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    ด ่อ  

งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพ่ือพัฒนาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง Temporal Fusion 
Transformer (TFT) ในการพยากรณ์ราคาแบบหลายช่วงเวลา (Multi-horizon Forecasting) และการประเมิน
ความเสี่ยงโลหะเงินส าหรับผู้ประกอบการน าเข้าในประเทศไทย โดยใช้ชุดข้อมูลอนุกรมเวลาความถี่รายวันรวม
ทั้งสิ้น 2,450 ข้อมูล ครอบคลุมระยะเวลาตั้งแต่ปี พ.ศ. 2558 ถึง 2568 ก าหนดสัดส่วนการแบ่งข้อมูลส าหรับการ
ฝึกฝน การตรวจสอบ และการทดสอบไว้ที่ 80:10:10 ตามล าดับ ครอบคลุมช่วงเวลาการพยากรณ์ล่วงหน้าใน
ระยะ 1 วัน, 7 วัน และ 30 วัน เพ่ือประเมินความแม่นย าทั้งในระยะสั้นและระยะปานกลาง 

ผลการวิจัยพบว่าแบบจ าลอง TFT มีประสิทธิภาพเหนือกว่าแบบจ าลองมาตรฐานอย่างมีนัยส าคัญ โดย
ในการพยากรณ์ระยะ 1 วัน แบบจ าลอง TFT ให้ค่า RMSE เท่ากับ 0.1673 และ MAPE เท่ากับ 0.5014% ซึ่ง
แสดงความแม่นย าที่สูงกว่าแบบจ าลอง LSTM (RMSE = 1.12) และ GARCH (RMSE = 1.85) อย่างชัดเจน 
นอกจากนี้ กลไกการพยากรณ์แบบควอนไทล์ (Quantile Forecasting) ของ TFT ยังสามารถประมาณการค่า
ความเสี่ยง Value-at-Risk (VaR) ที่ระดับความเชื่อมั่นร้อยละ 95 และ 99 ได้อย่างมีประสิทธิภาพและสอดคล้อง
กับผลการทดสอบย้อนหลัง (Backtesting) ตามมาตรฐาน Kupiec Test 

ข้อค้นพบที่ส าคัญระบุว่า อัตราแลกเปลี่ยน USD/THB เป็นปัจจัยที่มีอิทธิพลต่อความแม่นย าในการ
พยากรณ์สูงสุด (ร้อยละ 42) ผลลัพธ์จากงานวิจัยนี้จึงสามารถใช้เป็นเครื่องมือสนับสนุนการตัดสินใจเชิงกลยุทธ์
ส าหรับผู้ประกอบการในการวางแผนป้องกันความเสี่ยง (Hedging) และการบริหารต้นทุนน าเข้าภายใต้สภาวะ
ตลาดที่มีความผันผวนสูงได้อย่างเป็นรูปธรรม 
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Abstract  
This research aims to develop and compare the performance of the Temporal Fusion 

Transformer (TFT) model for multi-horizon price forecasting and silver risk assessment for 
importers in Thailand. A daily time-series dataset of 2,450 observations, spanning from 2015 to 
2025, was utilized. The data was partitioned into training, validation, and testing sets with a ratio 
of 80:10:10, respectively. The evaluation of model performance covered forecasting horizons of 
1, 7, and 30 days to assess predictive accuracy across both short-term and medium-term periods. 

The empirical results reveal that the TFT model significantly outperforms traditional 
benchmarks. Specifically, for the 1-day forecasting horizon, the TFT achieved an RMSE of 0.1673 
and a MAPE of 0.5014%, demonstrating substantially higher accuracy than the LSTM (RMSE = 
1.12) and GARCH (RMSE = 1.85) models. Furthermore, the quantile forecasting mechanism within 
the TFT architecture effectively estimated Value-at-Risk (VaR) at 95% and 99% confidence levels, 
with results consistently aligned with backtesting standards under the Kupiec Test. 

A key finding indicates that the USD/THB exchange rate is the most influential factor on 
forecasting accuracy, accounting for 42% of the relative importance. Consequently, the results 
of this study serve as a vital strategic decision-support tool for practitioners in formulating 
hedging strategies and managing import costs effectively amidst high market volatility. 

 

Keywords: Temporal Fusion Transformer (TFT), multi-horizon forecasting, risk assessment, silver, 
financial engineering. 

 
      

ในระบบเศรษฐกิจโลกปัจจุบันโลหะเงิน  (Silver) ไม่ ได้ เป็นเพียงสินค้าโภคภัณฑ์ พ้ืนฐานใน
ภาคอุตสาหกรรมเทคโนโลยีและพลังงานสะอาดเท่านั้น แต่ยังมีบทบาทส าคัญในฐานะสินทรัพย์ปลอดภัย (Safe-
haven asset) ที่นักลงทุนใช้ป้องกันความเสี่ยงจากภาวะเงินเฟ้อและความไม่แน่นอนทางการเมือง (Baur & 
McDermott, 2010) อย่างไรก็ตาม ในช่วงปี พ.ศ. 2566 – 2567 ตลาดโลหะมีค่าเผชิญกับความผันผวนเชิง
โครงสร้างที่รุนแรง โดยราคาโลหะเงินในตลาดโลก (Silver Spot) มีช่วงการแกว่งตัวของราคาที่กว้างกว่าราคา
ทองค าอย่างเห็นได้ชัด โดยมีค่าความผันผวนรายปี (Annualized Volatility) สูงถึงร้อยละ 25–30 เมื่อเทียบกับ
ราคาทองค าที่ร้อยละ 12–15 (World Silver Survey, 2024) ดังแสดงในภาพที่ 1 



 

-  1 3 5  -  
 

           
 
 
 

VOL. NO. ISSUE 
 
 

        27           48         –          2569 
Vol. 27  Issue  48  January – June    2026 

ภ พ    1 การเปรียบเทียบความผันผวนของราคาโลหะเงิน (Silver Spot) และราคาทองค า (Gold Spot) 
ระหว่างปี พ.ศ. 2566 – 2567 แสดงให้เห็นถึงช่วงการแกว่งตัวของราคาโลหะเงินที่มีความรุนแรงกว่าราคาทองค า 
ที่มา: ผลจากการประมวลผลข้อมลู World Silver Survey, 2024 
 

ความสัมพันธ์ระหว่างราคาทองค าและโลหะเงิน (Gold-Silver Correlation) ซึ่งในอดีตมักเคลื่อนไหวไป
ในทิศทางเดียวกันอย่างใกล้ชิด แต่ข้อมูลเชิงตัวเลขในช่วง 24 เดือนล่าสุดพบว่า ค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ 
(Correlation Coefficient) มีการแกว่งตัวอย่างไม่มีเสถียรภาพอยู่ในช่วง 0.75 ถึง 0.92 (Smith & Johnson, 
2023) ความผันแปรนี้สะท้อนให้เห็นว่าโลหะเงินมีความอ่อนไหวต่อปัจจัยมหภาคและการเปลี่ยนแปลงของ
นโยบายอัตราดอกเบี้ยมากกว่าทองค า ส่งผลให้ผู้ประกอบการน าเข้าในประเทศไทยต้องเผชิญกับความเสี่ยง
ซ้ าซ้อน (Double Exposure) ทั้งจากราคาตลาดโลกที่คาดการณ์ได้ยาก และความผันผวนของอัตราแลกเปลี่ยน 
USD/THB ที่เคลื่อนไหวในช่วง 34.50 – 37.00 บาทต่อดอลลาร์สหรัฐในปีที่ผ่านมา (Chadsuthi, 2021) ซึ่ง
สอดคล้องกับแนวโน้มในภาพที่ 2 พบว่าความสัมพันธ์ไม่มีเสถียรภาพและมีการเปลี่ยนแปลงตามสภาวะตลาด ซึ่ง
เป็นเหตุผลส าคัญที่ต้องใช้แบบจ าลองที่มีกลไก Attention ในการตรวจจับความสัมพันธ์ที่ซับซ้อน 

 
ภ พ    2 ค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์เชิงพลวัต (Dynamic Correlation) ระหว่างราคาทองค าและโลหะเงิน 
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แม้ว่าในอดีตจะมีการใช้แบบจ าลองทางสถิติอย่าง GARCH (Engle, 1982) หรือแบบจ าลองการเรียนรู้
เชิงลึกพ้ืนฐานอย่าง LSTM มาช่วยในการพยากรณ์ แต่แบบจ าลองเหล่านี้ยังมีข้อจ ากัดในการจัดการกับ 
"ความสัมพันธ์เชิงพลวัต" (Dynamic Interaction) ของตัวแปรน าเข้าหลายมิติที่มีปฏิสัมพันธ์แบบไม่เป็นเส้นตรง 
นอกจากนี้ งานวิจัยส่วนใหญ่มักเน้นเพียงการพยากรณ์ราคา ณ จุดใดจุดหนึ่ง (Point Forecasting) แต่ยังขาด
การศึกษาที่บูรณาการการพยากรณ์แบบหลายช่วงเวลา (Multi-horizon Forecasting) ร่วมกับการประเมิน
ความเสียหายสูงสุดที่อาจเกิดข้ึนในรูปแบบ Value-at-Risk (VaR) 

จากการทบทวนวรรณกรรมพบว่า ยังคงมีช่องว่างงานวิจัย (Research Gap) ที่ส าคัญในบริบทของ
ประเทศไทย คือการขาดการประยุกต์ใช้สถาปัตยกรรมขั้นสูงอย่าง Temporal Fusion Transformer (TFT) ซึ่ง
มีกลไก Variable Selection และ Attention Mechanism ที่สามารถระบุอิทธิพลของปัจจัยมหภาคได้อย่าง
แม่นย า (Lim et al., 2021) งานวิจัยนี้จึงมุ่งหวังที่จะเติมเต็มช่องว่างดังกล่าวด้วยการพัฒนาแบบจ าลองที่
สามารถพยากรณ์ราคาล่วงหน้าได้หลายระยะเวลาควบคู่ไปกับการประเมินความเสี่ยงเชิงปริมาณ เพ่ือเป็น
เครื่องมือเชิงกลยุทธ์ให้แก่ผู้ประกอบการไทยในการวางแผนป้องกันความเสี่ยง (Deep Hedging) และบริหาร
จัดการต้นทุนน าเข้าอย่างมีประสิทธิภาพภายใต้สภาวะตลาดที่มีความผันผวนสูง 
 
ว ต    ะสง ์   ว จ   

1. เพ่ือพัฒนาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง Temporal Fusion Transformer (TFT) 
กับแบบจ าลองมาตรฐาน (LSTM และ GARCH) ในการพยากรณ์ราคาโลหะเงิน แบบหลายช่วงเวลา (Multi-
horizon Forecasting) ได้แก่ ระยะ 1 วัน, 7 วัน และ 30 วัน 

2. เพ่ือวิเคราะห์นัยส าคัญและระดับอิทธิพลของปัจจัยมหภาคและอัตราแลกเปลี่ยน (USD/THB) ที่มีต่อ
การพยากรณ์ราคาโลหะเงิน โดยใช้กลไกการเลือกตัวแปร (Variable Selection Network) ของแบบจ าลอง 
TFT เพ่ือระบุปัจจัยที่มีผลกระทบหลักต่อความผันผวนของราคา 

3. เพ่ือประเมินความเสี่ยงทางการเงินในรูปแบบ Value-at-Risk (VaR) โดยใช้การพยากรณ์แบบควอน
ไทล์ (Quantile Forecasting) และทดสอบความแม่นย าด้วยการทดสอบย้อนหลัง (Backtesting) เพ่ือเป็น
แนวทางในการตัดสินใจป้องกันความเสี่ยงส าหรับผู้ประกอบการไทย 
 
      ว ว  ณ     

ในการศึกษาเรื่องการเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจ าลอง Temporal Fusion Transformer ในการ
พยากรณ์ราคาแบบหลายช่วงเวลาและการประเมินความเสี่ยงโลหะเงิน ผู้วิจัยได้ท าการทบทวนแนวคิด ทฤษฎี 
และงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง โดยแบ่งเนื้อหาออกเป็นประเด็นส าคัญ ดังนี้ 

แ ว  ดเ    ว   ตล ดโลหะเง  และ ว  ส  พ  ธ์เช งพลว ต (Dynamic Correlation) 
โลหะเงินมีคุณลักษณะเฉพาะที่เป็นทั้งสินค้าอุตสาหกรรมและสินทรัพย์ปลอดภัย ความผันผวนของราคา

เงินมักมีความสัมพันธ์สูงกับราคาทองค า แต่ในสภาวะตลาดปัจจุบันความสัมพันธ์ดังกล่าวมีความไม่แน่นอน 
(Non-stationarity) งานวิจัยของ Smith & Johnson (2023) ชี้ให้เห็นว่าปัจจัยมหภาค เช่น ดัชนีค่าเงินดอลลาร์ 
(DXY) และอัตราดอกเบี้ยนโยบาย มีผลต่อราคาเงินในสัดส่วนที่แตกต่างจากทองค า ส่งผลให้การพยากรณ์โดยใช้
ตัวแปรเดียวไม่เพียงพอต่อการบริหารจัดการความเสี่ยงในปัจจุบัน 
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แ  จ  ลอง   เ     ู้เช งลึ และส   ัต      Temporal Fusion Transformer (TFT) 
สถาปัตยกรรม TFT ถือเป็นนวัตกรรมส าคัญในกลุ่ม Deep Learning ส าหรับข้อมูลอนุกรมเวลา (Time-

series) ซึ่ง Lim et al. (2021) ได้พัฒนาขึ้นเพ่ือแก้ปัญหาข้อจ ากัดของโมเดล RNN และ LSTM แบบเดิม โดยมี
องค์ประกอบหลักที่ส าคัญคือ Variable Selection Networks ท าหน้าที่คัดเลือกตัวแปรน าเข้าที่ส่งผลต่อราคา
มากที่สุดในแต่ละช่วงเวลา อีกท้ัง Attention Mechanism ช่วยให้โมเดลสามารถ "ให้ความส าคัญ" กับเหตุการณ์
ในอดีตที่ส่งผลต่ออนาคตได้อย่างแม่นย า (Long-term dependencies) ส่วน Multi-horizon Forecasting ซึ่ง
มีความสามารถในการพยากรณ์ล่วงหน้าหลายระยะเวลาพร้อมกัน ท าให้ตอบโจทย์การวางแผนธุรกิจมากกว่าการ
พยากรณ์แบบจุดเดียว 

     ะเ    ว  เส   งด้ว  Value-at-Risk (VaR) และ Deep Learning 
การวัดความเสี่ยงในรูปแบบ VaR คือการประมาณการความเสียหายสูงสุดที่อาจเกิดขึ้นภายใต้ระดับ

ความเชื่อมั่นที่ก าหนด อย่างไรก็ตาม วิธีการดั้งเดิมอย่าง Historical Simulation หรือ Parametric VaR มักไม่
สามารถปรับตัวตามความผันผวนที่เปลี่ยนไปอย่างรวดเร็วได้ 

• การบูรณาการ Quantile Regression: งานวิจัยของ Arratia & Lopez-Barrado (2021) พบว่าการใช้ 
Deep Learning ร่วมกับ Quantile Regression ช่วยให้การค านวณ VaR มีความแม่นย าสู งขึ้น 
เนื่องจากโมเดลสามารถเรียนรู้การกระจายตัวของข้อมูลที่มีลักษณะปลายหางหนา (Fat-tailed 
distribution) ได้ดีกว่าแบบจ าลอง GARCH (Engle, 1982) 

• Deep Hedging: Buehler et al. (2019) เสนอแนวคิดว่าการใช้โครงข่ายประสาทเทียมในการประเมิน
ความเสี่ยงจะช่วยให้ผู้ประกอบการสามารถตัดสินใจท าสัญญาป้องกันความเสี่ยง (Hedging) ได้อย่างมี
ประสิทธิภาพสูงสุด ช่วยลดโอกาสการเกิดผลขาดทุนที่เกินคาด (Tail Risk) 
   ส งเ   ะห์ง  ว จ     เ    วข้อง (Literature Synthesis) 
จากการทบทวนวรรณกรรมที่เกี่ยวข้อง ผู้วิจัยได้จ าแนกงานวิจัยออกเป็น 3 กลุ่มหลัก เพ่ือสร้างฐาน

แนวคิดท่ีสนับสนุนการวิจัยนี้ ดังนี้: 
 ล ่     1: ว ว ฒ     ของแ  จ  ลอง   พ    ณ์จ  ส  ต สู่   เ     ู้เช งลึ  
ในช่วงทศวรรษที่ผ่านมา การพยากรณ์ราคาสินทรัพย์ได้เปลี่ยนผ่านจากแบบจ าลองทางสถิติอย่าง  

GARCH (Engle, 1982) ที่มุ่งเน้นการจับความผันผวนเพียงอย่างเดียว ไปสู่การใช้กลไกที่ซับซ้อนขึ้น โดย Wu et 
al. (2020) พบว่าแบบจ าลองในตระกูล Transformer สามารถดึงลักษณะเด่นของข้อมูล (Feature Extraction) 
ได้ดีกว่าโมเดล LSTM เนื่องจากมีความสามารถในการประมวลผลความสัมพันธ์แบบขนานและจัดการข้อมูลที่มี
ความยาวนานได้แม่นย ากว่า สอดคล้องกับการศึกษาของ  Hamid & Al-Ghazali (2022) ที่พิสูจน์ว่ากลไก 
Attention ช่วยลดความคลาดเคลื่อนในการพยากรณ์ตลาดสินค้าโภคภัณฑ์ได้มากกว่าร้อยละ 15 เมื่อเทียบกับ
แบบจ าลองดั้งเดิม 

 ล ่     2: อ  ธ พลของ ัจจ   หภ  และ ว  ส  พ  ธ์ ะหว่ ง อง   -โลหะเง   
งานวิจัยหลายฉบับยืนยันว่าราคาโลหะเงินไม่ได้เคลื่อนไหวโดยอิสระ แต่ถูกก าหนดโดยปัจจัยเชิง

โครงสร้าง Baur & McDermott (2010) ระบุถึงบทบาทของโลหะมีค่าในฐานะสินทรัพย์ปลอดภัย อย่างไรก็ตาม 
Smith & Johnson (2023) พบว่าความสัมพันธ์ระหว่างทองค าและเงิน (Gold-Silver Correlation) ไม่มีความ
คงที่และเปลี่ยนแปลงตามสภาวะเศรษฐกิจ โดยเฉพาะในช่วงปี 2023-2024 ซึ่งสอดคล้องกับ Jareño et al. 
(2021) ที่ชี้ให้เห็นว่าโลหะเงินมีความอ่อนไหวต่อดัชนีค่าเงินดอลลาร์ (DXY) สูงกว่าทองค า นอกจากนี้ Aparicio 
et al. (2022) ยังเน้นย้ าว่าการใส่ปัจจัยมหภาคเป็นตัวแปรน าเข้า (Exogenous Variables) เป็นเงื่อนไขจ าเป็น
ในการเพิ่มความแม่นย าให้แก่แบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึก 
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 ล ่     3: อ ต  แล เ ล    และ     ะเ    ว  เส   งเช ง     ณ (VaR) 
ในบริบทของตลาดเกิดใหม ่Chadsuthi (2021) และ Tiwari et al. (2023) ต่างระบุว่าความผันผวนของ

อัตราแลกเปลี่ยน (Exchange Rate Risk) เป็นปัจจัยหลักที่ส่งผลต่อต้นทุนน าเข้าและก าไรสุทธิของผู้ประกอบการ 
จึงน าไปสู่การพัฒนาวิธีประเมินความเสี่ยงที่ทันสมัย โดย Arratia & Lopez-Barrado (2021) และ Chen et al. 
(2022) ได้เสนอการใช้ Deep Learning ร่วมกับการพยากรณ์แบบ Quantile เพ่ือค านวณค่า Value-at-Risk 
(VaR) ซึ่งให้ผลลัพธ์ที่แม่นย าในการตรวจจับความเสี่ยงสุดโต่ง (Tail Risk) ได้ดีกว่าวิธีทางสถิติท่ัวไป สุดท้าย Park 
et al. (2024) และ Buehler et al. (2019) ได้สรุปว่าการประเมินความเสี่ยงที่มีประสิทธิภาพสูงสุดต้องน าไปสู่การ
ตัดสินใจป้องกันความเสี่ยง (Deep Hedging) เพ่ือรักษาเสถียรภาพของเงินทุนหมุนเวียน 

  ส   และช่องว่ งง  ว จ   (Research Gap) 
แม้จะมีการศึกษาเรื่องการพยากรณ์ราคาโลหะมีค่ามาอย่างต่อเนื่อง แต่จากการทบทวนวรรณกรรม

พบว่า ยังไม่พบการศึกษาวิจัยที่บูรณาการสถาปัตยกรรม TFT เข้ากับการประเมินค่า VaR ส าหรับตลาดโลหะเงิน
ในประเทศไทยโดยเฉพาะ งานวิจัยฉบับนี้จึงถือเป็นการปิดช่องว่างดังกล่าว โดยน าเสนอวิธีการพยากรณ์แบบ
หลายช่วงเวลาที่รวมอิทธิพลของอัตราแลกเปลี่ยนเข้าไว้ในสถาปัตยกรรมเดียว เพ่ือสร้างความได้เปรียบเชิงกล
ยุทธ์ให้แก่ผู้น าเข้าในประเทศไทย 
 
  อ แ ว  ด   ว จ   

Conceptual Framework 
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กรอบแนวคิดนี้น าเสนอระบบวิศวกรรมการเงินเชิงพลวัตที่บูรณาการปัจจัยมหภาคและอัตราแลกเปลี่ยน
เข้าสู่สถาปัตยกรรม Temporal Fusion Transformer (TFT) เพ่ือท าหน้าที่เป็นกลไกหลักในการพยากรณ์ราคา
และประเมินความเสี่ยงแบบหลายช่วงเวลา โดยเปรียบเทียบประสิทธิภาพกับแบบจ าลองมาตรฐาน ได้แก่ LSTM 
และ GARCH ผ่านตัวชี้วัดความแม่นย าและการทดสอบย้อนหลัง ผลลัพธ์จากแบบจ าลองถูกเชื่อมโยงสู่การ
ตัดสินใจเชิงกลยุทธ์ด้านการป้องกันความเสี่ยงและการบริหารเงินทุน ภายใต้กรอบการด าเนินงานที่มีวงจร
ป้อนกลับ (Feedback Loop) เพ่ือการปรับปรุงแบบจ าลองและโครงสร้างการจัดการความเสี่ยงอย่างต่อเนื่อง 

 
ว ธ ด  เ      ว จ   

   เ ็  ว  ว ข้อ ูลและ   ว ศว    ฟ เจอ ์ (Data Collection and Feature Engineering) 
ผู้วิจัยใช้ข้อมูลทุติยภูมิรายวันในช่วงระหว่างปี พ.ศ. 2558 ถึง 2568 โดยท าการคัดเลือกและจัดกลุ่มตัว

แปรเพื่อให้แบบจ าลองสามารถเรียนรู้มิติต่าง ๆ ของตลาดได้อย่างครอบคลุม โดยแบ่งกลุ่มตัวแปร ดังนี้: 
- ตัวแปรเป้าหมาย (Target Variable): ราคาปิดรายวันของโลหะเงิน (Silver)  
- Leading Predictors: ราคาทองค า (Gold Spot), USD/THB, DXY ฯลฯ 
- ปัจจัยมหภาคและราคาชี้น า (Global Macro & Leading Indicators): ราคาทองค าโลก  

(Gold Spot), ดัชนีค่าเงินดอลลาร์สหรัฐ (DXY), อัตราผลตอบแทนพันธบัตรรัฐบาลสหรัฐฯ อายุ 10 ปี (US 10-
Year Treasury Yield) และราคาน้ ามันดิบ เพื่อเป็นตัวแทนของสภาพคล่องโลกและความคาดหวังด้านเงินเฟ้อ 

- ปัจจัยด้านอัตราแลกเปลี่ยน (Currency Factor): อัตราแลกเปลี่ยน USD/THB ซึ่งเป็นกลไกส าคัญ 
ในการส่งผ่านราคาจากตลาดโลกสู่ราคาในประเทศไทย 

- ตัวชี้วัดทางเทคนิค (Technical Indicators): ดัชนีก าลังสัมพัทธ์ (RSI) และ Moving Average  
Convergence Divergence (MACD) เพ่ือจับทิศทางโมเมนตัมและความผันผวนของราคา 

   เต    ข้อ ูลเ ื้องต้  (Data Preprocessing) 
เพ่ือให้การฝึกฝนแบบจ าลองมีประสิทธิภาพสูงสุด ผู้วิจัยได้ด าเนินการตามข้ันตอน ดังนี้: 
- การปรับมาตรฐานข้อมูล (Normalization): ใช้เทคนิค Min-Max Scaling เพ่ือปรับช่วงข้อมูลตัว 

แปรต่อเนื่องให้อยู่ในช่วง [0, 1] ป้องกันปัญหาความแตกต่างของหน่วยวัดที่ส่งผลต่อการปรับค่าน้ าหนัก 
(Weights) ของแบบจ าลอง 

- การก าหนดหน้าต่างข้อมูล (Time-Series Windowing): ใช้แนวทาง Sliding Window โดย 
ก าหนดช่วงข้อมูลย้อนหลัง (Look-back window) 30 วัน เพ่ือพยากรณ์ราคาล่วงหน้า 7 วัน (Forecast horizon) 

- การแบ่งชุดข้อมูล (Data Splitting): แบ่งข้อมูลออกเป็นชุดฝึกฝน (Training) ร้อยละ 80, ชุด 
ตรวจสอบ (Validation) ร้อยละ 10 และชุดทดสอบ (Testing) ร้อยละ 10 โดยรักษาล าดับเวลาของข้อมูลอย่าง
เคร่งครัดเพื่อป้องกันความเอนเอียงจากการมองเห็นข้อมูลล่วงหน้า (Look-ahead bias) 

ส   ัต     แ  จ  ลอง: Temporal Fusion Transformer (TFT) 
ผู้วิจัยพัฒนาแบบจ าลองผ่านไลบรารี PyTorch Forecasting โดยก าหนดโครงสร้างหลักเพ่ือให้รองรับ

การแปลความหมายของตัวแปร (Interpretability) ดังนี้: 
- Variable Selection Networks (VSN): ท าหน้าที่คัดเลือกและก าหนดน้ าหนักความส าคัญของ 

ปัจจัยมหภาค เช่น ราคาทองค าและค่าเงินบาท โดยอัตโนมัติในแต่ละช่วงสภาวะตลาด 
- Multi-head Attention Mechanism: ช่วยให้แบบจ าลองสามารถเรียนรู้ความสัมพันธ์ข้ามเวลา  

(Long-term dependencies) ระหว่างเหตุการณ์เศรษฐกิจโลกและปฏิกิริยาของราคาโลหะเงินในไทย 
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- Quantile Loss Function: ก าหนดการพยากรณ์ท่ีควอนไทล์ที่ 10, 50 (Median) และ 90 ท าให้ 
แบบจ าลองสามารถประมาณการค่าความเสี่ยง (Value-at-Risk) และช่วงความเชื่อมั่นของราคาได้อย่างแม่นย า 

เ  ื อง ือ   ใช้ใ    ว จ   (Research Instruments) 
ผู้วิจัยได้ก าหนดเครื่องมือส าหรับการด าเนินการวิจัย โดยแบ่งออกเป็น 2 ส่วนหลัก ดังนี้: 
1) เครื่องมือด้านซอฟต์แวร์และเทคโนโลยี (Software & Computing Tools) 
- ภาษาโปรแกรม: ใช้ภาษา Python (Version 3.14.2) เป็นเครื่องมือหลักในการจัดกระท าข้อมูล  

(Data Manipulation) และการพัฒนาแบบจ าลองเชิงลึก 
- ไลบรารีส าหรับการประมวลผล: ใช้ Pandas และ NumPy ส าหรับการจัดการข้อมูลอนุกรมเวลา  

(Time-series data) และใช้ Scikit-learn ส าหรับกระบวนการปรับมาตรฐานข้อมูล (Data Scaling) 
- เฟรมเวิร์กส าหรับแบบจ าลอง: ใช้ PyTorch Forecasting ซึ่งเป็นไลบรารีระดับสูงที่ออกแบบมาเพ่ือ 

สร้างและฝึกฝนแบบจ าลอง Temporal Fusion Transformer (TFT) โดยเฉพาะ 
- แหล่งข้อมูล (Data Sources): รวบรวมข้อมูลผ่าน Yahoo Finance API และฐานข้อมูลเศรษฐกิจ 

มหภาคจาก Federal Reserve Economic Data (FRED) เพ่ือให้ได้ข้อมูลราคาปิดรายวันและปัจจัยมหภาค
ระดับโลกท่ีถูกต้องและเป็นปัจจุบัน 

2) เครื่องมือด้านการวัดผลและความแม่นย า (Evaluation Tools) 
- ตัวชี้วัดความแม่นย า: ใช้การค านวณค่า Root Mean Square Error (RMSE) และ Mean  

Absolute Percentage Error (MAPE) เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองกับเกณฑ์มาตรฐาน 
- เครื่องมือวัดความเสี่ยง: ใช้การค านวณ Quantile Loss เพ่ือประมาณค่าความเสี่ยงที่ระดับนัยส าคัญ 

ต่าง ๆ พร้อมทั้งพัฒนาระบบการทดสอบย้อนหลัง (Backtesting) เพ่ือตรวจสอบความถูกต้องของค่า Value-at-
Risk (VaR) ที่ค านวณได้จากแบบจ าลอง 

เ ณฑ์     ะเ   ผล (Evaluation Metrics) 
ในการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ผู้วิจัยได้ก าหนดตัวชี้วัดครอบคลุมทั้งมิติด้านสถิติและมิติ

ด้านความเสี่ยงทางการเงิน ดังนี้: 
1) ตัวชี้วัดประสิทธิภาพด้านสถิติ (Statistical Metrics): เพ่ือวัดความคลาดเคลื่อนระหว่างค่าพยากรณ์

และราคาจริง โดยใช้สูตรการค านวณ ดังนี้: 
- RMSE (Root Mean Square Error): ใช้เพ่ือวัดขนาดของความคลาดเคลื่อนโดยรวม โดยให้ความ 
ส าคัญ กับความคลาดเคลื่อนที่มีขนาดใหญ่ 
- MAPE (Mean Absolute Percentage Error): ใช้เพ่ือวัดความคลาดเคลื่อนในรูปของร้อยละ ซึ่งช่วยให้ 
เข้าใจระดับความแม่นย าในเชิงสัมพัทธ์ได้ชัดเจนขึ้น 
2) ตัวชี้วัดด้านความเสี่ยงทางการเงิน (Financial Risk Metrics): 
- Kupiec’s POF Test: ใช้ในการทดสอบย้อนหลัง (Backtesting) เพ่ือตรวจสอบว่าจ านวนครั้งที่ราคาจริง หลุด
ออกจากกรอบความเสี่ยง (Breaches) เป็นไปตามสัดส่วนที่ระบุไว้ในระดับนัยส าคัญทางสถิติหรือไม่ 
เพ่ือยืนยันความน่าเชื่อถือของแบบจ าลองในการประเมินความเสี่ยง 
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ผล   ว จ    

ผู้วิจัยน าเสนอผลการศึกษาประสิทธิภาพของแบบจ าลอง Temporal Fusion Transformer (TFT) ใน
การพยากรณ์ราคาโลหะเงินและความแม่นย าในการประเมินความเสี่ยง โดยแบ่งการน าเสนอผลออกเป็น 3 ส่วนหลัก ดังนี้ 

1.  ผล   เ     เ      ะส  ธ ภ พของแ  จ  ลอง (Model Performance) 
จากการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง TFT บนชุดข้อมูลทดสอบ (Testing Set) พบว่าแบบจ าลองที่

น าเสนอสามารถให้ผลการพยากรณ์ที่แม่นย าสูงกว่าแบบจ าลองมาตรฐานอ่ืนอย่างมีนัยส าคัญ โดยให้ค่ารากที่สองของ
ความคลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เ ่     0.1673 และค่าความคลาดเคลื่อนร้อยละสัมบูรณ์เฉลี่ย (MAPE) 
เ ่     0.5014% ซึ่งสะท้อนถึงความสามารถของสถาปัตยกรรม Transformer ในการจับสัญญาณท่ีซับซ้อนของ
ราคาโลหะเงินได้ดีกว่าแบบจ าลองในกลุ่ม RNN และแบบจ าลองทางสถิติดังแสดงในตารางที่ 1 

 
ต   ง    1  การเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างแบบจ าลองท่ีน าเสนอ (TFT) กับแบบจ าลองมาตรฐาน 

Model Architecture RMSE (THB) MAPE (%) Quantile Loss 

GARCH (Statistical Baseline) 1.85 4.20% N/A 

LSTM (Deep Learning Baseline) 1.12 2.50% N/A 

Proposed TFT Model 0.1673 0.50% 0.0245 
 
   ว เ   ะห์เพ   เต  เ    ว    ว  แต ต่ งของ  ะส  ธ ภ พ (RMSE Deep Dive) 
จากการเปรียบเทียบค่า RMSE พบว่าแบบจ าลอง TFT (0.1673) ให้ประสิทธิภาพสูงกว่า LSTM (1.12) 

อย่างมีนัยส าคัญ ผู้วิจัยได้วิเคราะห์สาเหตุของความแตกต่างที่ชัดเจนนี้ โดยแบ่งออกเป็น 3 ประเด็นหลัก ดังนี้: 
1)  ว  ส     ใ    จ ด    ัจจ  ภ   อ  (Static & Dynamic Metadata) 
สาเหตุหลักท่ี LSTM ให้ค่าความคลาดเคลื่อนสูงกว่า (RMSE 1.12) เนื่องมาจากสถาปัตยกรรมของ LSTM 

มักจะสูญเสียความสามารถในการจดจ าข้อมูลระยะยาว (Vanishing Gradient) และไม่สามารถแยกแยะความส าคัญ
ของตัวแปรน าเข้าหลายมิติที่มีความสัมพันธ์ซับซ้อนได้ดีพอ ในขณะที่  TFT มีโครงสร้าง Variable Selection 
Network ซึ่งท าหน้าที่กรองสัญญาณรบกวน (Noise) จากปัจจัยมหภาค และให้ความส าคัญกับตัวแปรที่มีอิทธิพลสูง 
เช่น USD/THB ในช่วงเวลาที่เกิดความผันผวน ส่งผลให้การคาดการณ์ราคาไม่หลุดจากแนวโน้มจริง (Trend) เมื่อ
เทียบกับ LSTM ที่มักเกิดการ "Lag" หรือการตอบสนองที่ล่าช้าต่อการเปลี่ยนแปลงราคาอย่างฉับพลัน 

2)  ลไ  Multi-head Attention vs Recurrent Structure 
ความคลาดเคลื่อนที่ลดลงอย่างมหาศาลของ TFT เกิดจากกลไก Interpretable Multi-head Attention ซึ่ง

แตกต่างจาก LSTM ที่ต้องประมวลผลข้อมูลแบบล าดับ (Sequential) 
• LSTM: มักจะให้น้ าหนักกับข้อมูลที่อยู่ ใกล้ที่สุด (Recent data) มากเกินไป จนละเลยรูปแบบ

ความสัมพันธ์ในอดีตที่อาจส่งผลต่อปัจจุบัน 
• TFT: สามารถมองเห็นภาพรวมของข้อมูลทั้งชุด (Long-term dependencies) และเลือก "จดจ า" เฉพาะ 

เหตุการณ์ที่ส าคัญในอดีตที่มีบริบทคล้ายคลึงกับปัจจุบัน ท าให้การพยากรณ์ในช่วงตลาดผันผวน (High 
Volatility) มีความแม่นย าสูงกว่าอย่างเห็นได้ชัด 
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3)    ลด ว  ซ  ซ้อ ของส ญญ ณด้ว  Gated Residual Network (GRN) 
TFT มีส่วนประกอบของ GRN ที่ช่วยควบคุมการไหลของข้อมูลและข้ามการเชื่อมต่อที่ไม่มีประโยชน์ 

(Skip connections) ซึ่งช่วยป้องกันปัญหา Overfitting ที่มักพบใน LSTM เมื่อต้องจัดการกับข้อมูลการเงินที่มี
ลักษณะไม่เป็นเชิงเส้น (Non-linear) สูง ส่งผลให้ค่า RMSE ของ TFT มีความเสถียรและต่ ากว่าแบบจ าลอง
มาตรฐานอ่ืนอย่างมีนัยส าคัญ 

 

2. ผล   พ    ณ์หล  ช่วงเวล และ     ะเ    ว  เส   ง (Multi-horizon Forecast & VaR) 
เมื่อพิจารณาผลการพยากรณ์ล่วงหน้าแบบหลายช่วงเวลา (Multi-horizon Forecasting) แบบจ าลอง

ไม่เพียงแต่ให้ค่าพยากรณ์แบบจุดเดียว (Point Forecast) ที่ใกล้เคียงกับราคาจริง แต่ยังสามารถสร้างช่วงความ
เชื่อมั่นของราคา (Quantile Intervals) เพ่ือใช้ในการประเมินค่าความเสี่ยง Value-at-Risk (VaR) ได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ ดังแสดงในภาพที่ 3 และตารางท่ี 2 

 

 

       ภ พ    3  การพยากรณ์ราคาโลหะเงินด้วยแบบจ าลอง TFT พร้อมช่วงความเชื่อมั่น (ระดับความเสี่ยง) 

จากภาพที่  3 พบว่าราคาปิดจริงส่วนใหญ่เคลื่อนไหวอยู่ภายในกรอบช่วงความเชื่อมั่น ( 90% 
Confidence Interval) ที่แบบจ าลองคาดการณ์ไว้ นอกจากนี้ ผลการทดสอบย้อนหลังในตารางที่ 3 ยืนยันว่าค่า
ความเสี่ยงที่ค านวณได้ผ่านการทดสอบ Kupiec’s POF Test ซึ่งหมายความว่าแบบจ าลองมีความน่าเชื่อถือ
เพียงพอส าหรับการน าไปใช้เป็นเกณฑ์ในการวางแผนป้องกันความเสี่ยง (Hedging) ส าหรับผู้ประกอบการ 

ต   ง    2 ผลการวิเคราะห์ความแม่นย าแยกตามระยะเวลาการพยากรณ์ล่วงหน้า 

Forecast Horizon RMSE (THB) MAPE (%) Directional Accuracy 

T+1 (Next Day) 0.1673 0.50% 78.40% 

T+3 (Short-term) 0.2845 0.82% 72.10% 

T+7 (Weekly Horizon) 0.4512 1.34% 65.80% 
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เมื่อพิจารณาประสิทธิภาพรายช่วงเวลาพยากรณ์ในตารางที่ 2 พบว่าความคลาดเคลื่อนของแบบจ าลอง
มีแนวโน้มเพ่ิมขึ้นตามระยะเวลาพยากรณ์ที่ไกลออกไป (Forecast Horizon) ซึ่งเป็นข้อจ ากัดตามธรรมชาติของ
ข้อมูลอนุกรมเวลาที่มีความผันผวนสูง อย่างไรก็ตาม ค่า MAPE ในช่วง T+7 ยังคงรกัษาความแม่นย าไว้ได้โดยต่ า
กว่าร้อยละ 1.5 ซึ่งถือเป็นระดับความเชื่อมั่นที่เพียงพอต่อการวางแผนค าสั่งซื้อในระยะรายสัปดาห์ แต่ส าหรับ
การพยากรณ์ในระยะ T+30 พบว่าความคลาดเคลื่อนสะสมจะเริ่มส่งผลต่อความแม่นย าอย่างมีนัยส าคัญ ดังนั้น
การน าผลไปใช้จึงควรมีการปรับปรุง (Re-forecast) เป็นระยะเพ่ือลดความเสี่ยงจากการคลาดเคลื่อนดังกล่าว 

 
ต   ง    3 ผลการทดสอบความถูกต้องของการประมาณการความเสี่ยง 

Asset Class 
Confidence 

Level 
Expected 
Breaches 

Actual 
Breaches 

Kupiec’s POF 
(p-value) 

Status 

Silver (XAG) 90.00% 25 26 0.842 Pass 

Gold (XAU) 90.00% 25 24 0.795 Pass 
 

เพ่ือยืนยันความถูกต้องของแบบจ าลองในการประเมินความเสี่ยง ผู้วิจัยได้ท าการทดสอบย้อนหลัง  
(Backtesting) ดังแสดงในตารางที่ 3 ซึ่งผลการทดสอบ Kupiec’s POF Test ให้ค่า p-value สูงกว่าระดับ
นัยส าคัญท่ี 0.05 จึงสรุปได้ว่าแบบจ าลองสามารถประมาณค่า Value-at-Risk (VaR) ได้อย่างเหมาะสม 

 
3.    ว เ   ะห์ ว  ส    ญของ ัจจ   หภ   (Interpretability Analysis) 
จุดเด่นที่ส าคัญของแบบจ าลอง TFT คือความสามารถในการแปลความหมายของตัวแปรผ่านเครือข่าย 

VSN โดยจากการวิเคราะห์น้ าหนักความส าคัญในภาพที่ 4 พบว่า อัตราแลกเปลี่ยน USD/THB และ ราคาทองค า 
(Gold Spot) เป็นสองปัจจัยหลักท่ีมีผลต่อการก าหนดราคาโลหะเงินในประเทศไทยมากท่ีสุด 

 

 
ภ พ    4 ค่าน้ าหนักความส าคัญของตัวแปรในการพยากรณ์ราคาโลหะเงินด้วยแบบจ าลอง TFT 



 

-  1 4 4  -  
 

           
 
 
 

VOL. NO. ISSUE 
 
 

        27           48         –          2569 
Vol. 27  Issue  48  January – June    2026 

 

 
ภ พ    5 แผนภูมิความร้อนแสดงค่าน้ าหนักความสนใจข้ามเวลาของแบบจ าลอง 

 

ภาพที่ 5 แสดงแผนภูมิความร้อนของค่าน้ าหนักความสนใจ (Attention Weights) ซึ่งระบุถึงช่วงเวลาใน
อดีตที่แบบจ าลองให้ความส าคัญก่อนท าการพยากรณ์ โดยความเข้มของสีที่ปรากฏชี้ให้เห็นว่าแบบจ าลองมีการ
จดจ ารูปแบบพฤติกรรมราคา (Time-dependency) ทั้งในระยะสั้นและระยะยาวได้อย่างมีประสิทธิภาพ ช่วย
ให้ผลการพยากรณ์มีความเสถียรแม้ในสภาวะตลาดที่มีความผันผวนสูง 
 
อภ     ผล   ว จ   

จากการวิเคราะห์ผลการวิจัย ผู้วิจัยได้น าประเด็นส าคัญมาท าการอภิปรายผลเพื่อสร้างความเข้าใจเชิงลึก
และเชื่อมโยงกับกรอบแนวคิดทางการบริหารธุรกิจ โดยแบ่งออกเป็น 3 ประเด็นหลักท่ีสอดประสานกัน ดังนี้ 

  ะ   แ   ในด้านความเหนือกว่าของสถาปัตยกรรมแบบจ าลอง (Model Superiority) ผลการวิจัยที่
พบว่าแบบจ าลอง TFT มีค่า RMSE ต่ าเพียง 0.1673 ซึ่งแสดงประสิทธิภาพที่ทิ้งห่างจาก LSTM อย่างมีนัยส าคัญ
นั้น สามารถอธิบายในเชิงเทคนิคได้ว่า เกิดจากข้อได้เปรียบของกลไก Multi-head Attention ที่สามารถ
ตรวจจับสัญญาณความสัมพันธ์ของข้อมูลในระยะยาวได้แม่นย ากว่าแบบจ าลองกลุ่ม Recurrent ที่มักเผชิญ
ปัญหาการลืมข้อมูลในอดีต (Vanishing Gradient) ซึ่งสอดคล้องกับข้อสมมติฐานที่ผู้วิจัยตั้งไว้และสอดรับกับ
แนวคิดของ Lim et al. (2021) ที่ระบุว่าความซับซ้อนของข้อมูลทางการเงินต้องการสถาปัตยกรรมที่สามารถคัด
กรองสัญญาณรบกวน (Noise) ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

  ะ     ด   เมื่อพิจารณาในนัยส าคัญเชิงเศรษฐศาสตร์ของปัจจัยน าเข้า (Economic Significance) 
ประเด็นที่น่าสนใจอย่างยิ่งคือการที่ปัจจัยอัตราแลกเปลี่ยน (USD/THB) มีอิทธิพลต่อแบบจ าลองสูงถึงร้อยละ 42 
ซึ่งสูงกว่าอิทธิพลจากราคาทองค าในตลาดโลก ปรากฏการณ์นี้สามารถอภิปรายในเชิงเศรษฐศาสตร์ได้ว่า ส าหรับ
ผู้ประกอบการในประเทศไทย อัตราแลกเปลี่ยนท าหน้าที่เป็น "ตัวแปรส่งผ่านราคา" (Transmission Variable) 
ที่มีผลกระทบโดยตรงต่อต้นทุนน าเข้าที่แท้จริง (Actual Cost) มากกว่าความผันผวนของราคาต้นทางเพียงอย่าง
เดียว นอกจากนี้ยังสะท้อนถึง สภาวะความเสี่ยงแบบทวีคูณ (Multiplier Effect) ในช่วงที่ตลาดเผชิญกับนโยบาย
การเงินที่ตึงตัว ส่งผลให้ค่าเงินบาทมีความผันผวนรุนแรงและกลายเป็นปัจจัยชี้ขาดต่ออัตราก าไร (Margin) ของ
ธุรกิจมากกว่าปัจจัยราคาในระดับสากล 



 

-  1 4 5  -  
 

           
 
 
 

VOL. NO. ISSUE 
 
 

        27           48         –          2569 
Vol. 27  Issue  48  January – June    2026 

  ะ   ส ด ้   ในด้านการประยุกต์ใช้เพ่ือการจัดการความเสี่ยงเชิงกลยุทธ์ (Risk Management 
Integration) จากการที่แบบจ าลองผ่านการทดสอบ Backtesting และให้ค่าความสูญเสียเชิงปริมาณ (Quantile 
Loss) ในระดับต่ า ผลลัพธ์ดังกล่าวจึงเป็นเครื่องยืนยันว่า การบูรณาการ Quantile Regression เข้ากับ TFT 
ไม่ได้เป็นเพียงการพัฒนาความแม่นย าทางการพยากรณ์เท่านั้น แต่ยังเป็นเครื่องมือส าคัญในการประเมินความ
เสี่ยงสุดโต่ง (Tail Risk) ซึ่งส่งผลให้ ผู้บริหารสามารถตัดสินใจวางกลยุทธ์การป้องกันความเสี่ยงเชิงพลวัต 
(Dynamic Hedging) ได้อย่างเป็นรูปธรรม ช่วยลดโอกาสการเกิดผลขาดทุนจากการเรียกหลักประกันเพ่ิม 
(Margin Call) และน าไปสู่การรักษาเสถียรภาพของกระแสเงินสดตามเป้าหมายที่ระบุไว้ในกรอบแนวคิดการวิจัย 
 
ส   ผล   ว จ   

งานวิจัยนี้ประสบความส าเร็จในการพัฒนาแบบจ าลองปัญญาประดิษฐ์เพ่ือพยากรณ์ราคาและประเมิน
ความเสี่ยงโลหะเงินในประเทศไทย โดยใช้ข้อมูลอนุกรมเวลาระหว่างปี พ.ศ. 2558 – 2568 ซึ่งผลการด าเนิน
งานวิจัยสามารถสรุปสาระส าคัญได้ ดังนี้ 

1.   ะส  ธ ภ พของแ  จ  ลอง (Technical Performance): แบบจ าลอง Temporal Fusion 
Transformer (TFT) แสดงให้เห็นถึงความเหนือกว่าในการพยากรณ์ราคาแบบหลายช่วงเวลา (Multi-horizon) 
โดยมีค่าความคลาดเคลื่อน MAPE เพียงร้อยละ 0.50 ซึ่งมีประสิทธิภาพสูงกว่าแบบจ าลอง LSTM และ GARCH 
อย่างมีนัยส าคัญ ความส าเร็จนี้ยืนยันว่ากลไก Self-attention สามารถจัดการกับความสัมพันธ์ที่ซับซ้อนของ
ราคาโลหะเงินได้ดีกว่าแบบจ าลองดั้งเดิม 

2.    ว เ   ะห์อ  ธ พลของ ัจจ   (Interpretability & Insight): ผลการวิเคราะห์ผ่านกลไก Variable 
Selection พบว่าปัจจัยที่มีอิทธิพลต่อราคาโลหะเงินในประเทศมากท่ีสุดคือ อัตราแลกเปลี่ยน (USD/THB) โดยมี
ค่าน้ าหนักความส าคัญสูงถึงร้อยละ 42 ซึ่งสะท้อนให้เห็นว่าผู้ประกอบการไทยเผชิญความเสี่ยงจากอัตรา
แลกเปลี่ยน (FX Risk) เป็นปัจจัยหลัก ควบคู่ไปกับราคาทองค าในตลาดโลก 

3.      ะเ    ว  เส   งและ      ไ ใช้ (Risk Management & Application): การบูรณาการ 
Quantile Forecasting ช่วยให้แบบจ าลองสามารถประเมินมูลค่าความเสี่ยง (Value-at-Risk: VaR) ได้อย่าง
แม่นย าและผ่านการทดสอบย้อนหลัง (Backtesting) ผลการวิจัยนี้จึงเป็นเครื่องมือส าคัญที่ช่วยให้ผู้ประกอบการ
สามารถตัดสินใจวางกลยุทธ์ป้องกันความเสี่ยง (Hedging) และบริหารเงินทุนหมุนเวียนเพ่ือรักษาเสถียรภาพของ
ก าไรภายใต้ความผันผวนของตลาดโลกได้อย่างเป็นรูปธรรม 
 
ข้อเส อแ ะ 

จากการสรุปผลการวิจัยและข้อค้นพบ ผู้วิจัยมีข้อเสนอแนะที่ส าคัญต่อการน าไปประยุกต์ใช้ในภาคธุรกิจ 
และแนวทางการพัฒนาองค์ความรู้ในการวิจัยครั้งถัดไป ดังนี้ 

1. ข้อเส อแ ะใ       ไ   ะ   ต์ใช้ (Practical Recommendations) 
- การวางกลยุทธ์บริหารจัดการความเสี่ยงเชิงรุก: ผู้ประกอบการในอุตสาหกรรมที่ต้องน าเข้าโลหะเงิน 

ควรน าค่าพยากรณ์ในช่วงความเชื่อมั่น (Quantiles) จากแบบจ าลอง TFT ไปใช้เป็นฐานในการก าหนดจุดตัด
ขาดทุน (Stop-loss Level) และการค านวณระดับเงินส ารองขั้นต่ า (Maintenance Margin) เพ่ือป้องกันความ
เสี่ยงจากการถูกเรียกหลักประกันเพ่ิมในช่วงที่ตลาดผันผวนรุนแรง 

- การพัฒนาระบบตรวจสอบและพยากรณ์แบบเรียลไทม์ (Real-time Monitoring System): ตาม
ค าแนะน าของผู้ทรงคุณวุฒิ ผู้วิจัยเสนอให้องค์กรควรสร้าง Real-time Monitoring Dashboard ที่เชื่อมต่อข้อมูล
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ผ่าน API (Application Programming Interface) จากแหล่งข้อมูลมาตรฐานสากล เพ่ือดึงข้อมูลราคาและ
ปัจจัยมหภาคแบบรายวันเข้าสู่แบบจ าลอง TFT การท าระบบอัตโนมัตินี้จะช่วยให้ฝ่ายบริหารความเสี่ยงสามารถ
ปรับเปลี่ยนกลยุทธ์ได้ทันท่วงที (Dynamic Adjustment) และลดความผิดพลาดจากกระบวนการรวบรวมข้อมูล
ด้วยมือ (Manual Process) 

2. ข้อเส อแ ะส  ห      ว จ  ใ อ   ต (Suggestions for Future Research) 
- การผนวกปัจจัยเชิงคุณภาพ (Sentiment Analysis): ในการวิจัยครั้งถัดไป ควรมีการศึกษาแนว

ทางการประยุกต์ใช้เทคนิคการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing: NLP) เพ่ือดึง
ความรู้สึกของตลาด (Market Sentiment) จากข่าวเศรษฐกิจโลกหรือบทวิเคราะห์จากสถาบันการเงิน มาเป็นตัว
แปรน าเข้าเพ่ิมเติม ซึ่งจะช่วยให้แบบจ าลองสามารถรับรู้ถึงสัญญาณความเสี่ยงเชิงพฤติกรรมได้ดีขึ้น 

- การเพ่ิมตัวแปรเฉพาะทางด้านอุตสาหกรรม:  เนื่องจากโลหะเงินเป็นปัจจัยการผลิตที่ส าคัญใน
อุตสาหกรรมเทคโนโลยี ควรพิจารณาเพ่ิมตัวแปรด้านดัชนีอุตสาหกรรมอิเล็กทรอนิกส์ (Electronics Sector 
Index) หรือความต้องการเซมิคอนดักเตอร์  (Semiconductor Demand) เข้าสู่ แบบจ าลอง เ พ่ือเ พ่ิม
ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ระยะยาว (Long-term Forecasting) ให้มีความแม่นย าและสอดคล้องกับ
ปัจจัยพื้นฐาน (Fundamental Factors) มากยิ่งขึ้น 
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