
บทที่ 3 
กรอบแนวความคิดและวิธีวิจัย 

 

3.1 กรอบแนวคิด 
 

3.1.1  แนวคิดการพยากรณขอมูลอนุกรมเวลา 
 

ขอมูลอนุกรมเวลา (Time series data) คือคาสังเกต (Observation) ชุดหนึ่งซ่ึงถูกกําหนด
ข้ึน ณ เวลาตางๆ ถาคาสังเกตกระทําในเวลาท่ีตอเนื่องกันจะเรียกวา ขอมูลอนุกรมเวลาตอเนื่อง แต
ถาคาสังเกตกระทํา ณ จุดเวลาท่ีไมตอเนื่องกัน เรียกวา ขอมูลอนุกรมเวลาไมตอเนื่อง ดังนั้นการ
วิเคราะห ขอมูลอนุกรมเวลาจึงเปนการวิเคราะหคาสังเกตท่ีมีการเปล่ียนแปลงไปตามเวลาที่กระทํา 
และลักษณะของการเปล่ียนแปลงอาจจะมีรูปแบบหรือไมมีก็ได แตถาขอมูลอนุกรมเวลามีลักษณะ
การเปล่ียนแปลงท่ีมีรูปแบบก็จะสามารถพยากรณรูปแบบในอนาคตไดดีข้ึน 
 

3.1.2  การพยากรณดวยแบบจําลอง ARIMA 
การพยากรณดวยแบบจําลอง ARIMA  ตามวิธีการ Box and Jenkins เปนวิธีการพยากรณ

คาในอนาคตท่ีพัฒนาโดยนักสถิติผูมีช่ือเสียงสองทานคือ George E.P. Box และ Gwilym M. 
Jenkinsในป ค.ศ.1970  ซ่ึงเปนวิธีท่ีใหคาพยากรณท่ีดี คือ คาเฉล่ียความคลาดเคล่ือนกําลังสอง  
( Mean Squared  Error ) คอนขางตํ่า 

การพยากรณดวยวิธี Box and Jenkins เราตองทราบวาอนุกรมเวลาท่ีนํามาศึกษามี
ลักษณะเปน Stationary หรือไม โดยพิจารณาจาก E(Yt) และ Var(Yt) คงท่ีสําหรับทุกคาของ t 
หรือไม  ถาอนุกรมเวลาเปนStationary และไมมีอิทธิพลของฤดูกาลและแนวโนม สามารถกําหนด
รูปแบบ ARMA(p,q)  (ทรงศิริ  แตสมบัติ, 2539) 

ถา Yt เปนอนุกรมเวลาท่ีคงท่ี (Stationary)   ซ่ึงตัวแปร Yt มีคุณสมบัติ คือ 
  Mean            :  μ=)( tYE      
  Variance       : 22)()( σμ =−= tt YEYVar     
  Covariance   : kktt YYE γμμ =−− + )])([(     

ถา Yt เปนอนุกรมเวลาท่ีไมคงท่ี (Nonstationary)  ซ่ึงตัวแปร Yt มีคุณสมบัติ คือ
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  Mean            : μtYE t =)(       
  Variance       : 22)()( σμ tYEYVar tt =−=     
  Covariance   : kktt tYYE γμμ =−− + )])([(     

ถาอนุกรมเวลามีลักษณะเปน Nonstationary ตองแปลงอนุกรมเวลาใหเปนอนุกรมเวลา
ใหมใหเปน Stationary ดวยวิธีการตางๆดังนี้ 

วิธีท่ี 1 การหาผลตาง (regular difference) ถาอนุกรมเวลาไดรับอิทธิพลของแนวโนม
จะตองแปลงใหเปนอนุกรมเวลาใหมท่ีไมมีแนวโนม  

โดย t
d

t YZ Δ=     d : ลําดับของการหาผลตาง 
เม่ือ d =1  1−−=Δ= yttt YYYZ  
เม่ือ d =2  2111

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

สัญลักษณเปน “B”   กําหนดให 1−= tt YBY  และ dtt
d YYB −=  จาก 
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3.1.3  การทดสอบความนิง่ของขอมูล ( UNIT ROOT TEST) 

เปนการทดสอบวาขอมูลนั้นมีคาเฉล่ียและคาความแปรปรวนของตัวแปรคงท่ีหรือไม  ซ่ึง
ก็คือการทดสอบวาขอมูลมีความนิ่ง(Stationary)หรือไม  เรียกวา การทดสอบ Unit Root   โดยสมมติ
และต้ังสมมติฐานวาง(Null Hypothesis)ของการทดสอบ คือ H0 = 1=α  ซ่ึงสมการท่ีใชในการ
ทดสอบ คือ εαμμ += −1tt การทดสอบนี้เรียกวา Dickey and Fuller test (Dickey and Fuller, 
1981)  นอกจากนั้นยังเรียกวา การทดสอบAugmented Dickey and Fuller test (Said and Dickey , 
1984) ดังมีรายละเอียดดังนี ้

ก. การทดสอบ DF (Dickey and Fuller test) 

กรณีตัวแปรมีคาไมคงท่ี     Xt = ρXt-1+εt      

ผลการทดสอบ Unit Root   ถา | ρ | < 1   Xtจะมีลักษณะนิ่ง  แตถา| ρ | = 1  Xtจะมีลักษณะไมนิ่ง   
และจากสมการขางตน   สามารถเปล่ียนรูปแบบสมการไดเปน  
 

                 ΔXt = θXt-1+εt   
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จากสมการดังกลาว จะสามารถพิจารณาความนิ่งของขอมูลอนุกรมเวลาได เม่ือ 

ρ=(1+θ)  ซ่ึง ถาθ มีคาเปนลบ  จะไดวาρ  มีคานอยกวา 1    

ดังนั้นสรุปไดวาการปฏิเสธสมมติฐานวาง(Null Hypothesis) H0 : θ = 0 ถือวาเปนการ

ยอมรับสมมติฐาน       Ha : θ < 0  แสดงวา ρ < 1  และXt มีลักษณะ Integration of order zero นัน่

คือ Xt มีลักษณะนิ่ง   ในทางตรงกันขามถายอมรับ H0 : θ = 0   หมายความวา Xt  มีลักษณะไมนิ่ง    
อยางไรก็ตาม ถาอนุกรมเวลามรลักษณะเปน Random  Walk ซ่ึงมีแนวโนมรวมอยูดวย    

สามารถเขียนเปนแบบจําลองท่ีอยูในรูป First Difference ดังนี ้

กรณีท่ัวไป                                ΔXt = θXt-1+εt                              

กรณีมีคาคงท่ี                            ΔXt =α+ θXt-1+εt        

กรณีมีคาคงท่ีและแนวโนม      ΔXt =α+βt+θXt-1+εt   
 

ข. การทดสอบ ADF (Augmented Dickey and Fuller test) 

                     การทดสอบอนุกรมเวลาท่ีมีปญหา Serial Correlation ในคา Error term (εt)  เปนการ

ทดสอบท่ี DF–Test ไมสามารถทําได  ดังนั้น ADF จึงเพิ่มคา Lagged Change ⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
Δ −

=
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 การใสคา Lagged Term  (ρ ) วามีจํานวนเทาใดจึงจะเหมาะสมสําหรับแตละขอมูล  
อนุกรมนั้นมีหลักในการเลือก lag length ท่ีเสนอโดย Enders (1995)  วา    ควรจะเร่ิม   lag length ท่ี

มีคาท่ีมากพอ แลวพิจารณาความมีนัยสําคัญทางสถิติ ท่ีระดับนัยสําคัญตาง ๆ (σ = 0.01, 0.05 และ 
0.1)   เม่ือพบวาท่ี lag length ที่เลือกมีคา t-statistic ท่ีไมมีนัยสําคัญทางสถิติ  ณ ระดับนัยสําคัญ   
รอยละ 10  แลวจึงทําการลด lag length ลงทีละ 1 ชวง จนกระท่ังสามารถปฏิเสธสมมุติฐานวาง 

 

3.1.4  การพยากรณโดยวิธี Box – Jenkins 
    การพยากรณดวยวิธี Box and Jenkins หรือเรียกวา ARIMA  ใชกับอนุกรมเวลาท่ีมี
ลักษณะเปน Stationary และไมมีอิทธิพลของฤดูกาลและแนวโนม   ซ่ึงสามารถทําตามข้ันตอนของ 
Box and Jenkins ไดดงันี้  
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ขั้นตอนการพยากรณโดยวิธี ARIMA 
 

 
               รูปท่ี 3.1 ข้ันตอนการพยากรณโดยวิธี ARIMA 
 

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

Autocorrelation Function (ACF) และ Partial Autocorrelation Function (PACF) เพื่อจะสามารถ
ระบุไดวาแบบจําลองควรจะมี Autoregressive (p) เทาใด และ Moving average (q) เทาใด โดยเลือก
สราง แบบจําลองท่ีหลากหลายเพ่ือหาแบบจําลองท่ีเหมาะสมท่ีสุด ท่ีคาดวาเหมาะสมใหกับอนุกรม
เวลา  โดยพิจารณาเปรียบเทียบจาก  คอเรลโลเกรมของคา kr และ kkr ของอนุกรมเวลา และอาศัยการ
พิจารณาคาสถิติเพื่อประกอบการตัดสินใจ เชน Root Mean Squared Error (RMSE)      คา Theil’s 
inequality coefficicnt   คา Adjusted  R2    คา Akaike Information Criterion (AIC) และคา 
Schwarz’s Bayesian Information Criterion (SBC) 

 

ก.  คา Root Mean Squared Error ( RMSE ) 
      RMSE คือ  การวัดค าความแตกตางระหว างค าจริง  และคาท่ีประมาณไดจาก

แบบจําลอง   หาก RMSE มีคานอย  แสดงวาแบบจําลองสามารถประมาณคาประมาณไดใกลเคียง

ไมเหมาะสม 

1. การกําหนดรูปแบบจําลอง ARIMA (p,d,q) 

2. การประมาณคาพารามิเตอรของแบบจําลองท่ีเหมาะสม 

3. การตรวจสอบรูปแบบท่ีกาํหนดวามีคาสหสัมพันธใน
ตัวเองของคาความคลาดเคล่ือนเหมาะสมหรือไม 

4. การพยากรณโดยเลือกแบบจําลองท่ีดีท่ีสุด 

เหมาะสม
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กับคาจริง (Pindyck, 1998) ดังนั้นหาก RMSE มีคาเทากับศูนยแลว  จะหมายความวา ไมเกิด
ความคลาดเคล่ือนในแบบจําลองนี้เลย โดย RMSE คํานวณไดดังนี้ 

 

RMSE = ∑
=

−
T

1t

2a
t

s
t )YY(

T
1  

 
โดยกําหนด   s

tY  = คาประมาณจากแบบจําลอง 
        a

tY  = คาท่ีแทจริง 
         T    = จํานวนคาบเวลาท่ีใชในการประมาณแบบจําลอง 

 

 ข.  คา Adjusted  R2     
       Adjusted R2   คือ การพิจารณาวาตัวแปรอิสระสามารถที่จะอธิบายถึงการ

เปล่ียนแปลงของตัวแปรตามไดมากนอยเพียงใด   ถาหากคา Adjusted R2  มีคาเทากับ 1 แสดงวา ตัว
แปรอิสระสามารถอธิบายตัวแปรตามไดท้ังหมด  แตถาหากคา Adjusted R2 มีคาเทากับ 0  หมาย
ความวา       ตัวแปรอิสระไมสามารถอธิบายตัวแปรตามไดเลย   ซ่ึงคา Adjusted R2 นี้เปนคาสถิติท่ี
ประยุกตมาจากคา R2   ซ่ึงถามีการเพิ่มตัวแปรอิสระเขาไปในสมการมากข้ึนก็จะทําใหคา R Square 
สูงข้ึน     ดังนั้น  จึงมีการเพิ่มระดับความเปนอิสระในสมการ ซ่ึงเรียกวา Adjusted R2 (Gujarati, 
2003)โดยสามารถพิจารณาความสัมพันธของ R 2และ Adjusted R2 ไดดังสมการ 

∑
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ค.  คา Akaike Information Criterion (AIC) 
     คา AIC เปนคาสถิติท่ีมีการประยกุตคลายกับคา Adjusted R2 แตมีการถวงน้ําหนัก

มากกวา Adjusted R2 และยงัมีการใชลอกกาลิทึมฐานธรรมชาติ (Natural logarithm : ln)   ดังนั้นถ
าคา AIC  นอยจึงหมายถึงแบบจําลองสามารถเปนตัวแทนขอมูลจริงไดดี (Gujarati, 2003)   และยัง
นําคา AICไปใชในการหาคายอนหลัง (lag length) ท่ีเหมาะสมไดอีก สามารถคํานวณคา AIC ได
ดังนี ้
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   ⎟
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  โดยกําหนดให ∑ 2
iμ̂ = ผลรวมของคาความคลาดเคล่ือนกําลังสอง 

                N = คาสังเกตท้ังหมด 
 

ง.  คา Schwarz’s Bayesian Information Criterion (SBC) 
     คา SBC นําเสนอโดย Schwarz (1990)  เปนเกณฑท่ีใชการเลือกแบบจําลอง เหมือนคา 

AIC คือ  ถาคา SBC นอย ก็หมายถึงแบบจําลองสามารถเปนตัวแทนขอมูลจริงไดดีสามารถ
คํานวณคาSBC ไดดังนี ้   

   T
T

qpSBC log2logln
2 +
+=

∧

σ  

   โดยกําหนดให T = จํานวนคาบเวลาท่ีใชในการประมาณแบบจาํลอง 
 

ขั้นท่ี 2  การประมาณคาพารามิเตอรของแบบจําลองท่ีเหมาะสม (Estimation) 
การประมาณคา คือการประมาณคาสัมประสิทธ์ิท่ีมาจากรูปแบบการถดถอยในตัวเอง   

และรูปแบบการเคล่ือนท่ีของคาความคลาดเคล่ือน     ซ่ึงสามารถเลือกใช วิธีการถดถอยเชิงเสนอย
างงาย (Odinary least squares) หรือใชวิธีการถดถอยแบบไมเปนเชิงเสน (Nonlinear) เพื่อสรางความ
สัมพันธของสมการท่ีจะสามารถนําไปใชในการพยากรณไดเม่ือรูปแบบความสัมพันธนั้น 
เปนรูปแบบท่ีมีความเหมาะสมท่ีสุด 
 

ขั้นท่ี 3 การวิเคราะหความถูกตอง (Diagnostic Checking) 
  การวิเคราะหความถูกตอง หมายถึง การตรวจสอบรูปแบบจําลองวามีความเหมาะสม

หรือไม  โดยการพิจารณาจากคอเรลโรแกรมของอัตสหสัมพันธของกลุมตัวอยาง  ซ่ึงเปนการทด
สอบโดยการใช การทดสอบของ Box and Pierce ซ่ึงพิจารณาจาก  คา Q-statistic (Gujarati, 1995)   
ดังสมการดานลาง   ซ่ึงมีการแจกแจงแบบ Chi–square และมีDegree of freedom เทากับ m โดยมี
สมมุติฐานวาง(Null Hypothesis) คือ พจนความคลาดเคล่ือนท่ีไดจากการประมาณท่ีมีลักษณะเปน 
white noise ซ่ึงหมายถึง แบบจําลองไมมีอัตตสหสัมพันธ   ถาหากแบบจําลองมีอัตตสหสัมพันธจะต
องกลับไปทําการกําหนดรูปแบบจําลองใหม แตหากแบบจําลองไมมีอัตตสหสัมพันธจะใช
แบบจําลองนั้นทําการพยากรณตอไป 
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  โดยกําหนดให n = จํานวนของขอมูล 
             m = คา lag length 

 

ขั้นท่ี 4 การพยากรณ (Forecasting) 
เม่ือไดแบบจําลองท่ีเหมาะสมภายหลังจากการวิเคราะหความถูกตองแลวก็สามารถนํา

แบบจําลองดังกลาวใชในการพยากรณ  
 

3.1.5 แบบจําลอง Autoregressive Conditional Heteroskedastic (ARCH) 
  ในป 1982 Engle ไดแสดงแนวคิดถึงความเปนไปไดท่ีจะสรางแบบจําลองท่ีมีคาเฉล่ีย 

(Mean) และความแปรปรวน (Variance) ข้ึนพรอมกัน โดยในข้ันตอนแรกตองทําความเขาใจกอนวา
ทําไมถึงตองใชการพยากรณอยางมีเง่ือนไข  

จากแบบจําลองอารีมา    tt εXaaX t ++= −110  และตองการพยากรณ 1X +t  ดังนั้น
เง่ือนไขเฉล่ียการพยากรณของ 1X +t  คือ 

                                                  ttt XaaXE 101 +=+  
ถาใชคาเฉล่ียอยางมีเง่ือนไขมาพยากรณ 1X +t  ฉะนั้นการพยากรณคาความแปรปรวนของ

ความคลาดเคล่ือน คือ 
                                              ( )[ ] 22

1
2

101 σεEXaaXE ttttt ==−− ++  
อยางไรก็ตามถาการพยากรณอยางไมมีเง่ือนไขถูกนํามาใช ก็หมายถึงคาเฉล่ียของ { }tX  

ในระยะยาวเทากับ ( )1

0

1 a
a
−

 จะไดวาการพยากรณอยางไมมีเง่ือนไขของคาความแปรปรวนของ

ความคลาดเคล่ือนคือ  
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จะเห็นวา 
( )211

1

a+
 ท่ีไดมีคามากวา 1 ซ่ึงหมายถึงการพยากรณอยางมีเง่ือนไข มีความ

แปรปรวนมากกวาการพยากรณอยางไมมีเง่ือนไข ดังนั้นการพยากรณอยางมีเง่ือนไขจึงถูกนํามาใช
ในการพยากรณมากวา 

โดยแบบจําลอง Autoregressive Conditional Heteroskedastic (ARCH) เกิดจากการใหขอ
สังเกตุวาคาความแปรปรวนของความคลาดเคล่ือน{ }tε ไมคงท่ี แตสามารถประมาณคาแนวโนม
ของการเคล่ือนท่ีของความแปรปรวนจากแบบจําลองอารีมาได ตัวอยางเชน ให { }tε  ท่ีไดจากการ
ประมาณคาของสวนเหลือ (Estimated Residauls) จากสมการ t110 εtXaaX t ++= −  ดังนั้นคา
ความแปรปรวนอยางมีเง่ือนไขของ 1X +t  คือ 

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

                                                        2
1+= ttE ε  

จะไดวา 2
1+ttE ε  เทากบัคาความแปรปรวนท่ี )( 2σ คงท่ี แตถาสมมติใหคาความ

แปรปรวนอยางมีเง่ือนไขไมคงท่ี วิธีการหนึ่งสําหรับท่ีจะนํามาพยากรณคาความแปรปรวนอยางมี
เง่ือนไข คือ 

การใชลําดับของ Autoregressive หรือ AR(q) โดยการยกกําลังสองของสวนเหลือท่ีถูก
ประมาณคา 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) เปน
แบบจําลองท่ี Bollerslev ไดขยายมาจาก ARCH model โดยเสนอแนวคิดท่ีวาการพยากรณคาความ
แปรปรวนอยางมีเง่ือนไขสามารถอธิบายจาก คาความแปรปรวนและคาความคลาดเคลื่อน ท่ีมี
ลักษณะ ARMA process พรอมกันได ตอไปนี้ 
                                                       tt εXaaX t ++= −110                      (3.16) 

                                                      2

1

2

1
0

2
t-i

p

i
iit

q

i
it σβεαασ ∑∑

=
−

=

++=                     (3.17) 

จากสมการ (3.16) เปนสมการคาเฉล่ีย ( Mean Equation) ท่ีถูกกําหนดจากตัวแปร
ภายนอกและคาความคลาดเคล่ือน tε  สวนสมการ (3.17) เปนสมการคาความแปรปรวนใน
คาบเวลาปจจุบัน ท่ีถูกกําหนดโดย 3 ฟงกชัน คือ  คาคงที่ 0α เหตุการณท่ีสําคัญท่ีสงผลตอความ
คลาดเคล่ือนในคาบเวลาท่ีผานมา โดยถูก   กําหนดใหอยูในรูป กําลังสองของสวนเหลือจากสมการ
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คาเฉล่ีย 2
itεE −  ซ่ึงก็คือ   ARCH term  นั่นเองคาพยากรณความแปรปรวนในคาบเวลาท่ีผานมา 2

it−σ  
ซ่ึงก็คือ GARCH term     นั่นเอง 

ดังนั้นจากสมการ (3.17) จึงถูกเรียกวา Generalized Autoregressive Conditional 
Heteroscedasticity :GARCH (p,q) ซ่ึงไดเปดโอกาสใหมีสวนประกอบท่ีเปน Autoregressive 
Moving Average ในความแปรปรวนท่ีมีลักษณะ Hetoroscedastic Variance จะเห็นไดวา ถา p=0 
และ q=1 เราก็จะไดแบบจําลอง GARCH(0,1) ซ่ึงก็คือ ARCH(1) หรือ ARCH(q=1) นั่นเอง โดย
สรุปวาถา iβ  ทุกตัวมีคาเทากับศูนย แบบจําลอง GARCH ก็คือ ARCH(q) นั่นเอง 
 

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

    Engle (1987. อางถึงใน จิตติ ตันเสนีย, 2549) ไดทําการขยายแนวคิดนี้โดยใหคาเฉล่ีย
อยางมีเง่ือนไขเปนฟงกชันของความแปรปรวนอยางมีเง่ือนไขโดยรูจักในช่ือของ GARCH-in-Mean 
หรืGARCH-M  ดังสมการตอไปนี้ 
 

tt110t εδX 2
1

+++= − σαα tX                                         (3.18)                          

                                        2
i-t

p

1i
i

2
it

q

1i
i0

2 βεαα σσ ∑∑
=

−
=

++=t                                         (3.19) 

ซ่ึงสมการ (3.18) ถูกเรียกวา Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity  
in Mean เนื่องจากคาความแปรปรวนท่ีไดถูนําไปใสในสมการคาเฉล่ีย หรือ สมการ (3.18) เพื่อการ
ประมาณคาของตัวแปรท่ีถูกศึกษา  
        

3.1.8  Artificial neural network 
โครงขายประสาทเทียม (Artificial neural network) หรือท่ีมักจะเรียกส้ัน ๆ วา ขายงาน

ประสาท (neural network หรือ neural net) คือโมเดลทางคณิตศาสตร สําหรับประมวลผล
สารสนเทศดวยการคํานวณแบบคอนเนคชันนิสต (connectionist) เพื่อจําลองการทํางานของ
เครือขายประสาทในสมองมนุษย ดวยวัตถุประสงคท่ีจะสรางเคร่ืองมือซ่ึงมีความสามารถในการ
เรียนรูการจดจําแบบรูป(Pattern Recognition) และการอุปมานความรู ( Knowledge deduction) เช
นเดียวกับความสามารถที่มีในสมองมนุษย แนวคิดเร่ิมตนของเทคนิคนี้ไดมาจากการศึกษาขายงาน
ไฟฟาชีวภาพ (bioelectric network) ในสมอง ซ่ึงประกอบดวย เซลลประสาท หรือ “นิวรอน” 
(neurons) และ จุดประสานประสาท (synapses) แตละเซลลประสาทประกอบดวยปลายในการรับ
กระแสประสาท เรียกวา "เดนไดรท" (Dendrite) ซ่ึงเปน input และปลายในการสงกระแสประสาท
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เรียกวา "แอคซอน" (Axon) ซ่ึงเปนเหมือน output ของเซลล เซลลเหลานี้ทํางานดวยปฏิกิริยาไฟฟา
เคมี เม่ือมีการกระตุนดวยส่ิงเราภายนอกหรือกระตุนดวยเซลลดวยกัน กระแสประสาทจะวิ่งผาน
เดนไดรทเขาสูนิวเคลียสซ่ึงจะเปนตัวตัดสินวาตองกระตุนเซลลอ่ืน ๆ ตอหรือไม ถากระแส
ประสาทแรงพอ นิวเคลียสก็จะกระตุนเซลลอ่ืน ๆ ตอไปผานทางแอคซอนของมัน 

ตามโมเดลนี้ขายงานประสาทเกิดจากการเช่ือมตอระหวางเซลลประสาท จนเปนเครือขาย
ท่ีทํางานรวมกนั  

 

3.1.9  Artificial neural network แบบ Feed Forward 
                Neural Networks แบบ feed forward จะรับขอมูลนําเขา (input) แลวทําการประมวลผล
โดย นวิรอล ในช้ัน hidden layer และช้ัน output จากนัน้จึงจะสงผลลัพธออกมาเปนคําตอบ การที่
สัญญานําเขาถูกถายทอดไปขางหนาเร่ือยๆเรียกวา feed forward และการท่ีใชจํานวนนวิรอลหลาย
ช้ันเรียกวา multi layer (คมสัน  สุริยะ, 2548: 3) 
     องคประกอบของ 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)   คานํ้าหนักจากช้ัน Input สูช้ัน Hidden Layer 

  คานํ้าหนักจากช้ัน Input สูช้ัน Hidden Layer สําหรับ Neuron แตละตัวในช้ัน 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 
แลวจะไดวาจาํนวนคานํ้าหนักในสวนนี้มีจํานวนท้ังหมดเทากับ (n+1)p ตัว 

6)   คานํ้าหนักจากช้ัน Hidden Layer สูช้ัน Output 
คานํ้าหนกัจากช้ัน Hidden Layer สูช้ัน Output สําหรับ Neuron แตละตัวในช้ัน

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 
แลวจะไดวาจาํนวนคานํ้าหนักในสวนนี้มีจํานวนท้ังหมดเทากับ (p+1)m ตัว (จิตติ ตันเสนีย, 2549) 
 

3.1.10 การคํานวณแบบแพรยอนกลับ (Back Propagation) 
 ข้ันตอนของ Back-propagation Algorithm มีดังนี ้
 1. กําหนดคาอัตราเร็วในการเรียนรู (rate parameter : r) 
 2. สําหรับแตละตัวอยาง input ใหทําตามข้ันตอนตอไปนี้จนกวาไดระดับ performance 

ท่ีตองการ 
  - คํานวณหาคา outputโดยใชคาน้ําหนักเร่ิมตนซ่ึงอาจไดจากการสุม 

  - คํานวณหาคา β : แทนประโยชนท่ีจะไดรับสําหรับการเปล่ียนคา output ของแต
ละ node 

จากกฎการปรับคาน้ําหนกัของ Gradient  Descent 
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  จึงสรุปไดวา xfytw ')( −=Δ η  (จิตติ ตันเสนีย, 2549) 
 

การปรับคานํ้าหนักในชั้น Output 

 คานํ้าหนักแตละตัวท่ีเช่ือมโยงจาก Neuron ใน Hidden Layer มายังช้ัน Output คือ H
jkW จึง

จะมีการปรับคาน้ําหนักดังนี้ 
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 สูช้ัน Output 

 
การปรับคาน้ําหนักในชั้น Hidden Layer 

  

        คานํ้าหนักแตละตัวท่ีเช่ือมโยงจาก 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 สูช้ัน Hidden Layer แต
ปญหาท่ีพบก็คือ เราไมสามารถหาคา jt ไดเพราะวาในช้ัน Hidden layer เราไมทราบคาของ jy ท่ี
นิวรอลแตละตัวสงออกมาวาผิดหรือถูกเราจึงไมสามารถหา error ไดดังนั้นจึงไดมีการสรางคา error 
เทียมออกมาโดยสมมติให นิวรอลท่ีสงขอมูลมาช้ันผลลัพธ (out put) มากก็ตองรับผิดชอบคาerrorท่ี
เกิดข้ึนจาก (t-y) มากตาม ดังนั้นความรับผิดชอบสําหรับคา Output ท่ีนิวรอลในช้ัน Hidden layer 
ตัวท่ี j จะเปนผลรวมของคารับผิดชอบของ Output ท้ังหมดจึงสามารถแกปญหาการปรับคาน้ําหนัก
ในช้ัน Hidden Layer ไดดังนี้ 
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( ) H
ijjj

H
ij xgytW '−=Δ η  

โดยท่ี ( ) '
1

0 fytWyt kk

m

k
jkjj −=− ∑

=

 ซ่ึงเปนผลรวมของความรับผิดชอบท่ีมีตอ Output แตละตัว 

 
 
ดังนั้นจึงจะไดกฎการปรับคาน้ําหนกัจากช้ัน Input มายังช้ัน Output ดังนี้ 
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การกําหนดจํานวนนิวรอลในชั้นซอนเรน 

  การคนหาแบบจําลองท่ีดีท่ีสุด ใชการเปล่ียนจํานวนนิวรอลในช้ันซอนเรน ดวยหลักการหา
คาตํ่าสุดแบบ Quadratic interpolation ดังนี้ 

Quadratic interpolation เปนการหาแบบจําลองท่ีดีท่ีสุด ในการกําหนดจํานวนนิวรอลใน
ช้ันซอนเรนโดยมีวิธีการหาคาตํ่าสุดดวยวิธี Quadratic Interpolation ซ่ึงจะทําไดเม่ือมีขอมูลจํานวน 
3 ชุดและม่ันใจวาขอมูลท้ังสามชุดอยูบนฟงกช่ัน Quadratic เดียวกัน การมีขอมูล 3 ชุดจะเพียงพอ
ตอการหา Unique Solution สําหรับฟงกช่ัน Quadratic ดังนี้ 
  เม่ือมีขอมูลดังตอไปนี้ 
  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 
 

  การแกสมการเพ่ือหา Unique Solution 
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  กําหนดให det=ψ
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แลวจะไดวา ( )( )( )αγγββαψ −−−=  

 
นอกจากนั้นยังจะพบวา 

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

fffa −+−+−=
1  

  

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

fffb 2222221
−+−+−=  

 

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

fffc −+−+−=
1  

 
แลวคา x ท่ีทําใหพบกับจุดตํ่าสุดของฟงกช่ันสามารถหาไดจากสูตรดังนี้ 
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3.2 วิธีการวิจัย 
3.2.1 วิธีการศึกษาดวยแบบจําลอง ARIMA  

 การพยากรณราคาอัตราแลกเปล่ียนระหวางเงินเงินบาทกับดอลลารสหรัฐฯโดยวิธี ARIMA 
เปนการนําเอาขอมูลอนุกรมเวลามาหารูปแบบแบบจําลองท่ีเหมาะสมท่ีสุด ซ่ึงมีข้ันตอนดังตอไปนี้ 

1) การทดสอบความนิ่งของขอมูลเปนการพิจารณาวาขอมูลอนุกรมเวลามีลักษณะนิ่ง
หรือไม  โดยการทดสอบ unit root 



 
 

25 

2) การกําหนดรูปแบบจําลอง ARIMA (p,d,q) โดยการพิจารณาคอเรลโลแกรม
Autocorrelation Function (ACF) และ Partial Autocorrelation Function (PACF) เพื่อจะสามารถ
ระบุไดวาแบบจําลองควรจะมี Autoregressive (p) เทาใด และ Moving average (q) เทาใด โดยเลือก
สรางไวหลายแบบจําลองเพ่ือหาแบบจําลองท่ีเหมาะสมท่ีสุด 

3) การประมาณคาพารามิเตอร เพื่อนําคาพารามิเตอรท่ีไดนั้นนําไปทําการพยากรณราคา     
ตอไปได 

4) การตรวจสอบความถูกตอง เม่ือทําการหาแบบจําลองท่ีเหมาะสมและประมาณคาพารา
มิเตอรแลว จึงทําการทดสอบแบบจําลองโดยพิจารณาจากคา Q-statistic จากคอเรลโลแกรม 

5) การพยากรณ 
3.2.2 วิธีการศึกษาดวยแบบจําลอง GARCH-M 

ในข้ันนี้จะทําการพยากรณราคาอัตราแลกเปล่ียนระหวางคาเงินบาทกับเงินดอลลารสหรัฐฯ 
โดยใชแบบจําลอง GARCH-M เปนการศึกษาความสัมพันธของราคาปดของราคาซ้ือขายอัตรา
แลกเปล่ียนในปจจุบันกับราคาปดของราคาอัตราแลกเปล่ียนในอดีต ซ่ึงสามารถสรุปข้ันตอนการ
สรางแบบจําลองไดดังนี้ คือ 

1) นําขอมูลท่ีผานการศึกษาดวยแบบจําลอง ARIMA ขอ 1 และ ขอ 2 มาประมาณ
คาพารามิเตอร โดยวิเคราะหตามวิธีแบบจําลอง  GARCH-M เพื่อหารูปแบบท่ีเหมาะสมที่จะใชใน
การพยากรณ 

2) ตรวจสอบความถูกตอง โดยพิจารณาจากคา Q-Statistic จากคอเรลโลแกรม 
3) การพยากรณ 

3.2.3 วิธีการศึกษาดวยแบบจําลอง Neural Networks  
 การศึกษาดวยแบบจําลอง Neural Networks ประกอบดวย 3 การทดลอง ดังนี ้

1. การทดลองเบ้ืองตนดวย Hidden layer จํานวน 1 ช้ัน 
2. การทดลองปรับเปล่ียนปรับเปล่ียนจํานวนนวิรอลในช้ัน Hidden layer ดวยวิธี  
    Quadratic Interpolation 
3. การทดลองปรับเปล่ียนจํานวนขอมูลนําเขา ดวยวิธี Quadratic Interpolation 

1) การทดลองเบ้ืองตนดวย Hidden layer จํานวน 1 ช้ัน 
ประกอบดวยข้ันตอน ดังตอไปนี ้

1.1) กําหนดขอมูลนําเขา (input) ในแบบจาํลองท่ีใชในการศึกษากําหนดใหมีจํานวน 
10 คา ซ่ึงเปนราคาอัตราแลกเปล่ียนเงินตราตางประเทศรายวันยอนหลัง 10 วัน 
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1.2) กําหนดนิวรอลในช้ัน Hidden layer โดยเร่ิมตนท่ี 10 และเพิ่มข้ึนทีละ 10 จนถึง
จํานวนนิวรอลท่ี 100 พรอมกันนั้นก็กําหนดจํานวนรอบของการเรียนรู (Epochs) เร่ิมตนท่ี 100 
Epoch และเพิ่มข้ึนทีละ 100 Epoch จนถึง 1000 Epoch 

1.3) จากขอ 2 จะไดคา MSE ของ Validation  ตรวจสอบวานะคา MSE ตํ่าสุด จะได
จํานวน hidden layer และจํานวนรอบของการเรียนท่ีเทาไร  

  สูตร Mean Standard Error (MSE)    

∑
=

−=
n

i
ii ty

n
MSE

1

2)(1  

  โดยท่ี  =iy  คาพยากรณ 
   =it คาจริง 
   =n จํานวนขอมูลท่ีใชในการพยากรณ     

1.4) นําจํานวนนิวรอลในช้ัน  hidden layer และจํานวนรอบของการเรียนรู (Epoch) ไป
พยากรณ 

2) การทดลองปรับเปล่ียนปรับเปล่ียนจํานวนนวิรอลในช้ัน Hidden layer ดวยวิธี      
Arbitrary  ประกอบดวยข้ันตอน ดังตอไปนี้ 

2.1) กําหนดขอมูลนําเขา (input) ใหมีจํานวน 10 คา 
2.2) กําหนดนวิรอลในช้ัน Hidden layer ดวยวิธี Arbitrary โดยเร่ิมตนท่ี 10 และเพิ่มข้ึน    
  ทีละ 5 จนกระท่ังถึงจํานวนนวิรอลท่ี 100 

2.3) หาจํานวนนิวรอลท่ีใหคา MSE ตํ่าท่ีสุด 3 คาท่ีไกลเคียงกัน  
2.4) หาจํานวนนิวรอลท่ีเหมาะสมโดยวิธี   Quadratic Interpolation 
2.5) พยากรณ 

3) การทดลองปรับเปล่ียนจํานวนขอมูลนําเขา ดวยวิธี Quadratic Interpolation 
ประกอบดวยข้ันตอน ดังตอไปนี ้

3.1) จากการทดลองท่ี 2 ไดจาํนวนนิวรอลในช้ัน hidden layer ท่ีเหมาะสมท่ีสุดคือ 60  
กําหนดนวิรอลในช้ัน hidden layer คงท่ีไวท่ี 60                               

3.2) เปล่ียนจํานวนขอมูลนําเขา(input) จาก 10 เปน 20, 30, 40, 50, ตามลําดับ 
3.3) หาจํานวนขอมูลนําเขา(input) ท่ีใหคา MSE ตํ่าท่ีสุด 3 คาท่ีไกลเคียงกัน 
3.4) หาจํานวนขอมูลนําเขา(input) ท่ีเหมาะสมโดยวิธี   Quadratic Interpolation 

 การศึกษานี้จะทําการการประเมินผลดวย MAPE ( Mean Absolute Percentage Error) มี
สูตรการคํานวณ ดังนี้ 
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   เม่ือ t คือ คาท่ีเกิดข้ึนจริง 
         y คือ คาท่ีไดจากการพยากรณ 
                         n คือ จํานวนวันท่ีพยากรณ 
 


