
บทที่ 5 
สรุปผลและขอเสนอแนะ 

 
5.1 สรุปผลการศึกษา 

การศึกษาคร้ังนี้เปการหาแบบจําลองท่ีเหมาะสมมากท่ีสุดในการศึกษาขอมูลอนุกรมเวลา 
โดยเลือกใชเทคนิคในการศึกษา 3 แบบจําลอง ไดแก แบบจําลอง ARIMA แบบจําลอง GARCH-M 
และแบบจําลอง Neural Networks (ANNs) มาเปรียบเทียบความเหมาะสมของการพยากรณอัตรา
แลกเปล่ียนเงินตราตางประเทศ ระหวางเงินบาทกับเงินดอลลารสหรัฐฯ โดยใชขอมูลอนุกรมเวลา
อัตราแลกเปล่ียนระหวางเงินบาทกับเงินดอลลารสหรัฐฯรายวัน ต้ังแต 5 มกราคม 2547 – 2 
พฤษภาคม 2550 เปนจํานวน 814 วัน ชุดแรกท่ีนํามาวิเคราะหตามแบบจําลองจํานวน 764 วัน และ
ชุดท่ีสองสําหรับทดสอบความแมนยําจํานวน 50 วัน เม่ือนําผลการพยากรณโดยแบบจําลอง Neural 
Networks แบบจําลอง ARIMA และแบบจําลอง ARIMA with GARCH-M มาเปรียบเทียบความ
แมนยําในการพยากรณ  แบบจําลอง ARIMA ใชการวิเคราะหของ Box-Jenkins    ซ่ึงเร่ิมจากการ
ทดสอบความน่ิง (Unit root) ของขอมูลอนุกรมเวลา ผลการศึกษาพบวา ขอมูลมีลักษณะไมนิ่งท่ี
ระดับ Level แตเม่ือทําการหาผลตางอันดับท่ี 1(1st Difference) ขอมูลจะมีลักษณะนิ่ง โดยมีคา P-

lag เทากับ 0 แตไมสามารถหารูปแบบ Models ได เนื่องจากวาขอมูลท่ีทําการ Difference คร้ังท่ี 1 มี
ลักษณะเปนตัวแปรตามเคล่ือนท่ีแบบสุมไรรูปแบบ (purly random)  สงผลใหนําไปสรางรูปแบบ 
Models ARIMA จากขอมูลชุดนี้ไมได เพราะฉะนั้นจึงจําเปนจะตองหาวิธีท่ีจะทําใหขอมูลชุดนี้ 
Stationary และมีรูปแบบท่ีแนนอน วิธีการหนึ่ง คือ การ Difference คร้ังท่ี 2 ซ่ึงจากผลการทดลอง
พบวาไดขอมูลอนุกรมเวลา(time series) ท่ี Stationary และมีรูปแบบท่ีแนนอน  

จากนั้นจึงทําการหาแบบจําลอง ARIMA ท่ีเหมาะสมโดยพยากรณดวยวิธี Box-Jenkins ซ่ึง
ประกอบดวย 4 ข้ันตอน ดังนี้ 1) การกําหนดรูปแบบของแบบจําลอง (Identification) โดยคัดเลือก
แบบจําลองท่ีมีคาดวามีความเหมาะสมได  4 แบบจําลอง  คือ  แบบจําลอง  ARIMA(0,2,1) 
แบบจําลอง AR(1)I(2)MA(2) แบบจําลอง ARIMA(12,2,0) แบบจําลอง ARIMA(0,2,2). 2) การ
ประมาณคาพารามิเตอร (Estimation) เปนการนําแบบจําลองท้ัง 4 แบบจําลองขางตนมาประมาณคา
สัมประสิทธ์ิไดดังตารางท่ี 4.4 – 4.7  การตรวจสอบความถูกตอง (Diagnostic Checking) โดย
แบบจําลองท้ัง 4 แบบจําลองยอมรับสมมติฐานคาความคลาดเคล่ือนการมีคุณสมบัติความเปน 
white noise ท่ีระดับนัยสําคัญ 1% 4)การพยากรณ(Forecasting) เปนการเลือกแบบจําลองท่ีมีความ
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แมนยําและเหมาะสมท่ีสุดจากรูปแบบจําลองท้ังหมด พบวาแบบจําลองท่ีมีความเหมาะสมและดี
ท่ีสุด คือแบบจําลอง ARIMA(0,2,2)    ซ่ึงมีสมการแสดงความสัมพันธดังนี้ 

D(Exchange,2) = C + θ1t-1+ θ2t-2 
ผลการทดสอบความแมนยําของการพยากรณ เพื่อเปนทางเลือกพยากรณอัตราแลกเปล่ียน

เงินตราตางประเทศพบวาคา ไดคา MAPE เทากับ 0.130672 
จากแบบจําลอง ARIMA ท่ีไดผูศึกษาคิดวายังไมเปนแบบจําลองท่ีดีท่ีสุด จึงนําไปสูการ

พยากรณโดยใชแบบจําลอง ARIMA with GARCH-M โดยคัดเลือกแบบจําลองท่ีผานการตรวจสอบ
ความถูกตอง (Diagnostic Checking) ท่ีคาดวามีความเหมาะสมได 2 แบบจําลอง ไดแก 
ARIMA(12,2,0) with GARCH-M(1,1) และ ARIMA(0,2,2) with GARCH-M(1,1) ผลการพยากรณ
พบวาแบบจําลอง ARIMA(0,2,2) with GARCH-M(1,1) เปนแบบจําลองท่ีเหมาะสมของเทคนิคการ
พยากรณโดยใชแบบจําลอง GARCH-M ซ่ึงไดผลการทดสอบความแมนยําของการพยากรณ เพื่อ
เปนทางเลือกพยากรณอัตราแลกเปล่ียนเงินตราตางประเทศพบวาคา ไดคา MAPE เทากับ 0.130358 

เทคนิคท่ีสาม ศึกษาโดยใชแบบจําลอง Neural Networks (ANNs) โดยทําการศึกษาทดลอง 
3 แบบดวยกัน ไดแก 1.ผลการศึกษาเบ้ืองตนดวย Hidden layer จํานวน 1 ช้ัน 2. การทดลอง
ปรับเปล่ียนจํานวนนิวรอลในช้ัน Hidden layer  ดวยวิธี  Arbitrary 3. การทดลองปรับเปล่ียนจํานวน
ขอมูลนําเขา ดวยวิธี Quadratic Interpolation ไดผลการศึกษาดังนี้ วิธีการทดลองท่ี 1 และ 2 ใหคา 
MAPE ของแบบจําลอง (ตารางท่ี 4.37) มีคานอยท่ีสุด จึงสรุปไดวาแบบจําลอง Neural Networks  ท่ี
เหมาะสมท่ีสุด มีจํานวนขอมูลนําเขาเทากับ 10 จํานวนนิวรอลในช้ัน hidden layer เทากับ 60 และ
จํานวนรอบของการเรียนรูเทากับ 300 หรือ 400 ซ่ึงใหคา MAPE เทากับ 0.4974 

จากการพิจารณาคา MAPE ท่ีดีท่ีสุดของแตวิธีมาสรุป ผลปรากฎวาแบบจําลองท่ีสามารถ
พยากรณอัตราแลกเปล่ียนเงินตราตางประเทศ (ระหวางคาเงินบาทกับดอลลารสหรัฐฯ) ดีท่ีสุดคือ 
ARIMA with GARCH-M รองลงมาคือ ARIMA และ Neural Networks ตามลําดับ 
 
5.2 อภิปรายผล 
 ในการศึกษาพบวาการพยากรณขอมูลอนุกรมเวลา (Time series Analysis) การใช
แบบจําลอง ARIMA จะมีความไดเปรียบมากกวาการใชแบบจําลอง Neural Networks เพราะวา
แบบจําลอง ARIMA นั้นมีพจน MA (Moving average) จะมีอิทธิพลคือสามารถนําคา white noise  
มาใชในการพยากรณได ซ่ึง ANNs ไมมี โดยธรรมชาติของขอมูลอนุกรมเวลา จะพบวา คาใน
อนาคตเปนคาท่ีฝนแปรออกจากคาเฉล่ีย แต ANNs จะทํานายท่ีคาเฉล่ียตลอดทําการพยากรณขอมูล
ท่ีไมมีรูปแบบอยางขอมูลอนุกรมเวลาผิดพลาด และอีกสาเหตุหนึ่งเปนเพราะ ANNs จับรูปแบบการ
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เปล่ียนแปลงของ white noise  ไมได เพราะไมมีพจน MA (Moving average) มาเปนสวนหน่ึงใน
การพยากรณดวยทําใหจับการเปล่ียนแปลงของราคาอันเกิดจากอิทธิพลของ  white noise  ได สวน 
GARCH นั้นสามารถดูรูปแบบการเปล่ียนแปลงของ white noise  ไดดีท่ีสุดจึงสงผลใหผลการ
พยากรณออกมาดีท่ีสุด  
 จากการศึกษายังพบอีกวา Neural Networks ใชไดดีกับส่ิงท่ีมีรูปแบบท่ีแนนอน แตยังหา 
Function ไปสูรูปแบบนั้นไมได แตสําหรับขอมูลอนุกรมเวลา (Time series Analysis) ซ่ึง white 
noise  ท่ีมีรูปแบบไมแนนอน จนถึงกับบางทีก็เปน Random ทําให ANNs หารูปแบบไมเจอ สงผล
ใหสรุปไดวา ANNs ก็ดีในระดับหนึ่ง แตก็สูรูปแบบท่ีมีการนํา white noise  มาคํานวนดวยไมได   
 
5.3 ขอเสนอแนะ 
 

1. ในการศึกษานี้ในข้ันตอนการทดสอบความนิ่งของขอมูล ผลสรุปคือขอมูลนิ่งท่ีDifference 
คร้ังท่ีหนึ่ง แตไมสามารถหารูปแบบ Models ได เพราะขอมูล Difference คร้ังท่ีหนึ่ง มี
ลักษณะเปนตัวแปรตามเคล่ือนท่ีแบบสุมไรรูปแบบ ดังนั้น จึงไดใชขอมูล ท่ี Difference คร้ัง
ท่ีสอง ซ่ึงผลที่ออกมาคือ สามารถหาแบบจําลองท่ีเหมาะสมได และพยากรณขอมูลออกมาได
แมนยํา แตในการหารูปแบบจําลองโดยใช  Difference คร้ังท่ีสองนี้ ไมมีหนังสือเลมไหน
รับรองวาเปนวิธีท่ีถูกตอง เพราะเปนวิธีใหมท่ีไมเคยมีใครทํามากอน จึงไดขอสรุปท่ีวาวิธีการ
นี้อาจเหมาะสมหรือไมเหมาะสมก็ได จะเปนการดีมากถามีผูท่ีสนใจจะศึกษาวิธีการนี้ตอไป 

2. ในการหาแบบจําลอง Neural Networks นั้นคาพยากรณท่ีไดจะไมคงท่ีเม่ือนําขอมูลมา
ประมวลผลใหม เนื่องจากในข้ันตอนการประมวลผลแตละคร้ัง Neural Networks จะเกิด
กระบวนการเรียนรู ซ่ึงบางคร้ังกระบวนการเรียนรูก็ไมเหมือนกัน ซ่ึงสงผลใหคาพยากรณท่ี
ไดในแตละคร้ังอาจไมเหมือนกัน 

 


