
 
บทที่ 3 

ทฤษฎีและแนวคิดที่ใชในการศึกษา 

3.1 Artificial Neural Networks แบบ Feed Forward 

การพยากรณโดยใชแบบจําลอง Artificial Neural Networks หรือ โครงขายประสาท
จําลองเปนแบบจําลองที่ไดรับการพัฒนาโดยการเลียนแบบการทํางานของเซลลสมองของมนุษย ซ่ึง
เชื่อวาผลการตัดสินใจของแบบจําลองจะคลายคลึงการคิดและตัดสินใจของมนุษย 

Neural Networks แบบ feed forward จะรับขอมูลนําเขา (input) แลวทําการประมวลผล
โดยนิวรอลใน hidden layer และ output layer จากนั้นจึงจะสงผลลัพธออกมาเปนคําตอบ การที่
สัญญาณนําเขาถูกถายทอดไปขางหนาเรื่อยๆ เรียกวา feed forward และการที่มีจํานวนนิวรอลหลาย
ช้ันเรียกวา multi layer (คมสัน  สุริยะ, 2548: 3) 

องคประกอบของ Artificial Neural Networks แบบ feed forward มีดังตอไปนี้ 
1) Input 

input มีจํานวน n ตัว คือ X = {X1,X2,…,Xi,…,Xn} 
รูปท่ี 3.1 แบบจําลองของ Artificial Neural Networks แบบ feed forward 

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

5) คาน้ําหนักจาก Input Layer สู Hidden Layer 
คาน้ําหนักจาก input layer สู hidden layer สําหรับนิวรอลแตละตัวใน hidden layer มี

จํานวน n+1 ตัว คือ { }0 1 2, , ,..., ,...,H H H H H H
ij j j j ij njW W W W W W=  

ดังนั้นเมื่อมีจํานวน input จํานวน n ตัว และมีนิวรอลใน hidden layer จํานวน p ตัวแลว 
จะไดวาจํานวนคาน้ําหนักในสวนนี้มีจํานวนทั้งหมดเทากับ (n+1)p ตัว 

6) คาน้ําหนักจาก hidden layer สู Output Layer 
คาน้ําหนักจาก hidden layer สู output layer สําหรับนิวรอลแตละตัวใน output layer มี

จํานวน p+1 ตัว คือ 0 1 2{ , , ,..., ,... }O O O O O O
jk k k k jkW W W W W W= pk  

ดังนั้นเมื่อมีจํานวนนิวรอลใน hidden layer จํานวน p ตัว และมี output จํานวน m ตัว
แลว จะไดวาจํานวนคาน้ําหนักในสวนนี้มีจํานวนทั้งหมดเทากับ (p+1)m ตัว 

7) การคํานวณแบบแพรยอนกลับ (Back Propagation) 
นิวรอลใน output layer แตละตัวจะรับสัญญาณจากนิวรอลใน hidden layer แลวจึง

ผลิตสัญญาณออกไป การพิจารณาการปรับคาน้ําหนักตองเร่ิมพิจารณาจากนิวรอลใน output layer 
กอน ดังนี้ 

จากกฎการปรับคาน้ําหนักของ Gradient Descent 
( ) ( )w t y w f aηΔ = − ∇⎡ ⎤⎣ ⎦  
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จึงสรุปไดวา ( ) 'w t y fηΔ = − x  
การปรับคาน้ําหนักใน output layer  
คาน้ําหนักที่เชื่อมจากนิวรอลใน hidden layer มายัง output layer คือ O

jkW  ซ่ึงมีกฎการ
ปรับคาน้ําหนัก ดังนี้ 

( ) 'O O
jk k kW t y fηΔ = − jkx  

แต input ของ output layer ( O
jkx ) คือ output ของ hidden layer ( H

jky ) 
ดังนั้น ( ) 'O H

jk k kW t y fηΔ = − jky  
เมื่อ 'f  คือ derivartive ของ transformation function จาก hidden layer สู output layer 
การปรับคาน้ําหนักใน hidden layer 
คาน้ําหนักแตละตัวที่เชื่อมโยงจาก input มายังนิวรอลใน hidden layer คือ H

ijW  ซ่ึงมี
กฎการปรับคาน้ําหนัก ดังนี้ 

( ) 'H H
ij j j ijW t y gηΔ = − x  

เมื่อ '  คือ derivartive ของ transformation function จากชั้น input สู hidden layer g

แตเราไมสามารถที่จะบอกไดวาคา jy  ที่นิวรอลแตละตัวสรางขึ้นมานั้นถูกหรือผิด 
เนื่องจากเราไมมีคา jt  ทําใหไมสามารถหา error ได จึงไดมีการสราง error เทียมขึ้นมา โดยอาศัย
หลักการวานิวรอลตัวใดสงขอมูลไปยัง output layer มากก็ตองรับผิดชอบในความคลาดเคลื่อนที่
เกิดขึ้นในตอนทายที่สุดมากกวา 

ความคลาดเคลื่อน (error) ของ output แตละตัว สามารถแบงความรับผิดชอบไปยัง
นิวรอลใน hidden layer ทุกๆตัวไดโดยผานคาน้ําหนัก ถานิวรอลใน hidden layer ใดมีคาน้ําหนัก
มากยอมตองรับผิดชอบกับความคลาดเคลื่อนที่เกิดขึ้นมาก  

ความคลาดเคลื่อนที่นิวรอลตัวที่ j ใน hidden layer ตองรับผิดชอบสําหรับ output ตัวที่ 
1 คือ   ความรับผิดชอบรวมทั้งหมดที่ นิวรอล ตัวที่ j ใน hidden layer จะตอง

รับผิดชอบสําหรับ output ทุกตัว คือ  

( )1 1 1 'O
jW t y f−

( )
1

m
O
jk k k

k
W t y

=

−∑ 'f

เมื่อนําความรับผิดชอบที่นิวรอลตัวดังกลาวตองรับผิดชอบตอ output ทั้งหมดมาเปน 
error เทียม จะทําใหสามารถแกปญหาการปรับคาน้ําหนักในชั้น hidden layer ไดดังนี้ 

( ) 'H H
ij j j ijW t y gηΔ = − x  

แต  ( )
1

'
m

O
j j jk k k

k

t y W t y f
=

− = −∑
ดังนั้นจึงไดกฎการปรับน้ําหนักจาก input layer มายัง hidden layer ดังนี้ 
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( )
1

' '
m

H O H
ij jk k k ij

k

W W t y f gη
=

⎛ ⎞Δ = −⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑ x  

3.2 แบบจําลอง ARIMA, ARCH, GARCH และ EGARCH 

แบบจําลอง ARIMA เปนแบบจําลองที่ใชในการวิเคราะหขอมูลอนุกรมเวลา (time 
series data) ที่ไดรับการความนิยมและมีการพัฒนาปรับปรุงเปน ARACH, GARCH และ EGARCH 

3.2.1 การทดสอบความนิ่งของขอมูล (stationary) และการทดสอบ Unit Root 

ขอมูลอนุกรมเวลาที่มีลักษณะนิ่ง (stationary) คือขอมูลที่คาเฉลี่ยและความแปรปรวน
ของกระบวนการเชิงสุมนั้นมีคาคงที่เมื่อเวลาไดเปลี่ยนไปและคาความแปรปรวนระหวางสอง
คาบเวลาขึ้นอยูกับความลาหลัง (lag) ระหวางคาบเวลาทั้งสอง (ทรงศักดิ์  ศรีบุญจิตต และ อารี  
วิบูลยพงศ, 2542.  อางถึงใน สธนพล  วิเชียรรัตนพันธ, 2547: 27) โดยสามารถเขียนเปนสมการทาง
คณิตศาสตรตามสมการ 

คาเฉลี่ย (mean)   : ( )constant=tx μΕ  
คาความแปรปรวน (variance) : ( ) 2

tV x constant=σ  
ความแปรปรวนรวม(covariance): ( ) ( )( )cov ,t t k t t k kx x x xμ μ σ+ + μ= Ε − − = −  

โดยที่ xt แทนขอมูลอนุกรมเวลาซึ่งเปนกระบวนการเชิงสุม 
ในการวิเคราะหขอมูลที่เปนอนุกรมเวลานั้น ขอมูลจะตองมีลักษณะนิ่ง เนื่องดวยขอมูล

อนุกรมเวลานั้นมาจากกระบวนการเชิงสุม (random process) การนําขอมูลอนุกรมเวลาไปใชโดย
ไมไดทําการตรวจสอบวาขอมูลนั้นมีลักษณะนิ่งนั้น ถาขอมูลอนุกรมเวลานั้นไมนิ่งจะทําใหคาสถิติ
ที่เกิดขึ้นมีการแจกแจงไมมาตรฐาน (nonstandard distributions) ซ่ึงทําใหการนําไปใชเปรียบเทียบ
กับคาในตารางมาตรฐาน (standard tables) ไมถูกตองเนื่องจากคาตางๆนั้นมีสมมติฐานวาขอมูลนั้น
มีการแจกแจงมาตรฐาน (standard distributions) ทําใหนําไปสูการลงความเห็นที่ผิดพลาดและ
ความสัมพันธที่ไมแทจริง (spurious regression) กลาวคือคา R2 มีคาสูงมากและไดคาสถิติ t มี
นัยสําคัญหรือสูงเกินกวาความเปนจริง (ทรงศักดิ์  ศรีบุญจิตต และ อารี  วิบูลยพงศ, 2542.  อางถึง
ใน สธนพล  วิเชียรรัตนพันธ, 2547: 28) 

ในการใชขอมูลอนุกรมเวลาจึงตองทําการทดสอบวาขอมูลที่นํามาใชมีลักษณะนิ่ง
หรือไม ซ่ึงจะใชการทดสอบ unit root โดยสามารถทดสอบไดโดยใชการทดสอบ DF (Dicky-Fuller 
(DF) test) (Dickey and Fuller, 1981.  อางถึงใน ทรงศักดิ์  ศรีบุญจิตต, 2547: 476) และการทดสอบ 
ADF (Augmented Dicky-Fuller (ADF) test) (Said and Dickey, 1984.  อางถึงใน ทรงศักดิ์   ศรีบุญ
จิตต, 2547: 476) 
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การทดสอบ DF (DF test) มีสมมติฐานหลักคือ 0H : 1ρ =  และสมมติฐานรอง 

1H : 1ρ < จากสมการ  1t tx x tρ ε−= +  
ถายอมรับ H0 แสดงวาขอมูลมีลักษณะไมนิ่ง แตถาปฏิเสธ H0 แสดงวาขอมูลนั้นมี

ลักษณะนิ่ง และการทดสอบนี้ยังสามารถแปลงสมการไดดังนี้ 
กรณีไมมีคาคงที่และแนวโนมเวลา 1t tx x tθ ε−Δ = +    (1) 
กรณีมีเฉพาะคาคงที่   1t tx x tα θ − εΔ = + +    (2) 
กรณีมีทั้งคาคงที่และแนวโนมเวลา 1t t tx x tα β θ ε−Δ = + + +   (3) 
โดยกําหนดสมมติฐานหลัก  0H : 0θ =  
และสมมิติฐานรอง   1H : 0θ <  
การยอมรับ H0 แสดงวาขอมูลมีลักษณะไมนิ่ง แตถาปฏิเสธ H0 แสดงวาขอมูลนั้นมี

ลักษณะนิ่ง นอกจากนี้ถาสมการ (1) , (2) และ (3) นําไปเขากระบวนการอัตถดถอย (autoregressive 
process) จะไดดังนี้ 

กรณีไมมีคาคงที่และแนวโนมเวลา 1 1
1

t t i i
i

x x x
ρ

tθ ε− −
=

Δ = + Φ Δ +∑  

กรณีมีเฉพาะคาคงที่   1 1
1

t t i i
i

x x x
ρ

tα θ ε− −
=

Δ = + + Φ Δ +∑  

กรณีมีทั้งคาคงที่และแนวโนมเวลา 1 1
1

t t t i i
i

x x x
ρ

tα β θ ε− −
=

Δ = + + + Φ Δ +∑  

แตละสมการเปนการทดสอบ Augmented Dicky-Fuller Test (ADF) นั่นเอง ในการ
ตรวจสอบวาขอมูลมีลักษณะนิ่งหรือไมนิ่ง โดยการเปรียบเทียบคาสถิติ t ที่คํานวณไดกับคาวิกฤต 
(critical value) ในตาราง ADF 

3.2.2 แบบจําลอง ARIMA 

ในแบบจําลอง Autoregressive / Integrated / Moving Average (ARIMA) มีการใช
สัญลักษณ ARIMA(p,d,q) ซ่ึงหมายถึง ขอมูลดังกลาวมีลักษณะ AR(p) และ MA(q) โดยตองหา
ผลตาง d คร้ังขอมูลดังกลาวจึงจะมีลักษณะนิ่ง 

ความนิ่งและความไมนิ่ง (stationary and nonstationary) 
เมื่อพบวาขอมูลมีลักษณะไมนิ่งตองหาผลตาง (difference) ของขอมูลกอน เพื่อใหได

ขอมูลอนุกรมเวลาที่มีลักษณะนิ่ง ซ่ึงจะใช backward shift operator, B เปนการแสดงการถอยหลัง
ขอมูลไปหนึ่งคาบเวลา ดังนี้ 

  t tBX X= -1

ถาถอยหลังไปสองคาบเวลา ไดวา 
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( ) 2
t tB BX B X X= = t-2

t

)

 
ผลตางที่หนึ่ง (first difference) 

  ( )t t t-1 t t
'X =X -X =X -BX = 1-B X

ผลตางอันดับท่ีสอง (second-order difference) 

   
( ) (

( )
( )

t t t-1

t t-1 t-1 t-2

t t-1 t-2

2
t

2
t

'' ' 'X =X -X
= X -X - X -X
=X -2X -X

= 1-2B-B X

= 1-B X

และ  คือผลตางอันดับที่ d ( )d
t1-B X

กระบวนการอัตถดถอย (Autoregressive Processes) 
กระบวนการ AR(p) คือ กระบวนการ AR ที่มีอันดับที่ p สามารถเขียน ARIMA(p,0,0) 

ไดดังนี้คือ 

t 1 t-1 2 t-2 p t-p tX =μ'+Φ X +Φ X +...+Φ X +e  
โดยที่ 'μ  = พจนคงที่หรือคงตัว (constant term) 

   = พารามิเตอรอัตถดถอยตัวที่ j jΦ

   = พจนความคลาดเคลื่อน ณ เวลา t te

หรือเขียนไดเปน 
( )2 p

1 2 p1-Φ B-Φ B -...-Φ B =μ'+et  

กระบวนการเฉลี่ยเคล่ือนท่ี (Moving Average Processes) 
กระบวนการ MA(q) คือ กระบวนการ MA ที่มีอันดับที่ q สามารถเขียน 

ARIMA(0,0,q) ไดดังนี้คือ 

t t 1 t-1 2 t-2 p t-pX =μ+e -θ e -θ e -...-θ e  
โดยที่ 'μ  = พจนคงที่หรือคงตัว (constant term) 
  = พารามิเตอรเฉล่ียเคลื่อนที่ตัวที่ j jθ

  = พจนความคลาดเคลื่อน ณ เวลา t te

หรือเขียนไดเปน 
( )2 q

t 1 2 qX =μ+ 1-θ B-θ B -...-θ B et  
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3.2.3 แบบจําลอง Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (ARCH) 

ในการวิเคราะหอนุกรมเวลาสวนใหญแลวจะมีการกําหนด stochastic variable ใหมี
ความแปรปรวนคงที่ (homoscedastic) ซ่ึงในการประยุกตใชกับบางขอมูลนั้นคาความแปรปรวน
ของคาความคลาดเคลื่อน (error term) จะไมใชฟงกช่ันของตัวแปรอิสระแตมีคาเปลี่ยนแปลงไปตาม
ชวงเวลาขึ้นอยูกับขนาดของความคลาดเคลื่อนที่ เกิดขึ้นในอดีต และในบางงานศึกษา เชน 
แบบจําลองของเงินเฟอ อัตราดอกเบี้ยหรือผลตอบแทนจากตลาดหลักทรัพย ในบางคาบเวลาจะมีคา
ความผันผวน (volatility) สูง (และความคลาดเคลื่อนขนาดใหญ) ตามดวยคาบเวลาที่มีคาความผัน
ผวน (volatility) ต่ํา (และมีคาความคลาดเคลื่อนที่มีขนาดเล็ก) สรุปไดวาคาความแปรปรวนของคา
ความคลาดเคลื่อนจากการถดถอยจะขึ้นอยูกับคาความผันผวน (volatility) ของความคลาดเคลื่อนใน
อดีตที่ผานมา (Enders,1995.  อางถึงใน สธนพล วิเชียรรัตนพันธ, 2547: 29) 

ความเปนไปไดในการหาคาเฉลี่ยและความแปรปรวนของอนุกรมเวลาไปพรอมกันนั้น 
ในขั้นตนการพยากรณอยางมีเงื่อนไขจะมีความแมนยําเหนือกวาการพยากรณอยางไมมีเงื่อนไขมาก 
ซ่ึงจากแบบจําลอง Autoregressive Moving Average (ARMA) ซ่ึงแสดงดังสมการ 

   t 0 1 t-1X =a +a X +ε t

1

)

และการพยากรณอยางมีเงื่อนไขของ  ดังนี้คือ t+1X

   t t+1 0 1 tE X =a +a X

ถาเราใชคาเฉลี่ยอยางมีเงื่อนไขในการพยากรณ  คาความคลาดเคลื่อนของความ
แปรปรวนอยางมีเงื่อนไขที่พยากรณไดดังนี้คือ 

t+X

    ( )2 2 2
t t+1 0 1 t t t+1E X -a -a X =E ε =σ⎡ ⎤
⎣ ⎦

ถาเปลี่ยนไปใชการพยากรณอยางไมมีเงื่อนไขแลว ผลที่จะใชเปนคาเฉลี่ยในชวง 

Long-Run ของลําดับ {Xt} ซ่ึงเทากับ 
(

0

1

a
1-a

 จะไดคาความคลาดเคลื่อนของการพยากรณอยางไมมี

เงื่อนไขตามสมการ ดังนี้ 

  
( ) ( )

( )

2
22 30

t+1 t+1 1 t 1 t-1 1 t-2
1

2

2
1

aΕ X - =Ε ε +a ε +a ε +a ε +...
1-a

σ=
1+a

⎧ ⎫⎛ ⎞⎪ ⎪ ⎡ ⎤⎜ ⎟⎨ ⎬⎜ ⎟ ⎢ ⎥⎣ ⎦⎝ ⎠⎪ ⎪⎩ ⎭  

เนื่องจาก 
( )2

1

1
1-a

 > 1 เพราะฉะนั้นความแปรปรวน (variance) จากการพยากรณแบบ

ไมมีเงื่อนไข (unconditional variance) จึงมีคาสูงกวาความแปรปรวน ของการพยากรณแบบมี
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เงื่อนไข ในลักษณะเดียวกันถาความแปรปรวนของ { }tε  ไมเปนคาคงที่ จะสามารถประมาณคา
แนวโนมของการเปลี่ยนแปลงความแปรปรวนโดยใช ARMA Model ความแปรปรวนแบบมี
เงื่อนไขของ Xt+1 คือ 

( ) ( )2
t+1 t t+1 0 1 t

2
t t+1

Var X X =E X -a -a X

=E ε

⎡ ⎤
⎣ ⎦  

และจากที่ให จึงแสดงวาความแปรปรวนอยางมีเงื่อนไขไมใชคาคงที่และ
จะไดแบบจําลองในการประมาณคาสวนที่เหลือ (residuals) ออกมาดังสมการ 

2
t t+1 t+1E ε =σ2

t

0

2
t̂ q

2 2 2
t 0 1 t-1 q t-qˆ ˆ ˆε =α +α ε +...+α ε +v       (4) 

เมื่อ vt = white noise process 
ถาคาของ  มีคาเทากับศูนย ความแปรปรวนที่ประมาณคามาได (estimated 

variance) จะมีคาคงที่หรือคงตัว (constant variance)  อีกนัยหนึ่ง คือ คาความแปรปรวนอยางมี
เงื่อนไขของ Xt จะมีการเปลี่ยนแปลงสอดคลองกับในสมการ (4) และคาพยากรณสามารถเขียนได
ดังนี้ 

1 2 qα ,α ,...,α

α

2 2 2
1 0 1 2 1 1ˆ ˆ ˆ ...t t t qEε α α ε α ε α ε+ −= + + + + + −

1

     (5) 
สมการที่มีลักษณะเชนสมการ (4) เราเรียกวา an autoregressive conditional 

heteroscedastic (ARCH) model และสมการ (5) เปน ARCH(q) โดยคา  หรือ 2
t t+ˆE ε 2

t+1σ  จะ
ประกอบดวย 2 องคประกอบ คือคาคงที่และความผันผวน (volatility) ในคาบเวลาที่ผานมา ซ่ึงเขียน
ไดเปนสวนเหลือกําลังสองของคาบในอดีต (ARCH term) สวนคาสัมประสิทธิ์ ( )0 1 qα ,α ,...,α

สามารถหาคาไดโดยใชวิธี Maximum Likelihood 

3.2.4 แบบจําลอง Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (GARCH) 

แบบจําลอง ARCH ของ Engle ไดมีการพัฒนาตอโดย Bollerslev(1986.  อางถึงใน 
สธนพล  วิเชียรรัตนพันธ, 2547: 34) ดวยการใหความแปรปรวนแบบมีเงื่อนไข (conditional 
varience) มีลักษณะเปน ARMA process โดยที่ให error process มีลักษณะดังนี้ 

t t tε =v c  
โดยที่ความแปรปรวนของ   2

t vv =σ =1

และ      (6) 
q p

2
t 0 i t-i i t-i

i=1 i=1

c =α + α ε + β c∑ ∑
เมื่อ {vt} คือ white noise process ที่เปนคาอิสระจากเหตุการณในอดีต  คาเฉลี่ย

เคล่ือนที่อยางมีเงื่อนไขและไมมีเงื่อนไขของ  จะมาจาก c
( t-1ε )

tε t ในสมการ (6) 
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GARCH(p,q) นั้นใชกระบวนการ Autoregressive และ Moving Average ในการหา 
Heteroscedastic Variance ไดดังนี้ 

   
q p

2 2
t-1 t 0 i t-i i t-i

i=1 i=1

E ε =α + α ε + β c∑ ∑
ถากําหนดใหคา p=0 และ q=1 จะไดเปน ARCH(1) หรือถาคา β  ทั้งหมดมีคาเปนศูนย 

แบบจําลอง GARCH(p,q) จะเทียบเทากับแบบจําลอง ARCH(q) คุณสมบัติที่สําคัญของแบบจําลอง 
GARCH คือคาความแปรปรวนอยางมีเงื่อนไขของ  disturbances ของคา Xt สรางขึ้นมาจาก
กระบวนการ ARMA จึงสามารถคาดไดวาสวนเหลือจากการทํา ARMA จะแสดงถึงรูปแบบ
คุณลักษณะเดียวกัน เชน ถาการประมาณคา {Xt} ดวยกระบวนการ ARMA คา Autocorrelation 
Function (ACF) ซ่ึงเปนสหสัมพันธระหวางตัวแปรสุมที่หนวยเวลาหางกันของกระบวนการ
เดียวกันและ Partial Autocorrelation Function (PACF) ของสวนที่เหลือ (residuals) ควรจะบงถึง
กระบวนการ white noise และ ACF ของกําลังสองของสวนเหลือ (squared residuals) นํามาชวยใน
การระบุถึงลําดับ (order) ของกระบวนการ GARCH 

i

3.2.5 แบบจําลอง ARCH in mean (ARCH-M) 

พื้นฐานจากแนวคิด ARCH ไดมีการขยายเพื่อใหคาเฉลี่ยของลําดับอนุกรมขึ้นอยูกับ
ความแปรปรวนอยางมีเงื่อนไขของตัวเอง ซ่ึงเรียกวา ARCH-M เพื่อที่จะมีความเหมาะสมใน
การศึกษา โดยมีหลักการพื้นฐาน คือผูที่มีลักษณะหลีกเลี่ยงความเสี่ยง (risk averter) จะตองการ
ชดเชยสําหรับการถือสินทรัพยที่มีความเสี่ยง หรือ risk premium เมื่อให

t

ความเสี่ยงในทรัพยสิน
สามารถวัดคาไดจากความแปรปรวนของผลตอบแทน คาชดเชยความเสี่ยงจะเปนฟงกช่ันเพิ่มของ
ความแปรปรวนอยางมีเงื่อนไขของผลตอบแทน Engle(1987.  อางถึงใน สธนพล  วิเชียรรัตนพันธ, 
2547: 32)  ไดแสดงแนวคิดนี้โดยนําสวนที่เหลือ  (residual)  ของผลตอบแทนจากการถือครอง
ทรัพยสินที่มีความเสี่ยงดังสมการ 

        (7) t tx =μ +ε

เมื่อ  = ผลตอบแทนสวนเกินจากการถือครองทรัพยสินในระยะยาว
เปรียบเทียบกับหนึ่งคาบเวลาของผลตอบแทนอางอิง 

tx

tμ  = คาชดเชยความเสี่ยงที่จําเปนในการโนมนาวผูที่มีลักษณะหลีกเลี่ยง
ความเสี่ยงใหถือครองทรัพยสินในระยะยาวแทนที่จะเปนแค
คาบเวลาเดียว 

  = unforecastable shock ของสวนที่เหลือ (residual) ของผลตอบแทน
ในการถือสินทรัพยในระยะยาว 

tε
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สมการ (7) จะใหคาคาดหวังของสวนที่เหลือ (residual) ของผลตอบแทนจากการถือ
ครองทรัพยสินในระยะยาวมีคาเทากับคาชดเชยความเสี่ยงดังสมการ (8) 

        (8) t-1 t tE x =μ

สมมติวาคาชดเชยความเสี่ยงเปนฟงกชันเพิ่มของความแปรปรวนอยางมีเงื่อนไขของ 
 อีกนัยหนึ่ง คือยิ่งคาความแปรปรวนอยางมีเงื่อนไขของผลตอบแทนมีขนาดใหญ ผลตอบแทน

ของการโนมนาวใหคนหันมาถือครองทรัพยสินในระยะยาวก็จะยิ่งมีคามากขึ้นตาม ถา c
tε

t เปนความ
แปรปรวนอยางมีเงื่อนไขของ  คาชดเชยความเสี่ยงสามารถแสดงไดเปน tε

        (9) t tμ =β+δc ,δ>0

เมื่อ ct คือ ARCH(q) process 

       (10) 
q

2
t 0 i t-

i=0

c =α + α ε∑ 1

สมการ (8) , (9) และ (10) ประกอบขึ้นเปนพื้นฐานของแบบจําลอง ARCH-M จาก
สมการ (8) และ (9) คาเฉล่ียอยางมีเงื่อนไขของ xt จะขึ้นอยูกับคาความแปรปรวนอยางมีเงื่อนไข ct 
จากสมการ (10) ความแปรปรวนอยางมีเงื่อนไขไดจากกระบวนการ ARCH(q) ซ่ึงเปนการอธิบายวา 

ถาความแปรปรวนอยางมีเงื่อนไขเปนคาคงที่ (เชน ถา α1=α2=…=αq=0) แบบจําลอง ARCH-M 
จะกลับไปสูกรณีเดิมของคาชดเชยความเสี่ยงคงที่ 

3.2.6 แบบจําลอง GRACH-in-mean (GARCH-M) 

จากแบบจําลอง GARCH (p,q) ในสมการ (6) ความแปรปรวนอยางมีเงื่อนไขของ
ขอมูลอนุกรมเวลาขึ้นอยูกับสวนที่เหลือกําลังสอง (squared residual) ของกระบวนการนี้ 
(Bollerslev,1986.  อางถึงใน สธนพล วิเชียรรัตนพันธ, 2547: 34) 

Engle (1987.  อางถึงใน สธนพล วิเชียรรัตนพันธ, 2547: 34) ขยายแนวคิดนี้โดยให
คาเฉลี่ยอยางมีเงื่อนไขเปนฟงกชันของความแปรปรวนอยางมีเงื่อนไขโดยรูจักกันในชื่อ GARCH-
in-mean หรือ GARCH-M ผลตอบแทนจากหลักทรัพยสามารถแสดงในรูปของแบบจําลอง 
GARCH (p,q)-M ดังสมการ (11) , (12) และ (13) 

1
2

t t 1 tx =μ +δ c +ε t     (11) 

t t-ε ψ 1 ∼ ( )tN 0,c     (12) 

( )
p q

2
t i t-1 i t-1

i=1 i=1

c =v+ β c + α ε∑ ∑    (13) 

เมื่อ xt คือผลตอบแทนจากหลักทรัพย 
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 μt คือคาเฉลี่ย xt อยางมีเงื่อนไขในอดีต ( )t-1ψ  และตามสมการขอจํากัด

ω>0,αi>0 และ βi≥0 เพื่อใหแนใจวาคาความแปรปรวนอยางมีเงื่อนไข 
(ct) นั้นเปนบวก 

 
1
2
tc  ในสมการ(11) เพื่อใชแสดงความสัมพันธโดยตรงถึง trade off ระหวาง

ความเสี่ยงและผลตอบแทนที่คาดหวัง 
อิทธิพลอยางมีนัยสําคัญของความผันผวนในผลตอบแทนจากหลักทรัพยถูกตรวจจับ

ดวยสัมประสิทธิ์ 
1
2
tc  (δ1) ในสมการ (11) ซ่ึงอธิบายแทนดัชนีของความสัมพันธของการหลีกเล่ียง

ความเสี่ยง คาสัมประสิทธิ์ δ1 ที่เปนบวกอยางมีนัยสําคัญบอกถึงผูลงทุนในตลาดหลักทรัพยเมื่อ
เผชิญกับระดับความเสี่ยงที่สูงขึ้นก็ตองการคาชดเชยความเสี่ยงที่มากขึ้นตามไปดวย 

3.2.7 แบบจําลอง EGARCH 

EGARCH หรือ Exponential GARCH model ถูกเสนอโดย Nelson (1991) EGARCH 
model ใหความแปรปรวนอยางมีเงื่อนไขมีคาดังสมการ (14) 

( ) ( )2 2 1
1

1 1

log log t
t t

t t

1tε εσ ω β σ α γ
σ σ

− −
−

− −

= + + +     (14) 

ขอแตกตางของ EGARCH model ระหวางโปรแกรม EViews กับ โมเดลเดิมของ Nelson มี
อยู 2 ขอคือ ขอแรก Nelson ไดตั้งสมมติฐานวา error มีการแจกแจงแบบ general distribution สวน 
EView ไดตั้งสมมติฐานวา error มีการแจกแจงแบบ normal distribution ขอที่สอง คา log ของความ
แปรปรวนอยางมีเงื่อนไขของ Nelson แตกตางกับของ EView เล็กนอยดังสมการ (15)  

( ) ( )2 2 1
1

1 1

2log log t
t t

t t

1tε εσ ω β σ α γ
σ π σ

− −
−

− −

⎛ ⎞
= + + − +⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
   (15) 

การประมาณคาสมการภายใตสมมติฐานที่ error มีการแจกแจงแบบปกติจะใหคาที่

เหมือนกันยกเวนคา intercept term ω  ที่แตกตางกันเทากับ 2α
π

 

และการประมาณคา EGACH model โดยโปรแกรม EViews ไดดังสมการ (16) 

( ) ( )2 2 1

1 1 1 1

log log
p q

t t
t j t j i i

j i t t

ε εσ ω β σ α γ
σ σ

−
−

= = − −

⎛
= + + +⎜⎜

⎝ ⎠
∑ ∑ 1−

⎞
⎟⎟   (16) 
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