมเวลา รวมถงึกรอบแนวคดิ Box-Jenkins สาํหรบัแบบจาํลอง 

ARIMA วธิกีารแยกองคป์ระกอบ และวธิ ีHolt Exponential Smoothing เพือ่กาํหนดแนวทางการพฒันาแบบจาํลองที่

เหมาะสม 

2) การรวบรวมและเตรยีมขอ้มลู 

รวบรวมขอ้มลูราคาปิดรายเดอืนของหุน้ AAPL จาก Yahoo Finance และดาํเนินการตรวจสอบคุณสมบตัขิองขอ้มลู 

โดยทดสอบความนิ่ง (stationarity) ดว้ยวธิ ีAugmented Dickey-Fuller (ADF) Test หากขอ้มลูไมน่ิง่จะทาํการหา
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ผลต่าง (differencing) เพือ่ใหไ้ดอ้นุกรมเวลาทีม่คีุณสมบตัเิหมาะสมสาํหรบัการสรา้งแบบจาํลอง นอกจากนี้ ไดท้าํการ

วเิคราะหแ์ยกองคป์ระกอบของอนุกรมเวลาเพื่อระบุแนวโน้ม (trend) และฤดกูาล(seasonality) 

3) การสรา้งและประมาณคา่แบบจาํลอง 

พฒันาแบบจาํลองทัง้สามรปูแบบ ไดแ้ก่ Seasonal Decomposition, Holt’s Exponential Smoothing และ ARIMA โดย

สาํหรบั ARIMA ใชว้ธิกีารระบุลําดบัโมเดล (model identification) ผา่นการพจิารณา ACF, PACF และเกณฑ์

สารสนเทศ เชน่ AIC และ BIC จากนัน้ดาํเนินการประมาณคา่พารามเิตอรด์ว้ยวธิ ีMaximum Likelihood Estimation 

และตรวจสอบความเหมาะสมของโมเดลผา่นการวเิคราะหเ์ศษเหลอื (diagnostic checking) 

4) การประเมนิประสทิธภิาพและการคดัเลอืกแบบจาํลอง 

เปรยีบเทยีบความแมน่ยาํของแต่ละแบบจาํลองโดยใชข้อ้มลูทดสอบปี พ.ศ.2568 และคาํนวณคา่ดชันี MAE, RMSE 

และ MAPE เพือ่ประเมนิประสทิธภิาพการพยากรณ์ในแต่ละกรอบเวลา (3, 6 และ 12 เดอืน) ก่อนคดัเลอืกแบบจาํลองที่

มคีวามเหมาะสมทีส่ดุสาํหรบัการพยากรณ์ราคาหุน้ AAPL 

 

ผลการวิจยั 

ผลการวจิยัในบทนี้นําเสนอผลการวเิคราะหข์อ้มูลตามวตัถุประสงคข์องการวจิยั โดยประยุกต์ใชแ้บบจาํลอง Seasonal 

Decomposition Holt Exponential Smoothing และ ARIMA ในการวิเคราะห์และพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลา 

ผลการวจิยัประกอบดว้ย การเปรยีบเทยีบค่าจรงิกบัค่าพยากรณ์ของแต่ละแบบจําลอง รวมถงึการรายงานค่าดชันีวดั

ความแมน่ยาํ เพือ่ใชใ้นการประเมนิประสทิธภิาพและความเหมาะสมของแบบจาํลองทีใ่ชใ้นการศกึษา 

 

 
ภาพท่ี 1 แนวโน้มราคาหุน้รายเดอืนของบรษิทั Apple Inc. ชว่งปี 2020-2025 

 

จากภาพที ่1 แสดงแนวโน้มราคาหุน้รายเดอืนช่วงปี 2020-2025 พบว่า ราคาหุน้มแีนวโน้มเพิม่ขึน้โดยรวม แมม้คีวาม 

ผนัผวนในบางช่วงเวลา แต่แนวโน้มระยะยาวยงัคงเป็นขาขึน้อย่างชดัเจน สะทอ้นลกัษณะขอ้มูลทีม่แีนวโน้ม (trend) 

ต่อเนื่อง 

 

ตารางท่ี 1 คา่ Seasonal Index จากการวเิคราะห ์Seasonal Decomposition 

S1  1.015506 S5 0.964266 S9 0.967379 

S2  0.964940 S6 0.999501 S10 0.973247 

S3  0.983361 S7 1.064826 S11 1.021393 

S4  0.966439 S8 1.090204 S12 1.026168 

 

จากตารางที่ 1 แสดงค่า Seasonal Index ที่แกว่งรอบค่า 1 สะท้อนว่า การวิเคราะห์ใช้รูปแบบ Multiplicative 

Decomposition ซึง่สะทอ้นอทิธพิลของฤดกูาลในแต่ละช่วงเวลา โดยค่าทีม่ากกว่า 1 หมายถงึ ช่วงเวลาทีข่อ้มลูมคี่าสงูกวา่
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ค่าเฉลี่ย และค่าทีน้่อยกว่า 1 หมายถงึ ช่วงเวลาทีข่อ้มูลมคี่าตํ่ากว่าค่าเฉลี่ย ทัง้นี้ S1 ถงึ S12 แทนช่วงเวลารายเดอืน

ตัง้แต่เดอืนมกราคมถึงเดอืนธนัวาคม ค่า Seasonal Index ดงักล่าวสามารถนําไปใช้ประกอบการวเิคราะห์และการ

พยากรณ์ขอ้มลูในขัน้ตอนถดัไปได ้

สําหรบัแบบจําลอง Holt Exponential Smoothing พบว่าโมเดลสามารถตดิตามแนวโน้มของราคาหุน้ไดอ้ย่างต่อเนื่อง 

โดยพารามเิตอรร์ะดบั (level) และแนวโน้ม (trend) ทีป่ระมาณไดส้ะทอ้นทศิทางขาขึน้ของขอ้มลู เมื่อประเมนิกบัขอ้มลู

ทดสอบปี 2025 พบว่า Holt ใหค้่า MAPE ตํ่าทีสุ่ดในช่วง 3 และ 6 เดอืน แสดงถงึความเหมาะสมในการพยากรณ์ระยะ

สัน้ถงึปานกลาง อย่างไรกต็าม เนื่องจาก Holt ไม่ไดจ้าํลองโครงสรา้งความสมัพนัธเ์ชงิอตัสหสมัพนัธข์องขอ้มลูโดยตรง 

จงึอาจมขีอ้จาํกดัในระยะยาว อยา่งไรกต็าม วธิ ีHolt ไมไ่ดจ้าํลองโครงสรา้งความสมัพนัธเ์ชงิอตัโนมตัขิองขอ้มลูโดยตรง 

จงึอาจมขีอ้จาํกดัในการอธบิายพฤตกิรรมเชงิลกึของอนุกรมเวลาในระยะยาว 

 

  
ภาพท่ี 2 กราฟ ACF และ PACF ของอตัราการเปลีย่นแปลงราคาหุน้หลงัการทาํ Differencing อนัดบัหนึ่ง 

  

ในการสร้างแบบจําลอง ARIMA จากผลการทดสอบความนิ่ง (Stationary) Augmented Dickey-Fuller (ADF) test 

พบว่าขอ้มูลราคาปิดรายเดอืนที่ระดบั (level) มคี่า ADF statistic เท่ากบั -0.6534 และ p-value = 0.8584 ซึ่งสูงกว่า

ระดบันัยสําคญั 0.05 จงึไม่สามารถปฏิเสธสมมติฐานหลกัได้ แสดงว่าขอ้มูลมหีน่วยราก (unit root) และยงัคงไม่นิ่ง 

(Non-Stationary) อยา่งไรกต็าม เมือ่ทาํ differencing อนัดบัหนึ่ง พบวา่ ADF statistic เท่ากบั -6.5031 และ p-value < 

0.001 ซึง่มนียัสาํคญัทางสถติทิีร่ะดบั 0.05 สะทอ้นวา่อนุกรมเวลาหลงัการทาํ differencing มคีวามนิ่งแลว้ โดยคา่ ACF 

และ PACF สว่นใหญ่อยูภ่ายในชว่งความเชือ่มัน่ 95% และไมพ่บรปูแบบทีช่ดัเจนของ AR หรอื MA อยา่งเด่นชดั ดงันัน้ 

การกาํหนดคา่ d = 1 ในแบบจาํลอง ARIMA จงึมคีวามเหมาะสม ก่อนการเลอืกโมเดล ARIMA ทีเ่หมาะสมนัน้ งานวจิยั

นี้ได้ใช้วธิ ีAuto-ARIMA เพื่อพจิารณาค่าพารามเิตอร์ของโมเดล โดยอาศยัเกณฑ์สารสนเทศ AIC และ BIC ในการ

เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลต่างๆ ซึ่งโมเดลที่มีค่า AIC และ BIC ตํ่าที่สุดจะถูกพิจารณาว่าเป็นโมเดลที่

เหมาะสมทีส่ดุสาํหรบัการพยากรณ์ 

 

ตารางท่ี 2 ผลการคดัเลอืกโมเดล ARIMA โดยใชเ้กณฑ ์AIC และ BIC จากขอ้มลูฝึกสอนปี 2020-2024 

ARIMA (p,d,q) AIC BIC 

(2,1,2) 460.204855 470.592542 

(1,1,0) 461.424552 465.579627 

(1,1,1) 461.720154 467.952766 

(0,1,0) 458.841983 462.997058 
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ตารางท่ี 3 การเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพการพยากรณ์ของโมเดล ARIMA โดยใชข้อ้มลูทดสอบปี 2025 

ARIMA(p,d,q) RMSE MAPE MAE 

(2,1,2) 14.7067 5.28% 12.4153 

(1,1,0) 13.6949 4.93% 11.5290 

(1,1,1) 14.0641 5.12% 11.9624 

(0,1,0) 14.0787 5.10% 11.8924we 

 

จากตารางที ่3 แมว้่าแบบจาํลอง ARIMA(1,1,0) จะใหค้่าความคลาดเคลื่อนตํ่าทีสุ่ดเมือ่พจิารณาจากคา่ RMSE, MAPE 

และ MAE แต่เนื่องจากพจน์ AR(1) ในแบบจําลอง ARIMA(1,1,0) ไม่มนีัยสาํคญัทางสถติ ิ(p = 0.524) แสดงใหเ้หน็ว่า

การเพิม่พารามเิตอร์ดงักล่าวไม่ได้ช่วยเพิม่ประสทิธภิาพของแบบจําลองอย่างมนีัยสําคญั จงึเลอืกใช้ ARIMA(0,1,0) 

ตามหลกัความประหยดัของแบบจําลอง โดยยงัคงใหค้วามแม่นยําใกล้เคยีงกนัในระดบัทีย่อมรบัได ้และช่วยลดความ

ซบัซอ้นรวมถงึความเสีย่งของการเกดิ overfitting ทาํใหเ้หมาะสมต่อการนําไปใชง้านจรงิมากกวา่ 

 

 
ภาพท่ี 3 กราฟเศษเหลอื (Residual Plot) ของแบบจาํลอง ARIMA(0,1,0) 

 

จากภาพที ่3 พบวา่ เศษเหลอืมกีารกระจายตวัแบบสุม่รอบคา่เฉลีย่ใกลศ้นูย ์และไมป่รากฏรปูแบบเชงิเวลาอยา่งชดัเจน 

แสดงวา่ แบบจาํลองมคีวามเหมาะสมและสามารถอธบิายขอ้มลูไดด้ ีโดยไมพ่บความสมัพนัธต์กคา้งในเศษเหลอื 

ผลการประมาณค่าพารามเิตอร์ของแบบจําลอง ARIMA(0,1,0) พบว่า แบบจําลองไม่มพีจน์ AR และ MA และมคี่า 

intercept เท่ากบั 2.9046 (p = 0.0377) ซึ่งมนีัยสําคญัทางสถติทิีร่ะดบั 0.05 สะทอ้นว่าหลงัการปรบัขอ้มูลดว้ยการหา

ความแตกต่างอนัดบัที ่1 ขอ้มลูมลีกัษณะใกลเ้คยีงกระบวนการสุ่ม (Random Walk) นอกจากนี้ ผลการทดสอบวนิิจฉัย

แบบจําลองยนืยนัว่า เศษเหลอืมคีุณสมบตัเิป็น white noise โดยใหค้่า Ljung-Box p-value เท่ากบั 0.07 ซึ่งมากกว่า

ระดบันัยสาํคญั 0.05 แสดงว่า ไม่พบความสมัพนัธเ์ชงิอนุกรมในเศษเหลอื อกีทัง้มกีารแจกแจงใกลเ้คยีงปกต ิ(Jarque-

Bera p = 0.27) และไมพ่บปัญหา heteroskedasticity (p = 0.76) แสดงวา่ แบบจาํลองมคีวามเหมาะสมเชงิสถติ ิ

เมื่อเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพตามช่วงเวลาการพยากรณ์ (ตารางที ่4) พบว่า วธิ ีHolt ใหค้วามแม่นยําสูงสุดในช่วง 3 

และ 6 เดอืน ขณะที ่ARIMA(0,1,0) ใหผ้ลในระดบัทีใ่กลเ้คยีง ส่วน Seasonal Decomposition มคีวามคลาดเคลื่อนสูง

ที่สุดในทุกช่วงเวลา สะท้อนว่า ไม่มแีบบจําลองใดที่เหมาะสมในทุกระยะการพยากรณ์ สําหรบัการพยากรณ์ปี 2026 

(ตารางที ่5) พบวา่ แบบจาํลอง Holt และ ARIMA แสดงแนวโน้มเพิม่ขึน้อย่างต่อเนื่องในช่วงเดอืนมกราคมถงึมถุินายน 

โดยแบบจําลอง ARIMA(0,1,0) ใหร้ะดบัค่าประมาณทีสู่งกว่าในทุกเดอืน ทัง้นี้ ความแตกต่างดงักล่าวเป็นเพยีงความ

แตกต่างของระดบัค่าพยากรณ์ ไม่สามารถใชส้รุปความแม่นยาํเชงิเปรยีบเทยีบได ้เนื่องจากยงัไม่มขีอ้มลูจรงิสาํหรบัใช้

ตรวจสอบผลการพยากรณ์ในปีดงักล่าว 
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ตารางท่ี 4 การวเิคราะหเ์ปรยีบเทยีบประสทิธภิาพของแบบจาํลองอนุกรมเวลา ปี 2025 

ช่ือโมเดล MAPE RMSE 

3 months 6 months 12 months 3 months 6 months 12 months 

Seasonal 

Decomposition 

13.56% 8.12% 11.39% 33.26 23.88 35.53 

Holt Exponential 

Smoothing 

6.25% 5.40% 5.07% 16.47 13.86 14.06 

ARIMA(0,1,0) 6.25% 5.40% 5.07% 16.47 13.86 14.06 

 

จากตารางที ่4 ซึง่เปรยีบเทยีบประสทิธภิาพของแบบจาํลองอนุกรมเวลาในปี 2025 โดยใชค้่า MAPE และ RMSE เป็น

เกณฑป์ระเมนิ พบวา่ Holt Exponential Smoothing และ ARIMA(0,1,0) ใหค้า่ความคลาดเคลื่อนตํ่าและมปีระสทิธภิาพ

ใกล้เคยีงกนัในทุกช่วงการพยากรณ์ สะท้อนถึงความเหมาะสมในการนําไปใช้ทัง้ในระยะสัน้และระยะยาว ขณะที่ 

Seasonal Decomposition มคีา่ความคลาดเคลื่อนสงูกวา่วธิอีื่นในทุกชว่งการพยากรณ์ 

อย่างไรก็ตาม เพื่อให้การพยากรณ์มคีวามครอบคลุมและอ้างอิงขอ้มูลล่าสุด จงึได้นําแบบจําลอง Holt Exponential 

Smoothing และ ARIMA(0,1,0) ไปประมาณคา่ใหมโ่ดยใชข้อ้มลูตัง้แต่ปี 2020-2025 และประยกุตใ์ชใ้นการพยากรณ์ค่า

ของปี 2026 ซึง่ผลการพยากรณ์สามารถสรุปไดด้งันี้ 

 

ตารางท่ี 5 การประมาณคา่พยากรณ์ปี 2026 จากแบบจาํลองอนุกรมเวลา 

Holt Exponential Smoothing  ARIMA 

2026-01-01 253.35  2026-01-01 274.77 

2026-02-01 256.29  2026-02-01 277.67 

2026-03-01 259.22  2026-03-01 280.58 

2026-04-01 262.15  2026-04-01 283.49 

2026-05-01 265.08  2026-05-01 286.40 

2026-06-01 268.02  2026-06-01 289.30 

 

จากตารางที่ 5 ซึ่งแสดงผลการประมาณค่าพยากรณ์ปี 2026 ระหว่างแบบจําลอง Holt Exponential Smoothing และ 

ARIMA พบว่า ทัง้สองแบบจาํลองใหแ้นวโน้มค่าพยากรณ์เพิม่ขึน้อย่างต่อเนื่องในช่วงเดอืนมกราคมถงึมถุินายน 2026 

แบบจําลอง Holt Exponential Smoothing ให้ค่าพยากรณ์เพิม่จาก 253.35 ในเดือนมกราคม เป็น 268.02 ในเดือน

มถุินายน สะทอ้นแนวโน้มเพิม่ขึน้ในอตัราค่อนขา้งสมํ่าเสมอ ขณะทีแ่บบจําลอง ARIMA ใหค้่าพยากรณ์สูงกว่าในทุก

ช่วงเวลา โดยเพิม่จาก 274.77 เป็น 289.30 แสดงถงึระดบัค่าพยากรณ์ทีม่ากกว่า Holt’s Linear ตลอดช่วงการศกึษา 

โดยสรุป ทัง้สองแบบจาํลองสะทอ้นทศิทางแนวโน้มขาขึน้ทีส่อดคลอ้งกนั แต่แบบจาํลอง ARIMA ใหร้ะดบัค่าพยากรณ์

สงูกวา่อยา่งต่อเนื่องในทุกเดอืนของชว่งทีพ่จิารณา 
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ตารางท่ี 6 ผลการพยากรณ์ราคาพรอ้มชว่งความเชือ่มัน่ 95% ปี 2026 

 

เดือน 

Holt Exponential Smoothing   

เดือน 

ARIMA 

Upper Lower  Upper Lower 

2026-01-01 275.56 231.15  2026-01-01 298.07 251.47 

2026-02-01 278.49 234.08  2026-02-01 310.63 244.72 

2026-03-01 281.42 237.02  2026-03-01 320.94 240.22 

2026-04-01 284.35 239.95  2026-04-01 330.09 236.89 

2026-05-01 287.29 242.88  2026-05-01 338.50 234.29 

2026-06-01 290.22 245.81  2026-06-01 346.38 232.23 

 

จากตารางที ่6 ซึ่งแสดงผลการพยากรณ์ราคาหุน้พรอ้มช่วงความเชื่อมัน่รอ้ยละ 95 ของแบบจําลอง Holt Exponential 

Smoothing และ ARIMA ในช่วงเดือนมกราคมถึงมิถุนายน ปี 2026 พบว่า ทัง้สองแบบจําลองให้ค่าพยากรณ์ที่มี

แนวโน้มเพิม่ขึน้อย่างต่อเนื่อง สะทอ้นถงึทศิทางขาขึน้ของราคาหุน้ในช่วงเวลาดงักล่าว เมื่อพจิารณาช่วงความเชื่อมัน่ 

พบว่าแบบจําลอง Holt Exponential Smoothing ให้ช่วงค่าพยากรณ์ (Upper-Lower) ที่ค่อนข้างแคบและมีความ

สมํ่าเสมอในทุกเดอืน แสดงถงึความไม่แน่นอนของการพยากรณ์ทีอ่ยู่ในระดบัคงที ่ในขณะทีแ่บบจาํลอง ARIMA มชี่วง

ความเชื่อมัน่ที่กว้างกว่า และมแีนวโน้มขยายตวัเพิม่ขึ้นตามระยะเวลาการพยากรณ์ สะท้อนถึงความไม่แน่นอนที่

เพิม่ขึน้ในอนาคต นอกจากนี้ ค่าขอบบน (Upper bound) ของแบบจาํลอง ARIMA มคีา่สงูกว่า Holt ในทุกช่วงเวลา ซึง่

อาจใชเ้ป็นตวับ่งชีร้ะดบัความเสีย่งสงูสุดของราคาหุน้ ขณะทีค่่าขอบล่าง (Lower bound) มแีนวโน้มลดลงในระยะยาว 

แสดงถึงความผนัผวนที่เพิ่มขึ้นของช่วงประมาณการ โดยสรุป แบบจําลอง Holt Exponential Smoothing เหมาะ

สาํหรบัการพยากรณ์ในบรบิททีต่อ้งการคา่ประมาณทีม่เีสถยีรภาพ ขณะทีแ่บบจาํลอง ARIMA ใหช้่วงการคาดการณ์ที่

ครอบคลุมความไมแ่น่นอนไดม้ากกวา่ จงึเหมาะสาํหรบัการวเิคราะหค์วามเสีย่งในระยะยาว 

 

การอภิปรายผล 

ผลการศกึษาครัง้นี้สะท้อนให้เหน็ถงึความสมัพนัธ์ระหว่างลกัษณะของแบบจําลองและกรอบเวลาการพยากรณ์อย่าง

ชดัเจน โดยพบว่า แบบจําลอง Holt Exponential Smoothing ใหค้วามแม่นยําสูงสุดในกรอบเวลา 3 และ 6 เดอืน ซึ่ง

สอดคลอ้งกบัขอ้คน้พบของ Sharif and Hasan (2019) ทีร่ะบุว่า วธิ ีHolt มคีวามเหมาะสมในการตดิตามแนวโน้มระยะ

สัน้ของราคาหุ้น เนื่องจากให้ความสําคญักบัขอ้มูลล่าสุดและสามารถปรบัตวัต่อการเปลี่ยนแปลงของขอ้มูลได้อย่าง

รวดเรว็ ในขณะทีแ่บบจําลอง ARIMA โดยเฉพาะ ARIMA(0,1,0) ซึ่งมลีกัษณะใกล้เคยีงกบักระบวนการสุ่ม (Random 

Walk) แสดงใหเ้หน็ถงึความเหมาะสมในการพยากรณ์ระยะยาว เนื่องจากมโีครงสรา้งทีเ่รยีบง่ายและสามารถสะท้อน

พฤตกิรรมของขอ้มูลที่มคีวามไม่แน่นอนสูงได้ด ีนอกจากนี้ ผลการวเิคราะห์ยงัสนับสนุนแนวคดิที่ว่า แบบจําลองที่มี

ความซบัซ้อนไม่ไดห้มายความว่าจะให้ผลการพยากรณ์ที่ดกีว่าเสมอไป โดยจากผลการศกึษาพบว่า แมแ้บบจําลอง 

ARIMA(1,1,0) จะให้ค่าความคลาดเคลื่อนตํ่ากว่าเล็กน้อย แต่ความแตกต่างดังกล่าวอยู่ในระดับที่ไม่มาก และ

พารามเิตอรเ์พิม่เตมิไม่ไดม้นีัยสาํคญัทางสถติ ิส่งผลใหแ้บบจําลอง ARIMA(0,1,0) ซึ่งมคีวามเรยีบง่ายกว่าสามารถให้

ผลลัพธ์ที่มีเสถียรภาพและเหมาะสมต่อการใช้งานจริงมากกว่า ประเด็นนี้สอดคล้องกับหลักความประหยัดของ

แบบจําลอง (Parsimony Principle) และแนวคิดของ Efficient Market Hypothesis ที่เสนอว่าราคาหุ้นในตลาดที่มี

ประสทิธภิาพมกัมพีฤตกิรรมใกลเ้คยีงกระบวนการสุ่ม ในส่วนของวธิ ีSeasonal Decomposition พบว่า มปีระสทิธภิาพ

ตํ่าที่สุดในทุกกรอบเวลาการพยากรณ์ ซึ่งสามารถอธบิายได้จากลกัษณะของขอ้มูลราคาหุ้นที่ไม่มรีูปแบบฤดูกาลที่

ชดัเจนและสมํ่าเสมอ โดยขอ้มลูทางการเงนิมกัมลีกัษณะเป็นแนวโน้มเชงิสุ่มและมคีวามผนัผวนสงู ส่งผลใหว้ธิกีารแยก

องคป์ระกอบแบบ Multiplicative ไม่สามารถอธบิายโครงสรา้งของขอ้มลูไดอ้ย่างมปีระสทิธภิาพ โดยสรุป ผลการศกึษา



[10] 

นี้ชี้ให้เห็นว่า ไม่มแีบบจําลองใดที่สามารถให้ผลการพยากรณ์ที่ดีที่สุดในทุกช่วงเวลา (Horizon-dependent) ดงันัน้  

การเลอืกใช้แบบจําลองควรพจิารณาให้สอดคล้องกบัลกัษณะของขอ้มูลและวตัถุประสงค์ของการพยากรณ์ในแต่ละ

ชว่งเวลา เพือ่ใหไ้ดผ้ลลพัธท์ีม่คีวามเหมาะสมและสามารถนําไปประยกุตใ์ชไ้ดอ้ยา่งมปีระสทิธภิาพ 

 

ข้อเสนอแนะ 

จากผลการศกึษาทีพ่บว่า แบบจําลองมปีระสทิธภิาพแตกต่างกนัตามกรอบเวลาการพยากรณ์ การเลอืกใชแ้บบจําลอง

จงึควรพจิารณาใหส้อดคลอ้งกบัลกัษณะของการใชง้าน โดยในกรณีของการพยากรณ์ระยะสัน้ถงึระยะกลาง (3-6 เดอืน) 

แบบจาํลอง Holt Exponential Smoothing มคีวามเหมาะสม เนื่องจากสามารถตอบสนองต่อการเปลีย่นแปลงของขอ้มลู

ไดอ้ยา่งรวดเรว็ ขณะทีก่ารพยากรณ์ระยะยาวควรพจิารณาใชแ้บบจาํลอง ARIMA ซึง่มคีวามเสถยีรและสามารถสะทอ้น 

พฤตกิรรมของขอ้มูลทีม่ลีกัษณะเชงิสุ่มไดด้กีว่า นอกจากนี้ การนําผลการพยากรณ์ไปประยุกต์ใชค้วรพจิารณาร่วมกบั

ช่วงความเชื่อมัน่ (Confidence Interval) เพื่อสะทอ้นระดบัความไมแ่น่นอนของขอ้มลู โดยเฉพาะในบรบิทของตลาดหุน้

ทีม่คีวามผนัผวนสูง การพจิารณาเพยีงค่าพยากรณ์แบบจุดอาจนําไปสู่การตดัสนิใจทีม่คีวามเสีย่ง ดงันัน้ การใชช้่วง

ความเชือ่มัน่ควบคูก่บัการวเิคราะหเ์ชงิปัจจยัพืน้ฐานและการบรหิารความเสีย่ง จะชว่ยเพิม่ประสทิธภิาพในการตดัสนิใจ

ลงทุนไดอ้ยา่งเหมาะสมมากยิง่ขึน้ 

ข้อเสนอแนะสาํหรบัการวิจยัในอนาคต 

แม้ว่าการศึกษานี้มุ่งเน้นแบบจําลองอนุกรมเวลาแบบตวัแปรเดียว (univariate) แต่ราคาหุ้นในความเป็นจรงิได้รบั

อิทธพิลจากปัจจยัเศรษฐกิจมหภาคและปัจจยัภายนอกหลายประการ ดงันัน้ งานวจิยัในอนาคตอาจพจิารณาขยาย

กรอบการวิเคราะห์โดยนําตัวแปรภายนอก เช่น อตัราดอกเบี้ย อตัราเงินเฟ้อ หรือดชันีตลาดรวม เข้ามารวมใน

แบบจาํลอง ARIMAX หรอื SARIMAX เพือ่ประเมนิบทบาทของปัจจยัเศรษฐกจิต่อความแมน่ยาํในการพยากรณ์ 

นอกจากนี้ ควรพจิารณาเปรยีบเทยีบกบัเทคนิคการเรยีนรู้ของเครื่อง เช่น LSTM หรอืแบบจําลองที่สามารถจดัการ

ความสมัพนัธ์เชงิไม่เป็นเสน้ตรง (non-linear) ไดด้ ีเพื่อประเมนิว่าความซบัซอ้นของแบบจาํลองช่วยเพิม่ประสทิธภิาพ

ในการพยากรณ์อย่างมนีัยสําคญัหรอืไม่ โดยเฉพาะเมื่อใช้ขอ้มูลความถี่สูงหรอืช่วงเวลาที่ยาวขึ้น การเปรยีบเทยีบ

ดงักล่าวจะชว่ยใหส้ามารถสรุปขอ้ไดเ้ปรยีบของแบบจาํลองเชงิสถติแิละแบบจาํลองเชงิลกึไดอ้ยา่งรอบดา้นยิง่ขึน้ 
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