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บทคดัย่อ

	 งานวิจัยน้ี	 ศึกษาเกี่ยวกับประสิทธิภาพในการ

พยากรณ์ของแบบจ�าลองเครือข่ายประสาทเทียม	 

โดยใช้ขอ้มูลราคาปิดของดชันีราคาหลกัทรพัย์รายวนั

ของตลาดหลกัทรพัย์แห่งประเทศไทย	 ระหว่างวนัที ่ 
4 มกราคม	2548	ถงึ	7	พฤศจกิายน 2554	 รวมจ�านวน 

ขอ้มลูทัง้สิน้	1,672	วนั	โดยแบง่ขอ้มลู	32	วนัสดุทา้ยออก	 
เพื่อใช้ทดสอบประสิทธิภาพการพยากรณ์ของแต่ละ 

แบบจ�าลอง	ผลการวจิยัจากการสรา้งแบบจ�าลองเครอืขา่ย 

ประสาทเทยีมจ�านวน	 5	 แบบจ�าลอง	 ประกอบไปดว้ย 

การวดัประสิทธิภาพการพยากรณ์ของแบบจ�าลองเครือข่ายประสาทเทียม:

กรณีศึกษาดชันีราคาตลาดหลกัทรพัยแ์ห่งประเทศไทย

สรุชยั	จนัทรจ์รสั1*	ระว	ีมสุกิโปดก2	และ	จรีนนัท	์เขมิขนัธ2์ 
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รับเมื่อ 11 ตุลาคม 2555 ตอบรับเมื่อ 18 มถุินายน 2556

เครอืข่าย	 27-50-1, 45-60-1, 48-42-1, 47-49-1	 และ	
45-47-1 ซึง่ใหค้า่เฉลีย่เปอรเ์ซน็ตข์องความคลาดเคลือ่น
สมับรูณ์	 (Mean Absolute Percentage Error: MAPE) 
2.2926, 2.3003, 2.7125, 2.7666	 และ	 2.7786	 ตาม
ล�าดบั	พบวา่แบบจ�าลองเครอืขา่ยประสาทเทยีมเครอืขา่ย	 

27-50-1	ใหค้า่	MAPE ในการพยากรณ์ขอ้มลู	32 วนั	ได้
ใกลเ้คยีงคา่จรงิมากทีส่ดุ	
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	 การพยากรณ์



วารสารวชิาการพระจอมเกลา้พระนครเหนือ ปีที ่23 ฉบบัที ่3 ก.ย. - ธ.ค. 2556
The Journal of KMUTNB., Vol. 23, No. 3, Sep. - Dec. 2013

707

Abstract
 This study aimed to forecast the time series of 
an Artificial Neural Network (ANN). The time series 
data were comprised of the closing prices of the Stock 
Exchange of Thailand (SET) index from 4 January 
2005 to 7 November 2011. One thousand six hundred 
and seventy-two daily samples were employed. The 
data for the last 32 days were used to calculate the 
forecasting performance of the ANNs . The results of 
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the established models consisted of 5 structures of the 
artificial neural networks: 27-50-1, 45-60-1, 48-42-1, 
47-49-1 and 45-47-1 with Mean Absolute Percentage 
Error (MAPE) values of 2.2926, 2.3003, 2.7125, 2.7666  
and 2.7786. The 27-50-1 network was the most  
accurate network in the 32-days’ forecast. 
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1. บทน�า 

	 ในปัจจุบันการลงทุนในตลาดหลักทรัพย์ของ

ประเทศไทยได้รบัความสนใจอย่างมาก	 เน่ืองมาจาก 

การลงทนุในตลาดหลกัทรพัยน์ัน้	มโีอกาสทีจ่ะไดร้บัอตัรา

ผลตอบแทนสงูกวา่การออมเงนิในรปูเงนิฝากกบัธนาคาร

พาณิชย์สภาพการณ์ตลาดทุนและตลาดเงนิในปัจจุบัน  

ถอืไดว้า่มกีารเปลีย่นแปลงจากอดตีทีผ่า่นมาท�าใหผู้ล้งทนุ

จะตอ้งเผชญิกบัปัญหาทีม่คีวามซับซ้อนมาก	 เน่ืองจาก

ตลาดทนุมกีารพฒันาอยา่งต่อเน่ือง	เชน่มผีลติภณัฑใ์หม่ๆ 	

เพื่อตอบสนองความต้องการของนักลงทุน	 มีจ�านวน 

นักลงทุนรายย่อยเพิ่มขึ้นและตลาดทุนมีการขยาย

ตวัอยา่งกวา้ง	 รวมถงึขอ้มลูราคาหลกัทรพัยม์ลีกัษณะที่

ขึน้ลงอยูต่ลอดเวลา	 กลา่วคอืโดยทัว่ไปแลว้ลกัษณะของ

ขอ้มลูอนุกรมเวลา (Time Series) จะมกีารเปลีย่นแปลง
เสมอเมื่อเวลาเปลีย่นแปลงไป	 ซึ่งสิง่เหล่าน้ีเป็นปัญหา

ทีม่คีวามซบัซอ้นและยากแก่การคาดการณ์ถงึแนวโน้ม

ของตลาดหุน้ได ้ [1] ดงันั้นการพยากรณ์แนวโน้มราคา

หลกัทรพัยใ์นอนาคตถอืเป็นสิง่ส�าคญัทีจ่ะชว่ยลดปัญหา

ใหก้บันกัลงทนุได	้

	 การพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลามีความส�าคัญ 

ในสาขาวิชาต่างๆ	 รวมถึงสาขาวิชาเศรษฐศาสตร	์ 

การพยากรณ์ท�าให้สามารถคาดการณ์ถงึสิง่ใดสิง่หน่ึง 

ทีจ่ะเกดิขึน้ในอนาคต	และน�าคา่พยากรณ์นัน้มาใชป้ระโยชน์	 

ไม่ว่าจะเป็นการวางแผน	 การตดัสนิใจ	 การเตรยีมตวั

ป้องกนัหรอืสรา้งผลก�าไรจากการคาดการณ์ในอนาคต	

ทัง้น้ีค่าการพยากรณ์ที่ได้จะต้องมีความแม่นย�าและ 

คลาดเคลือ่นในระดบัทีย่อมรบัได	้การพยากรณ์การขอ้มลู

อนุกรมเวลา	เชน่	การพยากรณ์ขอ้มลูทางการเงนิ	ขอ้มลู

เหล่าน้ีจะมคีวามยากในการสรา้งค่าพยากรณ์ใหแ้มน่ย�า 
[2] เน่ืองจากปัจจยับางประการ	ประกอบไปดว้ย	ขอ้จ�ากดั

ของจ�านวนขอ้มูลกลุ่มตวัอย่างเช่น	 ขอ้มูลกลุ่มตวัอย่าง

ไม่เป็นระบบเชงิเสน้ (Non-Linear) ขอ้มลูไม่มคีวามน่ิง	
(Non-Stationary) ขอ้มลูมคีลื่นรบกวน (Noise) รวมถงึ
ขอ้จ�ากดัในความสามารถของแบบจ�าลอง (Model) ทีใ่ช้
พยากรณ์	[3]

	 ขอ้มูลทางการเงนิโดยส่วนใหญ่จะเป็นระบบที่ไม่

เชงิเสน้และขอ้มูลมกัจะไม่มคีวามน่ิง	 ซึ่งท�าให้ยากต่อ

การสร้างตัวแบบพยากรณ์ที่จะให้ค่าการพยากรณ์ที่

แมน่ย�า	 ยกตวัอยา่งเชน่	 ราคาหลกัทรพัยท์ีซ่ือ้ขายกนัใน

ตลาดหลกัทรพัยป์ระเทศต่างๆ	 ราคาหลกัทรพัยเ์หล่าน้ี

มคีวามผนัผวนสูง	 การลงทุนในตลาดหลกัทรพัยท์�าให ้

นกัลงทนุตอ้งเผชญิกบัความเสีย่งจากราคาหลกัทรพัยท์ีม่ ี

ความผนัผวนอยูเ่สมอ	 และยากต่อการคาดคะเนได	้ ซึง่ม ี

สมมตฐิานเกีย่วกบัประสทิธภิาพของตลาด	(Efficient Market 
Hypothesis) ไดอ้ธบิายพฤตกิรรมของราคาหลกัทรพัย ์

ไวว้า่	เป็นตลาดทีม่ปีระสทิธภิาพในระดบัออ่น (Weak Form 
Efficient) [4]-[6] ราคาหลกัทรพัยจ์ะเคลื่อนทีแ่บบสุ่ม	 
(Random Walk) [7] คอืไมส่ามารถคาดเดาล่วงหน้าได	้
เป็นความยากทีเ่กดิจากพฤตกิรรมของขอ้มลู	ดงันัน้จงึตอ้งมี

การพยากรณ์ดชันีราคาหลกัทรพัยใ์นตลาดหลกัทรพัยแ์หง่

ประเทศไทย (Stock Exchange of Thailand) ทีม่ลีกัษณะ

ความผนัผวนสงูเพือ่ลดความเสีย่งใหก้บันกัลงทนุ [8]
	 ผลงานวิจัยที่ผ่านมาพบว่า เครื่องมือที่ ใช้ใน 

การวเิคราะหห์ลกัทรพัยท์างเทคนิคทีนิ่ยมใชอ้ยูใ่นปัจจบุนั

ยงัไมม่ขีอ้สรุปทีช่ดัเจนวา่แบบจ�าลองใดใหค้วามแมน่ย�า

ในการพยากรณ์ดทีี่สุด	 โดยเครื่องมอืที่ถูกน�ามาใช้ใน

การวเิคราะหท์างเทคนิคน้ีส่วนใหญ่อาศยัการวเิคราะห์

ทางสถติ	ิ เช่น	 การวเิคราะหเ์ชงิเสน้	 การถดถอย	 และ 

การวเิคราะห์อนุกรมเวลา	 เครื่องมอืเหล่าน้ีท�านายได้

เฉพาะการหาความสัมพันธ์เชิงเส้น	 ซึ่งข้อมูลราคา

หลกัทรพัย์เป็นขอ้มูลที่ไม่ใช่ขอ้มูลเชงิเสน้ [9] รวมถงึ
มีข้อบกพร่องของแบบจ�าลองที่ท�าการทดสอบความ

แมน่ย�านั้นเกดิขอ้ผดิพลาด	 จงึมคีวามจ�าเป็นทีจ่ะตอ้งหา

เครื่องมอืทางเทคนิคอื่นๆ	 เพือ่ทดสอบหาประสทิธภิาพ

ของตลาดหลักทรัพย์	 เพื่อเป็นการยืนยันถึงความมี

ประสทิธภิาพของตลาดหลกัทรพัย ์[6] ในการวจิยัครัง้น้ีใช้

เครือ่งมอืเครอืขา่ยประสาทเทยีม	เพราะเครอืขา่ยประสาทเทยีม	 

ถูกน�ามาใช้ในการพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลาที่ไม่

เป็นเชงิเส้น	 เน่ืองจากแบบจ�าลองจะไม่สนใจเงื่อนไข 

ความสมัพนัธข์องตวัแปรทีเ่ป็นปัญหาดงัทีก่ลา่วไป	 สิง่ที่
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เครอืข่ายประสาทเทยีมท�ากค็อื	 ใหข้อ้มูลน�าเขา้เป็นตวั 

ก�าหนดคา่น�้าหนกัในระบบและผลลพัธท์ีจ่ะแสดงออกเอง	 

โดยผ่านกระบวนการเรียนรู้ของระบบ [1] ผู้ที่น�าไป
ใช้เพียงแค่หารูปแบบเครือข่ายที่เหมาะสมที่สุดผ่าน

การทดลองกบัข้อมูลชุดฝึกหดั	 (Training Data Set) 
ที่ท�าให้ได้ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ที่พึงพอใจ	 

เครอืข่ายประสาทเทยีมเป็นเครื่องมอืที่มปีระสทิธภิาพ

ในการพยากรณ์ที่มากกว่าตวัแบบทางสถิติอื่นๆ	 และ

มคีวามเหมาะสมทีจ่ะน�ามาใชก้บัขอ้มลูอนุกรมเวลา [2] 
ซึ่งมกีารวิจยัหลายฉบบัได้ใช้เครือข่ายประสาทเทียม

ในการพยากรณ์ในหลายๆ	 บรบิท	 และมผีลการศกึษา

ระบุว่า	 เครือข่ายประสาทเทียมมีความแม่นย�าใน 

การพยากรณ์	 เช่น	 ศกึษาเกี่ยวกบัตลาดทุนไทย [10] 
พยากรณ์ราคาตลาดหุน่ในประเทศอื่นๆ [11], [12] และ 
ศึกษาการพยากรณ์ราคาน�้ ามนัดิบ [13] นอกจากน้ี 

มกีารศกึษาถงึประสทิธภิาพของเครอืขา่ยประสาทเทยีม	

(Artificial Neural Network, ANNs) เทยีบกบัแบบ
จ�าลองทางสถติ	ิ เชน่ GARCH	 และ ARIMA [14]-[20]  
ได้ผลสรุปจากงานวิจัยสรุปเหมือนกันว่า	 เครือข่าย

ประสาทเทยีมมปีระสทิธภิาพ	 ในการพยากรณ์ทีม่ากกวา่

แบบจ�าลอง	GARCH	และ	ARIMA	ดงันั้นผูว้จิยัจงึเลอืก

เครือข่ายประสาทเทียม	 โดยจะประยุกต์ใช้โครงข่าย

ประสาทเทยีมแบบหลายชั้น (Multi-Layer Perceptrons, 
MLP) เน่ืองจากเป็นโครงสรา้งทีง่า่ย	 มคีวามยดืหยุน่สงู	 
และใช้ส�าหรบังานที่มคีวามซบัซ้อน	 ได้ผลเป็นอย่างด	ี

สามารถทีจ่ะเรยีนรูแ้ละใหผ้ลตอบสนองทีร่วดเรว็	 โดยม ี

กระบวนการฝึกฝนเป็นแบบการเรยีนรูแ้บบมกีารควบคมุ 

(Supervised Learning) และใชข้ ัน้ตอนการสง่ยอ้นกลบั	
(Backpropagation)	 และมหีลายงานวจิยัทีใ่ช ้ MLP	 ใน
บรบิทของราคาตลาดหุ้นและท�าให้ผลพยากรณ์อยู่ใน

เกณฑ์ที่ด ี [3], [19], [21] เน่ืองจากเป็นวธิทีี่ง่ายและ
สามารถประยุกตใ์ชไ้ดห้ลากหลาย	 และมหีลายงานวจิยั 

ทีใ่ชว้ธิ ีMLP	แลว้ใหผ้ลพยากรณ์อยูใ่นเกณฑท์ีด่	ีดงันั้น

จงึเลอืกใชร้ปูแบบ MLP	ในการพยากรณ์ครั้งน้ี

	 ในการวจิยัน้ี	มวีตัถุประสงค	์เพือ่การวดัประสทิธภิาพ 

การพยากรณ์ของแบบจ�าลองเครอืขา่ยประสาทเทยีม	ใน

ตลาดหลกัทรพัยแ์หง่ประเทศไทย	 โดยใชด้ชันีราคาหลกั

ทรพัยแ์ห่งประเทศไทย	 และเพื่อสรา้งตวัแบบเครอืขา่ย

ประสาทเทยีมทีด่ทีีสุ่ดในการพยากรณ์ขอ้มูลดชันีราคา

หลกัทรพัยข์องตลาดหลกัทรพัยแ์หง่ประเทศไทย	โดยจะ

ท�าการทดสอบประสทิธภิาพการพยากรณ์ขอ้มลูอนุกรม

เวลาทีม่คีวามผนัผวนสงูโดยใชเ้ครอืขา่ยประสาทเทยีม	

ซึ่งเป็นเครื่องมอืทีส่ามารถพยากรณ์ขอ้มูลอนุกรมเวลา

ไดอ้ยา่งแมน่ย�า	

2. วิธีการวิจยั

	 การศกึษาครัง้น้ีเพือ่พยากรณ์ขอ้มลูอนุกรมเวลาของ

แบบจ�าลองเครอืข่ายประสาทเทยีม	 โดยใชข้อ้มูลราคา

ปิดของ	 ดชันีราคาหลกัทรพัย์แห่งประเทศไทย	 (SET 
Index) แบบรายวนั	 ในช่วงเดอืนมกราคม	ปี 2548	 ถงึ
เดอืนพฤศจกิายน	ปี 2554	รวมทัง้สิน้	1,672	ขอ้มลู	โดย
แบ่งเป็นสองกลุ่ม	 ขอ้มลูชุดแรก 1 ถงึ	 1,640	 ใชใ้นการ
สรา้งแบบจ�าลองเครอืข่ายประสาทเทยีม	 และชุดทีส่อง	

1,641 ถงึ 1,672	ใชใ้นการเปรยีบเทยีบผลพยากรณ์แบบ	

Out of Sample	ใชโ้ปรแกรม Matlab r2008b ใชก้บั Nnet 
Tool	เพือ่ท�า	Neural Nets โดยท�าการทดสอบลกัษณะการ

เคลือ่นทีแ่บบสุม่ในขอ้มลูกลุม่ตวัอยา่ง	ท�าการแปลงขอ้มลู

ใหอ้ยูใ่นรปูของผลตอบแทน	และใช	้Variance Ratio Test 
[7], [22] เพือ่ท�าการทดสอบ	โดยก�าหนดให้

VR(q) = 

โดยที่

 VR(q) คอือตัราสว่นความแปรปรวน	ณ	 คาบเวลา	 

t = q
 Var  คอืค่าความแปรปรวน	ณ	 คาบเวลา	   
t = q
 Var  คอืคา่ความแปรปรวน	ณ	คาบเวลา	ที ่ 
t = 1
 Q คอืเลขจ�านวนเตม็บวก
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	 ก�าหนดคา่	 q	 ทีใ่ชท้ดสอบเทา่กบั 2, 4, 8	 และ 16 
และทดสอบบนพื้นฐานที่ค่าความคลาดเคลื่อนมคีวาม

แปรปรวนคงที่ (Homescedasticity) และแบบความ
แปรปรวนแต่ละชว่งไมเ่ป็นคา่คงที ่(Heteroscedasticity)  
พจิารณาคา่	VR(q) ณ	แต่ละชว่งเวลาทีใ่ชท้ดสอบ	ถา้คา่	 

VR(q)	มคีา่เทา่กบั	1	จะสรปุไดว้า่	ณ	ชว่งเวลาทีท่ดสอบ

ข้อมูลกลุ่มตัวอย่างมีลักษณะการเคลื่อนที่แบบสุ่ม 

ในการฝึกเครือข่ายได้ก�าหนดตัวแปรของเครือข่าย 

ดงัตารางที	่1	ดงัน้ี

ตารางท่ี 1	แสดงคา่ของตวัแปรต่างๆ	ทีเ่ลอืกใช	้ในการฝึก 

	 ระบบเครอืขา่ยประสาทเทยีม

ตวัแปร ค่าท่ีใช้

Transfer Function ของ Input Layer Hyperbolic Tangent

Transfer Function ของ Hidden Layer Hyperbolic Tangent

Transfer Function ของ Output Layer Pure Linear

Training Algorithm Back Propagation

Training Function Gradient Descent  
with Momentum

Max Validate Fail 6

Epochs 3000

Learning rate 0.01

Initial weight Initnw

Goal 0.00

Performance Mean Square Error

	 ตวัแปรทีใ่ชใ้นการศกึษา	10	ตวัแปรดงัตารางที	่1	เป็น
ตวัแปรทีใ่ชก้นัเป็นสว่นใหญ่ในบรบิทของตลาดหลกัทรพัย	์

[5], [11], [24] จากตวัแปรดงักล่าวสามารถน�ามาใชใ้น 

การพจิารณาและออกแบบเครอืขา่ยประสาทเทยีม	 โดย

จะไดผ้ลลพัธจ์ากการทดลอง	และการฝึกระบบ	การศกึษา

ครัง้น้ีสรา้งคา่พยากรณ์โดยใชเ้ครอืขา่ยประสาทเทยีมแบบ

หลายชั้น (Multi-Layer Perceptions, MLP) แบบ Feed 
Forward 3 ชัน้	ประกอบไปดว้ยชัน้น�าขอ้มลูเขา้	ชัน้ซ่อนเรน้	 

และชั้นผลลัพธ์	 ซึ่งรูปแบบน้ีเพียงพอต่อการฝึกให ้

แกป้ัญหาต่างๆ	ได	้[12]	และใชก้ารเรยีนรูแ้บบแพรก่ลบั	
(Back Propagation)	 ซึง่การพจิารณาเลอืกฟังกช์นัถ่าย

โอนในชั้นน�าขอ้มลูเขา้และชั้นซ่อนเรน้พจิารณาจากภาพ

รวมการฝึกระบบ	หากฟังกช์นัทีเ่ลอืกใชใ้หป้ระสทิธภิาพ

การเรยีนรูข้องระบบ (เสน้ Train)	ทีด่ขี ึน้เรือ่ยๆ	หลงัจาก
ผา่นไปหลายรอบการเรยีนรู ้(Epochs) โดยมขี ัน้ตอนดงัน้ี
 1.	แบง่ขอ้มลูออกเป็น	3	กลุม่ดงัตารางที	่2	ดงัน้ี

ตารางท่ี 2 แสดงจ�านวนขอ้มลูและสดัสว่นของขอ้มลู

ข้อมลู จ�านวนข้อมลู สดัส่วน (ร้อยละ)

1. Training set 1,312 80

2. Test set 164 10

3. Validation set 164 10

	 จากตารางที ่2 แสดงถงึจ�านวนขอ้มลูในการออกแบบ

จ�าลองเครอืขา่ยประสาทเทยีมโดยแบง่ขอ้มลูเป็น	3	กลุม่	
คอื	1) Training Set จ�านวน 1,312 ขอ้มลู	คดิเป็นรอ้ยละ	 
80 ของขอ้มลูทัง้หมด 2) Test Set จ�านวน 164 ขอ้มลู	 
คดิเป็นรอ้ยละ 10 ของขอ้มลูทัง้หมด	และ	3) Validation Set  
จ�านวน 164 ขอ้มลู	คดิเป็นรอ้ยละ 10 ของขอ้มลูทัง้หมด	
 2. สรา้งเครอืข่าย	 จ�านวนทัง้สิน้ n x h	 เครอืข่าย	 
โดยก�าหนดให	้จ�านวน Input Node เทา่กบั 1, 2, 3, …, n 
และในแต่ละชดุของ Input Node ม ีHidden Node เทา่กบั	
1, 2, 3, …, h ดงัน้ี
 2.1	 พิจารณาจ�านวนวันที่จะก�าหนดใช้เป็นค่า

เพดานของจ�านวนนิวรอนในชั้นน�าข้อมูลเข้า (Input 
Layer) โดยผูว้จิยัก�าหนดเพดานของจ�านวนนิวรอนใน
ชั้นน�าขอ้มูลเขา้ให้เป็น	 50	 เน่ืองจากขอ้มูลดชันีราคา 
หลกัทรพัย์จ�านวน 1,640 วนั	 มคีวามผนัผวน	 รวมถงึ 
ขอ้จ�ากดัในการประมวลผล (จ�านวนนิวรอนยิง่มาก	ยิง่ใช้
เวลาฝึกนานมากขึน้) [8]
 2.2	 ก�าหนดจ�านวนนิวรอนในชั้นซ่อนเรน้	(Hidden 
Layer) จาก Rule of Thumbs สามารถก�าหนดชว่งของ
จ�านวนนิวรอนไดด้งัน้ี	ก�าหนดให	้Input Neural (n) = 50 
เพดานของ	Hidden Layer = 2 × n  +1 [23] มคีา่เทา่กบั	 
101 นิวรอน	การเลอืกแบบจ�าลองเครอืขา่ยประสาทเทยีม 

ท�าโดย	เลอืกจ�านวนนิวรอนในชัน้น�าขอ้มลูเขา้	(Input Node)
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มีค่าเท่ากับ 50	 และ	 จ�านวนนิวรอนในชั้นซ่อนเร้น	

(Hidden Node) มคีา่เท่ากบั 101 รวมจ�านวนเครอืขา่ย 

ทีจ่ะใชท้ดสอบทัง้สิน้	50 × 101 เทา่กบั 5,050 เครอืขา่ย	
 2.3 ก�าหนดจ�านวนนิวรอนในชั้นข้อมูลผลลัพธ	์

(Output Layer) ก�าหนดตามรูปแบบผลลพัธท์ีต่อ้งการ	
การวจิยัน้ีใชผ้ลลพัธค์อืคา่พยากรณ์ 1 วนัถดัไป	และท�าซ�้า 
จนได	้ 32	 วนั	 เพราะฉะนั้นจ�านวนนิวรอนในชั้นน้ีมคี่า

เทา่กบั 1 นิวรอน	
 3.	ฝึกเครอืขา่ยทัง้	n x h	เครอืขา่ยดว้ยชดุ	Training 
Set ในขัน้ตอนที ่ 1	 และท�าการค�านวณหา Root Mean 
Square Error (RMSE) จากการเรยีนรู	้ โดยใช ้Test Set 
โดยแต่ละเครอืข่ายจะสรา้งและฝึกซ�้า	 จ�านวน 10 ครั้ง  

เพือ่หาคา่ RMSE ทีต่�่าทีส่ดุ
	 4.	เลอืกเครอืข่ายทีค่่า	RMSE	 ต�่าทีสุ่ด	 5 อนัดบั	 
จากการค�านวณในขัน้ตอนที ่3
 5.	น�าเครอืข่ายจากขัน้ที ่ 4 มาท�าการฝึกใหม่โดย
ก�าหนดค่าตั้งตน้ใหก้บัเครอืขา่ยทัง้ 5	 และฝึกระบบใหม่
อกีครั้งพรอ้มทัง้ใหเ้ครอืข่ายทัง้ 5 พยากรณ์ขอ้มูลกลุ่ม

นอกเหนือจากกลุม่ตวัอยา่ง (Out of Sample) จ�านวน	32 
วนั	 โดยน�าค่าทีพ่ยากรณ์ไดแ้ลว้น�ากลบัมาใชพ้ยากรณ์ 

วนัถดัไป	ท�าซ�้าจนครบ 32 วนั
 6. ท�าการพยากรณ์ขอ้มลูจ�านวน 32 วนั	ของแต่ละ
เครอืขา่ย

 7. เปรยีบเทยีบค่า	MAPE ของทัง้	 5	 เครอืข่าย	 
เพือ่หาเครอืขา่ยทีใ่หค้า่ MAPE ต�่าทีส่ดุ

3. ผลการวิจยั

	 จากการฝึกระบบเครือข่ายประสาทเทียม	 โดย

พจิารณาฟังก์ชนัอลักอรทิมึในการปรบัค่าน�้าหนักจาก 

รปูที ่1 พบวา่	Gradient Descent with Momentum	ใหผ้ล 

การฝึกระบบทีด่กีวา่อลักอรทิมึ	Gradient Descent with 
Adaptive Learning Rate (Traingda), Levenberg-
Marquardt (Trainlm) เพราะเสน้ Train จะมแีนวโน้มที ่
ลดลงช้ากว่า	 รวมทัง้จะพบการสิ้นสุดการเรยีนรู้แบบ 
Maximum Validation Fail Reach	 ซึ่งเป็นผลมาจาก 

ระบบไมไ่ดเ้รยีนรูอ้ะไรเพิม่เตมิขึน้เลยหลงัจากฝึกระบบ

ไปแลว้หลายรอบ	และส�าหรบัคา่	Epochs	และ Learning 

Rate กพ็จิารณาเชน่เดยีวกนั	หลงัจาก Epochs ที	่3,000  
ขึน้ไป	ระบบจะเรยีนรูไ้ดน้้อยมาก	เพราะเสน้ Train	ความชนั 

ที่ลดลงอย่างมาก	 ท�าให้ตดัการเรยีนรู้ในรอบหลงัจาก	

3,000	 ออกได	้ รวมถงึงานวจิยัน้ีใชฟ้ังกช์นัถ่ายโอนแบบ	

Hyperbolic Tangent Sigmoid Function ซึง่ใหผ้ลลพัธ ์

ทีด่กีวา่แบบ Logarimric Sigmoid Function
	 เมือ่ท�าการฝึกเครอืขา่ยเสรจ็สิน้ทัง้	5,050 เครอืขา่ย	
ระบบจะใหค้า่ Mean Square Error ทีไ่ดจ้ากการน�าขอ้มลู
กลุ่ม Test มาท�าการพยากรณ์ (In Sample) ซึ่งผูว้จิยั
ท�าการแปลงใหเ้ป็น Root Mean Square Error (RMSE) 
จากนั้นเลอืกเครอืขา่ย 5 ตวัทีใ่หค้า่ RMSE ต�่าทีส่ดุแลว้
ท�าการฝึกระบบใหม่อกีครั้งพร้อมทัง้ให้เครอืข่ายทัง้ 5 
พยากรณ์ขอ้มลูกลุม่นอกเหนือจากกลุม่ตวัอยา่ง (Out of 
Sample)	จ�านวน	32	วนั	โดยน�าคา่ทีพ่ยากรณ์ไดแ้ลว้น�า

กลบัมาใชพ้ยากรณ์วนัถดัไป	ท�าซ�้าจนครบ 32 วนั	 และ
เปรยีบเทยีบคา่	MAPE ของทัง้ 5	เครอืขา่ยดงัตารางที ่3 
	 โดยมรีูปแบบสมการ MAPE และสมการ RMSE 
ดงัน้ี

MAPE = 

รปูท่ี 1	 กราฟแสดงคา่	Gradient	ทีถ่กูปรบั	และ	Validation  
 Fail Count	ในการเรยีนรูข้องระบบ
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โดยที	่

 n	 คอืจ�านวนค่าพยากรณ์ที่ท�าการเปรยีบเทยีบ	 

ในทีน้ี่คอื	32
 ai	 คอืคา่จรงิ	ณ	เวลาที	่i
 pi 	 คอืคา่ทีแ่บบจ�าลองพยากรณ์ได	้ณ	เวลาที	่i

RMSE =  

โดยที	่

 Yt
s คอืคา่ประมาณจากแบบจ�าลอง

 Yt
a คอืคา่ทีแ่ทจ้รงิ

 T	 คอืจ�านวนเวลาทีใ่ชใ้นการประมาณแบบจ�าลอง

ตารางท่ี 3	แสดงคา่	RMSE	และ	MAPE	ของ	5	เครอืขา่ย	 
	 ทีใ่หผ้ลทดสอบทีด่ทีีส่ดุ

เครือข่าย RMSE MAPE

27-50-1 0.1157 2.2926

45-60-1 0.1247 2.3003

48-42-1 0.0834 2.7125

47-49-1 0.1151 2.7666

45-47-1 0.0771 2.7786

	 จากผลการศึกษาพบว่าแบบจ�าลองเครือข่าย

ประสาทเทียมสามารถพยากรณ์ได้มปีระสทิธิภาพสูง	

เน่ืองจากเป็นแบบจ�าลองแบบไม่ใชพ้ารามเิตอร์ (Non-
Parametric)	 โดยใชห้ลกัการเรยีนรูข้องแบบจ�าลองใน 

การสร้างความสมัพนัธ์ของค่าน�้ าหนักและโครงสร้าง

ภายในเครอืขา่ย	 ซึง่มคีวามยดืหยุ่นและมปีระสทิธภิาพ

ในการสรา้งความสมัพนัธข์องขอ้มลูทีม่คีวามผนัผวนมาก	

ซึง่ยากต่อการหาความสมัพนัธท์างสถติ	ิแต่จากการศกึษา

ครั้งน้ียงัพบวา่ในการสรา้งแบบจ�าลองเครอืขา่ยประสาท

เทยีม	 มเีงื่อนไขหลายประการทีม่าจากการทดลองเช่น	

จ�านวนชั้นในเครอืข่ายควรเริม่เครอืข่ายลกัษณะ 1 ชั้น

น�าเขา้ 1 ชั้นซ่อนเรน้	 และ	 1 ชั้นน�าขอ้มูลออก	 เพราะ 

สามารถเรยีนรูปั้ญหาต่างๆ	ไดม้ากมาย	จงึควรเริม่ทีเ่ครอืขา่ย 

แบบน้ีก่อน	 แต่เมื่อต้องการเพิม่จ�านวนนิวรอนในชั้น

ซ่อนเรน้ใหม้ากขึน้	 เพือ่เพิม่ประสทิธภิาพในการเรยีนรูก้ ็

ควรทีจ่ะเพิม่จ�านวนชัน้ในชัน้ซ่อนเรน้แทน	เพือ่ลดปัญหา 
Overfitting ทีเ่กดิไดง้า่ยขึน้	และลดเวลาประมวลผลลงได้
มาก	เน่ืองจากการทีม่จี�านวนนิวรอนในชัน้ซ่อนเรน้มากแต่

มเีพยีงชั้นซ่อนเรน้เดยีว	จะใชเ้วลาประมวลผลทีม่ากกวา่	

รวมถงึจ�านวนนิวรอนในชั้นน�าขอ้มลูเขา้	 นอกจากน้ีจาก

การศกึษาของ [24] ระบุวา่ใชจ้�านวนขอ้มลูน�าเขา้ (200-
500) และจ�านวนชั้นซ่อนเรน้ทีม่ากเกนิไป (ใช ้84-1,500)  
แต่มจี�านวนรอบการศกึษา	เพยีง 500  รอบซึง่ไมเ่พยีงพอ
ต่อการเรยีนรูข้องโครงขา่ยประสาทเทยีมท�าใหเ้กดิปัญหา

รบกวน (Noise) ของขอ้มลูในอดตีซึง่รบกวนการพยากรณ์
ขอ้มลูในอนาคตท�าใหไ้ดค้วามแมน่ย�าต�่าลง	 ขณะที ่ [13]  
ใชจ้�านวนขอ้มลูน�าเขา้เพยีง	 10	 คา่	 จ�านวนชั้นซ่อนเรน้ 
200 ชั้นจะใหผ้ลการพยากรณ์	 โดยเฉลีย่ทีแ่ม่นย�ากว่า 
[21], [24] ซึง่งานวจิยัน้ี	จงึมกีารก�าหนด Input 50	และ
ชัน้ซ่อนเรน้เพยีง	101 ซึง่ท�าใหค้า่ MAPE มใีนระดบัทีต่�่า	 
ดงันั้นไม่ควรก�าหนดชั้นซ่อนเร้นที่มากเกนิไป	 รวมถงึ

ควรพจิารณาจากลกัษณะขอ้มลูทีจ่ะใช	้ เน่ืองจากจ�านวน

นิวรอนที่น้อยเกินไปจะไม่สามารถหาความสมัพนัธ์ที่

ซ่อนอยู่ในขอ้มลูได	้ แต่ถา้มากเกนิไปจะท�าใหนิ้วรอนที่

เกนิจะรบกวนการเรยีนรูข้องระบบในรปูของคลืน่รบกวน 
(Noise) นอกจากน้ีการแปลงข้อมูลก่อนน�าเข้าก็เป็น 

สิ่งส�าคญั	 ควรให้เลือกแปลงให้สอดคล้องกบัฟังก์ชนั

เคลือ่นยา้ย (Transfer Function) ในชั้นน�าขอ้มลูเขา้	เชน่

งานวจิยัน้ีใช	้Hyperbolic Tangent ซึง่มคี่าเป็น [-1, 1]  
ผูว้จิยัจงึแปลงขอ้มลูดชันีราคาใหอ้ยูใ่นรปู [-1, 1] ก่อน

4. สรปุ

	 งานวจิยัน้ีเป็นพยากรณ์ขอ้มลูอนุกรมเวลา	 โดยใช้

เครอืขา่ยประสาทเทยีมในการพยากรณ์	กลุม่ตวัอยา่งทีใ่ช	้

คอื	ดชันีราคาหลกัทรพัยร์ายวนัของตลาดหลกัทรพัยแ์หง่

ประเทศไทย	ตัง้แต่วนัที	่4	มกราคม 2548 ถงึ 7 พฤศจกิายน	
2554	 รวมจ�านวนทัง้สิน้	 1,672 วนั	 ซึง่ผูว้จิยัไดท้�าการ
แบง่ขอ้มลูออกเป็น 2	กลุม่	คอื 1,640 วนัแรก	ใชส้�าหรบั
สรา้งแบบจ�าลองและ 32 วนัทีเ่หลอื	 ใชส้�าหรบัใหแ้บบ
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จ�าลองสรา้งคา่พยากรณ์ขึน้มาเปรยีบเทยีบความแมน่ย�า

โดยการพยากรณ์ขอ้มูลทัง้	 32 วนัน้ีเป็นการพยากรณ์
แบบ	Out of Sample และผลการพยากรณ์ของวนัที ่ yt  
จะถกูน�าไปพยากรณ์ขอ้มลูของวนัที ่yt+1 ท�าซ�้าไปเรือ่ยๆ	
จนครบ 32 วนั	จากนัน้หาคา่เปอรเ์ซน็ตค์วามคลาดเคลือ่น 

สมับรูณ์เฉลีย่ (MAPE) ของแต่ละแบบจ�าลองเพือ่ใชว้ดั
ประสทิธภิาพของแบบจ�าลองนั้นๆ	 โดยแต่ละส่วนของ 

การวจิยัสามารถสรปุไดด้งัน้ี

	 เครอืขา่ยประสาทเทยีม	ผูว้จิยัไดท้�าการทดลองเลอืก

เครอืขา่ยในลกัษณะจ�ากดัขนาดของเครอืขา่ย	 เน่ืองดว้ย

ระยะเวลาในการประมวลผล	 โดยเลอืกจากแบบจ�าลอง

ทีใ่หค้า่ MAPE ต�่าทีส่ดุ	ท�าใหไ้ดแ้บบจ�าลองทีเ่หมาะสม
ทีสุ่ดภายใตข้อ้จ�ากดั	 คอื 27-50-1, 45-60-1, 48-42-1, 
47-49-1	และ 45-47-1 ซึง่ใหค้า่ MAPE	เทา่กบั 2.2926, 
2.3003, 2.7125, 2.7666 และ 2.7786 ตามล�าดบั	 ซึ่ง 
บางงานวจิยัพบวา่	เครอืขา่ยประสาทเทยีมจะมปีระสทิธภิาพ 

ในการพยากรณ์ขอ้มลูแบบ Out of Sample	 ในระยะยาว	 
[16], [18] ซึ่งสอดคล้องกับผลของงานวิจยัในครั้งน้ี	 

แต่เมื่อพจิารณา	 งานวจิยัทีผ่่านมามบีางงานวจิยัใหผ้ล

การพยากรณ์จากแบบจ�าลองเครอืข่ายประสาทเทยีม 

ไมแ่มน่ย�า	[8] เน่ืองมาจากการออกแบบจ�าลองทีใ่ชต้วัขอ้มลู 

ซอ้นเรน้มากเกนิไป	จงึท�าใหเ้กดิปัญหา Overfitting แต่ใน 

การศกึษาครั้งน้ีมกีารทดสอบใช้ขอ้มูลซ้อนเร้น	 1 ชั้น  

ซึง่ท�าใหผู้้วิจัยสามารถทราบปัญหาทีเ่กดิขึน้ไดง้่ายกว่า

การใชต้วัซอ้นเรน้หลายชั้น 
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