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บทคดัย่อ 
การศึกษาน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือศึกษาระบบการทาํงานของการเรียนรู้เชิงลึกดว้ยวิธีโครงข่ายประสาทเทียม

แบบวนซํ้ า โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนั และโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนัผสมกบัแบบวนซํ้ า 
และหาแบบจาํลองท่ีเหมาะสมในการพยากรณ์อตัราแลกเปล่ียนเงินตราต่างประเทศ ซ่ึงสกุลเงินท่ีจะพยากรณ์ ไดแ้ก่ 
ดอลลาร์สหรัฐ ยโูร ปอนดส์เตอร์ลิง และเยน ขอ้มูลท่ีใชใ้นการศึกษาเป็นขอ้มูลรายวนัตั้งแต่วนัท่ี 1 มกราคม พ.ศ.2553 
ถึง 31 ธนัวาคม พ.ศ.2562  แบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 ส่วน คือ ขอ้มูลท่ีใชส้าํหรับการฝึกและขอ้มูลท่ีใชส้าํหรับการทดสอบ 
นาํขอ้มูลท่ีใชส้าํหรับการฝึกไปฝึกในแบบจาํลองแต่ละโครงข่าย จากนั้นเลือกแบบจาํลองท่ีมีค่าคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์
เฉล่ียตํ่าท่ีสุด 3 แบบจาํลอง จากนั้นนาํแบบจาํลองท่ีเลือกมาทาํการพยากรณ์และเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการ
พยากรณ์ของแบบจาํลองแต่ละโครงข่ายกบัขอ้มูลชุดทดสอบ โดยใชค้่ารากของค่าคลาดเคล่ือนกาํลงัสองเฉล่ีย  

จากผลการศึกษาพบว่า แบบจาํลองท่ีเหมาะสมในการพยากรณ์อตัราแลกเปล่ียนเงินตราต่างประเทศดงัน้ี  
สกุลเงินดอลลาร์ ไดแ้บบจาํลอง LSTM[1,5] 1D-CNN[9,2] และ C-RNN[7,6] และมีค่าคลาดเคล่ือนกาํลงัสองเฉล่ีย
เท่ากับ 0.1877 0.2719 และ 0.1620 ตามลาํดับ สกุลเงินยูโร ได้แบบจําลอง LSTM[6,12] 1D-CNN[6,3] และ  
C-RNN[6,4] และมีค่าคลาดเคล่ือนกําลังสองเฉล่ียเท่ากับ  0.5160 0.6948 และ 0.4978 ตามลําดับ สกุลเงิน 
ปอนด์สเตอร์ลิง ไดแ้บบจาํลอง LSTM[2,1] 1D-CNN[5,9] และ C-RNN[3,11] และมีค่าคลาดเคล่ือนกาํลงัสองเฉล่ีย
เท่ากับ 0.6344 0.7991 และ 0.5210 ตามลาํดับ สกุลเงินเยน ได้แบบจาํลองท่ี LSTM [4,1] 1D-CNN[2,7] และ  
C-RNN[11,1] และมีค่าคลาดเคล่ือนกาํลงัสองเฉล่ียเท่ากบั 0.0023 0.0027 และ 0.0022 ตามลาํดบั และเม่ือพิจารณาจาก 
ค่าคลาดเคล่ือนกาํลงัสองเฉล่ีย สามารถสรุปได้ว่า โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันผสมกับแบบวนซํ้ า  
(C-RNN) มีประสิทธิภาพในการพยากรณ์มากกว่าโครงข่ายประสาทเทียมแบบหน่วยความจาํระยะสั้ นแบบยาว 
(LSTM) และโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั 1 มิติ (1D-CNN) 
คาํสําคญั:  การเรียนรู้เชิงลึก, โครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซํ้ า, โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั,                      

โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนัผสมกบัแบบวนซํ้ า 
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ABSTRACT 
The objectives of this study are to study the system of Recurrent Neural Networks (RNN), Convolutional 

Neural Networks (CNN) and Convolutional with Recurrent Neural Networks (C-RNN), the methods in Deep 
Learning, and to investigate the most suitable forecasting model of four foreign exchange rates (USD, EUR, GBP 
and JPY) which are time series from 1 January 2010 to 31 December 2019. The data is divided into 2 groups, the 
first for the training set in order to find the appropriate model for forecasting of foreign exchange rates, which is 
selected from the top 3 models with the lowest mean absolute error (MAE). And the second for the test set in order 
to testing the 3 selected models to find the forecasting effectiveness with the root mean square error (RMSE). 

The results show that the most suitable forecasting models of USDTHB are LSTM[1,5] , CNN[9,2] and 
C-RNN[7,6] , that the models gives forecasting effectiveness with the RMSE of 0.1877 0.2719 and 0.1620 
respectively. The most suitable forecasting models of EURTHB are LSTM[6,12] , CNN[6,3] and C-RNN[6,4], that 
the models gives forecasting effectiveness with the RMSE of 0.5160 0.6948 and 0.4978 respectively. The most 
suitable forecasting models of GBPTHB are LSTM[2,1] , CNN[5,9] and C-RNN[3,11], that the models gives 
forecasting effectiveness with the RMSE of 0.6344 0.7991 and 0.5210  respectively. The most suitable forecasting 
models of JPYTHB are LSTM[4,1] , CNN[2,7] and C-RNN[11,1], that the models gives forecasting effectiveness 
with the RMSE of 0.0023 0.0027 and 0.0022 respectively. The comparison of the forecasting method shows that 
the C-RNN has higher effectiveness.  
Keywords:  Deep Learning, Recurrent Neural Networks, Convolutional Neural Networks, Convolutional with 

Recurrent Neural Networks 
 

1. บทนํา 
ตลาด Forex (Foreign Exchange) หรือ ตลาดท่ีทาํการซ้ือขายอตัราแลกเปล่ียนเงินตราต่างประเทศเป็นตลาด

การเงินท่ีมีขนาดใหญ่ท่ีสุดในโลก เปิดทาํการซ้ือขายตลอด 24 ชัว่โมง ยกเวน้วนัเสาร์ อาทิตย ์และวนัหยุดราชการ  
มีสภาพคล่องสูง โดยเฉพาะสกุลเงินท่ีนิยมซ้ือขายไดแ้ก่ ดอลลาร์สหรัฐ (USD) ยโูร (EUR) ปอนดส์เตอร์ลิง (GBP) 
และเยน (JPY) สามารถทาํกาํไรไดท้ั้งขาข้ึนและขาลง เพราะในหน่ึงคู่สกุลเงิน นกัลงทุนสามารถเปิดไดท้ั้งสถานะซ้ือ
หรือขาย โดยเปิดสถานะซ้ือหากคาดการณ์วา่ราคาจะสูงข้ึน และเปิดสถานะขายหากคาดวา่ราคาจะลดลง ใชเ้งินลงทุน
ตํ่าแต่สามารถสร้างกาํไรไดสู้งดว้ย leverage ค่าธรรมเนียมการซ้ือขายตํ่าเม่ือเทียบกบัการลงทุนประเภทอ่ืน ทาํให ้
นักลงทุนสนใจท่ีจะลงทุนในตลาด Forex มากข้ึน ซ่ึงในอดีต ผูท่ี้ทาํการซ้ือขายในตลาด Forex จะจาํกดัอยู่ใน 
กลุ่มสถาบนัการเงินใหญ่ ๆ เช่น ธนาคาร หรือบริษทัประกนั แต่ในปัจจุบนั นักลงทุนรายย่อยสามารถเขา้มาลงทุน 
ผา่นระบบการซ้ือขายออนไลน์ของบริษทัโบรกเกอร์ ท่ีทาํหนา้ท่ีเป็นตวักลางในการส่งคาํสั่งซ้ือขายไปยงัตลาดซ้ือขาย
เงินตราต่างประเทศทนัทีท่ีไดรั้บคาํสั่งซ้ือขาย (พชัราภรณ์ เคนชมภ ูและปุณยวร์ี จนัทรขจร, 2561) 

โครงข่ายประสาทเทียม (Neural network) คือแบบจาํลองทางคณิตศาสตร์ท่ีพฒันาข้ึนเพ่ือจาํลองการทาํงาน
ของโครงข่ายประสาทในสมองมนุษย ์เม่ือนาํโครงข่ายประสาทเทียมหลาย ๆ ชั้นมาต่อกนัจะเรียกวา่การเรียนรู้เชิงลึก 
(Deep learning) ซ่ึงเป็นศาสตร์แขนงหน่ึงทางดา้นปัญญาประดิษฐ ์(Artificial Intelligence : AI) โครงข่ายประสาท
เทียมสามารถประยุกตใ์ชก้บังานดา้นต่างๆ เช่น การจาํแนกรูปแบบ การทาํนายหรือพยากรณ์ การหาความเหมาะสม 
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การควบคุม และการจดักลุ่ม โดยโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซํ้ า (Recurrent Neural Networks : RNN ) นิยมใชง้าน
กบัขอ้มูลท่ีมีลกัษณะเป็นลาํดบั (sequence) เช่น เสียง ภาพ ตวัอกัษร หรือขอ้มูลอนุกรมเวลา  แต่โครงข่ายประสาท
เทียมแบบวนซํ้ าจะไม่สามารถหาความสัมพนัธ์ระหว่างโหนดท่ีอยู่ไกลกนัมาก เน่ืองจากการทาํการแพร่ยอ้นกลบั 
(Backpropagation) ซ่ึงเป็นการยอ้นความผิดพลาดกลบัมาเพ่ือปรับค่านํ้าหนกัจะถูกทาํใหห้ายไป (Vanish) เน่ืองจาก
การคูณค่าท่ีใกลศู้นยห์ลาย ๆ รอบ หรือเรียกว่าปัญหา Vanishing Gradient (ดร.พีรพล เวทีกูล, 2560) จึงเกิด
หน่วยความจาํระยะสั้นแบบยาว (Long Short-Term Memory : LSTM) และ Gate Recurrent Units (GRU) ท่ีพฒันาข้ึน
เพ่ือแกปั้ญหาการจาํระยะสั้นในโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซํ้ า ทาํให้หน่วยความจาํระยะสั้นแบบยาว และ GRU 
สามารถท่ีจะจดจาํรูปแบบความสัมพนัธ์ระหว่างขอ้มูลนาํเขา้ท่ียาวข้ึนได ้โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนั 
(Convolutional Neural Networks : CNN ) ถูกออกแบบมาเพ่ือการเพ่ิมความสามารถในการสกดัเอาลกัษณะท่ีมีความ
ซับซ้อนมากข้ึนจากขอ้มูล นิยมใช้ในขอ้มูลท่ีเป็นรูปภาพท่ีซับซ้อนได  ้หรือเรียกโครงข่ายน้ีอีกอย่างว่าโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนั 2 มิติ (2 Direction CNN : 2DCNN) แต่กมี็การพฒันาเพ่ือใหส้ามารถใชก้บัขอ้มูลท่ี
เป็นอกัษรหรือลาํดบัได ้เรียกโครงข่ายน้ีว่าโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนั 1 มิติ (1 Direction CNN : 
1DCNN) (Luigi T., Arjun B., Elena M.V., 2020) และโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนัผสมกบัแบบวนซํ้ า 
(C-RNN) เป็นวิธีท่ีนาํขอ้ดีของแต่ละแบบมาทาํงานร่วมกนัเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการพยากรณ์ใหแ้ม่นยาํข้ึน (Ivan 
V., 2019) 
 ดังนั้ น จึงเป็นท่ีน่าสนใจในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการพยากรณ์อัตราแลกเปล่ียนเงินตรา
ต่างประเทศท่ีใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบหน่วยความจําระยะสั้ นแบบยาว  โครงข่ายประสาทเทียมแบบ 
คอนโวลูชนั 1 มิติ และโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนัผสมกบัแบบวนซํ้ า ในการพยากรณ์ ซ่ึงสกุลเงินท่ีจะ
พยากรณ์ไดแ้ก่ ดอลลาร์สหรัฐ ยโูร ปอนดส์เตอร์ลิง และเยน 
 

2. วตัถุประสงค์การวจิัย 
1. เพ่ือศึกษาระบบการทาํงานของการเรียนรู้เชิงลึกดว้ยวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซํ้ า โครงข่าย

ประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั และโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนัผสมกบัแบบวนซํ้ า 
2. เพ่ือหาแบบจาํลองท่ีเหมาะสมในการพยากรณ์อตัราแลกเปล่ียนเงินตราต่างประเทศ 

 

3. การดาํเนินการวจิัย 
3.1  ระเบียบวธีิการศึกษา  

การศึกษาน้ีเป็นการศึกษาหาแบบจาํลองท่ีเหมาะสมในการพยากรณ์อตัราแลกเปล่ียนเงินตราต่างประเทศ 
โดยสกลุเงินท่ีเลือกมาใชใ้นการพยากรณ์คือดอลลาร์สหรัฐ ยโูร ปอนดส์เตอร์ลิงและเยน ซ่ึงใชข้อ้มูลรายวนัตั้งแต่วนัท่ี 
1 มกราคม พ.ศ.2553 ถึง 31 ธนัวาคม พ.ศ.2562 โดยแบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 ส่วน คือ ขอ้มูลท่ีใชส้าํหรับการฝึก (Train) 
และขอ้มูลท่ีใชส้าํหรับการทดสอบ (Test) จากนั้นนาํขอ้มูลท่ีใชส้าํหรับการฝึกไปฝึกในแบบจาํลองการเรียนรู้เชิงลึก  
3 แบบ คือ โครงข่ายประสาทเทียมแบบหน่วยความจาํระยะสั้ นแบบยาว โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนั  
1 มิติ และโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนัผสมกบัแบบวนซํ้ า และคดัเลือกแบบจาํลองท่ีเหมาะสมของแต่ละ
แบบจาํลองจากการเปรียบเทียบค่าคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์เฉล่ีย แลว้นาํแบบจาํลองท่ีไดไ้ปพยากรณ์อตัราแลกเปล่ียน
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เงินตราต่างประเทศและเปรียบเทียบกบัขอ้มูลท่ีใช้สําหรับการทดสอบ เพ่ือหาประสิทธิภาพในการพยากรณ์จาก 
ค่ารากของค่าคลาดเคล่ือนกาํลงัสองเฉล่ีย 
3.2  การเกบ็รวบรวมข้อมูลทีใ่ช้ในการศึกษา 

ขอ้มูลท่ีใชใ้นการศึกษาคร้ังน้ีเป็นขอ้มูลอนุกรมเวลาแบบทุติยภูมิ (Secondary Time Series Date)  
โดยรวบรวมข้อมูลราคาเปิด ราคาปิด ราคาตํ่าสุด และราคาสูงสุดของอตัราแลกเปล่ียนสกุลเงินดอลลาร์สหรัฐ  
อตัราแลกเปล่ียนสกุลเงินยโูร อตัราแลกเปล่ียนสกุลเงินปอนดส์เตอร์ลิง และอตัราแลกเปล่ียนสกุลเงินเยนกบัเงินบาท
ไทย ราคาปิดของดชันี SET Dow Jones STOXX Europe 600 FTSE และ Nikkei แบบรายวนั ตั้งแต่วนัท่ี 1 มกราคม 
พ.ศ.2553 ถึง 31 ธนัวาคม พ.ศ.2562 จากฐานขอ้มูลของโปรแกรม Aspen 
 
3.3 ขั้นตอนการศึกษา 

1.  เลือกสกลุเงินตราต่างประเทศท่ีจะพยากรณ์ ไดแ้ก่ ดอลลาร์สหรัฐ ยโูร ปอนดส์เตอร์ลิง และเยน  
2.  คดัเลือกตวัแปรนาํเขา้ (input) ท่ีใชใ้นการพยากรณ์ของแต่ละสกลุเงินตราต่างประเทศ 
2.1. ตวัแปรนาํเขา้ของอตัราแลกเปล่ียนสกุลเงินดอลลาร์สหรัฐ ไดแ้ก่ ราคาเปิด ราคาปิด ราคาตํ่าสุด

ราคาสูงสุดของอตัราแลกเปล่ียนสกุลเงินดอลลาร์สหรัฐ 1 วนัก่อนหนา้ ราคาปิดดชันี SET  1 วนัก่อนหนา้ และราคา
ปิดดชันี Dow Jones 1 วนัก่อนหนา้ 

2.2. ตวัแปรนาํเขา้ของอตัราแลกเปล่ียนสกุลเงินยโูร ไดแ้ก่ ราคาเปิด ราคาปิด ราคาตํ่าสุด ราคาสูงสุด
ของอตัราแลกเปล่ียนสกุลเงินยโูร 1 วนัก่อนหนา้ ราคาปิดดชันี SET  1 วนัก่อนหนา้ และราคาปิดดชันี STOXX 
Europe 600 1 วนัก่อนหนา้ 

2.3. ตวัแปรนาํเขา้ของอตัราแลกเปล่ียนสกุลเงินปอนด์สเตอร์ลิง ไดแ้ก่ ราคาเปิด ราคาปิด ราคาตํ่าสุด 
ราคาสูงสุดของอตัราแลกเปล่ียนสกุลเงินปอนดส์เตอร์ลิง 1 วนัก่อนหนา้ ราคาปิดดชันี SET  1 วนัก่อนหนา้ ราคาปิด
ดชันี FTSE 1 วนัก่อนหนา้ 

2.4. ตวัแปรนาํเขา้ของอตัราแลกเปล่ียนสกุลเงินเยน ไดแ้ก่ ราคาเปิด ราคาปิด ราคาตํ่าสุด ราคาสูงสุด
ของอตัราแลกเปล่ียนสกุลเงินเยน 1 วนัก่อนหนา้ ราคาปิดดชันี SET  1 วนัก่อนหนา้ และราคาปิดดชันี Nikkei 1 วนั
ก่อนหนา้ 

3.  แบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 ส่วน คือ ขอ้มูลท่ีใชส้าํหรับการฝึกและการทดสอบ ในอตัราส่วน 10:1 
3.1. ข้อมูลท่ีใช้สําหรับการฝึก ใช้ข้อมูลรายวนัตั้ งแต่วนัท่ี 1 มกราคม พ.ศ.2553 ถึง 31 มกราคม  

พ.ศ.2562 เป็นจาํนวน 2,370 ขอ้มูล 
3.2. ขอ้มูลท่ีใชส้าํหรับการทดสอบ ใชข้อ้มูลรายวนัตั้งแต่วนัท่ี 1 กุมภาพนัธ์ พ.ศ.2562 ถึง 31 ธนัวาคม 

พ.ศ.2562 เป็นจาํนวน 236 ขอ้มูล 
จากนั้นปรับขอ้มูลให้อยูใ่นช่วง 0-1 โดยใช ้Min-Max Scalar เพ่ือเตรียมขอ้มูลให้เหมาะสมสําหรับการ

นาํไปใชใ้นแบบจาํลอง ดงัสมการ 

௦௖ݔ ൌ
ݔ െ min	ሺݔሻ

maxሺݔሻ െ min	ሺݔሻ
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4.  สร้างแบบจาํลองการเรียนรู้เชิงลึก 3 แบบ ไดแ้ก่  โครงข่ายประสาทเทียมแบบหน่วยความจาํระยะสั้ น
แบบยาว โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนั 1 มิติ และโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนัผสมกบัแบบ 
วนซํ้ า โดยใชค้่าพารามิเตอร์ดงัตารางท่ี 1 
ตารางท่ี 1 แสดงค่าพารามิเตอร์ท่ีใชใ้นการสร้างแบบจาํลอง 

พารามเิตอร์ ค่าทีใ่ช้ฝึก 
จาํนวนโหนดของชั้นนาํเขา้ 6 

จาํนวนโหนดของชั้นซ่อนท่ี 1 และ 2 1-13 
ฟังกช์นัการแปลงของชั้นซ่อนท่ี 1 และ 2 ฟังกช์นั ReLU 

จาํนวนโหนดของชั้นนาํออก 1 
ฟังกช์นัการแปลงของชั้นนาํออก ฟังกช์นั ReLU 
จาํนวนรอบการเรียนรู้ซํ้ า (epoch) 50 
ฟังกช์ัน่สูญเสีย (Loss function) MAE 

เคร่ืองมือเพ่ิมประสิทธิภาพ(Optimizer) RMSProp 
 

5.  นาํขอ้มูลท่ีใชส้ําหรับการฝึกในขอ้ท่ี 3.1 ไปฝึกในแบบจาํลองท่ีสร้างในขอ้ท่ี 4.1 ทาํซํ้ าแบบจาํลองละ  
3 คร้ัง จากนั้นเลือกแบบจาํลองท่ีมีค่าคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์เฉล่ียตํ่าท่ีสุด 3 แบบจาํลอง 

6.  นาํแบบจาํลองขอ้ท่ี 5 มาทาํการพยากรณ์อตัราแลกเปล่ียนเงินตราต่างประเทศ   และเปรียบเทียบกบัขอ้มูล
ท่ีใชส้าํหรับการทดสอบในขอ้ท่ี 3.2 เพ่ือหาประสิทธิภาพในการพยากรณ์จากค่ารากของค่าคลาดเคล่ือนกาํลงัสองเฉล่ีย
และเลือกแบบจาํลองท่ีมีค่ารากของค่าคลาดเคล่ือนกาํลงัสองเฉล่ียตํ่าท่ีสุด 1 แบบจาํลอง เพ่ือนาํไปเปรียบเทียบกบั
แบบจาํลองการเรียนรู้เชิงลึกแบบอ่ืน 

7.  ทาํซํ้ าขอ้ 5-6 แต่เปล่ียนแบบจาํลองสร้างในขอ้ท่ี 4.1 เป็นแบบจาํลองท่ีสร้างในขอ้ท่ี 4.2-4.3 ตามลาํดบั 
8.  สรุปและวเิคราะห์ผลการทดลอง 

 
4. ผลการวจิัย 

การพยากรณ์จากแบบจาํลองท่ีคดัเลือกมาจากขั้นตอนการฝึกและการเปรียบเทียบผลการพยากรณ์กบัขอ้มูลท่ี
ใชส้าํหรับการทดสอบ เพ่ือหาประสิทธิภาพในการพยากรณ์จากค่ารากของค่าคลาดเคล่ือนกาํลงัสองเฉล่ีย และเลือก
แบบจาํลองท่ีมีค่าตํ่าท่ีสุด 1 แบบจาํลอง เพ่ือนาํไปเปรียบเทียบกบัแบบจาํลองการเรียนรู้เชิงลึกแต่ละแบบ ไดผ้ลดงัน้ี   
ตารางท่ี 2  แสดงขอ้มูลสรุปผลการพยากรณ์แบบจาํลองแบบต่าง ๆ ของอตัราแลกเปล่ียนสกลุเงินดอลลาร์สหรัฐ 

แบบจําลอง จํานวนโหนดของช้ันซ่อนที ่1 จํานวนโหนดของช้ันซ่อนที ่2 RMSE 

LSTM 
3 3 0.1920 
1 5 0.1877 
3 11 0.2290 

1D-CNN 
9 2 0.2719 

11 2 0.3286 
8 4 0.4806 
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รูปท่ี 1 แสดงผลการพยากรณ์อตัราแลกเปล่ียนสกลุเงินดอลลาร์สหรัฐ ดว้ยแบบจาํลอง LSTM[1,5] 

 

 
รูปท่ี 2 แสดงผลการพยากรณ์อตัราแลกเปล่ียนสกลุเงินดอลลาร์สหรัฐ ดว้ยแบบจาํลอง1D-CNN [9,2] 

 
รูปท่ี 3 แสดงผลการพยากรณ์อตัราแลกเปล่ียนสกลุเงินดอลลาร์สหรัฐ ดว้ยแบบจาํลอง C-RNN [7,6] 

C-RNN 
4 6 0.1848 
7 6 0.1620 
2 3 0.1656 
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ตารางท่ี 3  แสดงขอ้มูลสรุปผลการพยากรณ์แบบจาํลองแบบต่าง ๆ ของอตัราแลกเปล่ียนสกลุเงินยโูร 

 
รูปท่ี 4 แสดงผลการพยากรณ์อตัราแลกเปล่ียนสกลุเงินยโูร ดว้ยแบบจาํลอง LSTM [6,12] 

 

 
รูปท่ี 5 แสดงผลการพยากรณ์อตัราแลกเปล่ียนสกลุเงินยโูร ดว้ยแบบจาํลอง1D-CNN [6,3] 

แบบจําลอง จํานวนโหนดของช้ันซ่อนที ่1 จํานวนโหนดของช้ันซ่อนที ่2 RMSE 

LSTM 
10 5 0.5686 
12 1 0.5935 
6 12 0.5160 

1D-CNN 
11 4 0.7486 
6 3 0.6948 
5 4 0.7833 

C-RNN 
6 4 0.4978 
4 1 0.5090 

10 2 0.5054 
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รูปท่ี 6 แสดงผลการพยากรณ์อตัราแลกเปล่ียนสกลุเงินยโูร ดว้ยแบบจาํลอง C-RNN [6,4] 

 

ตารางท่ี 4  แสดงขอ้มูลสรุปผลการพยากรณ์แบบจาํลองแบบต่าง ๆ ของอตัราแลกเปล่ียนสกลุเงินปอนดส์เตอร์ลิง 

 
รูปท่ี 7 แสดงผลการพยากรณ์อตัราแลกเปล่ียนสกลุเงินปอนดส์เตอร์ลิง ดว้ยแบบจาํลอง LSTM [2,1] 

แบบจําลอง จํานวนโหนดของช้ันซ่อนที ่1 จํานวนโหนดของช้ันซ่อนที ่2 RMSE 

LSTM 
3 3 0.8623 
2 1 0.6344 
5 9 0.8687 

1D-CNN 
7 2 0.9785 
7 6 0.8270 
5 9 0.7991 

C-RNN 
13 4 0.5289 
6 3 0.5538 
3 11 0.5210 
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รูปท่ี 8 แสดงผลการพยากรณ์อตัราแลกเปล่ียนสกลุเงินปอนดส์เตอร์ลิง ดว้ยแบบจาํลอง1D-CNN [5,9] 

 
รูปท่ี 9 แสดงผลการพยากรณ์อตัราแลกเปล่ียนสกลุเงินปอนดส์เตอร์ ดว้ยแบบจาํลอง C-RNN [3,11] 

 

ตารางท่ี 5  แสดงขอ้มูลสรุปผลการพยากรณ์แบบจาํลองแบบต่าง ๆ ของอตัราแลกเปล่ียนสกลุเงินเยน 

แบบจําลอง จํานวนโหนดของช้ันซ่อนที ่1 จํานวนโหนดของช้ันซ่อนที ่2 RMSE 

LSTM 
4 13 0.0026 
4 1 0.0023 

11 4 0.0026 

1D-CNN 
5 3 0.0029 
8 2 0.0029 
2 7 0.0027 

C-RNN 
10 3 0.0024 
11 1 0.0022 
8 8 0.0023 
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รูปท่ี 10 แสดงผลการพยากรณ์อตัราแลกเปล่ียนสกลุเงินเยน ดว้ยแบบจาํลอง LSTM [4,1] 

 
รูปท่ี 11 แสดงผลการพยากรณ์อตัราแลกเปล่ียนสกลุเงินเยน ดว้ยแบบจาํลอง 1D-CNN[2,7] 

 
รูปท่ี 12 แสดงผลการพยากรณ์อตัราแลกเปล่ียนสกลุเงินเยนดว้ยแบบจาํลอง C-RNN[11,1] 
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รูปท่ี 13 เปรียบเทียบค่า RMSE ในการพยากรณ์อตัราแลกเปล่ียนเงินตราต่างประเทศของแต่ละโครงข่าย 

 

5. การอภิปรายผลและบทสรุป 
จากการศึกษาการพยากรณ์อตัราแลกเปล่ียนเงินตราต่างประเทศ ไดแ้บบจาํลองท่ีเหมาะสมในการพยากรณ์ 

ดงัน้ี สกุลเงินดอลลาร์สหรัฐ ไดแ้บบจาํลอง LSTM[1,5] 1D-CNN[9,2] และ C-RNN[7,6] และมีค่าคลาดเคล่ือนกาํลงั
สองเฉล่ียเท่ากบั 0.1877 0.2719 และ 0.1620 ตามลาํดบั สกุลเงินยโูร ไดแ้บบจาํลอง LSTM[6,12] 1D-CNN[6,3] และ 
C-RNN[6,4] และมีค่าคลาดเคล่ือนกาํลงัสองเฉล่ียเท่ากบั 0.5160 0.6948 และ 0.4978 ตามลาํดบั สกุลเงินปอนดส์เตอร์ลิง 
ไดแ้บบจาํลอง LSTM[2,1] 1D-CNN[5,9] และ C-RNN[3,11] และมีค่าคลาดเคล่ือนกาํลงัสองเฉล่ียเท่ากบั 0.6344 
0.7991 และ 0.5210 ตามลาํดบั สกุลเงินเยน ไดแ้บบจาํลองท่ี LSTM [4,1] 1D-CNN[2,7] และ C-RNN[11,1] และมีค่า
คลาดเคล่ือนกาํลงัสองเฉล่ียเท่ากบั 0.0023 0.0027 และ 0.0022 ตามลาํดบั 

เม่ือพิจารณาจากค่าคลาดเคล่ือนกาํลงัสองเฉล่ีย สามารถสรุปไดว้า่ โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนั
ผสมกบัแบบวนซํ้ า (C-RNN) มีประสิทธิภาพในการพยากรณ์มากกวา่โครงข่ายประสาทเทียมแบบหน่วยความจาํระยะ
สั้นแบบยาว (LSTM) และโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั 1 มิติ (1D-CNN) 
 
6. ข้อเสนอแนะ 

เม่ือพิจารณาค่าคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์เฉล่ียในขั้นตอนของการฝึกแบบจาํลองการเรียนรู้เชิงลึก ท่ีใชจ้าํนวน
รอบการเรียนรู้ซํ้ า (epoch) 50 รอบ พบวา่ค่าคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์เฉล่ียคงท่ีหรือเปล่ียนแปลงนอ้ยมากตั้งแต่รอบท่ี 30 
ข้ึนไป ดงันั้น ในการศึกษาคร้ังต่อไปอาจจะลดจาํนวนรอบการเรียนรู้ซํ้ า เพ่ือประหยดัเวลาในการฝึกแบบจาํลอง แต่ยงั
ไดป้ระสิทธิภาพเท่าเดิม 

ส่วนในขั้นตอนของการทดสอบ เม่ือพิจารณากราฟท่ีเปรียบเทียบระหว่างค่าจริงกบัค่าพยากรณ์ พบว่า มี
แนวโนม้ท่ีประสิทธิภาพในการพยากรณ์ลดลงเม่ือพยากรณ์ขอ้มูลท่ีไกลออกไปจากขอ้มูลท่ีใชใ้นการฝึก ดงันั้น ใน
การศึกษาคร้ังต่อไปอาจจะทดสอบหาจาํนวนขอ้มูลท่ีสามารถพยากรณ์ไดท่ี้ทาํให้แบบจาํลองมีประสิทธิภาพสูงสุด 
หรือศึกษาแบบจาํลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบอ่ืนๆ เพ่ิมเติม 
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