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บทคัดย่อ 
การวิจัยนี้ศึกษาเปรียบเทียบความแม่นย าของค่าพยากรณ์ที่ได้จากตัวแบบ ARIMA ตัวแบบผสมระหว่าง 

ARIMA กับเครือข่ายประสาทเทียม และตัวแบบผสมระหว่าง ARIMA กับซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน ในการพยากรณ์

ราคาปิดหุ้น SCB ของธนาคารไทยพาณิชย์ จ ากัด (มหาชน) โดยใช้ชุดข้อมูลจริงและชุดข้อมูลอนุกรมเวลาที่จ าลอง

ด้วยตัวแบบ ARIMA(0,1,1) ตัวแบบ ARIMA(0,1,2) ตัวแบบ ARIMA(1,1,0) ตัวแบบ ARIMA(1,1,1) ตัวแบบ 

ARIMA(1,1,2) ตัวแบบ ARIMA(2,1,0) ตัวแบบ ARIMA(2,1,1) และตัวแบบ ARIMA(2,1,2) เมื่อใช้เกณฑ์รากของค่า

คลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย (root mean square error, RMSE) เป็นเครื่องมือในการเปรียบเทียบตัวแบบ โดยตัว

แบบใดที่มีค่า RMSE ต่ าสุดจะเป็นตัวแบบที่ดีที่สุด จากการศึกษาพบว่าตัวแบบผสมระหว่าง ARIMA และซัพพอร์ท

เวกเตอร์แมชชีน มีความแม่นย าในการพยากรณ์สูงที่สุดส าหรับการพยากรณ์ในชุดข้อมูลอนุกรมเวลาที่จ าลองด้วยตัว

แบบ ARIMA(0,1,2) ตัวแบบ ARIMA(1,1,1) และตัวแบบ ARIMA(2,1,2) ส่วนตัวแบบผสมระหว่าง ARIMA และ

เครือข่ายประสาทเทียมนั้นให้ความแม่นย าในการพยากรณ์สูงที่สุดส าหรับการพยากรณ์ในชุดข้อมูลอนุกรมเวลาใน

กรณีที่จ าลองด้วยตัวแบบ ARIMA(0,1,1) ตัวแบบ ARIMA(1,1,0) ตัวแบบ ARIMA(1,1,2) ตัวแบบ ARIMA(2,1,0) 

และตัวแบบ ARIMA(2,1,1) และส าหรับการพยากรณใ์นชุดข้อมูลจรงิของราคาปิดหุ้นรายสปัดาห์ของ SCB ที่มีลักษณะ

อนุกรมเวลาสอดคล้องกับตัวแบบ ARIMA(1,1,1) ผลการศึกษาพบว่าตัวแบบผสมระหว่าง ARIMA และซัพพอร์ท

เวกเตอร์แมชชีนมีความแม่นย าในการพยากรณ์สูงที่สุด ซึ่งสอดคล้องกับผลจากชุดข้อมูลจ าลอง  
 

ค าส าคัญ : ตัวแบบ ARIMA; ตัวแบบเครือข่ายประสาทเทียม; ตัวแบบซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน; ตัวแบบผสม 
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Abstract 
This research is aimed to compare the prediction accuracy between three time series 

models, traditional ARIMA model, a hybrid model combing ARIMA and artificial neural network 
model, and a hybrid model combing ARIMA and support vector machine model by using real stock 
price datasets of the Siam Commercial Bank (SCB) and time series datasets simulated from 
ARIMA(0,1,1), ARIMA(0,1,2), ARIMA(1,1,0), ARIMA(1,1,1), ARIMA(1,1,2), ARIMA(2,1,0), ARIMA(2,1,1) and 
ARIMA(2,1,2). Root mean square error (RMSE) is used to compare the prediction accuracy from each 
model. The model which has the lowest RMSE is the best model. The results suggest that a hybrid 
ARIMA and support vector machine model has the highest prediction accuracy for the case of 
ARIMA(0,1,2), ARIMA(1,1,1) and ARIMA(2,1,2) model. However, the prediction accuracy of a hybrid 

ARIMA and artificial neural network model is found to be highest in the case of ARIMA(0,1,1), 
ARIMA(1,1,0), ARIMA(1,1,2), ARIMA(2,1,0) and ARIMA(2,1,1) model. Similar forecasting models were 
developed and evaluated for the weekly closing price of stock price of the Siam Commercial Bank. 
The results suggest that a hybrid ARIMA(1,1,1) and support vector machine model has the highest 
prediction accuracy. We observed concordant results on both real and simulated data.  

 

Keywords: ARIMA model; artificial neural network model; support vector machine model; hybrid 
model 

 
1. บทน า 

ภายใต้สภาพเศรษฐกิจและสังคมในปัจจุบันท่ีมี
ความซับซ้อนประกอบกับมีการเปลี่ยนแปลงอย่าง
รวดเร็ว นักลงทุนต่างต้องค านึงถึงผลประโยชน์และ
ความสูญเสียที่อาจเกิดขึ้นจากการตัดสินใจน าสินทรัพย์
ที่ตนมีอยู่ ไปลงทุน เ ช่น การซื้อขายหุ้นในตลาด
หลักทรัพย์ แม้จะเป็นทางเลือกในการลงทุนที่มีโอกาส
ได้รับผลตอบแทนสูง แต่ก็มีความเสี่ยงสูงกว่าการลงทุน
ในรูปแบบอื่น ๆ นักลงทุนจึงต้องมีการวางแผนหรือการ
ตัดสินใจที่ถูกต้องและเป็นระบบเพื่อให้เกิดประโยชน์
สูงสุดแก่ตนเองทั้งในระยะสั้นและระยะยาว นอกจาก
นักลงทุนสามารถใช้ความรู้ ประสบการณ์ และวิจารณ- 
ญาณของตนเองในการคาดคะเนหรือท านายราคาปิด
หุ้นล่วงหน้าได้ แต่การใช้ข้อมูลราคาปิดหุ้นในอดีตมา
พยากรณ์ราคาปิดหุ้นในอนาคตอาจช่วยลดความเสี่ยง

เนื่องจากความไม่แน่นอนของเหตุการณ์ที่จะเกิดขึ้นใน
อนาคตได้ ด้วยเหตุนี้จึงจ าเป็นอย่างยิ่งที่จะต้องสรรหา
วิธีการทางสถิติที่มีประสิทธิภาพในการพยากรณ์ เพื่อ 
ให้ค่าพยากรณ์ทีไ่ด้มีความแม่นย าและมคี่าคลาดเคลือ่น
จากการพยากรณ์น้อยที่สุด ซึ่งจะท าให้นักลงทุนเกิด
ความมั่นใจต่อค่าพยากรณ์ที่ได้และน าไปใช้ในการ
วางแผนและการตัดสินใจ 

การวิ เ คราะห์อนุกรม เวลา  ( time series 
analysis) เป็นวิธีการทางสถิติวิธีหนึ่งที่มีการน าข้อมูล
ในอดีตที่เก็บรวบรวมตามล าดับเวลาอย่างต่อเนื่องมา
ศึกษาหารูปแบบการเคลื่อนไหวของข้อมูล ด้วยการ
สร้างสมการหรือตัวแบบเชิงคณิตศาสตร์แทนลักษณะ
การเคลื่อนไหวดังกล่าว ส าหรับพยากรณ์ข้อมูลใน
อนาคต [1] ซึ่งมีงานวิจัยมากมายที่พยายามศึกษาและ
พัฒนาตัวแบบอนุกรมเวลา เช่น ปี ค.ศ. 1970 ได้มีการ
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น าเสนอตัวแบบ ARIMA หรือรู้จักกันดีในช่ือตัวแบบ
ของ Box และ Jenkins [2,3] มาใช้อธิบายลักษณะการ
เคลื่อนไหวของอนุกรมเวลาเมื่อข้อมูลมีสหสัมพันธ์กัน
ในตัวและเป็นแบบคงที่  ( stationary time series) 
พบว่า ตัวแบบนี้จะให้ค่าพยากรณ์ที่มีความถูกต้องสูง
กว่าค่าพยากรณ์ที่ได้จากวิธีการพยากรณ์ด้วยตัวแบบ
อื่น ๆ ในการพยากรณ์ระยะสั้น ซึ่งเป็นตัวแบบท่ีเหมาะ
ส าหรับใช้พยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลาที่เป็นแบบคงที่ 
เป็นฟังก์ชันเชิงเส้นตรงในเทอมของค่าพามิเตอร์ และ
ไม่มีแนวโน้ม (trend) แต่ข้อมูลอนุกรมเวลาส่วนใหญ่
ลักษณะความสัมพันธ์ดังกล่าวมักไม่เป็นฟังก์ชันเชิง
เส้นตรงในเทอมของค่าพามิเตอร์ ในปี ค.ศ. 1991 จึง
ได้มีการน าเสนอตัวแบบเครือข่ายประสาทเทียม 
(artificial neural network model: ANN) ขึ้น [4,5] 
เพื่อใช้ในการพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลา เป็นตัวแบบ
ที่มีความแม่นย าสูง มีความแกร่ง (robust) เมื่อมีค่า
นอกเกณฑ์ (outlier) สามารถเรียนรู้ที่จะท างานในชุด
ข้อมูลที่มีค่าคลาดเคลื่อนได้ดี ส่วนใหญ่ใช้ในการ
พยากรณ์ข้อมูลที่มีความซับซ้อน โดยเฉพาะข้อมูล
อนุกรมเวลาในส่วนท่ีไม่เป็นฟังก์ชันเชิงเส้นตรงในเทอม
ของค่าพารามิเตอร์ รวมทั้งเป็นตัวแบบที่ง่ายต่อการใช้
งานเนื่องจากไม่จ าเป็นต้องมีเง่ือนไข (assumptions) 
ในการสร้างตัวแบบ ต่อมาในปี ค.ศ. 1995 ได้มีการ
พัฒนาตัวแบบใหม่ขึ้นคือ ตัวแบบซัพพอร์ทเวกเตอร์ -
แมชชีน (support vector machine model, SVM) 
[6,7] เป็นตัวแบบที่ให้ผลการพยากรณ์ที่ดี มีความ
แม่นย าสูง ส าหรับใช้พยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลาที่ไม่
เป็นฟังก์ชันเชิงเส้นตรงในเทอมของค่าพารามิเตอร์โดย
มีแนวคิดเดียวกับตัวแบบเครือข่ายประสาทเทียมแต่
ต่างกันตรงที่กระบวนการลดความเสี่ยงให้มีค่าต่ าที่สุด 
( risk minimization) กล่ า วคื อ  ตั วแบบซัพพอร์ท
เวกเตอร์แมชชีนจะใช้กระบวนการลดความเสี่ยงเชิง
โครงสร้างให้มีค่าต่ าที่สุด (structural risk minimi-

zation, SRM) ส่วนตัวแบบเครือข่ายประสาทเทียมจะ
ใช้กระบวนการลดความเสี่ยงเชิงการทดลองให้มีค่าต่ า
ที่สุด (empirical risk minimization, ERM) แต่ข้อมูล
อนุกรมเวลาทางธุรกิจส่วนใหญ่ โดยเฉพาะราคาปิดหุ้น
ในตลาดหลักทรัพย์มักมีโครงสร้างทั้งส่วนที่เป็นฟังก์ชัน
เชิงเส้นตรงในเทอมของค่าพารามิเตอร์และไม่เป็น
ฟังก์ชันเชิงเส้นตรงในเทอมของค่าพารามิเตอร์ ดังนั้น 
ตัวแบบ ARIMA ตัวแบบเครือข่ายประสาทเทียม หรือ
ตัวแบบซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีนเพียงตัวแบบเดียว
อาจไม่สามารถอธิบายลักษณะของข้อมูลอนุกรมเวลา
เหล่านั้นได้อย่างถูกต้องและมีความแม่นย ามากนัก  

ตัวแบบผสม (hybrid model) [8] พัฒนาขึ้น
มาในปี ค.ศ. 2003 ส าหรับแก้ปัญหาดังกล่าว เป็นตัว
แบบที่ได้รับความนิยมในการพยากรณ์ข้อมูลอนุกรม
เวลาทางธุรกิจ โดยการน าตัวแบบท่ีใช้ส าหรับพยากรณ์
ข้อมูลอนุกรมเวลาในส่วนที่เป็นฟังก์ชันเชิงเส้นตรงใน
เทอมของค่าพารามิเตอร์ คือ ตัวแบบ ARIMA มารวม
กับตัวแบบที่ใช้ส าหรับพยากรณ์ข้อมูลในส่วนที่ไม่เป็น
ฟังก์ชันเชิงเส้นตรงในเทอมของค่าพารามิเตอร์ คือ ตัว
แบบเครือข่ายประสาทเทียม และตัวแบบซัพพอร์ท
เวกเตอร์แมชชีนเพื่อท าให้การพยากรณ์มีความถูกต้อง
และมีความแม่นย ามากยิ่งข้ึน 

พงษ์ศิริ และคณะ [9] ได้พยากรณ์อนุกรมเวลา
ด้วยตัวแบบผสม ARIMA และเครือข่ายประสาทเทียม 
โดยใช้ข้อมูลราคาปิดหุ้น PTT และใช้เกณฑ์ในการ
เปรียบเทียบความแม่นย าของตัวแบบ 3 เกณฑ์ ได้แก่ 
ค่าคลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย (mean square error, 
MSE) ค่าคลาดเคลื่อนสมบูรณ์เฉลี่ย (mean absolute 
error, MAE) และเปอร์เซ็นต์ค่าคลาดเคลื่อนสมบูรณ์
เฉลี่ย (mean absolute percentage error, MAPE) 
สรุปได้ว่าส าหรับการพยากรณ์ระยะยาว (30 วัน) ตัว
แบบผสมระหว่าง ARIMA กับเครือข่ายประสาทเทียมมี
ความแม่นย าในการพยากรณ์สูงกว่าการใช้ตัวแบบ 
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ARIMA เพียงตัวแบบเดียว นอกจากน้ี Zhang และคณะ 
[10] ได้พยากรณ์ราคาปิดหุ้นในตลาดหลักทรัพย์ด้วย
ตัวแบบผสม ARMA และซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน 
โดยใช้ข้อมูลราคาปิดหุ้น S&P500 และ Nikkei225 
และใช้เกณฑ์ในการเปรียบเทียบความแม่นย าของตัว
แบบ 4 เกณฑ์ ได้แก่ ค่าคลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย 
รากของค่าคลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย (root mean 
square error, RMSE) ค่าคลาดเคลื่อนสมบูรณ์เฉลี่ย 
และเปอร์เซ็นต์ค่าคลาดเคลื่อนสมบูรณ์เฉลี่ย สรุปได้ว่า 
ตัวแบบผสมระหว่าง ARMA กับซัพพอร์ทเวกเตอร์แม
ชชีนมีความแม่นย าในการพยากรณ์สูงกว่าการใช้ตัว
แบบซัพพอร์ทเวกเตอร์เพียงตัวแบบเดียว 

ภัทร [11] ได้เปรียบเทียบความแม่นย าของการ
พยากรณ์อนุกรมเวลาระหว่างตัวแบบผสมและตัวแบบ
เดี่ยว โดยเปรียบเทียบตัวแบบ ARIMA ตัวแบบเครือข่าย
ประสาทเทียม ตัวแบบซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน ตัว
แบบผสมระหว่างตัวแบบ ARIMA กับตัวแบบเครือข่าย
ประสาทเทียม ตัวแบบผสมระหว่างตัวแบบ ARIMA กับ
ตัวแบบซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน และตัวแบบ hybrid 
combined โ ดย ใ ช้ ข้ อมู ล  The British pound/US 
dollar exchange rate แ ล ะ ใ ช้ เ ก ณ ฑ์ ใ น ก า ร
เปรียบเทียบความแม่นย าของตัวแบบ 4 เกณฑ์ ได้แก่ 
ค่าคลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย รากของค่าคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย ค่าคลาดเคลื่อนสมบูรณ์เฉลี่ย และ
เปอร์เซ็นต์ค่าคลาดเคลื่อนสมบูรณ์เฉลี่ย สรุปได้ว่า ตัว
แบบผสมไม่ได้มีความแม่นย าในการพยากรณ์สูงกว่าตัว
แบบเดี่ยวเสมอไป 

การศึกษาครั้งนี้ผู้วิจัยสนใจที่จะศึกษาและ
เปรียบเทียบความแม่นย าของค่าพยากรณ์ที่ได้จากตัว
แบบ ARIMA ตัวแบบผสมระหว่างตัวแบบ ARIMA กับ

ตัวแบบเครือข่ายประสาทเทียม และตัวแบบผสม
ระหว่างตัวแบบ ARIMA กับตัวแบบซัพพอร์ทเวกเตอร์
แมชชีน โดยใช้ชุดข้อมูลจริงของราคาปิดหุ้น SCB และ
ชุดข้อมูลอนุกรมเวลาที่จ าลองด้วยตัวแบบ ARIMA 
(0,1,0) ตัวแบบ ARIMA(0,1,1) ตัวแบบ ARIMA(0,1,2) 
ตัวแบบ ARIMA(1,1,0) ตัวแบบ ARIMA(1,1,1) ตัวแบบ 
ARIMA(1,1,2) ตัวแบบ ARIMA(2,1,0) ตัวแบบ ARIMA 
(2,1,1) และตัวแบบ ARIMA(2,1,2) เมื่อใช้เกณฑ์ราก
ของค่าคลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย เป็นเครื่องมือใน
การเปรียบเทียบตัวแบบ โดยตัวแบบใดที่มีค่า RMSE 
ต่ าสุด จะเป็นตัวแบบที่ให้ผลดีสุด 
 

2. วิธีการวิจัย 
2.1 ศึกษาตัวแบบและทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 

2.1.1 ตั วแบบ integrated autoregres-
sive moving average หรือตัวแบบ ARIMA 

ตัวแบบ ARIMA พัฒนาขึ้นโดย Box 
และ Jenkins ในปี ค.ศ. 1970 เป็นวิธีการพยากรณ์ที่
น าข้อมูลอนุกรมเวลาในอดีตที่เก็บรวบรวมตามล าดับ
เวลาอย่างต่อเนื่องมาหาตัวแบบที่เหมาะสม และน าตัว
แบบที่ได้มาพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลาในอนาคต โดย
ข้อมูลอนุกรมเวลาที่น ามาวิเคราะห์นั้นต้องเป็นแบบ
คงที่ (stationary) และไม่มีแนวโน้ม 

ตัวแบบ ARIMA(p,d,q) คือ ตัวแบบ 
ARMA(p,q) ที่มีการหาผลต่าง (differencing) อันดับที่ 
d เพื่อแปลงข้อมูลอนุกรมเวลาแบบไม่คงที่ (nonsta-
tionary time series) ให้เป็นข้อมูลอนุกรมเวลาแบบ
คงที่ ซึ่งสามารถเขียนในรูปสมการ ได้ดังนี้ 

tt

d wBxBB )()1)((            (1) 
หรือสามารถเขียนสมการที่ (1) ได้เป็น 

 

t

q

qt

dp

p wBBBxBBBB )...1()1)(...1( 2

21

2

21                                                     (2) 
 

เมื่อ ...},2,1,0;{ txt  คือ ข้อมูลอนุกรมเวลาแบบคงที่; 
p ,...,, 21
 คือ ค่าคงท่ีแสดงอันดับของกระบวนการ  
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autoregressive โดยที ่ 0p ; 
q ,...,, 21
 คือ ค่าคงท่ีแสดงอันดับของกระบวนการ moving average โดยที่ 

0q ; tw  คือ Gaussian white noise ที่มีค่าเฉลี่ยเป็น 0 และความแปรปรวน 2

w  
 

2.1.2 ตัวแบบเครือข่ายประสาทเทียม 
ตัวแบบเครือข่ายประสาทเทียม เป็นตัว

แบบที่คิดค้นขึ้นในปี ค.ศ. 1991 โดย Mc Culloch 
และ Pitts เพื่อลอกเลียนแบบความสามารถของสมอง
มนุษย์ กล่าวคือ มีความสามารถในการรวบรวมความรู้
โดยผ่านกระบวนการเรียนรู้ และความรู้เหล่านี้จะถูก
จัดเก็บอยู่ ในเครือข่ายในรูปแบบค่าถ่วงน้ าหนัก 
(weight) ซึ่งสามารถปรับเปลี่ยนค่าได้เมื่อมีการเรียนรู้
สิ่งใหม่ ๆ เข้าไป โดยการประมวลผลต่าง ๆ ของ
เครือข่ายประสาทเทียมเกิดขึ้นในหน่วยประมวลผล
ย่อย เรียกว่า โหนด (node) ซึ่งจ าลองมาจากการ
เช่ือมต่อของเดนไดรท์และแอคซอนในระบบประสาท
ของมนุษย์ ภายในโหนดจะมีฟังก์ชันก าหนดสัญญาณ
ส่ ง ออกที่ เ รี ย ก ว่ า  ฟั ง ก์ ชั นก ร ะตุ้ น  ( activation 
function) ซึ่งท าหน้าที่ เปรียบเสมือนกระบวนการ
ท างานในเซลล์ 

เ ค รื อ ข่ า ยประสาท เที ย มแบบส่ ง
สัญญาณไปข้างหน้า (feedforward artificial neural 
network) เป็นเครือข่ายประสาทเทียมที่ประกอบด้วย
ช้ันต่าง ๆ โดยช้ันแรกจะเป็นช้ันข้อมูลน าเข้า ( input 
layer) และช้ันสุดท้ายเป็นช้ันผลลัพธ์ (output layer) 
ส่วนระหว่างช้ันข้อมูลน าเข้ากับช้ันผลลัพธ์อาจมีหรือไม่
มีช้ันซ่อน (hidden layer) อยู่ภายในก็ได้ซึ่งขึ้นกับกฎ
การเรียนรู้ที่ใช้ในการสอนเครือข่ายประสาทเทียม โดย
การเช่ือมต่อระหว่างช้ันของเครือข่ายประสาทเทียม
แบบส่งสัญญาณไปข้างหน้าจะมีค่าถ่วงน้ าหนักเป็น
ตัวเช่ือม และสัญญาณน าเข้าที่เข้ามาจะถูกส่งไปตาม
ทิศทางของลูกศรที่มีการจ ากัดทิศทางการเคลื่อนที่เป็น
แบบทางเดียวหรือเคลื่อนที่ไปข้างหน้า โดยเครือข่ายมี
การเช่ือมต่อกันอย่างสมบูรณ์ นั่นคือ ที่โหนดทุกโหนด

ในช้ันที่ก าหนดเช่ือมต่อกันทุกโหนดกับช้ันถัดไปจนถึง
ช้ันผลลัพธ์โดยไม่มีการย้อนกลับ 

ก าหนดเวกเตอร์  nxxxx ,...,,~
21  

เป็นชุดข้อมูลในช้ันข้อมูลน าเข้า ส าหรับการสร้างตัว
แบบเครือข่ายประสาทเทียมกรณีที่ก าหนดช้ันข้อมูล
น าเข้า 1 ช้ัน ภายใต้จ านวนโหนด 1 โหนด ช้ันซ่อน 1 
ช้ันภายใต้จ านวนโหนด 5 โหนด โดยใช้ sigmoid 
logistic function เป็นฟังก์ชันกระตุ้น และช้ันผลลัพธ์ 
1 ช้ัน ภายใต้จ านวนโหนด 1 โหนด โดยใช้ linear 
function เป็นฟังก์ชันกระตุ้น แต่ละโหนดที่อยู่ในช้ัน
ซ่อนและชั้นผลลัพธ์ จะประกอบไปด้วย 2 ข้ันตอน คือ 

พิจารณาโหนดที่อยู่ในช้ันซ่อน 
ขั้นตอนที่ 1 : ค านวณค่าผลรวมของ

โหนดในช้ันซ่อน โดยใช้ฟังก์ชันการรวมกัน (combina-
tion function) ซึ่ ง เป็นการน าค่าของโหนดข้อมูล
น าเข้าที่เช่ือมโยงมาคูณกับค่าถ่วงน้ าหนักในแต่ละเส้น
เช่ือมโยง ดังนั้นค่าผลรวมของโหนดที่ j  ในช้ันซ่อน 
คือ biasxwnet jj  11  ส าหรับ 1, 2, ..., 5j   (3) 

ขั้นตอนท่ี 2 : ปรับค่าผลรวมของข้อมูล
ในช้ันซ่อนด้วยฟังก์ชันกระตุ้น โดยใช้ sigmoid logistic 
function เพื่อให้ได้ผลลัพธ์ )( jy ของช้ันซ่อน โดยที่ 

jnetjj

e
netfy





1

1
)(  (4) 

พิจารณาโหนดที่อยู่ในช้ันผลลัพธ์ 
ขั้ นตอนที่  1 :  ค านวณค่ าผลรวม      

ของโหนดในช้ันผลลัพธ์ โดยใช้ฟังก์ชันการรวมกัน 

ดังนั้นค่าผลรวมของโหนดที่ k  ในช้ันผลลัพธ์ คือ 

biasywywywywnet
j

jjkk 


551221111

5

1

...   

ส าหรับ 1k  (5)                           
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ขั้นตอนท่ี 2 : ปรับค่าผลรวมของข้อมูล
ในช้ันผลลัพธ์ด้วยฟังก์ ชันกระตุ้น โดยใช้ linear 
function เพื่อให้ได้ผลลัพธ์ )( ky ของช้ันผลลัพธ์ โดย
ที ่

kkk netnetfy  )(  (6) 
2.1.3 ตัวแบบซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน

ส าหรับการถดถอย (support vector machine for 
regression) 

ตัวแบบซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน
ส าหรับการถดถอย พัฒนาขึ้นในปี ค.ศ. 1995 โดย 
Vapnik เป็นตัวแบบที่มีการใช้กระบวนการลดความ
เสี่ยงเชิงโครงสร้างให้มีค่าต่ าที่สุด ด้วยกระบวนการ
ปรับรูปแบบข้อมูลจากข้อมูลที่มีมิติต่ า (low dimen-
sion dataset) บนพื้นที่ข้อมูลน าเข้า (input space) 
ให้อยู่ในรูปแบบของข้อมูลที่มีมิติสูง (high dimension 
dataset) บนพ้ืนท่ีข้อมูลคุณลักษณะ (feature space) 
โดยใช้ฟังก์ชันในการปรับรูปแบบข้อมูลเรียกว่าฟังก์ชัน 
เคอร์เนล (kernel function) 

ก าหนดข้อมูลน าเข้าอยู่ในรูปเวกเตอร์ 
    ll yxyxD ,,...,, 11  เมื่อ RyRx n  ,  

ส าหรับ li ,...,2,1  การหาค่าถ่วงน้ าหนักที่เหมาะสม
ที่สุดสามารถหาได้จากการปรับค่าที่เหมาะสมของ
ฟังก์ชัน )(w  ตามกระบวนการลดความเสี่ยงเชิง
โครงสร้างให้มีค่าต่ าที่สุด ซึ่งประกอบไปด้วย 2 ส่วน
หลัก คือ การเพิ่มความกว้างของเส้นขอบให้มากที่สุด 
(maximum margin) และการลดค่าคลาดเคลื่อนด้วย
ประสบการณ์ (empirical error) ให้มีค่าน้อยที่สุด  

โดย    2

1

1
( ) ,

2

l

i i

i

w w C L y f x w




     (7) โดย

ที่   ,
i i

L y f x w


  แทน  -insensitive loss 
function 

ก าหนดให้ 
i และ *

i แทน ตัวแปร
ที่ท าให้เกิดค่าคลาดเคลื่อน (slack variable) และ    
อยู่ ห่ างจากระยะขอบเอ็บซิลอน (  - tube)  ซึ่ ง   
สมการที่  (7 )  ข้ างต้นสามารถเขียนใหม่ ได้ เป็น 

   2* *

1 1

1
, ,

2

l l

i i i i

i i

w w C   
 

      (8)  

ส าหรับการหาฟังก์ชันการถดถอยที่
เหมาะสมที่สุด (optimal regression function) จะ
เป็นการหาค่าที่น้อยที่สุดของฟังก์ชันต่อไปนี้ 

 

2* *

1 1

1
( , , )

2

l l

i i i i

i i

Minimize w w C   
 

   
 
 
 
                                                         (9)  

  iii bxwytoSubject  1, , [ ] *

iii -bx,wy ξ1≥+  และ 0, * ii   โดยใช้ตัวคูณ
ลากรองจ์ (lagrange multiplier) มาช่วยในการหาค่าเวกเตอร์ w  และ *  ซึ่งท าให้ L  มีค่าน้อยท่ีสุด  

เมื่อ    
2 * * *

1 1 1 1

1
, ,

2

l l l l

i i i i i i i i i i

i i i i

L w C y w x b w x b y       
   

            
 
 
 
     

   * *

1 1

,
l l

i i i i i i i i

i i

w x b y      
 

         (10) 

0, * iitoSubject   และ 0, * ii   ส าหรับทุก li ,...,2,1   
หาอนุพันธ์เทียบกับ *, w  และ b  และก าหนดให้เท่ากับ 0 จะได้ค่าประมาณพารามิเตอร์ คือ 

 *

1

l

i i i

i

w x 


  , * *

i i
C    และ  *

1

0
l

i i

i

 


   

แทนค่าประมาณพารามิเตอร์ที่ได้ในสมการที่ (9) และเปลี่ยนรูปแบบของปัญหาเดิม (primal 
problem) ให้เป็นรูปแบบของปัญหาควบคู่ (dual problem) ได้ดังนี ้
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      * * * *

1 1 1 1

1
,

2

l l l l

i i i i i i i j j i j

i i j i

Maximize y x x        
   
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ดังนั้นสมการการถดถอยที่เหมาะสม
ส าหรับพยากรณ์ข้อมูลบนไฮเปอร์เพลน คือ 

  bxxxf
l

i

iii 
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แทนที่ฟังก์ชันเคอร์เนลลงในต าแหน่ง
ของ xxi ,  ในสมการที่ (12) เพื่อแปลงข้อมูลน าเข้า
ที่มีลักษณะไม่เป็นเชิงเส้นตรงบนพื้นที่ข้อมูลน าเข้าให้
ข้อมูลมีเรียงตัวใหม่ที่มีลักษณะเป็นเชิงเส้นตรงบนพื้นที่
คุณลักษณะ ดังนั้นสมการการถดถอยที่ เหมาะสม
ส าหรับพยากรณ์ข้อมูลบนไฮเปอร์เพลน คือ 

    bxxKxf
l

i

iii 
1

* ,)(    (13)   

2.1.4 ตัวแบบผสม  
ตัวแบบผสมคิดค้นขึ้นในปี ค.ศ. 2003 

โดย Zhang เป็นการน าตัวแบบที่ใช้ส าหรับพยากรณ์
ข้อมูลอนุกรมเวลาส่วนที่เป็นฟังก์ชันเชิงเส้นตรงใน
เทอมของค่าพารามิเตอร์ คือ ตัวแบบ ARIMA มารวม
กับตัวแบบที่ใช้ส าหรับพยากรณ์ข้อมูลส่วนที่ไม่เป็น
ฟังก์ชันเชิงเส้นตรงในเทอมของค่าพารามิเตอร์ คือ   ตัว
แบบเครือข่ายประสาทเทียมหรือตัวแบบซัพพอร์ท
เวกเตอร์แมชชีน เพื่อท าให้ค่าพยากรณ์ที่ได้มีความ
ถูกต้องและมีความแม่นย ามากยิ่งขึ้น ซึ่งตัวแบบผสม
สามารถแสดงได้ด้วยสมการเชิงคณิตศาสตร์ ดังนี้ 

tttt NLy                        (14) 
เมื่อ ty  แทนค่าสังเกตของข้อมูลอนุกรมเวลา ณ เวลา 
t ; 

tL  แทนข้อมูลส่วนท่ีเป็นฟังก์ชันเชิงเส้นตรงในเทอม
ของค่าพารามิเตอร์ ณ เวลา t ; 

tN  แทนข้อมูลส่วนที่
ไม่เป็นฟังก์ชันเชิงเส้นตรงในเทอมของค่าพารามิเตอร์ 
ณ เวลา t ; t  แทนค่าคลาดเคลื่อน ณ เวลา t  

ขั้นตอนการสร้างตัวแบบผสม 

ขั้นตอนที่ 1 : วิเคราะห์ข้อมูลอนุกรม
เวลาด้วยตัวแบบ ARIMA เพื่อพยากรณ์ข้อมูลส่วนท่ีเปน็
ฟังก์ชันเชิงเส้นตรงในเทอมของค่าพารามิเตอร์ คือ 

tL̂                                               
ขั้นตอนที่  2 : ค านวณค่าส่วนเหลือ 

(residuals) จากตัวแบบ ARIMA โดยที่ 
ttt Ly ˆˆ           

ขั้นตอนที่ 3 : น าค่าส่วนเหลือที่ได้จาก
ตัวแบบ ARIMA ไปพยากรณ์ข้อมูลส่วนท่ีไม่เป็นฟังก์ชัน
เชิงเส้นตรงในเทอมของค่าพารามิเตอร์ คือ 

tN̂  ด้วย
ตัวแบบเครือข่ายประสาทเทียมหรือตัวแบบซัพพอร์ท
เวกเตอร์แมชชีน 

ขั้นตอนที่ 4 : ค านวณหาค่าพยากรณ์
รวม (total forecasting) จากสมการ 

ttt NLy ˆˆˆ                            
2.2 จ าลองชุดข้อมูลอนุกรมเวลาด้วยตัวแบบ 

ARIMA(0,1,1) ตัวแบบ ARIMA(0,1,2) ตัวแบบ ARIMA 
(1,1,0) ตัวแบบ ARIMA(1,1,1) ตัวแบบ ARIMA(1,1,2) 
ตัวแบบ ARIMA(2,1,0) ตัวแบบ ARIMA(2,1,1) และตัว
แบบ ARIMA(2,1,2) ซึ่ งในแต่ละตัวแบบจะจ าลอง
ภายใต้สถานการณ์เดียวกันจ านวน 1,000 รอบ โดยใน
แต่ละรอบของการจ าลองจะจ าลองชุดข้อมูลอนุกรม
เวลาจ านวน 456 สัปดาห์ และแบ่งออกเป็นชุดข้อมูล
ฝึกสอนจ านวน 319 สัปดาห์ (คิดเป็น 70 %) ส าหรับ
สร้างตัวแบบ และชุดข้อมูลทดสอบจ านวน 137 สัปดาห์ 
(คิดเป็น 30 %) ส าหรับประเมินความถูกต้องของตัว
แบบ และค านวณค่า MSE, RMSE และ MAE ในแต่ละ
รอบของการจ าลอง 

2.3 ค านวณค่าเฉลี่ยของ MSE ค่าเฉลี่ยของ 
RMSE และค่าเฉลี่ยของ MAE จากการจ าลองทั้งหมด 
1,000 รอบ และค านวณค่าส่วนเหลือที่ได้จากการ
พยากรณ์ด้วยตัวแบบ ARIMA ในทั้งชุดข้อมูลฝึกสอน
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และชุดข้อมูลทดสอบจากการจ าลองข้อมูลในแต่ละ
รอบ 

2.4 น าค่าส่วนเหลือได้จากการพยากรณ์ด้วยตวั
แบบ ARIMA ในชุดข้อมูลฝึกสอนจากข้อมูลจ าลองใน
แต่ละรอบ มาสร้างตัวแบบเครือข่ายประสาทเทียม
แบบส่งสัญญาณไปข้างหน้า โดยใช้เทคนิคการแพร่
แบบย้อนกลับ (back-propagation) เป็นเทคนิคการ
เรียนรู้เมื่อก าหนดอัตราการเรียนรู้เท่ากับ 0.01 ซึ่งตัว
แบบเครือข่ายประสาทเทียมประกอบด้วยช้ันข้อมูล
น าเข้า 1 ช้ันภายใต้จ านวนโหนด 1 โหนด ช้ันซ่อน 1 
ช้ัน ภายใต้จ านวนโหนด 1 ถึง 5 โหนดโดยใช้ sigmoid 
logistic function เป็นฟังก์ชันกระตุ้น และช้ันผลลัพธ์ 
1 ช้ัน ภายใต้จ านวนโหนด 1 โหนด โดยใช้ linear 
function เป็นฟังก์ชันกระตุ้น เมื่อก าหนดรอบของการ
ท าซ้ า (iterations) เท่ากับ 100 รอบ 

2.5 พิจารณาคัด เลือกตั วแบบเครือข่ าย
ประสาทเทียม โดยตัวแบบท่ีเหมาะสมกว่า คือ ตัวแบบ
ที่มีค่า RMSE ต่ ากว่า และพยากรณ์ข้อมูลส่วนที่ไม่เป็น
ฟังก์ชันเชิงเส้นตรงในเทอมของค่าพารามิเตอร์ด้วยตัว
แบบเครือข่ายประสาทเทียมในชุดข้อมูลฝึกสอนและชุด
ข้อมูลทดสอบจากข้อมูลจ าลองในแต่ละรอบ 

2.6 ค านวณค่าพยากรณ์รวม ซึ่งเป็นการรวม
ข้อมูลส่วนที่ เป็นฟังก์ ชันเชิงเส้นตรงในเทอมของ
ค่าพารามิเตอร์ที่ได้จากตัวแบบ ARIMA และข้อมูลส่วน
ที่ไม่เป็นฟังก์ชันเชิงเส้นตรงในเทอมของค่าพารามิเตอร์
ที่ได้จากการตัวแบบเครือข่ายประสาทเทียมเข้าด้วยกัน 
และค านวณหาค่า MSE, RMSE และ MAE ในแต่ละ
รอบของการจ าลอง 

2.7 ค านวณค่าเฉลี่ยของ MSE ค่าเฉลี่ยของ 
RMSE และค่าเฉลี่ยของ MAE จากการจ าลองทั้งหมด 
1,000 รอบ 

2.8 น าค่าส่วนเหลือที่ได้จากการพยากรณ์ด้วย
ตัวแบบ ARIMA ในชุดข้อมูลฝึกสอนจากข้อมูลจ าลอง

ในแต่ละรอบมาสร้างตัวแบบซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน
ส าหรับการถดถอย ภายใต้จ านวนช่วงเวลาที่ช้ากว่ากัน 
(lag) เท่ากับ 1 หน่วยเวลา และก าหนดค่า C เท่ากับ 1 
และค่ า    เท่ ากับ 0.1 โดยใ ช้  Gaussian radial 
function เป็นฟังก์ชันเคอร์เนล เมื่อก าหนดรอบของ
การท าซ้ า 100 รอบ 

2.9 พิจารณาคัด เลือกตั วแบบซัพพอร์ท
เวกเตอร์แมชชีน โดยตัวแบบที่เหมาะสมกว่า คือ ตัว
แบบท่ีมีค่า RMSE ต่ ากว่า และพยากรณ์ข้อมูลส่วนท่ีไม่
เป็นฟังก์ชันเชิงเส้นตรงในเทอมของค่าพารามิเตอร์ด้วย
ตัวแบบซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีนในชุดข้อมูลฝึกสอน
และชุดข้อมูลทดสอบจากข้อมูลจ าลองในแต่ละรอบ 

2.10 ค านวณค่าพยากรณ์รวม ซึ่งเป็นการรวม
ข้อมูลในส่วนที่เป็นฟังก์ชันเชิงเส้นตรงในเทอมของ
ค่าพารามิเตอร์ที่ ได้จากการพยากรณ์ด้วยตัวแบบ 
ARIMA และข้อมูลในส่วนที่ไม่เป็นฟังก์ชันเชิงเส้นตรง
ในเทอมของค่าพารามิเตอร์ที่ได้จากการพยากรณ์ด้วย
ตัวแบบซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีนเข้าด้วยกัน และ
ค านวณหาค่า MSE, RMSE และ MAE ในแต่ละรอบ
ของการจ าลอง 

2.11 ค านวณค่าเฉลี่ยของ MSE ค่าเฉลี่ยของ 
RMSE และค่าเฉลี่ยของ MAE จากการจ าลองทั้งหมด 
1,000 รอบ 

2.12 เก็บรวบรวมข้อมูลจริงราคาปิดหุ้น SCB 
รายสัปดาห์ของธนาคารไทยพาณิชย์ จ ากัด (มหาชน) 
ตั้งแต่วันที่ 2 เดือนกรกฎาคม พ.ศ. 2550 ถึงวันที่ 8 
เดือนกุมภาพันธ์ พ.ศ. 2559 จ านวน 456 สัปดาห์ จาก
เว็บไซต์ http://finance.yahoo.com/q?s=SCB.BK 
โดยแบ่งชุดข้อมูลราคาปิดหุ้น SCB ออกเป็นชุดข้อมูล
ฝึกสอน 319 สัปดาห์ (คิดเป็น 70 %) ส าหรับสร้างตัว
แบบ และชุดข้อมูลทดสอบ 137 สัปดาห์ (คิดเป็น 30 
%) ส าหรับประเมินความถูกต้องของตัวแบบ 

2.13 น าชุดข้อมูลฝึกสอนจ านวน 319 สัปดาห ์
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จากข้อมูลจริงมาสร้างตัวแบบ ARIMA ภายใต้ค่า p 
ตั้งแต่ 0 ถึง 2 ค่า d เท่ากับ 1 และค่า q ตั้งแต่ 0 ถึง 2 
จากนั้นพิจารณาคัดเลือกตัวแบบข้างต้นโดยตัวแบบที่
เหมาะสมที่สุด คือ ตัวแบบ ARIMA(1,1,1) เนื่องจาก
เป็นตัวแบบที่มี เกณฑ์สารสนเทศของอะกะอิเกะ 
(Akaike’s information criterion, AIC) ต่ าที่สุด 

2.14 พยากรณ์ราคาปิดหุ้น SCB ด้วยตัวแบบ 
ARIMA(1,1,1)  ในชุดข้อมูลฝึกสอนและชุดข้อมูล
ทดสอบจากข้อมูลจริง ซึ่งจัดเป็นข้อมูลส่วนที่เป็น
ฟังก์ชันเชิงเส้นตรงในเทอมของค่าพารามิเตอร์ และ
ค านวณหาค่า MSE, RMSE และ MAE จากนั้นค านวณ
ค่าส่วนเหลือที่ ได้จากการพยากรณ์ด้วยตั วแบบ 
ARIMA(1,1,1)  ในชุดข้อมูลฝึกสอนและชุดข้อมูล
ทดสอบจากข้อมูลจริงข้างต้น 

2.15 น าค่าส่วนเหลือที่ได้จากการพยากรณ์
ด้วยตัวแบบ ARIMA(1,1,1) ในชุดข้อมูลฝึกสอนจาก
ข้อมูลจริง มาสร้างตัวแบบเครือข่ายประสาทเทียมแบบ
ส่งสัญญาณไปข้างหน้า โดยใช้เทคนิคการแพร่แบบ
ย้อนกลับเป็นเทคนิคการเรียนรู้เมื่อก าหนดอัตราการ
เรียนรู้เท่ากับ 0.01 ซึ่งตัวแบบเครือข่ายประสาทเทียม
ประกอบด้วยช้ันข้อมูลน าเข้า 1 ช้ัน ภายใต้จ านวน
โหนด 1 โหนด ช้ันซ่อน 1 ช้ัน ภายใต้จ านวนโหนด 1 
ถึง 5 โหนด โดยใช้ sigmoid logistic function เป็น
ฟังก์ชันกระตุ้น และช้ันผลลัพธ์ 1 ช้ัน ภายใต้จ านวน
โหนด 1 โหนด โดยใช้ linear function เป็นฟังก์ชัน
กระตุ้น เมื่อก าหนดรอบของการท าซ้ า เท่ากับ 100 
รอบ 

2.16 พิจารณาคัดเลือกตัวแบบเครือข่ าย
ประสาทเทียมโดยตัวแบบที่เหมาะสมกว่า คือ ตัวแบบ
ที่มีค่า RMSE ต่ ากว่า และพยากรณ์ข้อมูลส่วนที่ไม่เป็น
ฟังก์ชันเชิงเส้นตรงในเทอมของค่าพารามิเตอร์ด้วยตัว
แบบเครือข่ายประสาทเทียมในชุดข้อมูลฝึกสอนและชุด
ข้อมูลทดสอบจากข้อมูลจริงข้างต้น 

2.17 ค านวณหาค่าพยากรณ์รวม ซึ่งเป็นการ
รวมข้อมูลส่วนที่เป็นฟังก์ชันเชิงเส้นตรงในเทอมของ
ค่าพารามิเตอร์ที่ได้จากตัวแบบ ARIMA(1,1,1) และ
ข้อมูลส่วนที่ไม่เป็นฟังก์ชันเชิงเส้นตรงในเทอมของ
ค่าพารามิเตอร์ที่ได้จากตัวแบบเครือข่ายประสาทเทียม
เข้าด้วยกัน และค านวณหาค่า MSE, RMSE และ MAE 

2.18 น าค่าส่วนเหลือที่ได้จากการพยากรณ์
ด้วยตัวแบบ ARIMA(1,1,1) ในชุดข้อมูลฝึกสอนจาก
ข้อมูลจริง มาสร้างตัวแบบซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน
ส าหรับการถดถอย ภายใต้จ านวนช่วงเวลาที่ช้ากว่ากัน 
เท่ากับ 1 หน่วยเวลา และก าหนดค่า C เท่ากับ 1 และ
ค่า   เท่ากับ 0.1 โดยใช้ Gaussian radial function 
เป็นฟังก์ชันเคอร์เนล เมื่อก าหนดรอบของการท าซ้ า 
เท่ากับ 100 รอบ 

2.19 พิจารณาคัดเลือกตัวแบบซัพพอร์ท
เวกเตอร์แมชชีนโดยตัวแบบที่เหมาะสมกว่า คือ ตัว
แบบท่ีมีค่า RMSE ต่ ากว่า และพยากรณ์ข้อมูลส่วนท่ีไม่
เป็นฟังก์ชันเชิงเส้นตรงในเทอมชองค่าพารามิเตอร์ด้วย
ตัวแบบซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีนในชุดข้อมูลฝึกสอน
และชุดข้อมูลทดสอบจากข้อมูลจริงข้างต้น 

2.20 ค านวณหาค่าพยากรณ์รวม ซึ่งเป็นการ
รวมข้อมูลส่วนที่เป็นฟังก์ชันเชิงเส้นตรงในเทอมของ
ค่าพารามิเตอร์ที่ได้จากตัวแบบ ARIMA(1,1,1) และ
ข้อมูลส่วนที่ไม่เป็นฟังก์ชันเชิงเส้นตรงในเทอมของ
ค่าพารามิเตอร์ที่ได้จากตัวแบบซัพพอร์ทเวกเตอร์แม
ชชีนเข้าด้วยกัน และค านวณหาค่า MSE, RMSE และ 
MAE 

2.21 เปรียบเทียบความแม่นย าของตัวแบบ 
ARIMA, ตัวแบบผสมระหว่าง ARIMA กับเครือข่าย
ประสาทเทียม และตัวแบบผสมระหว่าง ARIMA กับ 
ซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน โดยใช้เกณฑ์รากของค่า
คลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ยเป็นเครื่องมือในการ
เปรียบเทียบตัวแบบ โดยตัวแบบใดที่มีค่า RMSE ต่ าสุด 
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ตารางที่ 1 ผลการเปรียบเทียบความแม่นย าของค่าพยากรณ์จากตัวแบบ ARIMA ตัวแบบผสมระหว่าง ARIMA 
กับเครือข่ายประสาทเทียม และตัวแบบผสมระหว่าง ARIMA กับซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน โดยใช้
ชุดข้อมูลจ าลอง 

 

ชุดข้อมูลจ าลอง อันดับความแม่นย าของตัวแบบ 
ค่าเฉลี่ยของ RMSE 

ชุดข้อมูลฝึกสอน ชุดข้อมูลทดสอบ 

ตัวแบบ ARIMA(0,1,1) 
1. ตัวแบบผสม ARIMA-ANN 
2. ตัวแบบผสม ARIMA-SVM  
3. ตัวแบบ ARIMA 

3.9793 
4.1769 
4.2232 

5.5485 
5.6008 
5.6269 

ตัวแบบ ARIMA(0,1,2) 
1. ตัวแบบผสม ARIMA-SVM 
2. ตัวแบบ ARIMA 
3. ตัวแบบผสม ARIMA-ANN 

4.0634 
4.1057 
4.1428 

5.5661 
5.5872 
5.7119 

ตัวแบบ ARIMA(1,1,0) 
1. ตัวแบบผสม ARIMA-ANN 
2. ตัวแบบผสม ARIMA-SVM 
3. ตัวแบบ ARIMA 

5.2518 
6.3993 
6.4909 

7.7504 
9.4765 
9.5688 

ตัวแบบ ARIMA(0,1,1) 
1. ตัวแบบผสม ARIMA-ANN 
2. ตัวแบบผสม ARIMA-SVM  
3. ตัวแบบ ARIMA 

 3.9793 
4.1769 
4.2232 

5.5485 
5.6008 
5.6269 

ตัวแบบ ARIMA(1,1,1) 
1. ตัวแบบผสม ARIMA-SVM 
2. ตัวแบบ ARIMA 
3. ตัวแบบผสม ARIMA-ANN 

4.0327 
4.0818 
4.1643 

5.5726 
5.5969 
5.7522 

ตัวแบบ ARIMA(1,1,2) 
1. ตัวแบบผสม ARIMA-ANN 
2. ตัวแบบผสม ARIMA-SVM 
3. ตัวแบบ ARIMA 

3.9372 
4.1746 
4.2301 

5.5597 
5.6091 
5.6221 

ตัวแบบ ARIMA(2,1,0) 
1. ตัวแบบผสม ARIMA-ANN 
2. ตัวแบบผสม ARIMA-SVM 
3. ตัวแบบ ARIMA 

4.8786 
5.5665 
5.6640 

6.0926 
6.5044 
6.5339 

ตัวแบบ ARIMA(2,1,1) 
1. ตัวแบบผสม ARIMA-ANN 
2. ตัวแบบผสม ARIMA-SVM 
3. ตัวแบบ ARIMA 

3.9736 
4.1000 
4.1540 

5.6107 
5.6433 
5.6742 

ตัวแบบ ARIMA(2,1,2) 
1. ตัวแบบผสม ARIMA-SVM 
2. ตัวแบบ ARIMA 
3. ตัวแบบผสม ARIMA-ANN 

4.0156 
4.0659 
4.0682 

5.5492 
5.5835 
5.5998 
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จะเป็นตัวแบบที่ให้ผลดีสุด 
2.22 วิเคราะห์และสรุปผลการวิจัย 

 

3. ผลการวิจัย 

การวิจัยนี้น าเสนอผลการเปรียบเทียบโดย  
แบ่งออกเป็น 2 ส่วน คือ ในส่วนท่ี 1 เปรียบเทียบความ
แม่นย าของค่าพยากรณ์ที่ได้จากตัวแบบ ARIMA ตัว
แบบผสมระหว่าง ARIMA กับเครือข่ายประสาทเทียม 
และตัวแบบผสมระหว่าง ARIMA กับซัพพอร์ทเวกเตอร์
แมชชีน โดยใช้ชุดข้อมูลจ าลอง และส่วนที่ 2 เปรียบ 
เทียบความแม่นย าของค่าพยากรณ์ที่ได้จากตัวแบบ 
ARIMA ตัวแบบผสมระหว่าง ARIMA กับเครือข่าย
ประสาทเทียม และตัวแบบผสมระหว่าง ARIMA กับ 
ซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน โดยใช้ชุดข้อมูลจริงของ
ราคาปิดหุ้น SCB 

จากตารางที่  1  พบว่าส าหรับการพยากรณ์ชุด 

ข้อมูลอนุกรมเวลาที่ได้จากการจ าลองด้วยตัวแบบ 
ARIMA(0,1,2) ตัวแบบ ARIMA(1,1,1) และตัวแบบ 
ARIMA(2,1,2) สรุปได้ว่าตัวแบบผสมระหว่าง ARIMA 
กับซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน มีความแม่นย าในการ
พยากรณ์สูงที่สุด รองลงมา คือ ตัวแบบ ARIMA และ
ตัวแบบผสมระหว่าง ARIMA กับเครือข่ายประสาท
เทียม มีความแม่นย าในการพยากรณ์ต่ าที่สุด ท้ังในชุด
ข้อมูลฝึกสอนและชุดข้อมูลทดสอบ ส่วนการพยากรณ์
ชุดข้อมูลอนุกรมเวลาที่ได้จากการจ าลองด้วยตัวแบบ 
ARIMA(0,1,1) ตัวแบบ ARIMA(1,1,0) ตัวแบบ ARIMA 
(1,1,2) ตัวแบบ ARIMA(2,1,0) และตัวแบบ ARIMA 
(2,1,1) สรุปได้ว่าตัวแบบผสมระหว่าง ARIMA กับ
เครือข่ายประสาทเทียม มีความแม่นย าในการพยากรณ์
สูงที่สุด รองลงมา คือ ตัวแบบผสมระหว่าง ARIMA 
กับซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน และตัวแบบ ARIMA มี
ความแม่นย าในการพยากรณ์ต่ าที่สุด 

 
ตารางที่ 2 ค่า MSE, RMSE และ MAE ที่ได้จากการพยากรณ์ราคาปิดหุ้น SCB โดยใช้ชุดข้อมูลจริง 

 

ตัวแบบ 
MSE RMSE MAE 

ชุดข้อมูล
ฝึกสอน 

ชุดข้อมูล
ทดสอบ 

ชุดข้อมูล
ฝึกสอน 

ชุดข้อมูล
ทดสอบ 

ชุดข้อมูล
ฝึกสอน 

ชุดข้อมูล
ทดสอบ 

ARIMA 14.519 29.447 3.810 5.427 2.916 4.171 
ARIMA-ANN 14.527 29.634 3.811 5.444 2.918 4.198 
ARIMA-SVM 14.371 28.564 3.787 5.345 2.901 4.097 

 
จากตารางที่  2 การศึกษาตัวแบบ ARIMA 

ภายใต้ค่า p ตั้งแต่ 0 ถึง 2 ค่า d เท่ากับ 1 และค่า q 
ตั้งแต่ 0 ถึง 2 พบว่าตัวแบบที่เหมาะสมที่สุดส าหรับใช้
พยากรณ์ราคาปิดหุ้น SCB คือ ตัวแบบ ARIMA(1,1,1) 
เนื่องจากเป็นตัวแบบที่มี AIC ต่ าที่สุด ซึ่งมีรูปแบบของ
สมการคือ tttt wwxx   11 9949.09181.0  
โดยให้ค่า RMSE เท่ากับ 3.810 ส าหรับชุดข้อมูล
ฝึกสอน  และ  RMSE  เท่ากับ  5.427  ส าหรับชุดข้อมลู 

ทดสอบ 
การศึกษาตัวแบบผสมระหว่าง ARIMA กับ

เครือข่ายประสาทเทียม โดยน าค่าส่วนเหลือท่ีไดจ้ากตวั
แบบ ARIMA(1,1,1) มาสร้างตัวแบบเครือข่ายประสาท
เทียม พบว่าตัวแบบเครือข่ายประสาทเทียม 1-4-1 
(กล่าวคือ เป็นตัวแบบเครือข่ายประสาทเทียมที่ช้ัน
ข้อมูลน าเข้ามีจ านวนโหนด 1 โหนด ช้ันซ่อนมีจ านวน
โหนด 4 โหนด และช้ันผลลัพธ์มีจ านวนโหนด 1 โหนด) 
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เป็นตัวแบบที่เหมาะสมที่สุด เนื่องจากเป็นตัวแบบที่ให้
ค่า RMSE ต่ าที่สุด จากนั้นค านวณหาค่าพยากรณ์รวม 
ซึ่งเป็นการรวมข้อมูลส่วนที่เป็นฟังก์ชันเชิงเส้นตรงที่ได้
จากการพยากรณ์ราคาปิดหุ้น SCB ด้วยตัวแบบ 
ARIMA(1,1,1) และข้อมูลส่วนที่ ไม่ เป็นฟังก์ ชันเชิง
เส้นตรงที่ได้จากการพยากรณ์ราคาปิดหุ้น SCB ด้วยตัว
แบบเครือข่ายประสาทเทียม 1-4-1 เข้าด้วยกัน โดยให้
ค่า RMSE เท่ากับ 3.811 ส าหรับชุดข้อมูลฝึกสอน และ 
RMSE เท่ากับ 5.444 ส าหรับชุดข้อมูลทดสอบ 

การศึกษาตัวแบบผสมระหว่าง ARIMA กับ   
ซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน โดยน าค่าส่วนเหลือท่ีได้จาก
ตัวแบบ ARIMA(1,1,1) มาสร้างตัวแบบซัพพอร์ท
เวกเตอร์แมชชีนส าหรับการถดถอย พบว่าตัวแบบซัพ
พอร์ทเวกเตอร์แมชชีนที่มีจ านวนช่วงเวลาที่ช้ากว่ากัน 
เท่ากับ 1 หน่วยเวลา ค่า C เท่ากับ 1 ค่า   เท่ากับ 
0.1 และค่าส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานเท่ากับ 1.544 เป็น
ตัวแบบที่เหมาะสมที่สุด เนื่องจากเป็นตัวแบบที่ให้ค่า 
RMSE ต่ าที่สุด จากนั้นค านวณหาค่าพยากรณ์รวม ซึ่ง
เป็นการรวมข้อมูลส่วนที่เป็นฟังก์ชันเชิงเส้นตรงที่ได้
จากการพยากรณ์ราคาปิดหุ้น SCB ด้วยตัวแบบ 
ARIMA(1,1,1) และข้อมูลส่วนที่ ไม่ เป็นฟังก์ ชันเชิง
เส้นตรงที่ได้จากการพยากรณ์ราคาปิดหุ้น SCB ด้วยตัว
แบบซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีนเข้าด้วยกัน โดยให้ค่า 
RMSE เท่ากับ 3.787 ส าหรับชุดข้อมูลฝึกสอน และ 
RMSE เท่ากับ 5.345 ส าหรับชุดข้อมูลทดสอบ 

ดังนั้นสรุปได้ว่าส าหรับการพยากรณ์ราคาปิด
หุ้น SCB โดยใช้ชุดข้อมูลจริงในชุดข้อมูลฝึกสอน ตัว
แบบผสมระหว่าง ARIMA(1,1,1) กับซัพพอร์ทเวกเตอร์
แมชชีน ให้ค่า RMSE ต่ ากว่าตัวแบบ ARIMA(1,1,1) 
และตัวแบบผสมระหว่าง ARIMA(1,1,1) กับเครือข่าย
ประสาทเทียม ตามล าดับ ส่วนการพยากรณ์ราคาปิด
หุ้น SCB ในชุดข้อมูลทดสอบ ตัวแบบผสมระหว่าง 
ARIMA(1,1,1) กับซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน ให้ค่า 

RMSE ต่ ากว่าตัวแบบ ARIMA(1,1,1) และตัวแบบผสม
ระหว่าง ARIMA(1,1,1) กับเครือข่ายประสาทเทียม 
ตามล าดับ ดังนั้นกล่าวโดยสรุปได้ คือ ตัวแบบผสม
ระหว่าง ARIMA(1,1,1) กับซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน 
มีความแม่นย าในการพยากรณ์สูงที่สุด รองลงมา คือ 
ตัวแบบ ARIMA(1,1,1) และตัวแบบผสมระหว่าง 
ARIMA(1,1,1) กับเครือข่ายประสาทเทียม มีความ
แม่นย าในการพยากรณ์ต่ าที่สุด ทั้งในชุดข้อมูลฝึกสอน
และชุดข้อมูลทดสอบ 
 

4. สรุป 

ผลการวิจัยในการเปรียบเทียบความแม่นย า
ของตัวแบบ ARIMA ตัวแบบผสมระหว่าง ARIMA กับ
เครือข่ายประสาทเทียม และตัวแบบผสมระหว่าง 
ARIMA กับซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน ในการพยากรณ์
ราคาปิดหุ้น SCB ของธนาคารไทยพาณิชย์ จ ากัด 
(มหาชน) โดยใช้ชุดข้อมูลจริงและชุดข้อมูลอนุกรมเวลา
ที่จ าลองด้วยตัวแบบ ARIMA(0,1,1) ตัวแบบ ARIMA 
(0,1,2) ตัวแบบ ARIMA(1,1,0) ตัวแบบ ARIMA(1,1,1) 
ตัวแบบ ARIMA(1,1,2) ตัวแบบ ARIMA(2,1,0) ตัวแบบ 
ARIMA(2,1,1) และตัวแบบ ARIMA(2,1,2) ผลปรากฏ
ว่าส าหรับการพยากรณ์ในชุดข้อมูลอนุกรมเวลาที่
จ าลองด้วยตัวแบบ ARIMA(0,1,2), ตัวแบบ ARIMA 
(1,1,1) และตัวแบบ ARIMA(2,1,2) สรุปได้ว่าตัวแบบ
ผสมระหว่าง ARIMA กับซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน มี
ความแม่นย าในการพยากรณ์สูงที่สุด รองลงมา คือ ตัว
แบบ ARIMA และตัวแบบผสมระหว่าง ARIMA กับ
เครือข่ายประสาทเทียม มีความแม่นย าในการพยากรณ์
ต่ าที่สุด ส าหรับการพยากรณ์ในชุดข้อมูลอนุกรมเวลาที่
จ าลองด้วยตัวแบบ ARIMA(0,1,1) ตัวแบบ ARIMA 
(1,1,0) ตัวแบบ ARIMA(1,1,2) ตัวแบบ ARIMA(2,1,0) 
และตัวแบบ ARIMA(2,1,1) สรุปได้ว่าตัวแบบผสม
ระหว่าง ARIMA กับเครือข่ายประสาทเทียม มีความ
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แม่นย าในการพยากรณ์สูงที่สุด รองลงมา คือ ตัวแบบ
ผสมระหว่าง ARIMA กับซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน 
และตัวแบบ ARIMA มีความแม่นย าในการพยากรณ์ต่ า
ที่สุด และการพยากรณ์ในชุดข้อมูลจริงของราคาปิดหุ้น 
SCB สรุปได้ว่าตัวแบบผสมระหว่าง ARIMA(1,1,1) 
กับซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน มีความแม่นย าในการ
พยากรณ์สูงที่สุด รองลงมา คือ ตัวแบบ ARIMA และตัว
แบบผสมระหว่าง ARIMA กับเครือข่ายประสาทเทียม 
มีความแม่นย าในการพยากรณ์ต่ าที่สุด ซึ่งให้ผลที่
สอดคล้องกันท้ังในชุดข้อมูลจริงและชุดข้อมูลจ าลอง 
 

5. ข้อเสนอแนะ 

งานวิจัยนี้ผู้ที่สนใจอาจน าไปศึกษาต่อได้อีกใน
เรื่องดังต่อไปนี้ 

5.1 ในงานวิจัยนี้ เลือกใ ช้ตั วแบบในการ
เปรียบเทียบความแม่นย าเพียง 3 ตัวแบบ เท่านั้น คือ 
ตัวแบบ ARIMA ตัวแบบผสมระหว่าง ARIMA กับ
เครือข่ายประสาทเทียม และตัวแบบผสมระหว่ าง 
ARIMA กับซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน ซึ่งในความเป็น
จริงแล้วยังมีตัวแบบผสมอีกหลายตัวแบบที่น่าสนใจ 
เช่น ตัวแบบผสมระหว่าง ARIMA กับ Pegals ตัวแบบ
ผสมระหว่าง ARIMA กับ adaptive neuron-fuzzy 
Inference system ตัวแบบผสมระหว่าง ARIMA กับ 
exponential smoothing ตั ว แ บ บ ผ ส ม ร ะ ห ว่ า ง 
ARIMA กั บ  moving average of percentage 
change ซึ่งผู้ที่สนใจอาจน าตัวแบบดังกล่าวข้างต้นมา
พิจารณาร่วมด้วยเพื่อท าให้การเปรียบเทียบความ
แม่นย าของตัวแบบมีประสิทธิภาพมากยิ่งข้ึน 

5.2 ในงานวิจัยนี้เลือกใช้ตัวแบบ ARIMA ใน
การพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลา ซึ่งผู้ที่สนใจอาจศึกษา
ตั ว แ บ บ  SARIMA ( seasonal integrated autore-
gressive moving average) เพิ่มเติม และน าตัวแบบ

ดังกล่าวมาสร้างเป็นตัวแบบผสม เช่น ตัวแบบผสม
ระหว่าง SARIMA กับเครือข่ายประสาทเทียม  

5.3 การสร้างตัวแบบผสมระหว่าง ARIMA กับ
เครือข่ายประสาทเทียม ในงานวิจัยนี้ได้มีการค่าส่วน
เหลือท่ีได้จากตัวแบบ ARIMA มาสร้างตัวแบบเครือข่าย
ประสาทเทียมแบบส่งสัญญาณไปข้างหน้าซึ่งในการ 
ศึกษาครั้งต่อไปผู้ที่สนใจอาจน าค่าส่วนเหลือที่ได้จาก
ตัวแบบ ARIMA มาสร้างตัวแบบเครือข่ายประสาท
เทียมแบบมีการย้อนกลับแทนการใช้ตัวแบบเครือข่าย
ประสาทเทียมแบบส่งสัญญาณไปข้างหน้า นอกจากนี้
อาจเลือกใช้วิธีการแปลงข้อมูลก่อนการสร้างตัวแบบ
ด้วยวิธีอื่นแทนการใช้วิธี max-min normalization 
เช่น Z-score standardization เพื่อเปรียบเทียบว่า
ให้ผลเหมือนหรือแตกต่างกันอย่างไร และอาจปรับ 
เปลี่ยนประเภทของฟังก์ชันกระตุ้นที่อยู่ในซ่อนและชั้น
ผลลัพธ์  เ ช่น ในช้ันซ่อนอาจเลือกใช้ hyperbolic 
tangent function เป็นฟังก์ชันกระตุ้นแทนการใช้ 
Sigmoid logistic function 

5.4 การสร้างตัวแบบผสมระหว่าง ARIMA 
กับซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน ในการศึกษาครั้งต่อไป
อาจเลือกใช้ kernel function ประเภทอื่นแทนการใช้ 
Gaussian radial basis function เช่น exponential 
radial basis function และอาจพิจารณาเลือกใช้ค่า C 
และค่า   ณ ระดับต่าง ๆ แทน เพราะอาจท าให้ตัว
แบบท่ีได้มีความแม่นย ามากยิ่งขึ้น 
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