
บทที่ 3 
กรอบแนวความคิดและระเบียบวิธีวิจยั 

 

3.1 กรอบแนวคิด 
 กรอบแนวคิดแบงออกเปน 4 สวน ไดแก แบบจําลองนวิรอลเน็ตเวิรค, การทดสอบความ
นิ่งของขอมูล (Unit Root Test), แบบจําลอง ARIMA และแบบจําลอง GARCH–M ซ่ึงมีรายละเอียด
ดังตอไปนี ้

3.1.1 แบบจําลองนิวรอลเน็ตเวิรค  
         ขจรศักดิ ์คันธพนิต และยิ่งศกัดิ์ ศรีมารัตน (2542) ไดกลาวไววา Artificial Neural  

Networks หรือขายสมองเทียม คือระบบที่มนุษยสรางขึ้นหรือพัฒนาขึ้นมาเพื่อเลียนแบบการทํางาน
ของสมองมนุษย โดยอาจจะเปนซอฟแวรหรือฮารดแวร หรือระบบผสมผสานระหวางซอฟแวรและ
ฮารดแวรก็ได โดยขายสมองตองมีคุณสมบัติที่สําคัญๆของสมองไดแก 
                        1) สามารถเรียนรูและเก็บความรูไวได 
                        2) สามารถนําความรูที่เก็บไวนั้นมาใชประกอบในการตดัสินใจอยางชาญฉลาด 

          โดยการทํางานของสมองมนุษยนั้นประกอบขึ้นดวยสวนที่เล็กทีสุ่ดคือเซลลสมอง 
หรือนิวรอน (Neuron) จํานวนประมาณ 1110  เซลล ตอเชื่อมระหวางกันดวยไซแนพส (Synapses) 
โดยการเชื่อมตอจะเปนไปหลายๆ แบบและหลายๆ กลุมแลวแตการทาํงานของแตละสวนของสมอง  

          โดยมีสวนประกอบทีสํ่าคัญคือตัวเซลล (Cell Body or Soma) มนีิวเครียส (Nucleus)   
อยูตรงกลางทาํหนาที่ประมวลผลสัญญาณกระตุนทางไฟฟา (Electrical Impulses) ที่สงเขามาจาก
เซลลอ่ืนผานทางเดนไดรท (Dendrites) ซ่ึงตอเชื่อมกับเดนไดรทของเซลลอ่ืนๆ รอบๆ ขาง หากมี
สัญญาณกระตุนเขามามากเพยีงพอ เซลลนีก้็จะสงสัญญาณกระตุนทางไฟฟาขนาดประมาณ 50 มิลลิ
โวลทในชวงเวลาประมาณ 2 มิลลิวินาที ตอไปใหเซลลอ่ืนๆผานทางเอกซอน (Axon) ไปยังเดน
ไดรทเพื่อสงออกใหแกเดนไดรทของเซลลอ่ืน โดยการเชื่อมตอระหวางเดนไดรทของเซลลตางๆ
นั้นจะผานจุดปลายคือ Terminals โดยจะมีชองวางไซแนพส (Synaptic Gap) อยูเล็กนอย โดยการสง
สัญญาณไฟฟาของเซลลสมองนั้นเกดิจากการไหลหรือถายเทของสารเคมีชนิดตางๆ ผานเดนไดรท
อีกทีหนึ่ง จากการทาํงานของสมองมนุษยนี้ จึงไดมีการพัฒนาเพื่อเลียนแบบการทํางานของ
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สมองมนุษยเพื่อนําไปประยุกตใชในงานวิจัยในสาขาตางๆ โดยในทางเศรษฐศาสตรนั้นก็เพิ่งเริ่มที่
จะนํา Artificial Neural Networks มาใชในการวิจัยเมื่อไมนานมานี้ ดังเชนในงานวิจัยของคมสนั 
สุริยะ ซ่ึงตีพิมพอยางเปนทางการใน Komsan (2006) ไดทําการพยากรณราคาน้ํามันดิบดวย
แบบจําลอง Neural Networks       การศึกษานีใ้ชแบบจําลองนิวรอลเน็ตเวิรคแบบแพรยอนกลับ 
(Back Propagation) โดยมกีารประเมินผลดวย MAPE (Mean Absolute Percentage Error) มีสูตร
การคํานวณดังนี้ 

∑
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=n จํานวนขอมูลของชุดขอมูล Testing 

          นิวรอลเน็ตเวิรคแบบแพรยอนกลับ (Back Propagation) เปนนิวรอลเน็ตเวิรคแบบ 
หนึ่งที่อยูในกลุมของ Multilayer Feed Forward Neural Networks (MLFF) ซ่ึงจะรับขอมูลนําเขา 
(Input) แลวทําการประมวลผลโดยนิวรอลในชั้น Hidden Layer และชั้น Output จากนัน้จะสง
ผลลัพธออกมาเปนคําตอบ การที่สัญญาณนําเขาถูกถายทอดไปขางหนาเรื่อยๆ เรียกวา Feed 
Forward และการที่มีจํานวนนิวรอลหลายชั้นเรียกวา Multi Layer 

         นิวรอลเน็ตเวิรคแบบแพรยอนกลับสามารถแสดงไดดังแผนภาพดังตอไปนี ้
รูปท่ี 3.1  นิวรอลเน็ตเวิรคแบบแพรยอนกลับ 
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          องคประกอบของนวิรอลเน็ตเวิรคแบบแพรยอนกลับ ดังตอไปนี ้
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) คาน้ําหนกัจาก Input layer สู hidden layer  
 คาน้ําหนกัจาก input layer สู hidden layer สําหรับนิวรอลแตละตัวใน hidden layer  
มีจํานวน n+1 ตัว คือ { }H

nj
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 ดังนั้นเมื่อมจีํานวน input จํานวน n ตัว และมีนวิรอลใน hidden layer จํานวน p ตัว 
แลวจะไดวาจาํนวนคาน้ําหนักในสวนนี้มจีํานวนทั้งหมดเทากับ (n+1)p ตัว 
 

6) คาน้ําหนกัจาก hidden layer สู output layer 
 คาน้ําหนกัจาก Hidden layer สู output layer สําหรับนิวรอลแตละตัวใน output  
layer มีจํานวน p+1 ตัว คือ { }00

2
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ดังนั้นเมื่อมจีํานวน Hidden layer จํานวน p ตัว และมoีutput จํานวน m ตัวแลวจะไดวา 
จํานวนคาน้ําหนักในสวนนี้มจีํานวนทั้งหมดเทากับ (p+1)m ตัว 
 

การคํานวณแบบแพรยอนกลับ (Back Propagation) 
 ขั้นตอนของ Back-propagation Algorithm มีดังนี ้
 1) กําหนดคาอตัราเร็วในการเรียนรู (rate parameter : r) 
 2) สําหรับแตละตัวอยาง input ใหทําตามขั้นตอนตอไปนี้จนกวาไดระดับ performance ที่
ตองการ 

     - คํานวณหาคา output โดยใชคาน้ําหนักเริ่มตนซึ่งอาจไดจากการสุม 

      - คํานวณหาคา β : แทนประโยชนที่จะไดรับสําหรับการเปลี่ยนคา output ของแตละ 
node 
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จากกฎการปรับคาน้ําหนกัของ Gradient Descent 
( )[ ]afytw w∇−=Δ )(η                   (3.1) 
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 จึงสรุปไดวา xfytw ')( −=Δ η  (จิตติ ตันเสนีย, 2549) 
 

การปรับคานํ้าหนักในชั้น Output 
 คานํ้าหนักแตละตัวที่เชื่อมโยงจาก Neuron ใน Hidden Layer มายังชั้น Output คือ H

jkW จึง
จะมีการปรับคาน้ําหนักดังนี้ 
 

                                 (3.2) 
 

แต Input ของชั้น Output คือ Output ของชั้น Hidden Layer ดังนั้น 
 

           H
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jk                                                     (3.3) 
 

เมื่อ f'คือ derivative ของ transformation function จากชั้น Hidden Layer สูช้ัน Output 
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การปรับคาน้ําหนักในชั้น Hidden Layer  
        คาน้ําหนักแตละตัวที่เชื่อมโยงจาก 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 สูช้ัน Hidden Layer 
(อรทัย เมืองใจ, 2548: 22) 
 แตปญหาที่พบก็คือ เราไมสามารถหาคา jt ไดเพราะวาในชั้น Hidden layer เราไมทราบคา
ของ jy ที่นิวรอลแตละตัวสงออกมาวาผิดหรือถูกเราจึงไมสามารถหา error ไดดังนั้นจึงไดมีการ
สรางคา error เทียมออกมาโดยสมมติให นิวรอลที่สงขอมูลมาชั้นผลลัพธ (out put) มากก็ตอง
รับผิดชอบคา error ที่เกิดขึ้นจาก (t-y) มากตาม ดังนั้นความรับผิดชอบสําหรับคา Output ที่นิวรอล
ในชั้น Hidden layer ตัวที่ j จะเปนผลรวมของคารับผิดชอบของ Output ทั้งหมดจึงสามารถ
แกปญหาการปรับคาน้ําหนักในชั้น Hidden Layer ไดดังนี้ 
 

          ( ) H
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H
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 ซ่ึงเปนผลรวมของความรับผิดชอบที่มีตอ Output แตละตัว 
 

ดังนั้นจึงไดกฎการปรับคาน้ําหนักจากชั้น Input มายังชั้น Output ดังนี ้
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ดวยแนวคิดดังกลาว จึงเขียนเปนแผนผังไดดังนี ้
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รูปท่ี 3.2 น้ําหนักจากชั้น Hidden Layer สูช้ัน Output 
 

 
 

จากรูปจะเหน็วา ความคลาดเคลื่อนของ Output แตละตวั สามารถแบงความรับผิดชอบไป
ยัง Neuron ใน Hidden Layer ทุก ๆ ตัวไดโดยผานคาน้ําหนัก ซ่ึงหาก Neuron ใน Hidden Layer ตัว
ใดมีคาน้ําหนกัมากกย็อมตองรับผิดชอบกับความคลาดเคลื่อนที่เกิดขึน้มาก 

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

0 fytW jl −  อนึ่ง การที่ติดคา derivative ของ transformation function มา
ดวยนั้นก็เพราะการเปลี่ยนแปลงรูปแบบของ transformation function ยอมมีผลกระทบกับคา
น้ําหนกัดวย 

ความรับผิดชอบรวมทั้งหมดที่ Neuron ตัวที ่ j ใน Hidden Layer จะตองรับผิดชอบสําหรับ 
Output ทุกตัว ก็ยอมเทากับ ผลบวกของความรับผิดชอบที่จะตองมีตอ Output แตละตัวนั่นเอง ดังนี้ 
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ซ่ึงเขียนเปนแผนภาพไดดังนี้ 
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รูปท่ี 3.3 ความรับผิดชอบของ Neuron ตัวที่ j ในชั้น Hidden Layer ที่มตีอ Output 
 

เมื่อนําเอาความรับผิดชอบที่ Neuron ตัวดงักลาวตองรับผิดชอบตอ Output ทั้งหมดมาเปน 
error เทียม จะทําใหสามารถแกปญหาการปรับคาน้ําหนกัในชัน้ Hidden Layer ไดดังนี้ 
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ดังนั้นจึงจะไดกฎการปรับคาน้ําหนกัจากชัน้ Input มายังชั้น Output ดังนี้ 
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 การกําหนดจํานวนนิวรอลในชั้นซอนเรน 

การคนหาแบบจําลองที่ดีที่สุด ใชการเปลี่ยนจํานวนนิวรอลในชั้นซอนเรน ดวยหลักการหา
คาต่ําสุดแบบ Quadratic interpolation ดังนี้ 

 Quadratic interpolation เปนการหาแบบจําลองที่ดีที่สุด ในการกําหนดจํานวนนิวรอลใน
ช้ันซอนเรนโดยมีวิธีการหาคาต่ําสุดดวยวิธี Quadratic Interpolation ซ่ึงจะทําไดเมื่อมีขอมูลจํานวน 
3 ชุดและมั่นใจวาขอมูลทั้งสามชุดอยูบนฟงกช่ัน Quadratic เดียวกัน การมีขอมูล 3 ชุดจะเพียงพอ
ตอการหา Unique Solution สําหรับฟงกช่ัน Quadratic ดังนี้ 

 
 
 

0
jkW  

0
2jW  

 

Om 

Ok 

O2 

O1  
0
1iW  

0
jmW  

m

j

Y

Y

Y

Y

2

1

 

10

2

1

X

X

X

X

i

 



 
 
  

19 

  เมื่อมีขอมูลดังตอไปนี้ 
  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 
 

  การแกสมการเพื่อหา Unique Solution 
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แลวคา x ที่ทําใหพบกับจุดต่ําสุดของฟงกช่ันสามารถหาไดจากสูตรดังนี้ 
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3.1.2 การทดสอบความนิ่งของขอมูล (Unit Root Test) 
         การวิเคราะหขอมูลทางเศรษฐศาสตร ซ่ึงขอมูลที่ใชเปนขอมูลแบบอนุกรมเวลา 

(Time series data) มีความจาํเปนที่จะตองมีการทดสอบวา ขอมูลที่เราใชนั้นมีความนิ่ง (Stationary) 
หรือไม เพราะหากเราละเลยที่จะทดสอบขอมูล แลวขอมูลเกิดมีความไมนิ่ง (nonstationary) จะทํา
ใหสมการถดถอยระหวางตวัแปรอนกุรมเวลาสองตัวแปร จะไดคา R2 ที่มีคาสูงมากและคาสถิติ t จะ
มีนัยสําคัญ ทั้งที่ตัวแปรทั้งสองนั้นไมมีความสัมพันธกนัเลยในทางเศรษฐศาสตร      (Ender, 1995: 
216; Gujarati, 1995: 709) 

         เหตุที่ทําใหไดคา R2 สูงเชนนี้เปนเพราะอนกุรมเวลามีแนวโนม ไมใชเนือ่งจาก
ความสัมพันธที่แทจริงระหวางตัวแปรอนกุรมเวลาทั้งสองตัวแปร สวนกรณีที่คาสถิติ t มีนัยสําคัญ
เปนเพราะอนกุรมเวลาทั้งสองมีแนวโนมที่แข็งแรงมาก (Strong Trend) โดยสรุปแลวการละเลยการ
ทดสอบความนิ่งของขอมูลอาจนําไปสูการลงความเห็นที่ผิดพลาดไดในที่สุด 

         ขอมูลที่มีลักษณะนิ่ง (Stationary) หมายถึง ขอมูลอนุกรมเวลาที่มีคาเฉลี่ย (Mean) 
และความแปรปรวน (Variance) เทากันตลอดระยะเวลาที่ศึกษา 

         สวนขอมูลที่มีลักษณะไมนิ่ง (nonstationary) หมายถึง ขอมูลอนุกรมเวลาที่มีคาเฉลี่ย 
(Mean) และความแปรปรวน (Variance) ไมเทากันตลอดระยะเวลาที่ศึกษา 

         ทั้งนี้การวิเคราะหขอมูลที่เปนอนุกรมเวลาสวนมากจะพบปญหาความไมนิ่งของ
ขอมูล ซ่ึงสามารถแกไขไดดวยการทําใหขอมูลมีความนิ่งเสียกอน โดยอาจใชวิธีการหาผลตาง 
(Difference) ของขอมูล การแปลงใหอยูในรูป Logarithm หรือการทดสอบหาความสัมพันธของตัว
แปรในระยะยาว (cointegration) เปนตน 

         ในการการทดสอบ unit root หรือ อันดับความสัมพันธของขอมูล (order of 
Integration ) เปนการทดสอบตัวแปรทางเศรษฐกิจตางๆ ที่ใชในสมการเพื่อดูความเปน station 
(I(0); integrated of order 0) หรือ non-stationary โดยสวนมากแลวจะนิยมการทดสอบโดยวิธี 
Dicky-Fuller test ซ่ึงสามารถแบงออกไดเปน 2 วิธี คือ 
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  วิธีท่ี 1 Dickey-Fuller Test (DF) 
 วิธีนี้จะทําการทดสอบตัวแปรที่เคลื่อนไหวไปตามชวงเวลาที่มีลักษณะเปน 

autoregressive model โดยพิจารณาสมการ 3 รูปแบบที่แตกตางกัน 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 คาความแตกตางครั้งที่ 1 ของตัวแปรที่ทําการศึกษา 
  α ,β ,θ     คือ คาคงที่ 
   t         คือ คาคงที่ 

tε         คือ ตัวแปรสุมที่มีคาเฉลี่ยเทากับศนูย และคาความแปรปรวนที ่
         คงที่ หรือ tε ~ iid (0, 2

εδ ) 
  

การทดสอบ จะพิจารณาคา θ โดยเปรียบเทียบคาสถิติ t (t-statistic) ที่คํานวณได 
กับคาที่เหมาะสมจากตาราง Dickey-Fuller ซ่ึงมีสมมติฐานการทดสอบ ดังนี ้
  0H : θ = 0  : non-stationary 
  1H : θ < 0  : stationary 
  ถายอมรับ 0H : θ = 0 จะไดวา ตวัแปรที่สนใจ ( tX ) มี unit root หรือ tX มี 
ลักษณะเปน nonstationary 
  แตถายอมรับ 1H :θ ≠ 0จะไดวาตวัแปรที่สนใจ ( tX )ไมมีunit root หรือ tX  มี 
ลักษณะเปน stationary 
 

วิธีท่ี 2 Augmented Dickey-Fuller Test (ADF) 
 เปนการทดสอบ unit root อีกวิธีหนึ่งที่พัฒนามาจาก DF Test เนื่องจากวิธี DF ไม 

สามารถทําการทดสอบตัวแปรในกรณีที่เปน serial correlation ในคาความคลาดเคลื่อน error term 
( tε ) ที่มีลักษณะความสัมพันธกันเองในระดับสูง 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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 การใสคา Lagged Term ( ρ ) วามีจํานวนเทาใดจึงจะเหมาะสมสําหรับแตละขอมูล 
อนุกรมนั้นมีหลักในการเลือก lag length ที่เสนอโดย Walter Ender (1995) วา ควรจะเริ่ม lag length 
ที่มีคาที่มากพอ แลวพิจารณาความมีนัยสําคัญทางสถิติ ที่ระดับนัยสําคัญตางๆ ( 05.0,01.0=σ และ 
0.1 ) เมื่อพบวาที่ lag length ที่เลือกมีคา t – statistic ที่ไมมีนัยสําคัญทางสถิติ ณ ระดับนัยสําคัญ รอย
ละ 10 แลวจึงทําการลด lag length ลงที่ละ 1 ชวง จนกระทั่งสามารถปฏิเสธสมมติฐานวาง (Null 
Hypothesis) 
 

3.1.3 แบบจําลอง ARIMA  
         แบบจําลอง ARIMA เปนแบบจําลองที่ใชในการวิเคราะหขอมูลอนุกรมเวลา  

(Time series data) ที่ไดรับความนิยมและมีการพัฒนาปรับปรุงเปน  ARCH, GARCHและ 
EGARCH 

         การพยากรณดวยแบบจําลอง ARIMA ดวยวิธีการ Box and Jenkins เปนวิธีการ
พยากรณคาในอนาคตที่พัฒนาโดยนักสถิตผูิมีช่ือเสียงสองทานคือ George E.P. Box และ Gwilym 
M. Jenkins ในป ค.ศ. 1970 ซ่ึงเปนวิธีทีใ่หคาพยากรณที่ด ีคือ คาเฉลี่ยความคลาดเคลื่อนกําลังสอง 
(Mean Square Error) คอนขางต่ํา  

         การพยากรณอนกุรมเวลาโดยวิธี Box and Jenkins (ทรงศิริ แตสมบัติ, 2539) ใน
รูปแบบ ARIMA (p,d,q) ตองพิจารณาขอมูลอนุกรม Y วามีคณุสมบัติ stationary หรือไมเสียกอน 
โดยพิจารณาไดจาก  
                        1) คาเฉลี่ย )( tYE คงที่ สําหรับทุกคาของ t หรือไม ทําไดโดยการแบงอนุกรมเวลา
ออกเปนสวนๆแลวทําการหาคาเฉลี่ยในแตละสวน ถาคาเฉลี่ยแตละสวนยอยไมแตกตางกันมาก จะ
สรุปไดวา )( tYE คงที่ 

           2) คาความแปรปรวน [Var(Y t )] คงที่ สําหรับทุกคาของ t หรือทําไดโดยการแบง
อนุกรมเวลาออกเปนสวนๆ แลวทําการหาคาความแปรปรวนแตละสวน ถาคาความแปรปรวนใน
แตละสวนไมมีความแตกตางกันมากนัก จะสรุปไดวา Var(Y t ) คงที่ 

           3) พิจารณาถึงแนวโนมและปจจัยของฤดูกาลวามีผลตออนุกรมเวลาหรือไม  
           4) พิจารณา correlogram ของคา autocorrelation ของตัวอยาง ( kR ) กรณีที่อนกุรม 

เวลามีความนิง่ (stationary) คา correlogram ของคา autocorrelation จะมีคาลดลงคอนขางเร็วเมื่อ k 
เพิ่มมากขึ้น ดังนั้นหากคา autocorrelation มีคาลดลงคอนขางชาอธิบายไดวาอนกุรมเวลาชุดนีม้ี
แนวโนม (trend) แตถาคา autocorrelation มีคาลดลงคอนขางชาและมคีาคอนขางสูงที่ k = L,2L, 3L 
จะอธิบายไดวาอนุกรมเวลาชุดนี้มีแนวโนมและอิทธิพลของฤดูกาล และหากการเคลื่อนไหวของ 
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correlogram ของคา autocorrelation เปนลักษณะลูกคลื่น โดยลูกคลื่นจะครบรอบในแตละชวงเวลา 
แสดงวามีอิทธพิลของฤดูกาลเขามาเกี่ยวของ 

         หลังทําการตรวจสอบ หากพบวาขอมูลอนุกรมเวลาไมมีความนิ่ง (nonstationary) 
จะตองแปลงใหนิ่ง (stationary) เสียกอนจากนั้นจึงเขาสู 4 ขั้นตอนของ Box and Jenkins ดังนี ้      

         1) การกําหนดรูปแบบ (identification) ใหกับอนุกรมเวลาที่มคีวามนิ่ง (stationary) 
เปนการหารูปแบบ ARIMA (p,d,q) ที่คาดวาเหมาะสมใหกับอนกุรมเวลาโดยที่ autocorrelation: kP

มีคาอยูในชวง [1,-1] โดยพจิารณาเปรียบเทียบคา  autocorrelation ( kR ) ของอนุกรมตัวอยางกับคา 
autocorrelation ( kP ) ของอนุกรมเวลาของประชากรที่มีชวงเวลายอนหลังไป k หนวย  

         Partial Autocorrelation: kkR  คือ การวดัความสัมพันธของแตละชวงเวลาโดยม ี
ชวงเวลาทีย่อนหลังไป k หนวยเวลาโดยพิจารณาเปรียบเทียบคา Partial Autocorrelation ของ
อนุกรมเวลาตวัอยาง ( kkR ) กับคา Partial Autocorrelation ของอนุกรมเวลาประชากร ( kkP ) ที่มี
ชวงเวลายอนหลังไป k หนวยเวลา ซ่ึงมีสูตรดังนี้  
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         การพิจารณาแตละรูปแบบ ตองพิจารณา kR , kkR กับ kP , kkP  พรอมกันหลายๆ คาจึง 
มักพิจารณาจากรูปแบบที่เรียกวา correlogram ที่ไดจากการพล็อต kR , kkR กับ kP , kkP  ในชวงเวลา
ที่ k ดวยเหตนุี้การเปรียบเทียบรูปแบบจึงเปนการเปรียบเทียบ correlogram ของคา 
autocorrelation( kR ) ของอนกุรมตัวอยางกบัคา autocorrelation ( kP ) ของอนุกรมเวลาของ
ประชากร และ correlogram ของคา Partial Autocorrelation ของอนุกรมเวลาตัวอยาง ( kkR ) กับคา 
Partial Autocorrelation ของอนุกรมเวลาประชากร ( kkP ) สําหรับแตละรูปแบบจะม ี correlogram 
ของ kP และ kkP ตางกัน อนกุรมเวลาที่จะนํามากาํหนดรูปแบบจะตองเปนอนกุรมเวลาที่มีความนิ่ง 
(stationary)เทานั้น ดังนัน้หากขอมูลไม stationary จะตองทําให stationary กอนทุกครั้ง 

         2) การประมาณคาพารามิเตอรในรูปแบบ Estimator จะทําไดโดยการหาคาประมาณ
แบบงายหรือคาประมาณที่ไดจากการวิเคราะหตวัเลข สําหรับคาประมาณแบบงายจะทําไดโดยการ
สรางสมการที่ไดมาจากความสัมพันธระหวาง kP และพารามิเตอร โดนสมการที่สรางขึ้นจะมี
จํานวนพารามเิตอรที่ตองการประมาณ สวนคาประมาณที่ไดจากการวิเคราะหตัวเลขจะไดจากการ
แกสมการที่สรางขึ้นจากวิธีกําลังสองนอยที่สุด ในขั้นตอนของการวิเคราะหตวัเลขจะตองมีการ
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กําหนดคาประมาณเริ่มตนซึ่งสวนใหญจะใชการประมาณแบบงายเปนจุดเริ่มตน หลังวิเคราะหเสร็จ
แลวจะใชคาประมาณสุดทายที่นําไปใชประโยชนในการสรางสมการพยากรณ 

         3) การตรวจสอบแบบจําลอง (Diagnostic checking) เมื่อกําหนดรูปแบบและ
ประมาณคาพารามิเตอรในแบบจําลอง จะตองทําการตรวจสอบทุกครั้งวารูปแบบที่กําหนดนัน้มี
ความเหมาะสมจริงหรือไม โดยการตรวจสอบสามารถทําไดหลายวิธี ไดแก การพิจารณา 
correlogram ของ kR  หรือของความคลาดเคลื่อน การทดสอบคาพารามิเตอรในแบบจําลองดวยการ
ทดสอบแบบ t – test และการทดสอบความเหมาะสมของแบบจําลองโดยการทดสอบของ Box และ 
Pierce หรือ การทดสอบของ Box และ Jung หากตรวจสอบพบวาแบบจําลองนั้นมีความเหมาะสม
แลว จะสามารถใชรูปแบบนั้นพยากรณตอไป แตหากแบบจําลองไมมีความเหมาะสมตองกลับไป
เร่ิมขั้นตอนที่ 1 ใหม 

         4)  การพยากรณ (Forecasting) สามารถทําไดทั้งแบบจุด (Point forecast) และแบบ
ชวง (Interval forecast) โดยการพยากรณจะใชสมการพยากรณที่สรางจากรูปแบบการพยากรณที่
กําหนดและผานการตรวจสอบในขั้นตอนทีแ่ลวมา 

         เมื่อไดแบบจําลองที่มีความเหมาะสมหลังจากการตรวจสอบวามถูกตองแลวก็
สามารถนําแบบจําลองไปใชในการพยากรณโดยแบงการพยากรณออกเปน 3 ชวง ดังนี้ 

         1) Historical Forecast – การพยากรณตั้งแตอดีตจนถึงชวงเวลาที่เร่ิมพิจารณา  
         2)  Ex – post Forecast – การพยากรณโดยการตัดขอมูลออกมาสวนหนึ่ง แลวทําการ

พยากรณเปรียบเทียบกับขอมูลที่ไดจาก การพยากรณ 
         3)  Ex – ante Forecast – การพยากรณขอมูลไปขางหนา โดยนําแบบจําลองทีห่าได

ในชวงที่ 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) เรียกวาสมการคาเฉลี่ย (Mean Equation) และสมการที่ (3.11) 
เรียกวา Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity: GARCH (p,q) โดย
แบบจําลอง GARCH–M นัน้ เปนแบบจําลองที่ไดนําเอาคาจากสมการ GARCH(p,q) ที่ไดทําการยก
กําลังเศษหนึ่งสวนสองแลวนําไปใสในสมการ Mean Equation เพื่อทาํการประมาณคาของตัวแปรที่
ถูกศึกษา 
 

3.2วิธีการวิจัย  
 วิธีการวิจยัแบงไดออกเปน 3 สวนคือ วธีิการศึกษาดวยแบบจําลองนวิรอลเน็ตเวิรค, วิธี
การศึกษาดวยแบบจําลอง GARCH –M และวิธีการศึกษาดวยแบบจําลอง ARIMA ซ่ึงรายละเอียด
ดังตอไปนี ้
 

 3.2.1 วิธีการศึกษาดวยแบบจําลองนิวรอลเน็ตเวิรค 
           การศึกษาดวยแบบจําลองนิวรอลเนต็เวิรคประกอบไปดวย 3 การทดลอง ดังนีค้ือ 
           1) การทดลองเบื้องตนดวย Hidden Layer จํานวน 1 ช้ัน    
                        2) การทดลองปรับจํานวน Hidden Layer ใหเปน 2 ช้ัน 
                        3) การทดลองปรับเปลี่ยนจาํนวนนิวรอลใน Hidden Layer ดวยวิธี Quadratic  

Interpolation 
                        รายละเอียดของแตละการทดลอง มีดังนี ้
 

          1) การทดลองเบื้องตนดวย Hidden Layer จํานวน 1 ชั้น 
ขั้นที่1 แบงขอมูลที่มีอยูออกเปน 3 ชวง คือ Training 450 ขอมูล, Validation 50 

ขอมูล และ Testing 50 ขอมูล 
 ขั้นที่ 2 จัดเรียงขอมูล เพื่อกําหนด input ใหเทากับ 10 ตัว 
 ขั้นที่ 3 กําหนดจํานวนนวิรอลในชั้น Hidden Layer เทากับ 10 โดยใหแบบจําลอง 

เรียนรูจากขอมูลชุด Training จํานวน 100 รอบ และคํานวณคา MSE ดังสมการที่ (3.12) ออกมาดวย
การทํานายคาของชุดขอมูล Validation  



 
 
  

26 

∑
=

−=
n

i
ii ty

n
MSE

1

2)(1                                      (3.12) 

   โดยที่  =iy  คาพยากรณ 
    =it คาจริง 

     =n จํานวนขอมูลของชุดขอมูล Validation 
 

  ขั้นที่ 4 ใหแบบจําลองเรียนรูเพิ่มอีก 100 รอบ จากนั้นจงึคํานวณคา MSE ออกมา
อีกครั้ง 
  ขั้นที่ 5 ทําซ้ําครั้งที่ 4 จนกระทั่งครบ 1000 รอบ  
  ขั้นที่ 6 เปลี่ยนจํานวนนวิรอลในชั้น Hidden Layer ใหเทากับ 20 แลวทําซ้ําขั้นที่ 4 
และขั้นที่ 5 
  ขั้นที่ 7 ทําซ้ําขั้นที่ 6 โดยเปลี่ยนจํานวนนวิรอลเปน 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90 และ 
100 
  ขั้นที่ 8 เปรียบเทียบคา MSE ที่ไดทั้งหมด แลวเลือกแบบจําลองทีด่ีที่สุดดวยคา 
MSE ที่นอยทีสุ่ด 
  ขั้นที่ 9 ใชแบบจําลองที่ดีที่สุดพยากรณคาของชุดขอมูล Testing และคํานวณคา 
MAPE ดังสมการที่ (3.13) ออกมา 

   ∑
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1                                                        (3.13) 
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   โดยที่  =it คาจริง 
=iy  คาพยากรณ  
=n จํานวนขอมูลของชุดขอมูล Testing 

  

หมายเหตุ : โครงสรางของแบบจําลองนิวรอลเน็ตเวิรคที่ใช 
      จํานวนชั้น Hidden Layer    : 1 
      จํานวนนวิรอลในชั้นแสดงผล    : 1 
      ฟงกช่ันแปลงคาในชั้นซอนเรน   : purelin 
      ฟงกช่ันแปลงคาในชั้นแสดงผล    : purelin 
      วิธีการเรียนรู      : traincgf 
      โปรแกรมที่ใช      : Matlab 6.5 
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          2) การทดลองปรับจํานวน Hidden Layer ใหเปน 2 ชั้น 
  ขั้นที่ 1 จากการทดลองเบื้องตนดวย Hidden Layer จํานวน 1 ช้ัน นําคาของจํานวน
นิวรอลในชั้น Hidden Layer ที่ดีที่สุดมากําหนดไวใหเปนคาคงที่ แลวทําการหาจาํนวนนิวรอลที่
เหมาะสมในชัน้ Hidden Layer ที่สองโดยกําหนดใหมีคาเทากับ 10 20 30 40 50 60 70 80 90 และ 
100 และหาจํานวนรอบการเรียนรูที่เหมาะสม โดยกําหนดใหมีคาเทากบั 100 200 300 400 500 600 
700 800 900 และ 1000 รอบ 
  ขั้นที่ 2 เลือกจาํนวนนิวรอลในชั้น Hidden Layer ที่สองและจํานวนรอบการเรียนรู
ที่เหมาะสม โดยพิจารณาจากคา MSE ที่ต่าํที่สุด แลวนําไปพยากรณราคาทองคํา 
  ขั้นที่ 3 นําผลการพยากรณราคาทองคําที่ไดคํานวณคา MAPE 
 

หมายเหตุ : โครงสรางของแบบจําลองนิวรอลเน็ตเวิรคที่ใช 
      จํานวนชั้น Hidden Layer   : 2 
      จํานวนนวิรอลในชั้นแสดงผล    : 1 
      ฟงกช่ันแปลงคาในชั้นซอนเรนที่ 1  : purelin 
      ฟงกช่ันแปลงคาในชั้นซอนเรนที่ 2  : purelin 
      ฟงกช่ันแปลงคาในชั้นแสดงผล   : purelin 
      วิธีการเรียนรู     : traincgf 
      โปรแกรมที่ใช     : Matlab 6.5 

 

                        3) การทดลองปรับเปล่ียนจาํนวนนิวรอลใน Hidden Layer ดวยวิธี Quadratic 
Interpolation 
  ขั้นที่ 1 กําหนดจํานวนขอมลูนําเขาใหเทากับ 10  
  ขั้นที่ 2 กําหนดจํานวนนวิรอลในชั้น Hidden Layer ที่หนึ่งเทากับ 10 
  ขั้นที่ 3 ทําการหาจํานวนนวิรอลในชั้น Hidden Layer ที่สอง ดวยวิธี Quadratic 
Interpolation โดยกําหนดใหจํานวนนวิรอลในชั้น Hidden Layer ที่สองมีคาเทากับ 10 30 และ 50  
  ขั้นที่ 4 เลือกจํานวนนวิรอลในชั้น Hidden Layer ที่สองที่ใหคา MSE ที่ต่ําที่สุด 
เพื่อใชในการคํานวณ Quadratic Interpolation ในขัน้ตอไป จนกวาจะไดคา MSE ของจํานวน
นิวรอลในชั้น Hidden Layer ที่สองที่มีคา MSE ต่ําที่สุด 
  ขั้นที่ 5 เมื่อไดจํานวนนวิรอลในชั้น Hidden Layer ที่สองที่เหมาะสมแลว ทําการ
กําหนดใหมีคาคงที่ แลวทําการหาจํานวนนิวรอลในชั้น Hidden Layer ที่หนึ่งเชนเดียวกับการหา
จํานวนนวิรอลในชั้น Hidden Layer ที่สอง 
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  ขั้นที่ 6 เมื่อไดจํานวนนวิรอลในชั้น Hidden Layer ที่หนึ่งและชั้นที่สองที่เหมาะสม
แลว ใหทําการหาจํานวนขอมูลนําเขาโดยวิธี Quadratic Interpolation โดยกําหนดใหจํานวนขอมลู
นําเขามีคาระหวาง 10 ถึง 50 
  ขั้นที่ 7 เมื่อไดจํานวนนวิรอลในชั้น Hidden Layer ที่1, ช้ันที่สองและจํานวนขอมูล
นําเขาที่เหมาะสมแลว จึงนําไปพยากรณราคาทองคําและคํานวณหาคา MAPE 
 

หมายเหตุ : โครงสรางของแบบจําลองนิวรอลเน็ตเวิรคที่ใช 
      จํานวนชั้น Hidden Layer    : 2 
      จํานวนนวิรอลในชั้นแสดงผล    : 1 
      ฟงกช่ันแปลงคาในชั้นซอนเรนที่ 1   : purelin 
      ฟงกช่ันแปลงคาในชั้นซอนเรนที่ 2   : purelin 
      ฟงกช่ันแปลงคาในชั้นแสดงผล   : purelin 
      วิธีการเรียนรู     : traincgf 
      โปรแกรมที่ใช     : Matlab 6.5 

 

3.2.2 วิธีการศึกษาดวยแบบจําลอง ARIMA 
ขั้นที่ 1 ทดสอบความนิ่งของขอมูลดวยวิธี Unit Root Test 
ขั้นที่ 2 กําหนดรูปแบบของแบบจําลอง ARIMA (p,d,q) โดยการพิจารณาจาก 

Correlogram เพื่อจะสามารถระบุไดวาแบบจําลองควรจะมี Autoregressive (q) เทาใด และ Moving 
average (q) เทาใด 

ขั้นที่ 3 การประมาณคาพารามิเตอร เพื่อนําคาพารามิเตอรไปทําการพยากรณราคา      
ขั้นที่ 4 เปรียบเทียบแบบจําลองเพื่อนําแบบจําลองที่เหมาะสมที่สุดไปใชในการ 

พยากรณ 
ขั้นที่ 5 พยากรณราคาทองคํา 50 วัน 

 

3.2.3 วิธีการศึกษาดวยแบบจําลอง GARCH –M  
  ขั้นที่ 1 จากรูปแบบของแบบจําลอง ARIMA ในหัวขอที่ 3.2.2 ที่เหมาะสมตอการ
พยากรณ นําแบบจําลองที่ไดมาประมาณคาพารามิเตอร โดยวิเคราะหตามวิธีแบบจําลอง GARCH-
M เพื่อหารูปแบบที่เหมาะสมที่จะใชในการพยากรณ 

ขั้นที่ 2 ตรวจสอบความถูกตองของแบบจําลองโดยพิจารณาจากคา Q-Statistic 
 ขั้นที่ 3 พยากรณราคาทองคํา 50 วัน  

 


