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บทคัดย่อ 
วัตถุประสงค์ของงานวิจัยนี้ คือ การหาตัวแบบพยากรณ์ที ่เหมาะสมสำหรับอัตราแลกเปลี่ยนส กุลเงิน

ต่างประเทศ 3 สกุลเงิน ได้แก่ ดอลลาร์สหรัฐ ดอลลาร์สิงคโปร์ และเงินเยนของประเทศญี่ปุ่น ซึ่งเป็นข้อมูลอนกุรม

เวลาที่มีระยะเวลาตั้งแต่เดือนสิงหาคม พ.ศ. 2555 ถึงเดือนกรกฎาคม พ.ศ. 2560 โดยการศึกษาเชิงการเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพของตัวแบบพยากรณ์ 6 ตัวแบบพยากรณ์ ได้แก่ ตัวแบบการปรับเรียบแบบเอ็กโปเนนเชียล ตัวแบบ

โฮลวินเทอร์แบบเชิงบวก ตัวแบบโฮลวินเทอร์แบบเชิงคูณ ตัวแบบอารีมา ตัวแบบอาฟีมา และตัวแบบโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบป้อนไปข้างหน้า ตามลำดับ ด้วยเกณฑ์ประเมินประสิทธิภาพของตัวแบบพยากรณ์ 5 เกณฑ์ ซึ่งตัว

แบบพยากรณ์ที่เหมาะสมมีบทบาทท่ีสำคัญต่อการค้าระหว่างประเทศและการกำหนดกลยุทธ์ทางการค้าที่เหมาะสม

ของประเทศไทย จากผลการวิจัยพบว่าตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมแบบป้อนไปข้างหน้าให้ผลการพยากรณ์อัตรา

แลกเปลี่ยนสกุลเงินต่างประเทศทั้ง 3 สกุลเงิน ที่แม่นยำกว่าตัวแบบพยากรณ์ทางสถิติทั้ง 5 ตัวแบบพยากรณ์ ซึ่งบ่ง

ช้ีให้เห็นว่าตัวแบบพยากรณ์ที่ไม่เป็นเชิงเส้นตรงสามารถอธิบายพฤติกรรมของการเปลี่ยนแปลงของอัตราแลกเปลี่ยน

สกุลเงินท้ัง 3 ได้ดีกว่าตัวแบบพยากรณ์ทางสถิติ จึงกล่าวได้ว่าข้อมูลอัตราแลกเปลี่ยนเงินมีลักษณะไมเ่ป็นเชิงเส้นตรง 

นอกจากนี้ตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมแบบป้อนไปข้างหน้าใช้ข้อกำหนดในการสร้างตัวแบบที่น้อยกว่าตัวแบบ

พยากรณ์ทางสถิติและสามารถสรา้งตัวแบบท่ีซับซ้อนสำหรบัอธิบายข้อมูลอัตราการแลกเปลีย่นเงินท้ัง 3 สกุลเงิน ที่มี

ประสิทธิภาพ จึงเหมาะสมที่จะพัฒนาเป็นเครื่องมือท่ีมีประโยชน์ในการพยากรณ์อัตราแลกเปลี่ยนสกุลเงินทั้ง 3 เพื่อ

ประกอบการตัดสินใจสำหรับกำหนดกลยุทธ์ทางการค้าระหว่างประเทศท่ีเหมาะสม 

คำสำคัญ : ตัวแบบพยากรณ์ไม่เป็นเชิงเส้นตรง; อัตราแลกเปลี่ยนสกุลเงิน; ตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมแบบป้อน

ไปข้างหน้า; ตัวแบบพยากรณ์ทางสถิติ 
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Abstract 
The objective of this research was to investigate the most suitable forecasting model for 

three currency exchange rates (e.g.  USD, SGD and JPY) , which are time series from August 2012 to 
July 2017.  The comparative study was used to find the most proper forecasting model from six 
forecasting models (e. g.  simple exponential smoothing, Additive Holt-Winters, Multiplicative Holt-
Winters, ARIMA, ARFIMA, and Feed- forward artificial neural network)  based on five accuracy 
measures. The most suitable forecasting model plays a crucial role in international trade as well as 
effective import-export strategies of Thailand. The empirical results indicated that the feed–forward 
neural network outperforms all five statistical forecasting models, which revealed that the patterns 
of three currency exchange rates follow non- linear pattern rather than linear pattern.  In addition, 
the developed model is formulated based on a few prior assumptions compared to statistical 
forecasting models. The model is able to construct complex predictive model to describe the 
currency exchange rates better than statistical forecasting models. Therefore, the proposed model 
can be a promising tool to predict the currency exchange rates, and to support decision making on 
effective import-export strategies of Thailand. 

Keywords: non- linear forecasting model; currency exchange rate; feed- forward neural network; 
statistical forecasting model 

1. บทนำ
ภาคการส่งออกของประเทศไทยเป็นส่วนหนึ่งที่

มีบทบาทที่สำคัญต่อเศรษฐกิจของประเทศ ซึ่งสามารถ
สร้างรายได้เข้าสู่ประเทศปีละหลายหมื่นล้านเหรียญ
สหรัฐ [1] แต่ในอีกด้านหนึ ่ง ประเทศไทยก็ย ังคง
จำเป็นต้องนำเข้าสินค้าที่สำคัญด้วยเช่นเดียวกัน ส่งผล
ให้เก ิดการเจรจาทางการค้าระหว่างประเทศกับ
ประเทศคู่ค้าต่า งๆ จากเหตุผลที่กล่าวมาข้างต้น อัตรา
แลกเปลี่ยนเงินตราระหว่างประเทศจึงเป็นหนึ่งในตัว
แปรที่สำคัญของระบบเศรษฐกิจทั้งภาครัฐและภาค 
เอกชน [2] เนื่องจากอัตราแลกเปลี่ยนสกุลเงินท่ีมีความ
ผันผวนจะส่งผลกระทบต่อการได้รับผลตอบแทนจาก
การส่งออกสินค้าหรือแม้แต่ต้นทุนการผลิต โดยเฉพาะ
อย่างยิ ่งหากจำเป็นต้องพึ ่งพาการนำเข้าสินค้าหรือ

วัตถุดิบจำนวนมากจากประเทศคู่ค้า พฤติกรรมของ
รูปแบบความผันผวนของอัตราแลกเปลี ่ยนเงินตรา
ระหว่างประเทศที่เกิดขึ ้นอย่างต่อเนื ่องตลอดเวลา 
ส่งผลให้การคาดการณ์อัตราการเปลี ่ยนแปลงที ่จะ
เกิดขึ้นในอนาคต ซึ่งเป็นสารสนเทศสำคัญสำหรับวาง
แผนการส่งออกและนำเข้าให้มปีระสิทธิภาพมากที่สุด 

ลักษณะการเปลี่ยนแปลงของอัตราแลกเปลี่ยน
เงินตราที่มีความผันผวน ตัวแบบอนุกรมเวลา [3-6] 
เป็นหนึ่งในเครื่องมือที่ประยุกต์ใช้และเป็นที่ยอมรับว่า
เป็นเครื่องมือท่ีมีประสิทธิภาพในการพยากรณ์ค่าอัตรา
แลกเปลี่ยนเงินตราระหว่างประเทศ โดยอาศัยข้อมูลใน
อดีตรวมถึงข้อมูลในปัจจุบันเพื่อสร้างตัวแบบสำหรับ
ทำนายค่าของอัตราการแลกเปลี่ยนเงินตราระหว่าง
ประเทศที ่จะเก ิดการเปลี ่ยนแปลงในอนาคต ซึ่ง
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สารสนเทศที่ได้สามารถสนับสนุนการตัดสินใจในการ
บริหารจัดการที่เกี่ยวข้องกับการเจรจาการค้าเพื่อให้
เกิดประสิทธิภาพมากที่สุด ดังนั้นความแม่นยำของผล
พยากรณ์จึงมีบทบาทที ่สำคัญและเป็นประเด ็นที่
น่าสนใจ เพื ่อให้ได้สารสนเทศที ่มีประโยชน์ในการ
ตัดสินใจมากที่สุด 

อย่างไรก็ตาม วิธีการของการทดสอบลักษณะ
ความส ัมพ ันธ ์ของข ้อม ูลอน ุกรมเวลาที ่ต ้องการ
พยากรณ ์ย ั ง ไม ่ ส ามารถระบ ุ ค ุณล ั กษณะ ของ
ความสัมพันธ์ที่ชัดเจนและไม่มีตัวแบบพยากรณ์ใดที่มี
ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ได้ดีในทุกสถานการณ์ 
ส่งผลให้จำเป็นต้องประยุกต์ใช้ตัวแบบพยากรณ์ต่าง ๆ 
เพื่อสร้างตัวแบบพยากรณ์จากความสัมพันธ์ของข้อมูล
ในอดีตรวมถึงข้อมูลในปัจจุบันสำหรับคาดการณ์ค่าที่
จะเกิดขึ ้นในอนาคตที ่ต้องการและเลือกใช้ตัวแบบ
พยากรณ์ที่ให้ค่าความแม่นยำมากท่ีสุดเพื่อใช้ประโยชน์
ในการพยากรณ์ต่อไป 

ตัวแบบการปรับให้เรียบแบบเอ็กโปเนนเชียล
อย่างง่าย (simple exponential smoothing) เป็น
หนึ่งในตัวแบบการพยากรณ์อย่างง่าย [7] ซึ่งง่ายต่อ
การใช้งานเนื่องจากมีฟังก์ชันความสัมพันธ์ที่ไม่ซับซ้อน
ส่งผลให ้ได ้ร ับความนิยมและประยุกต ์ใช ้ ในการ
พยากรณ์ต่าง ๆ โดยใช้สมการของการปรับเรียบแบบ 
เอ็กโปเนนเชียล 1 สมการในการอธิบายการเปลี่ยน 
แปลงของข้อมูลอนุกรมเวลา แต่การสร้างตัวแบบ
พยากรณ์จากหลักการดังกล่าวอาจไม่สามารถอธิบาย
ข้อมูลอนุกรมเวลาที่มีลักษณะของแนวโน้มและฤดกูาล
ได้ ส่งผลให้มีการพัฒนาตัวแบบการปรับเรียบแบบเอ็ก
โปเนนเชียลที ่มีความซับซ้อนเพิ ่มมากขึ ้น เพื ่อให้
สามารถอธิบายรูปแบบของการเปลี่ยนแปลงดียิ่งข้ึน ซึ่ง
ตัวแบบโฮลวินเทอร์เป็นหนึ่งในตัวแบบการปรับเรียบ
แบบเอ ็กโปเนนเช ียลที ่ ได ้ร ับการพัฒนาตัวแบบ
พยากรณ์ให้มีโครงสร้างที ่ซับซ้อนเพื ่อให้สามารถ

อธิบายอิทธิพลของแนวโน้มและฤดูกาล โดยการอาศัย
สมการของการปรับเรียบ 3 สมการ เพื่ออธิบายอิทธิพล
ดังกล่าว [8-10] 

นอกจากหลักการของการปรับเรียบแบบเอ็ก
โปเนนเชียลที่ ได ้กล ่าวมาข้างต ้น ต ัวแบบอาร ีมา 
(ARIMA) เป็นหนึ่งในตัวแบบพยากรณ์ทางสถิติที่พัฒนา
จากกหลักการของการอธิบายสหสัมพันธ์ในตัวภายใต้
สภาวะคงที่ (stationary state) และได้รับการยอมรับ
ถึงประสิทธ ิภาพการพยากรณ์ข ้อม ูลที ่ม ีล ักษณะ
ความส ัมพ ันธ ์ เช ิงเส ้นตรง [11-13] จ ึงใช ้ในการ
พยากรณ์อัตราการแลกเปลี่ยนสกุลเงินตราระหว่าง
ประเทศต่าง ๆ ถึงแม้ว่า ตัวแบบอารีมาจะมีประสิทธิ 
ภาพดีในการพยากรณ์อัตราการแลกเปลี่ยนสกุลเงิน 
แต่อย่างไรก็ตาม จุดด้อยของตัวแบบอารีมาที่สร้างจาก
ความสัมพันธ์เชิงเส้นตรงอาจไม่สามารถอธิบายข้อมูล
อนุกรมเวลาที่มีคุณลักษณะความสัมพันธ์แบบไม่เป็น
เชิงเส้นตรงได้ นอกจากนี้ผลต่างของลำดับเพื่อแปลง
ข้อมูลอนุกรมเวลาให้อยู่ในสภาวะคงที่มีค่าเป็นจำนวน
เต็ม จึงอาจส่งผลให้การอธิบายข้อมูลอนุกรมเวลาได้ไม่
ดีเท่าที ่ควร ตัวแบบอาฟีมา (ARFIMA) จึงพัฒนาขึ้น
เพื่อให้ผลต่างของลำดับมีค่าไม่เป็นจำนวนเต็ม เพื่อให้
สามารถอธิบายรูปแบบของข้อมูลอนุกรมเวลาดียิ ่งขึ้น 
[14-18]  แต่จากข้อกำหนดด้านความ สัมพันธ์เชิง
เส้นตรง รวมทั้งสมมติฐานในการสร้างตัวแบบพยากรณ์
ทางสถิติที่ค่อนข้างมีมาก จึงได้มีการพัฒนาตัวแบบการ
เรียนรู้ของเครื่อง (machine learning) ซึ่งมีคุณลักษณะ
ที่โดดเด่นในการพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลาที่มีความ 
สัมพันธ์ไม่เป็นเชิงเส้นตรงและเป็นตัวแบบที่สร้างความ 
ส ัมพันธ ์จากคุณลักษณะของข้อม ูล (data-driven 
model) จึงไม่จำเป็นต้องพิจารณาข้อกำหนดในการ
สร้างตัวแบบมากเหมือนกับตัวแบบพยากรณ์ทางสถิติ 

ตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมแบบป้อนไป
ข้างหน้าเป็นหนึ่งในตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องที่สร้าง
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จากการจำลองหลักการทำงานของระบบประสาทของ
สิ ่งมีชีว ิต ซึ ่งสามารถแปลงข้อมูลให้อย ู ่ ในปร ิภ ูมิ  
(space) ใหม่ในชั้นซ่อนตัว จึงสร้างโครงสร้างทำนายที่
ม ีความซับซ้อนเพื ่ออธิบายข้อมูลอนุกรมเวลาที ่มี
ความสัมพันธ์ไม่เป็นเชิงเส้นตรงได้ดี รวมทั้งมีหลักการ
เรียนรู้แบบแพร่ย้อนกลับ (back propagation) ในการ
เรียนรู ้และปรับค่าน้ำหนักภายในโครงข่ายประสาท
เทียม เพื่อให้สามารถลดความผิดพลาดของการทำนาย
ให้น้อยท่ีสุด เพื่อให้ได้ผลการพยากรณ์ที่ใกล้เคียงกับค่า
จริงมากที ่ส ุด หลักการที ่กล่าวมาข้างต้น ตัวแบบ
โครงข่ายประสาทเทียมอาศัยข้อกำหนดในการสร้างตัว
แบบพยากรณ์ค่อนข้างน้อยเมื่อเปรียบเทียบกับตัวแบบ
พยากรณ์ทางสถิติ จึงได้รับความนิยมในการประยุกต์ใช้
ในการพยากรณ์อัตราแลกเปลี่ยนสกุลเงินและเผยแพร่
ในวารสารต่าง ๆ [19-25]  

งานวิจัยนี้ตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
ป้อนไปข้างหน้าซึ ่งเป็นตัวแบบพยากรณ์ไม่เป็นเชิง
เส้นตรงพัฒนาและประยุกต์ใช้ในการพยากรณ์อัตรา
แลกเปลี่ยนสกุลเงินต่างประเทศ 3 สกุลเงิน และเปรยีบ 
เทียบประสิทธิภาพความถูกต้องของการพยากรณ์กับ
ตัวแบบพยากรณ์ทางสถิติทั้ง 5 ตัวแบบ ด้วยเกณฑ์การ
ประเมินทั้งหมด 5 เกณฑ์ ได้แก่ ค่าเฉลี่ยของความ
คลาดเคลื่อนสัมบูรณ ์(mean absolute error) ค่าราก
ที่สองของค่าเฉลี่ยความคลาดเคลื่อนกำลังสอง (root 
mean squared error)  ค ่ า เฉล ี ่ ยของเปอร ์ เซ ็นต์      
ของความคลาดเคลื ่อนสัมบูรณ์ (mean absolute 
percentage error) ค ่ารากที ่สองของค่าเฉลี่ยของ
เปอร์เซ็นต์ของความคลาดเคลื ่อนกำลังสอง (root 
mean square percentage error) และค่าสัมประสทิธิ์
การตัดสินใจ (R-squared) เพื่อค้นหาตัวแบบพยากรณ์
ที่เหมาะสมที่สุดและสามารถนำสารสนเทศที่ได้จากตัว
แบบพยากรณ์ประกอบการตัดสินใจ และกำหนด     
กลยุทธ์ สำหรับการเจรจาทางการค้าระหว่างประเทศได ้

อย่างมีประสิทธิภาพ  
 

2. ข้อมูลและวิธีการวิจัย 
2.1 ข้อมูลอนุกรมเวลาของอัตราแลกเปลี่ยน

สกุลเงินต่างประเทศ  
ข้อมูลอนุกรมเวลาที่ใช้ในการวิจัยนี ้เป็น

ข้อมูลอัตราแลกเปลี่ยนสกุลเงินต่างประเทศ 3 สกุลเงิน 
ซึ่งเป็นข้อมูลอนุกรมเวลารายเดือนตั้งแต่เดือนสิงหาคม 
พ.ศ. 2555 ถึงเดือนกรกฎาคม พ.ศ. 2560 ซึ่งเป็นอัตรา
กลางของอัตราแลกเปลี่ยนสกุลเงินต่างประเทศ จาก
ข้อมูลเว็บไซต์ของธนาคารแห่งประเทศไทย [26] 
จำนวน 60 ค่าสังเกต โดยข้อมูลทั้งหมดแสดงดังรูปที่ 1 

2.2 ตัวแบบการปรับเรียบแบบเอ็กโปเนน
เชียล 

การพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลา การสร้าง
ตัวแบบพยากรณ์ด้วยวิธีการปรับให้เร ียบแบบเอ็ก
โปเนนเชียลโดยการระบุค่าน้ำหนักของข้อมูลอนุกรม
เวลาที่แตกต่างกัน เพื่อให้สามารถอธิบายรูปแบบการ
เปลี่ยนแปลงของข้อมูลอนุกรมเวลา โดยตัวแบบการ
ปรับเรียบแบบเอ็กโปเนนเชียลอย่างง่ายเป็นหนึ่งในตัว
แบบการปรับเรียบที่ง่ายที่สุด เนื่องจากมีสมการของ
การสร้างตัวแบบเพียง 1 สมการ ดังสมการที่ 1 

2.2.1 ตัวแบบการปรับเรียบแบบเอ็กโปเนน
เชียลอย่างง่าย 

( ) ( )
−

=

−+ −+−=
1

0

0|1 11ˆ
t

i

t
it

i
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เมื ่อ tŷ คือ ค่าพยากรณ์ ณ เวลาที ่ t ; 0l  คือ ค่า
เริ่มต้น ณ เวลาที่ t เท่ากับศูนย์;   คือ ค่าการปรับ
เรียบ โดย 0 1   

สำหรับการอธิบายเกี่ยวกับตัวแบบการปรบั
เรียบแบบเอ็กโปเนนเชียลอย่างง่ายจะใช้สัญลักษณ์ 
SES ในส่วนของการแสดงผลเพื ่อให้กระชับในการ
นำเสนอ ด้วยความต้องการอธิบายรูปแบบของข้อมูลอน ุ
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Figure 1 Datasets of currency exchange rates. 
 
กรมเวลาได้ดียิ่งขึ้น ตัวแบบโฮลวินเทอร์เชิงบวกและ
เชิงคูณได้พัฒนาเพื่อให้สามารถอธิบายอย่างครอบคลุม
ยิ่งขึ้น ซึ่งประกอบด้วยสมการของการปรับเรียบแบบ 
เอ็กโปเนนเชียล 3 สมการ ดังสมการที่ 2 ถึง 9 ตาม 
ลำดับ 

2.2.2 ตัวแบบโฮลวินเทอร์แบบเชิงบวก 

( ) ( )( )111 −−− +−+−= ttmttt blsyl   (2)  

( ) ( ) 11 1 −− −+−= tttt bllb      (3)  

( ) ( ) mtttt slys −−+−=  1     (4)  

( ) mhmtttht shblty mod11| −++−+ ++=  (5) 

2.2.3 ตัวแบบโฮลวินเทอร์แบบเชิงคูณ 
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( ) ( ) mhmtttht shblty mod11| −++−+ +=   (9) 

เมื่อ tl  คือ ค่าประมาณของระดับของข้อมูลอนุกรม
เวลา ณ เวลาที่ t; tb  คือ ค่าประมาณของแนวโน้ม
ของข้อมูลอนุกรมเวลา ณ เวลาที ่t; ts  คือ ค่าประมาณ

ของฤดูกาลของข้อมูลอนุกรมเวลา ณ เวลาที่ t;   คือ 
ค่าการปรับเรียบ โดย 0 1  ;   คือ ค่าการ
ปรับเรียบ โดย 0 1  ;    คือ ค่าการปรับเรียบ 
โดย  0 1  ; h   ค ือ ค ่าช ่วงการพยากรณ ์ไป
ข้างหน้าของข้อมูลอนุกรมเวลา ; m  คือ ค่าช่วงของ
อิทธิพลของฤดูกาลของข้อมูลอนุกรมเวลา 

เพื่อให้การนำเสนอเกิดความกระชับในการ
อธิบายในส่วนของผลการวิจัย จะใช้สัญลักษณ์ HW 
(additive) และ HW (multiplicative) แทนตัวแบบ
โฮลวินเทอร์แบบเชิงบวกและตัวแบบโฮลวินเทอร์แบบ
เชิงคูณ ตามลำดับ 

งานวิจัยนี้ตัวแบบการปรับเรียบแบบเอ็ก
โปเนนเชียลเขียนขึ้นจากโปรแกรม R [27] ด้วยไลบารี 
“forecast” และพิจารณาตัวแบบท่ีเหมาะสมที่สุดด้วย
เกณฑ์อะไคอินฟอร์เมชันไครทีเรียแบบมีขนาดตัวอย่าง
แบบจำกัด (AICc) ที่ต่ำที่สุด โดยอาศัยไลบารี “fore 
cast” ซึ่งพัฒนาขึ้นเพื่อช่วยให้สามารถหาตัวแบบการ
ปรับเรียบแบบเอ็กโปเนนเชียลที่เหมาะสมที่สุด โดย
ได้รับการอ้างอิงและประยุกต์ใช้ในงานวิจัยท่ีเผยแพร่ใน
วารสารวิชาการที่ได้รับการยอมรับต่าง ๆ [28-30] 
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2.3 ตัวแบบอารีมา 

ตัวแบบอารีมาเป็นตัวแบบอนุกรมเวลาที่มี
ความโดดเด่นในการพยากรณ์ข้อมูลที่มีความสัมพันธ์
เป็นแบบเชิงเส้นตรง ซึ่งเป็นรูปแบบทั่วไปของตัวแบบ
อามา (ARMA) ในกรณีที ่ข้อมูลอนุกรมเวลาไม่อยู ่ใน
สภาวะคงที่ (non-stationary state) โดยมีสมการทาง
คณิตศาสตร์ของตัวแบบอารีมาแบบทั้งที่มีอิทธิพลของ
ฤดูกาลและไม่มีอิทธิพลของฤดูกาล ดังแสดงในสมการ
ที่ 10 และ 11 ตามลำดับ 
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เมื่อ tY และ t  คือ ค่าจริงและค่าความคลาดเคลื่อน 
ณ เวลาที่ t ตามลำดับ; B และ   คือ ตัวแปลงค่า
อนุกรมเวลาย้อนกลับ (backward shift operator) 
และค่าเฉลี ่ย ตามลำดับ ; d และ D คือ ลำดับของ
ผลต่างและลำดับของผลต่างฤดูกาล ตามลำดับ; p และ 
q คือ ลำดับของอารีมาแบบไม่มีฤดูกาล; P และ Q   
คือ ลำดับของอารีมาแบบมีฤดูกาล 

สำหรับงานวิจัยนี้ตัวแบบอารีมาที่เหมาะสม
ที่สุดจะเลือกจากเกณฑ์อะไคอินฟอร์เมชันไครทีเรีย
แบบมีขนาดตัวอย่างแบบจำกัดที่ให้ค่าต่ำที่สุด ซึ่งเขียน
ขึ ้นจากโปรแกรม R ด้วยไลบารี “ forecast” ของ
โปรแกรม R ที่ได้พัฒนาขึ้น [27] เพื่อช่วยในการหาตัว
แบบอารีมาทั้งแบบที่มีอิทธิพลของฤดูกาลและไม่มี
อิทธิพลของฤดูกาลที ่เหมาะสมที ่ส ุดแบบอัตโนมัติ
ด้วยอัลกอลิทึมของ Hyndman-Khandakar  ซึ่งได้รับ
การอ้างอิงและประยุกต์ใช้ในงานวิจ ัยที ่ได้ ร ับการ
เผยแพร่ในวารสารที่เป็นที่ยอมรับต่าง ๆ [28-30] แต่
เนื่องจากการหาตัวแบบอารีมาที่เหมาะสมจะขึ้นอยู่กับ
จำนวนข้อมูลอนุกรมเวลาที่มีการเปลี่ยนแปลงในแตล่ะ
ช่วงเวลา จึงส่งผลให้ลำดับของตัวแบบอารีมามีการ
ปรับเปลี่ยนไปด้วย ดังนั้นจะใช้สัญลักษณ์ ARIMA (ตัว

แบบอารีมาแบบไม่ระบุลำดับ) ในส่วนของผลการวิจัย
เพื่อความกระชับในการนำเสนอ 

2.4 ตัวแบบอาฟีมา 
ตัวแบบอาฟีมาเป็นตัวแบบที่พัฒนาต่อจาก

ตัวแบบอารีมา ซึ่งกำหนดให้ค่าลำดับของผลต่างมีค่าไม่
เป็นจำนวนเต็ม โดยสมการทางคณิตศาสตร์ของตัว
แบบอาฟีมาสามารถอธิบายดังสมการที่ 12 

( ) ( ) tqt
d

P BYB  +=                (12) 
เมื่อ tY และ t  คือ ค่าจริงและค่าความคลาดเคลื่อน 
ณ เวลาที่ t ตามลำดับ; B และ   คือ ตัวแปลงค่า
อนุกรมเวลาย้อนกลับ (backward shift operator) 
และค่าเฉลี่ย ตามลำดับ; d คือ ลำดับของผลต่างที่ไม่
เป็นจำนวนเต็ม; p และ q คือ ลำดับของอาฟีมา 

การพิจารณาตัวแบบอาฟีมาที่เหมาะสม
ของงานวิจัยนี้ ค่าของลำดับของผลต่างนั้นกำหนดให้มี
ค่าอยู่ระหว่าง 0 ถึง 0.5 โดยใช้อัลกอริทึมของ Haslett 
และ Raftery เพื ่อประมาณค่าของตัวแบบอาฟีมาที่
เหมาะสมที่สุด นอกจากนี้อัลกอริทึมของ Hyndman-
Khandakar สามารถเลือกลำดับของตัวแบบอาฟีมา (p 
และ q) อย่างอัตโนมัติด้วยเกณฑ์อะไคอินฟอร์เมชัน
ไครทีเรียแบบมีขนาดตัวอย่างแบบจำกัดที่น้อยที่สุด 
โดยตัวแบบอาฟีมาที่ประยุกต์ใช้ในงานวิจัยนี้ เขียนขึ้น
จากโปรแกรม R ซึ่งไลบารี “forecast” ของโปรแกรม 
R [27] ได้ พัฒนาเพื่อช่วยในการพยากรณ์ด้วยการหา
ตัวแบบที่เหมาะสมแบบอัตโนมัติ ซึ่งได้รับการอ้างอิง
และประยุกต์ใช้งานในงานวิจัยที่ได้รับการเผยแพร่ใน
วารสารที่เป็นที่ยอมรับต่าง ๆ [28-30] แต่เนื ่องจาก
ลำดับของตัวแบบอาฟีมาที่เปลี ่ยนแปลงไปตามการ
ปรับปรุงข้อมูลสำหรับการสร้างตัวแบบพยากรณ ์ดังนัน้ 
ตัวแบบอาฟีมาในงานวิจัยนี้จะใช้สัญลักษณ์ ARFIMA 
(ตัวแบบอาฟีมาแบบไม่ระบุลำดับ) ในส่วนของผลการ 
วิจัยเพื่อความกระชับในการนำเสนอ 

2.5 ตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมแบบป้อน
ไปข้างหน้า 
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ตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมแบบป้อน
ไปข ้างหน ้าเป ็นหน ึ ่ ง ในต ัวแบบการเร ียนรู้ ของ
เครื่องแบบมีผู้สอน (supervised machine learning) 
ซึ่งจำลองหลักการทำงานของระบบประสาทของสิ่งมี  
ชีว ิตสำหรับใช้ในการประมวลผล เพื ่อจำแนกและ
ทำนายข้อมูลที่ต้องการศึกษา โดยการใช้สมการทาง
คณิตศาสตร์เพื่ออธิบายหลักการทำงานและการเรียนรู้
ของโครงข่ายประสารทเทียมเพื่อปรับค่าพยากรณ์ให้
ใกล้เคียงกับค่าจริงมากที ่ส ุด ซึ ่งต ัวแบบโครงข่าย
ประสาทเทียมที่ใช้ในงานวิจัยนี้เป็นตัวแบบมีโครงสร้าง
แบบป้อนไปข้างหน้า ซึ่งประกอบด้วยชั้นของหน่วยรับ
ข ้อม ูล ( input layer) ช ั ้นซ ่อนต ัว (hidden layer) 
จำนวน 1 ชั้น และชั้นของการแสดงผลข้อมูล (output 
layer) รวมทั ้งการเร ียนรู ้แบบแพร่ย ้อนกลับ โดย
สามารถอธิบายตัวแบบทางคณิตศาสตร์ดังสมการที่ 13 

( )1 0 0 ( 1)
1 1

D m

t j j ij t i
j i

x h g w w x + − −
= =

 
= + +  

 
   (13) 

เมื ่อ m และ D  คือ จำนวนข้อมูลป้อนเข้า ( input 
data)  และจำนวนโหนด (node)  ในช ั ้นซ ่อนตัว 
ตามลำดับ; jw0 และ ijw  คือ ค่าเอนเอียง (bias) 

ของโหนดที่ j ในชั้นซ่อนตัว ค่าถ่วงน้ำหนักของข้อมูล
ป้อนเข้าที่ i ไปยังโหนดที่ j ตามลำดับ; tx  คือ ค่า
ข้อมูลอนุกรมเวลาที่ t; 

0 และ j  คือ ค่าเอนเอียง 
(bias) ของค่าเป้าหมายในชั้นแสดงข้อมูล และค่าถ่วง
น้ำหนักของข้อมูลป้อนเข้าในชั้นซ่อนตัวของโหนดที่ j 
ตามลำดับ; ( )g •  คือ ฟังก์ชันไม่เป็นเชิงเส้นตรงของ
แต ่ละโหนดในชั ้นซ ่อนตัวด ้วยฟังก ์ช ันซ ิกมอยด์  
(sigmoid function); ( )h •  คือ ฟังก์ชันเชิงเส้นตรง
ของความสัมพันธ์ระหว่างแต่ละโหนดกับค่าเป้าหมาย 
(target data) 

รูปแบบความสัมพันธ์ในสมการที่  13 นั้น 
สามารถอธิบายขั้นตอนการดำเนินงานของโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบป้อนไปข้างหน้า [31] ดังนี ้ 

2.5.1 ค่าถ่วงน้ำหนักต่าง ๆ ของโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบป้อนไปข้างหน้านั้นกำหนดขึ้นด้วย
วิธ ีการสุ ่ม โดยค่าเอนเอียงรวมในกลุ ่มของค่าถ่วง
น้ำหนักด้วย 

2.5.2 ป้อนค่าของข้อมูลป้อนเข้าขนาด m 
ค่า เข้าสู ่โครงข่ายประสาทเทียมเพื่อพยากรณ์ค่าใน
อนาคตตามสมการที่ 13 

2.5.3 พิจารณาค่าผลรวมกำลังสองของ
ความผิดพลาดจากการพยากรณ์เปรียบเทียบกับค่าจริง 

2.5.4 พิจารณาค ่าความชัน (gradient) 
ของแต่ละค่าถ่วงน้ำหนัก โดยการหาอนุพันธ์ลำดับที่ 1 
ของความผิดพลาดเปรียบเทียบกับค่าถ่วงน้ำหนัก 

2.5.5 ปรับน้ำหนักของแต่ละค่าถ่วงน้ำหนัก
ด ้ ว ย ว ิ ธ ี  Broyden- Fletcher- Goldfarb- Shanno 
(BFGS) ซ ึ ่งจะใช้ค ่าอนุพ ันธ ์ลำด ับที ่  2 ของความ
ผิดพลาดเปรียบเทียบกับค่าถ่วงน้ำหนักในรูปแบบ
เมตริกซ์ผกผันของ Hessian เพื่อหาค่าถ่วงน้ำหนักที่ให้
ค่าผลรวมกำลังสองของค่าความผิดพลาดที่น้อยที่สุด 
ดังสมการที่ 14 

kkk gHw 1−−=                          (14) 
เม ื ่อ 

kw ค ือ การปร ับค ่าน ้ำหน ักท ี ่  k; 1

kH − คือ 
เมตริกซ์ผกผันของ Hessian; 

kg  คือ ความชันท่ี k 
2.5.6 ดำเนินการในขั ้นตอนที ่ 2 ถึง 5 

จนกระทั่งถึงเกณฑ์ที ่กำหนดให้หยุด จึงแสดงผลตัว
แบบโครงข่ายประสาทเทียมแบบป้อนไปข้างหน้าที่
เหมาะสมที่สุด 

สำหรับตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
ป้อนไปข้างหน้าที ่ ใช ้ในงานวิจ ัยนี ้  เข ียนขึ ้นจาก
โปรแกรม R ด้วยไลบารี “nnet” ของโปรแกรม R ที่ได้
พัฒนาขึ้น ซึ่งมีการนำไปใช้ในงานวิจัยอย่างแพร่หลาย 
[32-35] โดยการจัดเรียงข้อมูลอนุกรมเวลาให้อยู ่ใน
รูปแบบ m คอลัมน์ดังรูปที่ 2 ซึ ่งใช้ข้อมูลย้อนหลัง
ตั้งแต่คอลัมน์ท่ี 1 ถึงคอลัมน์ท่ี m-1 เป็นข้อมูลป้อนเข้า
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และคอลัมน์ที ่ m ซึ ่งเป็นคอลัมน์สุดท้ายเป็นข้อมูล
เป้าหมาย (target data) เพื่อการเรียนรู้ของโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบป้อนไปข้างหน้าในการสร้างตัวแบบ
พยากรณ์ 
 

 
Figure 2 Data preparation for feed- forward 

artificial neural network. 
 

ดังนั้นจะใช้สัญลักษณ์ ANN(m,D) แทนตัว
แบบโครงข่ายประสาทเทียมแบบป้อนไปข้างหน้าที่
จัดเรียงใหม่ m คอลัมน์และมีจำนวนโหนดในชั้นซ่อน
ตัว D โหนด ในส่วนของผลการวิจัย เพื่อให้การนำเสนอ
ผลอยู ่ในรูปแบบที ่กระชับ โดยจำนวนคอลัมน์มีค่า
ตั ้งแต่ 2 ถึง 10 คอลัมน์ที ่ใช้ในการพัฒนาตัวแบบ
พยากรณ์เพื่อหาตัวแบบที่เหมาะสมที่สุด นอกจากนี้ 
จำนวนโหนดในชั้นซ่อนตัวมีค่าตั้งแต่ 1 ถึง 100 โดย
เพิ่มที่ละ 10 โหนด เพื่อให้ได้ตัวแบบที่เหมาะสมที่สุด
สำหรับการพยากรณ์ด้วยเช่นกัน 
3. การวัดประสิทธิภาพของตัวแบบพยากรณ์ 

ความจริงที ่ทราบโดยทั ่วไปว่ายังไม่มีวิธีการ
วิเคราะห์ลักษณะความสมัพันธ์ของข้อมูลอนุกรมเวลาที่
สามารถระบุความสัมพันธ์ได้อย่างชัดเจน ประกอบกับ
ไม่มีผลการยืนยันจากงานวิจัยที่บ่งชี้เกี่ยวกับตัวแบบ
พยากรณ์ที ่มีประสิทธิภาพดีในการพยากรณ์ในทุก
สถานการณ์ จึงจำเป็นที่จะต้องนำตัวแบบพยากรณ์ 
ต่าง ๆ เพื่อสร้างฟังก์ชันการทำนายสำหรับพยากรณ์ค่า

ในอนาคต ซึ ่งต ้องอาศัยการแบ่งชุดข้อมูลสำหรับ
ทดสอบและเกณฑ์การประเมินประสิทธิภาพ ในการ
พิจารณาความถูกต้องของผลการพยากรณ์และเลือกใช้
ตัวแบบพยากรณ์ที่เหมาะสมที่สุดในการหาสารสนเทศ
ที่เป็นประโยชน์ต่อการตัดสินใจที่เหมาะสม  

3.1 การแบ่งชุดข้อมูลเพื ่อทดสอบตัวแบบ
พยากรณ์ (cross-validation) 

เพื่อทดสอบประสิทธิภาพในการพยากรณ์
ค่าในอนาคตของตัวแบบพยากรณ์ การแบ่งชุดข้อมูล
สำหรับทดสอบประสิทธิภาพการพยากรณ์ช่วงเวลา
ล่วงหน้าของแต่ละตัวแบบจึงเป็นหนึ่งในขั ้นตอนที่
สำคัญ โดยแบ่งข้อมูลเป็น 2 ชุด ได้แก่ ชุดข้อมูลสำหรบั
การสร ้างตัวแบบพยากรณ์และข้อมูลสำหรับการ
ทดสอบตัวแบบพยากรณ์ในสัดส่วนร้อยละ 70 และ 30 
ตามลำดับ ซึ่งข้อมูลในชุดทดสอบตัวแบบพยากรณ์จะ
ปิดไว้และไม่เกี่ยวข้องกับชุดข้อมูลในการสร้างตัวแบบ 
จนกระทั ่งข้อมูลอนุกรมเวลาค่านั ้นถูกเฉลย เพื่อ
เปรียบเทียบกับผลการพยากรณ์ที ่ได ้จากตัวแบบ
พยากรณ์ท ี ่ เหมาะสมสำหรับการพิจารณาความ
ผิดพลาดของการพยากรณ์ด้วยเกณฑ์ต่าง ๆ จึงนำ
ข้อมูลที่ถูกเฉลยเข้ามารวมกับชุดข้อมูลสำหรับการ
สร้างตัวแบบพยากรณ์เดิม เพื่อเป็นชุดข้อมูลสำหรับ
การสร ้างต ัวแบบพยากรณ์ตัวใหม่  และใช้ในการ
พยากรณ์ค ่าในอนาคต 1 ค่า ล ่วงหน้าต่อไป โดย
วิธีดำเนินการดังที่กล่าวมาข้างต้นจะกระทั่งพยากรณ์
ครบทุกค่าในชุดข้อมูลสำหรับการทดสอบตัวแบบ
พยากรณ์ เพื่อนำค่าพยากรณ์และค่าจริงที่ได้ทั้งหมด
สำหรับการประเมินประสิทธิภาพการพยากรณ์ด้วย
เกณฑ์ต่าง ๆ 

3.2 การประเมินประสิทธิภาพของตัวแบบ
พยากรณ์ 

สำหรับการประเม ินประสิทธ ิภาพการ
พยากรณ์ของตัวแบบต่าง ๆ เกณฑ์การประเมินความ



Thai Science and Technology Journal (TSTJ)                                                       Vol. 28 No. 1 January 2020 

 34 

ถูกต้องของการพยากรณ์ต่าง ๆ จึงนำมาใช้สำหรับวัด
ประสิทธิภาพ ซึ่งเกณฑ์ที่ใช้ในการประเมินในงานวิจัยนี้
มี 5 เกณฑ์ ดังนี ้

3.2.1 ค ่าเฉล ี ่ยของความคลาดเคลื ่อน
สัมบูรณ์ (mean absolute error, MAE) โดย 

( )tt YY ˆmeanMAE −=                      (15) 

3.2.2 ค่ารากที่สองของค่าเฉลี่ยความคลาด 
เคลื่อนกำลังสอง (root mean squared error, RMSE) 

โดย ( ) 







−=

2ˆmeanRMSE tt YY         (16) 

3.2.3 ค่าเฉลี ่ยของเปอร์เซ็นต์ของความ
คลาดเคลื่อนสัมบูรณ์ (mean absolute percentage 
error, MAPE) โดย 


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
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= 100
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3.2.4 ค ่ารากท ี ่ สองของค ่ า เฉล ี ่ ยของ
เปอร์เซ็นต์ของความคลาดเคลื่อนกำลังสอง (root 
mean square percentage error, RMSPE) โดย 
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3.2.5 ค่าสัมประสิทธิ ์การตัดสินใจ (R-
squared, r2) โดย 

( )( )

( ) ( ) 


−−

−−
=

22

2r

yyxx

yyxx

ii

ii
 (17) 

เมื ่อ ix  และ iy  คือ ค่าที ่ i ของตัวแปร x และ y 
ตามลำดับ; x  และ y  คือ ค่าเฉลี่ยของตัวแปร x และ 
y ตามลำดับ 
 

4. ผลการวิจัยและการอภิปรายผล 

การพยากรณ์อัตราแลกเปลี่ยนสกุลเงินดอลลาร์
สหรัฐด้วยตัวแบบพยากรณ์ต่าง ๆ ซึ่งผลการพยากรณ์
แสดงดังในรูปที ่ 3 และประสิทธิภาพของตัวแบบ
พยากรณ์แสดงในตารางที่ 1 
ผลการพยากรณ์ในรูปที ่ 3 พบว่าแนวโน้มของการ
พยากรณ์ด้วยตัวแบบต่าง ๆ มีทิศทางสอดคล้องกับ
ข้อมูลอนุกรมเวลาของอัตราแลกเปลี ่ยนสกุลเ งิน
ดอลลาร์สหรัฐ ยกเว้นตัวแบบโฮลวินเทอร์ทั้ง 2 ตัวแบบ
พยากรณ์ [HW (additive) และ HW (multi-plica-
tive)] และตัวแบบการปรับเรียบแบบเอ็กโปเนนเชียล
อย่างง่าย (SES) ให้ผลการพยากรณ์ที่เบี่ยงเบนไปจาก
ข้อมูลจริงค่อนข้างมากในบางช่วงเวลา ซึ่งผลการพยา 
กรณ์ของแต่ละตัวแบบ สามารถพิจารณาประสิทธิภาพ
ของแต่ละตัวแบบพยากรณ์ โดยอาศัยเกณฑ์การ
พิจารณา 5 เกณฑ์ ดังแสดงในตารางที่ 1 

 

 
Figure 3 Forecast data of exchange rate for US Dollar. 
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Table 1 The summary of all forecasting models based on US Dollar. 
 

Model MAE RMSE MAPE RMSPE R-squared 

SES 0.294 0.333 0.84 % 0.95 % 0.68 
HW (Additive) 0.337 0.399 0.97 % 1.14 % 0.59 
HW (Multiplicative) 0.358 0.413 1.03 % 1.19 % 0.56 
ARIMA 0.263 0.324 0.75 % 0.92 % 0.71 

ARFIMA 0.256 0.316 0.73 % 0.89 % 0.70 
ANN (3,100) 0.251 0.306 0.72 % 0.87 % 0.76 

 

 
Figure 4 Forecast data of exchange rate for Singapore Dollar. 

 
ตารางที่ 1 พบว่าตัวแบบ ANN (3,100) ซึ่งเป็น

ตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมที ่สร ้างจากข้อมูล
อนุกรมเวลาย้อนหลัง 2 ค่า เพื่อทำนายค่าในอนาคต 1 
ช่วงเวลาล่วงหน้า โดยใช้จำนวนโหนดขนาด 100 โหนด 
สำหรับการแปลงค่าข้อมูลนำเข้าไปสู่ปริภูมิใหม่สำหรับ
การพยากรณ์ ให้ค่าเฉลี่ยของความคลาดเคลื่อนน้อย
ที่สุดเมื่อเทียบกับตัวแบบพยากรณ์ทางสถิติทั้ง 5 ตัว
แบบ ซึ่งสามารถกล่าวว่าข้อมูลอนุกรมเวลาของอัตรา
แลกเปลี ่ยนสกุลเงินดอลลาร์สหรัฐมีลักษณะความ 
สัมพันธ์ไม่เป็นเชิงเส้นตรงที่เด่นชัดกว่าความสัมพันธ์
แบบเชิงเส้นตรง จึงส่งผลให้ตัวแบบพยากรณ์โครงขา่ย

ประสาทเทียมแบบป้อนไปข้างหน้าที่มีประสิทธิภาพดี
ในการพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลาแบบไม่เป็นเชิง
เส้นตรงสามารถอธิบายลักษณะของข้อมูลได้ดีกว่า 
นอกจากน้ี ตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมแบบป้อนไป
ข้างหน้าให้ค่าสัมประสิทธิ์การตัดสินใจที่มากที่สุด ซึ่ง
กล่าวได้ว่าผลการพยากรณ์ที่ได้จากตัวแบบโครงข่าย
ประสาทเทียมสอดคล้องกับค่าข้อมูลอนุกรมเวลาจริง
มากถึงร้อยละ 76 ในส่วนของอาฟีมา (ARFIMA) ซึ่งใช้
ผลต่างของข้อม ูลอนุกรมเวลาไม่เป ็นจำนวนเต็ม
สามารถให้ค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดที่น้อยกว่าตัว
แบบอารีมา (ARIMA) จึงแสดงให้เห็นว่าการใช้ผลต่างที่
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เป็นจำนวนเต็มอาจไม่สามารถอธิบายลักษณะของการ
เปลี่ยนแปลงของอัตราแลกเปลี่ยนสกุลเงินดอลลาร์
สหรัฐดีเท่าท่ีควร 

สำหรับการพยากรณ์อัตราแลกเปลี่ยนสกุลเงิน
ดอลลาร์สิงคโปร์ แสดงในรูปที่ 4 และการพิจารณา
ประสิทธิภาพของตัวแบบพยากรณ์แสดงในตารางที่ 2 

การพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลาของอัตรา
แลกเปลี่ยนสกุลเงินดอลลาร์สิงคโปร์ในรูปที่ 4 พบว่า 
ทิศทางของผลการพยากรณ์มีแนวโน้มเป็นไปในแนว
เดียวกัน ยกเว้นตัวแบบโฮลวินเทอร์ทั ้ง 2 ตัวแบบ
พยากรณ์ [HW (additive) และ HW (multiplicative)] 
และตัวแบบอารีมา (ARIMA) ซึ่งตัวแบบพยากรณ์ทั้ง 3 
ให้ค่าพยากรณ์ที่เบี ่ยงเบนไปจากข้อมูลจริงค่อนข้าง 
มากในบางช่วงเวลา โดยค่าประสิทธิภาพของตัวแบบ
พยากรณ์ต่าง ๆ ในตารางที่ 2 พบว่าตัวแบบอาฟีมา 
(ARFIMA) ซึ ่งมีลำดับของผลต่างที่ไม่เป็นจำนวนเต็ม
ยังคงให้ค่าพยากรณ์ที่ดีกว่าตัวแบบอารีมา (ARIMA) จึง
กล่าวได้ว่าตัวแบบอารีมาที่ใช้ผลต่างของจำนวนเต็มไม่
สามารถอธิบายลักษณะของการเปลี่ยนแปลงของอัตรา
การแลกเปลี่ยนสกุลเงินดอลลาร์สิงคโปร์เมื ่อเปรียบ 
เทียบกับตัวแบบอาฟีมา อย่างไรก็ตาม ตัวแบบการปรับ
เรียบแบบเอ็กโปเนนเชียลอย่างง่ายสามารถให้ค่าเฉลี่ย
ของความผิดพลาดที ่น ้อยที ่ส ุดในกลุ ่มของตัวแบบ

พยากรณ์ทางสถิต ิ ถึงแม้ว ่าตัวแบบการปรับเรียบ
แบบเอ็กโปเนนเชียลอย่างง่ายจะให้ผลการพยากรณ์ที่ดี
ที ่สุดในกลุ่มของตัวแบบพยากรณ์ทางสถิติ ตัวแบบ
โครงข ่ ายประสาทเท ียมแบบป ้อนไปข ้ างหน้า 
(ANN(2,20)) ที ่ใช้ข ้อมูลย้อนหลังเพียง 1 ค่า และ
จำนวนโหนดในชั้นซ่อนตัวจำนวน 20 โหนด ในการ
แปลงค่าข้อมูลป้อนเข้าให้อยู่ในปริภูมิใหม่ เพื่อสร้าง
ฟังก์ชันความสัมพันธ์ในการพยากรณ์ค่าในอนาคต 1 
ช่วงเวลาล ่วงหน้า สามารถให้ค ่าเฉล ี ่ยของความ
ผิดพลาดที ่น้อยที ่ส ุดทั ้ง 4 เกณฑ์ ซึ ่งบ่งชี ้ว ่าความ 
ส ัมพันธ ์ของข้อมูลอัตราการแลกเปลี ่ยนสกุลเงิน
ดอลลาร์สิงคโปร์เป็นแบบไม่เชิงเส้นตรง จึงส่งผลให้ตัว
แบบพยากรณ์ไม่เป็นเชิงเส้นตรงอย่างตัวแบบโครงขา่ย
ประสาทเทียมแบบป้อนไปข้างหน้าสามารถอธิบาย
ดีกว่าตัวแบบพยากรณ์ทางสถิต ิที ่สร ้างจากความ 
สัมพันธ์ที่เป็นเชิงเส้นตรง นอกจากนี้ตัวแบบโครงข่าย
ประสาทเทียมสามารถให้ผลการพยากรณ์ที่สอดคล้อง
กับค่าอัตราการแลกเปลี่ยนสกุลเงินดอลลาร์สิงคโปร์
ร้อยละ 89 

การพยากรณ์อัตราแลกเปลี่ยนสกุลเงินเยนของ
ประเทศญี ่ป ุ ่น แสดงในรูปที ่ 5 และการพิจารณา
ประสิทธิภาพของตัวแบบพยากรณ์แสดงในตารางที่ 3

 

Table 2 The summary of all forecasting models based on Singapore Dollar. 
 

Model MAE RMSE MAPE RMSPE R-squared 

SES 0.163 0.186 0.64 % 0.73 % 0.88 

HW (Additive) 0.259 0.314 1.03 % 1.24 % 0.75 

HW (Multiplicative) 0.314 0.374 1.24 % 1.47 % 0.71 

ARIMA 0.174 0.217 0.68 % 1.14 % 0.76 

ARFIMA 0.153 0.207 0.60 % 0.81 % 0.84 

ANN (2,20) 0.144 0.174 0.57 % 0.68 % 0.89 
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Figure 5 Forecast data of exchange rate for Japanese Yen. 

 
Table 3 The summary of all forecasting models based on Japanese Yen. 
 

Model MAE RMSE MAPE RMSPE R-squared 
SES 0.502 0.672 1.57 % 2.12 % 0.77 

HW (Additive) 0.472 0.610 1.50 % 1.95 % 0.85 
HW (Multiplicative) 0.466 0.597 1.48 % 1.91 % 0.85 
ARIMA 0.503 0.698 1.59 % 2.22 % 0.81 
ARFIMA 0.457 0.575 1.44 % 1.83 % 0.84 
ANN (3,30) 0.423 0.540 1.32 % 1.67 % 0.85 

แนวโน้มของการพยากรณ์ของตัวแบบ
พยากรณ์ต่าง ๆ ในการพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลาของ
อัตราแลกเปลี่ยนสกุลเงินเยนประเทศญี่ปุ่นในรูปที่ 5 
พบว่าตัวแบบพยากรณ์ทั้งหมดให้ผลการพยากรณ์ที่
สอดคล้องกับอัตราการแลกเปลี่ยนสกุลเงินเยนของ
ประเทศญี่ปุ่น โดยเมื่อพิจารณาค่าประสิทธิภาพของตัว
แบบพยากรณ์ต่าง ๆ ตารางที่ 3 พบว่าตัวแบบอาฟีมา 
(ARFIMA) เป็นตัวแบบที่ให้ค่าเฉลี่ยของความผิดพลาด
น้อยที ่ส ุดในกลุ ่มของตัวแบบพยากรณ์ทางสถิติ ซึ่ง
สามารถลดค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดค่อนข้างมากเมื่อ
เปรียบเทียบกับตัวแบบอารีมา (ARIMA) จึงสามารถ

กล่าวว่าการเลือกใช้ต ัวแบบอารีมาที ่มีผลต่างเป็น
จำนวนเต็มอาจให้ค่าความผิดพลาดค่อนข้างมากเมื่อ
เปรียบเทียบกับค่าจริง ถึงแม้ว่าตัวแบบอาฟีมาจะให้
ค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดที่น้อย แต่ตัวแบบโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบป้อนไปข้างหน้า (ANN(3,30)) กลับ
ให ้ค ่า เฉล ี ่ยของความผ ิดพลาดท ี ่น ้อยท ี ่ส ุดเมื่อ
เปรียบเทียบกับตัวแบบพยากรณ์ทั ้งหมดและให้ค่า
พยากรณ์ที่สอดคล้องกับอัตราการแลกเปลี่ยนสกุลเงิน
เยนของประเทศญี่ปุ่นได้ร้อยละ 85 
  

5. สรุปผลการวิจัย 
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ผลการวิเคราะห์ประสิทธิภาพของตัวแบบ
พยากรณ์ทั้งหมด ตัวแบบพยากรณ์ทางสถิติทั้ง 4 ตัว
แบบ ยกเว้นตัวแบบอาฟีมา ให้ผลการพยากรณ์ที่ดีใน
แต่ละสถานการณ์ที่แตกต่างกัน โดยไม่มีตัวแบบใดที่มี
ประสิทธิภาพดีในทุกสถานการณ์ แต่ตัวแบบอาฟีมาจะ
มีประสิทธิภาพดีกว่าตัวแบบพยากรณ์ทางสถิติ 2 ใน 3 
ชุดข้อมูล สำหรับตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
ป้อนไปข้างหน้าซึ ่งเป็นตัวแบบพยากรณ์ไม่เป็นเชิง
เส้นตรงพบว่าให้ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ดีในทุก
สถานการณ์ จึงสามารถกล่าวว่าข้อมูลอนุกรมเวลาของ
อัตราการแลกเปลี่ยนสกุลเงินทั้ง 3 สกุลเงิน มีลักษณะ
ความสัมพันธ์ไม่เป็นเชิงเส้นตรงเด่นชัดกว่าความ 
สัมพันธ์ที่เป็นเชิงเส้นตรง รวมทั้งโครงสร้างของตัวแบบ
โครงข่ายประสาทเทียมสามารถแปลงข้อมูลป้อนเข้าให้
อยู่ในปริภูมิใหม่ที่มีความซับซ้อนเพิ่มมากยิ่งขึ้น เพื่อให้
สามารถอธิบายลักษณะของข้อมูลอนุกรมเวลาอย่างดี
ยิ่งขึ้น กล่าวคือ ตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
ป้อนไปข้างหน้าสามารถใช้เป็นเครื ่องมือสำหรับการ
พยากรณ์อัตราการแลกเปลี ่ยนสกุลเงินทั ้ง 3 เพื่อ
สนับสนุนการตัดสินใจและกำหนดกลยุทธ์ทางการค้า
ระหว่างประเทศได้ 
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