
บทท่ี 2 
แนวคิด ทฤษฎี เอกสารและวรรณกรรมที่เกี่ยวของ 

 
         การศึกษาการพยากรณราคาหลักทรัพยและดัชนีตลาดหลักทรัพยโดยใชแบบจําลอง

โครงขายประสาทเทียมเปรียบเทียบกับวิธีอารีมา 
 
แนวคิดและทฤษฎ ี

1. โครงขายประสาทเทียม (Artificial Neural Network) หรือท่ีมักจะเรียกส้ัน ๆ วา 
ขายงานประสาท (Neural Network หรือ Neural Net) คือแบบโครงสรางทางคณิตศาสตร สําหรับ
ประมวลผลสารสนเทศดวยการคํานวณแบบคอนเนคชันนิสต (Connectionist) เพื่อจําลองการ
ทํางานของ เครือขายประสาทในสมองมนุษย ดวยวัตถุประสงคท่ีจะสรางเคร่ืองมือซ่ึงมี
ความสามารถในการเรียนรูการจดจาํรูปแบบ(Pattern Recognition) และการอนุมานความรู 
(Knowledge Deduction)   เชนเดียวกับความสามารถท่ีมีในสมองมนุษย แนวคิดเร่ิมตนของเทคนิคนี้
ไดมาจากการศึกษาขายงานไฟฟาชีวภาพ (Bioelectric Network) ในสมอง ซ่ึงประกอบดวย เซลล
ประสาท หรือ “นิวรอน” (Neurons) และ จุดประสานประสาท (Synapses) แตละเซลลประสาท
ประกอบดวยปลายในการรับกระแสประสาท   เรียกวา   "เดนไดรท” (Dendrite) ซ่ึงเปนดานขอมูล
ขาเขา (Input) และปลายในการสงกระแสประสาทเรียกวา "แอคซอน” (Axon) ซ่ึงเปนเหมือนดาน
ขอมูลขาออก (Output) ของเซลล เซลลเหลานี้ทํางานดวยปฏิกิริยาไฟฟาเคมี เม่ือมีการกระตุนดวย
ส่ิงเราภายนอกหรือกระตุนดวยเซลลดวยกัน กระแสประสาทจะวิ่งผานเดนไดรทเขาสูนิวเคลียสซ่ึง
จะเปนตัวตัดสินวาตองกระตุนเซลลอ่ืน ๆ ตอหรือไม ถากระแสประสาทแรงพอ นิวเคลียสกจ็ะ
กระตุนเซลลอ่ืน ๆ ตอไปผานทางแอคซอนของมัน 

 
โครงสราง 

นักวจิัยสวนใหญในปจจุบันเห็นตรงกนัวาขายงานประสาทเทียมมีโครงสรางแตกตาง
จากขายงานในสมอง แตกย็ังเหมือนสมอง ในแงท่ีวาขายงานประสาทเทียม คือการรวมกลุมแบบ
ขนานของหนวยประมวลผลยอย ๆ และการเช่ือมตอนี้เปนสวนสําคัญท่ีทําใหเกดิสติปญญาของ
ขายงาน เม่ือพจิารณาขนาดแลวสมองมีขนาดใหญกวาขายงานประสาทเทียมอยางมาก รวมท้ังเซลล
ประสาทยังมีความซับซอนกวาหนวยยอยของขายงาน อยางไรก็ดหีนาท่ีสําคัญของสมอง เชน การ
เรียนรูยังคงสามารถถูกจําลองข้ึนอยางงายดวยโครงขายประสาทน้ี 
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หลักการ 
สําหรับในคอมพิวเตอรโครงขายประสาทเทียมประกอบดวยดานขอมูลขาเขา (Input) 

และดานขอมูลขาออก (Output) เหมือนกัน โดยจําลองให ดานขอมูลนําเขาแตละอันมีคาถวง
น้ําหนกั (Weight) เปนตัวกาํหนดน้ําหนกัของขอมูลขาเขา(Input) โดยหนวยประสาท แตละหนวย
จะมีคาทํานบ (Threshold) เปนตัวกําหนดวาน้ําหนักรวมของขอมูลนําเขาตองมากขนาดไหนจึงจะ
สามารถสงออกขอมูลไปยังโครงขายประสาทเทียมตัวอ่ืนได เม่ือนําโครงขายประสาทเทียมแตละ
หนวยมาตอกนัใหทํางานรวมกันการทํางานน้ีในทางตรรกแลวก็จะเหมือนกับปฏิกิริยาเคมีท่ีเกิดใน
สมอง เพียงแตในคอมพิวเตอรทุกอยางเปนตัวเลขเทานั้นเอง  
 
การทํางาน 

การทํางานของโครงขายประสาทเทียมคือเม่ือมีขอมูลขาเขา (Input) เขามายังโครงขาย 
ก็จะเอาขอมูลขาเขา (Input) มาคูณกับคาถวงน้ําหนัก (Weight) ของแตละขา ผลท่ีไดจากขอมูลขาเขา 
(Input) ทุก ๆ ขาของโครงขายประสาทเทียมจะเอามารวมกนัแลวก็เอามาเทียบกับคาทํานบ 
(Threshold) ท่ีกําหนดไว ถาผลรวมมีคามากกวาคาทํานบ (Threshold) แลว โครงขายประสาทเทียม
ก็จะสงขอมูลสงออกยังขอมูลขาเขา (Input) ของโครงขายประสาทเทียม อ่ืน ๆ ท่ีเช่ือมกันใน
โครงขาย ถาคานอยกวาคาทํานบ (Threshold) ก็จะไมเกิดสงขอมูลขาออก (Output) 

เขียนออกมาไดดังนี ้
if (sum(input * weight) > threshold) then output 

ส่ิงสําคัญคือเราตองทราบคาถวงน้ําหนกั (Weight) และคาทํานบ (Threshold) สําหรับ
ส่ิงท่ีเราตองการเพื่อใหคอมพวิเตอรรูจํา ซ่ึงเปนคาท่ีไมแนนอน แตสามารถกําหนดใหคอมพิวเตอร
ปรับคาเหลานั้นไดโดยการสอนใหมันรูจักรูปแบบของส่ิงท่ีเราตองการใหมันรูจํา เรียกวา การ
แพรกระจายแบบยอนกลับ (Back Propagation) ซ่ึงเปนกระบวนการยอนกลับของการรูจําในการฝก 
โครงขายประสาทเทียมแบบปอนขอมูลไปขางหนา (Feed-Forward Neural Networks) จะมีการใช
อัลกอริทึมแบบ การแพรกระจายแบบยอนกลับ (Back Propagation) เพื่อใชในการปรับปรุงน้ําหนกั
คะแนนของเครือขาย (Network Weight) หลังจากใสรูปแบบขอมูลสําหรับฝกใหแกเครือขายในแต
ละคร้ังแลว ดานขอมูลขาออก (Output) จากเครือขายจะถูกนําไปเปรียบเทียบกับผลที่คาดหวัง แลว
ทําการคํานวณหาคาความผิดพลาด ซ่ึงคาความผิดพลาดนี้จะถูกสงกลับเขาสูเครือขายเพื่อใชแกไขคา
น้ําหนกัคะแนนตอไป 
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สถาปตยกรรมของโครงขาย (Network Architecture) 
โครงขายแบบปอนไปขางหนา (Feed Forward Network) 
 ขอมูลท่ีประมวลผลในวงจรขายจะถูกสงไปในทิศทางเดยีวจากจุดตอดานขอมูลขาเขา

(Input Nodes) สงตอมาเร่ือย ๆ จนถึงจุดตอดานขาออก (Output Nodes) โดยไมมีการยอนกลับของ
ขอมูล หรือแมแตจุดตอ (Nodes) ในช้ัน เดียวกันกไ็มมีการเช่ือมตอกัน 

โครงขายแบบปอนกลับ (Feedback Network) 
 ขอมูลท่ีประมวลผลในวงจรขาย จะมีการปอนกลับเขาไปยังวงจรขายหลาย ๆ คร้ัง 

จนกระท่ังไดคําตอบออกมา บางทีเรียกวาโครงขายแบบหมุนเวยีนกลับ (Recurrent Network) 
    ชั้นของโครงขาย (Network Layer) 

 พื้นฐานสามัญท่ีสําคัญของโครงขายประสาทเทียม (Artificial Neural Network) 
ประกอบไปดวย 3 สวน ไดแก ช้ันของหนวยขอมูลขาเขา (Input Units) ท่ีถูกเช่ือมตอกบัช้ันของ
หนวยซอน (Hidden Units) ซ่ึงเช่ือมตอกับช้ันของหนวยขอมูลขาออก (Output Units) 

-  การทํางานของหนวยขอมูลขาเขา (Input Units) จะทําหนาท่ีแทนสวนของขอมูล
ดิบ ท่ีจะถูกปอนเขาสูเครือขาย 

-  การทํางานของแตละหนวยซอน (Hidden Units) จะถูกกําหนดโดยการทํางาน
ของ หนวยขอมูลขาเขา (Input Units) และคาน้ําหนกับนความสัมพันธรระหวาง
หนวยขอมูลขาเขา (Input Units) และ หนวยซอน (Hidden Units) 

-  พฤติกรรมการทํางานของหนวยขอมูลขาออก (Output Units) จะข้ึนอยูกับการ
ทํางานของหนวยซอน (Hidden Units) และคาน้ําหนกัระหวางหนวยซอน 
(Hidden units) และหนวยขอมูลขาออก (Output Units) 

 ประเภทของเครือขายนี้เปนท่ีนาสนใจ เพราะเราสามารถกําหนดการแทนคาใหแก 
หนวยขอมูลขาเขา (Input Units) ไดอยางอิสระ คาน้ําหนักระหวางหนวยขอมูลขาเขา (Input Units)
และ หนวยซอน(Hidden Units) จะถูกกําหนดเมื่อหนวยซอน (Hidden Units) กําลังทํางาน ฉะนัน้
เวลาท่ีแกไขคาน้ําหนกัหนวยซอน(Hidden Units) จะสามารถเลือกวาอะไรคือคาท่ีเราแทนเขามา 

สถาปตยกรรมของช้ัน (Architecture of Layer) สามารถจําแนกสถาปตยกรรมของช้ัน 
(Layer) ออกเปน 2 ประเภทคือ แบบช้ันเดีย่ว (Single-Layer) และ แบบหลายช้ัน (Multi-Layer) 

- การรับรูแบบชั้นเดีย่ว (Single-Layer Perception) เครือขายใยประสาทท่ี
ประกอบดวยช้ันเพียงช้ันเดยีว จํานวนโหนดการนาํเขาข้ึนอยูกับจํานวนสวนประกอบของขอมูล
นําเขาและหนาท่ีการกระตุน (Activation Function) ข้ึนอยูกับลักษณะขอมูลของขอมูลขาออกเชน 
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ถา ขอมูลขาออกท่ีตองการเปน “ใช” หรือ “ไมใช” เราจะตองใชคาสมการทํานบ (Threshold 
Function) 

 
 
 

หรือถาขอมูลขาออกเปนคาตัวเลขท่ีตอเนือ่ง เราตองใชฟงคชันแบบตอเนื่อง (Continuous Function) 
เชน Sigmoid Function 
 

 
- การรับรูแบบหลายชั้น (Multi-Layer Perception) เครือขายใยประสาทจะ

ประกอบดวยโครงขายหลายช้ันโดยในแตละช้ันจะประกอบดวยโหนด (Nodes) หรือเปรียบไดกับ
ตัวเซลลประสาท (Neural) คาน้ําหนกัของเสนท่ีเช่ือมตอระหวางโหนดของแตละช้ัน คา Bias 
Vector (b) และคา Output Vector (a) โดย m เปนตัวเลขบอกลําดับช้ันกํากับไวดานบน เม่ือ p เปน 
Input Vector การคํานวณคาขอมูลขาออกสําหรับเครือขายใยประสาทท่ีมี M ช้ันจะเปนดังสมการ  
 
 

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

และ f  เปน Transfer Function  
แบบจําลองโครงขายประสาทเทียมท่ีใชในการศึกษา 

โครงขายประสาทเทียมจะมีสถาปตยกรรมหลักๆ ดวยกันสองแบบคือโครงขายแบบปอน
ไปขางหนา (Feed Forward Network) และโครงขายแบบปอนกลับ (Feedback Network) แตท้ังสอง
แบบยังสามารถนําไปประยุกตเขากับทฤษฎีอ่ืนๆ เพื่อใชประโยชนในการพยากรณในรูปแบบท่ี
แตกตางกันไป ตามความเหมาะสมกับลักษณะขอมูลและจํานวนของขอมูลแบบตางๆ ซ่ึงการศึกษา
คร้ังนี้ใชแบบจําลองท่ีประกอบดวยแบบจาํลองท้ังหมด 11 รูปแบบดวยกันคือ 

1. Multi-layer perceptron (MLPs) โครงขายประสาทเทยีมแบบ MLPs เปนรูปแบบหน่ึง
ของโครงขายประสาทเทียมท่ีมีโครงสรางเปนแบบหลายๆช้ัน ใชสําหรับงานท่ีมีความซับซอน
ไดผลเปนอยางดี โดยมีกระบวนการฝกฝนเปนแบบมีผูสอน (Supervise) และใชข้ันตอนการสงคา

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

T=Threshold Level 
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ยอนกลับ (Backpropagation) สําหรับการฝกฝนกระบวนการสงคายอนกลับ ประกอบดวย 2 
สวนยอยคือ การสงผานไปขางหนา (Forward Pass) การสงผานยอนกลับ (Backward Pass) สําหรับ
การสงผานไปขางหนา ขอมูลจะผานเขาโครงขายประสาทเทียมท่ีช้ันขอ มูลเขา และจะสงผาน จาก
อีกช้ันหนึง่ไปสูอีกช้ันหนึ่งจนกระท่ังถึงช้ันขอมูลออก สวนการสงผานยอนกลับคาน้ําหนักการ
เช่ือมตอจะถูกปรับเปล่ียนใหสอดคลอง กับกฎการแกขอผิดพลาด (Error-Correction) คือผลตางของ
ผลตอบท่ีแทจริง (Actual Response) กับผลตอบเปาหมาย (Target Response) เกิดเปนสัญญาณ
ผิดพลาด (Error Signal) ซ่ึงสัญญาณผิดพลาดนี้จะถูกสงยอนกลับเขาสูโครงขายประสาทเทียมใน
ทิศทาง ตรงกนัขามกับการเชื่อมตอ และคาน้ําหนกัของการเช่ือมตอจะถูกปรับจนกระท่ังผลตอบท่ี
แทจริงเขาใกลผล ตอบเปาหมาย 

สัญญาณท่ีมีโครงขายประสาทเทียมแบบ MLPs มี 2 ประเภทคือ Function Signal และ 
Error Signal 1.2.1 Function Signal เปนสัญญาณเขาท่ีมาจากโหนดในช้ันกอนหนา และจะสงผาน
ไปขางหนาจากโหนดหน่ึงไปสูอีกโหนดหนึ่ง 1.2.2 Error Signal เปนสัญญาณยอนกลับท่ีเกิดข้ึนท่ี
โหนดในช้ันขอมูลออกของโครงขายประสาท เทียม และถูกสงผานยอนกลับจากช้ันหนึ่งไปสูอีก
ช้ันหนึ่ง 

หลักการทํางานของ MLPs คือในแตละช้ันของช้ันซอนตัว (Hidden Layer) จะมีฟงกชัน
สําหรับคํานวณเม่ือไดรับสัญญาณ (Output) จากโหนดในช้ันกอนหนานี้ เรียกวา Activation 
Function โดยในแตละช้ันไมจําเปนตองเปนฟงกชันเดยีวกันกไ็ด ช้ันซอนตัวนัน้มีหนาท่ีสําคัญคือ 
จะพยายามแปลงขอมูลท่ีเขามาในช้ัน (Layer) นั้นๆใหสามารถแยกแยะความแตกตางโดยใช
เสนตรงเสนเดยีว (Linearly Separable) และกอนท่ีขอมูลจะถูกสงไปถึงช้ันขอมูลออก (Output 
Layer) ในบางคร้ังอาจจําเปนตองใชช้ันซอนตัวมากกวา 1 ช้ันในการแปลงขอมูลใหอยูในรูป 
Linearly Separable 

ในการคํานวณหา Output ในปญหาการจําแนกทําไดโดยการใสขอมูล Input เขาไปใน
โครงขายประสาทเทียมท่ีเราไดทําการหาไวแลว จากนัน้ใหทําการเปรียบเทียบคาของ Output ใน 
Output Layer และใหทําการเลือกคาของ Output ท่ีมีคาสูงกวา (Neuron ท่ีมีคาสูงกวา) และทําการรับ
คาของพยากรณท่ีตรงกับ Neuron ท่ีเลือก และใหนําคาของ มาเปรียบเทียบกับคาท่ียอมรับได หากคา
ของ อยูในชวงท่ีรับได (Error นอยกวา Error ท่ีเรากําหนด) กใ็หทําการรับขอมูลชุดถัดไป แตหากคา
ของ มากกวาคาท่ียอมรับได ใหทําการปรับคาน้ําหนกัและ Biased ตามข้ันตอนท่ีไดกลาวไวขางตน 
เม่ือทําการปรับน้ําหนกัเรียบรอยแลว ใหทําการรับขอมูลชุดถัดไปและทําตามข้ันตอนซํ้าอีกรอบ
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จนกระท่ังถึงขอมูลชุด สุดทาย และเม่ือทําขอมูลชุดสุดทายเสร็จจะนับเปน  1 รอบของการคํานวณ 
(1 Epoch) จากนั้นจะทําการหาคาผิดพลาดรวมเฉล่ีย จากคาเฉล่ียของ ท่ีไดเก็บคาเอาไว เพื่อใชใน
การตรวจสอบวาคา โดยเฉล่ียในการจําแนกนั้น มีคานอยกวาคาผิดพลาดท่ียอมรับไดหรือไม ถาใช
แสดงวาโครงขายประสาทเทียมท่ีสรางข้ึนนั้นสามารถใหผลลัพธท่ีถูก ตองของทุกๆขอมูลแลว จึง
ทําการจบการเรียนรูได แตถาไมใช ใหกลับไปทําตามข้ันตอนแรก โดยเร่ิมรับขอมูลชุดท่ี 1 ใหม 

2. Generalized feedforward networks มีลักษณะท่ัวไปคลายกับ MLPs เชนสามารถเช่ือม
ขามจากช้ันซอนหนึ่งไปอีกหนึ่งหรือหลายชั้นได ในทางทฤษฎี MLPs สามารถแกปญหาตาง ๆ ท่ี 
Generalized feedforward networks สามารถแกไดแตในทางปฏิบัติ Generalized feedforward 
networks มักจะแกปญหาไดอยางมีประสิทธิภาพมากกวา ตัวอยางท่ีเหน็ไดชัดคือ MLPs จะตองการ
จํานวนในการเรียนรูท่ีมากกวา Generalized feedforward networks รอยคร้ังข้ึนไปจึงจะใหผลการ
พยากรณท่ีใกลเคียงกับ Generalized feedforward networks 

3. Modular feedforward networks เปน MLPs แบบพิเศษแบบหน่ึงซ่ึงโครงขายนี้จะ
ประมวลผลขอมูลขาเขาโดยใช MLPs หลาย ๆ ชุดซ่ึงขนานวางขนานกันแลวรวมผลภายหลังอีก
คร้ัง. ซ่ึงมีแนวโนมท่ีจะสรางโครงสรางบางอยางภายในแบบโครงสรางของโครงขายเฉพาะท่ีซ่ึงจะ
เสริมสรางความเช่ียวชาญการทํางานในแตละแบบจําลองยอย  ตรงกนัขามกับโครงขายแบบ MLPs 
โครงขายแบบ Modular feedforward networks จะไมมีการเช่ือมตอภายในระหวางช้ันซอนแบบเต็ม 
ๆ ดังนั้นจํานวนของน้ําหนกันอย ๆ ของแตละช้ันซอนจงึตองมีโครงขายขนาดเดียวกนัดวย ทําใหมี 
แนวโนมท่ีจะเพิ่มความเร็วเวลาการในการสอนและลดจํานวนตัวอยางท่ีตองการในการสอนลงได 
ทําใหยากท่ีจะเขาใจวิธีการที่ดีท่ีสุดในการออกแบบจําลองโครงสรางของโครงขายเฉพาะท่ีตาม
จํานวนขอมูลและไมมีการรับประกันใดใดวาแตละแบบจําลองจะสามารถทําการสอนโครงขายกบั
ขอมูลท่ีไมซํ้ากันได 

4. Jordan and Elman networks จะขยายแบบจําลองแบบ MLPs ดวยหนวยบริบท (context 
unit) ซ่ึงจะมีองคประกอบท่ีเปนหนวยประมวลผลหลาย ๆ หนวย (PEs) ท่ีจะทําหนาท่ีจดจํากจิกรรม
ท่ีผาน ๆ มาของหนวยบริบทเพื่อใหโครงขายท่ีมีความสามารถในการดึงขอมูลปจจุบันจากขอมูล
ท้ังหมดได ในสวนของโครงขาย Elman จะมีหนาท่ีคัดลอกกิจกรรมของช้ันซอนแรกจะไปยังหนวย
บริบทใน ขณะท่ีโครงขาย Jordan จะคัดลอกผลการคํานวณของโครงขายเก็บขอมูลขาออก จากนั้น
โครงขายท้ังคูก็จะปอนขอมูลขาเขาและผลจากช้ันซอนสุดทายไปยังหนวยบริบท 
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5. Principal component analysis networks (PCAs) จะรวมการเรียนรูแบบไมถูกควบคุม 
(unsupervised) และแบบถูกควบคุม (supervise) ไวในแบบโครงสรางเดียวกัน การวเิคราะห
องคประกอบหลักเปนแบบวิธีการเชิงเสนแบบไมควบคุม (unsupervised) ซ่ึงประกอบดวยกลุมของ
ขอมูลท่ีมีลักษณะท่ีไมเหมือนกัน, สวนประกอบสําคัญอ่ืน ๆ และจากขอมูลขาเขา สวนแบบ
โครงขาย MLPs จะดูแลการจําแนกขอมูลแบบไมเชิงเสนออกจากองคประกอบเหลานี้ 

6. Radial basis function (RBF) networks เปนโครงขายลูกผสมแบบไมเปนเชิงเสนซ่ึงมีช้ัน
ซอนเพียงช้ันเดียวเปนองคประกอบในการประมวลผล ช้ันซอนนี้ใชฟงกชันแบบ Gaussian transfer 
แทนท่ีฟงคชันมาตรฐานแบบ Sigmoid ถูกใชงานโดยโครงขาย MLPs จุดศูนยกลางและความกวาง
ของ Gaussians กําหนดโดยกฎการเรียนรูแบบไมควบคุม (unsupervised) และการเรียนรูแบบ
ควบคุม (supervised) จะนําไปใชในช้ัน Output ซ่ึงโครงขายเหลานี้มักจะเรียนรูเร็วมากกวาโครงขาย
แบบ MLPs 

ถาหาก generalized regression (GRNN) probabilistic (PNN) ถูกเลือก ทุกน้ําหนักของ
โครงขายจะสามารถวิเคราะหการคํานวณ  ในกรณีนีจ้ํานวนของกลุมศูนยกลางจะถูกกําหนดจํานวน
เทากับจํานวนขอมูลตัวอยาง และพวกมันจะถูกกําหนดใหมีการเปล่ียนแปลงท่ีเหมือนกัน Radial 
basis function (RBF) networks จะเหมาะสมกับการพยากรณขอมูลท่ีมีจํานวนขอมูลไมมาก (นอย
กวา 100 ขอมูล) หรือขอมูลท่ีเปนกลุมกอนไมกระจัดกระจาย 

7. Self-organizing feature maps (SOFMs) จะแปลงขอมูลขาเขาท่ีไมมีมิติไปเปนขอมูล
แบบท่ีมีโครงสรางแยกหนึ่งหรือสองมิติ และจะคํานวณโดยใชการเรียนรูแบบ Kohonen ซ่ึงเปนการ
เรียนรูแบบไมควบคุม (unsupervised)ขอมูลขาออกของ SOFMs สามารถใชเปนขอมูลขาเขาเพื่อ
จําแนกโครงขายประสาทแบบควบคุมเหมือนกับ MLPs สวนสําคัญของโครงขายนี้คือการแบงกลุม
ขอมูลโดยท่ี SOFMs จะชวยลดชองวางของขอมูลขาเขาโดยแทนคาจากกระบวนการสรางหนวย     
Self-organizing ดังนั้นโครงสรางพื้นฐานของชองวางของขอมูลจะถูกเก็บไวในหนวยดังกลาว 

8. Time lagged recurrent networks (TLRNs) จะขยายโครงขาย MLPs ดวยโครงสราง
หนวยความจําระยะส้ัน ขอมูลจริงท่ีมีโครงสรางเวลาเชนขอมูลจะเปล่ียนแปลงตามเวลาอยางไร 
TLRNs มีลักษณะในการพยากรณแบบอนุกรมเวลาแบบไมเชิงเสน ระบุระบบและการจําแนก
รูปแบบการแยกเปนประเภทของขอมูล 

9. Fully recurrent networks คือโครงขายท่ีปอนกลับขอมูลจากช้ันซอนกลับมาหาตัวมันเอง
และบางสวนของโครงขายจะเร่ิมดวยโครงขายปอนกลับแบบเต็ม (Fully recurrent network) ท่ีบวก
เอาโครงขายแบบ feed forward ท่ีกําจัดคาปอนกลับท้ิงไปดวย ประสิทธิภาพของสวนปอนกลับจะ
เปนไปตามสภาพของหนวยความจําโครงขายเหลานี้สามารถมีความลึกของหนวยความจําได
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มากมายและทําใหพบความสัมพันธทางเวลาอยางรวดเร็วท่ีสุดแลวขอมูลจริงจะเก็บอยูในโครงสราง
เวลา Fully recurrent network จึงจัดเปนวิธีการพยากรณแบบอนุกรมเวลา ไมเปนเชิงเสน ระบบการ
หาเอกลักษณและการจําแนกรูปแบบช่ัวคราว 

10. The CANFIS   (Co-Active Neuro-Fuzzy Inference System model)  จะรวมเอาขอมูล
ขาเขาท่ีปรับคาดวย Fuzzy logic เขาดวยกบัโครงขายประสาทเทียมแบบ Modular neural network 
ในเวลารวดเร็วและดวยฟงคชันแบบประมาณท่ีซับซอนและแมนยํา ดวยระบบการอนุมานแบบ 
Fuzzy ยังสามารถระบุคาของพวกมันตามกฏของกลองดําของโครงขายประสาทเทียม 
                11. The Support Vector Machine (SVM) จะดําเนินการโดยใชอัลกอลิท่ึม Kernel 
Adatron Kernel Adatron maps โดยจะปอนขอมูลไปยังชองวางท่ีมีมิติท่ีสูงกวา และจะแยกขอมูลใน
ช้ันเดียวกนัเขาสูลําดับของมันโดยแยกขอมูลขาเขาใหเขาใกลรอยตอของขอมูล ดังนั้น Kernel 
Adatron จะมีประสิทธิภาพในการแยกชุดขอมูลท่ีใชรอยตอท่ีซับซอน SVMs สามารถจึงเหมาะ
สําหรับการใชสําหรับการจําแนกขอมูล ไมเหมาะสําหรับการประมาณการณหรือการพยากรณ 
 

       2. วิธีอารีมา (ARIMA) 
       การพยากรณดวยวิธี Box-Jenkins ซ่ึงพัฒนาข้ึนโดย Box and Jenkins จะอาศัยวิธีอารีมา 

(ARIMA: Autoregressive Integrated Moving Averag) ท่ีเปนขอมูลอนุกรมเวลาตัวแปรเดียวในอดีต
จนกระท่ังปจจุบัน เพื่อพยากรณขอมูลในอนาคต โดยจะครอบคลุมผลลัพธท่ีรวมเอาอนุกรมเวลาท่ี
เปนฤดูกาลรวมถึงกระบวนการหรือระบบท่ีไมนิ่งดวย (Non-Stationary Process) ท้ังนี้กระบวนการ
การวิเคราะหประกอบดวย 
การบงชี้ (Identification) 

เนื่องจากขอมูลอนุกรมเวลาสวนใหญจะมีลักษณะท่ีไมนิ่ง (Non-stationary) ในขณะท่ี
ลักษณะของ Autoregressive (AR) และ Moving Average (MA)  ของแบบวิธีอารีมาเปนขอมูล
อนุกรมเวลาท่ีมีลักษณะน่ิง (Stationary) ดังนั้นจึงมีความจําเปนอยางยิ่งท่ีในการวิเคราะหขอมูลนั้น
เราจะตองทําขอมูลดังกลาวใหมีความนิ่งเสียกอน ซ่ึงขอมูลอนุกรมเวลาท่ีมีลักษณะนิ่งจะตอง  )1 (
คาเฉล่ีย  )2 ( คาความแปรปรวน และ )3 ( คาความแปรปรวนรวมมีคาคงท่ี โดยการนําขอมูลอนุกรมเวลา
มาหาระดับผลตาง (Difference) ถาสมมติใหสมการอยางงาย คือ  

 tY  = t1tY ε+−  
ผลตางอันดับท่ี1 (First Difference) 
 '

tY  = t1tt YY ε+− −  
หรือ  '

tY  = ttY ε+Δ  
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ผลตางอันดับท่ี 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 แสดงใหเห็นวาขอมูลอนุกรมเวลาข้ึนอยูกับขอมูล
ความลาชาในอดีตอันดับ p ซ่ึงสามารถนํามาเขียนในรูปสมการไดดังนี้ 

tY  = tptp2t21t10 eYYY +δ++δ+δ+δ −−− K  
โดยท่ี                    0δ  = คาคงท่ี 
 p21 ,,, δδδ K  = คาสัมประสิทธ์ิของตัวแปรลาชา 

 pt2t1t Y,,Y,Y −−− K  = ตัวแปรลาชาของ Y 
                     te  = คาความคลาดเคล่ือน 
 
ระบบเฉล่ียเคล่ือนท่ี (Moving Average Processes) 

ระบบเฉล่ียเคล่ือนท่ี MA (q) คือ ระบบ MA แสดงใหเห็นวาขอมูลอนุกรมเวลาขึ้นอยูกับ
ความคลาดเคล่ือนในปจจุบันและความคลาดเคล่ือนของความลาชาอันดับ q ซ่ึงสามารถนํามาเขียน
ในรูปสมการไดดังนี้ 

tY = qtq2t21t1t0 eeee −−− ϕ++ϕ−ϕ−+φ K  
โดยท่ี 0φ  = คาคงท่ี 
 p21 ,,, ϕϕϕ K  = คาสัมประสิทธ์ิของตัวแปรลาชา 
 qt2t1t e,,e,e −−− K  = ตัวแปรลาชาของคาความคลาดเคล่ือน 
 te  = คาความคลาดเคล่ือน 

เม่ือนําความสัมพันธระหวาง AR และ MA มารวมกัน ก็จะไดรูปแบบระบบใหมท่ีเรียกวา 
ARMA ซ่ึงในกรณีท่ีขอมูลมีลักษณะน่ิง (Stationary)  รูปแบบของ ARIMA(p,d,q) จะมีรูปแบบเปน 
ARIMA(p,0,q) ซ่ึงเหมือน ARMA(p,q) โดยสามารถเขียนในรูปแบบจําลองไดดังนี้ 

 
 tY  =  ptp2t21t10 YYY −−− δ++δ+δ+δ K qtq2t21t1t eeee −−− ϕ++ϕ−ϕ−+ K  
 
ในกรณีท่ีขอมูลไมนิ่ง (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  = อันดับผลตางของขอมูล 
 

ท้ังนี้ เราสามารถนําแบบจําลองดังกลาวมาใชในการประมาณการ เพื่อหาแบบจําลองท่ี
เหมาะสมท่ีสุดสําหรับการพยากรณ โดยมีเกณฑในการเลือกแบบจําลองดังนี้ 

1 ( การพิจารณาคา Akaike’s Information Criterion (AIC) มีสูตรดังนี้ 

AIC = log
T

qp2ˆ 2 +
+σ  

โดยท่ี  2σ̂  = คาประมาณของความแปรปรวนของ te  
 2 ( การพิจารณาคา Schwartz’s Bayesian Information Criterion (BIC หรือ SBC) มีสูตรดังนี้ 

BIC = log
T

qp2ˆ 2 +
+σ log T  

 ท้ังสองเกณฑจะพิจาณาแบบจําลองท่ีใหคา AIC หรือ BIC ตํ่าสุด ในกรณีท่ีเกณฑท้ังสอง
ใหผลท่ีแตกตางกันใหเลือกใช BIC กอน เพราะวา BIC มีคุณสมบัติวา BIC จะเลือกแบบจําลองท่ี
ถูกตองเกือบแนนอน ถา T→ ∞  โดยกําหนดวาแบบจําลองท่ีถูกตองอยูในรูปแบบของ ARMA(p,q) 
สําหรับคา p และ q มีขนาดเล็ก 
 
เกณฑการพิจารณาคาพยากรณท่ีเหมาะสม 

ในการพิจารณาแบบจําลองท่ีเหมาะสมในการพยากรณนั้น เราสามารถพิจารณาความ
แตกตางระหวางคาท่ีแทจริงกับคาพยากรณ หรือท่ีเราเรียกวา “คาความคลาดเคล่ือน (Residuals)” ซ่ึง
มีรูปแบบสมการดังนี้ 

te  = tt ŶY −  
โดยท่ี te  = ความคลาดเคล่ือนจากการพยากรณในชวงเวลา t 
 tY  = คาของขอมูลจริงในชวงเวลา t 
 tŶ  = คาท่ีพยากรณในชวงเวลา t 
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       3. เปรียบเทียบขอมูลทางสถิติ 
  1. คาเฉล่ียความคลาดเคล่ือนท่ีแทจริง (Mean Absolute Deviation: MAD)  ซ่ึง

สามารถใชวัดความแมนยําของคาพยากรณ โดยการเฉล่ียคาความผิดพลาดของคาพยากรณ ซ่ึงจะมี
ประโยชนมากสําหรับสําหรับการวิเคราะหท่ีตองการวัดความผิดพลาดในหนวยเดียวกันกับขอมูล
อนุกรมเวลาเดิม มีรูปแบบสมการในการพิจารณาดังนี้ 

      MAD   =  ∑
=

−
n

1t
tt ŶY

n
1 ; เม่ือ  n เปนจํานวนคาบเวลา t ท้ังหมด  

  2. คาเฉล่ียความผิดพลาดกําลังสอง (Mean Square Error: MSE) ใชสําหรับหาคา
ความแตกตางระหวางคาพยากรณและคาจริงเปนวิธีการวัดความถูกตองแมนยําในการพยากรณและ
กําจัดทิศทางของการพยากรณ (ไมคิดทิศทางบวกหรือลบ)  ซ่ึงสามารถคํานวณไดจากการนํา MSE 
มาหารากท่ีสอง ซ่ึงมีรูปสมการในการพิจารณาดังนี้ 

  MSE = 2
t

n

1t
t )ŶY(

n
1

−∑
=

; เม่ือ  n เปนจํานวนคาบเวลา t ท้ังหมด  

  3. รอยละของคาเฉล่ียความผิดพลาด (Mean Absolute Percentage Error: MAPE) 
ซ่ึงสามารถหาไดจากนําคาความผิดพลาดท่ีแทจริงในแตละชวงเวลาหารดวยขอมูลจริงในชวงเวลา
นั้น และเฉล่ียความผิดพลาดท่ีแทจริงใหอยูในรูปรอยละ เพื่อใชสําหรับการเปรียบเทียบความแมนยํา
สําหรับชุดขอมูลท่ีอยูในชวงแตกตางกัน ซ่ึงมีรูปแบบสมการในการพิจารณาดังนี้ 

  MAPE   =  ∑
=

−n

1t t

tt

Y
ŶY

n
1 ; เม่ือ  n เปนจํานวนคาบเวลา t ท้ังหมด 

  ท้ังนี้ จะตองพิจารณาวาคาพยากรณใดท่ีใหคาสถิติตางๆ ดังกลาวท่ีกลาวมา
ขางตนนั้นตองมีคาตํ่าสุด เพื่อใหคาความแมนยําในการพยากรณสูงสุด และตองใชการเปรียบเทียบ
ท้ังสามแบบเพ่ือเปรียบเทียบท้ังนี้หากใชเพียง MAD บางคร้ังไดคาตํ่ามากแตอาจเกิดจากการหักลาง
กันของขอมูลทําใหไดคา MAD ท่ีตํ่าจําเปนตอง MSE ประกอบเพื่อทําใหคาความผิดพลาดเปนคา
สมบูรณกอน สวน MAPE จะใชปรับใหคาเฉล่ียความผิดของการพยากรณของแตละดัชนี แตละ
หลักทรัพยอยูในรูปรอยละ เหมือนกันกอนจึงจะสามารถเปรียบความแมนยําระหวางกันได 
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วรรณกรรมท่ีเก่ียวของ 
จิตติ ตันเสนีย  )2549  ( ศึกษาเร่ืองการเปรียบเทียบความแมนยําในการพยากรณราคา

หลักทรัพยระหวางแบบจําลองโครงขายประสาทเทียมกับแบบจําลองอารีมาและการซเอ็ม มี
วัตถุประสงคเพื่อหาแบบจําลองโครงขายประสาทเทียมท่ีเหมาะสมท่ีสุดสําหรับการพยากรณราคา
หลักทรัพย และเปรียบเทียบความแมนยํา โดยใชดัชนี SET50 และราคาหลักทรัพยของบริษัท PTT 
TPI และ BBL ซ่ึงผลการศึกษาพบวาแบบจําลองอารีมาและการซเอ็ม มีความแมนยํากวาแบบจําลอง
โครงขายประสาทเทียม สาเหตุเนื่องมาจาก มีขอบกพรองในการสรางแบบจําลองท่ีใชจํานวนนําเขา
และจํานวนนิวรอลในช้ันซอน (Hidden Layer) มากเกินไป นอกจากน้ียังเลือกแบบจําลองสําหรับ
การใชพยากรณโดยพิจารณาจากคา MSE ซ่ึงอาจเกิดปญหา Over Fitting ข้ึนได 

ศุภเชษฐ  กันนิ่ม (2547) ศึกษาเร่ืองการประยุกตใชโครงขายประสาทเทียมเพื่อพัฒนา
รูปแบบการพยากรณยอดขายจักรยานยนตภายในประเทศไทย ผานการวิเคราะหความสัมพันธของ
ตัวแปรอิสระท่ีคาดวาจะมีผลตอความตองการรถจักรยานยนตภายในประเทศ 11 ปจจัย ซ่ึงตัวแปร
เหลานี้เปนดัชนีช้ีวัดสภาวะทางเศรษฐกิจของประเทศอันประกอบไปดวย อัตราแลกเปล่ียนเงินตรา
ตางประเทศ ราคาทองคํา มูลคาสินคาสงออก มูลคาสินคานําเขา คาใชจายภาครัฐ อัตราคาจางข้ันตํ่า 
อัตราเงินเฟอ อัตราการวางงาน ราคาน้ํามันเบนซิน และผลิตภัณฑมวลรวมภายในประเทศ ในการ
พยากรณโดยวิธีโครงขายประสาทเทียมผานโปรแกรม Neurosolution 4.21 คาอัตราการเรียนรูในช้ัน
ฮินเดน เทากับ 1 คาอัตราการเรียนรูในช้ันเอาทพุทเทากับ 0.1 คาโมเมนตัม เทากับ 0.7 จํานวนรอบ
ในการเรียนรู 5000 รอบ เม่ือเปรียบเทียบคาความคลาดเคล่ือนยกกําลังสอง (Mean Square Error) 
ของการพยากรณโดยวิธีปจจุบันกับการพยากรณโดยวิธีโครงขายประสาทเทียมพบวาการพยากรณ
โดยวิธีโครงขายประสาทเทียมมีความแมนยํากวาการพยากรณโดยวิธีปจจุบัน และมีความเหมาะสม
ท่ีจะนํามาใชในการวางแผนการผลิต 

ประภาพรรณ ปนโอ (2546) ศึกษาเร่ืองตนแบบการพยากรณราคาหุนในตลาด
หลักทรัพย ดวยวิธีของโครงขายนิวรอล โดยมุงท่ีการปรับปรุงวิธีการสอนโครงขายนิวรอลใหเกิด
การเรียนรูเพื่อใหเกิดความถูกตองของผลการพยากรณท่ีมากข้ึนในท้ังสองดานดวยกันคือ ความ
ถูกตองของคาพยากรณไดจริง และความถูกตองของทิศทางการขึ้นลงของคาเหลานั้น การสอน
โครงขายนิวรอลทําโดยการปอนอินพุทจํานวนมากเขาสูโครงขายเพื่อใหเกิดการเรียนรู โดยพยายาม
ลดขนาดของคามัธยฐานของความผิดพลาดท่ีเกิดข้ึนยกกําลังสอง (Mean Squared Error) จากผลตาง
ระหวางคาคาดหวังกับคาท่ีพยากรณไดจริงระหวางการสอนในแตละรอบ วิธีการท่ีใชในการหา
ขนาดความคลาดเคล่ือน เพื่อจะนําไปปรับเปล่ียนคาน้ําหนักเรียกวา Two-Step Continuous 
Fluctuation Direction (TSCFD) ซ่ึงแนวทางการแกปญหาท่ีนําเสนอนี้จะถูกทดสอบประสิทธิภาพ
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โดยใชแบบจําลองนี้ไปพยากรณคาของชุดขอมูลทดสอบท่ีอยูในรูปแบบของอนุกรมเวลา จาก 3 
แหลงคือขอมูลราคาปดของหุน 2 ตัวคือ AHOLD และ IBM และขอมูลท่ีไดจําลองข้ึนมาจาก 
Mackey-Glass Equation ผลของการทดลองท่ีไดจากการเลือกใชรูปแบบการสอนโครงขายแบบ 
TSCFD เพื่อพยากรณขอมูลในอีก 1 จุดขางหนาสําหรับโครงขายแบบ 20-2-1 ใหผลของ Tolerance 
1%, Tolerance 5% และ POCDF สําหรับขอมูลท้ัง 3 แหลงเฉล่ียแลวประมาณ 75%, 90% และ 80% 
ตามลําดับ 

คมสัน สุริยะ (2548) ศึกษาการพยากรณราคาน้ํามันดิบดวยแบบจําลอง Neural 
Network การศึกษาไดสรางแบบจําลองเพ่ือพยากรณราคาน้ํามันดิบ โดยใชกฎการปรับคาน้ําหนัก
แบบยอนกลับ (Back propagation) ใชราคาน้ํามันดิบ Brent รายวันเปนขอมูลนําเขาในการสราง
แบบจําลอง เม่ือสรางแบบจําลองแลวจะใชแบบจําลองนั้นพยากรณไปขางหนาทีละ 1 วัน เปน
จํานวน 34 วัน และนําคาท่ีพยากรณไดมาวัดความแมนยําโดยเปรียบเทียบกับคาท่ีเกิดข้ึนจริงดวยวิธี 
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) ในการหาแบบจําลอง Neural Network ท่ีดีท่ีสุด 
การศึกษานี้ไดใชวิธีการกําหนดจํานวนขอมูลนําเขาไวใหมีจํานวน 10 คา และทําการเปล่ียนจํานวน
นิวรอลในช้ันซอน (Hidden Layer) เพื่อหาจํานวนนิวรอลท่ีจะใหคา MAPE ท่ีตํ่าท่ีสุดโดยใช
หลักการหาคาตํ่าสุดแบบ Quadratic Interpolation ผลการศึกษาพบวาแบบจําลองซ่ึงมีจํานวนขอมูล
นําเขา 10 คาและมีจํานวนนิวรอลใน ช้ันซอน (hidden layer) จํานวน 200 นิวรอล มีความสามารถ
ในการพยากรณราคาน้ํามัน Brent รายวันไดดีท่ีสุด โดยมี MAPE ตํ่ากวาแบบจําลองอ่ืนๆ (ประมาณ 
1.8%) 

วัลลภา อุนวิจิตร(2539) ศึกษาการพยากรณราคาน้ํามันดิบดวยแบบจําลอง Neural 
Networks โดยใชกฎการปรับคาน้ําหนักแบบ Back propagation โดยใชขอมูลราคานํ้ามันดิบรายวัน
จากแหลงโอมานเปนขอมูลนําเขา ทําการพยากรณไปขางหนา 1 วัน ในการกําหนดจํานวนขอมูล
นําเขาและจํานวนขอมูลนําเขาและจํานวนนิวรอลในช้ันซอน (Hidden Layer) ท่ีเหมาะสมทําโดยทํา
การทดลองสรางแบบจําลองท่ีมีจํานวนขอมูลนําเขาตางกัน 6 การทดลอง (ใชขอมูลนําเขาจํานวน 
20, 40, 80, 160, 320 และ 460 คา) และกําหนดจํานวนนิวรอลในช้ันซอนเรนเทากับ mn  นิวรอล
เม่ือ m = จํานวนนิวรอลของช้ันขอมูลนําเขา และ n = จํานวน นิวรอลของช้ันแสดงผลลัพธ คา
พยากรณท่ีไดมาของการพยากรณ ผลการศึกษาพบวาแบบจําลองท่ีมีจํานวนขอมูลนําเขาจํานวน 160 
คามีความสามารถในการพยากรณราคาน้ํามันดิบรายวันไดดีท่ีสุด โดยมี MAPE ตํ่ากวาแบบจําลอง
อื่นๆ 

 
 


