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แม้ปัจจุบันมีพลังงานทดแทนจ านวนมาก น้ ามัน
เชื้อเพลิงก็ยังคงเป็นพลังงานที่มีความจ าเป็น และมี
ความต้องการสูง ในขณะที่ราคาน้ ามันดิบมักมีความ
ผันผวน จากปัจจัยต่าง ๆ ที่ส่งผลกระทบ ได้แก่ 
ปัจจัยพื้นฐาน (Fundamental) เช่น ข้อมูลปริมาณ
การผลิตน้ ามัน ปริมาณน้ ามันส ารอง ปริมาณความ
ต้องการน้ ามันของประเทศที่ใช้งานน้ ามันจ านวนมาก
ของโลก และเศษฐกิจโดยรวมของโลก เป็นต้น และ
ปัจจัยจากข่าว (Sentiment) ของประเทศหรือ
อุตสาหกรรมส าคัญที่ส่งผลต่อความรู้สึก หรืออารมณ์
ของการซื้อขายในตลาดน้ ามันส่งผลกระทบต่อ
แนวโน้มการขึ้น-ลงของราคาน้ ามันดิบ [4-5] 

การประยุกต์ใช้แบบจ าลองโครงข่ายประสาท
เทียมเป็นที่นิยมสูงข้ึนมาก เนื่องจากหน่วยประมวลผล
คอมพิวเตอร์ และหน่วยประมวลผลกราฟิกมีการ
พัฒนาอย่างรวดเร็ว และมีการประยุกต์ใช้อย่าง
แพร่หลายในหลายด้าน มีประสิทธิภาพมากกว่า
วิธีการทางคอมพิวเตอร์แบบดั้งเดิมในหลายด้าน 
รวมถึงการน ามาประยุกต์ใช้ในการคาดการณ์ราคา
ต้นทุนด้านพลังงานด้วยเช่นกัน [3] งานวิจัยนี้เสนอ
การออกแบบแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมการ
พยากรณ์น้ ามันจากปัจจัยพื้นฐาน ที่สามารถเข้าถึง
ข้อมูลออนไลน์ที่ เปิดเผยต่อสาธารณะ วิเคราะห์
ผลกระทบจากปัจจัยดังกล่าว ต่อราคาน้ ามันดิบ 
ทดสอบโครงข่ายประสาทเทียมที่ออกแบบ เพื่อได้
โครงข่ายที่เหมาะสมกับปัจจัยที่น ามาพิจารณา รวมถึง
ประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลองการพยากรณ์จากค่า
ความคลาดเคล่ือน (Error) เพื่อเป็นแนวทางในการ
พัฒนาระบบพยากรณ์ที่สามารถน าไปใช้งานได้ในภาค
อุตสาหกรรม 

 
ทบทวนวรรณกรรรม 
ราคาน้ ามันดิบถือได้ว่าเป็นตัวชี้วัดระดับมหภาคที่

ส าคัญที่สุดของโลก [6] การเพิ่มขึ้นของอัตราน้ ามัน
อาจเพิ่มอัตราเงินเฟ้อและลดการเติบโตทางเศรษฐกิจ 
โดยราคาน้ ามันส่งผลกระทบทางอ้อมต่อต้นทุนใน
กิจกรรมโลจิสติกส์และโซ่อุปทาน ทั้ งการขนส่ง               
การผลิต [7-8] และจากต้นทุนที่ เพิ่มขึ้นส่งผลให้
เกิดผลกระทบต่อราคาสินค้าไปยังผู้บริโภคปลายทาง

อีกด้วย จากงานวิจัยเกี่ยวกับอิทธิพลของปัจจัยที่มีผล
ต่อราคาน้ ามันดิบ พบว่ามีปัจจัยหลากหลายที่มัก
ส่งผลกระทบต่อราคาน้ ามันดิบ ทั้งปัจจัยจากความ
เสี่ยงทางการเมือง [9-10] ปัจจัยจากดัชนีหุ้น [10-11] 
และปัจจัยจากอัตราแลกเปลี่ยน [6, 12-13] 

Kumar และคณะ [11] ท าการศึกษาความ
เชื่อมโยงระหว่างราคาก๊าซธรรมชาติ ราคาน้ ามันดิบ 
ราคาทองค า อัตราแลกเปลี่ยน และดัชนีตลาดหุ้นของ
อินเดีย ด้วยแบบจ าลอง Nonlinear Autoregressive 
Distributed Lag (NARDL) พบว่าทองค า ดัชนีตลาด
หุ้น และก๊าซธรรมชาติมีความสัมพันธ์และมีผลกระทบ
ในระยะยาวต่อราคาน้ ามันดิบ แต่อัตราแลกเปลี่ยนไม่
มีผลกระทบต่อราคาน้ ามันดิบและราคาก๊าซธรรมชาติ 
ซึ่งผลที่ได้ไม่สอดคล้องกับ Yang และคณะ [13] 
ท าการศึกษาและพยากรณ์ราคาน้ ามันดิบ WTI (West 
Texas Intermediate) และ Brent ด้วยวิธีไฮบริด 
(Hybrid) ซึ่งพบว่าปัจจัยอัตราแลกเปลี่ยน และปัจจัย
ดัชนีหุ้นมีอิทธิพลต่อการพยากรณ์ราคาน้ ามันดิบ และ
แม้ว่าวิธีไฮบริดที่น าเสนอสามารถลดความผิดพลาดใน
การพยากรณ์ได้ แต่วิธีดังกล่าวยังไม่เหมาะสมกับการ
ประมวลผลข้อมูลขนาดใหญ่ นอกจากนั้น Olayeni 
และคณะ [14] ยังพบว่าอัตราการแลกเปลี่ยนมี
ผลกระทบต่อกิจกรรมในตลาดหุ้น จึงท าให้ส่งผลต่อ
การขึ้นและลงของราคาน้ ามันดิบอีกด้วย 

 
วิธีด้าเนินงาน 
งานวิจัยนี้การวิเคราะห์ความคลาดเคลื่อนในการ

พยากรณ์ราคาน้ ามันดิบ (Target) ของวันถัดไป
ล่วงหน้า 1 วัน ด้วยวิธีโครงข่ายประสาทเทียม 
(Artificial Neural Network: ANN) โดยพิจารณา
จากปัจจัย (Features) ของอัตราการแลกเปลี่ยนสกุล
เงินส าคัญ และดัชนีหุ้นที่ส าคัญของโลก โดยผู้ใช้ทั่วไป
สามารถเข้าถึงข้อมูลได้ง่ายจากอินเตอร์เน็ต หรือ
ส า ม า ร ถ เ ข้ า ถึ ง ข้ อ มู ล ท า ง  Application 
Programming Interface (API) โดยสามารถเขียน
โปรแกรมหรือระบบในการดึงข้อมูลได้ 

1. การเตรียมข้อมูล 
ปัจจัยที่ งานวิจัยนี้สนใจเป็นปัจจัยพื้นฐานที่

สามารถค้นหาข้อมูลในอดีตที่สามารถสืบค้นใน
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บทคัดย่อ 
 งานวิจัยนี้น าเสนอการวิเคราะห์ความคลาดเคลื่อนในการพยากรณ์ราคาน้ ามันดิบจากปัจจัยพื้นฐาน
ระหว่างอัตราแลกเปลี่ยนและดัชนีหุ้นด้วยวิธีโครงข่ายประสาทเทียม  โดยพิจารณาจากปัจจัยของอัตราการ
แลกเปลี่ยนสกุลเงินส าคัญ ได้แก่ ดอลล่าสหรัฐต่อเยน ดอลล่าสหรัฐต่อปอนด์ ดอลล่าสหรัฐต่อยูโร และดอลล่า
สหรัฐต่อฟรังก์สวิส และปัจจัยดัชนีหุ้นที่ส าคัญของโลก ได้แก่ S&P 500, Dow Jones, DAX และ Nasdaq 100 
ผลการทดสอบแบบจ าลองกับข้อมูล train ในการพยากรณ์ราคาน้ ามันดิบ WTI และ Brent มีค่า MAE เท่ากับ 
0.365, 0.548 และมีค่า MAPE 1.145%, 1.236%  และเมื่อทดสอบกับข้อมูล test (unseen) มีค่า MAE เท่ากับ 
1.512, 1.489 โดยมีค่า MAPE 4.860%, 3.524% ตามล าดับ ซึ่งสามารถน าไปประยุกต์ใช้งานในทางปฏิบัติได้ 
 
ค้าส้าคัญ: โครงข่ายประสาทเทียม, วิธีการวเิคราะห์การถดถอย, น้ ามันดิบ, กลุ่มปัจจัยอัตราแลกเปลี่ยน,                 
กลุ่มปัจจัยดัชนีหุ้น 
 

Abstract 
This research presents the analysis of deviations from crude oil price fundamental 

factors using an Artificial Neural Network based on the exchange rates of the major currencies: 
USD/JPY, USD/GBP, USD/EUR and USD/CHF and major world indices: S&P 500, Dow Jones, DAX 
and Nasdaq 100. The results of the model tested with the training dataset in WTI and Brent 
crude oil price forecast have MAE values of 0.365, 0.548 and MAPE values of 1.145%, 1.236%. 
When tested with the test dataset (Unseen), MAE values are 1.512, 1.489, with MAPE of 4.860%, 
3.524%, respectively. This indicates that the prediction model can be applied in practice. 

 
Keywords: Artificial Neural Network (ANN), Regression Analysis, Crude Oil, Exchange Feature, 
Stock Features 
 

บทน้า 
ปัจจุบันน้ ามันดิบ (Crude oil) ยังคงเป็นหนึ่งใน

พลังงานที่ส าคัญที่สุดของโลก [1] กอปรกับน้ ามันดิบ
เป็นทรัพยากรธรรมชาติที่ไม่สามารถน ากลับมาใช้ใหม่

ได้ และใช้เวลานานมากในการสร้างทดแทน [2] 
หลังจากกลั่นน้ ามันดิบจะได้น้ ามันเชื่อเพลิงต่าง ๆ ที่
น าไปใช้ในภาคอุตสาหกรรม ได้แก่ อุตสาหกรรมการ
ผลิต การบริการการขนส่งสินค้าและผู้คน เป็นต้น [3] 

วารสารวิศวกรรมศาสตร์และการวิจัยเชิงนวัตกรรม

คณะวิศวกรรมศาสตร์ มทร.อีสาน วิทยาเขตขอนแก่น
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แม้ปัจจุบันมีพลังงานทดแทนจ านวนมาก น้ ามัน
เชื้อเพลิงก็ยังคงเป็นพลังงานที่มีความจ าเป็น และมี
ความต้องการสูง ในขณะที่ราคาน้ ามันดิบมักมีความ
ผันผวน จากปัจจัยต่าง ๆ ที่ส่งผลกระทบ ได้แก่ 
ปัจจัยพื้นฐาน (Fundamental) เช่น ข้อมูลปริมาณ
การผลิตน้ ามัน ปริมาณน้ ามันส ารอง ปริมาณความ
ต้องการน้ ามันของประเทศที่ใช้งานน้ ามันจ านวนมาก
ของโลก และเศษฐกิจโดยรวมของโลก เป็นต้น และ
ปัจจัยจากข่าว (Sentiment) ของประเทศหรือ
อุตสาหกรรมส าคัญที่ส่งผลต่อความรู้สึก หรืออารมณ์
ของการซื้อขายในตลาดน้ ามันส่งผลกระทบต่อ
แนวโน้มการขึ้น-ลงของราคาน้ ามันดิบ [4-5] 

การประยุกต์ใช้แบบจ าลองโครงข่ายประสาท
เทียมเป็นที่นิยมสูงข้ึนมาก เนื่องจากหน่วยประมวลผล
คอมพิวเตอร์ และหน่วยประมวลผลกราฟิกมีการ
พัฒนาอย่างรวดเร็ว และมีการประยุกต์ใช้อย่าง
แพร่หลายในหลายด้าน มีประสิทธิภาพมากกว่า
วิธีการทางคอมพิวเตอร์แบบดั้งเดิมในหลายด้าน 
รวมถึงการน ามาประยุกต์ใช้ในการคาดการณ์ราคา
ต้นทุนด้านพลังงานด้วยเช่นกัน [3] งานวิจัยนี้เสนอ
การออกแบบแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมการ
พยากรณ์น้ ามันจากปัจจัยพื้นฐาน ที่สามารถเข้าถึง
ข้อมูลออนไลน์ที่ เปิดเผยต่อสาธารณะ วิเคราะห์
ผลกระทบจากปัจจัยดังกล่าว ต่อราคาน้ ามันดิบ 
ทดสอบโครงข่ายประสาทเทียมที่ออกแบบ เพื่อได้
โครงข่ายที่เหมาะสมกับปัจจัยที่น ามาพิจารณา รวมถึง
ประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลองการพยากรณ์จากค่า
ความคลาดเคลื่อน (Error) เพื่อเป็นแนวทางในการ
พัฒนาระบบพยากรณ์ที่สามารถน าไปใช้งานได้ในภาค
อุตสาหกรรม 

 
ทบทวนวรรณกรรรม 
ราคาน้ ามันดิบถือได้ว่าเป็นตัวชี้วัดระดับมหภาคที่

ส าคัญที่สุดของโลก [6] การเพิ่มขึ้นของอัตราน้ ามัน
อาจเพิ่มอัตราเงินเฟ้อและลดการเติบโตทางเศรษฐกิจ 
โดยราคาน้ ามันส่งผลกระทบทางอ้อมต่อต้นทุนใน
กิจกรรมโลจิสติกส์และโซ่อุปทาน ทั้ งการขนส่ง               
การผลิต [7-8] และจากต้นทุนที่ เพิ่มขึ้นส่งผลให้
เกิดผลกระทบต่อราคาสินค้าไปยังผู้บริโภคปลายทาง

อีกด้วย จากงานวิจัยเกี่ยวกับอิทธิพลของปัจจัยที่มีผล
ต่อราคาน้ ามันดิบ พบว่ามีปัจจัยหลากหลายที่มัก
ส่งผลกระทบต่อราคาน้ ามันดิบ ทั้งปัจจัยจากความ
เสี่ยงทางการเมือง [9-10] ปัจจัยจากดัชนีหุ้น [10-11] 
และปัจจัยจากอัตราแลกเปลี่ยน [6, 12-13] 

Kumar และคณะ [11] ท าการศึกษาความ
เชื่อมโยงระหว่างราคาก๊าซธรรมชาติ ราคาน้ ามันดิบ 
ราคาทองค า อัตราแลกเปลี่ยน และดัชนีตลาดหุ้นของ
อินเดีย ด้วยแบบจ าลอง Nonlinear Autoregressive 
Distributed Lag (NARDL) พบว่าทองค า ดัชนีตลาด
หุ้น และก๊าซธรรมชาติมีความสัมพันธ์และมีผลกระทบ
ในระยะยาวต่อราคาน้ ามันดิบ แต่อัตราแลกเปลี่ยนไม่
มีผลกระทบต่อราคาน้ ามันดิบและราคาก๊าซธรรมชาติ 
ซึ่งผลที่ได้ไม่สอดคล้องกับ Yang และคณะ [13] 
ท าการศึกษาและพยากรณ์ราคาน้ ามันดิบ WTI (West 
Texas Intermediate) และ Brent ด้วยวิธีไฮบริด 
(Hybrid) ซึ่งพบว่าปัจจัยอัตราแลกเปลี่ยน และปัจจัย
ดัชนีหุ้นมีอิทธิพลต่อการพยากรณ์ราคาน้ ามันดิบ และ
แม้ว่าวิธีไฮบริดที่น าเสนอสามารถลดความผิดพลาดใน
การพยากรณ์ได้ แต่วิธีดังกล่าวยังไม่เหมาะสมกับการ
ประมวลผลข้อมูลขนาดใหญ่ นอกจากนั้น Olayeni 
และคณะ [14] ยังพบว่าอัตราการแลกเปลี่ยนมี
ผลกระทบต่อกิจกรรมในตลาดหุ้น จึงท าให้ส่งผลต่อ
การขึ้นและลงของราคาน้ ามันดิบอีกด้วย 

 
วิธีด้าเนินงาน 
งานวิจัยนี้การวิเคราะห์ความคลาดเคลื่อนในการ

พยากรณ์ราคาน้ ามันดิบ (Target) ของวันถัดไป
ล่วงหน้า 1 วัน ด้วยวิธีโครงข่ายประสาทเทียม 
(Artificial Neural Network: ANN) โดยพิจารณา
จากปัจจัย (Features) ของอัตราการแลกเปลี่ยนสกุล
เงินส าคัญ และดัชนีหุ้นที่ส าคัญของโลก โดยผู้ใช้ทั่วไป
สามารถเข้าถึงข้อมูลได้ง่ายจากอินเตอร์เน็ต หรือ
ส า ม า ร ถ เ ข้ า ถึ ง ข้ อ มู ล ท า ง  Application 
Programming Interface (API) โดยสามารถเขียน
โปรแกรมหรือระบบในการดึงข้อมูลได้ 

1. การเตรียมข้อมูล 
ปัจจัยที่ งานวิจัยนี้สนใจเป็นปัจจัยพื้นฐานที่

สามารถค้นหาข้อมูลในอดีตที่สามารถสืบค้นใน
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บทคัดย่อ 
 งานวิจัยนี้น าเสนอการวิเคราะห์ความคลาดเคลื่อนในการพยากรณ์ราคาน้ ามันดิบจากปัจจัยพื้นฐาน
ระหว่างอัตราแลกเปลี่ยนและดัชนีหุ้นด้วยวิธีโครงข่ายประสาทเทียม  โดยพิจารณาจากปัจจัยของอัตราการ
แลกเปลี่ยนสกุลเงินส าคัญ ได้แก่ ดอลล่าสหรัฐต่อเยน ดอลล่าสหรัฐต่อปอนด์ ดอลล่าสหรัฐต่อยูโร และดอลล่า
สหรัฐต่อฟรังก์สวิส และปัจจัยดัชนีหุ้นที่ส าคัญของโลก ได้แก่ S&P 500, Dow Jones, DAX และ Nasdaq 100 
ผลการทดสอบแบบจ าลองกับข้อมูล train ในการพยากรณ์ราคาน้ ามันดิบ WTI และ Brent มีค่า MAE เท่ากับ 
0.365, 0.548 และมีค่า MAPE 1.145%, 1.236%  และเมื่อทดสอบกับข้อมูล test (unseen) มีค่า MAE เท่ากับ 
1.512, 1.489 โดยมีค่า MAPE 4.860%, 3.524% ตามล าดับ ซึ่งสามารถน าไปประยุกต์ใช้งานในทางปฏิบัติได้ 
 
ค้าส้าคัญ: โครงข่ายประสาทเทียม, วิธีการวเิคราะห์การถดถอย, น้ ามันดิบ, กลุ่มปัจจัยอัตราแลกเปลี่ยน,                 
กลุ่มปัจจัยดัชนีหุ้น 
 

Abstract 
This research presents the analysis of deviations from crude oil price fundamental 

factors using an Artificial Neural Network based on the exchange rates of the major currencies: 
USD/JPY, USD/GBP, USD/EUR and USD/CHF and major world indices: S&P 500, Dow Jones, DAX 
and Nasdaq 100. The results of the model tested with the training dataset in WTI and Brent 
crude oil price forecast have MAE values of 0.365, 0.548 and MAPE values of 1.145%, 1.236%. 
When tested with the test dataset (Unseen), MAE values are 1.512, 1.489, with MAPE of 4.860%, 
3.524%, respectively. This indicates that the prediction model can be applied in practice. 

 
Keywords: Artificial Neural Network (ANN), Regression Analysis, Crude Oil, Exchange Feature, 
Stock Features 
 

บทน้า 
ปัจจุบันน้ ามันดิบ (Crude oil) ยังคงเป็นหนึ่งใน

พลังงานที่ส าคัญที่สุดของโลก [1] กอปรกับน้ ามันดิบ
เป็นทรัพยากรธรรมชาติที่ไม่สามารถน ากลับมาใช้ใหม่

ได้ และใช้เวลานานมากในการสร้างทดแทน [2] 
หลังจากกลั่นน้ ามันดิบจะได้น้ ามันเชื่อเพลิงต่าง ๆ ที่
น าไปใช้ในภาคอุตสาหกรรม ได้แก่ อุตสาหกรรมการ
ผลิต การบริการการขนส่งสินค้าและผู้คน เป็นต้น [3] 

วารสารวิศวกรรมศาสตร์และการวิจัยเชิงนวัตกรรม

คณะวิศวกรรมศาสตร์ มทร.อีสาน วิทยาเขตขอนแก่น
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รูปที่ 1 โครงข่ายประสาทเทียมที่มีจ านวน hidden 
layer มากกวา่ 1 ชั้น 

 
อย่างไรก็ตามหากมีจ านวนของ hidden layer 

มากเกินไปจะท าส่งผลต่อปัญหาการ vanishing หรือ 
exploding gradients ได้ แต่ค่าที่ได้จากการ
พยากรณ์นั้นไม่ได้แม่นย ามากขึ้น โดยงานวิจัยนี้จะท า
การหาจ านวน hidden layer ที่เหมาะสมเทียบกับผล
การพยากรณ์ที่แม่นย าที่ได้ รวมถึงการทดสอบจ านวน 
node ของแต่ละ hidden layer โดยใช้จ านวนที่นิยม
ใช้สร้างโครงข่าย คือ จ านวนเลขฐานสอง เช่น         
32 (25), 64 (26) และ 128 (27) เป็นต้น นอกจากนี้
การเลือกใช้ activation function ก็เป็นอีกหนึ่งสิ่งที่
ต้องค านึงถึง เนื่องจากส่งผลต่อเวลาในการเรียนรู้
โครงข่าย และความแม่นย าในการพยากรณ์ โดย
ฟังก์ชันที่นิยมใช้ได้แก่ Linear function, Sigmoid 
(Logistic) function, tanh (Hyperbolic tangent) 
function และ ReLU (Rectified Linear Unit) 
function ซึ่งในงานวิจัยนี้จะท าการทดสอบและ
เลือกใช้ hyperparameters ที่เหมาะสมต่อปัจจัย 
และประเมินผลลัพธ์ค่าความคลาดเคลื่อนของ
โครงข่าย (Loss function) ด้วยค่าเฉลี่ยสัมบูรณ์ 
(Mean Absolute Error: MAE) 

3. ขั้นตอนวิธีทางคอมพิวเตอร์ 
ในงานวิจัยนี้ได้ออกแบบ และทดสอบวิธีทาง

คอมพิวเตอร์โดยใช้ภาษา Python และใช้ 
TensorFlow 2 ซึ่งเป็นไลบรารีส าหรับการพัฒนา
โปรแกรมการเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียม โดย
ใช้ Google Colaboratory ในการพัฒนา และ
ประมวลผลโครงข่ายประสาทเทียม โดยแบ่งข้อมูล
เป็นส่วนของข้อมูล train และ test ส าหรับการเรียนรู้ 

และทดสอบการพยากรณ์ของโครงข่าย เป็นร้อยละ 
70 และ 30 ตามล าดับ ทั้งนี้เนื่องจากจ านวนข้อมูลที่
ใช้ในการวิจัยมีจ านวนไม่มาก ในส่วนของการทดสอบ
เพื่อหาจ านวน hidden layer และจ านวน node ใน
แต่ละ layer นั้นจะใช้การสุ่มข้อมูลในส่วนของ train 
จ านวนร้อยละ 20 เป็นข้อมูล validation ส าหรับหา
โครงข่ายที่เหมาะสม หลังจากได้โครงข่ายท่ีเหมาะสม
ส าหรับปัจจัยข้างต้นแล้ว จากนั้นท าการเปรียบเทียบ
ความแม่นย าของโครงข่ายโดยใช้ข้อมูล test ระหว่าง
การพยากรณ์ โดยวิ ธี การวิ เคราะห์การถดถอย 
(Regression analysis) และวิธีโครงข่ายประสาท
เทียม เปรียบเทียบกลุ่มปัจจัยอัตราแลกเปลี่ยนสกุล
เงิน ดัชนีหุ้น และปัจจัยรวมทั้งหมด เพื่อแสดงถึง
ประสิทธิภาพการพยากรณ์ราคาน้ ามันดิบวันถัดไป 

 
ผลการด้าเนินงาน 
การทดสอบผลการพยากรณ์จะใช้ข้อมูลราคา

น้ ามันดิบของยุโรป (Brent crude) และราคา
น้ ามันดิบทวีปอเมริกา (WTI crude) ปี ค.ศ. 2020 
ตั้งแต่วัน 1 มกราคม ถึง 31 ธันวาคม ค.ศ. 2020 โดย
การทดสอบโครงข่ายประสาทเทียมจะแยกเป็นส่วน
คือ ปัจจัยต่อราคาน้ ามันดิบ Brent และ ปัจจัยต่อ
ราคาน้ ามันดิบ WTI โดยตารางที่ 2 แสดงข้อมูล
ค่าเฉลี่ย และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานของแต่ละปัจจัย 
และราคาน้ ามันดิบทั้งสอง โดยค่าเฉลี่ยและส่วน
เบ่ียงเบนมาตรฐานนี้จะใช้ในการ Normalizing Input  
 
ตารางที่ 2 ข้อมูลค่าเฉลี่ยและส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน
ของแต่ละปัจจัย และราคาน้ ามันดิบ 

Label Count Mean STD Min Max 
USD/JYP 257 106.7713 2.011857 102.36 112.12 
USD/GBP 257 0.77982 0.025007 0.7338 0.8705 
USD/EUR 257 0.876998 0.033824 0.8131 0.9351 
USD/CHF 257 0.938604 0.030055 0.881 0.9866 
S&P 500 257 3219.88 315.2669 2237.4 3735.36 
Dow 
Jones 

257 26913.8 2501.8 18591.93 30409.56 

DAX 257 12333.15 1229.964 8441.71 13790.29 
Nasdaq 
100 

257 10279.81 1489.508 6994.29 12845.36 

Target 
(WTI) 

257 39.68817 10.19728 10.01 63.27 

Target 
(Brent) 

257 43.21549 10.10812 19.99 68.91 
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อินเตอร์เน็ต โดยประกอบไปด้วย 2 กลุ่ม คือ ข้อมูล
อัตราแลกเปลี่ยนสกุลเงินส าคัญของโลก ได้แก่ ดอลล่า
สหรัฐต่อเยน (USD/JPY) ดอลล่าสหรัฐต่อปอนด์ 
(USD/GBP) ดอลล่าสหรัฐต่อยูโร (USD/EUR) และ 
ดอลล่าสหรัฐต่อฟรังก์สวิส (USD/CHF) และกลุ่ม
ข้อมูลดัชนีหุ้นส าคัญในตลาดหุ้นโลก ได้แก่ Standard 
and Poor's 500 (S&P 500), Dow Jones 
Industrial Average (Dow Jones), Deutscher 
Aktienindex (DAX) และ National Association of 
Securities Dealers Automated Quotations 
(Nasdaq 100) โดยข้อมูลในแต่ละปัจจัยนั้นจะมี
จ านวนวันที่ไม่ตรงกับข้อมูลราคาน้ ามันดิบ เนื่องจาก
อัตราแลกเปลี่ยนสกุลเงินมีข้อมูลทุกวัน แต่ตลาดซื้อ
ขายน้ ามันดิบปิดวันเสาร์และอาทิตย์ จึงไม่มีราคาใน
วันดังกล่าว งานวิจัยนี้จะใช้ข้อมูลปัจจัยก่อนหน้า 1 
วัน ของราคาน้ ามันดิบในการเรียนรู้และพยากรณ์ 
กล่าวคือการพยากรณ์ราคาน้ ามันดิบวันจันทร์ จะใช้
ข้อมูลดัชนีหุ้นของวันก่อนหน้าที่เปิดตลาด นั่นคือวัน
ศุกร์ก่อนหน้า เนื่องจากตลาดหุ้นปิดวันเสาร์และวัน
อาทิตย์ ในกลุ่มของอัตราแลกเปลี่ยนสกุลเงินที่มีการ
เปลี่ยนแปลงทุกวันไม่เว้นวันเสาร์และวันอาทิตย์ จะใช้
ข้อมูลวันก่อนหน้า คือข้อมูลอัตราแลกเปลี่ยนวัน
อาทิตย์  เป็นต้น จากข้อมูลปัจจัยต่าง ๆ น ามา
วิเคราะห์ความสัมพันธ์ต่อค่าเป้าหมายคือ ราคา
น้ ามันดิบของวันถัดไปโดยใช้ค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ 
(Correlation coefficient: r) ตามตารางที่ 1 แสดง
ให้ เ ห็ น ว่ า ทุ ก ปั จ จั ยที่ ไ ด้ คั ด เ ลื อ กมา ข้ า ง ต้ น มี
ความสัมพันธ์กับราคาน้ ามันดิบค่อนข้างมาก โดยดัชนี
หุ้นมีความสัมพันธ์กับราคาน้ ามันดิบในทิศทาง
เ ดี ย ว กั น  แ ล ะ อั ต ร า แ ล ก เ ป ลี่ ย น ส่ ว น ใ ห ญ่ มี
ค ว ามสั มพั นธ์ ใ นทิ ศทา ง ต ร งกั นข้ า ม  และแ ม้
ความสัมพันธ์ของอัตราแลกเปลี่ยนสกุลเงินดอลล่า
สหรัฐต่อเยนมีค่าน้อยต่อราคาน้ ามันดิบ WTI อย่างไร
ก็ตามก็มีค่าความสัมพันธ์ต่อราคาน้ าดับดิบ Brent ที่
ควรน ามาพิจารณาด้วย ดังนั้นในงานวิจัยนี้จึงก าหนด
ตัวแปรในการศึกษาประกอบด้วย ตัวแปรอัตรา
แลกเปลี่ยนสกุลเงินดอลล่าสหรัฐต่อเยน (USD/JPY), 
ดอลล่าสหรัฐต่อปอนด์ (USD/GBP) ดอลล่าสหรัฐต่อ             
ยูโร (USD/EUR) และดอลล่าสหรัฐต่อฟรังก์สวิส 

(USD/CHF) และตัวแปรดัชนีหุ้น S&P 500, Dow 
Jones, DAX และ Nasdaq 100 

 

ตารางที่ 1 ค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ของแต่ละปัจจัย
ต่อราคาน้ ามันดิบ WTI และ Brent 

Feature Correlation 
(WTI) 

Correlation 
(Brent) 

DAX 0.844477 0.813492 
Dow Jones 0.806846 0.780430 
S&P 500 0.686115 0.632352 
Nasdaq 100 0.378193 0.283932 
USD/JYP 0.042567 0.135170 
USD/CHF -0.210564 -0.106136 
USD/EUR -0.332093 -0.228495 
USD/GBP -0.677860 -0.660064 

 

จากข้อมูลปัจจัย และราคาน้ ามันดิบ มีความ
แตกต่างกันการวิจัยจึงใช้เทคนิค Normalizing Input 
ที่สามารถท าให้หาค่า weight ใน ANN ได้อย่าง
รวดเร็วขึ้น และป้องกันปัญหา exploding ใน
โครงข่าย ตามสมการที่ (1) 

 

     
            (1) 

 

2. การออกแบบโครงข่ายประสาทเทียม 
โครงข่ายประสาทเทียมมีการพัฒนาพ้ืนฐานมา

จากการใช้สมการถดถอย (Regression) ในการหาค่า
การพยากรณ์ และการจัดกลุ่มของข้อมูล โดยใช้ข้อมูล
ในอดีตหรือข้อมูลที่มี (Seen data) หาค่าน้ าหนัก 
(Weight) ของปัจจัยแต่ละค่าต่อค่าเป้าหมาย 
(Target) โดยงานวิจัยนี้ได้ออกแบบและทดสอบ
โครงข่ายประสาทเทียมที่สามารถน ามาพยากรณ์ราคา
น้ ามันดิบในวันถัดไป โดยท าการออกแบบและทดสอบ
จ านวนชั้นของ hidden layer  และจ านวน node 
ของแต่ละ layer ในโครงข่ายที่เหมาะสมต่อการ
พยากรณ์ราคาน้ ามันดิบ ของปัจจัยต่าง ๆ ข้างต้น ซ่ึง
จ านวนของ hidden layer และจ านวน node ในแต่
ละ layer จะส่งผลต่อจ านวนของ parameters ที่
ต้องท าการเรียนรู้ และความแม่นย าต่อการพยากรณ์ 
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รูปที่ 1 โครงข่ายประสาทเทียมที่มีจ านวน hidden 
layer มากกวา่ 1 ชั้น 

 
อย่างไรก็ตามหากมีจ านวนของ hidden layer 

มากเกินไปจะท าส่งผลต่อปัญหาการ vanishing หรือ 
exploding gradients ได้ แต่ค่าที่ได้จากการ
พยากรณ์นั้นไม่ได้แม่นย ามากขึ้น โดยงานวิจัยนี้จะท า
การหาจ านวน hidden layer ที่เหมาะสมเทียบกับผล
การพยากรณ์ที่แม่นย าที่ได้ รวมถึงการทดสอบจ านวน 
node ของแต่ละ hidden layer โดยใช้จ านวนที่นิยม
ใช้สร้างโครงข่าย คือ จ านวนเลขฐานสอง เช่น         
32 (25), 64 (26) และ 128 (27) เป็นต้น นอกจากนี้
การเลือกใช้ activation function ก็เป็นอีกหนึ่งสิ่งที่
ต้องค านึงถึง เนื่องจากส่งผลต่อเวลาในการเรียนรู้
โครงข่าย และความแม่นย าในการพยากรณ์ โดย
ฟังก์ชันที่นิยมใช้ได้แก่ Linear function, Sigmoid 
(Logistic) function, tanh (Hyperbolic tangent) 
function และ ReLU (Rectified Linear Unit) 
function ซึ่งในงานวิจัยนี้จะท าการทดสอบและ
เลือกใช้ hyperparameters ที่เหมาะสมต่อปัจจัย 
และประเมินผลลัพธ์ค่าความคลาดเคลื่อนของ
โครงข่าย (Loss function) ด้วยค่าเฉลี่ยสัมบูรณ์ 
(Mean Absolute Error: MAE) 

3. ขั้นตอนวิธีทางคอมพิวเตอร์ 
ในงานวิจัยนี้ได้ออกแบบ และทดสอบวิธีทาง

คอมพิวเตอร์โดยใช้ภาษา Python และใช้ 
TensorFlow 2 ซึ่งเป็นไลบรารีส าหรับการพัฒนา
โปรแกรมการเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียม โดย
ใช้ Google Colaboratory ในการพัฒนา และ
ประมวลผลโครงข่ายประสาทเทียม โดยแบ่งข้อมูล
เป็นส่วนของข้อมูล train และ test ส าหรับการเรียนรู้ 

และทดสอบการพยากรณ์ของโครงข่าย เป็นร้อยละ 
70 และ 30 ตามล าดับ ทั้งนี้เนื่องจากจ านวนข้อมูลที่
ใช้ในการวิจัยมีจ านวนไม่มาก ในส่วนของการทดสอบ
เพ่ือหาจ านวน hidden layer และจ านวน node ใน
แต่ละ layer นั้นจะใช้การสุ่มข้อมูลในส่วนของ train 
จ านวนร้อยละ 20 เป็นข้อมูล validation ส าหรับหา
โครงข่ายที่เหมาะสม หลังจากได้โครงข่ายท่ีเหมาะสม
ส าหรับปัจจัยข้างต้นแล้ว จากนั้นท าการเปรียบเทียบ
ความแม่นย าของโครงข่ายโดยใช้ข้อมูล test ระหว่าง
การพยากรณ์ โดยวิ ธี การวิ เคราะห์การถดถอย 
(Regression analysis) และวิธีโครงข่ายประสาท
เทียม เปรียบเทียบกลุ่มปัจจัยอัตราแลกเปลี่ยนสกุล
เงิน ดัชนีหุ้น และปัจจัยรวมทั้งหมด เพื่อแสดงถึง
ประสิทธิภาพการพยากรณ์ราคาน้ ามันดิบวันถัดไป 

 
ผลการด้าเนินงาน 
การทดสอบผลการพยากรณ์จะใช้ข้อมูลราคา

น้ ามันดิบของยุโรป (Brent crude) และราคา
น้ ามันดิบทวีปอเมริกา (WTI crude) ปี ค.ศ. 2020 
ตั้งแต่วัน 1 มกราคม ถึง 31 ธันวาคม ค.ศ. 2020 โดย
การทดสอบโครงข่ายประสาทเทียมจะแยกเป็นส่วน
คือ ปัจจัยต่อราคาน้ ามันดิบ Brent และ ปัจจัยต่อ
ราคาน้ ามันดิบ WTI โดยตารางที่ 2 แสดงข้อมูล
ค่าเฉลี่ย และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานของแต่ละปัจจัย 
และราคาน้ ามันดิบทั้งสอง โดยค่าเฉลี่ยและส่วน
เบ่ียงเบนมาตรฐานนี้จะใช้ในการ Normalizing Input  
 
ตารางที่ 2 ข้อมูลค่าเฉลี่ยและส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน
ของแต่ละปัจจัย และราคาน้ ามันดิบ 

Label Count Mean STD Min Max 
USD/JYP 257 106.7713 2.011857 102.36 112.12 
USD/GBP 257 0.77982 0.025007 0.7338 0.8705 
USD/EUR 257 0.876998 0.033824 0.8131 0.9351 
USD/CHF 257 0.938604 0.030055 0.881 0.9866 
S&P 500 257 3219.88 315.2669 2237.4 3735.36 
Dow 
Jones 

257 26913.8 2501.8 18591.93 30409.56 

DAX 257 12333.15 1229.964 8441.71 13790.29 
Nasdaq 
100 

257 10279.81 1489.508 6994.29 12845.36 

Target 
(WTI) 

257 39.68817 10.19728 10.01 63.27 

Target 
(Brent) 

257 43.21549 10.10812 19.99 68.91 
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อินเตอร์เน็ต โดยประกอบไปด้วย 2 กลุ่ม คือ ข้อมูล
อัตราแลกเปลี่ยนสกุลเงินส าคัญของโลก ได้แก่ ดอลล่า
สหรัฐต่อเยน (USD/JPY) ดอลล่าสหรัฐต่อปอนด์ 
(USD/GBP) ดอลล่าสหรัฐต่อยูโร (USD/EUR) และ 
ดอลล่าสหรัฐต่อฟรังก์สวิส (USD/CHF) และกลุ่ม
ข้อมูลดัชนีหุ้นส าคัญในตลาดหุ้นโลก ได้แก่ Standard 
and Poor's 500 (S&P 500), Dow Jones 
Industrial Average (Dow Jones), Deutscher 
Aktienindex (DAX) และ National Association of 
Securities Dealers Automated Quotations 
(Nasdaq 100) โดยข้อมูลในแต่ละปัจจัยนั้นจะมี
จ านวนวันที่ไม่ตรงกับข้อมูลราคาน้ ามันดิบ เนื่องจาก
อัตราแลกเปลี่ยนสกุลเงินมีข้อมูลทุกวัน แต่ตลาดซื้อ
ขายน้ ามันดิบปิดวันเสาร์และอาทิตย์ จึงไม่มีราคาใน
วันดังกล่าว งานวิจัยนี้จะใช้ข้อมูลปัจจัยก่อนหน้า 1 
วัน ของราคาน้ ามันดิบในการเรียนรู้และพยากรณ์ 
กล่าวคือการพยากรณ์ราคาน้ ามันดิบวันจันทร์ จะใช้
ข้อมูลดัชนีหุ้นของวันก่อนหน้าที่เปิดตลาด นั่นคือวัน
ศุกร์ก่อนหน้า เนื่องจากตลาดหุ้นปิดวันเสาร์และวัน
อาทิตย์ ในกลุ่มของอัตราแลกเปลี่ยนสกุลเงินที่มีการ
เปลี่ยนแปลงทุกวันไม่เว้นวันเสาร์และวันอาทิตย์ จะใช้
ข้อมูลวันก่อนหน้า คือข้อมูลอัตราแลกเปลี่ยนวัน
อาทิตย์  เป็นต้น จากข้อมูลปัจจัยต่าง ๆ น ามา
วิเคราะห์ความสัมพันธ์ต่อค่าเป้าหมายคือ ราคา
น้ ามันดิบของวันถัดไปโดยใช้ค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ 
(Correlation coefficient: r) ตามตารางท่ี 1 แสดง
ให้ เ ห็ น ว่ า ทุ ก ปั จ จั ยที่ ไ ด้ คั ด เ ลื อ กมา ข้ า ง ต้ น มี
ความสัมพันธ์กับราคาน้ ามันดิบค่อนข้างมาก โดยดัชนี
หุ้นมีความสัมพันธ์กับราคาน้ ามันดิบในทิศทาง
เ ดี ย ว กั น  แ ล ะ อั ต ร า แ ล ก เ ป ลี่ ย น ส่ ว น ใ ห ญ่ มี
ค ว ามสั มพั นธ์ ใ นทิ ศทา ง ต ร ง กัน ข้ าม  และแม้
ความสัมพันธ์ของอัตราแลกเปลี่ยนสกุลเงินดอลล่า
สหรัฐต่อเยนมีค่าน้อยต่อราคาน้ ามันดิบ WTI อย่างไร
ก็ตามก็มีค่าความสัมพันธ์ต่อราคาน้ าดับดิบ Brent ที่
ควรน ามาพิจารณาด้วย ดังนั้นในงานวิจัยนี้จึงก าหนด
ตัวแปรในการศึกษาประกอบด้วย ตัวแปรอัตรา
แลกเปลี่ยนสกุลเงินดอลล่าสหรัฐต่อเยน (USD/JPY), 
ดอลล่าสหรัฐต่อปอนด์ (USD/GBP) ดอลล่าสหรัฐต่อ             
ยูโร (USD/EUR) และดอลล่าสหรัฐต่อฟรังก์สวิส 

(USD/CHF) และตัวแปรดัชนีหุ้น S&P 500, Dow 
Jones, DAX และ Nasdaq 100 

 

ตารางที่ 1 ค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ของแต่ละปัจจัย
ต่อราคาน้ ามันดิบ WTI และ Brent 

Feature Correlation 
(WTI) 

Correlation 
(Brent) 

DAX 0.844477 0.813492 
Dow Jones 0.806846 0.780430 
S&P 500 0.686115 0.632352 
Nasdaq 100 0.378193 0.283932 
USD/JYP 0.042567 0.135170 
USD/CHF -0.210564 -0.106136 
USD/EUR -0.332093 -0.228495 
USD/GBP -0.677860 -0.660064 

 

จากข้อมูลปัจจัย และราคาน้ ามันดิบ มีความ
แตกต่างกันการวิจัยจึงใช้เทคนิค Normalizing Input 
ที่สามารถท าให้หาค่า weight ใน ANN ได้อย่าง
รวดเร็วขึ้น และป้องกันปัญหา exploding ใน
โครงข่าย ตามสมการที่ (1) 

 

     
            (1) 

 

2. การออกแบบโครงข่ายประสาทเทียม 
โครงข่ายประสาทเทียมมีการพัฒนาพ้ืนฐานมา

จากการใช้สมการถดถอย (Regression) ในการหาค่า
การพยากรณ์ และการจัดกลุ่มของข้อมูล โดยใช้ข้อมูล
ในอดีตหรือข้อมูลที่มี (Seen data) หาค่าน้ าหนัก 
(Weight) ของปัจจัยแต่ละค่าต่อค่าเป้าหมาย 
(Target) โดยงานวิจัยนี้ได้ออกแบบและทดสอบ
โครงข่ายประสาทเทียมที่สามารถน ามาพยากรณ์ราคา
น้ ามันดิบในวันถัดไป โดยท าการออกแบบและทดสอบ
จ านวนชั้นของ hidden layer  และจ านวน node 
ของแต่ละ layer ในโครงข่ายที่เหมาะสมต่อการ
พยากรณ์ราคาน้ ามันดิบ ของปัจจัยต่าง ๆ ข้างต้น ซึ่ง
จ านวนของ hidden layer และจ านวน node ในแต่
ละ layer จะส่งผลต่อจ านวนของ parameters ที่
ต้องท าการเรียนรู้ และความแม่นย าต่อการพยากรณ์ 
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   3(ก)                3(ข) 

รูปที่ 3 ความคลาดเคลื่อนในรอบการเรียนรู้ของวธิีวิเคราะห์การถดถอย 
 

     
      4(ก)              4(ข) 

รูปที่ 4 ความคลาดเคลื่อนในรอบการเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียม 
 

ความคลาดเคล่ือนของข้อมูล train จะลดลงได้อีก           
ก็ตาม แต่หากเพิ่มรอบการเรียนรู้ให้มากขึ้นไปอีก ท า
ให้ใช้เวลาในการเรียนรู้ของแบบจ าลองเพิ่มขึ้น และ
อาจท าให้แบบจ าลองประสบกับปัญหา overfitting 
ได้ 

การเปรียบเทียบผลลัพธ์ของการพยากรณ์ของ
แบบจ าลองในงานวิจัยนี้ประกอบด้วยการพยากรณ์

ราคาน้ ามันดิบ Brent ในวันถัดไป 1 วัน ดังตารางที่ 
3  และการพยากรณ์ราคาน้ ามันดิบ WTI ในวันถัดไป 
1 วัน ดังตารางที่ 4 โดย Feature คือปัจจัยที่ใช้ใน
แบบจ าลอง ประกอบด้วยกลุ่มปัจจัยดัชนีหุ้น 
(Stock) กลุ่มปัจจัยอัตราแลกเปลี่ยนสกุลเงิน 
(Exchange) และรวมปัจจัยท้ังสองกลุ่ม (All) สดมภ์ 
Method คือ วิธีของแบบจ าลองวิธีการวิเคราะห์การ 
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ทั้งในส่วนการเรียนรู้ และทดสอบการพยากรณ์ รูปที่ 
2 แสดงถึงค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ระหว่างปัจจัย         
แต่ละค่า และราคาน้ ามันดิบ WTI จะเห็นว่าแต่ละ
ปัจจัยนั้นมีความสัมพันธ์กัน ทั้งในทิศทางเดียว หรือ
ทิศทางตรงกันข้ามกันค่อนข้างมาก 
 

 
 

รูปที่ 2 ค่าสัมประสทิธิ์สหสัมพันธ์ของปัจจัยแต่ละค่า 
และราคาน้ ามันดิบ WTI 

 
1. โครงข่ายประสาทเทียมที่เหมาะสม 

จากการทดลองจ านวน hidden layer จ านวน 
1-5 layers และก าหนดจ านวน node ใน hidden 
layer เป็นในเลขฐานสอง คือ 32, 64, 128, 256 และ 
512 node แตกต่างกันออกไปนั้น เมื่อมีการก าหนด
จ านวน hidden layer มากกว่า 3 layers ขึ้นไป 
ส่งผลต่อเวลาในการเรียนรู้ของแบบจ าลองมากขึ้น แต่
ผลของการพยากรณ์ส าหรับข้อมูล validation นั้น
ไม่ได้เพิ่มมากขึ้น เช่นเดียวกันกับการเพิ่มจ านวน 
node ใน hidden layer เมื่อมีจ านวน node เกิน 
128 node จะท าให้เวลาในการเรียนรู้เพื่อหาค่า 
weight ของ parameters ใช้เวลาจ านวนมาก แต่ไม่
ส่งผลให้ความแม่นย าในการพยากรณ์ของข้อมูล 
validation มากขึ้นตามไปด้วย ในงานวิจัยนี้จึ ง
เลือกใช้โครงข่ายประสาทเทียมที่มีจ านวน 3 hidden 
layers และมีจ านวน node และ activation 
function คื อ  Input→128→ReLU→128→ 

ReLU → 64 → sigmoid → output ตามล าดับ 
ส าหรับการใช้ sigmoid ก่อน output node นั้นจาก
การทดลองแสดงให้เห็นว่าส่งผลต่อการพยากรณ์ท่ี
แม่นย ามากกว่าการใช้ activation function แบบอื่น 
แต่การใช้ sigmoid เป็น activation function ของ
ทั้งหมดทุก layer จะส่งผลให้แบบจ าลองเรียนรู้นาน
ขึ้น แต่ไม่ส่งผลต่อความแม่นย ามากขึ้น ในงานวิจัยนี้
จึงใช้ ReLU ใน layer อื่นเพื่อเพิ่มความเร็วในการ
เรียนรู้ของแบบจ าลอง 

2. การเปรียบเทียบปัจจัยต่อประสิทธิภาพการ
พยากรณ์ 

จากการทดสอบและได้แบบจ าลองโครงข่าย
ประสาทเทียมที่มีความเหมาะสมแล้ว งานวิจัยนี้น า
แบบจ าลองดังกล่าวน ามาเรียนรู้ข้อมูลเป็นจ านวน 
4,000 รอบ (Epoch) โดยเปรียบเทียบแบบจ าลอง
พยากรณ์โดยใช้วิธีการวิ เคราะห์การถดถอยและ
วิธีการใช้โครงข่ายประสาทเทียม โดยใช้จ านวนรอบ
การเรียนรู้ เท่ากัน เพื่อให้เห็นแนวโน้มการพัฒนา
ค าตอบจากรอบการเรียนรู้ แสดงดังรูปท่ี 3 และ 4 
ก าหนดให้ค่าแกนแนวนอน คือ จ านวนรอบการเรียนรู้ 
และแกนแนวตั้งคือค่าความคลาดเคลื่อน โดยเส้น 
loss แสดงค่าความคลาดเคลื่อนของข้อมูล train และ
เส้น val_loss แสดงค่าความคลาดเคลื่อนของข้อมูล 
validation ซึ่งสุ่มมาจากข้อมูล test ร้อยละ 20 โดย 
3(ก) คือการเรียนรู้วิธีการวิเคราะห์การถดถอยของ
ปัจจัยต่อราคาน้ ามันดิบ Brent และ 3(ข) คือการ
เรียนรู้ของวิธีการวิเคราะห์การถดถอยของปัจจัยต่อ
ราคาน้ ามันดิบ WTI 

รูปที่ 4(ก) แสดงค่าความคลาดเคลื่อนในรอบการ
เรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียมจากปัจจัยต่อราคา
น้ ามันดิบ Brent และรูปที่ 4(ข) แสดงค่าความ
คลาดเคลื่อนของโครงข่ายประสาทเทียมจากปัจจัยต่อ
ราคาน้ ามันดิบ WTI โดยจะเห็นว่าประสิทธิภาพใน
การพยากรณ์ เมื่อเทียบจากค่าความคลาดเคลื่อนนั้น
ในแต่ละแบบจ าลองไม่สามารถพัฒนาค าตอบโดยลด
ค่าความคลาดเคลื่อนของข้อมูล validation ลงได้แล้ว
หลังจากจ านวนรอบที่ 2,000 โดยประมาณ ถึงแม้ค่า 
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   3(ก)                3(ข) 

รูปที่ 3 ความคลาดเคลื่อนในรอบการเรียนรู้ของวธิีวิเคราะห์การถดถอย 
 

     
      4(ก)              4(ข) 

รูปที่ 4 ความคลาดเคลื่อนในรอบการเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียม 
 

ความคลาดเคลื่อนของข้อมูล train จะลดลงได้อีก           
ก็ตาม แต่หากเพิ่มรอบการเรียนรู้ให้มากขึ้นไปอีก ท า
ให้ใช้เวลาในการเรียนรู้ของแบบจ าลองเพิ่มขึ้น และ
อาจท าให้แบบจ าลองประสบกับปัญหา overfitting 
ได้ 

การเปรียบเทียบผลลัพธ์ของการพยากรณ์ของ
แบบจ าลองในงานวิจัยนี้ประกอบด้วยการพยากรณ์

ราคาน้ ามันดิบ Brent ในวันถัดไป 1 วัน ดังตารางท่ี 
3  และการพยากรณ์ราคาน้ ามันดิบ WTI ในวันถัดไป 
1 วัน ดังตารางที่ 4 โดย Feature คือปัจจัยที่ใช้ใน
แบบจ าลอง ประกอบด้วยกลุ่มปัจจัยดัชนีหุ้น 
(Stock) กลุ่มปัจจัยอัตราแลกเปลี่ยนสกุลเงิน 
(Exchange) และรวมปัจจัยท้ังสองกลุ่ม (All) สดมภ์ 
Method คือ วิธีของแบบจ าลองวิธีการวิเคราะห์การ 
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ทั้งในส่วนการเรียนรู้ และทดสอบการพยากรณ์ รูปที่ 
2 แสดงถึงค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ระหว่างปัจจัย         
แต่ละค่า และราคาน้ ามันดิบ WTI จะเห็นว่าแต่ละ
ปัจจัยนั้นมีความสัมพันธ์กัน ทั้งในทิศทางเดียว หรือ
ทิศทางตรงกันข้ามกันค่อนข้างมาก 
 

 
 

รูปที่ 2 ค่าสัมประสทิธิ์สหสัมพันธ์ของปัจจัยแต่ละค่า 
และราคาน้ ามันดิบ WTI 

 
1. โครงข่ายประสาทเทียมที่เหมาะสม 

จากการทดลองจ านวน hidden layer จ านวน 
1-5 layers และก าหนดจ านวน node ใน hidden 
layer เป็นในเลขฐานสอง คือ 32, 64, 128, 256 และ 
512 node แตกต่างกันออกไปนั้น เมื่อมีการก าหนด
จ านวน hidden layer มากกว่า 3 layers ขึ้นไป 
ส่งผลต่อเวลาในการเรียนรู้ของแบบจ าลองมากขึ้น แต่
ผลของการพยากรณ์ส าหรับข้อมูล validation นั้น
ไม่ได้เพิ่มมากขึ้น เช่นเดียวกันกับการเพิ่มจ านวน 
node ใน hidden layer เมื่อมีจ านวน node เกิน 
128 node จะท าให้เวลาในการเรียนรู้เพื่อหาค่า 
weight ของ parameters ใช้เวลาจ านวนมาก แต่ไม่
ส่งผลให้ความแม่นย าในการพยากรณ์ของข้อมูล 
validation มากขึ้นตามไปด้วย ในงานวิจัยนี้จึ ง
เลือกใช้โครงข่ายประสาทเทียมที่มีจ านวน 3 hidden 
layers และมีจ านวน node และ activation 
function คื อ  Input→128→ReLU→128→ 

ReLU → 64 → sigmoid → output ตามล าดับ 
ส าหรับการใช้ sigmoid ก่อน output node นั้นจาก
การทดลองแสดงให้เห็นว่าส่งผลต่อการพยากรณ์ที่
แม่นย ามากกว่าการใช้ activation function แบบอื่น 
แต่การใช้ sigmoid เป็น activation function ของ
ทั้งหมดทุก layer จะส่งผลให้แบบจ าลองเรียนรู้นาน
ขึ้น แต่ไม่ส่งผลต่อความแม่นย ามากขึ้น ในงานวิจัยนี้
จึงใช้ ReLU ใน layer อื่นเพื่อเพิ่มความเร็วในการ
เรียนรู้ของแบบจ าลอง 

2. การเปรียบเทียบปัจจัยต่อประสิทธิภาพการ
พยากรณ์ 

จากการทดสอบและได้แบบจ าลองโครงข่าย
ประสาทเทียมที่มีความเหมาะสมแล้ว งานวิจัยนี้น า
แบบจ าลองดังกล่าวน ามาเรียนรู้ข้อมูลเป็นจ านวน 
4,000 รอบ (Epoch) โดยเปรียบเทียบแบบจ าลอง
พยากรณ์โดยใช้วิธีการวิ เคราะห์การถดถอยและ
วิธีการใช้โครงข่ายประสาทเทียม โดยใช้จ านวนรอบ
การเรียนรู้ เท่ากัน เพื่อให้เห็นแนวโน้มการพัฒนา
ค าตอบจากรอบการเรียนรู้ แสดงดังรูปที่ 3 และ 4 
ก าหนดให้ค่าแกนแนวนอน คือ จ านวนรอบการเรียนรู้ 
และแกนแนวตั้งคือค่าความคลาดเคลื่อน โดยเส้น 
loss แสดงค่าความคลาดเคลื่อนของข้อมูล train และ
เส้น val_loss แสดงค่าความคลาดเคลื่อนของข้อมูล 
validation ซึ่งสุ่มมาจากข้อมูล test ร้อยละ 20 โดย 
3(ก) คือการเรียนรู้วิธีการวิเคราะห์การถดถอยของ
ปัจจัยต่อราคาน้ ามันดิบ Brent และ 3(ข) คือการ
เรียนรู้ของวิธีการวิเคราะห์การถดถอยของปัจจัยต่อ
ราคาน้ ามันดิบ WTI 

รูปที่ 4(ก) แสดงค่าความคลาดเคลื่อนในรอบการ
เรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียมจากปัจจัยต่อราคา
น้ ามันดิบ Brent และรูปที่ 4(ข) แสดงค่าความ
คลาดเคลื่อนของโครงข่ายประสาทเทียมจากปัจจัยต่อ
ราคาน้ ามันดิบ WTI โดยจะเห็นว่าประสิทธิภาพใน
การพยากรณ์ เมื่อเทียบจากค่าความคลาดเคลื่อนนั้น
ในแต่ละแบบจ าลองไม่สามารถพัฒนาค าตอบโดยลด
ค่าความคลาดเคลื่อนของข้อมูล validation ลงได้แล้ว
หลังจากจ านวนรอบที่ 2,000 โดยประมาณ ถึงแม้ค่า 
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แบบจ าลองในข้อมูล test ของราคาน้ ามันดิบ Brent 
และ WTI เท่ากับ 0.548 และ 0.365 ตามล าดับ
เท่านั้น ซึ่งหากเพิ่มรอบการเรียนรู้ของแบบจ าลอง
เพิ่มจะท าให้ค่าความคลาดเคลื่อนในข้อมูล test 
น้อยลงอีกตามรูปที่ 4 ก็ไม่สามารถส่งผลให้ค่าความ
คลาดเคล่ือนการพยากรณ์ในข้อมูล validation 
น้อยลงตามไปด้วย ซึ่งโดยทั่วไปแล้วจะไม่ส่งผลต่อ
ความคลาดเคลื่อนการพยากรณ์ในข้อมูล test ลดลง
ตามเช่นเดียวกัน หากพิจารณาความคลาดเคลื่อน
จากข้อมูล train เปรียบเทียบกับข้อมูล validation 
ของแบบจ าลองวิธีวิเคราะห์การถดถอยนั้น มีค่า
ความคลาดเคลื่อนใกล้เคียงกัน เนื่องจากแบบจ าลอง
ดังกล่าวเป็นการหาเส้นตรงที่บอกถึงแนวโน้มของ
ราคามันดิบ ซึ่งมีความสอดคล้องกับราคาน้ ามันดิบที่
มีความสัมพันธ์ (Correlation) กับค่าดัชนีหุ้นใน
ทิศทางเดียวกัน และทิศทางตรงกันข้ามของอัตรา
แลกเปลี่ยนโดยรวม ซึ่งในแบบจ าลองวิธีโครงข่าย
ประสาทเที ยมมีความสามารถในการ เ รียน รู้
ความสัมพันธ์ของข้อมูลที่ไม่ใช่เพียงแต่ความสัมพันธ์
ในรูปแบบของเส้นตรงเท่านั้น ท าให้การหาค่าความ
คลาดเคลื่อนในข้อมูล train ได้น้อยกว่า และจากผล
จะเห็นว่าแบบจ าลองมีความช านาญต่อข้อมูล train 
มากกว่าข้อมูล validation อยู่เล็กน้อย (ความคลาด
เคลื่อนในข้อมูล train ต่ ากว่าข้อมูล validation 
และ test) ซึ่งเรียกว่าแบบจ าลองมีการ overfitting 
อยู่เล็กน้อย อย่างไรก็ส่งผลให้ค่าความคลาดเคลื่อน
ในข้อมูล validation และ test มีความคลาดเคลื่อน
น้อยกว่าแบบจ าลองวิธีวิเคราะห์การถดถอย 
 

สรุปและอภิปรายผล 
งานวิจัยนี้น าเสนอการออกแบบ และทดสอบ

โครงข่ายประสาทเทียมเพื่อพยากรณ์ราคาน้ ามันดิบ
โดยน าปัจจัยพื้นฐานที่สามารถเข้าถึงได้ทั่วไปจาก
ข้อมูลออนไลน์ที่เปิดเผยต่อสาธารณะ ได้แก่ อัตรา
แลกเปลี่ยนสกุลเงินที่ส าคัญ ดัชนีหุ้นที่ส่งผลต่อ
เศรษฐกิจโลก น ามาพยากรณ์ราคาน้ ามันดิบใน 1 วัน
ถัดไป โดยออกแบบโครงข่ายประสาทเทียมเพื่อ
เปรียบเทียบจ านวน hidden layer และจ านวน 
node ที่ส่งผลต่อค่าความคลาดเคลื่อนการพยากรณ์ 

ซึ่งมีจ านวน hidden layer เท่ากับ 3 ในแต่ละ 
layer มีจ านวน node เท่ากับ 128, 128, 64 
ตามล าดับ และใช้ sigmoid activation function 
ใน hidden layer สุดท้ายก่อน output และ ReLU 
function ใน layer อื่นเพื่อเพิ่มความเร็วในการ
เรียนรู้ของแบบจ าลอง ผลการทดสอบแบบจ าลองกับ
ข้อมูล train ในการพยากรณ์ราคาน้ ามันดิบ WTI 
และ Brent มีค่าความคลาดเคลื่อนในการพยากรณ์ 
ประเมินด้วยค่าเฉลี่ยสัมบูรณ์ (MAE) เท่ากับ 0.365, 
0.548 และมีค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาด
สัมบูรณ์ (MAPE) 1.145%, 1.236%  และเมื่อ
ทดสอบกับข้อมูล test (unseen) มีค่าความ
คลาดเคลื่อนการพยากรณ์ ประเมินด้วยค่าเฉลี่ย
สัมบูรณ์ (MAE) เท่ากับ 1.512, 1.489 โดยมีค่าเฉลี่ย
ขอ ง ร้ อยละคว าม ผิ ดพลาดสั ม บู รณ์  ( MAPE) 
4.860%, 3.524% ตามล าดับ ซึ่งสามารถน าไป
ประยุกต์ใช้งานในทางปฏิบัติได้ โดยพิจารณาตาม
ความเสี่ยงดังผลการทดลอง 

จากผลการทดลองแสดงให้เห็นถึงความสามารถ
ของโครงข่ายประสาทเทียมที่น าเสนอมีประสิทธิภาพ
มากกว่า วิ ธีการแบบดั้ ง เดิม โดยควรพิจารณา
ปัจจัยพื้นฐานที่ส่งผลกระทบต่อราคาน้ ามันดิบ ทั้ง
อัตราการแลกเปลี่ยน และดัชนีหุ้น เพื่อให้เกิดความ
แม่นย าในการพยากรณ์ระยะสั้นมากยิ่งขึ้น โดยผลที่
ได้สอดคล้องกับ Yang และคณะ [13] แต่แตกต่าง
จากผลการวิจัยของ Kumar และคณะ [11] ซึ่ง
พบว่าอัตราแลกเปลี่ยนไม่มีผลกระทบต่อราคา
น้ ามันดิบ ดังนั้นแนวทางการพัฒนางานวิจัยต่อไป 
คือการศึกษาความแตกต่างของผลการพยากรณ์ของ
แบบจ าลองพยากรณ์จากการเรียนรู้ข้อมูลระยะยาว 
มากกว่า 5 ปี และระยะสั้นน้อยกว่า 5 ปี ส่งผลต่อ
การพยากรณ์ราคาน้ ามันดิบปัจจุบันในสภาวะ
เศรษฐกิจโลกท่ีเปลี่ยนแปลงไป รวมถึงพิจารณา
ปัจจัยอื่นที่สามารถเข้าถึงได้จากข้อมูลออนไลน์ที่
ส่งผลต่อการลดความคลาดเคล่ือนของค่าการ
พยากรณ์ 
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ตารางที่ 3 ความคลาดเคลื่อนในแต่ละแบบจ าลอง ในการพยากรณร์าคาน้ ามันดิบ Brent 
ปัจจัย แบบจ าลอง ตัวแปร เวลา 

(วินาที) 
Train Valid Test 

Stock Linear 
regression 

5 81 3.847 3.658 3.686 
Exchange 5 80 3.074 2.847 3.010 
All 9 86 2.991 2.937 2.727 
Stock 

Neural network 
25,473 110 0.998 1.842 1.792 

Exchange 25,473 109 0.717 1.545 1.789 
All 25,985 109 0.548 1.311 1.489 

 

ตารางที่ 4 ความคลาดเคลื่อนในแต่ละแบบจ าลอง ในการพยากรณร์าคาน้ ามันดิบ WTI 
ปัจจัย แบบจ าลอง ตัวแปร เวลา 

(วินาที) 
Train Valid Test 

Stock Linear 
regression 

5 86 3.843 4.129 4.006 
Exchange 5 86 3.174 3.318 3.090 
All 9 86 3.011 3.090 2.863 
Stock 

Neural network 
25,473 118 0.491 1.788 1.760 

Exchange 25,473 118 0.501 1.660 1.741 
All 25,985 118 0.365 1.377 1.512 

 
ถดถอย (Linear regression method) และวิธี
โครงข่ายประสาทเทียม (Neural network) โดยใช้
โครงข่ายดังข้อ 4.1 เหมือนกันทั้งหมด สดมภ์ ตัว
แปร คือจ านวนพารามิเตอร์ที่แบบจ าลองต้องเรียนรู้ 
หรือหาค่าน้ าหนักที่เหมาะสม (Weight) สดมภ์ เวลา 
คือเวลาในการเรียนรู้ของแบบจ าลองจ านวน 4,000 
รอบ หน่วยเป็นวินาที สดมภ์ Train คือค่าความ
คลาดเคลื่อนของการพยากรณ์โดยใช้ข้อมูล train 
หรือกล่าวได้ว่ า เ ป็นค่าความคลาดเคลื่อนจาก
แบบจ าลองหลังเรียนรู้แล้ว สดมภ์ Valid คือค่าความ
คลาด เคลื่ อนของการพยากร ณ์ โดยใ ช้ ข้ อมู ล 
validation ที่สุ่มจากข้อมูล train ร้อยละ 20 และ
สดมภ์ Test คือค่าความคลาดเคล่ือนของการ
พยากรณ์โดยใช้ข้อมูล test (Unseen data: ข้อมูลที่
แบบจ าลองไม่เคยเรียนรู้มาก่อน) 

วิธีการวิเคราะห์การถดถอยเปรียบเทียบปัจจัยใน
แต่ละกลุ่มแยกกัน ได้แก่ กลุ่มปัจจัยดัชนีหุ้น (Stock 
features) กลุ่มปัจจัยอัตราแลกเปลี่ยนสกุลเงิน 

(Exchange feature) และรวมปัจจัยทั้งสองกลุ่ม 
(All) ส่งผลให้มีจ านวนพารามิเตอร์ส าหรับหาค่า
น้ าหนักเท่ากับ 5, 5 และ 9 ตัวตามล าดับ ส่งผลให้ใช้
เวลาประมาณ 80-90 วินาที ในขณะที่วิธีโครงข่าย
ประสาทเทียมมีจ านวนพารามิเตอร์ส าหรับกลุ่ม
ปัจจัยดัชนีหุ้น กลุ่มปัจจัยอัตราแลกเปลี่ยนสกุลเงิน 
และรวมปัจจัยทั้งสองกลุ่ม เท่ากับ 25,473, 25,473 
และ 25,985 ตามล าดับ ใช้เวลาในการเรียนรู้จาก
ข้อมูล train ประมาณ 110-120 วินาที โดยผลการ
พยากรณ์ราคาน้ ามันดิบ Brent และ WTI จากการ
พิจารณากลุ่มปัจจัยมีทิศทางเดียวกันคือมีค่าความ
คลาดเคลื่อนน้อยที่สุด คือแบบจ าลองวิธีโครงข่าย
ประสาทเทียมโดยพิจารณาปัจจัยทั้งหมดรวมกัน 
โดยความคลาดเคลื่ อนต่อการพยากรณ์ราคา
น้ ามันดิบ Brent ในข้อมูล test (unseen) เท่ากับ 
1.489  ( 1.489 ดอลล่าสหรัฐต่อบาร์เรล) และ
ความคลาดเคลื่อนต่อการพยากรณ์ราคาน้ ามันดิบ 
WTI เท่ากับ 1.512 ซึ่งมีความใกล้เคียงกัน อย่างไร          
ก็ตาม จะเห็นว่าค่าความคลาดเคลื่อนจากการเรียนรู้

วารสารวิศวกรรมศาสตร์และการวิจัยเชิงนวัตกรรม

คณะวิศวกรรมศาสตร์ มทร.อีสาน วิทยาเขตขอนแก่น
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แบบจ าลองในข้อมูล test ของราคาน้ ามันดิบ Brent 
และ WTI เท่ากับ 0.548 และ 0.365 ตามล าดับ
เท่านั้น ซึ่งหากเพิ่มรอบการเรียนรู้ของแบบจ าลอง
เพิ่มจะท าให้ค่าความคลาดเคลื่อนในข้อมูล test 
น้อยลงอีกตามรูปที่ 4 ก็ไม่สามารถส่งผลให้ค่าความ
คลาดเคลื่อนการพยากรณ์ในข้อมูล validation 
น้อยลงตามไปด้วย ซึ่งโดยทั่วไปแล้วจะไม่ส่งผลต่อ
ความคลาดเคลื่อนการพยากรณ์ในข้อมูล test ลดลง
ตามเช่นเดียวกัน หากพิจารณาความคลาดเคลื่อน
จากข้อมูล train เปรียบเทียบกับข้อมูล validation 
ของแบบจ าลองวิธีวิเคราะห์การถดถอยนั้น มีค่า
ความคลาดเคลื่อนใกล้เคียงกัน เนื่องจากแบบจ าลอง
ดังกล่าวเป็นการหาเส้นตรงที่บอกถึงแนวโน้มของ
ราคามันดิบ ซึ่งมีความสอดคล้องกับราคาน้ ามันดิบที่
มีความสัมพันธ์ (Correlation) กับค่าดัชนีหุ้นใน
ทิศทางเดียวกัน และทิศทางตรงกันข้ามของอัตรา
แลกเปลี่ยนโดยรวม ซึ่งในแบบจ าลองวิธีโครงข่าย
ประสาทเที ยม มีความสามารถในการ เรี ยนรู้
ความสัมพันธ์ของข้อมูลที่ไม่ใช่เพียงแต่ความสัมพันธ์
ในรูปแบบของเส้นตรงเท่านั้น ท าให้การหาค่าความ
คลาดเคลื่อนในข้อมูล train ได้น้อยกว่า และจากผล
จะเห็นว่าแบบจ าลองมีความช านาญต่อข้อมูล train 
มากกว่าข้อมูล validation อยู่เล็กน้อย (ความคลาด
เคลื่อนในข้อมูล train ต่ ากว่าข้อมูล validation 
และ test) ซึ่งเรียกว่าแบบจ าลองมีการ overfitting 
อยู่เล็กน้อย อย่างไรก็ส่งผลให้ค่าความคลาดเคลื่อน
ในข้อมูล validation และ test มีความคลาดเคลื่อน
น้อยกว่าแบบจ าลองวิธีวิเคราะห์การถดถอย 
 

สรุปและอภิปรายผล 
งานวิจัยนี้น าเสนอการออกแบบ และทดสอบ

โครงข่ายประสาทเทียมเพื่อพยากรณ์ราคาน้ ามันดิบ
โดยน าปัจจัยพื้นฐานที่สามารถเข้าถึงได้ทั่วไปจาก
ข้อมูลออนไลน์ที่เปิดเผยต่อสาธารณะ ได้แก่ อัตรา
แลกเปลี่ยนสกุลเงินที่ส าคัญ ดัชนีหุ้นที่ส่งผลต่อ
เศรษฐกิจโลก น ามาพยากรณ์ราคาน้ ามันดิบใน 1 วัน
ถัดไป โดยออกแบบโครงข่ายประสาทเทียมเพื่อ
เปรียบเทียบจ านวน hidden layer และจ านวน 
node ที่ส่งผลต่อค่าความคลาดเคลื่อนการพยากรณ์ 

ซึ่งมีจ านวน hidden layer เท่ากับ 3 ในแต่ละ 
layer มีจ านวน node เท่ากับ 128, 128, 64 
ตามล าดับ และใช้ sigmoid activation function 
ใน hidden layer สุดท้ายก่อน output และ ReLU 
function ใน layer อื่นเพื่อเพิ่มความเร็วในการ
เรียนรู้ของแบบจ าลอง ผลการทดสอบแบบจ าลองกับ
ข้อมูล train ในการพยากรณ์ราคาน้ ามันดิบ WTI 
และ Brent มีค่าความคลาดเคลื่อนในการพยากรณ์ 
ประเมินด้วยค่าเฉลี่ยสัมบูรณ์ (MAE) เท่ากับ 0.365, 
0.548 และมีค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาด
สัมบูรณ์ (MAPE) 1.145%, 1.236%  และเมื่อ
ทดสอบกับข้อมูล test (unseen) มีค่าความ
คลาดเคลื่อนการพยากรณ์ ประเมินด้วยค่าเฉลี่ย
สัมบูรณ์ (MAE) เท่ากับ 1.512, 1.489 โดยมีค่าเฉลี่ย
ขอ ง ร้ อ ยละคว าม ผิ ดพลาดสั ม บู รณ์  ( MAPE) 
4.860%, 3.524% ตามล าดับ ซึ่งสามารถน าไป
ประยุกต์ใช้งานในทางปฏิบัติได้ โดยพิจารณาตาม
ความเสี่ยงดังผลการทดลอง 

จากผลการทดลองแสดงให้เห็นถึงความสามารถ
ของโครงข่ายประสาทเทียมที่น าเสนอมีประสิทธิภาพ
มากกว่าวิธีการแบบดั้ ง เดิม โดยควรพิจารณา
ปัจจัยพื้นฐานที่ส่งผลกระทบต่อราคาน้ ามันดิบ ทั้ง
อัตราการแลกเปลี่ยน และดัชนีหุ้น เพื่อให้เกิดความ
แม่นย าในการพยากรณ์ระยะสั้นมากยิ่งขึ้น โดยผลที่
ได้สอดคล้องกับ Yang และคณะ [13] แต่แตกต่าง
จากผลการวิจัยของ Kumar และคณะ [11] ซึ่ง
พบว่าอัตราแลกเปลี่ยนไม่มีผลกระทบต่อราคา
น้ ามันดิบ ดังนั้นแนวทางการพัฒนางานวิจัยต่อไป 
คือการศึกษาความแตกต่างของผลการพยากรณ์ของ
แบบจ าลองพยากรณ์จากการเรียนรู้ข้อมูลระยะยาว 
มากกว่า 5 ปี และระยะสั้นน้อยกว่า 5 ปี ส่งผลต่อ
การพยากรณ์ราคาน้ ามันดิบปัจจุบันในสภาวะ
เศรษฐกิจโลกที่เปลี่ยนแปลงไป รวมถึงพิจารณา
ปัจจัยอื่นที่สามารถเข้าถึงได้จากข้อมูลออนไลน์ที่
ส่ งผลต่อการลดความคลาดเคลื่อนของค่าการ
พยากรณ์ 
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ตารางที่ 3 ความคลาดเคลื่อนในแต่ละแบบจ าลอง ในการพยากรณร์าคาน้ ามันดิบ Brent 
ปัจจัย แบบจ าลอง ตัวแปร เวลา 

(วินาที) 
Train Valid Test 

Stock Linear 
regression 

5 81 3.847 3.658 3.686 
Exchange 5 80 3.074 2.847 3.010 
All 9 86 2.991 2.937 2.727 
Stock 

Neural network 
25,473 110 0.998 1.842 1.792 

Exchange 25,473 109 0.717 1.545 1.789 
All 25,985 109 0.548 1.311 1.489 

 

ตารางที่ 4 ความคลาดเคลื่อนในแต่ละแบบจ าลอง ในการพยากรณร์าคาน้ ามันดิบ WTI 
ปัจจัย แบบจ าลอง ตัวแปร เวลา 

(วินาที) 
Train Valid Test 

Stock Linear 
regression 

5 86 3.843 4.129 4.006 
Exchange 5 86 3.174 3.318 3.090 
All 9 86 3.011 3.090 2.863 
Stock 

Neural network 
25,473 118 0.491 1.788 1.760 

Exchange 25,473 118 0.501 1.660 1.741 
All 25,985 118 0.365 1.377 1.512 

 
ถดถอย (Linear regression method) และวิธี
โครงข่ายประสาทเทียม (Neural network) โดยใช้
โครงข่ายดังข้อ 4.1 เหมือนกันทั้งหมด สดมภ์ ตัว
แปร คือจ านวนพารามิเตอร์ที่แบบจ าลองต้องเรียนรู้ 
หรือหาค่าน้ าหนักที่เหมาะสม (Weight) สดมภ์ เวลา 
คือเวลาในการเรียนรู้ของแบบจ าลองจ านวน 4,000 
รอบ หน่วยเป็นวินาที สดมภ์ Train คือค่าความ
คลาดเคลื่อนของการพยากรณ์โดยใช้ข้อมูล train 
หรือกล่าวได้ว่ า เป็นค่าความคลาดเคลื่อนจาก
แบบจ าลองหลังเรียนรู้แล้ว สดมภ์ Valid คือค่าความ
คลาด เคลื่ อนของการพยากรณ์ โดยใช้ ข้ อมู ล 
validation ที่สุ่มจากข้อมูล train ร้อยละ 20 และ
สดมภ์ Test คือค่าความคลาดเคล่ือนของการ
พยากรณ์โดยใช้ข้อมูล test (Unseen data: ข้อมูลที่
แบบจ าลองไม่เคยเรียนรู้มาก่อน) 

วิธีการวิเคราะห์การถดถอยเปรียบเทียบปัจจัยใน
แต่ละกลุ่มแยกกัน ได้แก่ กลุ่มปัจจัยดัชนีหุ้น (Stock 
features) กลุ่มปัจจัยอัตราแลกเปลี่ยนสกุลเงิน 

(Exchange feature) และรวมปัจจัยทั้งสองกลุ่ม 
(All) ส่งผลให้มีจ านวนพารามิเตอร์ส าหรับหาค่า
น้ าหนักเท่ากับ 5, 5 และ 9 ตัวตามล าดับ ส่งผลให้ใช้
เวลาประมาณ 80-90 วินาที ในขณะที่วิธีโครงข่าย
ประสาทเทียมมีจ านวนพารามิเตอร์ส าหรับกลุ่ม
ปัจจัยดัชนีหุ้น กลุ่มปัจจัยอัตราแลกเปลี่ยนสกุลเงิน 
และรวมปัจจัยทั้งสองกลุ่ม เท่ากับ 25,473, 25,473 
และ 25,985 ตามล าดับ ใช้เวลาในการเรียนรู้จาก
ข้อมูล train ประมาณ 110-120 วินาที โดยผลการ
พยากรณ์ราคาน้ ามันดิบ Brent และ WTI จากการ
พิจารณากลุ่มปัจจัยมีทิศทางเดียวกันคือมีค่าความ
คลาดเคลื่อนน้อยที่สุด คือแบบจ าลองวิธีโครงข่าย
ประสาทเทียมโดยพิจารณาปัจจัยทั้งหมดรวมกัน 
โดยความคลาดเคลื่ อนต่อการพยากรณ์ราคา
น้ ามันดิบ Brent ในข้อมูล test (unseen) เท่ากับ 
1.489  ( 1.489 ดอลล่าสหรัฐต่อบาร์เรล) และ
ความคลาดเคล่ือนต่อการพยากรณ์ราคาน้ ามันดิบ 
WTI เท่ากับ 1.512 ซึ่งมีความใกล้เคียงกัน อย่างไร          
ก็ตาม จะเห็นว่าค่าความคลาดเคลื่อนจากการเรียนรู้
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บทคัดย่อ 
 จากสถานการณ์การแพร่ระบาดของโรคติดเชื้อไวรัสโคโรนา 2019 (COVID-19) ที่ส่งผลกระทบในวงกว้าง
ต่อทุกวงการทั่วโลก รวมถึงภาคอสังหาริมทรัพย์เองก็ได้รับผลกระทบอย่างรุนแรงและต่อเนื่องเช่นเดียวกัน 
โดยเฉพาะอย่างยิ่งตลาดอาคารชุดหรือคอนโดมิเนียมที่เป็นสัดส่วนที่ใหญ่ที่สุดของตลาดที่อยู่อาศัย เนื่องจากการ
ชะลอตัวของตลาดจากก าลังซื้อที่ลดลง โครงการต่าง ๆ จึงพยายามกระตุ้นยอดขายโดยการลดราคา ก่อให้เกิดการ
แข่งขันด้านราคาที่ดุเดือดในช่วง 1-2 ปีที่ผ่านมา  อย่างไรก็ตามในตลาดอาคารชุดมีความหลากหลายของ
ผลิตภัณฑ์ ท าให้มีความแตกต่างกันของผลกระทบที่เกิดขึ้น ดังจะเห็นได้ว่าขณะที่หลายโครงการชะลอตัว แต่ยังคง
มีการเปิดตัวโครงการใหม่ ๆ เกิดข้ึนอยู่ตลอดเวลา เพ่ือที่จะศึกษาผลกระทบจาก COVID-19 ต่อตลาดอาคารชุดแต่
ละประเภท ผู้ศึกษาจึงเก็บรวบรวมและวิเคราะห์ข้อมูลราคาขายที่อยู่อาศัยประเภทอาคารชุดในเขต
กรุงเทพมหานครก่อนและหลังการแพร่ระบาดของโควิด-19 จากการศึกษาพบว่าอาคารชุดช่วงราคาต่ ากว่า 3 ล้าน
บาท มีอัตราการอัตราการเปลี่ยนแปลงราคาขายลดลงมากท่ีสุด โดยเฉพาะอาคารแบบตึกสูง ราคาขายลดลงเฉลี่ย
ที่ร้อยละ 14.38 และพบว่ากลุ่มอาคารชุดแบบ Economy มีอัตราการอัตราการเปลี่ยนแปลงราคาขายเฉลี่ยลดลง
มากที่สุด อยู่ที่ร้อยละ 14.39 ของราคาขายก่อนเกิดการแพร่ระบาดของ COVID-19 ในขณะที่กลุ่มอาคารชุดราคา 
5-10 ล้านบาท และแบบ Main class อัตราการปรับลดราคาขายเฉลี่ยน้อยที่สุดอยู่ที่ร้อยละ 9.94 และ 8.30 
ตามล าดับ ซึ่งแสดงให้เห็นว่ากลุ่มนี้มีผลกระทบด้านราคาน้อยที่สุดและอาจยังมีโอกาสในการพัฒนา 
 

ค าส าคัญ: อาคารชุด; อัตราการเปลี่ยนแปลงราคาขาย; โควิด-19 
 

Abstract 
The epidemic situation of the coronavirus disease 2019 (COVID-19) has a broad impact 

on all aspects worldwide. The real estate sector has been severely and continuously affected, 
especially the condominium market, which is the most significant proportion of the housing. 
Due to the market slowdown from declining purchasing power, projects are trying to boost sales 
by reducing prices. It has caused fierce price competition in the past 1-2 years. However, 
condominium market, the diversification of products has made a difference in its impact. In 
contrast, many projects have slowed down, but there are still new projects being launched. 
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