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บทคัดย่อ 
ทวิตเตอร์เป็นท่ีนิยมใช้กันอย่างแพร่หลาย ข้อมูลสารสนเทศจากทวิตเตอร์มีจ านวนมหาศาลและยังคงเพิ่มขึ้นในแต่ละวัน 
ดังน้ันทวิตเตอร์จึงเป็นแหล่งข้อมูลท่ีส าคัญซ่ึงสามารถน ามาใช้ในการศึกษาในแง่มุมต่างๆ โดยงานวิจั ยน้ีมุ่งเน้นศึกษา
สหสัมพันธ์ระหว่างข้อมูลสารสนเทศบนทวิตเตอร์กับตราสารการเงิน ประโยชน์ท่ีเป็นไปได้จากการหาความสัมพันธ์น้ี
สามารถน ามาเป็นตัวช่วยในการท านายการเคลื่อนไหวของตราสารการเงิน การศึกษาในเรื่องนี้จ าเป็นต้องอาศัยทฤษฎีท้ัง
จากทางด้านการเงิน และเทคโนโลยีสารสนเทศ ผู้เขียนจึงมีความประสงค์ท่ีจะอภิปรายข้อมูลเชิงทฤษฎีจากท้ังสองด้าน
และงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง โดยบทความน้ีจะกล่าวถึงทฤษฎีทางการเงินท่ีเกี่ยวข้องและทฤษฎีท่ีสัมพันธ์กับพฤติกรรมทาง
สังคมออนไลน์ในทวิตเตอร์ รวมท้ังงานวิจัยท่ีเกี่ยวกับการหาค่าสหสัมพันธ์ระหว่างทวิตเตอร์และตราสารการเงิน 
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ABSTRACT 
Due to the popularity of Twitter, the massive volume of Twitter data has become an interesting source 
for studying in various aspects. This paper focuses on studying the correlations between Twitter data 
and financial instruments. We expect the efficacy of the correlations in predicting movements in 
financial markets. This study requires knowledge of finance and information technology. Accordingly, 
we intend to conduct the discussion of the related financial theories, online social behavior in Twitter 
and some of the related works about correlation between Twitter data and movement of the financial 
markets or any financial instrument. 
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1. บทน า 
ทวิตเตอร์ได้รับการกล่าวว่าเป็นระบบไมโครบล๊อกท่ีโด่งดัง
ท่ีสุดในขณะน้ี โดยมีผู้ใช้งานเฉลี่ย 215 ล้านคนต่อเดือน 
และมากกว่า 100 ล้านคนต่อวัน ซ่ึงท าให้มีการส่งข้อความ

สั้นหรือที่เรียกกันว่า “ทวตี” เป็นจ านวนมากถึง 500 ล้าน
ทวีตต่อวันโดยประมาณ [1]  

ทวิตเตอร์ถูกน ามาใช้งานในหลายจุดประสงค์อย่าง
กว้างขวาง เช่น การใช้งานส่วนตัว การใช้งานด้านธุรกิจ 
และการใช้งานลับแบบกลุ่มเฉพาะ หรือแม้กระท้ังการใช้
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ในการโฆษณาสินค้า นอกจากน้ีผู้ ใช้ส่วนใหญ่ยังใช้ 
ทวิตเตอร์เป็นสื่อกลางในการรับรู้ข่าวสารต่างๆแทนการ
รับรู้ข่าวสารในรูปแบบเดิมๆด้วย  

โดย Kwak  et al. [2] ศึกษาพบว่ามากกว่า 85% 
ของทวีตเป็นข้อความท่ีกล่าวถึงข่าวพาดหัว หรือข้อความ
ท่ีเกี่ยวข้องกับข่าวสารต่างๆ  รวมท้ังมีรายงานจาก 
Petrovic et al. [3] มาสนับสนุนด้วยว่าข่าวสารจากทาง
ทวิตเตอร์น้ันมีความฉับไวกว่าข่าวสารท่ีได้จากแหล่งข่าว
แบบดั้งเดิม เช่น หนังสือพิมพ์ออนไลน์ สื่อวิทยุ และ
โทรทัศน์  

เน่ืองจากลักษณะเด่นของทวิตเตอร์ในแง่ของความ
แพร่หลายและความเร็วในการรับส่งข้อความ ท าให้ 
ทวิตเตอร์กลายเป็นแหล่งข้อมูลของข่าวสารท่ีสามารถ
รายงานข้อมูลได้อย่างทันเหตุการณ์ โดยมีงานวิจัยหลาย
งานพยายามน าทวิตเตอร์มาใช้เพื่อตรวจจับเรื่องราว ข่าว 
หรือเหตุการณ์ต่างๆท่ีเกิดขึ้น และน าข้อมูลเหล่าน้ันมาใช้
ประโยชน์โดยทันที [4,5]  

นอกจากน้ีส่วนหน่ึงของข้อมูลข่าวสารท่ีได้จาก 
ทวิตเตอร์ คือ ข้อมูลข่าวสารท่ีเกี่ยวข้องกับบริษัทท่ีอยู่ใน
ตลาดหลักทรัพย์ เช่น ค าแนะน าซ้ือหรือขายหลักทรัพย์
จากนักลงทุนท่ีมีชื่อเสียง และข่าวการควบรวมกิจการของ
บริษัทในตลาดหลักทรัพย์ เป็นต้น โดยหากข้อความใน
ทวีตมีการกล่าวถึงบริษัทเหล่าน้ัน ผู้ส่งข้อความมักจะรวม
เอาชื่อย่อในตลาดหลักทรัพย์ของบริษัทน้ันไว้ในทวีตด้วย 
และนิยมใส่เครื่องหมายดอลลาร์ ($) ไว้ข้างหน้าเพื่อระบุ
ว่าตัวย่อน้ันคือชื่อย่อในตลาดหลักทรัพย์ ซ่ึงต่อมาทาง 
ทวิตเตอร์ก็ได้แปลงการใส่เครื่องหมายดอลลาร์เป็น
เครื่องช่วยในการติดตามค้นหาทวีตท่ีมีอักษรย่อของบริษัท
ในตลาดหลักทรัพย์นัน้ๆ [6] 

ด้วยสาเหตุ ท่ีกล่าวมาข้ างต้น ทวิตเตอร์จึ ง เป็น
แหล่งข้อมูลท่ีน่าสนใจต่อการน าข้อมูลสารเทศท่ีเกี่ยวกับ
ตราสารการ เงิ น ท้ังหมดมาศึกษาและวิจัยร่ วมกับ
สมมติฐานตลาดท่ีมีประสิทธิภาพ (Efficient Market 

Hypothesis) เน่ืองจาก Fama [7] กล่าวว่า สมมติฐาน
ตลาดท่ีมีประสิทธิภาพเป็นเพียงข้อสมมติพื้นฐาน “ราคา
ของตราสารการเงินท้ังหลายสะท้อนถึงข้อมูลสารเทศ
ท้ังหมดท่ีเกี่ยวข้องกับตราสารเงินน้ันๆอย่างสมบูรณ์แล้ว” 
หรืออีกนัยหน่ึงคือ นักลงทุนไม่สามารถชนะตลาดได้โดย
การเรียนรู้ทุกอย่างเกี่ยวกับตราสารการเงินน้ันๆ เพราะ
ข้อมูลสารสนเทศท้ังหมดท่ีเกี่ยวกับตราสารการเงินน้ันได้
ถูกสะท้อนออกมาในรูปของราคาของตราสารการเงินน้ันๆ
เรียบร้อยแล้ว 

มี ง า น วิ จั ย จ า น วนห น่ึ ง ศึ ก ษ า ห า ส ห สั ม พั น ธ์  
(correlation) ระหว่างข้อมูลสารสนเทศทางการเงินท่ีได้
จากทวิตเตอร์และการเคลื่อนไหวของราคาของตราสาร
การเงินต่างๆ [8,9] ซ่ึง Ruiz et al. [8] ได้รายงานผลว่า
ข้อมูลสารสนเทศท่ีได้จากทวิตเตอร์น้ันมีค่าสหสัมพันธ์
ร่วมกับปริมาณการซ้ือขายของหุ้นเป็นอย่างมาก และมี
ความสัมพันธ์กับการเคลื่อนไหวของราคาหุ้นบ้าง Mao et 
al. [9] แสดงให้เห็นว่าจ านวนของทวีตในแต่ละวันมี
ความสัมพันธ์กันกับการเคลื่อนไหวของราคาหุ้นเช่นกัน 
และยังสรุปเพิ่มเติมอีกด้วยว่า ข้อมูลท่ีได้จากทวิตเตอร์ดู
เหมือนจะเป็นประโยชน์ต่อการท านายการเคลื่อนไหวของ
ราคาหุ้ น  ซ่ึ งจะไปขัดแย้ งกับสมมติฐ านตลาด ท่ีมี
ประสิทธิภาพ แต่ไปสนับสนุนทฤษฎีจิตวิทยาการเงิน 
(Behavioral Finance) ซ่ึงศึกษาเศรษฐศาสตร์การเงินใน
แง่พฤติกรรมของมนุษย์ 

ทฤษฎีจิตวิทยาการเงินจะแสดงให้เห็นว่าการติดสินใจ
ทางการเงินของนักลงทุนน้ันอาจจะได้รับอิทธิพลมาจาก
การรับรู้ท่ีผิดพลาดหรือจากอารมณ์และความรู้สึกได้ [10] 
ซ่ึงในด้านของทวิตเตอร์ก็มีการศึกษาทางด้านอารมณ์จาก
ข้อความทวีตด้วยเช่นกัน และมีการศึกษาด้วยว่าอารมณ์ท่ี
ได้จากข้อความในทวีตน้ันสามารถท านายการเคลื่อนไหว
ของตลาดหลักทรัพย์ได้ [11] 
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2. ทฤษฎีทางการเงินที่เกี่ยวข้อง 
สมมติฐานตลาดท่ีมีประสิทธิภาพและทฤษฎีจิตวิทยา
การเงินยังเป็นเรื่องท่ีมีการถกเถียงกันอยู่จนถึงปัจจุบัน 
การถกเถียงน้ียังสามารถเห็นได้จากการมอบรางวัลโนเบล
ส า ข า เ ศ ร ษ ฐ ศ า ส ต ร์  ( Nobel Memorial Prize in 
Economic Sciences) ในปี  2013  ซ่ึ ง จะ เห็ นว่ าแม้  
Shiller ผู้น าส าคัญของการศึกษาเศรษฐศาสตร์ในแนว
ทฤษฎีจิตวิทยาการเงิน  ซ่ึง เป็นทฤษฎี ท่ีขัดแย้ งกับ
สมมติฐานของ  Fama ผู้ ซ่ึ ง คิดสมมติฐานตลาด ท่ีมี
ประสิทธิภาพมาโดยตลอด ยังได้รับมอบรางวัลโนเบลใน
สาขาน้ีร่วมกัน 

2.1. สมมติฐานตลาดที่มีประสิทธภิาพ  
(Efficient market hypothesis) 

สมมติฐานตลาดท่ีมีประสิทธิภาพน้ันกล่าวว่า ข้อมูล
สารสนเทศต่างๆแพร่กระจายอย่างรวดเร็วและแทบจะ
ทันทีทันใดในตลาดการเงิน ซ่ึงส่งผลกระทบต่อราคาของ
ตราสารการเงินท่ีเกี่ยวข้องโดยทันที และด้วยเหตุน้ีจึงท า
ให้เป็นไปไม่ได้เลยท่ีจะสามารถชนะตลาดได้ตลอดเวลา 
[12] โดยตลาดท่ีมีประสิทธิภาพสามารถแบ่งได้เป็น 3 
แบบ [13,14] ได้แก่ 

1) Weak form เป็นสมมติฐานท่ีกล่าวว่า ราคาของ
ตราสารการเงินจะเป็นตัวสะท้อนข้อมูลสารสนเทศท้ังหมด
ท่ีได้จากข้อมูลการซ้ือขายของตราสารการเงินน้ันโดย
สมบูรณ์แล้ว ตัวอย่างของข้อมูลการซ้ือขายของตราสาร
การเงิน เช่น ข้อมูลราคา และปริมาณการซ้ือขายย้อนหลัง

ของหุ้น เป็นต้น ในทางปฏิบัติเราอาจสามารถกล่าวได้ว่า 
นักลงทุนไม่ควรจะคาดหวังว่าการวิเคราะห์ทางเทคนิคจะ
สามารถช่วยท านายราคาของตราสารการเงิน หรือช่วย
เลือกตราสารการเงินเพื่อท าก าไรได้ 

2) Semi-strong form เป็นสมมติฐานท่ีกล่าวว่า 
ข้อมูลสารสนเทศท่ีเกี่ยวกับตราสารการเงินท่ีถูกเผยแพร่
ออกสู่สาธารณชนท้ังหมดจะถูกสะท้อนอยู่ในรูปของราคา

ของตราสารการเงิน น้ันๆเรียบร้อยแล้ว ซ่ึงข้อมูล 
สารสนเทศเหล่าน้ันจะได้มาจาก ข้อมูลพื้นฐานของบริษัท 
ผลิตภัณฑ์ของบริษัท คุณภาพการบริหารงานของผู้บริหาร 
และข้อมูลอื่นอีกมากมายท่ีนักลงทุนสามารถเข้าถึงได้ ซ่ึง
ข้ อมูล เหล่ า น้ี รวมถึ ง ข้ อมูลราคาย้อนหลั ง ด้ วย  ซ่ึ ง
ความหมายในทางปฏิบัติคือ นักลงทุนไม่ควรท่ีจะคาดหวัง
ว่าแบบจ าลองใดๆก็ตามท่ีสร้างจากเศรษฐศาสตร์มหภาค 
ข้อมูลพื้นฐานของบริษัท หรือแม้กระท่ังข้อมูล จาก
นักวิเคราะห์ ท้ังหลาย จะสามารถช่วยเลือกตราสาร
การเงินเพื่อท าก าไรได ้

3) Strong form เป็นสมมติฐานท่ีกล่าวว่า ราคาของ
ตราสารการเงินจะเป็นตัวสะท้อนข้อมูลสารสนเทศท้ังหมด
ท่ีเกี่ยวข้องกับตราสารการเงินน้ันแล้ว ไม่ว่าข้อมูลน้ันจะ
ถูกเปิดเผย หรือไม่เปิดเผยสู่สาธารณชนก็ตาม หรือในทาง
ปฏิบัติคือ นักลงทุนไม่ควรท่ีจะคาดหวังว่าจะสามารถ
เลือกหุ้นเพื่อหาก าไรจากข้อมูลวงในหรือแม้แต่ข้อมูลจาก
เจ้าของบริษัทโดยตรงก็ตาม 

2.2. ทฤษฎีจิตวิทยาการเงิน  
(Behavioral finance) 

Shiller [15] อธิบายว่าทฤษฎีจิตวิทยาการเงินน้ันคือ 
ทฤษฎีทางการเงินจากมุมมองทางสังคมศาสตร์ ซ่ึง เป็น
การรวมทฤษฎีทางการเงินกับศาสตร์ทางด้านจิตวิทยา
และสังคมวิทยาเข้าด้วยกัน 

Bodie et al. [13] สรุปไว้ว่า สมมติฐานของทฤษฎี
จิตวิทยาการเงิน คือ ทฤษฎีทางการเงินแบบดั้งเดิมไม่
สนใจว่าคนท่ัวไปจริงๆแล้วจะตัดสินใจอย่างไร และไม่
สนใจว่าคนเหล่าน้ันจะสร้างการเปลี่ยนแปลงได้อย่างไร 
Bodie et al. ยังกล่าวอีกว่า มีจ านวนนักเศรษฐศาสตร์
จ านวนมากขึ้นเรื่อยๆท่ีท าการแปลผลของงานวิจัยท่ีผิด
แปลกไปจากปกติแต่ไปสอดคล้องกับบางส่วนของทฤษฎี
ความไม่สมเหตุสมผล (irrationalities) ซ่ึงดูเหมือนว่าจะ
เป็นการแสดงลักษณะของบุคคลท่ีตัดสินใจในเรื่องยากๆ  
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ความไม่สมเหตุสมผล น้ีสามารถแบ่งได้ เป็น 2 

ประเภทคือ 1) นักลงทุนเหล่าน้ันไม่สามารถประมวลผล

ข้ อมู ลสารสนเทศได้ อย่ า งถู กต้ อ ง เสมอ  ซ่ึ งท า ให้

ความสามารถในการสรุปการแจกแจงความน่าจะเป็น

เกี่ยวกับผลตอบแทนในอนาคตผิดพลาดไปด้วย  และ      

2) แม้ว่านักลงทุนจะได้รับข้อมูลการแจกแจงความน่าจะ

เป็นของผลตอบแทนท่ีถูกต้องแล้วก็ตาม แต่บ่อยครั้งพวก

เขาก็ยังตัดสินใจไม่ดีพอท่ีจะสอดคล้องกับข้อมูลท่ีได้รับ 

หรือแม้กระท้ังตัดสินอย่างไม่เป็นระบบ 

ซ่ึ ง  Damodaran [16]  สรุปว่ าความไม่แ น่นอน
เหล่าน้ันท าให้เกิดยุคใหม่ส าหรับการศึกษาทางการเงินท่ี
ถูกเรียกว่า ทฤษฎีจิตวิทยาทางการเงิน โดยนักวิจัยจ านวน
มากได้ใช้หลักฐานท่ีรวบรวมได้จากการทดลองทาง
จิตวิทยาการลง ทุนเพื่ อ ท่ีจะวิ เคราะห์ ว่ า นักลง ทุน
ตอบสนองกับข้อมูลสารสนเทศอย่างไร เพื่อให้สามารถ
ท านายว่าราคาจะเปลี่ยนแปลงไปอย่างไร โดยผลลัพธ์ท่ีได้
ออกมา คือ การตอบสนองของนักลงทุนน้ันชัดเจน แต่การ
ท านายกลับได้ผลท่ีไม่ชัดเจน ซ่ึงผลท่ีไม่ชัดเจนน้ันสามารถ
อธิบายได้ด้วยทฤษฎีจิตวิทยาการเงิน 

3. ทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้องกับ
พฤติกรรมทางสังคมออนไลน์ในทวิตเตอร์ 

Aarts et al. [17] ได้รวบรวมงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้องกับ
พฤติกรรมต่างๆ บนทวิตเตอร์และแยกแยะมันออกเป็น 3 
กลุ่ม ดังต่อไปน้ี 

3.1. บุคลิกของตัวบุคคล (Actor characteristics) 

บุคลิกของตัวบุคคลในสังคมออนไลน์สามารถแบ่งย่อยเป็น
สองมุมมองกว้างๆ ได้แก่ มุมมองในเรื่องอิทธิพลของข้อมูล
สารสนเทศท่ีมีอิทธิพลต่อตัวบุคคล และมุมมองในเรื่อง
พฤติกรรมของตัวบุคคลท่ีปรับตัวให้เข้ากับสถานการณ์
ปกติหรือสถานการณ์ท่ีถูกกดดันจากสังคม 

ข้อมูลสารสนเทศจะมีอิทธิพลมากกว่าหากข้อมูลสาร
เทศน้ันมาจากบุคคลท่ีเราเห็นว่ามีความคิดเห็นในแนวทาง
เดียวกับเรา [18] และดูเหมือนว่าทฤษฎีส่วนใหญ่ ท่ี
เกี่ยวข้องกับอิทธิพลทางสังคม จะมีความเห็นไปในท านอง
เดียวกันว่า  อิทธิพลในกลุ่มทางสั งคมน้ันขึ้นอยู่ กับ
กระบวนการตัดสินใจต่อข้อมูลสารสนเทศของแต่ละบุคคล
อย่างมีเหตุมีผล หรือความกดดันท่ีมีต่อการปรับตัวให้เข้า

กับสังคมน้ัน แต่ Postmes [19] แสดงให้เห็นว่าในส่วน
ของทฤษฎีพฤติกรรมมวลชน (crowd behavior) น้ันจะ
แตกต่างกันออกไป กล่าวคือ มวลชนสามารถท าให้สมาชิก
ในกลุ่มคิดอย่างไม่มีเหตุมีผลได้ และเขายังกล่าวอีกว่า
เหตุผลท่ีท าให้เกิดการรวมกลุ่มกันทางพฤติกรรมเป็น
เพราะแต่ละคนมีความต้องการอะไรท่ีมากขึ้นหรือน้อยลง
ในเรื่องที่เหมือนกัน 

มีแบบจ าลองจ านวนหน่ึงท่ีถูกน าเสนอมาเพื่อท านาย
อิทธิพลของตัวบุคคลท่ีมีต่อระบบสังคมออนไลน์ โดยดู
จากลักษณะของบุคคลน้ัน ตัวอย่างเช่น Bakshy et al. 
[20] ท านายโดยใช้ลักษณะของบุคคลดังน้ี  จ านวนผู้ท่ี
ติดตามทวีตจากบุคคลน้ันอยู่ (follower), จ านวนเพื่อนใน
ระบบ , จ านวนทวีตท่ีบุคคลน้ันเคยส่งเข้าระบบ และ
ระยะเวลาท่ีเข้าร่วมในระบบ แต่เขาก็พบว่าการท านายน้ัน
เชื่อถือไม่ได้ และ Mehta et al. [21] พบว่าจ านวนของ
ผู้ติดตามทวีตน้ันมีผลต่อการท านายมากกว่าจ านวนการส่ง
ต่อข้อความทวีตน้ัน (retweet)  

3.2. บุคลิกของข้อความ  
(Message characteristics) 

บุคลิกของข้อความเป็นลักษณะส าคัญท่ีท าให้มีการ
กระจายและการแพร่หลายของข้อมูลสารสนเทศ ซ่ึงข้อมูล
ท่ีดึงดูดความสนใจจะมีความเป็นไปได้ท่ีจะถูกเผยแพร่ต่อ
ออกไปมากกว่าข้อความท่ีไม่มีบุคลิกเด่น ซ่ึง Berger [22] 
กล่าวว่า ในอดีตมีการสรุปว่าข้อความท่ีดึงดูดความสนใจ 
คื อ  ข้ อ ค ว า ม ท่ี ท า ใ ห้ เ กิ ด ค ว า ม วิ ต ก กั ง ว ล ขึ้ น  
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ซ่ึงเป็นความรู้สึกทางด้านลบ แต่มีการถกเถียงกันว่า
ข้อความเชิงบวกก็มีการส่งต่อกันอย่างแพร่หลายได้เช่นกัน 

แต่ Berger พบว่าข้อความท่ีมีการใช้สัญลักษณ์แสดง
อารมณ์ (Emoticons) ท่ีมีลักษณะท่ีเร้าอารมณ์สูงท้ังด้าน
บวกและลบ จะช่วยกระตุ้นให้มีการแบ่งปันข้อความน้ัน
มากกว่าข้อความท่ีมีการใช้สัญลักษณ์แสดงอารมณ์ท่ีมี
ลักษณะท่ีเร้าอารมณ์ต่ า และ Bakshy et al. [20] พบว่า
เน้ือหาของข้อความท่ีถูกประเมินว่าน่าสนใจกว่า จะมีการ
ส่งต่อข้อความออกไปมากกว่า ในขณะท่ี Lehmann et 
al. [23] แสดงให้เห็นว่า กฎของการออกแรงน้อยท่ีสุด 
(principle of least effort) ร่วมกับความสนใจท่ีมีอยู่
จ ากัด เป็นส่วนส าคัญของพฤติกรรมการส่งต่อทวีต ซ่ึง
พวกเขาสังเกตเห็นว่าผู้ ใช้จะส่งต่อข้อความก็ต่อเมื่อ
ข้อความน้ันปรากฏให้ผู้ใช้เห็นง่ายท่ีสุด เช่นข้อความท่ี
แสดงอยู่บริเวณบนสุดของข้อความท้ังหมด 

3.3. บุคลิกของเครือข่าย  
(Network characteristics) 

บุคลิกของเครือข่ายช่วยให้เข้าใจลักษณะเฉพาะของ
ความสัมพันธ์ระหว่างผู้ใช้ท้ังหมด แทนท่ีจะเป็นเพียงการ
จ ากัดอยู่แค่ลักษณะเฉพาะของผู้ใช้คนใดคนหน่ึงเท่าน้ัน 
โดยบุคลิกของเครือข่ายในทวิตเตอร์จะเป็นการกระจาย
ข้อความออกเป็นทอดๆ (cascades) และมีโครงสร้าง
คล้ายกับโครงสร้างต้นไม ้(tree-like) 

Weng et al. [24] แ ส ด ง ใ ห้ เ ห็ น ว่ า  บุ ค ลิ ก ข อ ง
เครือข่ายท่ีมีการติดต่อระหว่างกันในหมู่เพื่อนบนทวิต
เตอร์สามารถอธิบายได้ด้วย หลักแห่งความคล้ายคลึง 
(homophily) ซ่ึ งก็ คือ เมื่ อ ผู้ ใ ช้ ทวิต เตอร์ ลงชื่ อ เ ป็ น
ผู้ติดตามทวีตของเพื่อนคนหน่ึงแล้ว เพื่อนคนน้ันก็จะลง
ชื่อติดตามทวีตกลับ เมื่อพวกเขามีเรื่องท่ีสนใจคล้ายคลึง
กัน Gonçalves [25] พบว่า ผู้ใช้สามารถมีความสัมพันธ์
อย่างมั่นคงในทวิตเตอร์ได้สูงสุดท่ี 100 - 200 คน และ
จากการศึกษาของ Ardon et al. [26] พบว่า หัวข้อท่ีจะ
เป็นท่ีนิยม คือ หัวข้อท่ีเกิดจากเรื่องท่ีไม่ปะติดปะต่อกัน

หลายๆเรื่องท่ีผู้ใช้หลายๆคนร่วมกันอภิปรายจนเกิด
ข้อสรุปแล้วรวมกันเป็นเรื่องใหญ่ๆเรื่องหน่ึง และพวกเขา
ยังได้ข้อสรุปอีกว่า ทวิตเตอร์เป็นสื่อกลางของรูปแบบ
ประชาธิปไตยบางส่วน ซ่ึงเห็นได้จากหัวข้อท่ีเป็นท่ีนิยม 
ซ่ึงส่วนมากแล้วจะเป็นข้อความท่ีเกิดจากผู้ใช้ท่ีมีผู้ติดตาม
จ านวนมาก แต่อย่างไรก็ตาม ส าหรับหัวข้อท่ีจะกลายเป็น
ท่ีสนใจอาจเป็นหัวข้อท่ีมาจากคนท่ีไม่มีชื่อเสียงหรือบุคคล
ท่ัวไป ส่วนการศึกษาของ Kwak et al. [2] น้ันเป็น
การศึกษาในเชิงปริมาณ โดยได้ผลลัพธ์ออกมาว่า จ านวน
ผู้ตามทวีตไม่ได้กระจายตัวแบบยกก าลัง แต่มีระยะการ
กระจายตัวอย่างมีประสิทธิภาพ (เส้นผ่านศูนย์กลาง) อยู่ท่ี 
4.12 ทอด และมีเพียงแค่ 22.1% ของผู้ใช้ท่ีติดตามและ
โ ต้ ตอบทวี ต ซ่ึ ง กั นและ กั น  พวก เ ข าพบว่ า ผู้ ใ ช้ มี
ความสัมพันธ์ท่ีเชื่อมถึงกันบนทวิตเตอร์อย่างมากเพียง 10 
ค น เ ท่ า น้ั น  แ ต่ มี ก า ร ก ร ะ จ า ย แ บ บ ห า ง ย า ว  
(long tail distribution) ได้ถึงหลายร้อยคน 

4. งานวิจัยเกี่ยวกับการหาความสัมพันธ์และ
อิทธิพลที่เกิดขึ้นระหว่างทวิตเตอร์และ
ตราสารการเงิน 

จากท่ีได้กล่าวมาข้างต้นจะเห็นได้ว่า ทฤษฎีทางการเงินท่ี
เกี่ยวข้องกับเรื่องข้อมูลสารสนเทศและพฤติกรรมของนัก
ลงทุน มีความสอดคล้องและเกี่ยวข้องกันกับทฤษฎีทาง
เทคโนโลยีสารสนเทศท่ีเกี่ยวข้องกับทวิตเตอร์จ านวนมาก 
และท าให้เกิดการวิจัยหาค่าสหสัมพันธ์กันระหว่างข้อมูล
สารสนเทศทางการเงินท่ีได้จากทวิตเตอร์และข้อมูล
สารสนเทศจากตลาดตราสารการเงิน  

ซ่ึงก่อนหน้าท่ีทวิตเตอร์จะก าเนิดขึ้นมา Antweiler 
et al. [27] ได้ท าการศึกษาและพบว่าข้อมูลสารสนเทศ
เกี่ ยวกับหุ้น ท่ี ได้จากข้อความตามกระดานข่ าว ใน
อินเตอร์ เ น็ตมีผลกระทบต่อตลาด และยังพบอีกว่า 
ข้อความเหล่าน้ันช่วยในการท านายความผันผวนของ
ตลาดได้ ซ่ึงผลกระทบต่อผลก าไรท่ีได้จากการซ้ือขายหุ้น
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ตามการท านายน้ันสูงอย่างมีนัยส าคัญทางสถิติ แต่ก็ยังมี
ผลน้อยในเชิงเศรษฐกิจ  

นอกจากน้ี Nofsinger [10]  ยั งกล่าวว่ า  อารมณ์
ความรู้สึกในสังคมน้ันมีผลกระทบต่อเศรษฐศาสตร์การเงิน 
และระดับของการมองโลกในแง่ดีหรือร้ายในสังคมถูก
สะท้อนออกมาให้เห็นได้จากอารมณ์ของผู้ตัดสินใจในทาง
การเงิน และเพราะอารมณ์เหล่าน้ันสัมพันธ์ร่วมกับผู้ ท่ีมี
ส่วนร่วมในทางเศรษฐกิจ จึงน าไปสู่สมมติฐานท่ีส าคัญ 3 
แบบ ได้แก่  

1) อารมณ์ความรู้สึกในสังคมท่ีมีอิทธิพลต่อรูปแบบ
การตัดสินใจของผู้บริโภค นักลงทุน หรือแม้กระท่ัง
ผู้จัดการบริษัท ในลักษณะท่ีคล้ายคลึงกัน และอารมณ์
ทางสังคมท่ีสุดขั้วน้ันเป็นลักษณะท่ีเกิดขึ้นจากการลงทุน
หรือกิจกรรมทางธุรกิจท่ีมองโลกในแง่ดีหรือแง่ร้ายมาก
เกินไป  

2) เน่ืองจากการซ้ือขายหุ้นน้ันมีท้ังเรื่องอารมณ์และ
เรื่องประสิทธิภาพของตลาดเข้ามาเกี่ยวข้อง ตลาด
หลักทรัพย์เองจึงเป็นตัววัดอารมณ์ทางสังคมได้โดยตรง  

3) ด้วยเหตุผลท่ีลักษณะท่ัวไปและลักษณะพิเศษของ
กิจกรรมทางธุรกิจน้ันจะเป็นไปตามอารมณ์ทางสังคม
แทนท่ีจะเป็นผู้น าอารมณ์ทางสังคม จึงท าให้แนวโน้มของ
การเคลื่อนไหวในตลาดหลักทรัพย์สามารถช่วยท านาย
กิจกรรมทางเศรษฐศาสตร์และการเงินในอนาคตได้  

หลังจากที่ทวิตเตอร์ได้ถูกเริ่มใช้งานและเป็นท่ีนิยมกัน
อย่างแพร่หลาย จึง เป็นสาเหตุหน่ึง ท่ีท า ให้มีข้ อมูล
สารสนเทศเกี่ยวกับการเงินกระจายสู่สาธารณชนง่ายและ
แพร่หลายมากขึ้ น  ท า ให้มี การ ศึกษาด้ านก ารหา
ความสัมพันธ์และอิทธิผลของอารมณ์ความรู้สึกในสังคม
เพิ่มมากขึ้นโดยมุ่งเน้นไปท่ีความสัมพันธ์ท่ีเกิดขึ้นกับ 
ทวิตเตอร์เป็นหลัก แต่ยังมีงานวิจัยท่ีได้รับการยอมรับและ
ตีพิมพ์ในวารสารและการประชุมวิชาการท่ีมีคุณภาพ
ระดับดีเยี่ยมไม่มากนัก ดังตัวอย่างต่อไปน้ี 

4.1. Correlation Financial Time Series with 
Micro-Blogging Activity 

Ruiz et al. [8] ท าการเก็บและกรองข้อความทวีตท่ี
เกี่ยวกับบริษัทท่ีอยู่ในตลาดหลักทรัพย์ ท่ีมีชื่ออยู่ในดัชนี 
S&P500 จ านวน 150 บริษัท (ได้จากการสุ่มชื่อบริษัท
ขึ้นมา) ซ่ึงพวกเขากรองทวีตโดยใช้นิพจน์ปรกติ (regular 
expression) สร้างกฎออกมาเป็นชุดของเงื่อนไข เพื่อ
น ามาหาชื่อของบริษัท รวมท้ังชื่อย่อหลักทรัพย์ของบริษัท 
และแฮชแท็ก (hashtag, ‘#’) ท่ีเกี่ยวข้องกับบริษัท และ
ท าการปรับนิพจน์ปรกติน้ันจากการทดลองกับข้อความ
ทวีตท่ีสุ่มมา 30 ข้อความ จนกว่าจะได้ข้อความท่ีเกี่ยวข้อง
เกิน 50% ขึ้นไป และตัดบริษัทท่ีไม่สามารถหาวิธีปรับ
นิพจน์ปรกติได้ออกไป เช่น Apple ซ่ึงเป็นบริษัทท่ีมักจะมี
ชื่ออยู่ในข้อความโฆษณา (spam) จ านวนมาก 

ในส่วนของลักษณะเฉพาะท่ีพวกเขาสกัดออกมาจาก
ทวีตเพื่อท่ีจะเอามาใช้หาค่าสหสัมพันธ์กับอนุกรมเวลา
ของตราสารทุนน้ัน สามารถแบ่งได้เป็น 2 กลุ่ม โดย
ลักษณะเฉพาะในกลุ่มแรกจะเป็นลักษณะท่ีเกิดจากการ
วัดกิจกรรมท่ีเกิดขึ้นท้ังหมดในระบบทวิตเตอร์ เช่น 
จ านวนทวีต, จ านวนการส่งต่อข้อความทวีต, จ านวนของ
เพื่อนของผู้ ท่ีทวีต , จ านวนทวีตท่ีมี  URL รวมอยู่ ใน
ข้อความ, จ านวนแฮชแท็กที่ถูกใช้ในทวีต และจ านวนทวีต
ท่ีพูดถึงผู้ใช้คนอื่น เป็นต้น ส่วนลักษณะเฉพาะในกลุ่มท่ี
สองจะเป็นลักษณะท่ีเกิดจากการวัดคุณสมบัติของการมี
ปฏิ สั มพันธ์ กั นระหว่ า งผู้ ใ ช้  ( induced interaction 
graph) เช่น จ านวนผู้ใช้ และจ านวนผู้ใช้ท่ีมีการติดต่อกัน
ท้ังแบบทางเดียวและสองทาง เป็นต้น 

พวกเขาใช้ ค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ไขว้ (Cross-
Correlation Coefficient, CCF) ใ น ก า ร ป ร ะ เ มิ น
ความสัมพันธ์ของตัวแปรต่างๆในแต่ละช่วงเวลา ( time 
lags) โดยพวกเขาหาค่าสหสัมพันธ์ระหว่างลักษณะเฉพาะ
ต่างๆจากท้ัง 2 กลุ่ม กับ 1) ปริมาณการซ้ือขายของหุ้น 
และ 2) ราคาหุ้น ผลลัพธ์ท่ีได้คือ จ านวนของส่วนท่ีมีการ
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เชื่อมต่อกัน มีค่าสหสัมพันธ์สูงสุดกับท้ังปริมาณการซ้ือ
ขายของหุ้นและราคาหุ้น และค่าสหสัมพันธ์ระหว่าง
ลักษณะเฉพาะต่างๆกับปริมาณการซ้ือขายของหุ้น และ 
ราคาหุ้น โดยคิดกรณี ท่ี lag = 0 มีการเรียงอันดับท่ี
ใกล้เคียงกัน และเมื่อ lag = -1 ลักษณะเฉพาะเหล่าน้ันมี
ค่าเป็นบวกซ่ึงแสดงถึงว่าลักษณะเฉพาะเหล่า น้ันมี
ความสามารถในการท านายปริมาณการซ้ือขายของหุ้น
และราคาหุ้นในวันถัดไป แต่พบว่าการทดสอบกับราคาหุ้น
จะได้ค่าสหสัมพันธ์ท่ีน้อยมาก 

จากการทดสอบหาค่าสหสัมพันธ์กับลักษณะเฉพาะ
ต่างๆ กับท้ัง 50 บริษัทแยกกัน แล้วแยกตามประเภทของ
บริษัท พบว่าค่าสหสัมพันธ์กับลักษณะเฉพาะบางอย่างมี
ค่าสูงกับเฉพาะบางบริษัทเท่าน้ัน จึงท าการหาปัจจัยด้วย
การแบ่งบริษัทท้ัง 50 บริษัทเป็น 3 กลุ่มคือ ต่ า , กลาง 
และสูง ตามการจัดอันดับของตัวบ่งชี้ทางการเงินท้ัง 5 
( Current Ratio, Gross Profit, Enterprise 
Value/EBITDA, PEG Ratio, Float and Beta) โ ด ย
ผลลัพธ์ท่ีได้คือ ค่าสหสัมพันธ์สูงขึ้นกับบริษัทท่ีมีหน้ีต่ าไม่
ว่าบริษัทน้ันจะมีตัวบ่งชี้ทางการเงินท่ีดีหรือไม่ ซ่ึงอาจจะ
เกี่ยวข้องกับหุ้นท่ีถูกคาดหวังให้ราคาขึ้นอย่างรวดเร็วหรือ
อาจจะก าลังถูกเลือกส าหรับการถือสถานะขาย นอกจากนี้
ข้อความทวีตยังมีค่าสหสัมพันธ์ท่ีสูงขึ้นกับหุ้นส าหรับ
บริษัทท่ีมีค่าเบต้าสูงและมูลค่ารวมหุ้นท่ีมีให้ซ้ือขายใน
ตลาดต่ า ซ่ึงสื่อให้เห็นว่ากิจกรรมบนทวิตเตอร์น้ันมีค่า
สหสัมพันธ์ท่ีสูงกับปริมาณการซ้ือขายหุ้นของบริษัทท่ีมี
สถานะการเงินผันผวน 

พวกเขายังได้ลองน าหุ้นท่ีมีมูลค่าตามราคาตลาดสูงสุด 
20 ตัวมารวมกันแล้วแปลงเป็นดัชนีเพื่อมาค านวณค่า
สหสัมพันธ์ และได้ผลว่าค่าสหสัมพันธ์กับปริมาณการซ้ือ
ขายน้ันน้อยกว่าเมื่อคิดแยกเป็นบริษัท ซ่ึงสาเหตุน่าจะมา
จากการหักลบกันของการเพิ่มขึ้นของกิจกรรมของบาง
บริษัทกับการไม่มีกิจกรรมของอีกบางบริษัท และท่ีส าคัญ

ค่าความแปรปรวนของจ านวนของส่วนประกอบท่ีเชื่อมกัน
มีค่าน้อยกว่าท่ีคิดแบบแยกบริษัทด้วยเช่นกัน 

พวกเขาได้ทดลองเพิ่มจ านวนข้อความทวีตท่ีน ามา
วิเคราะห์โดยลดข้อจ ากัดในการกรองทวีต ซ่ึงท าให้ได้
ข้อความทวีตเพิ่มขึ้นถึง 150 เท่า แต่ในจ านวนน้ันก็มี
ข้อความขยะเพิ่มขึ้นด้วย และเมื่อท าการวัดค่าสหสัมพันธ์
แล้วพบว่า ถึงแม้จะได้ข้อความมาวิเคราะห์จ านวนมากขึ้น
แต่มันกลับเป็นการเพิ่มตัวรบกวนมากกว่าจะเป็น
ประโยชน์จึงท าให้ค่าสหสัมพันธ์น้อยลง 

เมื่อได้ผลจากการหาค่าสหสัมพันธ์แล้วพวกเขา
ท าการศึกษาเพิ่มเติมว่า เมื่อน าค่าสหสัมพันธ์ระหว่าง
ลักษณะเฉพาะของทวีตกับราคาหุ้นมาใช้ร่วมกับกลยุทธ์ใน
การซ้ือขายหุ้นจะช่วยให้สามารถท านายราคาหุ้นได้
แม่นย าขึ้นหรือไม่ โดยพวกเขาก าหนดพฤติกรรมของนัก
ลงทุนให้เป็นดังน้ี 1) ตอนเริ่มต้นนักลงทุนมีเงินต้น C0 2) 
ในทุกๆเช้าของทุกวัน t เขาจะซ้ือหุ้นด้วยเงินท้ังหมดท่ีมี
เวลาน้ัน Ct โดยนักลงทุนใช้กลยุทธ์หลายอย่างในการเลือก
หุ้นท่ีจะซ้ือและแต่ละหุ้นจ านวนเท่าใด โดยเป็นหุ้นท่ีถูกสุ่ม
มาจากหุ้นในดัชนี S&P500 3) นักลงทุนถือหุ้นไว้ท้ังวัน 4) 
นักลงทุนขายหุ้นท้ังหมดเมื่อเวลาปิดตลาดของวันท่ี t และ
เงินท่ีได้จากการขายท้ังหมดจะเป็นเงินต้นใหม่ Ct+1 และ
น ากลับไปใช้ในขั้นตอนท่ี 2  จนถึงวันสุดท้ายของการ
จ าลอง 5) เปรียบเทียบกับการลงทุนปกติ โดยกลยุทธ์ท่ีให้
นักลงทุนใช้มี 4 ประเภทคือ 1) แบบสุ่มเลือกหุ้นในทุกๆ
เช้าและแบ่งจ านวนเงินเท่าๆกันในการซ้ือหุ้นแต่ละบริษัท 
2) เลือกตามดัชนีการเงินใดการเงินหน่ึง เช่นเลือกจาก
มูลค่าตามราคาตลาด หรือ จ านวนหนีสิ้นท้ังหมด เป็นต้น 
และแบ่งจ านวนเงินเท่าๆกันในการซ้ือหุ้นแต่ละบริษัท  
3) ใช้การถดถอยแบบอัตโนมัติ (AR(5)) มาท านายราคา  
4) พวกเขาเสนอให้ใช้การถดถอยแบบอัตโนมัติเชิง
เวคเตอร์ (VAR) โดยใช้ข้อมูลราคาและลักษณะเฉพาะของ
ข้อความทวีตเข้ า ไปร่ วมในสมการด้ วย โดยแต่ละ
แ บ บ จ า ล อ ง ถู ก ฝึ ก โ ด ย วิ ธี ก า ลั ง ส อ ง น้ อ ย ท่ี สุ ด  
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(Ordinary Least Squares, OLS) โดยผลลัพธ์ ท่ี ได้ คือ 
การใช้กลยุทธ์ ท่ีพวกเขาเสนอโดยใช้ข้อมูลร่ วมกับ
ลักษณะเฉพาะน้ันให้ผลท่ีดีท่ีสุดและเป็นเพียงกลยุทธ์เดียว
ท่ีให้ผลลัพธ์เป็นบวกอีกด้วย โดยจ านวนส่วนประกอบท่ี
ติดต่อกันเป็นลักษณะเฉพาะท่ีให้ผลลัพธ์ท่ีดีท่ีสุด 

โดยสรุปพวกเขาพบว่า ลักษณะเฉพาะของทวิตเตอร์มี
ความสัมพันธ์กับปริมาณการซ้ือขายหลักทรัพย์มากกว่า
การเคลื่อนไหวของราคาของหลักทรัพย์ แต่อย่างไรก็ตาม
ข้อมูลสารสนเทศท่ีได้จากทวิตเตอร์สามารถช่วยเป็นตัว
ผลักดันให้กลยุทธ์ในการซ้ือขายหลักทรัพย์มีประสิทธิภาพ
มากขึ้น 

4.2. Twitter mood predicts the stock 
market 

Bollen et al. [11] ท าการวิจัยเพิ่มเติมจากเศรษฐศาสตร์
เชิงพฤติกรรม (Behavioral economics) ซ่ึงกล่าวถึง
ผลกระทบทางด้านอารมณ์ท่ีมีต่อพฤติกรรมของรายบุคคล 
โดยพวกเขาท าการทดลองหาว่า  อารมณ์ ท่ี ได้จาก 
ทวิตเตอร์สามารถใช้ในการท านายการเคลื่อนไหวของ
ตลาดหลักทรัพย์ได้หรือไม่ ซ่ึงมันสามารถบอกเป็นนัยได้ว่า
อารมณ์มีผลกระทบต่อพฤติกรรมในสังคมในวงกว้าง
หรื อ ไม่  ซ่ึ ง สอดคล้ อ งกั บทฤษฎี จิ ตวิ ทยาการ เ งิ น 
(Behavioral Finance) 

โดย Bollen et al. ใช้ทวีตท่ีได้มาจากการสุ่มจาก
ทวิตเตอร์ตั้งแต่วันท่ี 28 กุมภาพันธ์ 2551 ถึงวันท่ี 19 
ธันวาคม 2551 จ านวนเกือบ 10 ล้านทวีต และน า
ข้อความทวีตท้ังหมดมาวิเคราะห์ร่วมกับอนุกรมเวลาของ
ราคาปิดของดัชนีตลาดหลักทรัพย์ดาวน์โจน  (Dow 
Jones Index) ผ่านการวิจัย 3 ขั้นตอนดังนี้  

1) ระบุอารมณ์ของแต่ละทวีต โดยพวกเขาเลือกใช้
เครื่องมือ 2 ประเภทเพื่อประเมินอารมณ์จากข้อความใน
ทวีต คือ OpinionFinder ซ่ึงจะระบุว่าข้อความน้ันแสดง
อารมณ์ทางด้านบวกหรือลบ และ Google-Profile of 
Mood States (GPOMS) ซ่ึงจะไม่ระบุออกมาโดยตรงว่า

ข้อความน้ันเป็นอารมณ์ไหนแต่จะให้เป็นค่ามาท้ังหมด 6 
มิติ ได้แก่ สงบ (Calm), ตื่นตัว (Alert), มั่นใจ (Sure), มี
ชีวิตชีวา (Vital), อ่อนโยน (Kind) และมีความสุข (Happy) 
ซ่ึงเมื่อรวมค่าทางอารมณ์จากท้ังสองเครื่องมือเข้าด้วยกัน
ท าให้ 1 ข้อความจะมีค่าทางอารมณ์ท้ังหมด 7 ค่า ซ่ึงเอา
มาค านวณร่วมกับดัชนีตลาดดาวน์โจน 

พวกเขาท าการตรวจสอบด้วยว่าค่าท่ีได้จากเครื่องมือ
ท้ังสองถูกต้องและสัมพันธ์กับอารมณ์ท่ีเกิดขึ้นจริงหรือไม่
โดยการเก็บข้อมูลจากข้อความทวีตในช่วงท่ีมี เหตุการณ์
ส าคัญ 2 เหตุการณ์คือ เลือกตั้งประธานาธิบดี และวัน
ขอบคุณพระเจ้า โดย OF สามารถระบุอารมณ์ของ
เหตุการณ์ท้ังสองได้ด้วยการเพิ่มขึ้นของอารมณ์บวก
เล็กน้อยเป็นระยะเวลาช่วงสั้นๆ และ GPOMS สามารถ
แสดงอารมณ์ท่ีหลากหลายท่ีมีต่อเหตุการณ์เลือกตั้งได้ถึง 
3 วันช่วงเลือกตั้ง และเพิ่มขึ้นมากของอารมณ์มีความสุข
ในวันขอบคุณพระเจ้า 

นอกจากน้ีพวกเขายังทดสอบความสัมพันธ์ระหว่าง
อารมณ์ต่างๆท้ังหมด 7 อารมณ์ท่ีได้จากท้ังสองเครื่องมือ
โดยใช้การวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นตรงแบบพหุแล้ว
พบว่าอารมณ์จาก OF สัมพันธ์กับ Sure, Vital และ 
Happy จาก GPOMS อย่างมีนัยส าคัญ แต่ไม่สัมพันธ์กับ
อารมณ์ Calm, Alert และ Kind จาก GPOMS ซ่ึงท าให้
สรุปได้ว่าอารมณ์จากท้ังสองเครื่องมือมีส่วนท่ีทับซ้อนกัน
บ้างแต่ไม่ทุกมิติ โดย GPOMS ให้ได้หลายมุมมองมากกว่า 
OF 

2) หาความสัมพันธ์ (Causality) ระหว่างค่าอารมณ์
ท้ัง 7 กับการเคลื่อนไหวของดัชนีตลาดดาวน์โจน โดยใช้
การวิเคราะห์ความสัมพันธ์แบบเป็นเหตุเป็นผลของแกรง
เจอร์ (Granger causality) โดยมีเพียงอารมณ์ Calm จาก 
GPOMS เพียงอารมณ์เดียวเท่าน้ันท่ีสามารถช่วยท านาย
ได้อย่างมีนัยส าคัญทางสถิติ แต่ก็ยังมีบางเหตุการณ์ท่ี
คลาดเคลื่อนซ่ึงเป็นเหตุการณ์ท่ีเกิดขึ้นอย่างไม่คาดคิดจึง
ไม่สามารถคาดการณ์โดยอารมณ์ของมวลชนได้ 
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3) ใช้แบบจ าลองโครงข่ายประสาทท่ีจัดการได้ด้วย
ตั ว เ อ ง แ บ บ ฟั ซ ซ่ี  ( Self-Organizing Fuzzy Neural 
Network model, SOFNN) ซ่ึง เป็นแบบจ าลองหน่ึง ท่ี
น ามาใช้ในการท านายการเคลื่อนไหวของดัชนีดาวน์โจน 
โดยท าการทดสอบจากข้อมูล 2 ชุดคือ i) ค่าดัชนีดาวโจนส์
ในช่วง 3 วันก่อนหน้า และ ii) ค่าดัชนีร่วมกับค่าอารมณ์
ต่างๆท่ีได้มาจากขั้นตอนแรก มาเปรียบเทียบว่าเมื่อน าค่า
อารมณ์ต่างๆมาใช้ร่วมกันในแบบจ าลองจะสามารถช่วย
ปรับปรุงการท านายให้ถูกต้องมากขึ้นหรือไม่ 

ผลจากการวิเคราะห์หาความสัมพันธ์แบบแกรงเจอร์
ระบุว่ามีเพียง อารมณ์สงบ (Calm) และบางระดับของ มี
ความสุข (Happy) เท่าน้ันท่ีมีความสัมพันธ์กับดัชนีดาวน์
โจน ซ่ึงเมื่อน าค่าทางอารมณ์ต่างๆไปทดสอบร่วมกับ
แบบจ าลอง SOFNN แล้วได้ผลลัพธ์ดังน้ีคือ มีเพียงค่าของ
อารมณ์สงบ (Calm) เท่าน้ันท่ีสามารถช่วยให้การท านาย
ได้ผลท่ีถูกต้องมากขึ้น ซ่ึงก็คือได้ค่ามากท่ีสุดเมื่อเทียบกับ
การใช้ค่าอารมณ์อื่นๆ โดยมันสามารถช่วยลดค่าเฉลี่ย
ค ว า ม ค ล า ด เ ค ลื่ อ น ส ม บู ร ณ์  ( Mean Absolute 
Percentage Error) ให้เหลือเพียง 1.83% จาก 2.13% 
และช่วยให้ค่าความถูกต้องเพิ่มขึ้นจาก 73.3% เป็น 
86.7% และเป็น ท่ี น่าสั ง เกตว่า  เมื่ อน า ค่าอารมณ์มี
ความสุขมาคิดร่วมด้วยกับค่าของอารมณ์สงบ ท าให้ช่วย
ลดค่าเฉลี่ยความคลาดเคลื่อนสมบูรณ์ได้มากอย่างมี
นัยส าคัญ และค่าความถูกต้องยังคงมีค่าสูงอยู่ท่ี 80% ซ่ึง
สูงกว่าการใช้แบบจ าลองแบบไม่มีค่าอารมณ์ใดๆมาช่วย 

5. การอภิปราย  
จากงานวิจัยท่ีผ่านมาสามารถสังเกตเห็นได้ว่างานหลักของ
การหาความสัมพันธ์ระหว่างทวิตเตอร์และตราสารการเงิน
เกี่ยวข้องกับ  

1) การศึกษาการเก็บและกรองข้อมูลเฉพาะส่วนท่ี
ต้องการจากทวีตท้ังหมด รวมถึงวิธีการแยกแยะทวีตตาม
ลักษณะเฉพาะต่างๆ 

2) การศึกษาลักษณะเฉพาะของทวีตท่ีสามารถ
น ามาใช้ในการหาค่าสหสัมพันธ์ได้ เช่น จ านวนการส่งต่อ
ของแต่ละทวีต หรือแม้กระท่ังอารมณ์ของแต่ละทวีต เป็น
ต้น และการศึกษาวิธี ในการค านวณเพื่อน า ค่าของ
ลักษณะเฉพาะน้ันมาใช้ประโยชน์  

3) วิธีค านวณค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ซ่ึงมีให้เลือก
อ ยู่ ด้ ว ย กั นห ล า ย วิ ธี  เ ช่ น  Pearson’s correlation 
coefficient แ ล ะ  Kendall tau rank correlation 
coefficient เป็นต้น เพื่อน ามาค านวณและเปรียบเทียบ
ค่าสหสัมพันธ์ หรือเลือกวิธีการวิเคราะห์การถดถอย เพื่อ
หาว่า ลักษณะเฉพาะต่างๆของทวิตเตอร์สามารถช่วยใน
การท านายความเคลื่อนไหวของตลาดการเงินได้หรือไม่ 
และอย่างไร 

โดยส่วนท่ียังมีปัญหามากท่ีสุดเป็นส่วนของการเก็บ
กรองและแยกแยะทวีต เน่ืองจากทวิตเตอร์อนุญาตให้รับ
ข้อมูลโดยผ่าน Twitter API เพียงแค่ 1% ของทวิตเตอร์
ท้ังหมดเท่าน้ัน นอกจากน้ีข้อมูล 1% ท่ีได้มายังแตกต่าง
จากข้อมูลท่ีได้รับการสุ่มแบบปกติอีกด้วย [28] ซ่ึงอาจจะ
มีผลกระทบต่อความถูกต้องของผลการทดลองได้ จึงต้อง
หาวิธีการกรองข้อมูลให้มีประสิทธิภาพมากท่ีสุด และ
ถึงแม้ว่าจะเก็บข้อมูลมาได้เพียง 1% แต่ก็เป็น 1% จาก
ประมาณ 500 ล้านทวีตต่อวัน  ซ่ึงเป็นข้อมูลจ านวน
มหาศาลมาก รวมท้ังข้อความส่วนใหญ่ท่ีได้จากทวิตเตอร์
จะเป็นข้อความท่ีไม่ใช้โครงสร้างทางภาษาอย่างเป็น
ทางการ และด้วยเหตุผลท่ีทวิตเตอร์จ ากัดให้ใช้ได้แค่ 140 
ตัวอักษรต่อทวีต จึงท าให้มีการใช้ตัวย่อ และค าแสลงอยู่
เป็นจ านวนมาก จึงท าให้ยากต่อการน ามาวิเคราะห์เพื่อ
แยกแยะทวีตท่ีมีลักษณะเฉพาะท่ีแตกต่างกัน  

แต่การกรองและแยกแยะน้ันก็ยังไม่มีประสิทธิภาพ
เพียงพอท่ีจะสามารถกรองและแยกแยะทวีตท่ีต้องการ
ออกมาได้ถูกต้องท้ังหมดดังตัวอย่างในหัวข้อ 4.1 ท่ีไม่
สามารถน าบริษัท Apple ซ่ึงเป็นบริษัทท่ีมีมูลค่าในตลาด
สูงมากมาวิเคราะห์ได้ ถึงแม้ว่าจะมีงานวิจัยจ านวนหน่ึงท่ี



KMITL Information Technology Journal (Jul. – Dec. 2014)   [Online | http://journal.it.kmitl.ac.th]   

มีการน าเทคนิคการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural 
Language Processing) [29,30,31] มาจ าแนกชื่อเฉพาะ
จากข้อความในทวีต ซ่ึงมีส่วนช่วยให้สามารถกรองและ
แยกแยะทวีตได้ดีขึ้น แต่ก็ยังไม่ดีพอท่ีจะสามารถน ามาใช้
กรองและแยกแยะทวีตท่ีเกี่ยวกับหลักทรัพย์หรือแยกแยะ
ทวีตท่ีมีลักษณะเฉพาะท่ีต้องการได้ท้ังหมด แต่อย่างไรก็
ตาม การน าตัวกรองสามัญ (Naïve Bayes) และการ
จ าแนกด้วยซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector 
Machine) [32] รวมถึงการใช้เครื่องมือเวก้า (Weka) [33] 
อาจจะช่วยให้ผลลัพธ์ออกมาดีขึ้นได้อีก 

จะเห็นได้ว่าลักษณะเฉพาะท่ีใช้ในตัวอย่างงานวิจัย
ตัวอย่างในหัวข้อ 4.1 น้ันยังไม่ครอบคลุมท้ังหมด ยังมี
ลักษณะเฉพาะอื่นๆอีกจ านวนมากจากหัวข้อท่ี 3 ท่ียัง
ไม่ได้ถูกน ามาใช้ร่วมกับการวิเคราะห์หาความสัมพันธ์กับ
การเคลื่อนไหวของตลาดการเงิน 

ในส่วนของการวิเคราะห์ความสัมพันธ์ นอกจากใช้
การหาค่าสหสัมพันธ์และการวิ เคราะห์การถดถอย 
(Regression Analysis) ยั ง สามารถ ใช้ฟั ง ก์ ชั่ น คว าม
คล้ายคลึง (Similarity functions) [34] เช่น Kullback-
Leibler divergence, Jensen-Shannon divergence 
และ Skew divergence เป็นต้น มาวิเคราะห์ร่วมด้วย 
นอกจากน้ันยังสามารถใช้วิธีอื่นๆเข้ามาร่วมด้วยได้อีก
หลายวิธี เช่น การท าเหมืองข้อมูลท่ีใช้กฎความสัมพันธ์
ส าหรับข้อมูลกึ่งโครงสร้างเข้ามาช่วยวิเคราะห์ [35] 

นอกจากน้ีแม้ว่าจะมีผลจากการวิจัยบางส่วนท่ีดู
เหมือนจะมี ผลสอดคล้ องกั บสมมติ ฐ านตลาด ท่ีมี
ประสิทธิภาพ และบางส่วนก็ดูเหมือนจะมีผลสอดคล้อง
กับทฤษฎีจิตวิทยาการเงิน ซ่ึงก็มีความเป็นได้ท่ีจะสามารถ
น าไปใช้ในการโต้แย้งในงานวิจัยทางด้านการเงินได้ แต่ก็
ยังไม่มีข้อสรุปหรือการโต้แย้งในด้านน้ีจากทางฝั่งของ
เทคโนโลยีสารสนเทศอย่างจริงจัง 

 

7. สรุป 
บทความน้ีเป็นบทความท่ีรวบรวมทฤษฎีท่ีเกี่ยวข้องกับ
การหาความสัมพันธ์ระหว่างข้อมูลสารสนเทศท่ีได้จาก
ทวิตเตอร์ รวมท้ังลักษณะเฉพาะต่างๆของทวีต กับความ
เคลื่อนไหวของตราสารทางการเงิน เช่น ปริมาณการซ้ือ
ขาย และราคาของหลักทรัพย์ เป็นต้น โดยจะเห็นได้ว่า
ทฤษฎีทางการเงินท่ีกล่าวถึงเรื่องข้อมูลสารสนเทศ และ
พฤติกรรมทางสังคมทางการเงินน้ัน สอดคล้องกับทฤษฎี
และผลการวิจัยจากข้อมูลสารเทศจากทวิตเตอร์และ
พฤติกรรมในสังคมของผู้ใช้ทวิตเตอร์ ซ่ึงถูกน ามาใช้ศึกษา
ความสัมพันธ์และอิทธิพลท่ีเกิดขึ้นระหว่างทวิตเตอร์และ
ตราสารการเงิน จากการศึกษาพบว่ายังมีปัญหาอยู่อีกมาก 
โดยเฉพาะอย่างยิ่งในส่วนของการเก็บ การกรอง และการ
แยกแยะทวีตท้ังหมด และยังมีส่วนของลักษณะเฉพาะ
ต่างๆในทวิตเตอร์อีกมากมายท่ียังไม่มีการศึกษา รวมท้ัง
การใช้ทฤษฎีต่างๆท่ีน ามาใช้วิเคราะห์ความสัมพันธ์ของ
ทวิตเตอร์ ท่ีมีกับตลาดตราสารการเงิน  และทฤษฎี ท่ี
น ามาใช้ทดสอบสมมติฐานท่ีว่าทวิตเตอร์สามารถช่วยใน
เรื่องการท านายการเคลื่อนไหวของตราสารการเงิน ยัง
น ามาใช้ไดไ้ม่ครอบคลุมทุกกรณี 
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