
 
บทที่ 3 

ระเบียบวิธีการศึกษา 
 
3.1  กรอบแนวคิดและแบบจําลองท่ีใชในการศึกษา  
     การศึกษาเพ่ือประมาณคาความผันผวนของราคาหลักทรัพยในหมวดอาหารและเคร่ืองดื่มใน
ตลาดหลักทรัพยแหงประเทศไทยโดยใชแบบจําลอง ARIMA, ARFIMA-GARCH, EGRACH, 
FIGARCH, FIEGARCH ของราคาปดของหลักทรัพยในอดีตเพื่อประมาณคาความผันผวนใน
อนาคต 
 
3.2 ขอมูลท่ีใชในการศึกษา 
       การศึกษาคร้ังนี้ใชขอมูลอนุกรมเวลาทุติยภูมิ (Secondary data) โดยใชขอมูลราคาปดรายวัน
ของหลักทรัพยหมวดอาหารและเคร่ืองดื่ม ขอบเขตขอมูลท่ีใชเร่ิมต่ังแตวันท่ี 2 มกราคม พ.ศ. 2549 
ถึงวันท่ี 30 มิถุนายน พ.ศ. 2554 รวมท้ังส้ิน 1434 วัน นํามาแปลงเปนรูปผลตอบแทน 
      โดยการรวบรวมขอมูลผานศูนยการเงินและการลงทุน (Finance and Investment Center : FIC) 
มหาวิทยาลัยเชียงใหมหลักทรัพยท่ีจะนํามาใชในการศึกษาคัดเลือกจากหลักทรัพยหมวดอาหารและ
เคร่ืองดื่ม 4 หลักทรัพย ไดแก 
       บริษัท ไทยยูเนียน โฟรเซน โปรดักส จํากัด (มหาชน) : TUF 
       บริษัท เจริญโภคภัณฑอาหาร จํากัด (มหาชน) : CPF 
       บริษัท น้ําตาลขอนแกน จํากัด (มหาชน) : KSL 
       บริษัท น้ํามันพืชไทย จํากัด (มหาชน) : TVO 
 
3.3 วิธีการศึกษา 
       3.3.1 ปรับขอมูลใหอยูในรูปผลตอบแทน 
     สามารถปรับขอมูลราคาหลักทรัพยใหอยูในรูปผลตอบแทนไดดังสูตรตอไปนี้ 

 

  y୲ ൌ log ቀ P౪
P౪షభ

ቁ                                                                     (3.1) 
 y୲     คือ อัตราผลตอบแทนของหลักทรัพย ณ เวลาท่ี t 
 P୲     คือ ราคาปดของหลักทรัพย ณ เวลาท่ี t 
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 P୲ିଵ คือ ราคาปดของหลักทรัพย ณ เวลาท่ี t-1 
 
       3.3.2 การทดสอบความน่ิง หรือ Unit Root Test 
       นําขอมูลท่ีจะทําการศึกษามาทดสอบวามีลักษณะท่ีนิ่งหรือไม โดยใชการทดสอบ Unit Root 
โดยวิธี Dickey – Fuller test (DF) และ Augmented Dickey-Fuller test (ADF) ดังสมการตอไปนี้ 
       การทดสอบ DF (Dickey – Fuller test) 
     ∆X୲ ൌ θX୲ିଵ ൅ ε୲                                                                                                                (3.2) 
      ∆X୲ ൌ α ൅ θX୲ିଵ ൅ ε୲                                                                                                       (3.3) 
     ∆X୲ ൌ α ൅ βt ൅ θX୲ିଵ ൅ ε୲                                                                             (3.4) 
             
           โดยกําหนดสมมติฐานหลัก                       H଴: θ ൌ 0 
            และสมมติฐานรอง                               Hଵ: θ ൏ 0  
 
        การทดสอบ DF (Dickey – Fuller test) 
          ∆X୲ ൌ θX୲ିଵ ൅ ∑ Ԅ୨∆X୲ି୨

୮
୨ୀଵ ൅ ε୲                                                                             (3.5)  

          ΔX୲ ൌ α ൅ θX୲ିଵ ൅ ∑ Ԅ୨
୮
୨ୀଵ ΔX୲ି୨ ൅ ε୲                                                                     (3.6) 

          ΔX୲ ൌ α ൅ βt ൅ θX୲ିଵ ൅ ∑ Ԅ୨
୮
୨ୀଵ ΔX୲ି୨ ൅ ε୲                                                        (3.7) 

 
           โดยกําหนดสมมติฐานหลัก                       H଴: θ ൌ 0  
            และสมมติฐานรอง                               Hଵ: θ ൏ 0  
 
          โดย X୲   คือ ราคาหลักทรัพย TUF, CPF, KSL, TVO ณ เวลาท่ี t 
  X୲ିଵ   คือ ราคาหลักทรัพย TUF, CPF, KSL, TVO ณ เวลาท่ี t-1 
  α, β, θ, Ԅ  คือ คาพารามิเตอร 
  ε୲   คือ คาความคลาดเคล่ือนเชิงสุมของราคาหลักทรัพย 
 
       หากยอมรับสมมติฐานหลักแสดงวาขอมูลมีลักษณะท่ีไมนิ่ง (Non-Stationary) ใหทําการ
ทดสอบขอมูลระดับผลตางลําดับท่ี 1 (1st difference) หากปฏิเสธสมมติฐานหลักแสดงวาขอมูลนั้นมี
ลักษณะนิ่ง 
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       3.3.3 การทดสอบ Long memory 
       ข้ันตอนทดสอบ Long memory เปนกระบวนการ Fractionally integrated เปนการหาคา mean 
ของ stationary หรือการหาคากลางระหวาง I(0) และ I(1) โดยจะใชวิธีการ Modified R/S test ซ่ึง
เปนวิธีการทดสอบของ Lo ท่ีปรับปรุงมาจาก Classical R/S test  โดย Modified R/S statistic จะมี
ลักษณะดังสมการ 

 
    QN,୯ ൌ

ଵ

S౧
൛max଴ஸ୧ஸN ∑ ൫x୨ െ xതN൯ െ min଴ஸ୧ஸN ∑ ൫x୨ െ xതN൯

୧
୨ୀଵ

୧
୨ୀଵ ൟ               (3.8) 

 

       การมีอยูของระบบความจําระยะยาว (long memory) คาสถิติ ܰିଵ/ଶܳே,௤ จะเบนเขาหาชวง 
Brownian Bridge 

  W ൌ max଴ஸ୰ஸଵ Vሺrሻ െ min଴ஸ୰ஸଵ Vሺrሻ                                       (3.9) 
 

       โดย V คือ Standard Brownian bridge  
 
   Vሺrሻ ൌ Bሺrሻ െ rBሺ1ሻ                                                     (3.10) 
 

       โดยท่ี B คือ Standard Brownian motion  
       การกระจายของตัวแปรสุม W รูจักกันใน 

 
  PሺW ൑ xሻ ൌ 1 ൅ 2∑ ሺ1 െ 4xଶjଶሻeିଶ୶

మ୨మஶ
୨ୀଵ                           (3.11) 

 
       คา critical อยูในชวงตามตารางท่ี 3.1 Lo ใชชวง [0.809,1.862] ท่ี %95 (asymptotic) ยอมรับ 
null hypothesis  

 
H0 = { ไมมี long memory, เชน H = 0.5}  
H1 = { มี long memory, เชน 0.5< H <1} 
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ตาราง 3.1 คา Critical Value ของ Modified R/S test 
 

ระดับความนาจะเปน Critical Value 

0.5% 0.721 
2.5% 0.809 
5% 0.861 
10% 0.927 
90% 1.620 
95% 1.747 

97.5% 1.862 
99.5% 2.098 

 
ท่ีมา : Alptekin, N. 2006. Long Memory Analysis of USD/TRL Exchange Rat. International  
          Journal of Human and Social Sciences. 
 
       3.3.4 การประมาณคาพารามิเตอรดวยแบบจําลอง ARIMA, ARFIMA 
       โดยแบบจําลอง ARIMA เปนแบบจําลองท่ีพัฒนาข้ึนเพื่อใชในการพยากรณคาอนุกรมเวลา แต
ไมสามารถใชกับขอมูลท่ีมีลักษณะของระบบความจําระยะยาว (long memory) โดยเขียนในรูป
สมการดังนี้ 

 
             y୲ ൌ δ ൅ Ԅଵy୲ିଵ ൅ Ԅଶy୲ିଶ൅. . . ൅Ԅ୮y୲ି୮ ൅ ε୲ െ θଵε୲ିଵ െ θଶε୲ିଶെ. . . െθ୯ε୲ି୯     (3.12)  

 
          โดยท่ี y୲   คือ คาสังเกตของอนุกรมเวลา ณ เวลาท่ี t 

 δ             คือ คาคงท่ี 
   Ԅଵ, Ԅଶ, … , Ԅ୮   คือ พารามิเตอรของ Autoregressive  
 θଵ, θଶ, … , θ୯      คือ พารามิเตอรของ Moving Average 
 P   คือ อันดับของ Autoregressive 
 q   คือ อันดับของ Moving Average 
 ε୲  คือ คาความคาดเคล่ือน ณ เวลาท่ี t 
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       สวนแบบจําลอง ARFIMA ไดถูกพัฒนามาจากแบบจําลอง ARIMA ใชกับขอมูลรายวัน ซ่ึง
สามารถนําไปใชกับขอมูลท่ีมีลักษณะของระบบความจําระยะยาว (long memory) ได แบบจําลอง 
ARFIMA จะมีประสิทธิภาพในการอธิบายไดท้ัง short memory และ long memory โดยรูปแบบ
สมการจะเขียนเปน ARFIMA (p, d, q) 
 
 
                                                            ԄሺLሻሺ1 െ Lሻୢy୲ ൌ δ ൅ θሺLሻε୲                               (3.13) 
                 และ 
                                                            ԄሺLሻ ൌ 1 െ ԄሺLሻ െ ԄଶሺLሻଶെ. . . െԄ୮ሺLሻ୮         (3.14) 

                  และ 
      θሺLሻ ൌ 1 െ θሺLሻ െ θଶሺLሻଶെ. . . െθ୯ሺLሻ୯             (3.15) 

                                    โดย 
                                                            = คาคงท่ี 
                                                θሺLሻ  = moving average operator at order q 
                                                     ε୲  = error term  
                                                      ԄሺLሻ   = autoregressive operator at order p 
                                                   L  = lag operator 
       ถา d อยูท่ี (0 ,0.5) ในแบบจําลอง ARFIMA อธิบายวา มีลักษณะเปน Long memory   
       ถา d อยูท่ี (-0.5 ,0) ในแบบจําลอง ARFIMA อธิบายวา มีลักษณะเปน Short memory (Hosking, 
1981) 
           
       3.3.5 การประมาณคาความผันผวนดวยแบบจําลอง GARCH, EGARCH, FIGARCH, 
FIEGARCH 
       แบบจําลอง GARCH นําเสนอโดย Bollerslev (1986) เปนแบบจําลองความผันผวนโดยมี
ลักษณะสมการดังนี้ 
 

h୲ ൌ  α଴ ൅ ∑ α୧ε୲ି୧
ଶ୮

୧ୀଵ ൅ ∑ β୨h୲ି୨
 ୯

୨ୀଵ                                              (3.16) 
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       โดยท่ีคาสัมประสิทธ์ิ α௜ሺi ൌ 0,… , pሻ และ β୨ሺj ൌ 0,… , qሻ ท้ังหมดถูกสมมติวาเปนคาบวก 
เพื่อท่ีคาความแปรปรวนอยางมีเง่ือนไข (conditional variance) h୲ จะไดมีคาเปนบวกเสมอ โดย
แบบจําลองนี่คือ Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity หรือ GARCH(q,p) 
         แบบจําลอง EGARCH ถูกนําเสนอโดย Nelson (1991) ตอมา Bollerslev และ Mikkelsen 
(1996) ไดนํามานําเสนอใหม โดยรูปแบบสมการ EGARCH เขียนไดดังนี้ 

 
      lnሺh୲ሻ ൌ α଴ ൅ ሾ1 െ φሺLሻሿିଵሾ1 ൅ ψሺLሻሿgሺz୲ିଵሻ                              (3.17) 

 

      โดยท่ี  gሺz୲ሻ ൌ θz୲ ൅ γሾ|z୲| െ Eሺ|z୲|ሻሿ 
 z୲ ൌ ε୲/σ୲ 
 φሺLሻ  คือ พหุนามคาลาลําดับท่ี p 
 ψሺLሻ  คือ พหุนามคาลาลําดับท่ี q 
 θ          คือ ผลกระทบทางเคร่ืองหมาย 
                γ        คือ ผลกระทบทางขนาด 

       θ ทําใหมีความไมสมมาตรของขอมูลขาวสารหรือผลกระทบท่ีมีตอความผันผวน ถา θ ൏ 0 
ขาวรายหรือการเปล่ียนแปลงท่ีไมคาดการณทางลบ (negative shock) จะสงผลกระทบความผันผวน
มากกวาขาวสารดานบวกหรือขาวดี และ γ แสดงถึงอัตราที่ขอมูลขาวสารท่ีมากระทบตอความผัน
ผวนเบ่ียงเบนไปจากคาเฉล่ีย 
       แบบจําลอง FIGARCH ถูกสรางโดย Baillie (1996) โดยต้ังอยูบนรูปแบบของ GARCH และ
สมมติใหเกิด heteroscedasticity ในความแปรปรวนในเวลาท่ีแตกตางกันของขอมูล แบบจําลอง 
FIGARCH มาจากแบบจําลอง GARCH และ IGARCH เพื่อใชกับ long memory กระบวนการ 
GARCH (p, q) สามารถจําลองเปนกระบวนการ ARMA โดยใช lag operator 
 

h୲ ൌ α଴ሾ1 െ βሺLሻሿିଵ ൅ ሾ1 െ ሾ1 െ βሺLሻሿିଵԄሺLሻሺ1 െ Lሻୢሿε୲ଶ             (3.18) 

 
(1-L)d : fractional difference operator 

 
       แบบจําลอง FIGARCH (p, d, q) ถูกแปลงมาจาก GARCH มาตรฐาน d = 0 และ IGARCH 

model เมื่อ d = 1. 
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       แบบจําลอง FIEGARCH สรางข้ึนเนื่องจากความไมสมมาตรระหวางความผิดปกติทางบวกและ
ลบ (leverage effect) Bollerslev และ Mikkelsen (1991) ไดขยายแบบจําลอง FIGARCH เปน 
FIEGARCH  โดยลักษณะท่ัวไปของ FIEGARCH(p,d,q) คือ 

 
 lnሺh୲ሻ ൌ ω ൅ ԄሺLሻିଵሺ1 െ Lሻିୢሾ1 ൅ ψሺLሻሿgሺz୲ିଵሻ                                  (3.19)        
 

โดย  ω ൌ α଴ሾ1 െ βሺLሻሿିଵ 
          
       เม่ือ d = 0 กระบวนการ FIEGARCH จะลดรูปเปน EGARCH และเม่ือ d = 1 กระบวนการ 
FIEGARCH จะกลายเปน integrated EGARCH (IEGARCH) 
 
       3.3.6 การหาคา Akaike Information criteria (AIC), Schwartz Information criteria (SC) 
       เพื่อเลือกรูปแบบของแบบจําลองท่ีดีท่ีสุด โดยพิจารณาจากคา Akaike Information Criterion 
(AIC) และ Schwartz Criterion (SC) รูปแบบจําลองท่ีใหคา AIC และ SC นอยท่ีสุดจะเปนรูปแบบท่ี
ดีท่ีสุด โดย Akaike Information Criterion (AIC) และ Schwartz Criterion (SC) สามารถคํานวณได
ดังนี้ 
                            Akaike Information Criterion (AIC)       െ2l/n ൅ 2k/n 
                            Schwartz Criterion (SC)                        െ2l/n ൅ klogn/n 
          โดยท่ี  k เปนจํานวนพารามิเตอรท่ีทําการประมาณคา 
                     n เปนจํานวนของคาสังเกต 
                     l  เปนคาของ Log Likelihood function ท่ีใชพารามิเตอรท่ีถูกประมาณคา k ตัว 
 
 
       3.3.7 ทดสอบคาความคลาดเคล่ือนรอยละเฉล่ีย (The Mean Absolute Percentage Error : 
MAPE)  
       เพื่อวัดความแมนยําของแบบจําลองท่ีได ซ่ึงสูตรของ MAPE คือ 
 
                                                        

MAPE ൌ
1
n
෍ฬ

A୲ െ F୲
A୲

ฬ

୬

୲ୀଵ
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       เม่ือให  A୲ คือคาท่ีแทจริง และ F୲  คือคาท่ีคาดการไว 
       คาสัมบูรณท่ีไดจากการคํานวณนี้ คือผลบวกของทุกๆจุดท่ีเหมาะสมหรือทุกๆจุดท่ีคาดการณ 
ไวในลวงเวลาและไดแสดงใหเห็นอีกคร้ังดวยจํานวนท่ีเหมาะสม n ทําใหเกิดขอผิดพลาดดาน
เปอรเซ็นต ดังนั้นจึงสามารถเปรียบเทียบขอผิดพลาดของ Time series ท่ีเหมาะสมซ่ึงมีความตางกัน 
 


