
 
บทที่ 3  

กรอบแนวคดิและระเบียบวิธีวิจัย 
 
3.1 กรอบแนวคิด 
 

      ในการศึกษาคร้ังนี้ตองการท่ีจะทําการเปรียบเทียบความแมนยําในการพยากรณราคาน้ํามันดิบ 
ซ่ึงขอมูลมีความเปนอนุกรมเวลา (Time Series) ดังนั้นจึงไดนําแนวคิดและทฤษฎีตางๆ  ไดแก 
แบบจําลอง Neural Networks  การทดสอบความนิ่ง (Stationary) ของขอมูล และการทดสอบ Unit 
Root , แบบจําลอง Autoregressive intregrated moving average (ARIMA) , แบบจําลอง 
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (ARCH), แบบจําลอง Generalized Autoregressive 
Conditional Heteroskedasticity (GARCH), แบบจําลอง GARCH-in-Mean (GARCH-M), เพื่อนํามา
พยากรณราคาน้ํามันดิบและการตรวจสอบความแมนยําของแบบจําลองตางๆ ดังตอไปนี้ 
 
       3.1.1 Artificial Neural Networks แบบ Multilayer Feed Forward 

 การพยากรณโดยแบบจําลอง Artificial Neural Networks หรือโครงขายประสาทเทียม เปน
การจําลองวิธีการทํางานของสมองมนุษย ดวยวัตถุประสงคท่ีจะสรางเคร่ืองมือซ่ึงมีความสามารถใน
การเรียนรูการจดจําแบบรูป(Pattern Recognition) และการอุปมานความรู (Knowledge deduction) 
โดยในการศึกษาคร้ังนี้จะใชแบบจําลอง Multi Layer Feed Forward (MLFF) ซ่ึงประกอบดวย 3 
Layers คือ Input layer Hidden layer และ Output layer และในแตละช้ันจะทําการปรับคาน้ําหนัก
โดยการคํานวณแบบแพรยอนกลับ (Back Propagation) สําหรับวิธีการทํางานของ MLFF นั้นจะมี
รับขอมูลนําเขา (input) ประมวลผลในนิวรอลเขาสูช้ัน Hidden layer และช้ัน Output layer 
ตามลําดับ  
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รูปท่ี 3.1 แสดงแบบจําลอง Multilayer Feed Forward แบบการแพรยอนกลับ 

องคประกอบของนิวรอลเน็ตเวิรคแบบ Multilayer Feed Forward 
- แบบจําลองนิวรอลเน็ตเวิรคมีองคประกอบ 6 สวนดังตอไปนี ้

1. Input 
    Input มีจํานวน n ตัว คือ X = { X 1 ,X 2 ,X 3 ,…., X i ,….,X n } 
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 = {H 1 ,H 2 ,H 3 ,….,H j ,….,H p } 
4. Neuron ใน Output Layer 
    Neuron ใน Output Layer มี m ตัว คือ O = { O1,O2,O3,…,O k ,….,O m } 
5. คานํ้าหนักจากชั้น Input สูชั้น Hidden Layer 
     คานํ้าหนักจากช้ัน Input สูช้ัน Hidden Layer สําหรับ Neuron แตละตัวในช้ัน 

Hidden layer มีจํานวน n+1 ตัวคือ { }H
nj

H
ij

H
j

H
j

H
j

H
ij WWWWWW ,...,,...,,, 210=   

      ดังนั้น เม่ือมีจํานวนInputจํานวน n ตัว และมีนิวรอลใน Hidden Layerจํานวน 
p ตัว แลวจะไดวาจํานวนคานํ้าหนักในสวนนี้มีจํานวนท้ังหมดเทากับ (n+1)p ตัว 

รูปท่ี 2 แสดงแบบจําลอง Multilayer Feed Forwardแบบการแพรยอนกลับ 
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6. คานํ้าหนักจากชั้น Hidden Layer สูชั้น Output 
    คานํ้าหนักจากช้ัน Hidden Layer สูช้ัน Output สําหรับ Neuron แตละตัว  ในช้ัน 

Output มีจํานวน m+1 ตัว คือ  { }O
nk

O
ik

O
k

O
k

O
k

O
ik WWWWWW ,...,,...,,, 210=  

         ดังนั้น เม่ือมีจํานวนนิวรอลใน Hidden Layer จํานวน p ตัว และมี Output 
จํานวน m ตัวแลวจะไดวาจํานวนคานํ้าหนักในสวนนี้มีจํานวนท้ังหมดเทากับ (p+1)m ตัว 
         

- การคํานวณแบบแพรยอนกลับ (Back Propagation) 
Back-propagation เปนอัลกอริทึมท่ีนิยมนํามาใชกับ MLFF มีกฎการปรับคาน้าํหนกั

ท่ีตางกันใน Layer แตละช้ัน  โดยการปรับคาข้ึนอยูกับความแตกตางของผลลัพธ (output) กับคา
ผลลัพธ(output) ท่ีเกิดข้ึนจริง ซ่ึงท่ัวไปแลวการปรับน้ําหนักใชกฎการปรับคาน้ําหนักของ Gradient  
Descent ดังตอไปนี้ 

จากกฎการปรับคาน้ําหนักของ Gradient  Descent 
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  จึงสรุปไดวา xfytw ')( −=Δ η  (จิตติ ตันเสนีย, 2549) 
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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 จากช้ัน Hidden Layer สูช้ัน Output 

   

 การปรับคาน้ําหนักในชั้น Hidden Layer 

              คานํ้าหนักแตละตัวท่ีเช่ือมโยงจาก input มายัง Neuron ใน Hidden Layer คือ H
ijW จึงจะมี 

การปรับน้ําหนักดังนี ้
        H

ijjj
H
ij x)g'y-t(ΔW η=  

               เม่ือ 'g  คือ derivative ของ transformation function จากช้ัน Input สูช้ัน Hidden Layer            
(อรทัย เมืองใจ, 2548: 22) 

 แตปญหาท่ีพบก็คือ เราไมสามารถหาคา jt ไดเพราะวาในช้ัน Hidden layer เราไมทราบคา
ของ jy ท่ีนิวรอลแตละตัวสงออกมาวาผิดหรือถูกเราจึงไมสามารถหา error ไดดังนั้นจึงไดมีการ
สรางคา error เทียมออกมาโดยสมมติให นิวรอลท่ีสงขอมูลมาช้ันผลลัพธ (output) มากก็ตอง
รับผิดชอบคา error ท่ีเกิดข้ึนจาก (t-y) มากตาม ดังนั้นความรับผิดชอบสําหรับคา Output ท่ีนิวรอล
ในช้ัน Hidden layer ตัวท่ี j จะเปนผลรวมของคารับผิดชอบของ Output ท้ังหมดจึงสามารถ
แกปญหาการปรับคาน้ําหนักในช้ัน Hidden Layer ไดดังนี้ 
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 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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นอกจากนั้นยังจะพบวา 

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

fffa −+−+−=
1  

  

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )[ ]γβαβαγαγβ
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แลวคา x ท่ีทําใหพบกับจุดตํ่าสุดของฟงกช่ันสามารถหาไดจากสูตรดังนี้ 
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การวัดประสิทธิภาพของแบบจําลอง Multi Layer Feed Forward 
การศึกษานี้จะทําการการประเมินผลดวย MAPE ( Mean Absolute Percentage Error) มี

สูตรการคํานวณ ดังนี้ 

∑
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ii *
t

yt
n

MAPE
1

1001  

 เม่ือ t คือ คาท่ีเกิดข้ึนจริง 
                  y คือ คาท่ีไดจากการพยากรณ 
                  n คือ จํานวนวันท่ีพยากรณ 

 
3.1.2 การทดสอบความนิ่งของขอมูล (Stationary) และการทดสอบ Unit Root 

                  ขอมูลอนุกรมเวลา (Time Series) นั้นเปนขอมูลหรือคาสังเกตท่ีมีการเปล่ียนแปลงของ
ตัวแปรในชวงเวลาท่ีผานมา ลักษณะของการเปล่ียนแปลงอาจมีหรือไมมีรูปแบบก็ได แตถาอนุกรม
เวลาแสดงใหเห็นรูปแบบการเปล่ียนแปลงในชวงเวลาท่ีผานมาในอดีต ก็จะทําใหสามารถคาดการณ
ไดวาในอนาคตลักษณะการเปล่ียนแปลงควรอยูในรูปแบบใด  และสามารถพยากรณการ          
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เปล่ียนแปลงขอมูลของในอนาคตได การวิเคราะหขอมูลเวลาจะข้ึนอยูกับการเปล่ียนแปลงของเวลา
ในอดีตเปนพื้นฐาน ( ภัทร ต้ังตระกูล, 2546)  

สําหรับการศึกษาขอมูลท่ีเปนอนุกรมเวลา (Time Series Data) นั้นเรามีขอสมมุติวาขอมูลมี
ลักษณะ “นิ่ง” (Stationary) เนื่องดวยโดยท่ัวไปขอมูลอนุกรมเวลามีลักษณะ “ไมนิ่ง” 
(Nonstaionary) เม่ือทําการหาสมการถดถอยระหวางตัวแปรอนุกรมเวลา 2 ตัวแปรออกแลวเรามักจะ
พบวาได R2 มีคาสูงมากและคาสถิติ t จะมีนัยสัมพันธของตัวแปรท้ังสองตัวโดยท่ีในทางทฤษฎีแลว
ไมมีความหมายในทางเศรษฐศาสตร (ทรงศักดิ์ ศรีบุญจิตต, 2547) เนื่องจากการทดสอบ
ความสัมพันธแบบถดถอยของตัวเเปรเราใชตาราง t ท่ีมีการแจกแจงแบบมาตรฐานแตคาสถิติท่ี
คํานวณไดจากความสัมพันธแบบถดถอยของตัวแปรท่ีไมนิ่งนั้นใชคาสถิติ t (t satatistic) ท่ีมีการแจง
แจงแบบไมมาตรฐานจึงจะนําไปสูการลงความเห็นท่ีผิดพลาดได 

ขอมูลท่ีมีลักษณะน่ิง (Stationary) หมายถึงขอมูลท่ีมีคาเฉล่ีย (means) และความแปรปรวน
ท่ีมีคาคงท่ี (constant) เม่ือเวลาเปลี่ยนไป ในขณะที่คาความแปรปรวนรวมเกี่ยว (covariance) 
ระหวางสองคาบเวลาจะข้ึนอยูกับชองวาง (gap) ระหวางคาบเวลาเทานั้น (ทรงศักดิ์ ศรีบุญจิตต, 
2547) ถาขอมูลไมไดเปนไปตามเง่ือนไขนี้ใหลงความเห็นวาขอมูลมีลักษณะไมนิ่ง (Nonstationary) 
เราสามารถเขียนใหอยูในรูปของคณิตศาสตรไดดังตอไปนี้ 

กระบวนการเชิงสุม (Xt) จะถูกเรียกวา “นิ่ง” (Stationay) ถา 
Mean  :E(Xt) = constant = μ 
Vatiance :V(Xt) = constant = 2σ  
Covariance :cov(Xt , Xt+k) = E(Xt- μ)( Xt+k- μ) = kσ - μ 
เนื่องดวยขอมูลท่ีไดมาจากกระบวนการเชิงสุม(Random Process) เราจึงตองนําขอมูลนั้นมา

ทดสอบวามีความนิ่งหรือไม โดยใชการทดสอบ Unit Root ดังสมการตอไปนี้ 
                                      ttt XX ερ += −1                                                                     (3.1) 
สมมติฐานวาง              1:0 =ρH  

                                              1:  1 <ρH  
ถามีการยอมรับ H0 แสดงวาขอมูลมีลักษณะไมนิ่ง (Nonstationary) แตถาปฎิเสธ H0 แสดง

วาขอมูลมีลักษณะนิ่ง 
สําหรับการทดสอบแบบ Dickey-Fuller Test (DF) ซ่ึงถูกนําเสนอโดย Dickey และ Fuller 

ในป 1981เพื่อใหงายตอการทดสอบ Unit Root ของขอมูลอนุกรมเวลาวามีความนิ่งหรือไม ไดเสนอ
ใหθ  มีคาเทากับ ศูนย  โดยนํา Xt-1 ลบท้ังสองขางของสมการท่ี (3.1) ดังท่ีจะแสดงตอไปนี้ 
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ttttt XXXX ερ +−=− −−− 111  
  ( ) ttt XX ερ +−=Δ −11                       

                                                       ttt XX εθ +=Δ −1                                                  (3.2) 
ให สมมติฐานวาง H0: 0=θ  
             H1: 0<θ  

ถามีการยอมรับ H0 แสดงวาขอมูลมีลักษณะไมนิ่งแตถาปฎิเสธ H0 แสดงวาขอมูลมีลักษณะ
นิ่ง  และการทดสอบนี้ยังสามารถแปลงสมการไดดังตอไปนี้ คือ  
กรณีไมมีคาคงท่ีและแนวโนมเวลา   tttX εθ +=Δ −1                                                                (3.3)  
กรณีมีคาคงท่ี                                    ttt XX εθα ++=Δ −1                                                      (3.4) 
กรณีมีท้ังคาคงท่ีและแนวโนมเวลา  tttt XX εθβα +++=Δ −1                                              (3.5) 

ตอมาในป 1984 Said และ Dickey ไดนําเสนอวิธี Augmented Dickey-Fuller Test (ADF) 
เพิ่มจํานวนของ lagged difference terms เขาไปในสมการเพ่ือแกปญหา Serial Correlation       ดัง
สมการตอไปนี้ 

กรณีไมมีท้ังคาคงท่ีและแนวโนมเวลา tit
i

ttt XXX εφθ
ρ

+Δ+=Δ −
=

− ∑
1

1                                   (3.6) 

กรณีมีเฉพาะคาคงท่ี                             tit
i

itt XXX εφθα
ρ

+Δ++=Δ −
=

− ∑
1

1                            (3.7) 

กรณีมีท้ังคาคงท่ีและแนวโนมเวลา      tit
i

ittt XXX εφθβα
ρ

+Δ+++=Δ −
=

− ∑
1

1                   (3.8) 

ในการตรวจสอบวาขอมูลมีลักษณะนิ่งหรือไมนิ่งนั้นสามารถเปรียบเทียบคาสถิติ t ท่ี
คํานวณไดกับคาวิกฤติ (Critical Value) ในตาราง ADF 
  

3.1.3 แบบจําลอง Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) 
  แบบจําลอง Autoregressive/Integrated/Moving Average(ARIMA) ไดมีการศึกษาโดย 

Grorge Box และ Gwilym Jenkins (1976) แต Wold (1938) ไดเปนผูใหพื้นฐานทางทฤษฎีของ
กระบวนการหรือระบบ ARIMA บนพื้นฐานของ Wold แบบจําลอง ARIMA ไดถูกพัฒนาข้ึนใน
สามทิศทาง ซ่ึงไดแก ข้ันตอบสนองการประมาณคาและการบงช้ีท่ีมีประสิทธิภาพ (efficient 
identification and estimation procedures) (สําหรับกระบวนการหรือระบบ AR,MA และ ARMA) 
การครอบคลุมไปถึงผลลัพธท่ีไดรวบรวมเอาอนุกรมเวลาเชิงฤดูกาล (seasonal time series) และ การ
ขยายขอบเขตไปเพ่ือรวมเอากระบวนการหรือระบบไมนิ่ง (nonstationary process (ARIMA)) เขาไว
ดวย (ทรงศักดิ์ ศรีบุญจิตต, 2547) 
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โดยท่ัวไปแลวขอมูลอนุกรมเวลาสวนใหญมีลักษณะไมนิ่ง(nonstationary) เนื่องจากขอมูล

อนุกรมเวลานั้นมาจากกระบวนการเชิงสุม (random process) แตดวยทฤษฎีของ AR และ MA 
หมายถึงขอมูลอนุกรมเวลาท่ีมีลักษณะน่ิง(stationary) ดังนั้นเม่ือขอมูลท่ีรวบรวมไดมีลักษณะไมนิ่ง
เราจึงตองทําการหาผลตาง(differencing) 

 
ความนิ่งและความไมนิ่ง (Stationarity and Nonstationarity) 
เคร่ืองมือทางดานสัญลักษณท่ีมีประโยชนมากก็คือ backward shift operator, B. หรือ lag 

operator, L.(ซ่ึงบางคร้ังเราก็อาจใชสัญลักษณ B หรือสัญลักษณ L สลับกันไปมาไดมีความหมาย
เหมือนกัน) ซ่ึงถูกนํามาใชดังนี้ 
                                    1tXtBX −=                                                            (3.9) 
ซ่ึงถา B อยูหนา tX  จะมีผลตอการ shift ขอมูลถอยหลังไปหนึ่งคาบเวลา และถาเรามี 
                                                                                                      2tXtX2B)tB(BX −==                                           (3.10) 
ซ่ึงหมายความวา tX ไดถูก shift ถอยหลังไปสองคาบเวลา 

     
ผลตางท่ีหนึ่ง (first difference) 

                                                                        1tXtX'
tX −−=                                                (3.11) 

ถาเราใช backward shift operator จะได  
                                                                        ( ) tXB1tBXtX'

tX −=−=                             (3.12) 
 
ผลตางอันดับท่ีสอง (second-order difference) 

                                                                      "
tX    

( ) ( )

( )
( ) tX2B1

tX2B2B1

2tX1t2XtX
2tX1tXt

1tXtX

'
1tX'

tX

−=

+−=

−+−−=
−−−−−−=

−−=

                (3.13) 

 

( )2B1−  คือ ผลตางอันดับท่ีสอง (second-order difference) 
2B1−   คือ ผลตางท่ีสอง (second difference) ซ่ึงไมเหมือนกัน 

( )
t

XB1 d−  คือ ผลตางอันดับท่ี d 
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กระบวนการหรือระบบอัตถดถอย (Autoregressive Processes) 

 กระบวนการหรือระบบ AR (p) ซ่ึงคือกระบวนการหรือระบบ AR ท่ีมีอันดับท่ี p เขียนใน
รูปของ  ARIMA(p,d,q) ไดดังนี้คือ 

ARIMA(p,o,o) ซ่ึงคือ 
 
 

t
eptXpφ...tXφtXφ'μtX +−++−+−+= 2211                                         (3.14) 

 
โดยท่ี 'μ  คือ พจนคงท่ีหรือคงตัว (constant term) 
           jφ  คือ พารามิเตอรอัตถดถอยตัวท่ี j 
           te  คือ พจนความคลาดเคล่ือน ณ เวลา t 

 
กระบวนการหรือระบบเฉล่ียเคล่ือน (Moving Average Processes) 

 กระบวนการหรือระบบ MA(q) ซ่ึงก็คือกระบวนการหรือระบบ MA ท่ีมีอันดับ q เขียนใน
รูปของ ARIMA(p,d,q) ไดดังนี้ คือ 

ARIMA(o,o,q) 

qteqθ...teθteθteμtX −−−−−−−−= 2211                                                (3.15) 

 
โดยท่ี 'μ  คือ พจนคงท่ีหรือคงตัว (constant term) 
           jφ  คือ พารามิเตอรอัตถดถอยตัวท่ี j 
           te  คือ พจนความคลาดเคล่ือน ณ เวลา t 
ดังนั้นการผสมกันระหวาง AR และ MA ในรูปของกระบวนการ หรือระบบ ARIMA 

สําหรับขอมูลท่ีมีลักษณะน่ิง(stationary) จะมีรูปแบบเปน ARIMA (p,0,q) สมมุติให AR(1) และ  
MA(1) เราสามารถเขียนในรูป ARIMA ไดคือ ARIMA (1,0,1) ดังจะแสดงในสมาการตอไปนี้ 
                                                           11 −− −++= tttttt eθeXθ'μX  

หรือ                            ( ) ( ) teBθ'μtXBθ 1111 −+=−  

 
AR(1) MA(1)
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แตถาขอมูลมีลักษณะไมนิ่ง (nonstationary) จะตองหาผลตาง (differencing) d คร้ัง เพื่อให
ขอมูลมีลักษณะนิ่ง ดังนี้ 

ARIMA  (1,1,1) 
 

( )( ) ( ) t
' eBθμXBφB t 1111 1 −+=−−  

 
หรือ                                     [ ] 11

2
1111 −−+=++− ttt eθe'μXBφ)φB(   

                                          ( ) 1121111 −−− −++−+= ttttt eθe'μXφXφX  
 
         -  แบบจําลองการพยากรณโดยวิธีของ Box-Jenkins 

การพยากรณอนุกรมเวลาโดยวิธีของ Box-Jenkins ในรูปแบบของ (p,d,q) ตอง
พิจารณากอนวาขอมูลอนุกรมเวลามีลักษณะนิ่ง แลวนําเขาสูข้ันตอนของ Box-Jenkins ดังนี้ 

1) การกําหนดรูปแบบ (Indentification) ใหกับอนุกรมเวลาท่ีมีความนิ่ง  
(stationary) เปนการหารูปแบบARIMA (p,d,q) ท่ีเหมาะสมใหกับอนุกรมเวลาโดยท่ี 
autocorrelation: Pk มีคาอยูในชวง [1,-1] โดยพิจารณาเปรียบเทียบคา autocorrelation (Rk) ของ
อนุกรมตัวอยางกับคา autocorrelation (Pk) ของอนุกรมเวลาของประชากรที่มีชวงเวลายอนหลังไป k 
หนวยเวลายอนหลังไป k หนวยเวลา ซ่ึงมีสูตร ดังนี้  ( )∑ == tt YantY  
โดยท่ี  q = จํานวนเวลาสุดทายท่ียอนหลัง 
  n = จํานวนขอมูล 
               t = ระยะเวลา 

Partial Autocorrelation : kkR คือ การวัดความสัมพันธของแตละชวงเวลา โดยมีชวงเวลาท่ี
ยอนหลังไป k หนวยเวลาโดยพิจารณาเปรียบเทียบคา Partial Autocorrelation ของอนุกรมเวลา
ตัวอยาง ( )kkR กับคา Partial Autocorrelation ของอนุกรมเวลาประชากร ( )kkP  ท่ีมีชวงเวลายอนหลัง
ไป k หนวยเวลา ซ่ึงมีสูตร ดังนี้ 

( )( )

( )∑

∑

−

−

−

−

−+−
= n

at
t

kn

at
ttt

k

qY

qkYqY
R

2
 

        First         
difference   AR(1)    MA(1) 
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                    การพิจารณาแตละรูปแบบ ตองพิจารณา Rk, Rkk กับ Pk, Pkk พรอมกันหลายๆคา จึงมัก
พิจารณาจากรูปท่ีเรียกวาคอเรลโลแกรม ท่ีไดจากการพล็อต Rk, Rkk กับ Pk, Pkk ในชวงเวลาท่ี k ดวย
เหตุนี้การเปรียบเทียบรูปแบบจึงเปนการเปรียบเทียบคอเรลโลแกรมของคา autocorrelation(Rk) ของ
อนุกรมตัวอยางกับคา autocorrelation(Pk)  ของอนุกรมเวลาของประชากร และคอเรลโลแกรมของ
คา Partial Autocorrelation ของอนุกรมเวลาตัวอยาง ( )kkR กับคา Partial Autocorrelation ของ
อนุกรมเวลาประชากร ( )kkP  สําหรับแตละรูปแบบจะมีคอเรลโลแกรมของ Pk และ Pkk ตางกัน 
                          2) การประมาณคาพารามิเตอร (Estimation) ของแบบจําลอง โดยการหา
คาประมาณแบบงายหรือคาประมาณท่ีไดจากการวิเคราะหตัวเลข สําหรับคาประมาณแบบงายจะทํา
โดยการสรางสมการท่ีไดมาจากความสัมพันธระหวาง Pk และพารามิเตอร โดยสมการท่ีสรางข้ึนจะ
มีจํานวนพารามิเตอรท่ีตองการประมาณ สวนคาประมาณท่ีไดจากการวิเคราะหตัวเลขจะไดจากการ
แกสมการท่ีสรางข้ึนจากวิธีกําลังสองนอยท่ีสุด ในข้ันตอนของการวิเคราะหตัวเลขจะตองมีการ
กําหนดคาประมาณเร่ิมตน ซ่ึงสวนใหญจะใชการประมาณแบบงายเปนจุดเร่ิม หลังวิเคราะหเสร็จ
แลวจะใชคาประมาณสุดทายท่ีนําไปใชประโยชนในการสรางสมการพยากรณ 
 3) การตรวจสอบแบบจําลอง (Diagnostic checking)  เม่ือกําหนดรูปแบบและ
ประมาณคาพารามิเตอรในแบบจําลอง จะตองทําการตรวจสอบทุกคร้ังวารูปแบบท่ีกําหนดนั้นมี
ความเหมาะสมจริงหรือไม โดยการตรวจสอบสามารถทําไดหลายวิธี ไดแก การพิจารณาคอเรลโล
แกรมของ Rk หรือของความคลาดเคล่ือน การทดสอบคาพารามิเตอรในแบบจําลองดวยการทดสอบ
แบบ t-test และการทดสอบความเหมาะสมของแบบจําลองโดยการทดสอบของ Box และ Pierce 
ซ่ึงพิจารณาจากคา Q-statistic ดังสมการนี้ 

2

1

^

k

m

k
nQ ∑

−

= ρ  

 
โดยท่ี n= จํานวนของขอมูล 
           m= คา lag length 
 ซ่ึงคา Q ท่ีไดมีการแจกแจงแบบ Chi-square และมี Degree of freedom เทากับ m โดย
ใหสมมติฐานวาง เปนพจนของความคลาดเคล่ือนท่ีไดจากการประมาณท่ีมีลักษณะเปน White 
noise หมายถึงแบบจําลองท่ีไมมีอัตตสหสัมพันธ ถาหากแบบจําลองท่ีไดไมมีอัตตสหสัมพันธใหใช
แบบจําลองน้ีไปพยากรณตอไป แตถาหากแบบจําลองมีอัตตสหสัมพันธใหกลับไปกําหนดรูปแบบ
ตามขอท่ี 1 ใหม 
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 4) การพยากรณ (Forecasting) เม่ือไดแบบจําลองท่ีเหมาะสม สามารถทําการพยากรณไดท้ัง
แบบจุด (Point forecast) และแบบชวง (Interval forecast) ซ่ึงในการพยากรณแบบชวงนั้นปกติจะมี
อยู 3 ชวงคือ ชวง Historical forecast, Ex-post forecast และชวง Ex-ante forecast 
 

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

(Mean) และความแปรปรวน (Variance) ข้ึนพรอมกัน โดยในข้ันตอนแรกตองทําความเขาใจกอนวา
ทําไมถึงตองใชการพยากรณอยางมีเง่ือนไข  

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

                                              ttt XaaXE 101 +=+  
             ถาใชคาเฉล่ียอยางมีเ ง่ือนไขมาพยากรณ 1X +t  ฉะนั้นการพยากรณคาความ

แปรปรวนของความคลาดเคล่ือน คือ 
                                              ( )[ ] 22

1
2

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

ระยะยาวเทากับ ( )1

0

1 a
a
−

 จะไดวาการพยากรณอยางไมมีเง่ือนไขของคาความแปรปรวนของความ

คลาดเคล่ือนคือ  

( ) ( )[ ]2
2

3
11

2
111

2

1

0
1 1

...εaεaεaεE
a

a
XE ttttt ++++=

⎪⎭

⎪
⎬
⎫

⎪⎩

⎪
⎨
⎧
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⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
−

− −−++  

                                        
( )21

2

1 a

σ

+
=  

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

                                                 2
1+= ttE ε  

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

เง่ือนไขไมคงท่ี วิธีการหนึ่งสําหรับท่ีจะนาํมาพยากรณคาความแปรปรวนอยางมีเง่ือนไข 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 

 
3.1.5 แบบจําลอง Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (GARCH) 

   แบบจําลอง Generalized Autoregressive Conditional Herroscedasticity (GARCH) เปน
แบบจําลองท่ี Bollerslev (1986. อางถึงใน ทรงศักดิ์ ศรีบุญจิต, 2547) ไดขยายมาจาก ARCH model 
โดยเสนอแนวคิดท่ีวาการพยากรณคาความแปรปรวนอยางมีเง่ือนไขสามารถอธิบายจาก คาความ
แปรปรวนและคาความคลาดเคล่ือน ท่ีมีลักษณะ ARMA process พรอมกันได ตอไปนี้ 
                                                       tt εXaaX t ++= −110                             (3.16) 
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จากสมการ (3.16) เปนสมการคาเฉล่ีย ( Mean Equation) ท่ีถูกกําหนดจากตัวแปรภายนอก
และคาความคลาดเคล่ือน tε  สวนสมการ (3.17) เปนสมการคาความแปรปรวนในคาบเวลาปจจุบัน 
ท่ีถูกกําหนดโดย 3 ฟงกชัน คือ 

-    คาคงท่ี 0α  
- เหตุการณท่ีสําคัญท่ีสงผลตอความคลาดเคล่ือนในคาบเวลาท่ีผานมา โดยถูก   
กําหนดใหอยูในรูป กําลังสองของสวนเหลือจากสมการคาเฉล่ีย 2

itεE −  ซ่ึงก็คือ   
ARCH term  นั่นเอง 
-  คาพยากรณความแปรปรวนในคาบเวลาท่ีผานมา 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 



 
 
 

 

33 

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 
 

3.1.6 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
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++=t                                         (3.19) 

ซ่ึงสมการ (3.18) ถูกเรียกวา Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity  
in Mean เนื่องจากคาความแปรปรวนท่ีไดถูกนําไปใสในสมการคาเฉล่ีย หรือ สมการ (3.18) เพื่อ
การประมาณคาของตัวแปรท่ีถูกศึกษา  
 
3.2 วิธีการวิจัย 
         
        3.2.1 วิธีการศึกษาดวยแบบจําลองนิวรอลเน็ตเวิรค 

   การศึกษาดวยแบบจําลองนิวรอลเน็ตเวิรคประกอบไปดวยการทดลอง 3 การทดลอง ดังนี้ 
                1) การทดลองเบ้ืองตนดวย Hidden Layer จํานวน 1 ช้ัน ดวยวิธี Arbitrary 
               2) การทดลองปรับเปล่ียนจํานวนนิวรอลช้ันซอนเรนดวยวิธี  Quadratic Interpolation 
               3) การทดลองปรับเปล่ียนจํานวนขอมูลนําเขาดวยวิธี Quadratic Interpolation  
                 
 
                 รายละเอียดของแตละการทดลอง มีดังนี ้

1) การทดลองเบื้องตนดวย Hidden Layer จํานวน 1 ชั้น ดวยวิธี Arbitrary 
ข้ันท่ี1 แบงขอมูลท่ีมีอยูออกเปน 3 ชวง คือ Training 467 ขอมูล, Validation 50  

ขอมูล และ Testing 50 ขอมูล 
ข้ันท่ี 2 จัดเรียงขอมูลนําเขา เพื่อกําหนด input 10 ตัว 
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  ข้ันท่ี 3 หาจํานวนรอบการเรียนรู (Epochs) โดยกําหนด ใหมีคาเทากับ 100 200 
300 400 500 600 700 800 900 และ 1000 รอบ และหาจํานวนนวิรอลในช้ัน Hidden Layer โดย
กําหนดใหมีคาเทากับ 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 และ 95  โดยเลือกคา
การเรียนรู (Epochs) และจํานวนนิวรอลที่เหมาะสมจากการพิจารณาคา Mean Standard Error 
(MSE) ซ่ึงมีสูตรดังนี ้

   ∑
=

−=
n

i
ii ty

n
MSE

1

2)(1  

   
โดยท่ี  =iy  คาพยากรณ 
            =it  คาจริง 
           n   = จํานวนขอมูลท่ีใชในการพยากรณ 
 

  ข้ันท่ี 4 เม่ือไดคา MSE ท่ีตํ่าท่ีสุดของจํานวนรอบการเรียนรู (Epochs) และจํานวน
นิวรอลในช้ัน Hidden Layer แลว นําคาจํานวนรอบการเรียนรูและจํานวนนิวรอลท่ีเหมาะสมไป
พยากรณราคาน้ํามันดิบเบรนทขางหนาทีละวัน จํานวน 50 วัน แลวเปรียบเทียบกับคาจริง 

 ข้ันท่ี 5 นําผลการพยากรณท่ีไดไปคํานวณคา Mean Absolute Percentage Error 
(MAPE) ดังสูตรการคํานวณดังนี้  
    

                                         ∑
=

=
n

i
iAPE

n
MAPE

1

1  

   100×
−

=
i

ii
i t

yt
APE  

โดยท่ี  =it  คาจริง 
                          =iy  คาพยากรณ 

 
                             ข้ันท่ี 6 หาจํานวนรอบการเรียนรู (Epochs) โดยกําหนด ใหมีคาเทากับ 100 200 
300 400 500 600 700 800 900 และ 1000 รอบ และหาจํานวนนวิรอลในช้ัน Hidden Layer โดย
กําหนดใหมีคาเทากับ 100 200 300 400 500 600 700 800 900 และ 1000โดยเลือกคาการเรียนรู 
(Epochs) และจํานวนนวิรอลท่ีเหมาะสมจากการพิจารณาคา Mean Standard Error (MSE) ซ่ึงมีสูตร
ดังนี ้
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โดยท่ี  =iy  คาพยากรณ 
            =it  คาจริง 
           n    = จํานวนขอมูลท่ีใชในการพยากรณ 

แลวทําซํ้าข้ันท่ี 4 และข้ันท่ี 5 
 

2) การทดลองปรับเปล่ียนจํานวนนิวรอลชั้นซอนเรนดวยวิธี  Quadratic  
Interpolation 

ข้ันท่ี 1 กําหนดจํานวนขอมูลนําเขาใหเทากับ 10  
ข้ันท่ี 2 ทําการหาจํานวนนิวรอลในช้ันซอนเรนดวยวิธี Quadratic Interpolation 

โดยกําหนดใหจํานวนนิวรอลในช้ันซอนเรน ท่ีสองมีคาเทากับ 70 75 และ 80  
ข้ันท่ี 3 เลือกจํานวนนิวรอลในช้ันซอนเรน ท่ีใหคา MSE ท่ีตํ่าท่ีสุด เพื่อใชในการ

คํานวณ Quadratic Interpolation ในข้ันตอไป จนกวาจะไดคา MSE ของจํานวนนิวรอลในช้ัน 
Hidden Layer ท่ีมีคา MSE ตํ่าท่ีสุด 

ข้ันท่ี4 ทําการหาจํานวนนิวรอลในช้ันซอนเรน ดวยวิธี Quadratic Interpolation 
โดยกําหนดใหจํานวนนิวรอลในช้ันซอนเรน ท่ีสองมีคาเทากับ 373 379 และ383 และทําซํ้าใน     
ข้ันท่ี 3 
 

3) การทดลองปรับเปล่ียนจํานวนขอมูลนําเขาดวยวิธี Quadratic Interpolation  
ข้ันท่ี 1 เม่ือไดจํานวนนิวรอลในช้ันซอนเรนท่ีเหมาะสมแลว ใหทําการหาจํานวน

ขอมูลนําเขาดวยวิธี Quadratic Interpolation โดยการกําหนดใหจํานวนขอมูลนําเขา 10 20 
30 40 และ 50 ท่ีใหคา MSE ท่ีตํ่าท่ีสุด เพื่อใชในการคํานวณ Quadratic Interpolation ในข้ัน
ตอไป จนกวาจะไดคา MSE ของจํานวนนิวรอลในช้ัน Hidden Layer ท่ีมีคา MSE ตํ่าท่ีสุด 

ข้ันท่ี 2 เม่ือไดจํานวนนิวรอลในช้ันซอนเรน และจํานวนขอมูลนําเขาท่ีเหมาะสม
ท่ีสุดแลว นําไปพยากรณราคาน้ํามันดิบเบรนทไปขางหนาทีละวัน จํานวน 50 วัน ทําการ
เปรียบเทียบกับคาจริง เพื่อคํานวณหาคา MAPE 
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3.2.2 การศึกษาดวยแบบจําลองอารีมา 
 ไดทําการแบงขอมูลอนุกรมเวลาของราคานํ้ามันดิบเบรนทออกเปน 2 ชุด คือ ชุดสําหรับ

นําไปสรางแบบจําลอง และชุดคาจริงสําหรับการทดสอบความแมนยําในการพยากรณ  จากนั้นจึง
นําขอมูลท่ีไดทําเขาสูกระบวนการศึกษาแบบจําลองอารีมา ตอไปดังนี้ 

 
1) การทดสอบความนิ่ง (Stationary) ของขอมูลอนุกรมเวลา ดวยวิธี Unit Root Test 

วาขอมูลอนุกรมเวลาของราคาน้ํามันดิบเบรนทมีลักษณะนิ่งหรือไม ถาขอมูลมีลักษณะไมนิ่ง 
(Nonstationary) ใหทําการหาผลตางลําดับท่ี 1 (First Difference) ของขอมูล แลวทําการทดสอบ 
Unit Root อีกคร้ังวาผลตางลําดับท่ี 1 มีลักษณะน่ิงหรือไมถา ไมนิ่งใหหาผลตางลําดับท่ี 2 (Second 
Difference) ไปเร่ือยๆจนกวาขอมูลจะมีลักษณะนิ่ง จึงนําไปคํานวณตอไป 

2) การกําหนดแบบจําลอง โดยการพิจารณาจาก Correlogram จากคา ACF และ PACF  
เพื่อท่ีจะระบุวาแบบจําลองควรมี Autoregressive (p) และ Moving Average (q) เทาใด  

3) การประมาณคาแบบจําลอง เปนการนําเอารูปแบบ ARIMA(p,d,q) จากแบบจําลอง
ท่ีพิจารณาจากคา ACF และ PACF มาประมาณคาพารามิเตอร ประกอบการพิจารณาความมี
นัยสําคัญทางสถิติดวยคา t-statistic  โดย การสรางหลายๆแบบจําลอง แลวทําโดยการพิจารณาคา 
Akaike Information Criterion (AIC) และ Schwarz Criterion (SIC) ท่ีมีคาตํ่าท่ีสุด 

4) การตรวจสอบความถูกตองของแบบจําลองวามีความถูกตองสามารถนํา
แบบจําลองไปพยากรณไดหรือไม จากการพิจารณาคา Q-statistic หลังจากนั้นนําแบบจําลองท่ีผาน
การพิจารณาคา Q-statistic ทําการพยากรณชวง Ex-ante Forecast ทีละวันจํานวน 50 วัน 
เปรียบเทียบกับคาจริงเพื่อคํานวณหาคา MAPE 
 

3.2.3 การศึกษาดวยแบบจําลองการชเอ็ม 
                    หลังจากท่ีทดสอบความเปนนิ่งของขอมูลอนุกรมเวลาของราคาน้ํามันดิบเบรนท จึงได
เขาสูข้ันตอนการหาแบบจําลองการชเอ็ม 

1) กําหนดแบบจําลองการชเอ็มโดยพิจารณาจาก Correlogram เพื่อกําหนดระบุคา
ความแปรปรวนอยางมีเง่ือนไข (q) และคาความคลาดเคล่ือนกําลังสอง (p) 

2) การประมาณคาแบบจําลอง เปนการนําเอารูปแบบ GARCH-M (p,q) จาก
แบบจําลองท่ีพิจารณาจากคา ACF และ PACF มาประมาณคาพารามิเตอร ประกอบการพิจารณา
ความมีนัยสําคัญทางสถิติดวยคา t-statistic  โดย การสรางหลายๆแบบจําลอง แลวทําการพิจารณาคา 
Akaike Information Criterion (AIC) และ Schwarz Criterion (SIC) ท่ีมีคาตํ่าท่ีสุด 
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3) การตรวจสอบความถูกตองของแบบจําลองวามีความถูกตองสามารถนํา
แบบจําลองไปพยากรณไดหรือไม จากการพิจารณาคา Q-statistic หลังจากนั้นนําแบบจําลองท่ีผาน
การพิจารณาคา Q-statistic ทําการพยากรณชวง Ex-ante Forecast ทีละวันจํานวน 50 วัน 
เปรียบเทียบกับคาจริงเพื่อคํานวณหาคา MAPE 
                  หลังจากการหารูปแบบท่ีเหมาะสมของแตละแบบจําลองแลวทําการพยากรณ
เปรียบเทียบกับคาจริงแลว ตอมาจึงไดทําการเปรียบเทียบความแมนยําของแบบจําลองแตละ
แบบจําลอง โดยพิจารณาคา MAPE ท่ีมีคาตํ่าท่ีสุด ดังสมการตอไปนี้  

∑
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ii 100*
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yt1MAPE  

 
     เม่ือ t คือ คาท่ีเกิดข้ึนจริง 

                       y คือ คาท่ีไดจากการพยากรณ 
                          n  คือ จํานนวนวันท่ีพยากรณ 
 


