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บทคดัย่อ 
ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเป็นวิธีการเรียนรู้ของเคร่ืองอย่างหน่ึงท่ีถูกน าไปประยุกต์ใชอ้ย่างแพร่หลายใน

หลาย ๆ ดา้น แต่การประยุกต์ใช้ทางดา้นการเงินยงัไม่เป็นท่ีแพร่หลายมากนักโดยเฉพาะกับขอ้มูลทางการเงินใน
ประเทศไทย ส าหรับงานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือจะศึกษาความสามารถในการพยากรณ์ความผนัผวนของดชันีตลาด
หลกัทรัพยแ์ห่งประเทศไทย (Stock Exchange of Thailand Index: SET Index) และเปรียบเทียบผลการพยากรณ์กับ
แบบจ าลองความผนัผวนอ่ืน ๆ โดยใชร้าคาปิดรายวนัท่ีปรับปรุงแลว้ (Adjusted Close Price) ของ SET Index ตั้งแต่
วนัท่ี 1 มกราคม พ.ศ. 2553 ถึง 31 ธนัวาคม พ.ศ. 2564 มาหาผลตอบแทนรายวนั จากนั้นท าการวิเคราะห์และพยากรณ์
ความผนัผวนดว้ยแบบจ าลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนและเปรียบเทียบผลการพยากรณ์กบัแบบจ าลอง GARCH ซ่ึง
เป็นเทคนิคท่ีนิยมใชใ้นการวิเคราะห์และพยากรณ์ขอ้มูลอนุกรมเวลา ผลการเปรียบเทียบค่า RMSE พบว่าแบบจ าลอง
ซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนมีค่ารากท่ีสองของค่าเฉล่ียความผดิพลาดก าลงัสอง (Root Mean Square Error:  RMSE) นอ้ย
กว่าแบบจ าลองประเภท GARCH แสดงถึงความสามารถในการพยากรณ์ท่ีเหนือกว่า  
ค าส าคญั:  การเรียนรู้ของเคร่ือง, ซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน, การพยากรณ์ความผนัผวนของตลาดหลกัทรัพย ์

 

ABSTRACT 
Support Vector Machine (SVM) is one type of machine learning that has been applied in various fields. In 

the financial field, although some of SVM’s applications have been studied, they remain largely unexplored, 
especially in Thailand. There are two main objectives in this study; the first is to evaluate the accuracy of the predicted 
SET Index’s volatility by using an SVM model; the second is to compare the accuracy of the SVM model’s prediction 
with GARCH-type models’ prediction. In this paper, the author applies the SVM method to the Stock Exchange of 
Thailand Index (SET index) by using adjusted close prices in the timeframe from 1st January 2010 to 31st December 
2021. The comparison of RMSE between SVM models and GARCH-type models show that SVM models have more 
accuracy in volatility forecasting than GARCH-type models. 
Keywords:  Machine learning, Support vector machine, Stock market volatility forecasting 
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1. บทน า 
ซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine: SVM) เป็นหน่ึงในวิธีการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine 

learning) ประเภทแบบจ าลองการเรียนรู้ภายใตก้ารก ากบั (Supervised learning) ดว้ยขั้นตอนวิธี (Algorithm) ท่ีใชใ้น
การวิเคราะห์ขอ้มูลเพ่ือจ าแนกประเภท (Classification) และการวิเคราะห์การถดถอย (Regression) ซ่ึงถูกพฒันาโดย 
Vladimir Vapnik และเพ่ือนร่วมงานท่ีท างานอยู่ใน AT&T Bell Laboratories (Corinna Cortes and Vladimir Vapnik, 
1995)  

SVM ไดถู้กพฒันาในกรอบแนวคิดของทฤษฎีการเรียนรู้เชิงสถิติและถูกน าไปประยกุต์ใชใ้นหลาย ๆ  ดา้น 
ไม่ว่าจะเป็นการประยุกต์ใช ้SVM เพ่ือสนับสนุนการตดัสินใจทางการแพทย์, การท านายขอ้มูลท่ีเป็นอนุกรมเวลา 
(Time series), การระบุตวัตนดว้ยใบหน้า เป็นตน้ (Evgeniou and Pontil, 2001) จากงานศึกษาเร่ือง การประยุกต์ใช้ 
SVM ในงานวิจยัทางการเงิน (Cao, Zhan and Wu, 2009) ท่ีไดศึ้กษางานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งกบัการประยุกต์ใช ้SVM ใน
ดา้นการเงินและการลงทุนพบว่ามีการน า SVM มาประยุกต์ใชห้ลกั ๆ  ไดแ้ก่ การประยุกต์ใช ้SVM เพ่ือพยากรณ์การ
เคล่ือนไหวของตลาดหลกัทรัพย,์ การหาสัญญาณเตือนล่วงหนา้ (Early-warning) ทางการเงินของบริษทั, การวิเคราะห์
การจดัอนัดบัเครดิตของบริษทั  

แมว้่า SVM ถูกน ามาประยกุตใ์ชใ้นหลาย ๆ ดา้น รวมถึงในทางการเงินแลว้ก็ตาม แต่ยงัไม่ไดมี้การศึกษาใน
วงกวา้งและยงัมีข้อมูลท่ีน่าสนใจอีกมากท่ียงัไม่ได้ถูกศึกษา ดังนั้ น Gavrishchaka และ Ganguli ได้มีการน าเสนอ
แบบจ าลองท่ีมีพ้ืนฐานมาจาก SVM เพ่ือท่ีจะใชใ้นการพยากรณ์ความผนัผวนจากขอ้มูลตลาดแบบหลายมาตราส่วน 
(Multi-scale) และมีมิติสูง (High-dimensional) (Gavrishchaka and Ganguli, 2003)   

ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนกรอบแนวคิดท่ีมีประสิทธิภาพส าหรับการพยากรณ์ความผนัผวนของตลาด
หลกัทรัพย ์(Gavrishchaka and Banerjee, 2006) ไดน้ าเสนอแบบจ าลองซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนว่าเป็นแบบจ าลองท่ี
มีประสิทธิภาพในการดึงขอ้มูลจากขอ้มูลตลาดท่ีมีลกัษณะหลายขนาดและมิติสูง โดยน าเสนอผลของการประยุกต์ใช้
ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนกับดัชนี SP500 พบว่าผลการพยากรณ์ด้วยแบบจ าลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมช ชีนนั้ น
เหนือกว่าแบบจ าลองความผนัผวนกระแสหลกั  

งานวิจยัท่ีมีการศึกษาในลกัษณะคลา้ยกนัโดย Chen (2010) ช่ือ การพยากรณ์ความผนัผวนดว้ยซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีนท่ีมีพ้ืนฐานจากแบบจ าลอง GARCH ไดท้  าการศึกษาโดยใชข้อ้มูลอตัราแลกเปล่ียน GBP/USD และ
ขอ้มูล NYSE ไดผ้ลลพัธ์ไปในทิศทางเดียวกนักบั Gavrishchaka คือ แบบจ าลองซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนท่ีมีพ้ืนฐาน
มาจากแบบจ าลอง GARCH มีประสิทธิภาพเหนือกว่าแบบจ าลองกระแสหลกัอ่ืน ๆ อยา่งมากในการพยากรณ์ความผนั
ผวนล่วงหนา้หน่ึงช่วง ซ่ึงยนืยนัขอ้ไดเ้ปรียบทางทฤษฎีของแบบจ าลองซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน   

ส าหรับงานวิจยัฉบบัน้ีมีลกัษณะคลา้ยกบังานวิจยัของ Gavrishchaka และ Banerjee (2006) โดยน าราคาปิด
ของดชันีตลาดหลกัทรัพยแ์ห่งประเทศไทยมาใชใ้นการหาผลตอบแทนรายวนั และท าการวิเคราะห์และพยากรณ์ความ
ผนัผวนดว้ยแบบจ าลองกระแสหลกั จากนั้นท าการวิเคราะห์และพยากรณ์ความผนัผวนดว้ยแบบจ าลองแบบจ าลองซัพ
พอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ในการเปรียบเทียบความสามารถในการพยากรณ์ของแต่ละแบบจ าลองผูว้ิจยัไดเ้ลือกใชค่้าราก
ท่ีสองของค่าเฉล่ียความผิดพลาดก าลังสอง (Root Mean Square Error:  RMSE) เน่ืองจากเป็นค่าสถิติท่ีนิยมใชเ้พ่ือ
เปรียบเทียบระหว่างแบบจ าลองการวิเคราะห์เชิงถดถอยหลาย ๆ แบบจ าลอง 
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ความผนัผวนในตลาดหลกัทรัพยถื์อว่ามีความส าคญัอย่างมากในการวิเคราะห์และตดัสินใจทางการเงินไม่ว่า
จะเป็นการใชเ้พ่ือหาราคาตราสารอนุพนัธ์ (Derivative pricing) หรือการค านวณหามูลค่าของความเส่ียง (Value-at-
Risk) ในการบริหารความเส่ียงของพอร์ตฟอลิโอ และยงัเป็นองคป์ระกอบหน่ึงท่ีใชใ้นการตดัสินใจในระบบการซ้ือ
ขาย (Trading systems) โดยทางผูจ้ดัท  าหวงัว่างานวิจยัช้ินน้ีจะสามารถเป็นพ้ืนฐานในการประยกุต์ใชก้ารเรียนรู้ของ
เคร่ืองกบัขอ้มูลตลาดการเงินในประเทศไทยต่อไป 
 
2. วตัถุประสงค์การวจิัย 

1. เพ่ือศึกษาการน าแบบจ าลองท่ีมีพ้ืนฐานจากซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนมาประยุกต์ใชใ้นการพยากรณ์
ความผนัผวนของดชันีตลาดหลกัทรัพยแ์ห่งประเทศไทย  

2. เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองท่ีมีพ้ืนฐานจากซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนในการพยากรณ์
ความผนัผวนของดชันีตลาดหลกัทรัพยแ์ห่งประเทศไทย กบัแบบจ าลองอ่ืน ๆ 

 
3. การด าเนินการวจิัย 

ขั้นตอนการด าเนินงาน 
1. รวบรวมขอ้มูลราคาปิดรายวนัของดชันีตลาดหลกัทรัพยแ์ห่งประเทศไทย 
2. ค านวณผลตอบแทนจากราคาปิดและความผนัผวนของผลตอบแทน 
3. ฝึกแบบจ าลองดว้ยเคอร์เนลฟังกช์นัแบบต่าง ๆ ไดแ้ก่ เชิงเส้น (Linear), แบบพหุนา (Polynomial), และ

แบบรัศมี (RBF) 
4. ทดสอบผลการพยากรณ์ท่ีไดจ้ากแบบจ าลองเปรียบเทียบกบัขอ้มูลจริงโดยใชค่้า RMSE  
5. เปรียบเทียบผลการพยากรณ์กบัแบบจ าลองอ่ืน ไดแ้ก่ แบบจ าลอง ARCH , แบบจ าลอง GARCH และ

แบบจ าลอง EGARCH 
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รูปท่ี 1 ขั้นตอนวิธีการศึกษาวจิยั 

 
โดยแต่ละแบบจ าลองท่ีใชมี้แนวคิดและทฤษฎีดงัน้ี 
1. แบบจ าลอง ARCH  

แบบจ าลอง ARCH (p) เป็นแบบจ าลองความผนัผวนแบบตวัแปรเดียวและอา้งอิงกบัผลตอบแทนใน
อดีตของสินทรัพยต์วันั้น ๆ เม่ือ p คือล าดบัของความล่าชา้ของ 𝑟𝑡

2 สามารถเขียนไดด้งัสมการท่ี (1) 

𝜎𝑡
2 = 𝜔 + ∑ 𝛼𝑘(𝑟𝑡−𝑘)2

𝑝

𝑘=1

 (1) 

 
เม่ือ  𝑟𝑡 คือ อตัราผลตอบแทน ณ เวลา t 
 𝜎𝑡 คือ คือความแปรปรวน ณ เวลา t  
 𝜔 คือ ค่าสัมประสิทธ์ิ 
 𝛼𝑘 คือ ค่าสัมประสิทธ์ิ ณ เวลา k 
 𝜖𝑡 คือ กระบวนการสุ่มท่ีมีการแจกแจงแบบปกติ ณ เวลา t 
และมีสมมติฐานส าคญัคือค่าความแปรปรวนจะตอ้งเป็นบวกเสมอ จะไดว้่า  

    𝜔 > 0 ,  𝛼𝑘 ≥ 0 
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2. แบบจ าลอง GARCH  
เป็นแบบจ าลองท่ีต่อยอดมาจากแบบจ าลอง ARCH โดยมีการเพ่ิมความแปรปรวนแบบมีเง่ือนไขใน

อดีตเขา้ไปดว้ย แบบจ าลอง GARCH (p, q)จึงเป็นแบบจ าลองหลายตวัแปร ส าหรับความแปรปรวนของอนุกรมเวลา
เป็นแบบ ARMA (Autoregressive Moving Average) เม่ือ p เป็นล าดบัของความล่าชา้ของ 𝜎𝑡

2และ q เป็นล าดบัความ
ล่าชา้ของ 𝑟𝑡

2 สามารถเขียนไดด้งัสมการท่ี (2) 

𝜎𝑡
2 = 𝜔 + ∑ 𝛼𝑘𝑟𝑡−𝑘

2 + ∑ 𝛽𝑘𝜎𝑡−𝑘
2

𝑝

𝑘=1

𝑞

𝑘=1

 (2) 

 
เม่ือ  𝛽𝑘   คือ ค่าสัมประสิทธ์ิ ณ เวลา k 
โดยท่ี 𝜔, 𝛽, และ 𝛼 เป็นค่าสัมประสิทธ์ิท่ีประมาณข้ึนและ p และ q คือความล่าช้าสูงสุดของ

แบบจ าลอง มีเง่ือนไขดงัน้ี 
 𝜔 > 0  ,  𝛽 ≥ 0 , 𝛼 ≥ 0  และ  𝛽 + 𝛼 < 1 

 
3. แบบจ าลอง EGARCH 

แบบจ าลอง Exponential General AutoRegressive Conditional Heteroskedastic (EGARCH) มีสมติฐาน
เพ่ิมเติมคือการตอบสนองของตลาดท่ีไม่สมมาตรกนัของข่าวสาร (Asymmetric effects of announcements) ระหว่าง
ข่าวดีและข่าวร้ายหรือการแจกแจงของผลตอบแทนฝ่ังขาดทุน (losses) มีลกัษณะเป็นหางอว้น (fat tail) มากกว่าฝ่ัง
ก าไร (gain) แบบจ าลอง EGARCH (p, q) เม่ือ p เป็นล าดบัของความล่าชา้ของ 𝜎𝑡

2และ q เป็นล าดบัความล่าชา้ของ 𝑟𝑡
2 

สามารถเขียนไดด้งัสมการท่ี (3) 

log(𝜎𝑡
2) = 𝜔 + ∑ 𝛽𝑘𝑙𝑜𝑔𝜎𝑡−𝑘

2 + ∑ 𝛼𝑖

|𝑟𝑘−1|

√𝜎𝑡−𝑘
2

+ ∑ 𝛾𝑘

𝑟𝑡−𝑘

√𝜎𝑡−𝑘
2

𝑞

𝑘=1

𝑞

𝑘=1

𝑝

𝑘=1

 (3) 

 
เม่ือ  𝛾𝑘  คือ ค่าสัมประสิทธ์ิ ณ เวลา k 

  
4. ซพัพอร์ตเวกเตอร์แบบถดถอย (Support Vector Regression) 

ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเป็นแบบจ าลองการเรียนรู้ของเคร่ืองท่ีสามารถวิเคราะห์ขอ้มูลแบบเชิงเส้น 
(Linear) และไม่เชิงเส้น (Nonlinear) ทั้ งแบบการจ าแนกประเภท (Classification) และการวิเคราะห์การถดถอย 
(Regression) ซ่ึงเหมาะกบัขอ้มูลท่ีมีขนาดเล็กไปจนถึงขนาดกลาง  

ในการวิเคราะห์เชิงถดถอยก าหนดให้เวกเตอร์ส าหรับฝึก 𝒙𝑖 ϵ ℝp , 𝑖 = 1, . . . , 𝑛  และเวกเตอร์ 
𝒚 ϵ ℝ𝑛 ε-SVR สามารถแกปั้ญหาดั้งเดิม (Primal problem) ไดด้งัสมการท่ี (4) 

ฟังกช์นัเป้าประสงค:์ min     
1

2
‖𝜔‖2 + 𝐶 ∑ (𝜉𝑖 + 𝜉𝑖

∗)𝑙
𝑖=1  (4) 

เง่ือนไขบงัคบั:  
𝑦𝑖 − 〈𝑤, 𝑥𝑖〉 − 𝑏  ≤   𝜀 + 𝜉𝑖

〈𝜔, 𝑥𝑖〉 + 𝑏 − 𝑦𝑖   ≤   𝜀 + 𝜉𝑖
∗

𝜉𝑖 ,   𝜉𝑖
∗           ≥   0
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เม่ือ  𝐰   คือ เวกเตอร์น ้ าหนกั 
 𝑏 คือ ค่าสัมประสิทธ์ิ 
 𝜉𝑖  คือ ตวัแปรส่วนขาด (Slack variable) 

มีฟังก์ชันสูญเสียแบบ ε- Insensitive โดยเป้าหมายในการฝึกแบบจ าลองก็คือการหาฟังก์ชันการ
ตดัสินใจท่ี 𝑦𝑖  ไม่เกินค่า ε ส าหรับทุก ๆ 𝑥𝑖  ดงัแสดงในสมการท่ี (5)  

|𝜉|𝜀 ∶=     
0                  if |𝜉| ≤ 𝜀

|𝜉| − 𝜀        otherwise
 (5) 

 

 
รูปท่ี 2 (ซา้ย) Support Vector Regression (ขวา) ε- Insensitive Loss Function 

 
สามารถเขียนให้อยูใ่นรูปของปัญหาควบคู่ (Dual problem) ดงัน้ี 
ฟังกช์นัเป้าประสงค:์    

Max      −
1

2
∑ (𝛼𝑖 − 𝛼𝑖

∗)(𝛼𝑗 − 𝛼𝑗
∗)𝑘(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗)𝑙

𝑖,𝑗=1 − 𝜀 ∑ (𝛼𝑖 +𝑙
𝑖=1 𝛼𝑖

∗) + ∑ 𝑦𝑖(𝛼𝑖 − 𝛼𝑖
∗)𝑙

𝑖=1  (6) 
 

เง่ือนไขบงัคบั: 
 −𝜀 ∑ (𝛼𝑖 − 𝛼𝑖

∗) = 0               𝛼𝑖 , 𝛼𝑖
∗ 𝜖[0, 𝐶] 𝑙

𝑖=1                               
 
สมการคาดการณ์คือ 

 𝑓(𝑥) = ∑ (𝛼𝑖 − 𝛼𝑖
∗)𝑘(𝑥𝑖 , 𝑥) + 𝑏𝑙

𝑖=1  (7) 
 

ส าหรับเคอร์เนลเป็นฟังกช์นัสามารถค านวณผลจากคูณเชิงสเกลาร์ (Dot Product) 𝛷(𝐚)𝑇𝛷(𝐛) ของ
เวกเตอร์ 𝐚 และ 𝐛  โดยไม่ตอ้งค านวณการแปลงของ 𝛷 ดงัแสดงในสมการชุดท่ี (8) 

 

𝜉 𝜉 
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  Linear:   𝐾(𝐚, 𝐛) = 𝐚𝑇𝐛 
  Polynomial:  𝐾(𝐚, 𝐛) = (𝛾𝐚𝑇𝐛 + 𝑟)𝑑  
  Gaussian RBF:  𝐾(𝐚, 𝐛) = exp (−γ‖𝐚 − 𝐛‖2) 
  Sigmoid:   𝐾(𝐚, 𝐛) = tanh (γ𝐚𝑇𝐛 + 𝑟)  

(8) 

 

งานวิจัยน้ีได้ท  าการวิเคราะห์และพยากรณ์โดยใช้ภาษาไพทอน (Python) และแบบจ าลองท่ีใช้ในการ
วิเคราะห์ทั้งหมด ผูว้ิจยัไดใ้ชฟั้งก์ชันจากไลบราร่ี (Library) ท่ีถูกพฒันาข้ึนโดยนักพฒันาท่านอ่ืน โดยมีไลบราร่ีท่ี
ส าคญั ไดแ้ก่ arch และ sklearn โดย code และทฤษฎีท่ีเก่ียวขอ้งอา้งอิงมาจากหนงัสือ Machine Learning for Financial 
Risk Management with Python (2022) โดย Abdullah Karasa 

 

4. ผลการวจิัย 
ในการจดัเตรียมขอ้มูลเพ่ือใชใ้นการฝึกแบบจ าลองการเรียนรู้ของเคร่ืองและการทดสอบความสามารถใน

การพยากรณ์ ต้องน าข้อมูลของราคาปิดท่ีปรับปรุงแล้วของดัชนีตลาดหลักทรัพยแ์ห่งประเทศไทย (SET index) 
ระหว่างวนัท่ี 1 ม.ค. 2553 ถึง 31 ธ.ค. 2564 มาหาผลตอบแทนรายวนัดงัแสดงในรูปท่ี 3 และหาความผนัผวนของอตัรา
ผลตอบแทนรายวนัตั้งแต่วนัท่ี 1 ม.ค. 2553 ถึง 31 ธ.ค. 2564 ดงัรูปท่ี 4 จะเห็นไดว้่าผลตอบแทนรายวนัของขอ้มูลท่ี
ศึกษาครอบคุมช่วงท่ีตลาดมีความผนัผวนหลายช่วง ไม่ว่าจะเป็นช่วงหลงัวิกฤติซับไพร์มหรือช่วงท่ีมีการแพร่ระบาด
อยา่งรุนแรงของเช้ือไวรัสโควิด-19 

 

 
รูปท่ี 3 ผลตอบแทนรายวนัของดชันีตลาดหลกัทรัพยแ์ห่งประเทศไทย 
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รูปท่ี 4 ความผนัผวนของอตัราผลตอบแทนรายวนัของ SET index 

 
จากการเปรียบเทียบผลของการพยากรณ์กับความผนัผวนท่ีเกิดข้ึนจริงในปีพ.ศ. 2564 จากนั้นค านวณค่า 

RMSE ออกมาไดผ้ลดงัตารางท่ี 1 สามารถแปลความหมายของค่า RMSE ไดว้่าหากค่า RMSE  ยิ่งต ่าแสดงถึงความ
ผดิพลาดในการพยากรณ์ท่ีต ่ากว่าหรืออาจกล่าวไดว้่า แบบจ าลองสามารถพยากรณ์ไดแ้ม่นย  ากว่านั่นเอง โดยสามารถ
เรียงล าดบัแบบจ าลองท่ีมีค่า RMSE  ต ่าสุดไปหาสูงสุดไดด้งัน้ี  SVR RBF, SVR Linear, SVR Polynomial, EGARCH, 
GARCH, และ ARCH ตามล าดบั  ซ่ึงสรุปผลการพยากรณ์ของแต่ละแบบจ าลองดงัตารางท่ี 1 

 
ตารางท่ี 1  ผลการพยากรณ์ของแต่ละแบบจ าลอง 

 
 

จากตารางท่ี 1 จะเห็นได้ว่าแบบจ าลองท่ีดีท่ีสุดของแบบจ าลองประเภท GARCH คือ EGARCH และ
แบบจ าลองท่ีดีท่ีสุดของแบบจ าลองประเภท SVR คือ SVR RBF โดยพิจารณาจากค่า RMSE และเม่ือน าผลการ
พยากรณ์ของแบบจ าลองท่ีดีท่ีสุดทั้งสองมาเทียบกบัขอ้มูลจริง จะไดผ้ลดงัรูปท่ี 5 และรูปท่ี 6 ตามล าดบั 
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รูปท่ี 5 ผลการพยากรณ์ของแบบจ าลอง EGARCH(1,1)  

 
จากรูปท่ี 6 แสดงการเปรียบเทียบค่าความผนัผวนท่ีเกิดข้ึนจริง(สีฟ้า) กบัความผนัผวนท่ีไดจ้ากการพยากรณ์

ของแบบจ าลอง(สีส้ม) จะเห็นไดว้่าผลการพยากรณ์ของแบบจ าลอง EGARCH(1,1) ยงัมีความผนัผวนนอ้ยกว่าขอ้มูล
ท่ีเกิดข้ึนจริงในปี 2021 ถึง 2022 แต่ยงัดีกว่าแบบจ าลอง ARCH(4) และ GARCH(1,1) (พิจารณาจากค่า RMSE) 
 

 
รูปท่ี 6 ผลการพยากรณ์ดว้ยแบบจ าลอง SVR-GARCH (RBF) 

 
จากรูปท่ี 6 แสดงการเปรียบเทียบค่าความผนัผวนท่ีเกิดข้ึนจริง(สีฟ้า) กบัความผนัผวนท่ีไดจ้ากการพยากรณ์

ของแบบจ าลอง(สีส้ม) จะเห็นไดว้่าผลการพยากรณ์ความผนัผวนของแบบจ าลอง SVR-GARCH (Linear) ใกลเ้คียงกบั
ขอ้มูลท่ีเกิดข้ึนจริงในปี 2021 ถึง 2022 และมีค่า RMSE ต ่ากว่าแบบจ าลอง ARCH, GARCH, EGARCH และยงัมีค่า 
RMSE ต ่าท่ีสุดเม่ือเทียบกบัแบบจ าลอง SVR-GARCH ท่ีมีเคอร์เนลฟังกช์นัแบบอ่ืน ๆ 
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5. การอภปิรายผล 
งานวิจัยน้ีใช้ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนในการพยากรณ์ความผนัผวนของผลตอบแทนของดัชนีตลาด

หลกัทรัพยแ์ห่งประเทศไทย จากนั้นท าการเปรียบเทียบความสามารถในการพยากรณ์ของแต่ละแบบจ าลองดว้ยค่า
ความผนัผวนท่ีเกิดข้ึนจริงโดยใชร้ากท่ีสองของค่าเฉล่ียความผิดพลาดก าลงัสองหรือ RMSE โดยแบบจ าลองท่ีดีท่ีสุด
คือ SVR RBF ท่ีมีค่า RMSE อยูท่ี่ 0.000313 ในขณะท่ีแบบจ าลองท่ีแยท่ี่สุดคือ ARCH ท่ีมีค่า RMSE อยูท่ี่ 0.0794   

เม่ือเทียบกบัแบบจ าลองประเภทเดียวกนัแบบจ าลองประเภท GARCH ให้ผลในการพยากรณ์หรือ RMSE 
ใกลเ้คียงกนั ในขณะท่ีแบบจ าลองประเภท SVR ให้ผลการพยากรณ์ท่ีค่อนขา้งต่างกนัโดยเฉพาะ SVR Polynomial ซ่ึง
ในท่ีน้ีใชพ้หุนามแบบยกก าลงัสองท าให้ความสามารถในการณ์พยากรณ์ต ่าเม่ือเทียบกบัแบบจ าลอง คือ SVR Linear 
และ SVR RBF   

ผลการทดลองท่ีไดใ้นงานวิจยัฉบบัน้ีสอดคลอ้งกบัผลการศึกษาของ Gavrishchaka และ Banerjee (2006) ท่ี
พบว่าแบบจ าลองซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนมีความสามารถในการพยากรณ์ท่ีเหนือกว่าแบบจ าลอง GARCH-type 

 
6. บทสรุปและข้อเสนอแนะ 

บทสรุป 
จากงานวิจยัน้ีพบว่าแบบจ าลองท่ีมีพ้ืนฐานจากซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนท่ีใชเ้คอร์เนลฟังกช์นัแบบรัศมี 

(RBF) มีความสามารถในการพยากรณ์ความผนัผวนของดชันีตลาดหลกัทรัพยแ์ห่งประเทศไทยไดแ้ม่นย  าท่ีสุดเม่ือ
เทียบกบัเคอร์เนลฟังกช์นัแบบอ่ืน ๆ  

และเม่ือเปรียบเทียบกับประสิทธิภาพของแบบจ าลองท่ีมีพ้ืนฐานจากซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนในการ
พยากรณ์ความผนัผวนของดชันีตลาดหลกัทรัพยแ์ห่งประเทศไทย กบัแบบจ าลอง ARCH, GARCH, และ EGARCH 
พบว่าแบบจ าลองท่ีมีพ้ืนฐานจากซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนมีความสามารถในการพยากรณ์ท่ีเหนือกว่า 

 
ขอ้เสนอแนะ 
1. การทดสอบความสามารถในการพยากรณ์ความผนัผวนของแต่ละแบบจ าลอง ใชว้ิธีการเทียบค่าความ

ผนัผวนท่ีไดจ้ากการพยากรณ์กบัค่าความผนัผวนท่ีเกิดข้ึนจริงโดยใชร้ากท่ีสองของค่าเฉล่ียความผิดพลาดก าลงัสอง
หรือ RMSE ในการศึกษาคร้ังต่อ ๆ ไป อาจมีการวดัความสามารถในการพยากรณ์ดว้ยค่าทางสถิติอ่ืน ๆ เช่น ค่า
เปอร์เซ็นต์ค่าคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์เฉล่ีย (Mean Absolute Percentage Error : MAPE), ค่าคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์เฉล่ีย 
(Mean Absolute Error : MAE) เป็นตน้  

2. การเปรียบเทียบความสามารถในการพยากรณ์ความผนัผวน อาจมีการเพ่ิมแบบจ าลองการเรียนรู้ของ
เคร่ืองอ่ืน ๆ เขา้มาศึกษาเปรียบเทียบดว้ย เช่น โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neuron Network: ANN) เป็นตน้  

3. ในงานวิจัยน้ี ไม่ได้มีการทดสอบปัญหา Overfitting และ Underfitting ซ่ึงเป็นปัญหาส าคัญท่ีมกัเกิด
แบบจ าลองการเรียนรู้ของเคร่ือง 
 
 
 



 การประชมุน าเสนอผลงานวจัิยระดับบณัฑิตศึกษา 
ครัง้ท่ี ๑๗  ปีการศึกษา ๒๕๖๕ 
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