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บทคดัย่อ 

งานวจิยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตวัแบบ ANN-GARCH และ ANN-EGARCH 

ซ่ึงเป็นการนาํตวัแบบ GARCH รวมในวิธีโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) เป็นแบบจาํลองไฮบริดจใ์นการพยากรณ์

ความผนัผวนดชันีตลาดหลกัทรัพยแ์ห่งประเทศไทย (SET) ผลจากการศึกษาแสดงให้เห็นวา่ ANN-GARCH และ 

ANN-EGARCH มีความแม่นยาํสูง โดยใชค้่ารากท่ีสองของค่าเฉล่ียค่าความคลาดเคล่ือนกาํลงัสอง (RMSE) และ

เปอร์เซ็นตค์วามคลาดเคล่ือนสมับูรณ์เฉล่ีย (MAPE) เป็นเกณฑใ์นการวดัความแม่นยาํ ทั้งน้ีการมีตวัแปรท่ีสาํคญัใน

ตวัแบบ ตวัแบบอธิบายผลพยากรณ์ความผนัผวนไดอ้ยา่งแม่นยาํ 

 

คาํสําคญั: การพยากรณ์ความผนัผวน, leverage effect, ความแปรปรวนไม่คงท่ี, Levenberg-Marquardt 

backpropagation 
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Abstract 

This research aimed to compare the effectiveness of two forecasting models, ANN-GARCH and ANN-

EGARCH. The two hybrid models were formed by a combination of Generalized Auto Regressive Conditional 

Heteroskedasticity (GARCH) and Artificial Neural Network (ANN) models, used to forecast the volatility of the 

Stock Exchange of Thailand index (SET). The results showed that both of the ANN-GARCH and ANN-EGARCH 

forecasts were highly accurate, measured by root mean square error (RMSE) and mean absolute percentage error 

(MAPE) values. With key variables included, the models accurately described volatility forecasts. 

 

Keywords: volatility forecast, leverage effect, heteroskedasticity, Levenberg-Marquardt backpropagation 

 

บทนํา 

ดชันีราคาหุ้นตลาดหลกัทรัพยแ์ห่งประเทศไทย (stock exchange of Thailand: SET) เป็นดชันีท่ีสะทอ้น

การเคล่ือนไหวของราคาหลกัทรัพยท์ั้ งหมด (composite index) คาํนวณจากหุ้นสามญัจดทะเบียนทุกตวัในตลาด

หลกัทรัพยแ์ห่งประเทศไทย ซ่ึงการเปล่ียนแปลงของดชันี SET สามารถสะทอ้นให้เห็นถึงลกัษณะของตลาดการ

ลงทุนในอนาคต รวมทั้งมูลค่าการปรับตวัของหุ้นขนาดใหญ่ท่ีส่งผลต่ออตัราเติบโตเศรษฐกิจ ผลิตภณัฑ์มวลรวม

ของประเทศ (GDP) และสามารถประเมินโอกาสการขยายตวัเศรษฐกิจในประเทศ 

ในการสร้างตวัแบบเพ่ือคาดการณ์ความผนัผวนจากขอ้มูลทางเศรษฐกิจ และขอ้มูลทางการเงิน มกัพบ

ปัญหาความแปรปรวนของความคลาดเคล่ือนไม่คงท่ี (heteroskedasticity) ส่งผลใหค้วามคลาดเคล่ือนคอ่นขา้งสูง ผล

ของความคลาดเคล่ือนทาํให้เกิดความสูญเสียทางเศรษฐกิจ สาํหรับผูใ้ชต้วัแบบท่ีมีขอ้บกพร่องและส่งผลต่อความ

ผิดพลาดการตดัสินใจลงทุน ดงันั้นจึงมีการศึกษาพฒันาปรับปรุงวิธีการสร้างตวัแบบ เพ่ือลดความเส่ียงและความ

คลาดเคล่ือนอยา่งต่อเน่ือง จากการศึกษาท่ีผ่านมา Sónia (2015) และ Wei et al. (2010) ไดน้าํเสนอตวัแบบกลุ่มของ 

GARCH ในการพยากรณ์ความผนัผวนราคาทองคาํในตลาดโลก ซ่ึงสามารถอธิบายความผนัผวนในระยะสั้นไดดี้ 

จากการศึกษาของ Suebpongsakorn & Wisagarn (2016) พบวา่ Exponential GARCH (EGARCH) มีความแม่นยาํ

มากกวา่ GARCH สาํหรับการคาดการณ์อตัราแลกเปล่ียนค่าเงินบาทต่อดอลลาร์สหรัฐ แต่เน่ืองจากความผนัผวนเกิด

จากอิทธิพลของตัวแปรปัจจัยในทางเศรษฐกิจ ท่ีเป็นตัวกําหนดความผันผวนในอนาคต ซ่ึงมีนักวิจัยอาทิ 

Kristjanpoller & Marcel (2016), Lu et al. (2016), Kristjanpoller et al. (2014) และ Khashei et al. (2009) ได้

ทาํการศึกษาตวัแบบท่ีสามารถรวมตวัแปรสาํคญัในการอธิบายความผนัผวน โดยการประยกุตว์ิธีโครงข่ายประสาท

เทียม (artificial neural networks: ANN) รวมกบัตวัแบบ GARCH เป็นตวัแบบไฮบริดจคื์อ ANN-GARCH ท่ีให้

ความแม่นยาํในการพยากรณ์  และวธีิ ANN เป็นอีกหน่ึงวธีิท่ีเหมาะสาํหรับขอ้มูลขนาดใหญ่ (Lin, 2015)  ดงันั้น เพ่ือ 
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แสดงให้เห็นถึงผลความแม่นยาํ ในการศึกษาคร้ังน้ี จึงมีวตัถุประสงค์เพ่ือเปรียบเทียบความแม่นยาํของตวัแบบ 

ANN-GARCH กบั ANN-EGARCH โดยใชข้อ้มูลดชันี SET เป็นกรณีศึกษา ทั้งน้ีไดมี้ทฤษฎีท่ีเก่ียวขอ้งดงัต่อไปน้ี 

1. ตวัแบบ Generalized autoregressive conditional heteroskedasticity (GARCH) 

การสร้างตวัแบบ GARCH ในการศึกษาคร้ังน้ีทาํการประมาณสมการค่าเฉล่ียแบบมีเง่ือนไข (conditional 

mean equation) ดว้ย autoregressive moving average  คือ ARMA(1,1) ดงัสมการท่ี (1) ตวัแบบ GARCH ถูกเสนอ

โดย Bollerslev (1986) และไดพ้ฒันามาจากตวัแบบ ARCH จาก Engle (1982) ซ่ึงเป็นการนาํความแปรปรวนใน

ระยะสั้นท่ีผ่านมา ใส่เขา้ไปในตวัแบบ ARCH เป็นตวัแบบ GARCH(q,p) โดย p แทนลาํดบัของ 2
t iε −  และ q แทน

ลาํดบัของ 2
t jσ −  ในสมการความแปรปรวนแสดงดงัสมการท่ี (2) ซ่ึงถูกใชเ้ป็นตวัแบบพ้ืนฐานในการสร้างตวัแบบ

ไฮบริจด ์ 

 tttt rcr εεθφ +++= −− 1111           (1) 

 
2 2 2

1 1

p q

t i t i j t j
i j

σ ω α ε β σ− −
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โดยท่ี 1φ  และ 1θ  เป็นค่าพารามิเตอร์ และ tε  เป็นตวัแปรสุ่มคลาดเคล่ือนมีค่าเฉล่ียเป็น 0 ความแปรปรวนเป็น 2σ  

ค่าพารามิเตอร์ของ GARCH คือ 0, 0, 1,..., , 0, 1,...,i ji q j pω α β> ≥ = > =   

2. ตวัแบบ Exponential GARCH (EGARCH) 

ตวัแบบ EGARCH ตามการศึกษาของ Suebpongsakorn & Wisagarn (2016) ซ่ึงเป็นตวัแบบท่ีแสดงผล

กระทบเม่ือเกิดเหตุการณ์ไม่คาดฝัน (shock) ดา้นบวกและดา้นลบส่งผลต่อความแปรปรวนในระยะสั้นไม่เท่ากนั  

(leverage effect) กาํหนดให้ 
t

t
tz

σ
ε

=   โดย  ( ) 0=tzE  และ ( ){ } 0=− tt zEzE กาํหนดให้ฟังก์ชนั  ( )tzg  แสดง 

leverage effect ดงัสมการ (3)  

 

   ( ) ( ){ }tttt zEzzzg −+= ωλ     (3) 

 

โดยท่ี tz  คือ ผลของเหตุการณ์ไม่คาดฝันดา้นบวกหรือลบท่ีส่งผลต่อ ( )zg  ไม่เท่ากัน (asymmetry effect) และ 

( )tt zEz −  คือ ผลของเหตุการณ์ไม่คาดฝันในทางบวกหรือลบ ท่ีส่งผลต่อ ( )zg  เท่ากนั (symmetry effect)  โดย 

λ  และ ω  คือค่าพารามิเตอร์ ฟังกช์นั ( )zg  แสดงดงัน้ี 
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โดยท่ี 11 =γ  ทาํการทดสอบผลของ leverage effect โดยทดสอบความมีนยัสาํคญัของค่าพารามิเตอร์ λ ในสมการท่ี

(4)  

3. โครงข่ายประสาทเทยีม (artificial neural networks: ANN) 

  วธีิโครงข่ายประสาทเทียมถูกนาํไปใชใ้นการพยากรณ์ ซ่ึงเป็นวธีิท่ีใหป้ระสิทธิภาพและมีความแม่นยาํใน

การพยากรณ์ มีนกัวิจยั Qiu et al. (2016) และ Wang & Wu (2012) ไดน้าํวิธี ANN ใชใ้นการคาดการณ์ขอ้มูล

ผลตอบแทนดชันีหุ้นในกลุ่มพลงังาน ซ่ึงวิธี ANN สามารถเรียนรู้จากตวัอยา่งและทาํให้เป็นรูปทัว่ไป (generalize) 

ดว้ยกฎการเรียนรู้ (learning rule) ทาํใหส้ามารถจาํแนกรูปแบบขอ้มูลนาํเขา้ (input) แบบใหม่ท่ีไม่รู้จกัมาก่อนได ้ใน

การประยกุตใ์ช ้ANN ในการทาํนาย จาํเป็นตอ้งกาํหนดฟังก์ชนัถ่ายโอน (activation function) ซ่ึงสามารถแสดง

ผลลพัธ์ในชั้นซ่อนของโครงข่าย ดงัสมการ (5) ชั้นผลลพัธ์ (output) ของโครงข่าย แสดงดงัสมการท่ี (6)  
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เม่ือกาํหนดให ้ jiw  แทนค่านํ้ าหนกัของเสน้เช่ือมจากชั้นขอ้มูลนาํเขา้และ ja  แทน ผลลพัธ์ในชั้นซ่อน kjw แทนค่า

นํ้ าหนกัของเสน้เช่ือมจากชั้นซ่อน g  แทนฟังกช์นัถ่านโอนในชั้นซ่อน f แทนฟังก์ชนัถ่านโอนในชั้นผลลพัธ์  ใน

การศึกษาคร้ังน้ีสถาปัตยกรรมของโครงข่าย (network architecture) มีรูปแบบของการไหลแบบไปขา้งหนา้ (feed 

forward network) ใช ้levenberg-marquardt backpropagation ทาํการปรับค่าพารามิเตอร์เพ่ือให้ค่าความคลาดเคล่ือน

เขา้สู่จุดตํ่าสุด (Srikaew, 2009) ในการศึกษาคร้ังน้ีใชค้่าคลาดเคล่ือนกาํลงัสองเฉล่ีย (mean squared error: MSE) 

แสดงความเหมาะสมของโครงข่ายในขั้นตอนการฝึกการเรียนรู้ (Zhang et al., 1998) 

4. ตวัแบบ ANN-GARCH  

ในการสร้างตวัแบบ ANN-GARCH(q,p,s) ในการพยากรณ์ความผนัผวน ตามสมการท่ี (7) เป็นไปตาม 

Donaldson & Kamstra (1997) เป็นการรวมกนัระหวา่งวิธีโครงข่ายประสาทเทียมกบัตวัแบบ GARCH(q,p) และ s 

คือจาํนวนนิวรอนในชั้นซ่อน ซ่ึงแสดงรายละเอียดในสมการท่ี (7)-(10) ดงัน้ี 
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โดยท่ี ( )htZ λψ  แสดงในสามการ (8) คือฟังกช์นัถ่ายโอนในรูปของฟังกช์นัซิกมอยดแ์บบลอการิทึม (log-sigmoid 

function) จาก ( )( )xy −+= exp11  และ w=ξ คือค่านํ้ าหนัก  g=ψ คือเป็นฟังก์ชันซิกมอยด์แบบ

ลอการิทึม iht xZ =λ  เป็นตวัแปรนาํเขา้ สมการท่ี (9) เป็นการแปลงค่ามาตรฐานของ ε  เม่ือมีค่าสูงเกินกวา่ปกติ

ในขอ้มูลนาํเขา้ แต่ละโหนด และ hλ คือขอ้มูลทุกค่าท่ีใชจ้ะถูกแปลงตามสมการ (10)  

5. ตวัแบบ ANN-EGARCH  

 ตวัแบบ ANN-EGARCH(q,p,s)  ตามสมการท่ี (11) จะถูกใชใ้นการพยากรณ์ความผนัผวน ตามการศึกษาของ 

Melike & Özgür (2009) ไดอ้ธิบายถึงแบบจาํลอง GARCH ท่ีเพ่ิมเขา้ไปใน ANN ในการคาดการณ์ผลตอบแทน

ตลาดหลกัทรัพยใ์นอิสตนับลูมีความสมมาตร และมีประสิทธิภาพในการพยากรณ์ในลกัษณะไม่เป็นเชิงเส้นไดดี้ 

แสดงดงัในสมการท่ี (11)-(14) น้ี 
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กาํหนดให ้ /t t tz ε σ=  คือ ผลกระทบของเหตุการณ์ไม่คาดฝันท่ีส่งกระทบต่อฟังกช์นั ( )tg z ในทางบวกหรือ

ทางลบ  

 

วธีิการทดลอง 

1. ข้อมูล 

ขอ้มูลท่ีใชใ้นการศึกษาเป็นขอ้มูลอนุกรมเวลาดชันีตลาดหลกัทรัพยแ์ห่งประเทศไทย (SET) จากเวบ็ไซต์

ตลาดหลกัทรัพยแ์ห่งประเทศไทย (www.set.or.th) เป็นขอ้มูลอนุกรมเวลารายวนั ตั้งแต่วนัท่ี 5 มกราคม 2547 ถึง 31 

สิงหาคม 2559 จาํนวน 3092 ค่า จากรูปท่ี 1 แสดงใหเ้ห็นวา่ SET มีแนวโนม้และการเปล่ียนแปลงของขอ้มูลข้ึนลงอยู่

ตลอดเวลาอยา่งรวดเร็ว ลกัษณะเคล่ือนไหวของขอ้มูลไม่คงท่ีหรือไม่น่ิง (non-stationary) เม่ือทาํการแปลงขอ้มูลให้

อยูใ่นรูปผลตอบแทนแบบลอการิทึม โดยใช ้logarithm return ซ่ึงมีสมการคาํนวณดงัน้ี  1loglog −−= ttt PPr     เม่ือ 

Tt ,...,2,1=  โดยท่ี tr  เป็นผลตอบแทนแบบลอการิทึม tP  เป็นขอ้มูลในปัจจุบนัและ 1−tP  เป็นขอ้มูลยอ้นหลงัไป

หน่ึงหน่วยเวลา แสดงใหเ้ห็นวา่ขอ้มูลคงท่ี (รูปท่ี 2) 

2. วธีิดาํเนินการศึกษา 

 ในการศึกษาคร้ังน้ีในขั้นตอนแรก ทาํการประมาณหาตวัแบบ  GARCH(q,p) และ EGARCH(q,p) ท่ีมี

ความเหมาะสมกบัขอ้มูลเพ่ือใชใ้นการสร้าง ANN-GARCH(q,p,s)  และ ANN-EGARCH(q,p,s) แลว้เปรียบเทียบ

ความแม่นยาํโดยใชเ้กณฑ ์ค่ารากของค่าคลาดเคล่ือนกาํลงัสองเฉล่ีย (root mean square error: RMSE) ดงัสมการ 

(15) และค่าเปอร์เซ็นตค์่าคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์เฉล่ีย (mean absolute percentage error:  MAPE) ดงัสมการ (16) ใน

การทดสอบประสิทธิภาพและความแม่นยาํของตวัแบบ เม่ือค่า  MAPE ≤  10% นั้นคือ ค่าพยากรณ์ท่ีไดจ้ากตวัแบบ

มีความแม่นยาํสูงมาก (Khangphukhieo et al., 2017) 
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โดยกาํหนดให ้ tr  เป็นค่าจริงของขอ้มูลผลตอบแทนแบบลอการิทึม ณ เวลา t และ tr̂  เป็นค่าพยากรณ์ จากตวัแบบ 

และ n  เป็นจาํนวนของขอ้มูล  
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รูปที ่1. ลกัษณะการเปล่ียนอนุกรมเวลา SET index 

 

 
รูปที ่2.  ผลตอบแทนแบบลอการิทึมของ SET index 

 

ในการสร้างตวัแบบ มีตวัแปรอิสระจาํนวน 6 ตวัแปร ซ่ึงเป็นตวัแปรท่ีมีขนาดความสัมพนัธ์สูงกบั SET มี

ค่าสหสัมพนัธ์อยู่ระหวา่ง 0.747-0.939 แสดงดงัตารางท่ี 1 เป็นดชันีตลาดหลกัทรัพยใ์นต่างประเทศ ไดแ้ก่ Dow 

Jones Index (DJIA), Nasdag New York (Nasdag), Financial Times London (FTL), KLSE Composite Malaysia 

(KLSE), PSE Composite Philippines (PSE) และ KSE Composite South Korea (KSE) จากตารางท่ี 1 ยงัแสดงให้

เห็นว่าตวัแปรอิสระมีความสัมพนัธ์กันสูง ซ่ึงเกิดปัญหา multicollinearity เม่ือพิจารณาจากค่าแฟคเตอร์ความ

แปรปรวนขยายตวั (variance inflation factor: VIF) แต่การเกิดปัญหาน้ีไม่ส่งผลต่อการทาํงานของวธีิ ANN เน่ืองจาก

การกําหนดความสัมพนัธ์ระหว่าง รูปแบบข้อมูลนําเข้ากับขอ้มูลผลลัพธ์ ซ่ึงเรียนรู้จากข้อมูลท่ีมีอยู่ จึงมี

ประสิทธิภาพในการคาํนวณและจดจาํในกรณีท่ีมีจาํนวนขอ้มูลมาก (Mahipan, 2012) โดยตวัแปรอิสระเหล่าน้ีถูกใช้

เป็นขอ้มูลนาํเขา้ในการสร้างตวัแบบ ANN-GARCH และ ANN-EGARCH  
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ตารางที ่1. ค่าสหสมัพนัธ์ของ SET และตวัแปรอิสระ 

Variables DJIA Nasdag FTL KLSE PSE KSE VIF 

SET 0.8818 0.8892 0.7465 0.8960 0.9394 0.7631  

DJIA - 0.9643 0.8376 0.7953 0.8816 0.6764 27.3520 

Nasdag   - 0.7499 0.7991 0.9046 0.6742 22.3600 

FTL   - 0.7452 0.7394 0.7404 5.5690 

KLSE    - 0.9015 0.8866 9.7610 

PSE     - 0.7845 10.7670 

 

ผลการทดลอง 

ผลการวเิคราะห์ค่าสถิติพรรณนาจากตารางท่ี 2 แสดงค่าสถิติของ Log return ของ SET มีค่าเฉล่ีย 0.0217 มี

ค่าตํ่าสุดเท่ากบั -16.0600 ค่าสูงสุด 10.5800 มีค่าความโด่งเท่ากบั 13.6029 แสดงใหเ้ห็นวา่มีความโด่งสูงผิดปกติ มีค่า

ความเบเ้ท่ากบั -0.9113 แสดงใหเ้ห็นวา่เบซ้า้ย และตวัแปรอิสระ มีค่าเฉล่ียอยูร่ะหวา่ง 0.0131 - 0.0535 มีค่าตํ่าสุดอยู่

ระหวา่ง -229.9972 ถึง -34.838  ค่าสูงสุด 36.5323 - 230.7088 จากค่าความโด่งยงัแสดงให้เห็นวา่ตวัแปรอิสระมี

ความโด่งสูงผิดปกติ และแสดงให้เห็นวา่เบซ้า้ยจาํนวน 2 ตวัแปร และเบข้วาจาํนวน  4 ตวัแปร เม่ือทาํการทดสอบ

ความน่ิงดว้ยสถิติ augmented dickey-fuller test (ADF) พบว่าทุกตวัแปรในการศึกษาคร้ังน้ีมีความน่ิง จากการ

ทดสอบการแจกแจงแบบปกติดว้ยสถิติทดสอบ jarque-berra (JB test) แสดงให้เห็นวา่ทุกตวัแปรไม่มีการแจกแจง

แบบปกติ  

 

ตารางที ่2. สถิติพรรณนาผลตอบแทนแบบลอการิทึมของ SET และตวัแปรอิสระ 

Variables Minimum Maximum Mean Skewness Kurtosis JB  test (Sig.) ADF 

Log return SET  -16.0600 10.5800 0.0217 -0.9113 13.6029 < 0.0001 -9.1323 

DJIA -229.9972 230.7088 0.0180 0.0403 447.7576 < 0.0001 -12.3590 

Nasdag  -70.6853 65.0164 0.0302 -0.0503 26.5677 < 0.0001 -19.7160 

FTL -34.8384 36.5323 0.0131 0.3357 48.0016 < 0.0001 -16.7610 

KLSE -51.9773 50.2394 0.0173 -0.0169 25.3970 < 0.0001 -21.9260 

PSE -102.9983        104.1932 0.0535 0.0177 19.1727 < 0.0001 -22.5870 

KSE -71.8634 74.1830 0.0292 0.1419 50.7293 < 0.0001 -20.2220 

หมายเหต:ุ สถิติทดสอบ jarque-bera ท่ีไดเ้ทียบกบัค่าวกิฤต chi-square องศาความเป็นอิสระเท่ากบั 2  ภายใตส้มติ

ฐานการทดสอบคือ ขอ้มูลอนุกรมเวลามีการแจกแจงแบบปกติ 
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จากการกาํหนดสมการค่าเฉล่ีย (mean equation) ดว้ย ARMA(1,1) และทาํการทดสอบนาํขอ้มูลความ

คลาดเคล่ือนกาํลงัสองจากตวัแบบ ARMA(1,1) ดว้ยสถิติ Ljung-box Q พบวา่มีอิทธิพลของ ARCH นั้น แสดงให้

เห็นวา่ขอ้มูลอนุกรมเวลามีอิทธิพลของ ARCH ตามตารางท่ี 3 จากการทดสอบค่ามาตรฐานของค่าคลาดเคล่ือน และ

ค่ามาตรฐานของค่าคลาดเคล่ือนกาํลงัสอง ดว้ยสถิติทดสอบ Ljung-box (Q-statistics) พบวา่ไม่มีความสัมพนัธ์กนัใน

ตวัเอง ดงันั้น ตวัแบบท่ีทาํการประมาณข้ึนมีความเหมาะสม สามารถนาํตวัแบบ GARCH และ EGARCH ไปใชก้บั

อนุกรมเวลาของดชันี SET ได ้ในการเลือกตวัแบบ GARCH และ EGARCH เพ่ือใชใ้นการสร้างตวัแบบไฮบริจด ์ใช้

เกณฑข์อ้สนเทศของอาไคเคะ (akaike information criterion: AIC)   เม่ือพบวา่ตวัแบบมีความเหมาะสมมากกวา่หน่ึง 

ตวัแบบ จากตารางท่ี 3 แสดงใหเ้ห็นวา่ค่า AIC มีค่าแตกต่างกนัเลก็นอ้ย ซ่ึงในการศึกษาคร้ังน้ีไดเ้ลือก GARCH(1,1) 

และ EGARCH(2,2) ท่ีมีค่า AIC นอ้ยท่ีสุดเพ่ือใชใ้นการสร้างตวัแบบไฮบริจดต์่อไป 

 

ตารางที ่3. ผลการทดสอบความเหมาะสมของตวัแบบ GARCH(q,p) และตวัแบบ EGARCH(q,p) 

Models Standardized residual Standardized residual squared AIC 

Q-statistics Sig. Q-statistics Sig. 

GARCH(1,1) 5.7600 0.6442 0.3439 0.9996 3.1525 

GARCH(1,2) 5.9180 0.5412 0.2816 0.9993 3.1531 

GARCH(2,1) 5.7580 0.6457 0.3238 0.9990 3.1532 

GARCH(2,2) 11.8500 0.2084 0.3394 1.0000 3.1537 

EGARCH(1,1) 6.0205 0.4731 0.1508 1.0000 3.1152 

EGARCH(1,2) 6.5544 0.1773 0.2858 1.0000 3.1152 

EGARCH(2,1) 8.7656 0.2472 0.2775 1.0000 3.1114 

EGARCH(2,2) 6.7004 0.1245 0.5968 1.0000 3.1020 

 

 
ผลจากตารางท่ี 4 แสดงการประมาณค่าพารามิเตอร์ของสมการความแปรปรวน จากตวัแบบ GARCH(1,1) 

GARCH(1,2)  EGARCH(2,1) และ EGARCH(2,2) จากการทดสอบค่าพารามิเตอร์ของตวัแบบ GARCH(1,2) พบวา่

ค่าพารามิเตอร์ 2β  ไม่มีนยัสาํคญัทางสถิติ   ดงันั้นตวัแบบ GARCH(1,2) จึงมีลาํดบั q และ p เป็น GARCH(1,1) เม่ือ 

ทดสอบค่าพารามิเตอร์ตวัแบบ EGARCH(2,2) พบวา่ค่าพารามิเตอร์ 1β  ไม่มีนยัสาํคญัทางสถิติ และพบวา่เหตุการณ์

ไม่คาดฝันในอดีตทั้งทางบวกและทางลบมีผลต่อ SET    แต่ค่าพารามิเตอร์ในตวัแบบ EGARCH(2,1) มีนยัสาํคญัทาง 

สถิติ และพบวา่เหตุการณ์ไม่คาดฝันในอดีตทั้งทางบวกมีผลต่อ SET    ดงันั้นผูว้จิยัจึงนาํตวัแบบ  GARCH(1,1)  และ 

 EGARCH(2,1) ใชเ้ป็นตวัแบบพ้ืนฐานในการสร้างตวัแบบ ANN-GARCH และ ANN-EGARCH ต่อไป  
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ตารางที ่4.  ผลการประมาณค่าพารามิเตอร์ของตวัแบบ GARCH(q,p) และตวัแบบ EGARCH(q,p) 

Parameters GARCH(1,1) GARCH(1,2) EGARCH(2,2) EGARCH(2,1) 

ω  6.7404** 5.8140** 5.0409** 4.6984** 

1α  7.9228** 6.0119** -10.6084** -8.1515** 

2α  - - -2.5985** 3.6302** 

1β  42.5694** 5.5729** -0.1144 101.0257** 

2β  - 0.3030 59.5946** - 

1γ  - - 7.0166** 4.3353** 

2γ  - - 8.1265** 0.9784 

หมายเหต ุ:  **  หมายถึงมีนยัสาํคญัท่ีระดบันยัสาํคญั 0.01 

 

ในการสร้างตวัแบบ ANN-GARCH และ ANN-EGARCH ตวัแปรอิสสระทุกตวัถูกใชเ้ป็นตวัแปรนาํเขา้

พร้อมกนั โดยใชโ้ครงข่ายท่ีมีจาํนวน 1 ชั้นซ่อน และใชข้อ้มูล 90% แรกของขอ้มูลในการศึกษาเพ่ือฝึก (training) 

และทดสอบ (test) โครงข่าย จากนั้นใชข้อ้มูลท่ีเหลือ 10% เพ่ือเปรียบเทียบผลการพยากรณ์ท่ีไดจ้ากโครงข่าย และทาํ

การปรับจาํนวนของนิวรอนในชั้นซ่อน จาก 1 ถึง 30 นิวรอน จาํนวนรอบในการฝึกการเรียนรู้สูงสุด 1,000 รอบ ค่า

MSE ในการฝึกการเรียนรู้ของโครงข่ายเท่ากบั 0.0000 อตัราการเรียนรู้ (leaning rate) เท่ากบั 0.0001 

 

ตารางที ่5.  ประสิทธิภาพของตวัแบบ ANN-GARCH(q,p,s)  และตวัแบบ ANN-EGARCH(q,p,s) 

Neural 

(s) 

Training models Testing models 

ANN-GARCH ANN-EGARCH ANN-GARCH ANN-EGARCH 

Epoch Time MSE Epoch Time MSE RMSE MAPE RMSE MAPE 

5 102 2.01 0.0015 126 2.18 0.0012 0.0338 4.2450 0.0291 3.7330 

10 113 2.10 0.0012 164 3.14 0.0011 0.0321 4.2156 0.0262 3.3987 

15 134 2.33 0.0010 163 3.03 0.0010 0.0312 3.9718 0.0325 3.8315 

20 125 2.25 0.0009 105 2.02 0.0009 0.0318 4.1514 0.0369 4.7333 

25 181 3.33 0.0008 135 2.37 0.0009 0.0272 3.4726 0.0287 3.6988 

30 131 1.06 0.0009 152 2.56 0.0008 0.0288 3.6366 0.0354 3.9694 

 

ผลจากตารางท่ี 5 พบวา่ในขั้นตอนการฝึกตวัแบบ ANN-GARCH(1,1,s) มีค่า MSE อยูร่ะหวา่ง 0.0008-

0.0015 โดยมีจาํนวนรอบของการเรียนรู้อยูร่ะหวา่ง 102 - 181 รอบ  ระยะเวลาในการเรียนรู้ของโครงข่าย 1.06 - 3.33 
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นาที และตวัแบบ ANN-EGARCH(2,2,s) มีค่า MSE อยูร่ะหวา่ง 0.0008-0.0011 โดยมีจาํนวนรอบของการเรียนรู้อยู่

ระหวา่ง 105 - 164 รอบ ระยะเวลาในการเรียนรู้ของโครงข่ายอยูร่ะหวา่ง 2.02 - 3.14 นาที เม่ือใชข้อ้มูล 10% ในการ

ทดสอบความแม่นยาํของตวัแบบ โดยใชค้่า RMSE และค่า MAPE พบวา่เม่ือเพ่ิมจาํนวนนิวรอนในชั้นซ่อนสูงสุด 30 

นิวรอน ตวัแบบ ANN-GARCH(1,1,s) มีค่า RMSE อยูร่ะหวา่ง 0.0272 - 0.0338  และค่า MAPE อยูร่ะหวา่ง 3.4726-

4.2450 แสดงให้เห็นว่าค่าพยากรณ์ท่ีได้จาก ANN-GARCH(1,1,s) มีความแม่นยาํสูง และตัวแบบ  ANN-

EGARCH(2,2,s) พบวา่มีค่า มีค่า RMSE อยูร่ะหวา่ง 0.0262 - 0.0369 และค่า MAPE อยูร่ะหวา่ง 3.3987 - 4.7333

แสดงใหเ้ห็นวา่ค่าพยากรณ์ท่ีไดจ้าก ANN-EGARCH(2,2,s) มีความแม่นยาํสูงเช่นเดียวกนั 

 

วจิารณ์และสรุปผลการทดลอง 

  ผลจากการศึกษาคร้ังน้ีไดน้าํเสนอผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพความแม่นยาํตวัแบบ ANN-GARCH 

กบั ANN-EGARCH ในการพยากรณ์ความผนัผวนของดชันี SET โดยใชเ้กณฑใ์นการวดัประสิทธิภาพความแม่นยาํ

ด้วยค่า RMSE และ MAPE พบว่าทั้ ง 2 ตัวแบบมีความแม่นยาํในการพยากรณ์สูง และตัวแบบ ANN-

EGARCH(2,2,10) ใหผ้ลความแม่นยาํในการพยากรณ์สูงกวา่ตวัแบบ ANN-GARCH(1,1,25) เล็กนอ้ย อยา่งไรก็ตาม 

ANN-GARCH(1,1,25) มีจาํนวนนิวรอนในโครงข่ายมากกวา่ ANN-EGARCH(2,2,10) ซ่ึงอาจทาํให้ระยะเวลาการ

ฝึกการเรียนรู้ของโครงข่ายเพ่ิมข้ึน ซ่ึงสอดคลอ้งกบังานวิจยัของ Lu et al. (2016) เป็นผลจากขอ้มูลท่ีใชใ้นการสร้าง

ตวัแบบ มี leverage effect นั้นคือ เม่ือเกิดเหตุการณ์ไม่คาดฝันด้านลบหรือด้านบวก ส่งผลต่อดัชนีในตลาด

หลกัทรัพยไ์ม่เท่ากนั ซ่ึงตวัแบบ EGARCH สามารถอธิบายขอ้มูลอนุกรมเวลาท่ีมี leverage effect ไดดี้ และผลจาก

การศึกษายงัแสดงให้เห็นวา่ตวัแบบ ANN-GARCH และ ANN-EGARCH เป็นอีกหน่ึงวธีิท่ีสามารถรวมตวัแปรท่ีมี

ความสมัพนัธ์สูง ในการพยากรณ์ความผนัผวนท่ีมีความแม่นยาํ และตวัแบบท่ีไดมี้ความยืดหยุน่สูง แมข้อ้มูลไม่เป็น

เชิงเส้นและมีขนาดใหญ่ ซ่ึงขอ้จาํกดัในการใช ้ANN คือการเพ่ิมขอ้มูลนาํเขา้มากเกินไป ทาํให้โครงข่ายใชร้ะยะ

เวลานานในขั้นตอนการเรียนรู้ ดงันั้น การเพ่ิมจาํนวนของขอ้มูลนาํเขา้ ควรคาํนึงถึงความสําคญัในการอธิบาย

ผลลพัธ์ และความจาํเป็นในการใชง้านของนกัวิจยั  ขอ้เสนอแนะในการศึกษาในคร้ังต่อไปคือการประยกุต์ใชต้วั

แบบในกลุ่มของ GARCH ยงัมีตวัแบบอ่ืนท่ีมีประสิทธิภาพ ซ่ึงข้ึนอยู่กบัลกัษณะของขอ้มูลและวตัถุประสงคข์อง
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