
บทท่ี 2 
แนวคิด ทฤษฎี เอกสารและวรรณกรรมที่เกี่ยวของ 

 
         การศึกษาการพยากรณราคาหลักทรัพยและดัชนีตลาดหลักทรัพยโดยใชแบบจําลอง

โครงขายประสาทเทียมเปรียบเทียบกับวิธีอารีมา 
 
แนวคิดและทฤษฎ ี

1. โครงขายประสาทเทียม (Artificial Neural Network) หรือท่ีมักจะเรียกส้ัน ๆ วา 
ขายงานประสาท (Neural Network หรือ Neural Net) คือแบบโครงสรางทางคณิตศาสตร สําหรับ
ประมวลผลสารสนเทศดวยการคํานวณแบบคอนเนคชันนิสต (Connectionist) เพื่อจําลองการ
ทํางานของ เครือขายประสาทในสมองมนุษย ดวยวัตถุประสงคท่ีจะสรางเคร่ืองมือซ่ึงมี
ความสามารถในการเรียนรูการจดจาํรูปแบบ(Pattern Recognition) และการอนุมานความรู 
(Knowledge Deduction)   เชนเดียวกับความสามารถท่ีมีในสมองมนุษย แนวคิดเร่ิมตนของเทคนิคนี้
ไดมาจากการศึกษาขายงานไฟฟาชีวภาพ (Bioelectric Network) ในสมอง ซ่ึงประกอบดวย เซลล
ประสาท หรือ “นิวรอน” (Neurons) และ จุดประสานประสาท (Synapses) แตละเซลลประสาท
ประกอบดวยปลายในการรับกระแสประสาท   เรียกวา   "เดนไดรท” (Dendrite) ซ่ึงเปนดานขอมูล
ขาเขา (Input) และปลายในการสงกระแสประสาทเรียกวา "แอคซอน” (Axon) ซ่ึงเปนเหมือนดาน
ขอมูลขาออก (Output) ของเซลล เซลลเหลานี้ทํางานดวยปฏิกิริยาไฟฟาเคมี เม่ือมีการกระตุนดวย
ส่ิงเราภายนอกหรือกระตุนดวยเซลลดวยกัน กระแสประสาทจะวิ่งผานเดนไดรทเขาสูนิวเคลียสซ่ึง
จะเปนตัวตัดสินวาตองกระตุนเซลลอ่ืน ๆ ตอหรือไม ถากระแสประสาทแรงพอ นิวเคลียสกจ็ะ
กระตุนเซลลอ่ืน ๆ ตอไปผานทางแอคซอนของมัน 

 
โครงสราง 

นักวจิัยสวนใหญในปจจุบันเห็นตรงกนัวาขายงานประสาทเทียมมีโครงสรางแตกตาง
จากขายงานในสมอง แตกย็ังเหมือนสมอง ในแงท่ีวาขายงานประสาทเทียม คือการรวมกลุมแบบ
ขนานของหนวยประมวลผลยอย ๆ และการเช่ือมตอนี้เปนสวนสําคัญท่ีทําใหเกดิสติปญญาของ
ขายงาน เม่ือพจิารณาขนาดแลวสมองมีขนาดใหญกวาขายงานประสาทเทียมอยางมาก รวมท้ังเซลล
ประสาทยังมีความซับซอนกวาหนวยยอยของขายงาน อยางไรก็ดหีนาท่ีสําคัญของสมอง เชน การ
เรียนรูยังคงสามารถถูกจําลองข้ึนอยางงายดวยโครงขายประสาทน้ี 
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หลักการ 
สําหรับในคอมพิวเตอรโครงขายประสาทเทียมประกอบดวยดานขอมูลขาเขา (Input) 

และดานขอมูลขาออก (Output) เหมือนกัน โดยจําลองให ดานขอมูลนําเขาแตละอันมีคาถวง
น้ําหนกั (Weight) เปนตัวกาํหนดน้ําหนกัของขอมูลขาเขา(Input) โดยหนวยประสาท แตละหนวย
จะมีคาทํานบ (Threshold) เปนตัวกําหนดวาน้ําหนักรวมของขอมูลนําเขาตองมากขนาดไหนจึงจะ
สามารถสงออกขอมูลไปยังโครงขายประสาทเทียมตัวอ่ืนได เม่ือนําโครงขายประสาทเทียมแตละ
หนวยมาตอกนัใหทํางานรวมกันการทํางานน้ีในทางตรรกแลวก็จะเหมือนกับปฏิกิริยาเคมีท่ีเกิดใน
สมอง เพียงแตในคอมพิวเตอรทุกอยางเปนตัวเลขเทานั้นเอง  
 
การทํางาน 

การทํางานของโครงขายประสาทเทียมคือเม่ือมีขอมูลขาเขา (Input) เขามายังโครงขาย 
ก็จะเอาขอมูลขาเขา (Input) มาคูณกับคาถวงน้ําหนัก (Weight) ของแตละขา ผลท่ีไดจากขอมูลขาเขา 
(Input) ทุก ๆ ขาของโครงขายประสาทเทียมจะเอามารวมกนัแลวก็เอามาเทียบกับคาทํานบ 
(Threshold) ท่ีกําหนดไว ถาผลรวมมีคามากกวาคาทํานบ (Threshold) แลว โครงขายประสาทเทียม
ก็จะสงขอมูลสงออกยังขอมูลขาเขา (Input) ของโครงขายประสาทเทียม อ่ืน ๆ ท่ีเช่ือมกันใน
โครงขาย ถาคานอยกวาคาทํานบ (Threshold) ก็จะไมเกิดสงขอมูลขาออก (Output) 

เขียนออกมาไดดังนี ้
if (sum(input * weight) > threshold) then output 

ส่ิงสําคัญคือเราตองทราบคาถวงน้ําหนกั (Weight) และคาทํานบ (Threshold) สําหรับ
ส่ิงท่ีเราตองการเพื่อใหคอมพวิเตอรรูจํา ซ่ึงเปนคาท่ีไมแนนอน แตสามารถกําหนดใหคอมพิวเตอร
ปรับคาเหลานั้นไดโดยการสอนใหมันรูจักรูปแบบของส่ิงท่ีเราตองการใหมันรูจํา เรียกวา การ
แพรกระจายแบบยอนกลับ (Back Propagation) ซ่ึงเปนกระบวนการยอนกลับของการรูจําในการฝก 
โครงขายประสาทเทียมแบบปอนขอมูลไปขางหนา (Feed-Forward Neural Networks) จะมีการใช
อัลกอริทึมแบบ การแพรกระจายแบบยอนกลับ (Back Propagation) เพื่อใชในการปรับปรุงน้ําหนกั
คะแนนของเครือขาย (Network Weight) หลังจากใสรูปแบบขอมูลสําหรับฝกใหแกเครือขายในแต
ละคร้ังแลว ดานขอมูลขาออก (Output) จากเครือขายจะถูกนําไปเปรียบเทียบกับผลที่คาดหวัง แลว
ทําการคํานวณหาคาความผิดพลาด ซ่ึงคาความผิดพลาดนี้จะถูกสงกลับเขาสูเครือขายเพื่อใชแกไขคา
น้ําหนกัคะแนนตอไป 
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สถาปตยกรรมของโครงขาย (Network Architecture) 
โครงขายแบบปอนไปขางหนา (Feed Forward Network) 
 ขอมูลท่ีประมวลผลในวงจรขายจะถูกสงไปในทิศทางเดยีวจากจุดตอดานขอมูลขาเขา

(Input Nodes) สงตอมาเร่ือย ๆ จนถึงจุดตอดานขาออก (Output Nodes) โดยไมมีการยอนกลับของ
ขอมูล หรือแมแตจุดตอ (Nodes) ในช้ัน เดียวกันกไ็มมีการเช่ือมตอกัน 

โครงขายแบบปอนกลับ (Feedback Network) 
 ขอมูลท่ีประมวลผลในวงจรขาย จะมีการปอนกลับเขาไปยังวงจรขายหลาย ๆ คร้ัง 

จนกระท่ังไดคําตอบออกมา บางทีเรียกวาโครงขายแบบหมุนเวยีนกลับ (Recurrent Network) 
    ชั้นของโครงขาย (Network Layer) 

 พื้นฐานสามัญท่ีสําคัญของโครงขายประสาทเทียม (Artificial Neural Network) 
ประกอบไปดวย 3 สวน ไดแก ช้ันของหนวยขอมูลขาเขา (Input Units) ท่ีถูกเช่ือมตอกบัช้ันของ
หนวยซอน (Hidden Units) ซ่ึงเช่ือมตอกับช้ันของหนวยขอมูลขาออก (Output Units) 

-  การทํางานของหนวยขอมูลขาเขา (Input Units) จะทําหนาท่ีแทนสวนของขอมูล
ดิบ ท่ีจะถูกปอนเขาสูเครือขาย 

-  การทํางานของแตละหนวยซอน (Hidden Units) จะถูกกําหนดโดยการทํางาน
ของ หนวยขอมูลขาเขา (Input Units) และคาน้ําหนกับนความสัมพันธรระหวาง
หนวยขอมูลขาเขา (Input Units) และ หนวยซอน (Hidden Units) 

-  พฤติกรรมการทํางานของหนวยขอมูลขาออก (Output Units) จะข้ึนอยูกับการ
ทํางานของหนวยซอน (Hidden Units) และคาน้ําหนกัระหวางหนวยซอน 
(Hidden units) และหนวยขอมูลขาออก (Output Units) 

 ประเภทของเครือขายนี้เปนท่ีนาสนใจ เพราะเราสามารถกําหนดการแทนคาใหแก 
หนวยขอมูลขาเขา (Input Units) ไดอยางอิสระ คาน้ําหนักระหวางหนวยขอมูลขาเขา (Input Units)
และ หนวยซอน(Hidden Units) จะถูกกําหนดเมื่อหนวยซอน (Hidden Units) กําลังทํางาน ฉะนัน้
เวลาท่ีแกไขคาน้ําหนกัหนวยซอน(Hidden Units) จะสามารถเลือกวาอะไรคือคาท่ีเราแทนเขามา 

สถาปตยกรรมของช้ัน (Architecture of Layer) สามารถจําแนกสถาปตยกรรมของช้ัน 
(Layer) ออกเปน 2 ประเภทคือ แบบช้ันเดีย่ว (Single-Layer) และ แบบหลายช้ัน (Multi-Layer) 

- การรับรูแบบชั้นเดีย่ว (Single-Layer Perception) เครือขายใยประสาทท่ี
ประกอบดวยช้ันเพียงช้ันเดยีว จํานวนโหนดการนาํเขาข้ึนอยูกับจํานวนสวนประกอบของขอมูล
นําเขาและหนาท่ีการกระตุน (Activation Function) ข้ึนอยูกับลักษณะขอมูลของขอมูลขาออกเชน 
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ถา ขอมูลขาออกท่ีตองการเปน “ใช” หรือ “ไมใช” เราจะตองใชคาสมการทํานบ (Threshold 
Function) 

 
 
 

หรือถาขอมูลขาออกเปนคาตัวเลขท่ีตอเนือ่ง เราตองใชฟงคชันแบบตอเนื่อง (Continuous Function) 
เชน Sigmoid Function 
 

 
- การรับรูแบบหลายชั้น (Multi-Layer Perception) เครือขายใยประสาทจะ

ประกอบดวยโครงขายหลายช้ันโดยในแตละช้ันจะประกอบดวยโหนด (Nodes) หรือเปรียบไดกับ
ตัวเซลลประสาท (Neural) คาน้ําหนกัของเสนท่ีเช่ือมตอระหวางโหนดของแตละช้ัน คา Bias 
Vector (b) และคา Output Vector (a) โดย m เปนตัวเลขบอกลําดับช้ันกํากับไวดานบน เม่ือ p เปน 
Input Vector การคํานวณคาขอมูลขาออกสําหรับเครือขายใยประสาทท่ีมี M ช้ันจะเปนดังสมการ  
 
 

เม่ือ m = 0, 2, …, M-1         
        a0 = p 
        a  = am 

และ f  เปน Transfer Function  
แบบจําลองโครงขายประสาทเทียมท่ีใชในการศึกษา 

โครงขายประสาทเทียมจะมีสถาปตยกรรมหลักๆ ดวยกันสองแบบคือโครงขายแบบปอน
ไปขางหนา (Feed Forward Network) และโครงขายแบบปอนกลับ (Feedback Network) แตท้ังสอง
แบบยังสามารถนําไปประยุกตเขากับทฤษฎีอ่ืนๆ เพื่อใชประโยชนในการพยากรณในรูปแบบท่ี
แตกตางกันไป ตามความเหมาะสมกับลักษณะขอมูลและจํานวนของขอมูลแบบตางๆ ซ่ึงการศึกษา
คร้ังนี้ใชแบบจําลองท่ีประกอบดวยแบบจาํลองท้ังหมด 11 รูปแบบดวยกันคือ 

1. Multi-layer perceptron (MLPs) โครงขายประสาทเทยีมแบบ MLPs เปนรูปแบบหน่ึง
ของโครงขายประสาทเทียมท่ีมีโครงสรางเปนแบบหลายๆช้ัน ใชสําหรับงานท่ีมีความซับซอน
ไดผลเปนอยางดี โดยมีกระบวนการฝกฝนเปนแบบมีผูสอน (Supervise) และใชข้ันตอนการสงคา

a m+1 = f m+1(W m+1a m + b m+1)

T=Threshold Level 
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ยอนกลับ (Backpropagation) สําหรับการฝกฝนกระบวนการสงคายอนกลับ ประกอบดวย 2 
สวนยอยคือ การสงผานไปขางหนา (Forward Pass) การสงผานยอนกลับ (Backward Pass) สําหรับ
การสงผานไปขางหนา ขอมูลจะผานเขาโครงขายประสาทเทียมท่ีช้ันขอ มูลเขา และจะสงผาน จาก
อีกช้ันหนึง่ไปสูอีกช้ันหนึ่งจนกระท่ังถึงช้ันขอมูลออก สวนการสงผานยอนกลับคาน้ําหนักการ
เช่ือมตอจะถูกปรับเปล่ียนใหสอดคลอง กับกฎการแกขอผิดพลาด (Error-Correction) คือผลตางของ
ผลตอบท่ีแทจริง (Actual Response) กับผลตอบเปาหมาย (Target Response) เกิดเปนสัญญาณ
ผิดพลาด (Error Signal) ซ่ึงสัญญาณผิดพลาดนี้จะถูกสงยอนกลับเขาสูโครงขายประสาทเทียมใน
ทิศทาง ตรงกนัขามกับการเชื่อมตอ และคาน้ําหนกัของการเช่ือมตอจะถูกปรับจนกระท่ังผลตอบท่ี
แทจริงเขาใกลผล ตอบเปาหมาย 

สัญญาณท่ีมีโครงขายประสาทเทียมแบบ MLPs มี 2 ประเภทคือ Function Signal และ 
Error Signal 1.2.1 Function Signal เปนสัญญาณเขาท่ีมาจากโหนดในช้ันกอนหนา และจะสงผาน
ไปขางหนาจากโหนดหน่ึงไปสูอีกโหนดหนึ่ง 1.2.2 Error Signal เปนสัญญาณยอนกลับท่ีเกิดข้ึนท่ี
โหนดในช้ันขอมูลออกของโครงขายประสาท เทียม และถูกสงผานยอนกลับจากช้ันหนึ่งไปสูอีก
ช้ันหนึ่ง 

หลักการทํางานของ MLPs คือในแตละช้ันของช้ันซอนตัว (Hidden Layer) จะมีฟงกชัน
สําหรับคํานวณเม่ือไดรับสัญญาณ (Output) จากโหนดในช้ันกอนหนานี้ เรียกวา Activation 
Function โดยในแตละช้ันไมจําเปนตองเปนฟงกชันเดยีวกันกไ็ด ช้ันซอนตัวนัน้มีหนาท่ีสําคัญคือ 
จะพยายามแปลงขอมูลท่ีเขามาในช้ัน (Layer) นั้นๆใหสามารถแยกแยะความแตกตางโดยใช
เสนตรงเสนเดยีว (Linearly Separable) และกอนท่ีขอมูลจะถูกสงไปถึงช้ันขอมูลออก (Output 
Layer) ในบางคร้ังอาจจําเปนตองใชช้ันซอนตัวมากกวา 1 ช้ันในการแปลงขอมูลใหอยูในรูป 
Linearly Separable 

ในการคํานวณหา Output ในปญหาการจําแนกทําไดโดยการใสขอมูล Input เขาไปใน
โครงขายประสาทเทียมท่ีเราไดทําการหาไวแลว จากนัน้ใหทําการเปรียบเทียบคาของ Output ใน 
Output Layer และใหทําการเลือกคาของ Output ท่ีมีคาสูงกวา (Neuron ท่ีมีคาสูงกวา) และทําการรับ
คาของพยากรณท่ีตรงกับ Neuron ท่ีเลือก และใหนําคาของ มาเปรียบเทียบกับคาท่ียอมรับได หากคา
ของ อยูในชวงท่ีรับได (Error นอยกวา Error ท่ีเรากําหนด) กใ็หทําการรับขอมูลชุดถัดไป แตหากคา
ของ มากกวาคาท่ียอมรับได ใหทําการปรับคาน้ําหนกัและ Biased ตามข้ันตอนท่ีไดกลาวไวขางตน 
เม่ือทําการปรับน้ําหนกัเรียบรอยแลว ใหทําการรับขอมูลชุดถัดไปและทําตามข้ันตอนซํ้าอีกรอบ
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จนกระท่ังถึงขอมูลชุด สุดทาย และเม่ือทําขอมูลชุดสุดทายเสร็จจะนับเปน  1 รอบของการคํานวณ 
(1 Epoch) จากนั้นจะทําการหาคาผิดพลาดรวมเฉล่ีย จากคาเฉล่ียของ ท่ีไดเก็บคาเอาไว เพื่อใชใน
การตรวจสอบวาคา โดยเฉล่ียในการจําแนกนั้น มีคานอยกวาคาผิดพลาดท่ียอมรับไดหรือไม ถาใช
แสดงวาโครงขายประสาทเทียมท่ีสรางข้ึนนั้นสามารถใหผลลัพธท่ีถูก ตองของทุกๆขอมูลแลว จึง
ทําการจบการเรียนรูได แตถาไมใช ใหกลับไปทําตามข้ันตอนแรก โดยเร่ิมรับขอมูลชุดท่ี 1 ใหม 

2. Generalized feedforward networks มีลักษณะท่ัวไปคลายกับ MLPs เชนสามารถเช่ือม
ขามจากช้ันซอนหนึ่งไปอีกหนึ่งหรือหลายชั้นได ในทางทฤษฎี MLPs สามารถแกปญหาตาง ๆ ท่ี 
Generalized feedforward networks สามารถแกไดแตในทางปฏิบัติ Generalized feedforward 
networks มักจะแกปญหาไดอยางมีประสิทธิภาพมากกวา ตัวอยางท่ีเหน็ไดชัดคือ MLPs จะตองการ
จํานวนในการเรียนรูท่ีมากกวา Generalized feedforward networks รอยคร้ังข้ึนไปจึงจะใหผลการ
พยากรณท่ีใกลเคียงกับ Generalized feedforward networks 

3. Modular feedforward networks เปน MLPs แบบพิเศษแบบหน่ึงซ่ึงโครงขายนี้จะ
ประมวลผลขอมูลขาเขาโดยใช MLPs หลาย ๆ ชุดซ่ึงขนานวางขนานกันแลวรวมผลภายหลังอีก
คร้ัง. ซ่ึงมีแนวโนมท่ีจะสรางโครงสรางบางอยางภายในแบบโครงสรางของโครงขายเฉพาะท่ีซ่ึงจะ
เสริมสรางความเช่ียวชาญการทํางานในแตละแบบจําลองยอย  ตรงกนัขามกับโครงขายแบบ MLPs 
โครงขายแบบ Modular feedforward networks จะไมมีการเช่ือมตอภายในระหวางช้ันซอนแบบเต็ม 
ๆ ดังนั้นจํานวนของน้ําหนกันอย ๆ ของแตละช้ันซอนจงึตองมีโครงขายขนาดเดียวกนัดวย ทําใหมี 
แนวโนมท่ีจะเพิ่มความเร็วเวลาการในการสอนและลดจํานวนตัวอยางท่ีตองการในการสอนลงได 
ทําใหยากท่ีจะเขาใจวิธีการที่ดีท่ีสุดในการออกแบบจําลองโครงสรางของโครงขายเฉพาะท่ีตาม
จํานวนขอมูลและไมมีการรับประกันใดใดวาแตละแบบจําลองจะสามารถทําการสอนโครงขายกบั
ขอมูลท่ีไมซํ้ากันได 

4. Jordan and Elman networks จะขยายแบบจําลองแบบ MLPs ดวยหนวยบริบท (context 
unit) ซ่ึงจะมีองคประกอบท่ีเปนหนวยประมวลผลหลาย ๆ หนวย (PEs) ท่ีจะทําหนาท่ีจดจํากจิกรรม
ท่ีผาน ๆ มาของหนวยบริบทเพื่อใหโครงขายท่ีมีความสามารถในการดึงขอมูลปจจุบันจากขอมูล
ท้ังหมดได ในสวนของโครงขาย Elman จะมีหนาท่ีคัดลอกกิจกรรมของช้ันซอนแรกจะไปยังหนวย
บริบทใน ขณะท่ีโครงขาย Jordan จะคัดลอกผลการคํานวณของโครงขายเก็บขอมูลขาออก จากนั้น
โครงขายท้ังคูก็จะปอนขอมูลขาเขาและผลจากช้ันซอนสุดทายไปยังหนวยบริบท 
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5. Principal component analysis networks (PCAs) จะรวมการเรียนรูแบบไมถูกควบคุม 
(unsupervised) และแบบถูกควบคุม (supervise) ไวในแบบโครงสรางเดียวกัน การวเิคราะห
องคประกอบหลักเปนแบบวิธีการเชิงเสนแบบไมควบคุม (unsupervised) ซ่ึงประกอบดวยกลุมของ
ขอมูลท่ีมีลักษณะท่ีไมเหมือนกัน, สวนประกอบสําคัญอ่ืน ๆ และจากขอมูลขาเขา สวนแบบ
โครงขาย MLPs จะดูแลการจําแนกขอมูลแบบไมเชิงเสนออกจากองคประกอบเหลานี้ 

6. Radial basis function (RBF) networks เปนโครงขายลูกผสมแบบไมเปนเชิงเสนซ่ึงมีช้ัน
ซอนเพียงช้ันเดียวเปนองคประกอบในการประมวลผล ช้ันซอนนี้ใชฟงกชันแบบ Gaussian transfer 
แทนท่ีฟงคชันมาตรฐานแบบ Sigmoid ถูกใชงานโดยโครงขาย MLPs จุดศูนยกลางและความกวาง
ของ Gaussians กําหนดโดยกฎการเรียนรูแบบไมควบคุม (unsupervised) และการเรียนรูแบบ
ควบคุม (supervised) จะนําไปใชในช้ัน Output ซ่ึงโครงขายเหลานี้มักจะเรียนรูเร็วมากกวาโครงขาย
แบบ MLPs 

ถาหาก generalized regression (GRNN) probabilistic (PNN) ถูกเลือก ทุกน้ําหนักของ
โครงขายจะสามารถวิเคราะหการคํานวณ  ในกรณีนีจ้ํานวนของกลุมศูนยกลางจะถูกกําหนดจํานวน
เทากับจํานวนขอมูลตัวอยาง และพวกมันจะถูกกําหนดใหมีการเปล่ียนแปลงท่ีเหมือนกัน Radial 
basis function (RBF) networks จะเหมาะสมกับการพยากรณขอมูลท่ีมีจํานวนขอมูลไมมาก (นอย
กวา 100 ขอมูล) หรือขอมูลท่ีเปนกลุมกอนไมกระจัดกระจาย 

7. Self-organizing feature maps (SOFMs) จะแปลงขอมูลขาเขาท่ีไมมีมิติไปเปนขอมูล
แบบท่ีมีโครงสรางแยกหนึ่งหรือสองมิติ และจะคํานวณโดยใชการเรียนรูแบบ Kohonen ซ่ึงเปนการ
เรียนรูแบบไมควบคุม (unsupervised)ขอมูลขาออกของ SOFMs สามารถใชเปนขอมูลขาเขาเพื่อ
จําแนกโครงขายประสาทแบบควบคุมเหมือนกับ MLPs สวนสําคัญของโครงขายนี้คือการแบงกลุม
ขอมูลโดยท่ี SOFMs จะชวยลดชองวางของขอมูลขาเขาโดยแทนคาจากกระบวนการสรางหนวย     
Self-organizing ดังนั้นโครงสรางพื้นฐานของชองวางของขอมูลจะถูกเก็บไวในหนวยดังกลาว 

8. Time lagged recurrent networks (TLRNs) จะขยายโครงขาย MLPs ดวยโครงสราง
หนวยความจําระยะส้ัน ขอมูลจริงท่ีมีโครงสรางเวลาเชนขอมูลจะเปล่ียนแปลงตามเวลาอยางไร 
TLRNs มีลักษณะในการพยากรณแบบอนุกรมเวลาแบบไมเชิงเสน ระบุระบบและการจําแนก
รูปแบบการแยกเปนประเภทของขอมูล 

9. Fully recurrent networks คือโครงขายท่ีปอนกลับขอมูลจากช้ันซอนกลับมาหาตัวมันเอง
และบางสวนของโครงขายจะเร่ิมดวยโครงขายปอนกลับแบบเต็ม (Fully recurrent network) ท่ีบวก
เอาโครงขายแบบ feed forward ท่ีกําจัดคาปอนกลับท้ิงไปดวย ประสิทธิภาพของสวนปอนกลับจะ
เปนไปตามสภาพของหนวยความจําโครงขายเหลานี้สามารถมีความลึกของหนวยความจําได
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มากมายและทําใหพบความสัมพันธทางเวลาอยางรวดเร็วท่ีสุดแลวขอมูลจริงจะเก็บอยูในโครงสราง
เวลา Fully recurrent network จึงจัดเปนวิธีการพยากรณแบบอนุกรมเวลา ไมเปนเชิงเสน ระบบการ
หาเอกลักษณและการจําแนกรูปแบบช่ัวคราว 

10. The CANFIS   (Co-Active Neuro-Fuzzy Inference System model)  จะรวมเอาขอมูล
ขาเขาท่ีปรับคาดวย Fuzzy logic เขาดวยกบัโครงขายประสาทเทียมแบบ Modular neural network 
ในเวลารวดเร็วและดวยฟงคชันแบบประมาณท่ีซับซอนและแมนยํา ดวยระบบการอนุมานแบบ 
Fuzzy ยังสามารถระบุคาของพวกมันตามกฏของกลองดําของโครงขายประสาทเทียม 
                11. The Support Vector Machine (SVM) จะดําเนินการโดยใชอัลกอลิท่ึม Kernel 
Adatron Kernel Adatron maps โดยจะปอนขอมูลไปยังชองวางท่ีมีมิติท่ีสูงกวา และจะแยกขอมูลใน
ช้ันเดียวกนัเขาสูลําดับของมันโดยแยกขอมูลขาเขาใหเขาใกลรอยตอของขอมูล ดังนั้น Kernel 
Adatron จะมีประสิทธิภาพในการแยกชุดขอมูลท่ีใชรอยตอท่ีซับซอน SVMs สามารถจึงเหมาะ
สําหรับการใชสําหรับการจําแนกขอมูล ไมเหมาะสําหรับการประมาณการณหรือการพยากรณ 
 

       2. วิธีอารีมา (ARIMA) 
       การพยากรณดวยวิธี Box-Jenkins ซ่ึงพัฒนาข้ึนโดย Box and Jenkins จะอาศัยวิธีอารีมา 

(ARIMA: Autoregressive Integrated Moving Averag) ท่ีเปนขอมูลอนุกรมเวลาตัวแปรเดียวในอดีต
จนกระท่ังปจจุบัน เพื่อพยากรณขอมูลในอนาคต โดยจะครอบคลุมผลลัพธท่ีรวมเอาอนุกรมเวลาท่ี
เปนฤดูกาลรวมถึงกระบวนการหรือระบบท่ีไมนิ่งดวย (Non-Stationary Process) ท้ังนี้กระบวนการ
การวิเคราะหประกอบดวย 
การบงชี้ (Identification) 

เนื่องจากขอมูลอนุกรมเวลาสวนใหญจะมีลักษณะท่ีไมนิ่ง (Non-stationary) ในขณะท่ี
ลักษณะของ Autoregressive (AR) และ Moving Average (MA)  ของแบบวิธีอารีมาเปนขอมูล
อนุกรมเวลาท่ีมีลักษณะน่ิง (Stationary) ดังนั้นจึงมีความจําเปนอยางยิ่งท่ีในการวิเคราะหขอมูลนั้น
เราจะตองทําขอมูลดังกลาวใหมีความนิ่งเสียกอน ซ่ึงขอมูลอนุกรมเวลาท่ีมีลักษณะนิ่งจะตอง  )1 (
คาเฉล่ีย  )2 ( คาความแปรปรวน และ )3 ( คาความแปรปรวนรวมมีคาคงท่ี โดยการนําขอมูลอนุกรมเวลา
มาหาระดับผลตาง (Difference) ถาสมมติใหสมการอยางงาย คือ  

 tY  = t1tY ε+−  
ผลตางอันดับท่ี1 (First Difference) 
 '

tY  = t1tt YY ε+− −  
หรือ  '

tY  = ttY ε+Δ  
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ผลตางอันดับท่ี 2 (Second-Order Difference) 
 ''

tY  = t
'

1t
'
t YY ε+− −  

หรือ  ''
tY  = t

'
tY ε+Δ  

 
ระบบอัตถดถอย (Autoregressive Processes) 

ระบบอัตถดถอย AR(p) คือ ระบบ AR แสดงใหเห็นวาขอมูลอนุกรมเวลาข้ึนอยูกับขอมูล
ความลาชาในอดีตอันดับ p ซ่ึงสามารถนํามาเขียนในรูปสมการไดดังนี้ 

tY  = tptp2t21t10 eYYY +δ++δ+δ+δ −−− K  
โดยท่ี                    0δ  = คาคงท่ี 
 p21 ,,, δδδ K  = คาสัมประสิทธ์ิของตัวแปรลาชา 

 pt2t1t Y,,Y,Y −−− K  = ตัวแปรลาชาของ Y 
                     te  = คาความคลาดเคล่ือน 
 
ระบบเฉล่ียเคล่ือนท่ี (Moving Average Processes) 

ระบบเฉล่ียเคล่ือนท่ี MA (q) คือ ระบบ MA แสดงใหเห็นวาขอมูลอนุกรมเวลาขึ้นอยูกับ
ความคลาดเคล่ือนในปจจุบันและความคลาดเคล่ือนของความลาชาอันดับ q ซ่ึงสามารถนํามาเขียน
ในรูปสมการไดดังนี้ 

tY = qtq2t21t1t0 eeee −−− ϕ++ϕ−ϕ−+φ K  
โดยท่ี 0φ  = คาคงท่ี 
 p21 ,,, ϕϕϕ K  = คาสัมประสิทธ์ิของตัวแปรลาชา 
 qt2t1t e,,e,e −−− K  = ตัวแปรลาชาของคาความคลาดเคล่ือน 
 te  = คาความคลาดเคล่ือน 

เม่ือนําความสัมพันธระหวาง AR และ MA มารวมกัน ก็จะไดรูปแบบระบบใหมท่ีเรียกวา 
ARMA ซ่ึงในกรณีท่ีขอมูลมีลักษณะน่ิง (Stationary)  รูปแบบของ ARIMA(p,d,q) จะมีรูปแบบเปน 
ARIMA(p,0,q) ซ่ึงเหมือน ARMA(p,q) โดยสามารถเขียนในรูปแบบจําลองไดดังนี้ 

 
 tY  =  ptp2t21t10 YYY −−− δ++δ+δ+δ K qtq2t21t1t eeee −−− ϕ++ϕ−ϕ−+ K  
 
ในกรณีท่ีขอมูลไมนิ่ง (Non-Stationary) รูปแบบของแบบจําลอง ARIMA (p,d,q) จะมีลักษณะดังนี้ 
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t
dYΔ  =  pt

d
p2t

d
21t

d
10 YYY −−− Δδ++Δδ+Δδ+δ K qtq2t21t1t eeee −−− ϕ++ϕ−ϕ−+ K  

 
โดยท่ี dΔ  = อันดับผลตางของขอมูล 
 

ท้ังนี้ เราสามารถนําแบบจําลองดังกลาวมาใชในการประมาณการ เพื่อหาแบบจําลองท่ี
เหมาะสมท่ีสุดสําหรับการพยากรณ โดยมีเกณฑในการเลือกแบบจําลองดังนี้ 

1 ( การพิจารณาคา Akaike’s Information Criterion (AIC) มีสูตรดังนี้ 

AIC = log
T

qp2ˆ 2 +
+σ  

โดยท่ี  2σ̂  = คาประมาณของความแปรปรวนของ te  
 2 ( การพิจารณาคา Schwartz’s Bayesian Information Criterion (BIC หรือ SBC) มีสูตรดังนี้ 

BIC = log
T

qp2ˆ 2 +
+σ log T  

 ท้ังสองเกณฑจะพิจาณาแบบจําลองท่ีใหคา AIC หรือ BIC ตํ่าสุด ในกรณีท่ีเกณฑท้ังสอง
ใหผลท่ีแตกตางกันใหเลือกใช BIC กอน เพราะวา BIC มีคุณสมบัติวา BIC จะเลือกแบบจําลองท่ี
ถูกตองเกือบแนนอน ถา T→ ∞  โดยกําหนดวาแบบจําลองท่ีถูกตองอยูในรูปแบบของ ARMA(p,q) 
สําหรับคา p และ q มีขนาดเล็ก 
 
เกณฑการพิจารณาคาพยากรณท่ีเหมาะสม 

ในการพิจารณาแบบจําลองท่ีเหมาะสมในการพยากรณนั้น เราสามารถพิจารณาความ
แตกตางระหวางคาท่ีแทจริงกับคาพยากรณ หรือท่ีเราเรียกวา “คาความคลาดเคล่ือน (Residuals)” ซ่ึง
มีรูปแบบสมการดังนี้ 

te  = tt ŶY −  
โดยท่ี te  = ความคลาดเคล่ือนจากการพยากรณในชวงเวลา t 
 tY  = คาของขอมูลจริงในชวงเวลา t 
 tŶ  = คาท่ีพยากรณในชวงเวลา t 
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       3. เปรียบเทียบขอมูลทางสถิติ 
  1. คาเฉล่ียความคลาดเคล่ือนท่ีแทจริง (Mean Absolute Deviation: MAD)  ซ่ึง

สามารถใชวัดความแมนยําของคาพยากรณ โดยการเฉล่ียคาความผิดพลาดของคาพยากรณ ซ่ึงจะมี
ประโยชนมากสําหรับสําหรับการวิเคราะหท่ีตองการวัดความผิดพลาดในหนวยเดียวกันกับขอมูล
อนุกรมเวลาเดิม มีรูปแบบสมการในการพิจารณาดังนี้ 

      MAD   =  ∑
=

−
n

1t
tt ŶY

n
1 ; เม่ือ  n เปนจํานวนคาบเวลา t ท้ังหมด  

  2. คาเฉล่ียความผิดพลาดกําลังสอง (Mean Square Error: MSE) ใชสําหรับหาคา
ความแตกตางระหวางคาพยากรณและคาจริงเปนวิธีการวัดความถูกตองแมนยําในการพยากรณและ
กําจัดทิศทางของการพยากรณ (ไมคิดทิศทางบวกหรือลบ)  ซ่ึงสามารถคํานวณไดจากการนํา MSE 
มาหารากท่ีสอง ซ่ึงมีรูปสมการในการพิจารณาดังนี้ 

  MSE = 2
t

n

1t
t )ŶY(

n
1

−∑
=

; เม่ือ  n เปนจํานวนคาบเวลา t ท้ังหมด  

  3. รอยละของคาเฉล่ียความผิดพลาด (Mean Absolute Percentage Error: MAPE) 
ซ่ึงสามารถหาไดจากนําคาความผิดพลาดท่ีแทจริงในแตละชวงเวลาหารดวยขอมูลจริงในชวงเวลา
นั้น และเฉล่ียความผิดพลาดท่ีแทจริงใหอยูในรูปรอยละ เพื่อใชสําหรับการเปรียบเทียบความแมนยํา
สําหรับชุดขอมูลท่ีอยูในชวงแตกตางกัน ซ่ึงมีรูปแบบสมการในการพิจารณาดังนี้ 

  MAPE   =  ∑
=

−n

1t t

tt

Y
ŶY

n
1 ; เม่ือ  n เปนจํานวนคาบเวลา t ท้ังหมด 

  ท้ังนี้ จะตองพิจารณาวาคาพยากรณใดท่ีใหคาสถิติตางๆ ดังกลาวท่ีกลาวมา
ขางตนนั้นตองมีคาตํ่าสุด เพื่อใหคาความแมนยําในการพยากรณสูงสุด และตองใชการเปรียบเทียบ
ท้ังสามแบบเพ่ือเปรียบเทียบท้ังนี้หากใชเพียง MAD บางคร้ังไดคาตํ่ามากแตอาจเกิดจากการหักลาง
กันของขอมูลทําใหไดคา MAD ท่ีตํ่าจําเปนตอง MSE ประกอบเพื่อทําใหคาความผิดพลาดเปนคา
สมบูรณกอน สวน MAPE จะใชปรับใหคาเฉล่ียความผิดของการพยากรณของแตละดัชนี แตละ
หลักทรัพยอยูในรูปรอยละ เหมือนกันกอนจึงจะสามารถเปรียบความแมนยําระหวางกันได 
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วรรณกรรมท่ีเก่ียวของ 
จิตติ ตันเสนีย  )2549  ( ศึกษาเร่ืองการเปรียบเทียบความแมนยําในการพยากรณราคา

หลักทรัพยระหวางแบบจําลองโครงขายประสาทเทียมกับแบบจําลองอารีมาและการซเอ็ม มี
วัตถุประสงคเพื่อหาแบบจําลองโครงขายประสาทเทียมท่ีเหมาะสมท่ีสุดสําหรับการพยากรณราคา
หลักทรัพย และเปรียบเทียบความแมนยํา โดยใชดัชนี SET50 และราคาหลักทรัพยของบริษัท PTT 
TPI และ BBL ซ่ึงผลการศึกษาพบวาแบบจําลองอารีมาและการซเอ็ม มีความแมนยํากวาแบบจําลอง
โครงขายประสาทเทียม สาเหตุเนื่องมาจาก มีขอบกพรองในการสรางแบบจําลองท่ีใชจํานวนนําเขา
และจํานวนนิวรอลในช้ันซอน (Hidden Layer) มากเกินไป นอกจากน้ียังเลือกแบบจําลองสําหรับ
การใชพยากรณโดยพิจารณาจากคา MSE ซ่ึงอาจเกิดปญหา Over Fitting ข้ึนได 

ศุภเชษฐ  กันนิ่ม (2547) ศึกษาเร่ืองการประยุกตใชโครงขายประสาทเทียมเพื่อพัฒนา
รูปแบบการพยากรณยอดขายจักรยานยนตภายในประเทศไทย ผานการวิเคราะหความสัมพันธของ
ตัวแปรอิสระท่ีคาดวาจะมีผลตอความตองการรถจักรยานยนตภายในประเทศ 11 ปจจัย ซ่ึงตัวแปร
เหลานี้เปนดัชนีช้ีวัดสภาวะทางเศรษฐกิจของประเทศอันประกอบไปดวย อัตราแลกเปล่ียนเงินตรา
ตางประเทศ ราคาทองคํา มูลคาสินคาสงออก มูลคาสินคานําเขา คาใชจายภาครัฐ อัตราคาจางข้ันตํ่า 
อัตราเงินเฟอ อัตราการวางงาน ราคาน้ํามันเบนซิน และผลิตภัณฑมวลรวมภายในประเทศ ในการ
พยากรณโดยวิธีโครงขายประสาทเทียมผานโปรแกรม Neurosolution 4.21 คาอัตราการเรียนรูในช้ัน
ฮินเดน เทากับ 1 คาอัตราการเรียนรูในช้ันเอาทพุทเทากับ 0.1 คาโมเมนตัม เทากับ 0.7 จํานวนรอบ
ในการเรียนรู 5000 รอบ เม่ือเปรียบเทียบคาความคลาดเคล่ือนยกกําลังสอง (Mean Square Error) 
ของการพยากรณโดยวิธีปจจุบันกับการพยากรณโดยวิธีโครงขายประสาทเทียมพบวาการพยากรณ
โดยวิธีโครงขายประสาทเทียมมีความแมนยํากวาการพยากรณโดยวิธีปจจุบัน และมีความเหมาะสม
ท่ีจะนํามาใชในการวางแผนการผลิต 

ประภาพรรณ ปนโอ (2546) ศึกษาเร่ืองตนแบบการพยากรณราคาหุนในตลาด
หลักทรัพย ดวยวิธีของโครงขายนิวรอล โดยมุงท่ีการปรับปรุงวิธีการสอนโครงขายนิวรอลใหเกิด
การเรียนรูเพื่อใหเกิดความถูกตองของผลการพยากรณท่ีมากข้ึนในท้ังสองดานดวยกันคือ ความ
ถูกตองของคาพยากรณไดจริง และความถูกตองของทิศทางการขึ้นลงของคาเหลานั้น การสอน
โครงขายนิวรอลทําโดยการปอนอินพุทจํานวนมากเขาสูโครงขายเพื่อใหเกิดการเรียนรู โดยพยายาม
ลดขนาดของคามัธยฐานของความผิดพลาดท่ีเกิดข้ึนยกกําลังสอง (Mean Squared Error) จากผลตาง
ระหวางคาคาดหวังกับคาท่ีพยากรณไดจริงระหวางการสอนในแตละรอบ วิธีการท่ีใชในการหา
ขนาดความคลาดเคล่ือน เพื่อจะนําไปปรับเปล่ียนคาน้ําหนักเรียกวา Two-Step Continuous 
Fluctuation Direction (TSCFD) ซ่ึงแนวทางการแกปญหาท่ีนําเสนอนี้จะถูกทดสอบประสิทธิภาพ
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โดยใชแบบจําลองนี้ไปพยากรณคาของชุดขอมูลทดสอบท่ีอยูในรูปแบบของอนุกรมเวลา จาก 3 
แหลงคือขอมูลราคาปดของหุน 2 ตัวคือ AHOLD และ IBM และขอมูลท่ีไดจําลองข้ึนมาจาก 
Mackey-Glass Equation ผลของการทดลองท่ีไดจากการเลือกใชรูปแบบการสอนโครงขายแบบ 
TSCFD เพื่อพยากรณขอมูลในอีก 1 จุดขางหนาสําหรับโครงขายแบบ 20-2-1 ใหผลของ Tolerance 
1%, Tolerance 5% และ POCDF สําหรับขอมูลท้ัง 3 แหลงเฉล่ียแลวประมาณ 75%, 90% และ 80% 
ตามลําดับ 

คมสัน สุริยะ (2548) ศึกษาการพยากรณราคาน้ํามันดิบดวยแบบจําลอง Neural 
Network การศึกษาไดสรางแบบจําลองเพ่ือพยากรณราคาน้ํามันดิบ โดยใชกฎการปรับคาน้ําหนัก
แบบยอนกลับ (Back propagation) ใชราคาน้ํามันดิบ Brent รายวันเปนขอมูลนําเขาในการสราง
แบบจําลอง เม่ือสรางแบบจําลองแลวจะใชแบบจําลองนั้นพยากรณไปขางหนาทีละ 1 วัน เปน
จํานวน 34 วัน และนําคาท่ีพยากรณไดมาวัดความแมนยําโดยเปรียบเทียบกับคาท่ีเกิดข้ึนจริงดวยวิธี 
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) ในการหาแบบจําลอง Neural Network ท่ีดีท่ีสุด 
การศึกษานี้ไดใชวิธีการกําหนดจํานวนขอมูลนําเขาไวใหมีจํานวน 10 คา และทําการเปล่ียนจํานวน
นิวรอลในช้ันซอน (Hidden Layer) เพื่อหาจํานวนนิวรอลท่ีจะใหคา MAPE ท่ีตํ่าท่ีสุดโดยใช
หลักการหาคาตํ่าสุดแบบ Quadratic Interpolation ผลการศึกษาพบวาแบบจําลองซ่ึงมีจํานวนขอมูล
นําเขา 10 คาและมีจํานวนนิวรอลใน ช้ันซอน (hidden layer) จํานวน 200 นิวรอล มีความสามารถ
ในการพยากรณราคาน้ํามัน Brent รายวันไดดีท่ีสุด โดยมี MAPE ตํ่ากวาแบบจําลองอ่ืนๆ (ประมาณ 
1.8%) 

วัลลภา อุนวิจิตร(2539) ศึกษาการพยากรณราคาน้ํามันดิบดวยแบบจําลอง Neural 
Networks โดยใชกฎการปรับคาน้ําหนักแบบ Back propagation โดยใชขอมูลราคานํ้ามันดิบรายวัน
จากแหลงโอมานเปนขอมูลนําเขา ทําการพยากรณไปขางหนา 1 วัน ในการกําหนดจํานวนขอมูล
นําเขาและจํานวนขอมูลนําเขาและจํานวนนิวรอลในช้ันซอน (Hidden Layer) ท่ีเหมาะสมทําโดยทํา
การทดลองสรางแบบจําลองท่ีมีจํานวนขอมูลนําเขาตางกัน 6 การทดลอง (ใชขอมูลนําเขาจํานวน 
20, 40, 80, 160, 320 และ 460 คา) และกําหนดจํานวนนิวรอลในช้ันซอนเรนเทากับ mn  นิวรอล
เม่ือ m = จํานวนนิวรอลของช้ันขอมูลนําเขา และ n = จํานวน นิวรอลของช้ันแสดงผลลัพธ คา
พยากรณท่ีไดมาของการพยากรณ ผลการศึกษาพบวาแบบจําลองท่ีมีจํานวนขอมูลนําเขาจํานวน 160 
คามีความสามารถในการพยากรณราคาน้ํามันดิบรายวันไดดีท่ีสุด โดยมี MAPE ตํ่ากวาแบบจําลอง
อื่นๆ 

 
 


