
บทที่ 3 
กรอบแนวความคิดและวิธีวิจัย 

 

3.1 กรอบแนวคิด 
 

3.1.1  แนวคิดการพยากรณขอมูลอนุกรมเวลา 
 

ขอมูลอนุกรมเวลา (Time series data) คือคาสังเกต (Observation) ชุดหนึ่งซ่ึงถูกกําหนด
ข้ึน ณ เวลาตางๆ ถาคาสังเกตกระทําในเวลาท่ีตอเนื่องกันจะเรียกวา ขอมูลอนุกรมเวลาตอเนื่อง แต
ถาคาสังเกตกระทํา ณ จุดเวลาท่ีไมตอเนื่องกัน เรียกวา ขอมูลอนุกรมเวลาไมตอเนื่อง ดังนั้นการ
วิเคราะห ขอมูลอนุกรมเวลาจึงเปนการวิเคราะหคาสังเกตท่ีมีการเปล่ียนแปลงไปตามเวลาที่กระทํา 
และลักษณะของการเปล่ียนแปลงอาจจะมีรูปแบบหรือไมมีก็ได แตถาขอมูลอนุกรมเวลามีลักษณะ
การเปล่ียนแปลงท่ีมีรูปแบบก็จะสามารถพยากรณรูปแบบในอนาคตไดดีข้ึน 
 

3.1.2  การพยากรณดวยแบบจําลอง ARIMA 
การพยากรณดวยแบบจําลอง ARIMA  ตามวิธีการ Box and Jenkins เปนวิธีการพยากรณ

คาในอนาคตท่ีพัฒนาโดยนักสถิติผูมีช่ือเสียงสองทานคือ George E.P. Box และ Gwilym M. 
Jenkinsในป ค.ศ.1970  ซ่ึงเปนวิธีท่ีใหคาพยากรณท่ีดี คือ คาเฉล่ียความคลาดเคล่ือนกําลังสอง  
( Mean Squared  Error ) คอนขางตํ่า 

การพยากรณดวยวิธี Box and Jenkins เราตองทราบวาอนุกรมเวลาท่ีนํามาศึกษามี
ลักษณะเปน Stationary หรือไม โดยพิจารณาจาก E(Yt) และ Var(Yt) คงท่ีสําหรับทุกคาของ t 
หรือไม  ถาอนุกรมเวลาเปนStationary และไมมีอิทธิพลของฤดูกาลและแนวโนม สามารถกําหนด
รูปแบบ ARMA(p,q)  (ทรงศิริ  แตสมบัติ, 2539) 

ถา Yt เปนอนุกรมเวลาท่ีคงท่ี (Stationary)   ซ่ึงตัวแปร Yt มีคุณสมบัติ คือ 
  Mean            :  μ=)( tYE      
  Variance       : 22)()( σμ =−= tt YEYVar     
  Covariance   : kktt YYE γμμ =−− + )])([(     

ถา Yt เปนอนุกรมเวลาท่ีไมคงท่ี (Nonstationary)  ซ่ึงตัวแปร Yt มีคุณสมบัติ คือ



 
 

12 

  Mean            : μtYE t =)(       
  Variance       : 22)()( σμ tYEYVar tt =−=     
  Covariance   : kktt tYYE γμμ =−− + )])([(     

ถาอนุกรมเวลามีลักษณะเปน Nonstationary ตองแปลงอนุกรมเวลาใหเปนอนุกรมเวลา
ใหมใหเปน Stationary ดวยวิธีการตางๆดังนี้ 

วิธีท่ี 1 การหาผลตาง (regular difference) ถาอนุกรมเวลาไดรับอิทธิพลของแนวโนม
จะตองแปลงใหเปนอนุกรมเวลาใหมท่ีไมมีแนวโนม  

โดย t
d

t YZ Δ=     d : ลําดับของการหาผลตาง 
เม่ือ d =1  1−−=Δ= yttt YYYZ  
เม่ือ d =2  2111

2 2)( −−−− +−=Δ−Δ=−Δ=Δ= ttttttttt YYYYYYYYZ  
เม่ือรูปแบบของ Box and Jenkins อยูในรูปแบบ Backward shift operator ซ่ึงกําหนด

สัญลักษณเปน “B”   กําหนดให 1−= tt YBY  และ dtt
d YYB −=  จาก 

   
tt

ttt

ttt

YBY
BYYY
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−=Δ
−=Δ
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3.1.3  การทดสอบความนิง่ของขอมูล ( UNIT ROOT TEST) 

เปนการทดสอบวาขอมูลนั้นมีคาเฉล่ียและคาความแปรปรวนของตัวแปรคงท่ีหรือไม  ซ่ึง
ก็คือการทดสอบวาขอมูลมีความนิ่ง(Stationary)หรือไม  เรียกวา การทดสอบ Unit Root   โดยสมมติ
และต้ังสมมติฐานวาง(Null Hypothesis)ของการทดสอบ คือ H0 = 1=α  ซ่ึงสมการท่ีใชในการ
ทดสอบ คือ εαμμ += −1tt การทดสอบนี้เรียกวา Dickey and Fuller test (Dickey and Fuller, 
1981)  นอกจากนั้นยังเรียกวา การทดสอบAugmented Dickey and Fuller test (Said and Dickey , 
1984) ดังมีรายละเอียดดังนี ้

ก. การทดสอบ DF (Dickey and Fuller test) 

กรณีตัวแปรมีคาไมคงท่ี     Xt = ρXt-1+εt      

ผลการทดสอบ Unit Root   ถา | ρ | < 1   Xtจะมีลักษณะนิ่ง  แตถา| ρ | = 1  Xtจะมีลักษณะไมนิ่ง   
และจากสมการขางตน   สามารถเปล่ียนรูปแบบสมการไดเปน  
 

                 ΔXt = θXt-1+εt   
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จากสมการดังกลาว จะสามารถพิจารณาความนิ่งของขอมูลอนุกรมเวลาได เม่ือ 

ρ=(1+θ)  ซ่ึง ถาθ มีคาเปนลบ  จะไดวาρ  มีคานอยกวา 1    

ดังนั้นสรุปไดวาการปฏิเสธสมมติฐานวาง(Null Hypothesis) H0 : θ = 0 ถือวาเปนการ

ยอมรับสมมติฐาน       Ha : θ < 0  แสดงวา ρ < 1  และXt มีลักษณะ Integration of order zero นัน่

คือ Xt มีลักษณะนิ่ง   ในทางตรงกันขามถายอมรับ H0 : θ = 0   หมายความวา Xt  มีลักษณะไมนิ่ง    
อยางไรก็ตาม ถาอนุกรมเวลามรลักษณะเปน Random  Walk ซ่ึงมีแนวโนมรวมอยูดวย    

สามารถเขียนเปนแบบจําลองท่ีอยูในรูป First Difference ดังนี ้

กรณีท่ัวไป                                ΔXt = θXt-1+εt                              

กรณีมีคาคงท่ี                            ΔXt =α+ θXt-1+εt        

กรณีมีคาคงท่ีและแนวโนม      ΔXt =α+βt+θXt-1+εt   
 

ข. การทดสอบ ADF (Augmented Dickey and Fuller test) 

                     การทดสอบอนุกรมเวลาท่ีมีปญหา Serial Correlation ในคา Error term (εt)  เปนการ

ทดสอบท่ี DF–Test ไมสามารถทําได  ดังนั้น ADF จึงเพิ่มคา Lagged Change ⎥
⎦
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 การใสคา Lagged Term  (ρ ) วามีจํานวนเทาใดจึงจะเหมาะสมสําหรับแตละขอมูล  
อนุกรมนั้นมีหลักในการเลือก lag length ท่ีเสนอโดย Enders (1995)  วา    ควรจะเร่ิม   lag length ท่ี

มีคาท่ีมากพอ แลวพิจารณาความมีนัยสําคัญทางสถิติ ท่ีระดับนัยสําคัญตาง ๆ (σ = 0.01, 0.05 และ 
0.1)   เม่ือพบวาท่ี lag length ที่เลือกมีคา t-statistic ท่ีไมมีนัยสําคัญทางสถิติ  ณ ระดับนัยสําคัญ   
รอยละ 10  แลวจึงทําการลด lag length ลงทีละ 1 ชวง จนกระท่ังสามารถปฏิเสธสมมุติฐานวาง 

 

3.1.4  การพยากรณโดยวิธี Box – Jenkins 
    การพยากรณดวยวิธี Box and Jenkins หรือเรียกวา ARIMA  ใชกับอนุกรมเวลาท่ีมี
ลักษณะเปน Stationary และไมมีอิทธิพลของฤดูกาลและแนวโนม   ซ่ึงสามารถทําตามข้ันตอนของ 
Box and Jenkins ไดดงันี้  
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ขั้นตอนการพยากรณโดยวิธี ARIMA 
 

 
               รูปท่ี 3.1 ข้ันตอนการพยากรณโดยวิธี ARIMA 
 

ขั้นท่ี 1 การกําหนดรูปแบบ (Indentification)   
  การกําหนดรูปแบบจําลองARIMA(p,d,q) โดยการพิจารณาคอเรลโลแกรม

Autocorrelation Function (ACF) และ Partial Autocorrelation Function (PACF) เพื่อจะสามารถ
ระบุไดวาแบบจําลองควรจะมี Autoregressive (p) เทาใด และ Moving average (q) เทาใด โดยเลือก
สราง แบบจําลองท่ีหลากหลายเพ่ือหาแบบจําลองท่ีเหมาะสมท่ีสุด ท่ีคาดวาเหมาะสมใหกับอนุกรม
เวลา  โดยพิจารณาเปรียบเทียบจาก  คอเรลโลเกรมของคา kr และ kkr ของอนุกรมเวลา และอาศัยการ
พิจารณาคาสถิติเพื่อประกอบการตัดสินใจ เชน Root Mean Squared Error (RMSE)      คา Theil’s 
inequality coefficicnt   คา Adjusted  R2    คา Akaike Information Criterion (AIC) และคา 
Schwarz’s Bayesian Information Criterion (SBC) 

 

ก.  คา Root Mean Squared Error ( RMSE ) 
      RMSE คือ  การวัดค าความแตกตางระหว างค าจริง  และคาท่ีประมาณไดจาก

แบบจําลอง   หาก RMSE มีคานอย  แสดงวาแบบจําลองสามารถประมาณคาประมาณไดใกลเคียง

ไมเหมาะสม 

1. การกําหนดรูปแบบจําลอง ARIMA (p,d,q) 

2. การประมาณคาพารามิเตอรของแบบจําลองท่ีเหมาะสม 

3. การตรวจสอบรูปแบบท่ีกาํหนดวามีคาสหสัมพันธใน
ตัวเองของคาความคลาดเคล่ือนเหมาะสมหรือไม 

4. การพยากรณโดยเลือกแบบจําลองท่ีดีท่ีสุด 

เหมาะสม
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กับคาจริง (Pindyck, 1998) ดังนั้นหาก RMSE มีคาเทากับศูนยแลว  จะหมายความวา ไมเกิด
ความคลาดเคล่ือนในแบบจําลองนี้เลย โดย RMSE คํานวณไดดังนี้ 

 

RMSE = ∑
=

−
T

1t

2a
t

s
t )YY(

T
1  

 
โดยกําหนด   s

tY  = คาประมาณจากแบบจําลอง 
        a

tY  = คาท่ีแทจริง 
         T    = จํานวนคาบเวลาท่ีใชในการประมาณแบบจําลอง 

 

 ข.  คา Adjusted  R2     
       Adjusted R2   คือ การพิจารณาวาตัวแปรอิสระสามารถที่จะอธิบายถึงการ

เปล่ียนแปลงของตัวแปรตามไดมากนอยเพียงใด   ถาหากคา Adjusted R2  มีคาเทากับ 1 แสดงวา ตัว
แปรอิสระสามารถอธิบายตัวแปรตามไดท้ังหมด  แตถาหากคา Adjusted R2 มีคาเทากับ 0  หมาย
ความวา       ตัวแปรอิสระไมสามารถอธิบายตัวแปรตามไดเลย   ซ่ึงคา Adjusted R2 นี้เปนคาสถิติท่ี
ประยุกตมาจากคา R2   ซ่ึงถามีการเพิ่มตัวแปรอิสระเขาไปในสมการมากข้ึนก็จะทําใหคา R Square 
สูงข้ึน     ดังนั้น  จึงมีการเพิ่มระดับความเปนอิสระในสมการ ซ่ึงเรียกวา Adjusted R2 (Gujarati, 
2003)โดยสามารถพิจารณาความสัมพันธของ R 2และ Adjusted R2 ไดดังสมการ 

∑
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ค.  คา Akaike Information Criterion (AIC) 
     คา AIC เปนคาสถิติท่ีมีการประยกุตคลายกับคา Adjusted R2 แตมีการถวงน้ําหนัก

มากกวา Adjusted R2 และยงัมีการใชลอกกาลิทึมฐานธรรมชาติ (Natural logarithm : ln)   ดังนั้นถ
าคา AIC  นอยจึงหมายถึงแบบจําลองสามารถเปนตัวแทนขอมูลจริงไดดี (Gujarati, 2003)   และยัง
นําคา AICไปใชในการหาคายอนหลัง (lag length) ท่ีเหมาะสมไดอีก สามารถคํานวณคา AIC ได
ดังนี ้
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  โดยกําหนดให ∑ 2
iμ̂ = ผลรวมของคาความคลาดเคล่ือนกําลังสอง 

                N = คาสังเกตท้ังหมด 
 

ง.  คา Schwarz’s Bayesian Information Criterion (SBC) 
     คา SBC นําเสนอโดย Schwarz (1990)  เปนเกณฑท่ีใชการเลือกแบบจําลอง เหมือนคา 

AIC คือ  ถาคา SBC นอย ก็หมายถึงแบบจําลองสามารถเปนตัวแทนขอมูลจริงไดดีสามารถ
คํานวณคาSBC ไดดังนี ้   

   T
T

qpSBC log2logln
2 +
+=

∧

σ  

   โดยกําหนดให T = จํานวนคาบเวลาท่ีใชในการประมาณแบบจาํลอง 
 

ขั้นท่ี 2  การประมาณคาพารามิเตอรของแบบจําลองท่ีเหมาะสม (Estimation) 
การประมาณคา คือการประมาณคาสัมประสิทธ์ิท่ีมาจากรูปแบบการถดถอยในตัวเอง   

และรูปแบบการเคล่ือนท่ีของคาความคลาดเคล่ือน     ซ่ึงสามารถเลือกใช วิธีการถดถอยเชิงเสนอย
างงาย (Odinary least squares) หรือใชวิธีการถดถอยแบบไมเปนเชิงเสน (Nonlinear) เพื่อสรางความ
สัมพันธของสมการท่ีจะสามารถนําไปใชในการพยากรณไดเม่ือรูปแบบความสัมพันธนั้น 
เปนรูปแบบท่ีมีความเหมาะสมท่ีสุด 
 

ขั้นท่ี 3 การวิเคราะหความถูกตอง (Diagnostic Checking) 
  การวิเคราะหความถูกตอง หมายถึง การตรวจสอบรูปแบบจําลองวามีความเหมาะสม

หรือไม  โดยการพิจารณาจากคอเรลโรแกรมของอัตสหสัมพันธของกลุมตัวอยาง  ซ่ึงเปนการทด
สอบโดยการใช การทดสอบของ Box and Pierce ซ่ึงพิจารณาจาก  คา Q-statistic (Gujarati, 1995)   
ดังสมการดานลาง   ซ่ึงมีการแจกแจงแบบ Chi–square และมีDegree of freedom เทากับ m โดยมี
สมมุติฐานวาง(Null Hypothesis) คือ พจนความคลาดเคล่ือนท่ีไดจากการประมาณท่ีมีลักษณะเปน 
white noise ซ่ึงหมายถึง แบบจําลองไมมีอัตตสหสัมพันธ   ถาหากแบบจําลองมีอัตตสหสัมพันธจะต
องกลับไปทําการกําหนดรูปแบบจําลองใหม แตหากแบบจําลองไมมีอัตตสหสัมพันธจะใช
แบบจําลองนั้นทําการพยากรณตอไป 
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  โดยกําหนดให n = จํานวนของขอมูล 
             m = คา lag length 

 

ขั้นท่ี 4 การพยากรณ (Forecasting) 
เม่ือไดแบบจําลองท่ีเหมาะสมภายหลังจากการวิเคราะหความถูกตองแลวก็สามารถนํา

แบบจําลองดังกลาวใชในการพยากรณ  
 

3.1.5 แบบจําลอง Autoregressive Conditional Heteroskedastic (ARCH) 
  ในป 1982 Engle ไดแสดงแนวคิดถึงความเปนไปไดท่ีจะสรางแบบจําลองท่ีมีคาเฉล่ีย 

(Mean) และความแปรปรวน (Variance) ข้ึนพรอมกัน โดยในข้ันตอนแรกตองทําความเขาใจกอนวา
ทําไมถึงตองใชการพยากรณอยางมีเง่ือนไข  

จากแบบจําลองอารีมา    tt εXaaX t ++= −110  และตองการพยากรณ 1X +t  ดังนั้น
เง่ือนไขเฉล่ียการพยากรณของ 1X +t  คือ 

                                                  ttt XaaXE 101 +=+  
ถาใชคาเฉล่ียอยางมีเง่ือนไขมาพยากรณ 1X +t  ฉะนั้นการพยากรณคาความแปรปรวนของ

ความคลาดเคล่ือน คือ 
                                              ( )[ ] 22

1
2

101 σεEXaaXE ttttt ==−− ++  
อยางไรก็ตามถาการพยากรณอยางไมมีเง่ือนไขถูกนํามาใช ก็หมายถึงคาเฉล่ียของ { }tX  

ในระยะยาวเทากับ ( )1

0

1 a
a
−

 จะไดวาการพยากรณอยางไมมีเง่ือนไขของคาความแปรปรวนของ

ความคลาดเคล่ือนคือ  
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จะเห็นวา 
( )211

1

a+
 ท่ีไดมีคามากวา 1 ซ่ึงหมายถึงการพยากรณอยางมีเง่ือนไข มีความ

แปรปรวนมากกวาการพยากรณอยางไมมีเง่ือนไข ดังนั้นการพยากรณอยางมีเง่ือนไขจึงถูกนํามาใช
ในการพยากรณมากวา 

โดยแบบจําลอง Autoregressive Conditional Heteroskedastic (ARCH) เกิดจากการใหขอ
สังเกตุวาคาความแปรปรวนของความคลาดเคล่ือน{ }tε ไมคงท่ี แตสามารถประมาณคาแนวโนม
ของการเคล่ือนท่ีของความแปรปรวนจากแบบจําลองอารีมาได ตัวอยางเชน ให { }tε  ท่ีไดจากการ
ประมาณคาของสวนเหลือ (Estimated Residauls) จากสมการ t110 εtXaaX t ++= −  ดังนั้นคา
ความแปรปรวนอยางมีเง่ือนไขของ 1X +t  คือ 

                              ( ) ( )[ ]2
101t1 Xl ttt XaaXEXVar −−= ++  

                                                        2
1+= ttE ε  

จะไดวา 2
1+ttE ε  เทากบัคาความแปรปรวนท่ี )( 2σ คงท่ี แตถาสมมติใหคาความ

แปรปรวนอยางมีเง่ือนไขไมคงท่ี วิธีการหนึ่งสําหรับท่ีจะนํามาพยากรณคาความแปรปรวนอยางมี
เง่ือนไข คือ 

การใชลําดับของ Autoregressive หรือ AR(q) โดยการยกกําลังสองของสวนเหลือท่ีถูก
ประมาณคา ดังนี้            

t
Vεαεααε qtqt-t ... ++++= −

22
110

2 ˆˆˆ  

เม่ือ tV  คือ White noise process 
ซ่ึงก็คือสมการของ Autoregressive Conditional Heteroskedastic (ARCH: AR(q)) นั้นเอง 

 
3.1.6  แบบจําลอง Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (GARCH) 

 แบบจําลอง Generalized Autoregressive Conditional Herroscedasticity (GARCH) เปน
แบบจําลองท่ี Bollerslev ไดขยายมาจาก ARCH model โดยเสนอแนวคิดท่ีวาการพยากรณคาความ
แปรปรวนอยางมีเง่ือนไขสามารถอธิบายจาก คาความแปรปรวนและคาความคลาดเคลื่อน ท่ีมี
ลักษณะ ARMA process พรอมกันได ตอไปนี้ 
                                                       tt εXaaX t ++= −110                      (3.16) 

                                                      2
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=
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=

++=                     (3.17) 

จากสมการ (3.16) เปนสมการคาเฉล่ีย ( Mean Equation) ท่ีถูกกําหนดจากตัวแปร
ภายนอกและคาความคลาดเคล่ือน tε  สวนสมการ (3.17) เปนสมการคาความแปรปรวนใน
คาบเวลาปจจุบัน ท่ีถูกกําหนดโดย 3 ฟงกชัน คือ  คาคงที่ 0α เหตุการณท่ีสําคัญท่ีสงผลตอความ
คลาดเคล่ือนในคาบเวลาท่ีผานมา โดยถูก   กําหนดใหอยูในรูป กําลังสองของสวนเหลือจากสมการ



 
 

19 

คาเฉล่ีย 2
itεE −  ซ่ึงก็คือ   ARCH term  นั่นเองคาพยากรณความแปรปรวนในคาบเวลาท่ีผานมา 2

it−σ  
ซ่ึงก็คือ GARCH term     นั่นเอง 

ดังนั้นจากสมการ (3.17) จึงถูกเรียกวา Generalized Autoregressive Conditional 
Heteroscedasticity :GARCH (p,q) ซ่ึงไดเปดโอกาสใหมีสวนประกอบท่ีเปน Autoregressive 
Moving Average ในความแปรปรวนท่ีมีลักษณะ Hetoroscedastic Variance จะเห็นไดวา ถา p=0 
และ q=1 เราก็จะไดแบบจําลอง GARCH(0,1) ซ่ึงก็คือ ARCH(1) หรือ ARCH(q=1) นั่นเอง โดย
สรุปวาถา iβ  ทุกตัวมีคาเทากับศูนย แบบจําลอง GARCH ก็คือ ARCH(q) นั่นเอง 
 

3.1.7 แบบจําลอง Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedastic in Mean 
(GARCH-M) 

    Engle (1987. อางถึงใน จิตติ ตันเสนีย, 2549) ไดทําการขยายแนวคิดนี้โดยใหคาเฉล่ีย
อยางมีเง่ือนไขเปนฟงกชันของความแปรปรวนอยางมีเง่ือนไขโดยรูจักในช่ือของ GARCH-in-Mean 
หรืGARCH-M  ดังสมการตอไปนี้ 
 

tt110t εδX 2
1

+++= − σαα tX                                         (3.18)                          

                                        2
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++=t                                         (3.19) 

ซ่ึงสมการ (3.18) ถูกเรียกวา Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity  
in Mean เนื่องจากคาความแปรปรวนท่ีไดถูนําไปใสในสมการคาเฉล่ีย หรือ สมการ (3.18) เพื่อการ
ประมาณคาของตัวแปรท่ีถูกศึกษา  
        

3.1.8  Artificial neural network 
โครงขายประสาทเทียม (Artificial neural network) หรือท่ีมักจะเรียกส้ัน ๆ วา ขายงาน

ประสาท (neural network หรือ neural net) คือโมเดลทางคณิตศาสตร สําหรับประมวลผล
สารสนเทศดวยการคํานวณแบบคอนเนคชันนิสต (connectionist) เพื่อจําลองการทํางานของ
เครือขายประสาทในสมองมนุษย ดวยวัตถุประสงคท่ีจะสรางเคร่ืองมือซ่ึงมีความสามารถในการ
เรียนรูการจดจําแบบรูป(Pattern Recognition) และการอุปมานความรู ( Knowledge deduction) เช
นเดียวกับความสามารถที่มีในสมองมนุษย แนวคิดเร่ิมตนของเทคนิคนี้ไดมาจากการศึกษาขายงาน
ไฟฟาชีวภาพ (bioelectric network) ในสมอง ซ่ึงประกอบดวย เซลลประสาท หรือ “นิวรอน” 
(neurons) และ จุดประสานประสาท (synapses) แตละเซลลประสาทประกอบดวยปลายในการรับ
กระแสประสาท เรียกวา "เดนไดรท" (Dendrite) ซ่ึงเปน input และปลายในการสงกระแสประสาท
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เรียกวา "แอคซอน" (Axon) ซ่ึงเปนเหมือน output ของเซลล เซลลเหลานี้ทํางานดวยปฏิกิริยาไฟฟา
เคมี เม่ือมีการกระตุนดวยส่ิงเราภายนอกหรือกระตุนดวยเซลลดวยกัน กระแสประสาทจะวิ่งผาน
เดนไดรทเขาสูนิวเคลียสซ่ึงจะเปนตัวตัดสินวาตองกระตุนเซลลอ่ืน ๆ ตอหรือไม ถากระแส
ประสาทแรงพอ นิวเคลียสก็จะกระตุนเซลลอ่ืน ๆ ตอไปผานทางแอคซอนของมัน 

ตามโมเดลนี้ขายงานประสาทเกิดจากการเช่ือมตอระหวางเซลลประสาท จนเปนเครือขาย
ท่ีทํางานรวมกนั  

 

3.1.9  Artificial neural network แบบ Feed Forward 
                Neural Networks แบบ feed forward จะรับขอมูลนําเขา (input) แลวทําการประมวลผล
โดย นวิรอล ในช้ัน hidden layer และช้ัน output จากนัน้จึงจะสงผลลัพธออกมาเปนคําตอบ การที่
สัญญานําเขาถูกถายทอดไปขางหนาเร่ือยๆเรียกวา feed forward และการท่ีใชจํานวนนวิรอลหลาย
ช้ันเรียกวา multi layer (คมสัน  สุริยะ, 2548: 3) 
     องคประกอบของ Artificial neural network แบบ Feed Forward มีดังนี ้

1)   input 
  Input มีจํานวน n ตัว คือ X = { X1 ,X2 ,X3 ,…., Xi ,….,Xn } 

  
  

 
 
 

 
 
 
 
 

2)   Output 
  Output มีจํานวน m ตัว คือ Y = { Y 1 ,Y 2 ,Y 3,….,Y k ,….,Y m } 

3)   Neuron ใน Hidden Layer 
     Neuron ใน Hidden Layer มี p ตัว คือ H = {H1 ,H2 ,H3 ,….,Hj ,….,Hp } 
4)   Neuron ใน Output Layer 

รูปท่ี 3.2 แสดงแบบจําลอง Multilayer Feed Forward แบบ Feed Forward 
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      Neuron ใน Output Layer มี m ตัว คือ O = { O1,O2,O3,…,Ok ,….,Om } 
5)   คานํ้าหนักจากช้ัน Input สูช้ัน Hidden Layer 

  คานํ้าหนักจากช้ัน Input สูช้ัน Hidden Layer สําหรับ Neuron แตละตัวในช้ัน Hidden  
Layer มีจํานวน n+1 ตัว คือ { }H

nj
H

ij
H
j

H
j

H
j

H
ij WWWWWW ,...,,...,,, 210=  

  ดังนั้น เม่ือมีจํานวนInputจํานวนn ตัว และมีนวิรอลใน Hidden Layerจํานวน p ตัว 
แลวจะไดวาจาํนวนคานํ้าหนักในสวนนี้มีจํานวนท้ังหมดเทากับ (n+1)p ตัว 

6)   คานํ้าหนักจากช้ัน Hidden Layer สูช้ัน Output 
คานํ้าหนกัจากช้ัน Hidden Layer สูช้ัน Output สําหรับ Neuron แตละตัวในช้ัน

Output มีจํานวน m+1 ตัว คือ  { }O
nk

O
ik

O
k

O
k

O
k

O
ik WWWWWW ,...,,...,,, 210=  

 ดังนั้น เม่ือมีจาํนวนนิวรอลใน Hidden Layer จํานวน p ตัว และมี Output จํานวน m ตัว 
แลวจะไดวาจาํนวนคานํ้าหนักในสวนนี้มีจํานวนท้ังหมดเทากับ (p+1)m ตัว (จิตติ ตันเสนีย, 2549) 
 

3.1.10 การคํานวณแบบแพรยอนกลับ (Back Propagation) 
 ข้ันตอนของ Back-propagation Algorithm มีดังนี ้
 1. กําหนดคาอัตราเร็วในการเรียนรู (rate parameter : r) 
 2. สําหรับแตละตัวอยาง input ใหทําตามข้ันตอนตอไปนี้จนกวาไดระดับ performance 

ท่ีตองการ 
  - คํานวณหาคา outputโดยใชคาน้ําหนักเร่ิมตนซ่ึงอาจไดจากการสุม 

  - คํานวณหาคา β : แทนประโยชนท่ีจะไดรับสําหรับการเปล่ียนคา output ของแต
ละ node 

จากกฎการปรับคาน้ําหนกัของ Gradient  Descent 
( )[ ]afytw w∇−=Δ )(η  
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  จึงสรุปไดวา xfytw ')( −=Δ η  (จิตติ ตันเสนีย, 2549) 
 

การปรับคานํ้าหนักในชั้น Output 

 คานํ้าหนักแตละตัวท่ีเช่ือมโยงจาก Neuron ใน Hidden Layer มายังช้ัน Output คือ H
jkW จึง

จะมีการปรับคาน้ําหนักดังนี้ 
O
jkkk  xf')yt(W −=Δ ηO

jk  

แต Input ของช้ัน Output คือ Output ของช้ัน Hidden Layer ดังนั้น 

                      H
jkkk y f')yt(W −=Δ ηO

jk  

      เม่ือ f' คือ derivative ของ transformation function จากชั้น Hidden Layer สูช้ัน Output 

 
การปรับคาน้ําหนักในชั้น Hidden Layer 

  

        คานํ้าหนักแตละตัวท่ีเช่ือมโยงจาก input มายัง Neuron ใน Hidden Layer คือ H
ijW จึงจะมี

การปรับน้ําหนักดังนี้ 
H
ijjj

H
ij x)g'y-t(ΔW η=  

เม่ือ 'g  คือ derivative ของ transformation function จากช้ัน Input สูช้ัน Hidden Layer แต
ปญหาท่ีพบก็คือ เราไมสามารถหาคา jt ไดเพราะวาในช้ัน Hidden layer เราไมทราบคาของ jy ท่ี
นิวรอลแตละตัวสงออกมาวาผิดหรือถูกเราจึงไมสามารถหา error ไดดังนั้นจึงไดมีการสรางคา error 
เทียมออกมาโดยสมมติให นิวรอลท่ีสงขอมูลมาช้ันผลลัพธ (out put) มากก็ตองรับผิดชอบคาerrorท่ี
เกิดข้ึนจาก (t-y) มากตาม ดังนั้นความรับผิดชอบสําหรับคา Output ท่ีนิวรอลในช้ัน Hidden layer 
ตัวท่ี j จะเปนผลรวมของคารับผิดชอบของ Output ท้ังหมดจึงสามารถแกปญหาการปรับคาน้ําหนัก
ในช้ัน Hidden Layer ไดดังนี้ 
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( ) H
ijjj

H
ij xgytW '−=Δ η  

โดยท่ี ( ) '
1

0 fytWyt kk

m

k
jkjj −=− ∑

=

 ซ่ึงเปนผลรวมของความรับผิดชอบท่ีมีตอ Output แตละตัว 

 
 
ดังนั้นจึงจะไดกฎการปรับคาน้ําหนกัจากช้ัน Input มายังช้ัน Output ดังนี้ 

  ( ) H
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การกําหนดจํานวนนิวรอลในชั้นซอนเรน 

  การคนหาแบบจําลองท่ีดีท่ีสุด ใชการเปล่ียนจํานวนนิวรอลในช้ันซอนเรน ดวยหลักการหา
คาตํ่าสุดแบบ Quadratic interpolation ดังนี้ 

Quadratic interpolation เปนการหาแบบจําลองท่ีดีท่ีสุด ในการกําหนดจํานวนนิวรอลใน
ช้ันซอนเรนโดยมีวิธีการหาคาตํ่าสุดดวยวิธี Quadratic Interpolation ซ่ึงจะทําไดเม่ือมีขอมูลจํานวน 
3 ชุดและม่ันใจวาขอมูลท้ังสามชุดอยูบนฟงกช่ัน Quadratic เดียวกัน การมีขอมูล 3 ชุดจะเพียงพอ
ตอการหา Unique Solution สําหรับฟงกช่ัน Quadratic ดังนี้ 
  เม่ือมีขอมูลดังตอไปนี้ 
  ชุดท่ี 1 : {x, y}={α , f (α )} 

  ชุดท่ี 2 : {x, y}={β , f (β )} 

  ชุดท่ี 3 : {x, y}={γ , f (γ )} 
 
 

  ท่ีจุด α : f (α ) = aα 2 + bα + c 

  ท่ีจุด β : f (β ) = aβ 2 + bβ + c 

  ท่ีจุด γ : f (γ ) = aγ 2 + bγ + c 
 

  การแกสมการเพ่ือหา Unique Solution 
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แกสมการ 
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  กําหนดให det=ψ
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แลวจะไดวา ( )( )( )αγγββαψ −−−=  

 
นอกจากนั้นยังจะพบวา 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )[ ]γγββγααβγ
ψ

fffa −+−+−=
1  

  

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )[ ]γβαβαγαγβ
ψ

fffb 2222221
−+−+−=  

 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )[ ]γγβαββγαγααβγβγ
ψ

fffc −+−+−=
1  

 
แลวคา x ท่ีทําใหพบกับจุดตํ่าสุดของฟงกช่ันสามารถหาไดจากสูตรดังนี้ 

 

a
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3.2 วิธีการวิจัย 
3.2.1 วิธีการศึกษาดวยแบบจําลอง ARIMA  

 การพยากรณราคาอัตราแลกเปล่ียนระหวางเงินเงินบาทกับดอลลารสหรัฐฯโดยวิธี ARIMA 
เปนการนําเอาขอมูลอนุกรมเวลามาหารูปแบบแบบจําลองท่ีเหมาะสมท่ีสุด ซ่ึงมีข้ันตอนดังตอไปนี้ 

1) การทดสอบความนิ่งของขอมูลเปนการพิจารณาวาขอมูลอนุกรมเวลามีลักษณะนิ่ง
หรือไม  โดยการทดสอบ unit root 
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2) การกําหนดรูปแบบจําลอง ARIMA (p,d,q) โดยการพิจารณาคอเรลโลแกรม
Autocorrelation Function (ACF) และ Partial Autocorrelation Function (PACF) เพื่อจะสามารถ
ระบุไดวาแบบจําลองควรจะมี Autoregressive (p) เทาใด และ Moving average (q) เทาใด โดยเลือก
สรางไวหลายแบบจําลองเพ่ือหาแบบจําลองท่ีเหมาะสมท่ีสุด 

3) การประมาณคาพารามิเตอร เพื่อนําคาพารามิเตอรท่ีไดนั้นนําไปทําการพยากรณราคา     
ตอไปได 

4) การตรวจสอบความถูกตอง เม่ือทําการหาแบบจําลองท่ีเหมาะสมและประมาณคาพารา
มิเตอรแลว จึงทําการทดสอบแบบจําลองโดยพิจารณาจากคา Q-statistic จากคอเรลโลแกรม 

5) การพยากรณ 
3.2.2 วิธีการศึกษาดวยแบบจําลอง GARCH-M 

ในข้ันนี้จะทําการพยากรณราคาอัตราแลกเปล่ียนระหวางคาเงินบาทกับเงินดอลลารสหรัฐฯ 
โดยใชแบบจําลอง GARCH-M เปนการศึกษาความสัมพันธของราคาปดของราคาซ้ือขายอัตรา
แลกเปล่ียนในปจจุบันกับราคาปดของราคาอัตราแลกเปล่ียนในอดีต ซ่ึงสามารถสรุปข้ันตอนการ
สรางแบบจําลองไดดังนี้ คือ 

1) นําขอมูลท่ีผานการศึกษาดวยแบบจําลอง ARIMA ขอ 1 และ ขอ 2 มาประมาณ
คาพารามิเตอร โดยวิเคราะหตามวิธีแบบจําลอง  GARCH-M เพื่อหารูปแบบท่ีเหมาะสมที่จะใชใน
การพยากรณ 

2) ตรวจสอบความถูกตอง โดยพิจารณาจากคา Q-Statistic จากคอเรลโลแกรม 
3) การพยากรณ 

3.2.3 วิธีการศึกษาดวยแบบจําลอง Neural Networks  
 การศึกษาดวยแบบจําลอง Neural Networks ประกอบดวย 3 การทดลอง ดังนี ้

1. การทดลองเบ้ืองตนดวย Hidden layer จํานวน 1 ช้ัน 
2. การทดลองปรับเปล่ียนปรับเปล่ียนจํานวนนวิรอลในช้ัน Hidden layer ดวยวิธี  
    Quadratic Interpolation 
3. การทดลองปรับเปล่ียนจํานวนขอมูลนําเขา ดวยวิธี Quadratic Interpolation 

1) การทดลองเบ้ืองตนดวย Hidden layer จํานวน 1 ช้ัน 
ประกอบดวยข้ันตอน ดังตอไปนี ้

1.1) กําหนดขอมูลนําเขา (input) ในแบบจาํลองท่ีใชในการศึกษากําหนดใหมีจํานวน 
10 คา ซ่ึงเปนราคาอัตราแลกเปล่ียนเงินตราตางประเทศรายวันยอนหลัง 10 วัน 
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1.2) กําหนดนิวรอลในช้ัน Hidden layer โดยเร่ิมตนท่ี 10 และเพิ่มข้ึนทีละ 10 จนถึง
จํานวนนิวรอลท่ี 100 พรอมกันนั้นก็กําหนดจํานวนรอบของการเรียนรู (Epochs) เร่ิมตนท่ี 100 
Epoch และเพิ่มข้ึนทีละ 100 Epoch จนถึง 1000 Epoch 

1.3) จากขอ 2 จะไดคา MSE ของ Validation  ตรวจสอบวานะคา MSE ตํ่าสุด จะได
จํานวน hidden layer และจํานวนรอบของการเรียนท่ีเทาไร  

  สูตร Mean Standard Error (MSE)    

∑
=

−=
n

i
ii ty

n
MSE

1

2)(1  

  โดยท่ี  =iy  คาพยากรณ 
   =it คาจริง 
   =n จํานวนขอมูลท่ีใชในการพยากรณ     

1.4) นําจํานวนนิวรอลในช้ัน  hidden layer และจํานวนรอบของการเรียนรู (Epoch) ไป
พยากรณ 

2) การทดลองปรับเปล่ียนปรับเปล่ียนจํานวนนวิรอลในช้ัน Hidden layer ดวยวิธี      
Arbitrary  ประกอบดวยข้ันตอน ดังตอไปนี้ 

2.1) กําหนดขอมูลนําเขา (input) ใหมีจํานวน 10 คา 
2.2) กําหนดนวิรอลในช้ัน Hidden layer ดวยวิธี Arbitrary โดยเร่ิมตนท่ี 10 และเพิ่มข้ึน    
  ทีละ 5 จนกระท่ังถึงจํานวนนวิรอลท่ี 100 

2.3) หาจํานวนนิวรอลท่ีใหคา MSE ตํ่าท่ีสุด 3 คาท่ีไกลเคียงกัน  
2.4) หาจํานวนนิวรอลท่ีเหมาะสมโดยวิธี   Quadratic Interpolation 
2.5) พยากรณ 

3) การทดลองปรับเปล่ียนจํานวนขอมูลนําเขา ดวยวิธี Quadratic Interpolation 
ประกอบดวยข้ันตอน ดังตอไปนี ้

3.1) จากการทดลองท่ี 2 ไดจาํนวนนิวรอลในช้ัน hidden layer ท่ีเหมาะสมท่ีสุดคือ 60  
กําหนดนวิรอลในช้ัน hidden layer คงท่ีไวท่ี 60                               

3.2) เปล่ียนจํานวนขอมูลนําเขา(input) จาก 10 เปน 20, 30, 40, 50, ตามลําดับ 
3.3) หาจํานวนขอมูลนําเขา(input) ท่ีใหคา MSE ตํ่าท่ีสุด 3 คาท่ีไกลเคียงกัน 
3.4) หาจํานวนขอมูลนําเขา(input) ท่ีเหมาะสมโดยวิธี   Quadratic Interpolation 

 การศึกษานี้จะทําการการประเมินผลดวย MAPE ( Mean Absolute Percentage Error) มี
สูตรการคํานวณ ดังนี้ 
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   เม่ือ t คือ คาท่ีเกิดข้ึนจริง 
         y คือ คาท่ีไดจากการพยากรณ 
                         n คือ จํานวนวันท่ีพยากรณ 
 


