
บทที่ 3 
กรอบแนวความคิดและระเบียบวิธีวิจยั 

 

3.1 กรอบแนวคิด 
 กรอบแนวคิดแบงออกเปน 4 สวน ไดแก แบบจําลองนวิรอลเน็ตเวิรค, การทดสอบความ
นิ่งของขอมูล (Unit Root Test), แบบจําลอง ARIMA และแบบจําลอง GARCH–M ซ่ึงมีรายละเอียด
ดังตอไปนี ้

3.1.1 แบบจําลองนิวรอลเน็ตเวิรค  
         ขจรศักดิ ์คันธพนิต และยิ่งศกัดิ์ ศรีมารัตน (2542) ไดกลาวไววา Artificial Neural  

Networks หรือขายสมองเทียม คือระบบที่มนุษยสรางขึ้นหรือพัฒนาขึ้นมาเพื่อเลียนแบบการทํางาน
ของสมองมนุษย โดยอาจจะเปนซอฟแวรหรือฮารดแวร หรือระบบผสมผสานระหวางซอฟแวรและ
ฮารดแวรก็ได โดยขายสมองตองมีคุณสมบัติที่สําคัญๆของสมองไดแก 
                        1) สามารถเรียนรูและเก็บความรูไวได 
                        2) สามารถนําความรูที่เก็บไวนั้นมาใชประกอบในการตดัสินใจอยางชาญฉลาด 

          โดยการทํางานของสมองมนุษยนั้นประกอบขึ้นดวยสวนที่เล็กทีสุ่ดคือเซลลสมอง 
หรือนิวรอน (Neuron) จํานวนประมาณ 1110  เซลล ตอเชื่อมระหวางกันดวยไซแนพส (Synapses) 
โดยการเชื่อมตอจะเปนไปหลายๆ แบบและหลายๆ กลุมแลวแตการทาํงานของแตละสวนของสมอง  

          โดยมีสวนประกอบทีสํ่าคัญคือตัวเซลล (Cell Body or Soma) มนีิวเครียส (Nucleus)   
อยูตรงกลางทาํหนาที่ประมวลผลสัญญาณกระตุนทางไฟฟา (Electrical Impulses) ที่สงเขามาจาก
เซลลอ่ืนผานทางเดนไดรท (Dendrites) ซ่ึงตอเชื่อมกับเดนไดรทของเซลลอ่ืนๆ รอบๆ ขาง หากมี
สัญญาณกระตุนเขามามากเพยีงพอ เซลลนีก้็จะสงสัญญาณกระตุนทางไฟฟาขนาดประมาณ 50 มิลลิ
โวลทในชวงเวลาประมาณ 2 มิลลิวินาที ตอไปใหเซลลอ่ืนๆผานทางเอกซอน (Axon) ไปยังเดน
ไดรทเพื่อสงออกใหแกเดนไดรทของเซลลอ่ืน โดยการเชื่อมตอระหวางเดนไดรทของเซลลตางๆ
นั้นจะผานจุดปลายคือ Terminals โดยจะมีชองวางไซแนพส (Synaptic Gap) อยูเล็กนอย โดยการสง
สัญญาณไฟฟาของเซลลสมองนั้นเกดิจากการไหลหรือถายเทของสารเคมีชนิดตางๆ ผานเดนไดรท
อีกทีหนึ่ง จากการทาํงานของสมองมนุษยนี้ จึงไดมีการพัฒนาเพื่อเลียนแบบการทํางานของ
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สมองมนุษยเพื่อนําไปประยุกตใชในงานวิจัยในสาขาตางๆ โดยในทางเศรษฐศาสตรนั้นก็เพิ่งเริ่มที่
จะนํา Artificial Neural Networks มาใชในการวิจัยเมื่อไมนานมานี้ ดังเชนในงานวิจัยของคมสนั 
สุริยะ ซ่ึงตีพิมพอยางเปนทางการใน Komsan (2006) ไดทําการพยากรณราคาน้ํามันดิบดวย
แบบจําลอง Neural Networks       การศึกษานีใ้ชแบบจําลองนิวรอลเน็ตเวิรคแบบแพรยอนกลับ 
(Back Propagation) โดยมกีารประเมินผลดวย MAPE (Mean Absolute Percentage Error) มีสูตร
การคํานวณดังนี้ 

∑
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          นิวรอลเน็ตเวิรคแบบแพรยอนกลับ (Back Propagation) เปนนิวรอลเน็ตเวิรคแบบ 
หนึ่งที่อยูในกลุมของ Multilayer Feed Forward Neural Networks (MLFF) ซ่ึงจะรับขอมูลนําเขา 
(Input) แลวทําการประมวลผลโดยนิวรอลในชั้น Hidden Layer และชั้น Output จากนัน้จะสง
ผลลัพธออกมาเปนคําตอบ การที่สัญญาณนําเขาถูกถายทอดไปขางหนาเรื่อยๆ เรียกวา Feed 
Forward และการที่มีจํานวนนิวรอลหลายชั้นเรียกวา Multi Layer 

         นิวรอลเน็ตเวิรคแบบแพรยอนกลับสามารถแสดงไดดังแผนภาพดังตอไปนี ้
รูปท่ี 3.1  นิวรอลเน็ตเวิรคแบบแพรยอนกลับ 
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          องคประกอบของนวิรอลเน็ตเวิรคแบบแพรยอนกลับ ดังตอไปนี ้
1) Input  
 Input มีจํานวน n ตัว คือ X = { X 1 , X 2 ,…, X i …., X n } 
 

2) Output 
 Output มีจํานวน m ตัว คือ Y = {Y1  , Y2 ,…, Yk ,….,Ym } 
 

3) นิวรอลใน Hidden Layer 
 นิวรอลใน Hidden Layer มี p ตัว คือ H = {H1  , H2 ,…, Hj ,….,Hp } 
 

4) นิวรอลใน output Layer 
นิวรอลใน Output Layer มี m ตัว คือ O = {O1  , O2 ,…, Ok ,….,Om } 

 

5) คาน้ําหนกัจาก Input layer สู hidden layer  
 คาน้ําหนกัจาก input layer สู hidden layer สําหรับนิวรอลแตละตัวใน hidden layer  
มีจํานวน n+1 ตัว คือ { }H
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 ดังนั้นเมื่อมจีํานวน input จํานวน n ตัว และมีนวิรอลใน hidden layer จํานวน p ตัว 
แลวจะไดวาจาํนวนคาน้ําหนักในสวนนี้มจีํานวนทั้งหมดเทากับ (n+1)p ตัว 
 

6) คาน้ําหนกัจาก hidden layer สู output layer 
 คาน้ําหนกัจาก Hidden layer สู output layer สําหรับนิวรอลแตละตัวใน output  
layer มีจํานวน p+1 ตัว คือ { }00
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ดังนั้นเมื่อมจีํานวน Hidden layer จํานวน p ตัว และมoีutput จํานวน m ตัวแลวจะไดวา 
จํานวนคาน้ําหนักในสวนนี้มจีํานวนทั้งหมดเทากับ (p+1)m ตัว 
 

การคํานวณแบบแพรยอนกลับ (Back Propagation) 
 ขั้นตอนของ Back-propagation Algorithm มีดังนี ้
 1) กําหนดคาอตัราเร็วในการเรียนรู (rate parameter : r) 
 2) สําหรับแตละตัวอยาง input ใหทําตามขั้นตอนตอไปนี้จนกวาไดระดับ performance ที่
ตองการ 

     - คํานวณหาคา output โดยใชคาน้ําหนักเริ่มตนซึ่งอาจไดจากการสุม 

      - คํานวณหาคา β : แทนประโยชนที่จะไดรับสําหรับการเปลี่ยนคา output ของแตละ 
node 
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จากกฎการปรับคาน้ําหนกัของ Gradient Descent 
( )[ ]afytw w∇−=Δ )(η                   (3.1) 
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 จึงสรุปไดวา xfytw ')( −=Δ η  (จิตติ ตันเสนีย, 2549) 
 

การปรับคานํ้าหนักในชั้น Output 
 คานํ้าหนักแตละตัวที่เชื่อมโยงจาก Neuron ใน Hidden Layer มายังชั้น Output คือ H

jkW จึง
จะมีการปรับคาน้ําหนักดังนี้ 
 

                                 (3.2) 
 

แต Input ของชั้น Output คือ Output ของชั้น Hidden Layer ดังนั้น 
 

           H
jkkk y f')yt(W −=Δ ηO

jk                                                     (3.3) 
 

เมื่อ f'คือ derivative ของ transformation function จากชั้น Hidden Layer สูช้ัน Output 
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การปรับคาน้ําหนักในชั้น Hidden Layer  
        คาน้ําหนักแตละตัวที่เชื่อมโยงจาก input มายัง Neuron ใน Hidden Layer คือ H

ijW จึงจะมี
การปรับน้ําหนักดังนี้ 
 

      H
ijjj

H
ij x)g'y-t(ΔW η=                                 (3.4) 

 

เมื่อ 'g  คือ derivative ของ transformation function จากชั้น Input สูช้ัน Hidden Layer 
(อรทัย เมืองใจ, 2548: 22) 
 แตปญหาที่พบก็คือ เราไมสามารถหาคา jt ไดเพราะวาในชั้น Hidden layer เราไมทราบคา
ของ jy ที่นิวรอลแตละตัวสงออกมาวาผิดหรือถูกเราจึงไมสามารถหา error ไดดังนั้นจึงไดมีการ
สรางคา error เทียมออกมาโดยสมมติให นิวรอลที่สงขอมูลมาชั้นผลลัพธ (out put) มากก็ตอง
รับผิดชอบคา error ที่เกิดขึ้นจาก (t-y) มากตาม ดังนั้นความรับผิดชอบสําหรับคา Output ที่นิวรอล
ในชั้น Hidden layer ตัวที่ j จะเปนผลรวมของคารับผิดชอบของ Output ทั้งหมดจึงสามารถ
แกปญหาการปรับคาน้ําหนักในชั้น Hidden Layer ไดดังนี้ 
 

          ( ) H
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H
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 ซ่ึงเปนผลรวมของความรับผิดชอบที่มีตอ Output แตละตัว 
 

ดังนั้นจึงไดกฎการปรับคาน้ําหนักจากชั้น Input มายังชั้น Output ดังนี ้
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ดวยแนวคิดดังกลาว จึงเขียนเปนแผนผังไดดังนี ้
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รูปท่ี 3.2 น้ําหนักจากชั้น Hidden Layer สูช้ัน Output 
 

 
 

จากรูปจะเหน็วา ความคลาดเคลื่อนของ Output แตละตวั สามารถแบงความรับผิดชอบไป
ยัง Neuron ใน Hidden Layer ทุก ๆ ตัวไดโดยผานคาน้ําหนัก ซ่ึงหาก Neuron ใน Hidden Layer ตัว
ใดมีคาน้ําหนกัมากกย็อมตองรับผิดชอบกับความคลาดเคลื่อนที่เกิดขึน้มาก 

ดังนั้น ความคลาดเคลื่อนที่ Neuron ตัวที ่j ใน Hidden Layer จะตองรับผิดชอบสําหรับ 
Output ตัวที่ 1 ก็คือ ( ) '11

0 fytW jl −  อนึ่ง การที่ติดคา derivative ของ transformation function มา
ดวยนั้นก็เพราะการเปลี่ยนแปลงรูปแบบของ transformation function ยอมมีผลกระทบกับคา
น้ําหนกัดวย 

ความรับผิดชอบรวมทั้งหมดที่ Neuron ตัวที ่ j ใน Hidden Layer จะตองรับผิดชอบสําหรับ 
Output ทุกตัว ก็ยอมเทากับ ผลบวกของความรับผิดชอบที่จะตองมีตอ Output แตละตัวนั่นเอง ดังนี้ 
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ซ่ึงเขียนเปนแผนภาพไดดังนี้ 
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รูปท่ี 3.3 ความรับผิดชอบของ Neuron ตัวที่ j ในชั้น Hidden Layer ที่มตีอ Output 
 

เมื่อนําเอาความรับผิดชอบที่ Neuron ตัวดงักลาวตองรับผิดชอบตอ Output ทั้งหมดมาเปน 
error เทียม จะทําใหสามารถแกปญหาการปรับคาน้ําหนกัในชัน้ Hidden Layer ไดดังนี้ 
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ดังนั้นจึงจะไดกฎการปรับคาน้ําหนกัจากชัน้ Input มายังชั้น Output ดังนี้ 
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 การกําหนดจํานวนนิวรอลในชั้นซอนเรน 

การคนหาแบบจําลองที่ดีที่สุด ใชการเปลี่ยนจํานวนนิวรอลในชั้นซอนเรน ดวยหลักการหา
คาต่ําสุดแบบ Quadratic interpolation ดังนี้ 

 Quadratic interpolation เปนการหาแบบจําลองที่ดีที่สุด ในการกําหนดจํานวนนิวรอลใน
ช้ันซอนเรนโดยมีวิธีการหาคาต่ําสุดดวยวิธี Quadratic Interpolation ซ่ึงจะทําไดเมื่อมีขอมูลจํานวน 
3 ชุดและมั่นใจวาขอมูลทั้งสามชุดอยูบนฟงกช่ัน Quadratic เดียวกัน การมีขอมูล 3 ชุดจะเพียงพอ
ตอการหา Unique Solution สําหรับฟงกช่ัน Quadratic ดังนี้ 
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  เมื่อมีขอมูลดังตอไปนี้ 
  ชุดที่ 1 : {x, y}={α , f (α )} 
  ชุดที่ 2 : {x, y}={β , f (β )} 
  ชุดที่ 3 : {x, y}={γ , f (γ )} 
 

  ที่จุด α : f (α ) = aα 2 + bα + c 

  ที่จุด β : f (β ) = aβ 2 + bβ + c 

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

  การแกสมการเพื่อหา Unique Solution 
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แลวคา x ที่ทําใหพบกับจุดต่ําสุดของฟงกช่ันสามารถหาไดจากสูตรดังนี้ 

a
bx
2

−=∗  

ดังนั้น ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ⎥

⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
−+−+−
−+−+−

=∗
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fff
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222222

2
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3.1.2 การทดสอบความนิ่งของขอมูล (Unit Root Test) 
         การวิเคราะหขอมูลทางเศรษฐศาสตร ซ่ึงขอมูลที่ใชเปนขอมูลแบบอนุกรมเวลา 

(Time series data) มีความจาํเปนที่จะตองมีการทดสอบวา ขอมูลที่เราใชนั้นมีความนิ่ง (Stationary) 
หรือไม เพราะหากเราละเลยที่จะทดสอบขอมูล แลวขอมูลเกิดมีความไมนิ่ง (nonstationary) จะทํา
ใหสมการถดถอยระหวางตวัแปรอนกุรมเวลาสองตัวแปร จะไดคา R2 ที่มีคาสูงมากและคาสถิติ t จะ
มีนัยสําคัญ ทั้งที่ตัวแปรทั้งสองนั้นไมมีความสัมพันธกนัเลยในทางเศรษฐศาสตร      (Ender, 1995: 
216; Gujarati, 1995: 709) 

         เหตุที่ทําใหไดคา R2 สูงเชนนี้เปนเพราะอนกุรมเวลามีแนวโนม ไมใชเนือ่งจาก
ความสัมพันธที่แทจริงระหวางตัวแปรอนกุรมเวลาทั้งสองตัวแปร สวนกรณีที่คาสถิติ t มีนัยสําคัญ
เปนเพราะอนกุรมเวลาทั้งสองมีแนวโนมที่แข็งแรงมาก (Strong Trend) โดยสรุปแลวการละเลยการ
ทดสอบความนิ่งของขอมูลอาจนําไปสูการลงความเห็นที่ผิดพลาดไดในที่สุด 

         ขอมูลที่มีลักษณะนิ่ง (Stationary) หมายถึง ขอมูลอนุกรมเวลาที่มีคาเฉลี่ย (Mean) 
และความแปรปรวน (Variance) เทากันตลอดระยะเวลาที่ศึกษา 

         สวนขอมูลที่มีลักษณะไมนิ่ง (nonstationary) หมายถึง ขอมูลอนุกรมเวลาที่มีคาเฉลี่ย 
(Mean) และความแปรปรวน (Variance) ไมเทากันตลอดระยะเวลาที่ศึกษา 

         ทั้งนี้การวิเคราะหขอมูลที่เปนอนุกรมเวลาสวนมากจะพบปญหาความไมนิ่งของ
ขอมูล ซ่ึงสามารถแกไขไดดวยการทําใหขอมูลมีความนิ่งเสียกอน โดยอาจใชวิธีการหาผลตาง 
(Difference) ของขอมูล การแปลงใหอยูในรูป Logarithm หรือการทดสอบหาความสัมพันธของตัว
แปรในระยะยาว (cointegration) เปนตน 

         ในการการทดสอบ unit root หรือ อันดับความสัมพันธของขอมูล (order of 
Integration ) เปนการทดสอบตัวแปรทางเศรษฐกิจตางๆ ที่ใชในสมการเพื่อดูความเปน station 
(I(0); integrated of order 0) หรือ non-stationary โดยสวนมากแลวจะนิยมการทดสอบโดยวิธี 
Dicky-Fuller test ซ่ึงสามารถแบงออกไดเปน 2 วิธี คือ 
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  วิธีท่ี 1 Dickey-Fuller Test (DF) 
 วิธีนี้จะทําการทดสอบตัวแปรที่เคลื่อนไหวไปตามชวงเวลาที่มีลักษณะเปน 

autoregressive model โดยพิจารณาสมการ 3 รูปแบบที่แตกตางกัน ดังนี้ 
 

  tXΔ = ttx εθ +−1   (random walk process)     
  tXΔ = α + ttx εθ +−1   (random walk with drift)    
  tXΔ = α + tβ ttx εθ +−1 (random walk with drift and linear time trend) 

โดยที่  tXΔ        คือ คาความแตกตางครั้งที่ 1 ของตัวแปรที่ทําการศึกษา 
  α ,β ,θ     คือ คาคงที่ 
   t         คือ คาคงที่ 

tε         คือ ตัวแปรสุมที่มีคาเฉลี่ยเทากับศนูย และคาความแปรปรวนที ่
         คงที่ หรือ tε ~ iid (0, 2

εδ ) 
  

การทดสอบ จะพิจารณาคา θ โดยเปรียบเทียบคาสถิติ t (t-statistic) ที่คํานวณได 
กับคาที่เหมาะสมจากตาราง Dickey-Fuller ซ่ึงมีสมมติฐานการทดสอบ ดังนี ้
  0H : θ = 0  : non-stationary 
  1H : θ < 0  : stationary 
  ถายอมรับ 0H : θ = 0 จะไดวา ตวัแปรที่สนใจ ( tX ) มี unit root หรือ tX มี 
ลักษณะเปน nonstationary 
  แตถายอมรับ 1H :θ ≠ 0จะไดวาตวัแปรที่สนใจ ( tX )ไมมีunit root หรือ tX  มี 
ลักษณะเปน stationary 
 

วิธีท่ี 2 Augmented Dickey-Fuller Test (ADF) 
 เปนการทดสอบ unit root อีกวิธีหนึ่งที่พัฒนามาจาก DF Test เนื่องจากวิธี DF ไม 

สามารถทําการทดสอบตัวแปรในกรณีที่เปน serial correlation ในคาความคลาดเคลื่อน error term 
( tε ) ที่มีลักษณะความสัมพันธกันเองในระดับสูง โดยมีสมการดังนี ้

  tXΔ = txθ + ∑
=

p

j
j

1
φ jtX −Δ + tε        

  tXΔ = α + txθ +∑
=

p

j
j

1
φ jtX −Δ + tε       

  tXΔ = α + tβ txθ +∑
=

p

j
j

1
φ jtX −Δ + tε   
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 การใสคา Lagged Term ( ρ ) วามีจํานวนเทาใดจึงจะเหมาะสมสําหรับแตละขอมูล 
อนุกรมนั้นมีหลักในการเลือก lag length ที่เสนอโดย Walter Ender (1995) วา ควรจะเริ่ม lag length 
ที่มีคาที่มากพอ แลวพิจารณาความมีนัยสําคัญทางสถิติ ที่ระดับนัยสําคัญตางๆ ( 05.0,01.0=σ และ 
0.1 ) เมื่อพบวาที่ lag length ที่เลือกมีคา t – statistic ที่ไมมีนัยสําคัญทางสถิติ ณ ระดับนัยสําคัญ รอย
ละ 10 แลวจึงทําการลด lag length ลงที่ละ 1 ชวง จนกระทั่งสามารถปฏิเสธสมมติฐานวาง (Null 
Hypothesis) 
 

3.1.3 แบบจําลอง ARIMA  
         แบบจําลอง ARIMA เปนแบบจําลองที่ใชในการวิเคราะหขอมูลอนุกรมเวลา  

(Time series data) ที่ไดรับความนิยมและมีการพัฒนาปรับปรุงเปน  ARCH, GARCHและ 
EGARCH 

         การพยากรณดวยแบบจําลอง ARIMA ดวยวิธีการ Box and Jenkins เปนวิธีการ
พยากรณคาในอนาคตที่พัฒนาโดยนักสถิตผูิมีช่ือเสียงสองทานคือ George E.P. Box และ Gwilym 
M. Jenkins ในป ค.ศ. 1970 ซ่ึงเปนวิธีทีใ่หคาพยากรณที่ด ีคือ คาเฉลี่ยความคลาดเคลื่อนกําลังสอง 
(Mean Square Error) คอนขางต่ํา  

         การพยากรณอนกุรมเวลาโดยวิธี Box and Jenkins (ทรงศิริ แตสมบัติ, 2539) ใน
รูปแบบ ARIMA (p,d,q) ตองพิจารณาขอมูลอนุกรม Y วามีคณุสมบัติ stationary หรือไมเสียกอน 
โดยพิจารณาไดจาก  
                        1) คาเฉลี่ย )( tYE คงที่ สําหรับทุกคาของ t หรือไม ทําไดโดยการแบงอนุกรมเวลา
ออกเปนสวนๆแลวทําการหาคาเฉลี่ยในแตละสวน ถาคาเฉลี่ยแตละสวนยอยไมแตกตางกันมาก จะ
สรุปไดวา )( tYE คงที่ 

           2) คาความแปรปรวน [Var(Y t )] คงที่ สําหรับทุกคาของ t หรือทําไดโดยการแบง
อนุกรมเวลาออกเปนสวนๆ แลวทําการหาคาความแปรปรวนแตละสวน ถาคาความแปรปรวนใน
แตละสวนไมมีความแตกตางกันมากนัก จะสรุปไดวา Var(Y t ) คงที่ 

           3) พิจารณาถึงแนวโนมและปจจัยของฤดูกาลวามีผลตออนุกรมเวลาหรือไม  
           4) พิจารณา correlogram ของคา autocorrelation ของตัวอยาง ( kR ) กรณีที่อนกุรม 

เวลามีความนิง่ (stationary) คา correlogram ของคา autocorrelation จะมีคาลดลงคอนขางเร็วเมื่อ k 
เพิ่มมากขึ้น ดังนั้นหากคา autocorrelation มีคาลดลงคอนขางชาอธิบายไดวาอนกุรมเวลาชุดนีม้ี
แนวโนม (trend) แตถาคา autocorrelation มีคาลดลงคอนขางชาและมคีาคอนขางสูงที่ k = L,2L, 3L 
จะอธิบายไดวาอนุกรมเวลาชุดนี้มีแนวโนมและอิทธิพลของฤดูกาล และหากการเคลื่อนไหวของ 
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correlogram ของคา autocorrelation เปนลักษณะลูกคลื่น โดยลูกคลื่นจะครบรอบในแตละชวงเวลา 
แสดงวามีอิทธพิลของฤดูกาลเขามาเกี่ยวของ 

         หลังทําการตรวจสอบ หากพบวาขอมูลอนุกรมเวลาไมมีความนิ่ง (nonstationary) 
จะตองแปลงใหนิ่ง (stationary) เสียกอนจากนั้นจึงเขาสู 4 ขั้นตอนของ Box and Jenkins ดังนี ้      

         1) การกําหนดรูปแบบ (identification) ใหกับอนุกรมเวลาที่มคีวามนิ่ง (stationary) 
เปนการหารูปแบบ ARIMA (p,d,q) ที่คาดวาเหมาะสมใหกับอนกุรมเวลาโดยที่ autocorrelation: kP

มีคาอยูในชวง [1,-1] โดยพจิารณาเปรียบเทียบคา  autocorrelation ( kR ) ของอนุกรมตัวอยางกับคา 
autocorrelation ( kP ) ของอนุกรมเวลาของประชากรที่มีชวงเวลายอนหลังไป k หนวย  

         Partial Autocorrelation: kkR  คือ การวดัความสัมพันธของแตละชวงเวลาโดยม ี
ชวงเวลาทีย่อนหลังไป k หนวยเวลาโดยพิจารณาเปรียบเทียบคา Partial Autocorrelation ของ
อนุกรมเวลาตวัอยาง ( kkR ) กับคา Partial Autocorrelation ของอนุกรมเวลาประชากร ( kkP ) ที่มี
ชวงเวลายอนหลังไป k หนวยเวลา ซ่ึงมีสูตรดังนี้  
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         การพิจารณาแตละรูปแบบ ตองพิจารณา kR , kkR กับ kP , kkP  พรอมกันหลายๆ คาจึง 
มักพิจารณาจากรูปแบบที่เรียกวา correlogram ที่ไดจากการพล็อต kR , kkR กับ kP , kkP  ในชวงเวลา
ที่ k ดวยเหตนุี้การเปรียบเทียบรูปแบบจึงเปนการเปรียบเทียบ correlogram ของคา 
autocorrelation( kR ) ของอนกุรมตัวอยางกบัคา autocorrelation ( kP ) ของอนุกรมเวลาของ
ประชากร และ correlogram ของคา Partial Autocorrelation ของอนุกรมเวลาตัวอยาง ( kkR ) กับคา 
Partial Autocorrelation ของอนุกรมเวลาประชากร ( kkP ) สําหรับแตละรูปแบบจะม ี correlogram 
ของ kP และ kkP ตางกัน อนกุรมเวลาที่จะนํามากาํหนดรูปแบบจะตองเปนอนกุรมเวลาที่มีความนิ่ง 
(stationary)เทานั้น ดังนัน้หากขอมูลไม stationary จะตองทําให stationary กอนทุกครั้ง 

         2) การประมาณคาพารามิเตอรในรูปแบบ Estimator จะทําไดโดยการหาคาประมาณ
แบบงายหรือคาประมาณที่ไดจากการวิเคราะหตวัเลข สําหรับคาประมาณแบบงายจะทําไดโดยการ
สรางสมการที่ไดมาจากความสัมพันธระหวาง kP และพารามิเตอร โดนสมการที่สรางขึ้นจะมี
จํานวนพารามเิตอรที่ตองการประมาณ สวนคาประมาณที่ไดจากการวิเคราะหตัวเลขจะไดจากการ
แกสมการที่สรางขึ้นจากวิธีกําลังสองนอยที่สุด ในขั้นตอนของการวิเคราะหตวัเลขจะตองมีการ
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กําหนดคาประมาณเริ่มตนซึ่งสวนใหญจะใชการประมาณแบบงายเปนจุดเริ่มตน หลังวิเคราะหเสร็จ
แลวจะใชคาประมาณสุดทายที่นําไปใชประโยชนในการสรางสมการพยากรณ 

         3) การตรวจสอบแบบจําลอง (Diagnostic checking) เมื่อกําหนดรูปแบบและ
ประมาณคาพารามิเตอรในแบบจําลอง จะตองทําการตรวจสอบทุกครั้งวารูปแบบที่กําหนดนัน้มี
ความเหมาะสมจริงหรือไม โดยการตรวจสอบสามารถทําไดหลายวิธี ไดแก การพิจารณา 
correlogram ของ kR  หรือของความคลาดเคลื่อน การทดสอบคาพารามิเตอรในแบบจําลองดวยการ
ทดสอบแบบ t – test และการทดสอบความเหมาะสมของแบบจําลองโดยการทดสอบของ Box และ 
Pierce หรือ การทดสอบของ Box และ Jung หากตรวจสอบพบวาแบบจําลองนั้นมีความเหมาะสม
แลว จะสามารถใชรูปแบบนั้นพยากรณตอไป แตหากแบบจําลองไมมีความเหมาะสมตองกลับไป
เร่ิมขั้นตอนที่ 1 ใหม 

         4)  การพยากรณ (Forecasting) สามารถทําไดทั้งแบบจุด (Point forecast) และแบบ
ชวง (Interval forecast) โดยการพยากรณจะใชสมการพยากรณที่สรางจากรูปแบบการพยากรณที่
กําหนดและผานการตรวจสอบในขั้นตอนทีแ่ลวมา 

         เมื่อไดแบบจําลองที่มีความเหมาะสมหลังจากการตรวจสอบวามถูกตองแลวก็
สามารถนําแบบจําลองไปใชในการพยากรณโดยแบงการพยากรณออกเปน 3 ชวง ดังนี้ 

         1) Historical Forecast – การพยากรณตั้งแตอดีตจนถึงชวงเวลาที่เร่ิมพิจารณา  
         2)  Ex – post Forecast – การพยากรณโดยการตัดขอมูลออกมาสวนหนึ่ง แลวทําการ

พยากรณเปรียบเทียบกับขอมูลที่ไดจาก การพยากรณ 
         3)  Ex – ante Forecast – การพยากรณขอมูลไปขางหนา โดยนําแบบจําลองทีห่าได

ในชวงที่ 2 มาทําการพยากรณ 

 
         
 
 
 

T1  T2 T3 

Historical Forecast Period Ex – post Forecast Period 
Ex – ante Forecast 

Period 
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3.1.4 แบบจําลอง GARCH – in – mean (GARCH-M) 
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          จากสมการ (3.10) เรียกวาสมการคาเฉลี่ย (Mean Equation) และสมการที่ (3.11) 
เรียกวา Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity: GARCH (p,q) โดย
แบบจําลอง GARCH–M นัน้ เปนแบบจําลองที่ไดนําเอาคาจากสมการ GARCH(p,q) ที่ไดทําการยก
กําลังเศษหนึ่งสวนสองแลวนําไปใสในสมการ Mean Equation เพื่อทาํการประมาณคาของตัวแปรที่
ถูกศึกษา 
 

3.2วิธีการวิจัย  
 วิธีการวิจยัแบงไดออกเปน 3 สวนคือ วธีิการศึกษาดวยแบบจําลองนวิรอลเน็ตเวิรค, วิธี
การศึกษาดวยแบบจําลอง GARCH –M และวิธีการศึกษาดวยแบบจําลอง ARIMA ซ่ึงรายละเอียด
ดังตอไปนี ้
 

 3.2.1 วิธีการศึกษาดวยแบบจําลองนิวรอลเน็ตเวิรค 
           การศึกษาดวยแบบจําลองนิวรอลเนต็เวิรคประกอบไปดวย 3 การทดลอง ดังนีค้ือ 
           1) การทดลองเบื้องตนดวย Hidden Layer จํานวน 1 ช้ัน    
                        2) การทดลองปรับจํานวน Hidden Layer ใหเปน 2 ช้ัน 
                        3) การทดลองปรับเปลี่ยนจาํนวนนิวรอลใน Hidden Layer ดวยวิธี Quadratic  

Interpolation 
                        รายละเอียดของแตละการทดลอง มีดังนี ้
 

          1) การทดลองเบื้องตนดวย Hidden Layer จํานวน 1 ชั้น 
ขั้นที่1 แบงขอมูลที่มีอยูออกเปน 3 ชวง คือ Training 450 ขอมูล, Validation 50 

ขอมูล และ Testing 50 ขอมูล 
 ขั้นที่ 2 จัดเรียงขอมูล เพื่อกําหนด input ใหเทากับ 10 ตัว 
 ขั้นที่ 3 กําหนดจํานวนนวิรอลในชั้น Hidden Layer เทากับ 10 โดยใหแบบจําลอง 

เรียนรูจากขอมูลชุด Training จํานวน 100 รอบ และคํานวณคา MSE ดังสมการที่ (3.12) ออกมาดวย
การทํานายคาของชุดขอมูล Validation  
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∑
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   โดยที่  =iy  คาพยากรณ 
    =it คาจริง 

     =n จํานวนขอมูลของชุดขอมูล Validation 
 

  ขั้นที่ 4 ใหแบบจําลองเรียนรูเพิ่มอีก 100 รอบ จากนั้นจงึคํานวณคา MSE ออกมา
อีกครั้ง 
  ขั้นที่ 5 ทําซ้ําครั้งที่ 4 จนกระทั่งครบ 1000 รอบ  
  ขั้นที่ 6 เปลี่ยนจํานวนนวิรอลในชั้น Hidden Layer ใหเทากับ 20 แลวทําซ้ําขั้นที่ 4 
และขั้นที่ 5 
  ขั้นที่ 7 ทําซ้ําขั้นที่ 6 โดยเปลี่ยนจํานวนนวิรอลเปน 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90 และ 
100 
  ขั้นที่ 8 เปรียบเทียบคา MSE ที่ไดทั้งหมด แลวเลือกแบบจําลองทีด่ีที่สุดดวยคา 
MSE ที่นอยทีสุ่ด 
  ขั้นที่ 9 ใชแบบจําลองที่ดีที่สุดพยากรณคาของชุดขอมูล Testing และคํานวณคา 
MAPE ดังสมการที่ (3.13) ออกมา 

   ∑
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=iy  คาพยากรณ  
=n จํานวนขอมูลของชุดขอมูล Testing 

  

หมายเหตุ : โครงสรางของแบบจําลองนิวรอลเน็ตเวิรคที่ใช 
      จํานวนชั้น Hidden Layer    : 1 
      จํานวนนวิรอลในชั้นแสดงผล    : 1 
      ฟงกช่ันแปลงคาในชั้นซอนเรน   : purelin 
      ฟงกช่ันแปลงคาในชั้นแสดงผล    : purelin 
      วิธีการเรียนรู      : traincgf 
      โปรแกรมที่ใช      : Matlab 6.5 
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          2) การทดลองปรับจํานวน Hidden Layer ใหเปน 2 ชั้น 
  ขั้นที่ 1 จากการทดลองเบื้องตนดวย Hidden Layer จํานวน 1 ช้ัน นําคาของจํานวน
นิวรอลในชั้น Hidden Layer ที่ดีที่สุดมากําหนดไวใหเปนคาคงที่ แลวทําการหาจาํนวนนิวรอลที่
เหมาะสมในชัน้ Hidden Layer ที่สองโดยกําหนดใหมีคาเทากับ 10 20 30 40 50 60 70 80 90 และ 
100 และหาจํานวนรอบการเรียนรูที่เหมาะสม โดยกําหนดใหมีคาเทากบั 100 200 300 400 500 600 
700 800 900 และ 1000 รอบ 
  ขั้นที่ 2 เลือกจาํนวนนิวรอลในชั้น Hidden Layer ที่สองและจํานวนรอบการเรียนรู
ที่เหมาะสม โดยพิจารณาจากคา MSE ที่ต่าํที่สุด แลวนําไปพยากรณราคาทองคํา 
  ขั้นที่ 3 นําผลการพยากรณราคาทองคําที่ไดคํานวณคา MAPE 
 

หมายเหตุ : โครงสรางของแบบจําลองนิวรอลเน็ตเวิรคที่ใช 
      จํานวนชั้น Hidden Layer   : 2 
      จํานวนนวิรอลในชั้นแสดงผล    : 1 
      ฟงกช่ันแปลงคาในชั้นซอนเรนที่ 1  : purelin 
      ฟงกช่ันแปลงคาในชั้นซอนเรนที่ 2  : purelin 
      ฟงกช่ันแปลงคาในชั้นแสดงผล   : purelin 
      วิธีการเรียนรู     : traincgf 
      โปรแกรมที่ใช     : Matlab 6.5 

 

                        3) การทดลองปรับเปล่ียนจาํนวนนิวรอลใน Hidden Layer ดวยวิธี Quadratic 
Interpolation 
  ขั้นที่ 1 กําหนดจํานวนขอมลูนําเขาใหเทากับ 10  
  ขั้นที่ 2 กําหนดจํานวนนวิรอลในชั้น Hidden Layer ที่หนึ่งเทากับ 10 
  ขั้นที่ 3 ทําการหาจํานวนนวิรอลในชั้น Hidden Layer ที่สอง ดวยวิธี Quadratic 
Interpolation โดยกําหนดใหจํานวนนวิรอลในชั้น Hidden Layer ที่สองมีคาเทากับ 10 30 และ 50  
  ขั้นที่ 4 เลือกจํานวนนวิรอลในชั้น Hidden Layer ที่สองที่ใหคา MSE ที่ต่ําที่สุด 
เพื่อใชในการคํานวณ Quadratic Interpolation ในขัน้ตอไป จนกวาจะไดคา MSE ของจํานวน
นิวรอลในชั้น Hidden Layer ที่สองที่มีคา MSE ต่ําที่สุด 
  ขั้นที่ 5 เมื่อไดจํานวนนวิรอลในชั้น Hidden Layer ที่สองที่เหมาะสมแลว ทําการ
กําหนดใหมีคาคงที่ แลวทําการหาจํานวนนิวรอลในชั้น Hidden Layer ที่หนึ่งเชนเดียวกับการหา
จํานวนนวิรอลในชั้น Hidden Layer ที่สอง 
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  ขั้นที่ 6 เมื่อไดจํานวนนวิรอลในชั้น Hidden Layer ที่หนึ่งและชั้นที่สองที่เหมาะสม
แลว ใหทําการหาจํานวนขอมูลนําเขาโดยวิธี Quadratic Interpolation โดยกําหนดใหจํานวนขอมลู
นําเขามีคาระหวาง 10 ถึง 50 
  ขั้นที่ 7 เมื่อไดจํานวนนวิรอลในชั้น Hidden Layer ที่1, ช้ันที่สองและจํานวนขอมูล
นําเขาที่เหมาะสมแลว จึงนําไปพยากรณราคาทองคําและคํานวณหาคา MAPE 
 

หมายเหตุ : โครงสรางของแบบจําลองนิวรอลเน็ตเวิรคที่ใช 
      จํานวนชั้น Hidden Layer    : 2 
      จํานวนนวิรอลในชั้นแสดงผล    : 1 
      ฟงกช่ันแปลงคาในชั้นซอนเรนที่ 1   : purelin 
      ฟงกช่ันแปลงคาในชั้นซอนเรนที่ 2   : purelin 
      ฟงกช่ันแปลงคาในชั้นแสดงผล   : purelin 
      วิธีการเรียนรู     : traincgf 
      โปรแกรมที่ใช     : Matlab 6.5 

 

3.2.2 วิธีการศึกษาดวยแบบจําลอง ARIMA 
ขั้นที่ 1 ทดสอบความนิ่งของขอมูลดวยวิธี Unit Root Test 
ขั้นที่ 2 กําหนดรูปแบบของแบบจําลอง ARIMA (p,d,q) โดยการพิจารณาจาก 

Correlogram เพื่อจะสามารถระบุไดวาแบบจําลองควรจะมี Autoregressive (q) เทาใด และ Moving 
average (q) เทาใด 

ขั้นที่ 3 การประมาณคาพารามิเตอร เพื่อนําคาพารามิเตอรไปทําการพยากรณราคา      
ขั้นที่ 4 เปรียบเทียบแบบจําลองเพื่อนําแบบจําลองที่เหมาะสมที่สุดไปใชในการ 

พยากรณ 
ขั้นที่ 5 พยากรณราคาทองคํา 50 วัน 

 

3.2.3 วิธีการศึกษาดวยแบบจําลอง GARCH –M  
  ขั้นที่ 1 จากรูปแบบของแบบจําลอง ARIMA ในหัวขอที่ 3.2.2 ที่เหมาะสมตอการ
พยากรณ นําแบบจําลองที่ไดมาประมาณคาพารามิเตอร โดยวิเคราะหตามวิธีแบบจําลอง GARCH-
M เพื่อหารูปแบบที่เหมาะสมที่จะใชในการพยากรณ 

ขั้นที่ 2 ตรวจสอบความถูกตองของแบบจําลองโดยพิจารณาจากคา Q-Statistic 
 ขั้นที่ 3 พยากรณราคาทองคํา 50 วัน  

 


