
 
บทที่ 3 

แนวความคิดและระเบียบวิธีวิจัย 
 
3.1 แนวคิดและทฤษฎีท่ีเก่ียวของ 
 

ในการศึกษาครั้งนี้ตองการทําการวิเคราะหความผันผวนของผลตอบแทนของอัตรา
แลกเปลี่ยน โดยใชแนวคิดและทฤษฎีเกี่ยวกับการวิเคราะหอนุกรมเวลา การทดสอบความนิ่ง 
(stationary) ของขอมูลและการทดสอบ Unit Root แบบจําลองอารีมา (ARIMA) แบบจําลอง 
Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (GARCH) และแบบจําลอง 
Exponential Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (EGARCH) เพื่อนํามา
ประมาณคาความผันผวนของผลตอบแทนของอัตราแลกเปลี่ยน ดังตอไปนี้ 
 

3.1.1 การวิเคราะหอนุกรมเวลา (time series analysis) 
 
ขอมูลอนุกรมเวลา (time series) เปนขอมูลหรือคาสังเกตที่มีการเปลี่ยนแปลงของตัวแปร

ในชวงเวลาที่ผานมา ลักษณะของการเปลี่ยนแปลงอาจมีหรือไมมีรูปแบบก็ได แตถาอนุกรมเวลา
แสดงใหเห็นรูปแบบการเปลี่ยนแปลงในชวงเวลาที่ผานมาในอดีต ก็จะทําใหสามารถคาดการณได
วาในอนาคตลักษณะการเปลี่ยนแปลงควรอยูในรูปแบบใด และสามารถพยากรณการเปลี่ยนแปลง
ของขอมูลในอนาคตได การวิเคราะหขอมูลเวลาจะขึ้นอยูกับการเปลี่ยนแปลงของเวลาในอดีตเปน
พื้นฐาน (ศิริลักษณ เล็กสมบูรณ, 2531) 

 
3.1.2 การทดสอบความนิ่งของขอมูล (stationary) และการทดสอบ Unit Root 
 
การทดสอบวาขอมูลที่นํามาศึกษามีความนิ่งหรือไม สามารถทําไดโดยการทดสอบ Unit 

Root ซ่ึงทําไดโดยใชการทดสอบ DF (Dickey-Fuller Test) ซ่ึงเสนอโดย Dickey และ Fuller ในป 
1981 และวิธีการทดสอบ ADF (Augmented Dickey-Fuller Test) ซ่ึงเสนอโดย Said และ Dickey ใน
ป 1984 
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ขอมูลที่มีลักษณะนิ่ง (stationary) หมายถึง ขอมูลอนุกรมเวลาที่มีคาเฉลี่ย (mean) และความ
แปรปรวน (variance) เทากันตลอดระยะเวลาที่ศึกษา  
 สวนขอมูลที่มีลักษณะไมนิ่ง (nonstationary) หมายถึง ขอมูลอนุกรมเวลาที่มีคาเฉลี่ย 
(mean) และความแปรปรวน (variance) ไมเทากันตลอดระยะเวลาที่ศึกษา 

ทั้งนี้การวิเคราะหขอมูลที่เปนอนุกรมเวลาสวนมากจะพบปญหาความไมนิ่งของขอมูล ซ่ึง
สามารถแกไขไดดวยการทําใหขอมูลมีความนิ่งเสียกอน โดยอาจใชวิธีการหาผลตาง (difference) 
ของขอมูล การแปลงใหอยูในรูป Logarithm หรือการทดสอบหาความสัมพันธของตัวแปรในระยะ
ยาว (cointegration) เปนตน 

ขอมูลอนุกรมเวลาที่มีลักษณะนิ่ง  (stationary)  คือขอมูลที่คาเฉลี่ยและความแปรปรวนของ
กระบวนการเชิงสุมนั้นมีคาคงที่เมื่อเวลาไดเปลี่ยนไป และคาความแปรปรวนระหวางสองคาบเวลา
ขึ้นอยูกับความลา (lag) ระหวางคาบเวลาทั้งสอง โดยสามารถเขียนเปนสมการไดดังนี้ (ทรงศักดิ์ ศรี
บุญจิตต และอารี วิบูลยพงศ, 2542) 

 
คาเฉลี่ย  (mean)    :  )( txE = constant = μ                 (3.1) 
ความแปรปรวน (variance) :  )( txV = constant = 2σ                             (3.2) 
ความแปรปรวนรวม (covariance) :  ),cov( ktt xx + = μσμμ −=−− + kktt xxE ))((              (3.3) 

 
โดยที่ tx  แทนขอมูลอนุกรมเวลาซึ่งเปนกระบวนการเชิงสุม 
 
ในการวิเคราะหขอมูลที่เปนอนุกรมเวลานั้น  ขอมูลจะตองมีลักษณะนิ่ง เนื่องจากขอมูล

อนุกรมเวลานั้นมาจากกระบวนการเชิงสุม (random process) การนําขอมูลอนุกรมเวลาไปใชโดย
ไมไดทําการตรวจสอบวาขอมูลนั้นมีลักษณะนิ่งนั้น คาสถิติที่เกิดขึ้นจะมีการแจกแจงไมมาตรฐาน 
(nonstandard distribution) ซ่ึงทําใหการนําไปใชเปรียบเทียบกับคาในตารางมาตรฐานไมถูกตอง
เนื่องจากคาตาง ๆ นั้น มีสมมติฐานวาขอมูลนั้นมีการแจกแจงมาตรฐาน (standard distributions) ทํา
ใหนําไปสูการลงความเห็นที่ผิดพลาดและความสัมพันธที่ไมแทจริง (spurious regression) กลาวคือ  
R2   มีคาสูงมากและไดคาสถิติ t – test  มีนัยสําคัญหรือสูงเกินกวาความเปนจริง 

ในการใชขอมูลอนุกรมเวลาตองทําการทดสอบวาขอมูลที่นํามาใชมีลักษณะนิ่งหรือไม ซ่ึง
จะใชการทดสอบ Unit Root โดยการศึกษาจะพิจารณาเฉพาะวิธีของ Dickey – Fuller โดยวิธี DF 
(Dickey – Fuller test) และ ADF (Augmented Dickey-Fuller test) ซ่ึงกําหนดโดยสมการ (3.4) 
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    ttt xx ερ += −1                                              (3.4) 
  

โดยกําหนดสมมติฐานหลัก  0 : 1H ρ =  
 และ        1 :H ρ <1       
  

ถาไมสามารถปฎิเสธ 0H แสดงวาขอมูลมีลักษณะไมนิ่ง แตถาปฏิเสธ  0H   แสดงวาขอมูล
นั้นมีลักษณะนิ่ง และการทดสอบนี้ยังสามารถแปลงสมการไดดังนี้ คือ 
 
กรณีไมมีคาคงที่และแนวโนมเวลา ttt xx εθ +=Δ −1                            (3.5) 
กรณีมีคาคงที่    ttt xx εθα ++=Δ −1                             (3.6) 
กรณีมีทั้งคาคงที่และแนวโนมเวลา ttt xtx εθβα +++=Δ −1                            (3.7) 
 

โดยกําหนดสมมติฐานหลัก 0 : 0H θ =       
 และสมมติฐานรอง     1 :H θ < 0  
 

การไมสามารถปฎิเสธ 0H  แสดงวาขอมูลมีลักษณะไมนิ่ง  แตถาปฏิเสธ 0H  แสดงวา
ขอมูลนั้นมีลักษณะนิ่ง  นอกจากนี้ถาสมการ (3.5)  (3.6) และ (3.7) นําไปเขากระบวนการอัตถดถอย 
(autoregressive processes) จะไดดังนี้  

 

กรณีไมมีคาคงที่และแนวโนมเวลา ∑
=

−− +Δ+=Δ
p

i
tititt xxx

1
1 εφθ                           (3.8) 

กรณีมีเฉพาะคาคงที่   ∑
=

−− +Δ++=Δ
p

i
tititt xxx

1
1 εφθα                         (3.9) 

กรณีมีทั้งคาคงที่และแนวโนมเวลา ∑
=

−− +Δ+++=Δ
p

i
tititt xxtx

1
1 εφθβα             (3.10) 

 
 ซ่ึงสมการที่ (3.8) (3.9)  และ (3.10)  เปนการทดสอบ Augmented Dickey-Fuller test 
(ADF) นั่นเอง ซ่ึงพัฒนามาจากวิธี Dickey-Fuller test เพื่อแกปญหา Serial Correlation ในการ
ตรวจสอบวาขอมูลนั้นมีลักษณะนิ่งหรือไม โดยการเปรียบเทียบคาสถิติ t ที่คํานวณไดกับคาวิกฤติ 
(critical value) ในตาราง ADF 
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3.1.3 การเลือกแบบจําลองที่เหมาะสมจากการทดสอบ Unit Root โดยการทดสอบ
สัมประสิทธ์ิการถดถอย (deterministic regressors) 
 

เปนการทดสอบวา แบบจําลองใดเปนแบบจําลองที่มีความเหมาะสมที่สุดระหวาง 
กรณีของแบบจําลองที่ไมมีคาคงที่และแนวโนมเวลา(none) แบบจําลองที่มีคาคงที่ (intercept) และ
แบบจําลองที่มีทั้งคาคงที่และแนวโนมเวลา (trend and intercept) โดยการทดสอบความมีนัยสําคัญ
ทางสถิติของสัมประสิทธิ์ของตัวถดถอย (คาคงที่หรือคาแนวโนมเวลา) โดยมีขั้นตอนการทดสอบดังนี้ 
(ปยนุช   เรืองขจร, 2550) 

ขั้นตอนที่ 1 เร่ิมการทดสอบจากแบบจําลองกรณีที่มีทั้งคาคงที่และแนวโนมเวลาตาม
สมการ (3.11) 

 
              ∑ +Δ+++=Δ −− ttitt ytayay εβγ 1210                                        (3.11) 

 

ทําการทดสอบสมมติฐานวาง H0: γ=0 โดยใช t-statistic ถาเกิดการปฏิเสธสมมติฐาน
วาง แสดงวา ขอมูล ty มีลักษณะนิ่งแลว และเลือกใชแบบจําลองที่มีทั้งคาคงที่และแนวโนมเวลา    

ขั้นตอนที่ 2 ถาเกิดการไมสามารถปฎิเสธสมมติฐานวางในขั้นตอนที่  1 แสดงวาใน
แบบจําลองดังกลาวมีตัวถดถอยที่ไมจําเปนอยูในสมการ ซ่ึงอาจทําใหอํานาจการทดสอบของสมการ
ลดลง ดังนั้นจึงตองมีการทดสอบความมีนัยสําคัญทางสถิติของคาแนวโนม ( ta2 )ที่อยูในสมการ โดย
การทดสอบสมมติฐานวาง 0: 20 == γaH โดยใช 3φ statistic  ถาคาสัมประสทิธิข์องคาแนวโนมไมมี
นัยสําคัญทางสถิติใหขามไปขั้นตอนที่ 3 อยางไรก็ตามถาคาสัมประสิทธิ์ของคาแนวโนมมีนัยสําคัญ
ทางสถิติ ใหทําการทดสอบความไมนิ่งของขอมูลอีกครั้งโดยใช การแจกแจงแบบปกติมาตรฐาน
(standardized normal distribution ) ถาเกิดการปฏิเสธสมมติฐานวางแสดงวา ขอมูล ty มีลักษณะนิ่ง
แลวและเลือกใชแบบจําลองที่มีทั้งคาคงที่และแนวโนมเวลาแตถาเกิดการไมสามารถปฎิเสธสมมติ
ฐานวาง แสดงวาขอมูล ty มีลักษณะไมนิ่ง 

ขั้นตอนที่ 3 ทําการประมาณคาแบบจําลองตามสมการ(3.11) ที่ปราศจากคาแนวโนม
เวลา และทดสอบ unit rootโดยใชt-statistic ถาเกิดการปฏิเสธสมมติฐานวางแสดงวาขอมูล ty มี
ลักษณะนิ่งแลวและเลือกใชแบบจําลองที่ปราศจากคาแนวโนมเวลา แตถาเกิดการไมสามารถปฎิเสธ 
สมมติฐานวางใหทําการทดสอบความมีนัยสําคัญทางสถิติของคาคงที่  โดยมีสมมติฐานวาง

0: 00 == γaH โดยใช 1φ  statistic   ถาคาคงที่ไมมีนัยสําคัญใหขามไปขั้นตอนที่ 4 อยางไรก็ตามถา
คาคงที่มีนัยสําคัญทางสถิติ ใหทําการทดสอบความไมนิ่งของขอมูลอีกครั้งโดยใช การแจกแจงแบบ
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ปกติมาตรฐาน(standardized normal distribution ) ถาเกิดการปฏิเสธสมมติฐานวางแสดงวาขอมูล ty มี
ลักษณะนิ่งแลวและเลือกใชแบบจําลองที่มีทั้งคาคงที่และแนวโนมเวลา แตถาเกิดการไมสามารถปฎิ
เสธสมมติฐานวาง แสดงวาขอมูล ty มีลักษณะไมนิ่ง 

ขั้นตอนที่ 4 ทําการประมาณคาแบบจําลองตามสมการ (3.11) ที่ปราศจากคาแนวโนม
เวลาและคาคงที่ และทดสอบ unit rootโดยใช t-statistic ถาเกิดการปฏิเสธสมมติฐานวางแสดงวาขอมูล

ty มีลักษณะนิ่งแลวและเลือกใชแบบจําลองที่ปราศจากคาแนวโนมเวลาและคาคงที่แตถาเกิดการไม
สามารถปฎิเสธสมมติฐานวาง แสดงวาขอมูล ty มีลักษณะไมนิ่ง  
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          รูปท่ี 3.1 ขั้นตอนการเลอืกแบบจําลองที่เหมาะสม 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

          ที่มา: Enders (1995) 
 

 
 
 
 

ทดสอบ 
?0=γ  

         ไม  หยุดการทดสอบสรุป   
ไดวา ty มีลักษณะนิ่ง 

ใช :ทําการทดสอบคาแนวโนมเวลา 
  ไม 

      ทดสอบ  
?02 == γa

 

 ไม      ทดสอบ 0=γ โดยใช 
     normal  distribution? 

สรุปไดวา ty    
มีลักษณะไมนิ่ง 

ใช 

หยุดการทดสอบสรุป
ไดวา ty มีลักษณะนิ่ง 

ประมาณคา 

∆yt=a0+γyt-1+∑βi∆yt-i+εt 
ทดสอบ ?0=γ  

     ทดสอบ  
?00 == γa

 

      ทดสอบ 0=γ โดยใช 
       normal  distribution? 

สรุปไดวา ty   
มีลักษณะไมนิ่ง
่

ประมาณคา 

∆yt= γyt-1+∑βi∆yt-i+εt 

ทดสอบγ=0? 

สรุปไดวา ty   
มีลักษณะนิ่ง 

สรุปไดวา ty    
มีลักษณะไมนิ่ง 
  

ใช 

ใช 

ใช 

         ไม 

        
ไม 

         ไม 

         ไม 
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3.1.4 แบบจําลอง Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) 
 

แบบจําลอง Autoregressive Integrated Moving Average(ARIMA) ไดมีการศึกษาโดย 
Grorge Box และ Gwilym Jenkins (1976) แต Wold (1938) ไดเปนผูใหพื้นฐานทางทฤษฎีของ
กระบวนการหรือระบบ ARIMA บนพื้นฐานของ Wold แบบจําลอง ARIMA ไดถูกพัฒนาขึ้นใน
สามทิศทาง ซ่ึงไดแก ขั้นตอบสนองการประมาณคาและการบงชี้ที่มีประสิทธิภาพ (efficient 
identification and estimation procedures) (สําหรับกระบวนการหรือระบบ AR,MA และ ARMA) 
การครอบคลุมไปถึงผลลัพธที่ไดรวบรวมเอาอนุกรมเวลาเชิงฤดูกาล (seasonal time series) และ การ
ขยายขอบเขตไปเพื่อรวมเอากระบวนการหรือระบบไมนิ่ง (nonstationary process (ARIMA)) เขาไว
ดวย (ทรงศักดิ์ ศรีบุญจิตต, 2547) 

โดยทั่วไปแลวขอมูลอนุกรมเวลาสวนใหญมีลักษณะไมนิ่ง(nonstationary) เนื่องจากขอมูล
อนุกรมเวลานั้นมาจากกระบวนการเชิงสุม (random process) แตดวยทฤษฎีของ AR และ MA 
หมายถึงขอมูลอนุกรมเวลาที่มีลักษณะนิ่ง(stationary) ดังนั้นเมื่อขอมูลที่รวบรวมไดมีลักษณะไมนิ่ง
เราจึงตองทําการหาผลตาง(differencing) 

 
ความนิ่งและความไมนิ่ง (Stationary and Nonstationary) 
เครื่องมือทางดานสัญลักษณที่มีประโยชนมากก็คือ backward shift operator, B. หรือ lag 

operator, L.(ซ่ึงบางครั้งเราก็อาจใชสัญลักษณ B หรือสัญลักษณ L สลับกันไปมาไดมีความหมาย
เหมือนกัน) ซึ่งถูกนํามาใชดังนี้ 
                                    1tXtBX −=                (3.12) 
ซ่ึงถา B อยูหนา tX  จะมีผลตอการ shift ขอมูลถอยหลังไปหนึ่งคาบเวลา และถาเรามี 
                                                                     2tXtX2B)tB(BX −==              (3.13) 
ซ่ึงหมายความวา tX ไดถูก shift ถอยหลังไปสองคาบเวลา 
 

ผลตางที่หนึ่ง (first difference) 
                                                                        1tXtX'

tX −−=               (3.14) 
ถาเราใช backward shift operator จะได  
                                                                        ( ) tXB1tBXtX'

tX −=−=              (3.15) 
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ผลตางอันดับท่ีสอง (second-order difference) 
 

      '
1tX'

tX"
−−=tX  

( ) ( )

( )
( ) tX2B1

tX2B2B1

2tX1t2XtX

2tX1tX
1-t

XtX

−=

+−=

−+−−=

−−−−−=

                                        (3.16) 

 

( )2B1−  คือ ผลตางอันดับที่สอง (second-order difference) 
2B1−   คือ ผลตางที่สอง (second difference) ซ่ึงไมเหมือนกัน 

( )
t

XB1 d−  คือ ผลตางอันดับที่ d 

 
กระบวนการอัตถดถอย (autoregressive processes) 
 

 กระบวนการหรือระบบ AR (p) ซ่ึงคือกระบวนการหรือระบบ AR ที่มีอันดับที่ p เขียนใน
รูปของ  ARIMA(p,d,q) ไดดังนี้คือ 

ARIMA(p,0,0) ซ่ึงคือ 
 
 

tptXp...tXtX
'μtX εφφφ +−++−+−+= 2211                                         (3.17) 

 
โดยที่ 'μ  คือ พจนคงที่หรือคงตัว (constant term) 
         jφ  คือ พารามิเตอรอัตถดถอยตัวที่ j โดยที่ j=1,…,p 
         tε  คือ พจนความคลาดเคลื่อน ณ เวลา t 
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กระบวนการเฉลี่ยเคล่ือน (moving average processes) 
 

 กระบวนการหรือระบบ MA(q) ซ่ึงก็คือกระบวนการหรือระบบ MA ที่มีอันดับ q เขียนใน
รูปของ ARIMA(p,d,q) ไดดังนี้ คือ 

ARIMA(0,0,q) 
 

qtqθ...tθtθtμtX −−−−−−−−= εεεε 2211                                                (3.18) 

 
โดยที่    μ  คือ พจนคงที่หรือคงตัว (constant term) 
             jθ  คือ พารามิเตอรอัตถดถอยตัวที่ j โดยที่ j=1,…,q 
             tε  คือ พจนความคลาดเคลื่อน ณ เวลา t 
 
ดังนั้นการผสมกันระหวาง AR และ MA ในรูปของกระบวนการ หรือระบบ ARIMA 

สําหรับขอมูลที่มีลักษณะนิ่ง(stationary) จะมีรูปแบบเปน ARIMA (p,0,q) สมมุติให AR(1) และ  
MA(1) เราสามารถเขียนในรูป ARIMA ไดคือ ARIMA (1,0,1) ดังจะแสดงในสมการตอไปนี้ 

 
                                                           

1111 −
−+

−
+=

t
θ

tt
X'μ

t
X εεφ  

หรือ                            ( ) ( ) tBθ'μtXB εφ 1111 −+=−  

 
แตถาขอมูลมีลักษณะไมนิ่ง (nonstationary) จะตองหาผลตาง (differencing) d คร้ัง เพื่อให

ขอมูลมีลักษณะนิ่ง ดังนี้ 
ARIMA  (1,1,1) 

( )( ) ( ) t
' BθμXBB t εφ 1111 1 −+=−−  

 
 

AR(1) MA(1)

        First       
difference   AR(1)    MA(1) 
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หรือ                                     [ ] 11
2

1111 −−+=++− ttt θ'μXB)B( εεφφ   
                                          ( ) 1121111 −−− −++−+= ttttt θ'μXXX εεφφ  
 

3.1.5 แบบจําลอง  Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (ARCH)  
 

 ในการวิเคราะหอนุกรมเวลาสวนใหญแลวจะมีการกําหนด Stochastic Variable ใหมีความ
แปรปรวนคงที่ (homoscadastic)  ซ่ึงในการประยุกตใชกับบางขอมูลนั้น คาความแปรปรวนของคา
เทอมคลาดเคลื่อนจะไมใชฟงกช่ันของตัวแปรอิสระ  แตมีคาเปลี่ยนแปลงไปตามชวงเวลาขึ้นอยูกับ
ขนาดของความคลาดเคลื่อนที่ เกิดขึ้นในอดีต  หรือกลาวไดวาคาความแปรปรวนของเทอม
คลาดเคลื่อนนั้น ขึ้นอยูกับคาความผันผวน (volatility) ของความคลาดเคลื่อนในอดีตที่ผานมา 
 ความเปนไปไดในการหาคาเฉลี่ย และความแปรปรวนของอนุกรมเวลาไปพรอมกันนั้น ใน
ขั้นตนการพยากรณอยางมีเงื่อนไขจะมีความแมนยําเหนือกวาพยากรณอยางไมมีเงื่อนไขมาก ซ่ึง
จากแบบจําลอง Autoregressive Moving Average (ARMA) แสดงไดดังนี้ 
 
    ttt XaaX ε++= −110              (3.19) 
 

และตองพยากรณอยางมีเงื่อนไขของ 1+tX  ดังนี้คือ 
 
    ttt XaaXE 101 +=+                            (3.20) 
 

และคาเฉลี่ยแบบมีเงื่อนไขในการพยากรณ 1+tX  คาความคลาดเคลื่อนของความแปรปรวน
อยางมีเงื่อนไขที่พยากรณไดดังนี้ 

22
1

2
101 ])[( σε ==−− ++ ttttt EXaaXE                          (3.21) 

  
ถาเปล่ียนไปใชการพยากรณแบบไมมีเงื่อนไขแลว  ผลที่ใชจะเปนคาเฉลี่ยในชวงระยะยาว

ของลําดับ }{ tX ซ่ึงเทากับ 
( )

0

11
a
a−

 จะไดคาความคลาดเคลื่อนของการพยากรณอยางไมมีเงื่อนไข

ตามสมการ (3.22)  คือ  
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  ( ) ( )[ ]2
2

3
11

2
111

2

0

0
1 ...

1
++++=

⎪⎭

⎪
⎬
⎫

⎪⎩

⎪
⎨
⎧

⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
−

− −−++ ttttt aaaE
a
a

XE εεεε  

      = 
( )2

1

2

1 a−
σ                (3.22) 

 

 เนื่องจาก 
( )2

11
1
a−

>1  เพราะฉะนั้นความแปรปรวนจากการพยากรณแบบไมมีเงื่อนไขจึง

มีคาสูงกวาความแปรปรวนของการพยากรณแบบมีเงื่อนไข 
ในลักษณะเดียวกันถาความแปรปรวนของ { }tε ไมเปนคาคงที่  จะสามารถประมาณคา

แนวโนมของการเปลี่ยนแปลงความแปรปรวนไดโดยใช ARMA Model อธิบาย โดยให { }t̂ε  แทน
สวนที่เหลือ (residuals) ที่ไดจากการประมาณจากสมการ (3.19) ดังนั้นคาความแปรปรวนอยางมี
เงื่อนไขของ 1+tX  จะไดดังสมการ (3.23) 

 
     ( ) ( )[ ]2

1011var ttttt XaaXEXX −−= ++  
                = 2

1t tE ε +                (3.23) 
 
 และจากที่ให 2

1t tE ε +   เทากับ  2
1tσ +   จึงแสดงวาคาความแปรปรวนอยางมีเงื่อนไขไมใช

คาคงที่และจะไดจากแบบจําลองในการประมาณคาสวนที่เหลือออกมาดังสมการ (3.24) 
 
    2 2 2

1 0 1 1ˆ ˆ ˆ...t q t q tvε α α ε α ε− −= + + + +              (3.24) 
  
เมื่อ tv =   White Noise Process 
 

ถาคาของ qααα ,...,, 21  เทากับศูนย คาความแปรปรวนจากการประมาณจะเทากับคาคงที่ 

0α อีกนัยหนึ่ง คือคาแปรปรวนอยางมีเงื่อนไขของ  tX   จะมีการเปล่ียนแปลงสอดคลองกับ 
Autoregression ในสมการ (3.24) ดังนั้นจะสามารถใชสมการ (3.24) ในการพยากรณคาความ
แปรปรวนอยางมีเงื่อนไขที่เวลา t+1 ดังสมการ (3.25) 

 
2 2 2 2

1 0 1 2 1 1ˆ ˆ ˆ....t t t t q t qE ε α α ε α ε α ε+ − + −= + + + +                     (3.25) 
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จากเหตุผลที่กลาวมา  สมการ  (3.24)  เรียกวา Autoregressive Conditional Heteroscadastic  
(ARCH) Model  และสมการ (3.25)  เปน  ARCH (q) สมการ (3.25)  คา 2

1t tE ε +  หรือ  2
1tσ +  จะ

ประกอบดวย 2 องคประกอบ คือคาคงที่และความผันผวนในคาบเวลาที่ผานมา ซ่ึงเขียนไดเปนสวน
เหลือกําลังสองของคาบในอดีต (ARCH term) สวนคาสัมประสิทธิ์ ( qααα ,...,, 21 )สามารถหาคา
ไดโดยใชวิธี Maximum Likelihood 
 

3.1.6 แบบจําลอง  Generalized  Autoregressive Conditional Heteroscedasticity 
(GARCH) 

 
Bollerslev (1986) ไดขยายมาจาก ARCH model โดยมีขั้นตอน คือใหคาความคลาดเคลื่อน

จากกระบวนการเปนดังสมการ (3.26) 
 

   tε  = tt
v h                (3.26) 

 

โดยที่ความแปรปรวนของ 2 1t vv σ= =  และ 

    th  = 2
0

1 1

q p

i t i i t i
i i

hα α ε β− −
= =

+ +∑ ∑            (3.27) 

 

เนื่องจาก { }tv เปน white noise process ซ่ึงเปนอิสระกับ ( )t iε −  คาเฉลี่ยแบบมีเงื่อนไข
และไมมีเงื่อนไข (conditional and unconditional means)  ของ tε  จะมีคาเทากับศูนย ใสคา
คาดหมาย (expected value) ของ tε  จะได 
 

    tEε  =      0t tEv h =               (3.28) 
 

ประเด็นที่สําคัญ คือความแปรปรวนแบบมีเงื่อนไข (conditional variance) ของ tε  ถูก
กําหนดโดย 
 

    2
1t tE ε−  =      th                 (3.29)  

 
ดังนั้นความแปรปรวนแบบมีเงื่อนไขของ tε  จึงถูกกําหนดโดย th  ในสมการ (3.29)  

แบบจําลองนี้จึงถูกเรียกวา Generalized Autoregressive Conditional  Heterosecedasticity  ซ่ึงใชตัว
ยอวา GARCH (p,q)ไดเปดโอกาสใหมีทั้งสวนประกอบที่เปน Autoregressive Moving Average ใน
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ความแปรปรวนที่มีลักษณะ Heteroscedastic variance จะเห็นไดวา ถา p = 0  และ q = 1  เราก็จะได
แบบจําลอง GARCH (0,1) ซ่ึงก็คือ ARCH (1) หรือ  ARCH (q = 1) นั่นเอง โดยสรุปวาถา tβ   ทุก
ตัวมีคาเทากับศูนยแบบจําลอง GARCH ก็คือ ARCH (q) นั่นเอง  และเพื่อทําใหความแปรปรวน
แบบมีเงื่อนไขเปนอันตะ (finite)  รากลักษณะเฉพาะ (characteristic roots)  ของสมการ (3.21)  
จะตองอยูในวงกลมหนวย (unit circle) 

เนื่องจากแบบจําลอง GARCH มีลักษณะเปน ARMA process ACF (autocorrelation 
function) และ PACF (partial autocorrelation function) ของสวนตกคางหรือสวนที่เหลือจะเปน
เครื่องชี้เกี่ยวกับ White-Noise process อยางไรก็ตาม ACF ของสวนที่เหลือหรือสวนตกคางกําลัง
สอง (squared residuals) สามารถชวยระบุถึง order ของ GARCH process ได  

เนื่องจาก  1t t tE hε− =    สามารถเขียนสมการ (3.29)  ไดดังนี้ 
 

  2
1t tE ε−  =    2

0
1 1

q p

i t i i t i
i i

hγ γ ε β− −
= =

+ +∑ ∑                (3.30) 

 

จะเห็นไดวาสมการ (3.30)  มีลักษณะคลายกับ ARMA (p,q) ใน { 2
tε }sequence มาก ถา 

Heteroscedasticity แบบมีเงื่อนไขมีอยูจริง  แผนภาพสหสัมพันธ (correlogram) จะเปนตัวบงบอก
กระบวนการ (process) ดังกลาว 

 
3.1.7 แบบจําลอง Exponential  GARCH (EGARCH) 
 
แบบจําลอง GARCH ตางๆนอกจากใชไดอยางประสบผลสําเร็จ แตก็มีขอเสียอยูสอง

ประการในการประยุกตใชกับการตั้งหรือคํานวณคาทรัพยสินประเภททุน ประการแรก คือ ใน
กระบวนการ GARCH แบบสมมาตรนั้น ถามีความผิดปกติ หรือ shock เกิดขึ้นไมวาในทางบวก
หรือทางลบ แตอยูในระดับหรือขนาดเดียวกัน ซ่ึงใหระดับความไมแนนอนที่เทากันแลว คาความ
แปรปรวนอยางมีเงื่อนไขก็จะเพิ่มขึ้นในทางบวกหรือทางลบอยางมากจนนาตกใจ (Engle and 
Bollerslev, 1986) อยางไรก็ตาม Black (1976) ไดพบความสัมพันธที่เปนลบหรือตรงกันขามกัน
ระหวางผลตอบแทนในปจจุบันกับความไมแนนอนที่เกิดจากความออนไหว (volatility) ในอนาคต 
เชน ความไมแนนอนมักจะสูงเมื่อมีขาวราย และจะลดลงเมื่อมีขาวดี (Nelson, Daniel B, 1991) 
ลักษณะความไมสมมาตรของความแปรปรวนแบบมีเงื่อนไขนี้ ผูเขียนงานวิชาการหลายคนเรียกวา 
leverage effect คือ อิทธิพลจากคายกกําลัง ซ่ึงแบบจําลอง GARCH แบบเสนตรงไมสามารถจับ
รูปแบบนี้ใหเห็นได เพราะคาบวกหรือลบของผลตอบแทนในอดีตจะไมมีสวนมากําหนดความไม
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แนนอนที่ออนไหวในอนาคต กลาวอีกนัยหนึ่งก็คือ เฉพาะขนาดของคาความคลาดเคลื่อนจาก
ประมาณการถดถอยโดยมีการทอดระยะเวลา (lagged residuals) เทานั้นที่มีสวนกําหนดคาความ
แปรปรวนอยางมีเงื่อนไข แตความเปนบวกหรือลบของคาความคลาดเคลื่อนไมมีสวนเกี่ยวของ 
(Nelson, Daniel B, 1991) ซ่ึงขอจํากัดนี่เปนจุดสําคัญประการแรกที่กอใหมีการพัฒนาแบบจําลอง 
EGARCH 

ประการที่สอง แบบจําลอง GARCH ตางๆ กําหนดใหตัวแปร (parameter) ตางๆ ตองไม
เปนคาลบ เพื่อบังคับใหคาความแปรปรวนอยางมีเงื่อนไขมีคาเปนบวกเสมอ อยางไรก็ตาม
ขอกําหนดบังคับนี้มักถูกฝาฝนจากคาสัมประสิทธิ์ที่ไดมาจากการคํานวณ 

Nelson  (1991) ระบุวาแบบจําลอง EGARCH  สามารถตอบเงื่อนไขขอจํากัดทั้งสอง
ประการของแบบจําลอง GARCH ประการแรก  ความไมแนนอนที่ออนไหวในแบบจําลอง 
EGARCH ไมเพียงขึ้นอยูกับขนาดของความผิดปกติ หรือ shock ในผลตอบแทน (returns) ในอดีต 
แตยังขึ้นอยูกับวาความผิดปกตินั้นที่มีคาเปนบวกหรือลบดวย ประการที่สอง การที่ Nelson ใช log 
คาความแปรปรวนอยางมีเงื่อนไข ทําใหคาความแปรปรวนนั้นมีคาเปนบวกเสมอ ไมวาตัวแปรที่
นํามาใชจะมีคาสัมประสิทธิ์เปนบวกหรือลบก็ตาม ดังนั้นจึงไมจําเปนตองระบุขอจํากัดเกี่ยวกับตัว
สัมประสิทธิ์อยางแบบแบบจําลอง GARCH   
 Nelson (1991) นําเสนอแบบจําลอง EGARCH หรือ Exponential ARCH  model  ที่มีคายก
กําลังสูง (exponential) เพื่อแกไขขอจํากัดที่ปรากฏในแบบจําลอง GARCH (1,1) ใหความ
แปรปรวนอยางมีเงื่อนไขมีคาดังสมการ  (3.31) 
 

                                       ( ) ( )2 2 1 1
1

1 1

log log t t
t t

t t

ε εσ ω β σ α γ
σ σ

− −
−

− −

= + + +               (3.31) 

   
 ดานซายมือของสมการ คือ คา log ของคาความแปรปรวนอยางมีเงื่อนไข ซ่ึงหมายความวา 
อิทธิพลจากคายกกําลัง (leverage effect) เปนคาเลขยกกําลังสูง(exponential)  แทนที่จะเปนคายก
กําลังสอง (quadratic) ดังนั้นการทํานายคาความแปรปรวนอยางมีเงื่อนไข จะไดคาที่ไมเปนลบเสมอ 
 ขอแตกตาง  EGARCH  model  ระหวางโปรแกรม  Eviews  กับโมเดลเดิมของ  Nelson  มี
อยู  2  ขอคือ  ขอแรก  Nelson  ไดตั้งสมมติฐานวา  error  มีการแจกแจงแบบ  general  distribution  
สวน  Eview  ไดตั้งสมมติฐานวา  error  มีการแจกแจงแบบ  normal  distribution  ขอที่สอง  คา  log  
ของความแปรปรวนอยางมีเงื่อนไขของ  Nelson  แตกตางกับของ  Eview  เล็กนอยดังสมการ  
(3.32) 
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การประมาณคาสมการภายใตสมมติฐานที่  error มีการแจกแจงแบบปกติจะใหคาที่

เหมือนกันยกเวนคา  intercept  term ω  ที่แตกตางกันเทากับ   2α
π

 และการประมาณคา   

EGARCH  Model  โดยโปรแกรม  Eviews  ไดดังสมการที่ (3.33) 
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3.1.8 การพยากรณ (forecasting) 
 

 การศึกษานี้ไดแบงการพยากรณออกเปน 3 ชวงคือ Historical Forecast Ex-post Forecast 
และ Ex-ante Forecast โดย Historical Forecast คือ การพยากรณขอมูลในอดีตจนถึงชวงเวลาที่
พิจารณา และเนื่องจากการพยากรณขอมูลลวงหนานั้นจะทําใหเกิดขอจํากัดที่วาความแมนยําของ
ขอมูลที่ไดจากการพยากรณนั้น มีความนาเชื่อถือมากนอยเพียงใด และแบบจําลองอารีมา เหมาะ
สําหรับการพยากรณในระยะสั้น ดังนั้นเพื่อที่จะทราบวาแบบจําลองที่ประมาณขึ้นมานั้น สามารถที่
จะพยากรณไดถูกตองแมนยําเพียงใด จึงไดใชการพยากรณแบบ Ex-post Forecast กลาวคือ เปนการ
พยากรณขอมูล ณ ชวงเวลาที่มีขอมูลจริงเกิดขึ้นแลว ยกตัวอยางเชน จะลดจํานวนคาสังเกตการของ
อนุกรมเวลาลงจากขอมูลที่มีทั้งหมด n ขอมูล เหลือ n-5 ขอมูล แลวทําการถดถอยขอมูลใหมเพื่อดู
คา RMSE (root mean squared error) และทําการพยากรณลวงหนา (ex-post forecast) จํานวน 5 
ขอมูล เพื่อเปรียบเทียบกับขอมูลจริงที่มีอยู และก็จะไดคา RMSE แลวใชคาสถิติดังกลาว
ประกอบการพิจารณาเลือกแบบจําลองที่มีความเหมาะสม เมื่อไดแบบจําลองที่เหมาะสมภายหลัง
จากการวิเคราะหความถูกตองแลวก็สามารถนําแบบจําลองดังกลาวใชในการพยากรณ 
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รูปท่ี 3.2 แสดงชวงเวลาทีใ่ชในการพยากรณ 
 
                       Estimation Period                    Ex-post Forecast        Ex-ante Forecast 
 

 
                 0T                   5−nT              5+nT           Time              
 
ที่มา: Pindyck and Robinfeld (1998) 
 

ภายหลังจากที่เลือกแบบจําลองที่ใชเปนตัวแทนอนุกรมเวลาขอมูลไดแลว จะทําการ
พยากรณลวงหนา (ex-ante forecast) กลาวคือเปนการพยากรณในชวงเวลาที่ยังไมมีขอมูลจริง
เกิดขึ้นตอไป 
 

3.1.9 การตรวจสอบรูปแบบ (diagnostic  checking) 
 
การสรางสมการพรอมทั้งประมาณคาพารามิเตอรนั้น จะตองทําการตรวจสอบรูปแบบวา

สมการพยากรณที่ไดมามีความเหมาะสมหรือไม และรูปแบบใดของสมการที่ดีที่สุด โดยใชการ
ทดสอบตางๆดังนี้  

 
1) การทดสอบ Box-Pierce Q-Statistics 
เปนการทดสอบวาสหสัมพันธในตัวเองในสวนเหลือทุกชวงเวลาที่หางกัน k มี

ความเปนอิสระตอกันหรือไม 
 

โดยมีสมมติฐานหลัก ( ) ( ) ( )0 1 2ˆ ˆ ˆ: .... 0t t k tH a a aρ ρ ρ= = = =  
และสมมติฐานรอง :0H ไมเปนจริง 
 
คํานวณตามสมการที่ (3.34)  คือ 

( )∑ ⎟
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เมื่อ  2

jr  คือ สหสัมพันธในตัวลําดับที่   j   โดยที่    j  =  1,…,k 
 T คือ จํานวนของคาสังเกต (observations) 
 
  สวนเหลือจากการประมาณดวยแบบจําลอง ARIMA คา Q-stat มีการแจกแจงแบบ
ไคสแควร ( )2χ ดวยระดับความเปนอิสระ (degree of freedom) เทากับจํานวนของสหสัมพันธใน

ตัวเอง ลบดวยจํานวนของพารามิเตอร Autoregressive (AR) และ Moving Average (MA) ที่ไดมา
จากการประมาณหรือ k-m 
  และจะไมสามารถปฏิเสธสมมติฐานหลักเมื่อ 2

, mkastatQ −≤− χ คือสวนเหลือ
เปนอิสระตอกันที่ความลา k และถาปฏิเสธสมมติฐานหลักเมื่อ 2

, mkastatQ −>− χ   คือเกิด
สหสัมพันธในตัวเอง อยางนอยหนึ่งคาในสวนเหลือที่ไมเทากับศูนย 
 

2) เกณฑการเลือกของรูปแบบของแบบจําลองที่ดีท่ีสุด (Information Criteria) 
ในการหารูปแบบของจําลอง เมื่อไดรูปแบบของจําลองที่เหมาะสมหลายรูปแบบ

จึงตองมีแนวทางในการเลือกรูปแบบของจําลองที่ดีที่สุด โดยการพิจารณาคา  Akaike Information 
Criterion (AIC) และ Schwartz Criterion (SC) รูปแบบที่ใหคา AIC และ SC นอยที่สุด จะเปน
รูปแบบที่ดีที่สุด (ภัทร ตั้งตระกูล, 2545) 
 

Akaike Information Criterion (AIC) = 
n
k

n
l 22
+

−                (3.35) 

Schwartz Criterion (SC)   =
n
nk

n
l log2
+

−               (3.36) 

 
โดยที่  k  เปนจํานวนของพารามิเตอรที่ทําการประมาณคา 
 n  เปนจํานวนของคาสังเกต 
 l  เปนคาของ Log Likelihood Function ที่ใชพารามิเตอรที่ถูกประเมินคา k ตัว 
 
  AIC   คือคาสถิติประยุกตที่คลายกับ adjusted 2R  แตใชรูปแบบการใสคาลอกกาลิ
ทึมฐานธรรมชาติ (natural  logarithm)  หากคา AIC นี้มีคานอยเพียงใด สามารถอธิบายไดวา
แบบจําลองที่ประมาณไดนั้นสามารถเปนตัวแทนขอมูลจริงไดดีเพียงนั้น และคา AIC นี้ยังเปน
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คาสถิติที่เหมาะสมที่จะนําไปใชในการหาคายอนหลัง (lag  length) ที่เหมาะสมไดอีกดวย (Gujarati, 
1995) 

3.1.10 การทดสอบความแมนยําของผลการพยากรณท่ีได 
 
ในการศึกษาครั้งนี้จะทําการประเมินผลดวย RMSE (root mean squared error) ซ่ึงมีสูตร

การคํานวณตามลําดับ ดังนี้ 
RMSE คือ การวัดคาความแตกตางระหวางคาจริง และคาที่ประมาณไดจากแบบจําลอง   

หาก RMSE มีคานอย แสดงวาแบบจําลองสามารถประมาณคาประมาณไดใกลเคียงกับคาจริง 
(Pindyck and Rubinfeld, 1998) ดังนั้นหากนี้มีคาเทากับศูนยแลว   จะหมายความวาไมเกิดความ
คลาดเคลื่อนในแบบจําลองนี้เลย RMSE คํานวณไดดังนี้ 

 

RMSE = ∑
=

−
T

t

a
t

s
t YY

T 1

2)(1                                                        (3.37) 

 
โดยกําหนด         s

tY   = คาประมาณจากแบบจําลอง 
              a

tY   = คาที่แทจริง 
              T      = จํานวนคาบเวลาที่ใชในการประมาณแบบจําลอง 
 

3.2 วิธีการวิจัย 
 

ในการศึกษาการวิเคราะหความผันผวนของอัตราแลกเปลี่ยนโดยใชแบบจําลอง ARIMA-
GARCH และแบบจําลองARIMA-EGARCH มีขั้นตอนดังนี้คือ  
 1)  ดําเนินการปรับขอมูลใหอยูในรูปผลตอบแทนราคาของอัตราแลกเปลี่ยน โดยใช log 
(relative price) ซ่ึงมีสูตรในการคํานวณดังนี้ 
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โดยที่  tR     คือ ผลตอบแทนของราคา (price return) 

tP     คือ ราคาของอัตราแลกเปลี่ยนที่สนใจในคาบเวลาปจจุบัน 

1−tP  คือ ราคาของอัตราแลกเปลี่ยนที่สนใจในคาบเวลาที่ผานมา 
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2)  นําขอมูลผลตอบแทนของอัตราแลกเปลี่ยน ซ่ึงเปนขอมูลทุติยภูมิ (secondary data) ซ่ึง

เปนขอมูลลักษณะอนุกรมเวลา (time series data) มาตรวจสอบความนิ่งของขอมูล โดยวิธี Unit 
Root test ดังนี้ ทดสอบความนิ่งของตัวแปรที่นํามาทําการศึกษาโดยวิธี Dickey – Fuller (DF) หรือ 
Augmented Dickey – Fuller (ADF) ซ่ึงมีสมการในการทดสอบดังนี้ 

 
                                                        ttt RR ερ += −1                                                                 (3.38) 
 

กําหนดให  tR  คือ ตัวแปรที่เราทําการศึกษา ไดแก ผลตอบแทนของราคาอัตราแลกเปลี่ยน
ที่ทําการศึกษาโดยที่ 
 
  t  คือ  แนวโนมเวลา 
  tε  คือ  ตัวแปรสุม โดยมีการแจกแจงแบบปกติที่เปนอิสระตอกันและเหมือนกัน 
 
โดยสมการ (3.39) ถึง (3.41) เปนสมการที่ใชในการทดสอบตามวิธี DF 

 

ttt RR εθ +=Δ −1
              (3.39) 

ttt RR εθα ++=Δ −1
              (3.40) 

ttt RtR εθβα +++=Δ −1
             (3.41) 

 
โดยสมการ (3.42) ถึง (3.44) เปนสมการที่ใชในการทดสอบตามวิธี ADF 
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   ∑
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 ∑
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1
1 ελθβα              (3.44) 

 

การทดสอบ Unit root ทั้งสองวิธี มีขั้นตอนดังนี้ คือ DF และ ADF มีขั้นตอนดังนี ้

• ตั้งสมมุติฐานในการทดสอบ คือ 0H : θ = 0 และ 1H : θ < 0 

• ทําการเปรียบเทียบคาสถิติทีที่คํานวณไดกบัคาในตาราง Dickey – Fuller 
เปรียบเทียบกบัคาวิกฤติ Mackinnon แบงไดเปน 2 กรณ ี
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- ถาไมสามารถปฏิเสธ 0H หรือยอมรับ แสดงวาตัวแปรที่นํามาทดสอบมี Unit 
root หรือมีลักษณะไมนิ่ง ตองมีการทํา differencing ตัวแปรไปเรื่อย ๆ จน
สามารถปฏิเสธ 0H ได 

- ปฏิเสธ ทําใหทราบ order of integration 
3) นําคาผลตอบแทนของอัตราแลกเปลี่ยนที่มีลักษณะนิ่งแลว มาสรางแบบจําลองที่ดีที่สุด 

เพื่อประมาณการความผันผวนในอนาคต โดยมีขั้นตอนในการสรางและประมาณคาแบบจําลอง
ดังนี้ 

 3.1) สราง Correlogram แสดง ACF และ PACF เพื่อใชในการพิจารณาเลือก
รูปแบบที่เหมาะสมของอนุกรมเวลา ARMA (p,q) 
                 3.2) ประมาณคาสมการคาเฉลี่ยโดยเลือกใช lag pและq ที่ไดจากการวิเคราะห 
correlogram  

 3.3) ทดลองเลือก pและq สําหรับรูปแบบที่เหมาะสมของกระบวนการGARCH 
(p,q) 

3.4) ทําการประมาณคาพารามิเตอรของแบบจําลองที่ไดจากการทดลองเลือกตาม
ขอ 3.2) และ3.3) และพิจารณาวาคาพารามิเตอรที่ไดมีความแตกตางจากศูนยอยางมีนัยสําคัญ
หรือไมโดยทดสอบคา t-statistic และตรวจสอบเงื่อนไขความนิ่ง (stationary) ของแบบจําลอง 
ARMA ถาคาที่ไดไมตรงตามเงื่อนไขใหทดลองเปลี่ยนคา pและq อ่ืน ๆ แทน 

3.5) ตรวจสอบรูปแบบที่เหมาะสมเพื่อพิจารณาวาสวนที่เหลือ (residual) ไมเกิด 
Serial Correlation กัน โดยทําการทดสอบคา Q-Statistic โดยถาไมสามารถปฏิเสธสมมติฐานหลัก
แสดงวาแบบจําลองมีความเหมาะสมแลว 

3.6) เลือกรูปแบบที่ดีที่สุดใหกับแบบจําลอง ARIMA-GARCH และแบบจําลอง 
ARIMA-EGARCH โดยพิจารณาคา Akaike Information Criterion (AIC) และ Schwarzt Criterion 
(SC) ที่นอยที่สุดจะเปนรูปแบบที่ดีที่สุด 

4) นําแบบจําลองที่ดีที่สุดมาพยากรณผลตอบแทนของอัตราแลกเปลี่ยนในอนาคตและนํา
คาที่ไดมาเปรียบเทียบกับขอมูลจริงเพื่อหาแนวคิดที่ดีที่สุดในการพยากรณเพื่อประมาณการความ
ผันผวนของผลตอบแทนของอัตราแลกเปลี่ยนโดยใชเกณฑ RMSE (root mean squared error) ที่ต่ํา
ที่สุด ซึ่งแสดงถึงความสามารถในการพยากรณที่สูงกวา 

 


