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 การวิจัยน้ีมีวัตถุประสงค์เพ่ือ 1) พัฒนาวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยใช้  
วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซแบบปรับใหม่ กรณคีวามคลาดเคลื่อนสุ่มมีอัตตสหสัมพันธ์  
2) เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยวิธีรีโปรดิวส์ซิง 
เคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซแบบปรับใหม่กับวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty 
(2007) ภายใต้สถานการณ ์108 สถานการณ์ โดยใช้แบนวิดจ์ 2 วิธี คือ วิธีที่ 1 Rules of Thumb 
และวิธีที่ 2 Silverman’s Rules of Thumb ด้วยขนาดตัวอย่าง 6 ขนาด (5, 10, 15, 30, 50, 100) 
กําหนดค่าอัตสหสัมพันธ์ 9 ระดับ (0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9) โดยวิธีการจําลอง
ข้อมูลด้วยเทคนิคมอนติคาร์โล และ 3) เพ่ือพยากรณ์ราคาข้าวเปลือกเจ้า 15% ของไทยล่วงหน้าด้วย
ตัวแบบ ARIMA  
 ผลการวิจัย ปรากฏว่า   

1. ตัวประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ  
แบบปรับใหม่ คือ  
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2. ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดย 
วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่กับวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ   
ของ Ferraty (2007) แบนวิดจ์วิธี Rules of Thumb ปรากฏว่า มี 52 สถานการณ์ที่วิธีการประมาณ
ค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ มคี่าเฉล่ียความ
คลาดเคลื่อนกําลังสอง และค่าความคลาดเคลือ่นมาตรฐานตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอรท์สเปซ 
ของ Ferraty (2007)  
 3. ตัวแบบที่ใช้ในการพยากรณ์ราคาข้าวเปลือกเจ้า 15% ของไทย คือ ARIMA (1, 0, 0)  
ผลการพยากรณ์ช้ีให้เห็นว่า สัมประสิทธ์ิการทํานายสามารถอธิบายความแปรผันได้ร้อยละ 60.30 
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HILBERT SPACE TO FORECAST THE PRICE OF THAI RICE. ADVISORY COMMITTEE: SEREE 
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 The objectives of this study were 1) to develop the parameter estimation in 
regression using the adjusted Reproducing Kernel Hilbert Space in the case of 
random error with autocorrelation; 2) to compare the efficiency of the adjusted 
Reproducing Kernel Hilbert Space and the Reproducing Kernel Hilbert Space by 
Ferraty (2007) under 108 situations, including two bandwidth methods: (2a) rules of 
thumb, and (2b) Silverman’s rules of thumb with sample sizes of 5, 10, 15, 30, 50, 
and 100, and the 9-level autocorrelations as 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, and 
0.9 using Monte Carlo simulation; and 3), to forecast the price of 15% rice grain in 
Thailand using the ARIMA model.  
 The results were as follows:  
 1.  The parameter estimate generated by the adjusted Reproducing Kernel 
Hilbert Space was: 
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 2.  The comparative results between the adjusted Reproducing Kernel 
Hilbert Space and the Reproducing Kernel Hilbert Space by Ferraty (2007) with the 
bandwidth method of the rules of thumb revealed that there were 51 situations 
where the adjusted Reproducing Kernel Hilbert Space had lower mean square error 
(MSE) and lower standard error than the Reproducing Kernel Hilbert Space by Ferraty 
(2007).  
 3.  The model used to forecast the price of 15% rice grain in Thailand was 
ARIMA (1, 0, 0). The result suggested that the forecasting coefficient could explain up 
to 60.30 % of the variability. 
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บทที่ 1 
บทนํา 

 

ความเป็นมาและความสําคัญของปญัหา 

 การพยากรณ์ราคาผลผลิตสินค้าเกษตร เป็นการพยากรณ์เชิงปริมาณโดยการสร้าง
แบบจําลองทางเศรษฐมิติ (Econometric Model) ด้วยวิธีวิเคราะห์การถดถอย (Regression 
Analysis) เป็นส่วนใหญท่ั้งพืชและปศุสัตว์ ซึ่งจะแสดงความสัมพันธ์เชิงเศรษฐศาสตร์ระหว่างตัวแปร   
ที่เก่ียวข้องกันแบบจําลองที่สร้างขึ้นมีหลายรูปแบบ มีทั้งแบบจําลองที่เป็นเชิงเส้นและไม่เป็น 
เชิงเส้น มีบางส่วนในการพยากรณ์ระดับประเทศใช้การวิเคราะห์ข้อมูลแบบอนุกรมเวลา เช่น    
Exponential Smoothing Method ความเคลื่อนไหวของราคาข้าว และพยากรณ์ราคาข้าว    
แบบรายเดือน โดยใช้เทคนิคการพยากรณ์อนุกรมเวลาด้วยวิธีแยกส่วนประกอบ (Decomposition   
Method) การศึกษาความเคลื่อนไหวของราคาข้าว และพยากรณ์ราคาข้าวแบบรายเดือน โดยใช้  
เทคนิคการพยากรณ์อนุกรมเวลาด้วยวิธีการพยากรณ์โดยการปรับเรียบ (Smoothing Method)   
ได้แก่ วิธี Single Exponential Smoothing, วิธี Holt’s Linear Method: Double   
Exponential Smoothing และวิธี Winters’ Method: Triple Exponential Smoothing เป็นต้น  
การจัดทําแบบจําลองเพ่ือการพยากรณ์ให้ได้ผล และได้ประสิทธิภาพ จําเป็นต้องศึกษาว่ารูปแบบใด   
ที่มีความเหมาะสม หรือมคีวามสัมพันธ์เป็นไปตามข้อกําหนดทางสถิติ ซึง่โดยทั่วไปแบบจําลองที่จัดทํา  
ขึ้นเป็นแบบจําลองที่นักเศรษฐศาสตร์ได้ศึกษา และมีการอธิบายเหตุผลสนับสนุนในทกุรูปแบบ 

 การวิเคราะห์การถดถอย เป็นวิธีการทางสถิติที่ใช้ในการวิเคราะห์ข้อมูลวิธีหน่ึงที่ สามารถ
นําไปใช้ในการประมาณหรือการพยากรณ์ที่เก่ียวกับตัวแปร โดยกําหนดให้ตัวแปรตัวหน่ึงที่ต้องการ
ศึกษาเป็นตัวแปรตาม (Dependent Variable) และอาศัยความรู้เก่ียวกับค่าของตัวแปรอ่ืน ๆ        
ที่เก่ียวข้องซึ่งเป็นตัวแปรที่เหลือเป็นตัวแปรต้น (Independent Variable) เพ่ือศึกษาว่าตัวแปรต้น   
มีอิทธิพลอย่างไรต่อตัวแปรตาม หรือตัวแปรต้นมีส่วนในการอธิบายความผันแปรของตัวแปรตามได้
อย่างไร หรือตัวแปรตามขึ้นอยู่กับตัวแปรต้นอย่างไร การอธิบายลักษณะความสัมพันธ์จะอธิบายได้
ด้วยรูปแบบการถดถอย (Regression Model) เช่นรูปแบบการถดถอยที่เป็นเส้นตรง (Linear)    
แบบเส้นโค้ง (Nonlinear) เป็นต้น (ทรงศิร ิแต้สมบัติ, 2549, หน้า 74) ในการวิเคราะห์การถดถอย
เชิงเส้น (Linear Regression Analysis) ตัวแปรที่เก่ียวข้องกับตัวแปรที่ต้องการศึกษา หรือตัวแปร
อิสระ มีเพียงหน่ึงตัวแปร และลักษณะความสัมพันธ์เป็นเส้นตรง การวิเคราะห์ในลักษณะน้ีเรียกว่า        
การวิเคราะห์การถดถอยอย่างง่าย (Simple Linear Regression) ถ้าในบางกรณีตัวแปรที่ต้องการ
ศึกษามีต้ังแต่สองตัวขึ้นไป การวิเคราะห์ลักษณะน้ีเรียกว่า การวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นแบบพหุ 
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(Multiple Linear Regression) ซึ่งรูปแบบการวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นอย่างง่าย มีรูปแบบทั่วไป
คือ (Bower man & O’Connell, 1993, p. 235) 

     ttt XY   10  
  โดยที่  tY    คือ  ค่าของตัวแปรตาม     Y ณ เวลาที่ t  
      tX   คือ  ค่าของตัวแปรอิสระ  X  ณ เวลาที่ t  

    10 , คือ  พารามิเตอร์หรือค่าสัมประสิทธ์ิการถดถอยที่ไม่ทราบค่า 
                            (Unknown Parameter) 

     t    คือ  ความคลาดเคลื่อนสุ่ม  (Random  Error)  
      n    คือ  ขนาดตัวอย่าง 
 การวิเคราะห์การถดถอยเริ่มจากการสร้างสมการถดถอย ซึ่งจะทําได้โดยการประมาณ
ค่าพารามิเตอร์หรือค่าสัมประสิทธ์ิการถดถอย 1  วิธีการประมาณค่าที่นิยมใช้กันอย่างแพร่หลาย
ได้แก่ วิธีกําลังสองน้อยที่สุด (Ordinary Least Squares: OLS) ซึ่งเป็นวิธีที่ให้ตัวประมาณของ
สัมประสิทธ์ิการถดถอยที่มีคณุสมบัติเป็นตัวประมาณเชิงเส้นที่ไม่เอนเอียงที่ดีที่สุด (Best Linear 
Unbiased Estimator: BLUE) ตามทฤษฎีเกาส์-มาร์คอฟ (Gauss-Markov Theorem) 
(Wonnacott & Wonnacott, 1970, p. 67) ข้อตกลงเบ้ืองต้น (Assumption) ของความคลาด
เคลื่อน ( t ) ดังน้ี 
 1.  ค่าคาดหวัง (Expected Value) ของ t  เป็น 0 หรือ 0)( tE   
 2.  ความแปรปรวนของ t  คงที่ หรือ 22  

t
 

 3.  ค่า t  และ s  ไม่มีสหสัมพันธ์กันหรือความแปรปรวนร่วมเป็น 0 หรือ  
0)( stE   สําหรับ st   

 ในทางปฏิบัติสว่นใหญ่ปรากฏว่า ข้อมลูที่นํามาใช้ในการวิเคราะห์ไมเ่ป็นไปตามข้อตกลง
เบ้ืองต้นบางข้อ งานวิจัยน้ีจะศึกษาเฉพาะกรณีที่ข้อตกลงเบ้ืองต้นข้อที่ 3 ไม่เป็นจริง กล่าวคือ  
ค่าความคลาดเคล่ือนมีสหสัมพันธ์กันคือ ( ) 0t sE     สาํหรับ t s  ซึ่งการเกิดเหตุการณ์เช่นน้ี
เรียกว่า อัตตสหสัมพันธ์ของความคลาดเคลื่อน (Serial Correlation หรือ Autocorrelation)     
เมื่อเกิดปัญหาอัตตสหสัมพันธ์ของความคลาดเคลื่อน ในการวิเคราะห์ข้อมูลด้วยการวิเคราะห์ 
การถดถอยจะมีผลต่อการอนุมานโดยค่าสัมประสิทธ์ิของสมการถดถอยทีป่ระมาณได้จะขาดคุณสมบัติ
ของการเป็นตัวประมาณค่าที่ดี และไม่เหมาะที่จะนําไปใช้ในการประมาณค่าพารามิเตอร์  
และการพยากรณ์ คือจะทําให้การพยากรณ์ด้วยตัวแบบที่มีปัญหาดังกล่าวขาดความแม่นยําและ 
ความน่าเช่ือถือ การเกิดอัตตสหสัมพันธ์ของความคลาดเคลื่อนมักจะเกิดในกรณีที่ค่าของตัวแปรตาม 
และตัวแปรต้นมีการเก็บตามช่วงเวลา ที่เรียกว่าอนุกรมเวลา (Box et al., 1994, p. 96) ข้อมูล 
อนุกรมเวลา (Time Series Data) ส่วนใหญ่ข้อมูลที่นํามาวิเคราะห์จะเป็นข้อมูลทางด้าน
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เศรษฐศาสตร์และด้านธุรกิจ และลักษณะของอัตตสหสัมพันธ์ของความคลาดเคล่ือนที่พบ
โดยทั่วไปจะเป็นอัตตสหสัมพันธ์ที่หน่ึงช่วงเวลา หรือ อันดับที่ 1 (Autocorrelationที่ lag 1)  
หมายถึง ค่าความคลาดเคล่ือน ณ เวลา t มีสหสัมพันธ์กับค่าความคลาดเคลื่อน ณ เวลา t-1   
ซึ่งเกิดขึ้นกับข้อมูลอนุกรมเวลารายปี เช่น ราคาข้าวของปีน้ีขึ้นอยู่กับราคาข้าวของปีที่ผ่านมา  
อันเป็นผลสืบเน่ืองมาจากการเกิดสถานการณ์แบบใยแมงมุม (Cobweb Phenomena) ในทาง 
เศรษฐศาสตรก์ารเกิดสถานการณ์เช่นน้ี คือ การตัดสินใจผลิตในปีที ่t ขึ้นอยู่กับราคาในปีที่ t-1 และ
ถ้าพบว่าราคาของพืชในปีที่ t ลดตํ่าลงกว่าปีที่ t-1 เกษตรกรจะตัดสินใจปลูกพืชหรือผลิตพืชในปีที่ 
t+1 น้อยกว่าปีที่ t จึงเป็นเหตุให้การผลิตในช่วงเวลา t+1 ลดลง หรือถา้เกษตรกรผลติมากเกินไปใน
ปีที่ t เกษตรกรจะลดการผลติในปีที่ t+1 ลง และอาจจะเพ่ิมการผลิตในปีต่อไป ซึ่งนําไปสู่การเกิด
สถานการณ์แบบใยแมงมุม ก่อให้เกิดปัญหาอัตตสหสัมพันธ์ของความคลาดเคลื่อนอันดับที่ 1 อย่างไร
ก็ตามอัตตสหสัมพันธ์ของความคลาดเคลื่อนเกิดขึ้นได้ทั้งในข้อมูลอนุกรมเวลาและข้อมูลภาคตัดขวาง 
(Cross Section Data) แต่มกัเกิดขึ้นกับข้อมูลอนุกรมเวลามากกว่า 

 การประมาณความหนาแน่นแบบนอนพาราเมตริกซ์ ถือเป็นเครื่องมือสําคัญที่จะช่วยใน
การวิเคราะห์และนําเสนอโครงสร้างของข้อมูลได้อย่างมีประสิทธิภาพ มีข้อตกลงเบ้ืองต้นน้อยกว่า 
การประมาณความหนาแน่นแบบอิงพารามิเตอร์ สามารถทําได้หลายวิธี วิธีฮิสโตแกรมถือเป็นวิธีที่ง่าย
และเก่าแก่ทีส่ดุ นิยมใช้อย่างกว้างขวางเพ่ือแสดงรูปร่างของฟังก์ชันความหนาแน่นของความ      
น่าจะเป็น (Want & Jones, 1995, p. 5) วิธีฮิสโตแกรมจะแสดงรูปร่างของฟังก์ชันความ
หนาแน่นของความน่าจะเป็น เป็นกราฟแท่งความถ่ีหลายแท่งเรียงต่อกัน การประมาณความ
หนาแน่นโดยใช้ฮิสโตแกรมจะต้องคํานึงถึงการเลือกจุดเริ่มต้นและการกําหนดความกว้างของช่วง  
เน่ืองจากส่งผลต่อรูปร่างของฮิสโตแกรมที่จะแตกต่างกันออกไป การใช้ฮิสโตแกรมมักเกิดข้อบกพร่อง
ในการประมาณความหนาแน่น คือ อาจเกิดความไม่ต่อเน่ืองของกราฟฟังก์ชันความหนาแน่นของ
ความน่าจะเป็น สาเหตุเกิดจากการมีจํานวนช่วงมากเกินไป หรือกําหนดค่าความกว้างของช่วง
น้อยเกินไป ทําให้มีบางช่วงไม่มีค่าสังเกตตกอยู่และรูปร่างของฮิสโตแกรมท่ีได้จะขึ้นอยู่กับ      
การเลือกจุดเริ่มต้นของฮิสโตแกรม และช่วงความกว้างของอันตรภาคชั้น จากปัญหาดังกล่าวใน
เวลาต่อมาได้มีผู้คิดวิธีการต่าง ๆ หลายวิธีเพ่ือประมาณความหนาแน่นของความน่าจะเป็น เช่น  
วิธีตัวประมาณอย่างง่าย (Fix & Hodges, 1951, pp. 233-247) และวิธีประมาณความหนาแน่น
แบบเคอร์เนล (Kernel Density Estimation) ซึ่งถูกเสนอครั้งแรกโดย Fix and Hodge (1951, 
quoted in Silverman, 1986, pp. 1-2) ตามมาด้วยวิธี Silverman (1986) (Rosenblatt 
(1956) Parzen (1962) วิธีฟังก์ชันถ่วงนํ้าหนักทั่วไป (Whittle, 1958) วิธีเคอร์เนลแปรผัน 
(Bremen, Merisel & Purcell, 1977, pp. 135-144)  
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 การประมาณความหนาแน่นแบบนอนพาราเมตริก ไม่ต้องคํานึงถึงค่าพารามิเตอร์ใด ๆ 
กล่าวคือ การประมาณความหนาแน่นแบบนอนพาราเมตริกเป็นการประมาณฟังก์ชันความ
หนาแน่นจากชุดข้อมูลโดยตรง การประมาณความหนาแน่นแบบนอนพาราเมตริกด้วยวิธีเคอร์เนล 
(Kernel Density Estimation) เป็นวิธีหน่ึงที่สําคัญการประมาณความหนาแน่นแบบเคอร์เนล  
ถูกเสนอขึ้นอย่างเป็นทางการในปี ค.ศ. 1956 โดย Murray Rosenblatt การประมาณค่า 
ความหนาแน่นแบบเคอร์เนลเป็นวิธีนิยมอย่างแพร่หลายและเป็นวิธีที่มีประสิทธิภาพมาก   
เพราะคุณสมบัติทางคณิตศาสตร์ที่เก่ียวข้อง สามารถทําความเข้าใจได้ไม่ยาก ปรับเปลี่ยนรูปแบบ 
ได้ง่าย เป็นพ้ืนฐานสําคัญที่นําไปสู่การศึกษาวิธีการประมาณความหนาแน่นแบบไม่อิงพารามิเตอร์วิธี
อ่ืน การประมาณความหนาแน่นด้วยวิธีเคอร์เนลเป็นการถ่วงนํ้าหนักข้อมูลของตัวแปรสุ่มผ่านฟังก์ชัน
ถ่วงนํ้าหนักในการวิเคราะห์แบบตัวแปรเดียว (Univariate) ซึ่งถือว่าเป็นวิธีการประมาณค่าความ
หนาแน่นแบบเคอร์เนลเป็นวิธีการนอนพาราเมตริก เพ่ือการประมาณค่าฟังก์ชันความหนาแน่นความ
น่าจะเป็นของตัวแปรสุ่ม การประมาณค่าความหนาแน่นแบบเคอร์เนล (Kernel Density 
Estimation) เป็นพื้นฐานของการปรับข้อมูลให้เรียบ เมื่อมีการอ้างอิงสรุปไปถึงประชากร โดยมี   
ตัวปรับแบบเคอร์เนล (Kernel Smoother) ที่เรียกว่า แบนวิดจ์ (Bandwidth) ซึ่งมีรูปแบบทั่วไปดังน้ี 
(Wolfgang, 1990, p. 20) 

       1
(x) ( )h

x
K K

h h
  

 โดยที่  h    แทน  ค่าแบนวิดจ์ (Bandwidth) มีค่าเป็นจํานวนจริงบวก 
      (x)K  แทน  ฟังก์ชันเคอร์เนล 
 ถ้า 1 2, ,..., nX X X  เป็นตัวอย่างสุ่มจากประชากรท่ีมีฟังก์ชันการแจกแจงความหนาแน่น
ของความน่าจะเป็น (x)f  ที่ไม่ทราบตัวแบบ ตัวประมาณค่าความหนาแน่นแบบเคอร์เนล (Kernel 
Estimator) ของ (x)f  คือ 
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n
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nh h

   
 

  

   โดยที่    h    แทน  ค่าแบนวิดจ์  (Bandwidth) มีค่าเป็นจํานวนจริงบวก 
          x   แทน  ตัวแปรที่ไม่ทราบค่า 
       iX   แทน  ตัวแปรสุ่ม  X  โดยที่ i  มีค่าต้ังแต่ 1,...,i n  
        K   แทน  ฟังก์ชันเคอร์เนล (Kernel Function) ในกรณีน้ีเรียก K    
                เป็นฟังก์ชันเคอร์เนลลําดับที่ K  
 การวิเคราะห์แบบรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ (Reproducing Kernel Hilbert 
Space: RKHS) ช่วยให้สามารถสร้างแบบจาํลองทางสถิติได้ดี การวิเคราะห์ข้อมูลที่มคีวามเจาะจง  
หลายรูปแบบ มีกรอบแนวคดิสําหรับการประมาณค่าฟังก์ชันที่ดี มีความยืดหยุ่นในการสร้างตัวแบบ
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ทางสถิติที่มีข้อมูลทั้งโดยตรงและโดยอ้อม ตามแนวการวิเคราะห์ฟังก์ชันแบบรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนล  
ฮิลเบอร์ทสเปซ สามารถจัดการกับปัญหาการกระจายของข้อมูลที่หลากหลายโดยใช้ทฤษฎีต่าง ๆ เช่น 
ทฤษฎีของเกาส์ใช้สกุลเลขยกกําลังทั่วไป (General Exponential Families) การประมาณค่าที่      
มีค่าความแกร่ง (Robust Estimation) การสังเกตแบบช่วง (Interval Observations) ในแบบจําลอง
ที่มีข้อจํากัดต่าง ๆ เช่น ความเป็นบวก (Positivity), การนูนออก (Convexity) ข้อจํากัดความไม่เสมอ
ภาคเชิงเส้นอ่ืน (Other Inequality Constraint) อีกทั้งยังสามารถจัดการกับค่าจากการสังเกตที่
ซับซ้อนที่เก่ียวกับอนุพันธ์ (Derivatives) ปริพันธ์ (Integrals) และฟังก์ชันเชิงเส้นอ่ืนที่มีกรอบแนวคิด
สําหรับการรวมข้อมลูประเภทต่าง ๆ  เช่น คา่จากการสังเกตเฉล่ีย ณ บริเวณ หรือช่วงเวลาทีผ่ิดปกติ และไม่
สอดคล้องกัน ประกอบกับสามารถประมาณค่าปริพันธ์และอนุพันธ์ของฟังก์ชันได้  
 จากงานวิจัยของ Heng Lian (2007) ที่ได้ศึกษาและพัฒนาเรื่องโมเดลการทํางานแบบ    
ไม่เป็นเชิงเส้นสําหรับการตอบสนองการทํางานในพ้ืนที่ทําซ้ําของรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ 
(RKHS) ผลการศึกษาปรากฏว่า ค่าความคลาดเคล่ือนของวิธีการประมาณค่าโดยวิธีรีโปรดิวส์ซิง  
เคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ (RKHS) ได้รับการปรับเข้าสู่ปกติเป็น 1.00 และความคลาดเคล่ือนของ
ค่าประมาณแบบ RKHS ที่ปรับแล้วที่ประมาณด้วยวิธี RKHS สําหรับตัวแบบเชิงเส้นน้ัน การใช้วิธีการ
ประมาณค่าแบบเชิงเส้น ค่าประมาณเชิงเส้นที่ได้มีค่าความคลาดเคล่ือนของการประมาณค่าด้วยวิธี   
รีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ (RKHS) ที่ได้มคี่าตํ่ากว่า 1.00 ส่วนตัวแบบไม่เป็นเชิงเส้น การใช้
วิธีการประมาณค่าแบบเชิงเส้นในการประมาณค่าความคลาดเคล่ือนทําให้ได้ประสิทธิภาพไม่ดีมากนัก
เมื่อเทียบกับค่าประมาณอ่ืน ๆ ประสทิธิภาพของการประมาณแบบ RKHS และแบบ RKHS ที่ปรับแล้ว
มีประสิทธิภาพไม่ต่างกัน แต่การประมาณแบบเคอร์เนลโดยใช้วิธีการแบบ เชิงเส้นให้ประสิทธิภาพไม่ดี
เท่ากับการใช้วิธีประมาณค่าแบบ RKHS  
 ด้วยเหตุที่ข้อมลูเป็นโมเดลไม่เป็นเชิงเส้น การใช้วิธีการแบบพาราเมตริกไม่ได้ให้ผลน่าพอใจ 
ดังน้ันภายใต้กรอบของวิธี RKHS และการพัฒนาของตัวแบบฟังก์ชันการถดถอยแบบไม่เป็นเชิงเส้น 
(Nonlinear Functional Regression Model) เป็นการดําเนินการโดยการใช้การประมาณค่าแบบ
เคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ (RKHS Estimate) ที่ได้ดีกว่าโมเดลการถดถอยแบบเชิงเส้น (Linear 
Regression Model) และประมาณค่าได้ดี และง่ายกว่าวิธีการประมาณค่าแบบเคอร์เนล (Kernel 
Estimate) ในรูปแบบของการถดถอยแบบนอนพาราเมตริก (Nonparametric Regression)       
การใช้โมเดล RKHS ในการประมาณค่าเป็นเรื่องของฟังก์ชัน 2 ตัวแปรเป็นค่าจริงที่สมมาตรของ K   
โดยค่าของ K  ต้องไม่ติดลบ คือ 0K   การวิเคราะห์ความแปรปรวนร่วมแบบเคอร์เนล  
(Covariance Kernels) การใช้วิธีการของ RKHS โดยการใช้ผลรวมกําลังสองทําให้ความสามารถใน
การทํานายมีค่าค่อนข้างสูงและถูกต้องแม่นยํากว่าวิธีอ่ืน ประยุกต์ไปสู่การวิเคราะห์และแก้ปัญหาใน
ด้านของวิศวกรรม และการปรับประยุกต์โมเดลไปสู่การใช้ฟังก์ชันทางคณิตศาสตร์ ในด้านของฟังก์ชัน
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เอกซ์โพเนนเชียล ควอไทล ์และฟังก์ชันลอการิทึม รวมถึงขอ้มูลอนุกรมเวลาและยังจัดกระทําได้ทั้ง
ข้อมูลจริง และการจําลองข้อมูล ซึ่งจะนําไปสู่การประยุกต์และพัฒนาการใช้วิธีการวัดที่มีความ
เหมาะสมถูกต้อง และแม่นยํา  
 จากการศึกษาวิธีการวิเคราะห์ข้อมูลของข้อมูลที่ค่าความคลาดเคลื่อนมีความสัมพันธ์กัน 
การใช้วิธีประมาณค่าพารามิเตอร์ด้วยวิธีกําลังสองน้อยที่สุดไม่มีประสิทธิภาพและส่งผลให้ตัวประมาณ
ค่าไม่มีคุณสมบัติเป็น BLUE โดยเฉพาะการพยากรณ์ข้อมูลทางเศรษฐศาสตร์ เพราะข้อมูลทาง
เศรษฐศาสตร์เป็นข้อมูลที่มีการจัดเก็บเป็นช่วงเวลาที่เรียกว่า ข้อมูลอนุกรมเวลา ทําให้ค่าสังเกตและ 
ค่าความคลาดเคล่ือนมีความสมัพันธ์กัน ดังน้ันในการพยากรณ์ข้อมูลทางเศรษฐศาสตร ์จึงจําเป็นต้อง
ตระหนักถึงวิธีการประมาณค่าที่เหมาะสมกับข้อมูลเป็นอย่างมาก เพราะถ้าข้อมูลที่ต้องการใช้ไม่ 
เป็นไปตามข้อตกลงเบ้ืองต้น อาจทําให้เกิดความคลาดเคล่ือนในการพยากรณ์ได้ มีผู้เคยทําและสร้าง 
สมการพยากรณ์ด้วยวิธีต่าง ๆ เช่น วิธี Smoothing Method การวิเคราะห์การถดถอยที่ใช้วิธีกําลัง 
สองน้อยที่สุด (Ordinary Least Square: OLS) ในการแก้ปัญหาการประมาณราคาของผลผลิตข้าว   
แต่วิธีการเหล่าน้ีมีข้อตกลงเบ้ืองต้นข้อหน่ึงคืออนุกรมเวลาที่ ,...,,,..., 112  tttt YYYY   
ไม่มีสหสัมพันธ์กัน ซึ่งบ่อยคร้ังที่ปรากฏว่าเง่ือนไขไม่เป็นไปตามข้อตกลงเบ้ืองต้นคือมีหลายกรณีที่  
อนุกรมเวลา ,...),,,(..., 112  tttt YYYY  มีสหสมัพันธ์ ถา้เป็นเช่นน้ีการใช้วิธีที่มีข้อตกลงเบ้ืองต้นที่ 
ตัวแปรเป็นอนุกรมเวลาไม่มีสหสัมพันธ์จะไมเ่หมาะสม เพราะวิธีการต่าง ๆ น้ัน ไม่ได้นําสหสัมพันธ์    
ที่ปรากฏไปใช้ประโยชน์ในการสร้างตัวแบบพยากรณ์ การมีวิธีการสร้างตัวแบบพยากรณ์ สําหรับ 
อนุกรมเวลาที่นําเอาสหสัมพันธ์ที่ปรากฏไปวิเคราะห์ใช้ประโยชน์ และโดยทั่วไปวิธีเหล่าน้ีจะให้ผล 
การพยากรณ์ที่ดีกว่าในอีกหลายวิธี ในปัจจบัุนวิธีที่รู้จักและใช้กันมาก คอื วิธีกําลังสองน้อยที่สุดทั่วไป  
การเลือกปรบัขอ้มูลในลักษณะที่ไม่เป็นเส้นตรง (Nonlinear) แบบนอนพาราเมตริกซ ์ทําให้เกิดความ  
คลาดเคลื่อนจากการพยากรณ์ค่อนข้างสูง ทําให้การพยากรณ์มีความแม่นยําน้อย ประกอบกับวิธี         
รีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) เป็นวิธีการแบบนอนพาราเมตริก ที่มีกรอบ
แนวคิดสําหรับการประมาณค่าฟังก์ชันที่มีความยืดหยุ่น ในการสร้างตัวแบบทางสถิติที่มีข้อมูล       
ทั้งโดยตรงและโดยอ้อม ที่สามารถจัดการกับปัญหาและการกระจายของข้อมูลที่หลากหลาย  
การประมาณค่าที่มีค่าความแกร่ง (Robust Estimation) สามารถจัดการกับค่าจากการสังเกตที่ซับซ้อน 
ที่เก่ียวกับอนุพันธ์ ปริพันธ์ ได้แต่วิธีการน้ียังมีค่าคลาดเคลือ่นจากการประมาณที่ค่อนขา้งสูง ประกอบ
กับข้อมูลที่นํามาวิเคราะห์อาจเป็นอนุกรมเวลาที่ความคลาดเคลื่อนมีอัตตสหสัมพันธ์กัน 
ทําให้วิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยแบบ Ferraty (2007) ไมเ่ป็นที่นิยมนํามาใช้ใน        
การพยากรณ์ เพราะมีค่าความคลาดเคลื่อนท่ีสูง  
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 ผู้วิจัยจึงสนใจที่จะพัฒนาวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนล

ฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) เพ่ือนําไปใช้ในการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอย โดยวิธี 

รีโปรดิวสซ์ิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม ่(Reproducing Kernel Hilbert Space) ให้สามารถ

ควบคมุค่าความคลาดเคล่ือนที่เกิดขึ้นจากการพยากรณ์ใหม้ีค่าน้อยลงและค่าพยากรณ์มคีวามถกูต้อง

มากย่ิงขึน้ ในกรณีที่ข้อมูลเป็นอนุกรมเวลาทีค่วามคลาดเคลือ่นมีอัตตสหสมัพันธ์ และนําวิธีประมาณ

ค่าพารามเิตอรก์ารถดถอยโดยวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซแบบปรับใหม ่ไปใช้ในการปรับ

ข้อมูลการพยากรณ์ราคาขา้วเปลือกเจา้ล่วงหนา้ของไทย ที่มตัีวแบบ คือ ARIMA (1, 0, 0) ใน           

การพยากรณ ์เพ่ือให้ผูท้ี่เก่ียวข้องนําผลการศึกษาที่ได้ไปใช้ในเรือ่งของการวางแผนการผลติการเพ่ิมมลูคา่

สินค้าทางการเกษตรในด้านของราคาของผลผลิต เพ่ือการสง่ออกและการวางแผนการผลติที่มี

ประสทิธิภาพให้ดีขึ้นทั้งในด้านปริมาณและคุณภาพ อันจะนาํไปสู่การพัฒนาการผลิตที่ย่ังยืนต่อไป      

ซึ่งสอดคล้องกับงานวิจัยของจิตราภรณ์ ฟ่ันศิริ (2547) ศึกษาการพยากรณ์ราคาส่งออกข้าวด้วยวิธี

บอกซ์-เจนกินส์ เพ่ือศึกษารปูแบบและพยากรณ์ราคาส่งออกข้าวของไทย ในการวิเคราะห์ใช้ข้อมูล

ราคาส่งออกข้าวเป็นรายเดือนในช่วงเดือนมกราคม พ.ศ. 2531 ถึงเดือนธันวาคม พ.ศ. 2546 จํานวน 

192 เดือน ข้อมูลจากกรมการค้าต่างประเทศ วิธีการศึกษาจะทดสอบความน่ิงของข้อมูลโดยใช้วิธี 

การทดสอบ Unit root และกําหนดตัวแบบด้วยวิธีของบอกซ์-เจนกินส์ ผลการทดสอบปรากฏว่า

ข้อมูลราคาส่งออกข้าวมีลักษณะไม่น่ิง จึงทําการหาผลต่างอันดับ 1 และจากการพิจารณาค่า

สหสัมพันธ์ในตัวเองพบว่า ตัวแบบที่เหมาะสมที่มีค่าสัมประสิทธิ์ของตัวแบบเท่ากับ 0.360 และ 

0.228 ตามลําดับ และมีนัยสําคัญทางสถิติที่ระดับ .01 สําหรับการตรวจสอบความถูกต้องพบว่า 

ค่าประมาณความคลาดเคล่ือนมีลักษณะเป็นเชิงสุ่ม ที่ระดับนัยสําคัญทางสถิติ .01 จากค่ารากที่สอง

ของค่าเฉล่ียค่าความคลาดเคล่ือนกําลังสองและค่าสัมประสิทธ์ิ Thiel ที่มีค่าตํ่าสุด จะได้ว่าตัวแบบที่มี

ความเหมาะสมท่ีสุดซึ่งมสีมการพยากรณ์คือ 0 1 1t t ty y      เป็นสมการที่ดีที่สุดเมื่อเทยีบกับ

ตัวแบบอ่ืน ๆ ดังน้ันในการศึกษานี้จึงนําตัวแบบไปพยากรณ์ราคาข้าวเปลือกเจ้าของไทย ในช่วงปี 

พ.ศ. 2557 
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วัตถุประสงค์ของการวิจัย 
 1.  เพ่ือพัฒนาวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยใช้วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนล 
ฮิลเบอร์ทสเปซแบบปรับใหม่ กรณีความคลาดเคลื่อนสุ่มมีอัตตสหสัมพันธ์ 
 2.  เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดย          
วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่กับวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ 
ของ Ferraty (2007) ภายใต้สถานการณ์ 108 สถานการณ์ (2x6x9) แบนวิดจ์ 2 วิธี คือ วิธีที่ 1 
Rules  of Thumb และวิธีที่ 2 Silverman’s Rules of Thumb ขนาดตัวอย่าง 6 ขนาด 
(5, 10, 15, 30, 50 และ100) และค่าอัตตสหสัมพันธ์ 9 ระดับ (0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 
0.7, 0.8, 0.9) โดยวิธีการจําลองข้อมูลด้วยเทคนิคมอนติคาร์โล 

3.  เพ่ือพยากรณ์ราคาข้าวเปลือกเจ้า 15% ของไทยล่วงหน้าโดยใช้ตัวแบบ ARIMA 

 

กรอบแนวคดิในการวิจยั 
 การพัฒนาวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยแบบปรับใหม่ โดยใช้วิธีรีโปรดิวส์ซิง
เคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ กรณีความคลาดเคลื่อนมีอัตตสหสัมพันธ์ เริ่มต้นด้วยการศึกษาวิธีการ
ประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยแบบเชิงเส้น ในกรณีขอ้มูลที่นํามาวิเคราะห์ไม่เป็นไปตามข้อตกลง
เบ้ืองต้นบางข้อ ส่วนมากจะเกิดเฉพาะกรณีที่ความคลาดเคลื่อนสุ่มมีสหสัมพันธ์กัน กลา่วคือ 

0),( stE  สําหรับ st   ซึ่งการเกิดเหตุการณ์เช่นน้ีเรียกว่า อัตตสหสัมพันธ์ของ 
ความคลาดเคลื่อน (Serial Correlation หรือ Auto Correlation) การเกิดอัตตสหสัมพันธ์จะเกิดกับ
กรณีค่าของตัวแปรตามและตัวแปรต้นมีการเก็บข้อมูลตามเวลาเรียกว่า อนุกรมเวลา (Box et al., 
1994, pp. 739-750) ข้อมลูอนุกรมเวลา (Time Series Data) อัตตสหสัมพันธ์ของความ
คลาดเคลื่อนสุม่ที่พบโดยทั่วไป เป็นอัตตสหสัมพันธ์ที่หน่ึงช่วงเวลา (Autocorrelation ที่ lag 1)     
ผลจากการเกิดปัญหาอัตตสหสัมพันธ์ในความคลาดเคลื่อนสุ่ม จะทําให้ตัวประมาณค่าของพารามิเตอร์  

β1 เป็นตัวประมาณค่าที่ไม่เอนเอียงเชิงเส้นที่ดีที่สุด เน่ืองจากมีค่าความแปรปรวนไมตํ่่าที่สุด   
แม้จะยังคงเป็นตัวประมาณค่าที่ไม่เอนเอียงก็ตาม (Raoc & Grilliches, 1969, pp. 14-23) มีผลให้ 
การอนุมานเกิดความผิดพลาดร้ายแรง เช่น ถ้าเกิดปัญหาอัตตสหสัมพันธ์ขึ้น โดยเฉพาะอย่างย่ิง 
อัตตสหสัมพันธ์ทางบวก (Positive Autocorrelation) (Bower man & O’Connell, 1993, pp. 
541-549; Box et al., 1994, pp. 739-750) 
 การแก้ปัญหาอัตตสหสัมพันธ์ ในกรณีความคลาดเคลื่อนสุ่มมีอัตตสหสมัพันธ์อันดับที่ 1  
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แก้ได้หลายวิธี เช่น การเพ่ิมตัวแปรพยากรณ์ในตัวแบบ การหาตัวแบบการถดถอยใหม่ การสร้างตัว
แบบการถดถอยออโต้ การสร้างตัวแบบการถดถอยของเปอร์เซ็นต์ที่เปลีย่นแปลง 
(ทรงศิริ แต้สมบัติ, 2548, หน้า 182) และในกรณีที่ความคลาดเคลื่อนสุม่มีอัตตสหสัมพันธ์        
เท่าที่ศึกษาปรากฏว่า ยังไม่มีงานวิจัยใดที่นําวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยด้วยวิธี         
รีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซมาแก้ปัญหาข้อมูล ในกรณีที่ความคลาดเคลื่อนสุ่ม           
มีอัตตสหสัมพันธ์กัน  
 การพัฒนาวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยแบบปรับใหม่ กรณคีวามคลาด
เคลื่อนมีอัตตสหสัมพันธ์เป็น ดังน้ี 

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ที่มีฟังก์ชันเคอร์เนล 
แบบเกาส์เซียน คือ 

 1.  ฟังก์ชันเคอร์เนล  คือ    
1

1ˆ (x) (u)
n

h
i

f K
nh 

      

 ฟังก์ชันในรูปแบบฟังก์ชัน (Gaussian Kernel Function) คือ 

     21 1
(u) exp( u )

22
K


    เมื่อ  ix X

u
h


  

 2.  พัฒนาฟังก์ชันในรูปแบบฟังก์ชันแบบเกาส์เซียน ให้เป็นฟังก์ชันอยู่ในรูปแบบของ  

อีพานิชนิคอฟ (Epanechnikov Kernel Function) ที่มีรปูแบบของฟังก์ชัน คือ    

    23
(u) (1 u ) I( 1)

4
K u     เมื่อ  ix X

u
h


   

 และใช้สมการหาค่าความคลาดเคล่ือนค่าเฉล่ียของความคลาดเคลื่อนกําลังสอง (Mean 

Square Error: MSE) และคา่ความคลาดเคล่ือนมาตรฐาน (Standard Error: Std. error) เพ่ือ

เปรียบเทียบประสิทธิภาพวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) กับวิธี 

รีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ที่นําเสนอ 

 จากที่กล่าวมาข้างต้น กรอบแนวคิดในการวิจัยสําหรับการพัฒนาวิธีการประมาณ
ค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยใช้วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ดังภาพที่ 1-1 
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ภาพที่ 1-1  กรอบแนวคิดในการวิจัย 
 

สมมติฐานของการวิจัย 
 1.  วิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยใช้วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ท 
สเปซ แบบปรับใหม ่มีค่าเฉล่ียของความคลาดเคลื่อนกําลังสองตํ่ากว่าวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์
วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซของ Ferraty (2007) ภายใต้สถานการณ์ 108 สถานการณ์ 
 2.  วิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยใช้วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ท 
สเปซ แบบปรับใหม ่มีค่าความคลาดเคล่ือนมาตรฐานตํ่ากว่าวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์ 
การถดถอยที่ได้จากวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ภายใต้สถานการณ์ 
108 สถานการณ์ 
 3.  การพยากรณ์ราคาข้าวเปลือกเจ้า 15% ของไทยล่วงหน้าโดยใช้ตัวแบบ ARIMA  
มีค่าสัมประสทิธ์ิการทํานาย )( 2R  สูงกว่า 50%  
 

การประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอย
โดยวิธีการรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนล 
ฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) 
มีรูปแบบสมการคือ    

21 1
(u) exp( u )

22
K


   

ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบอีพานิชนิคอฟ 
(Epanechnikov) 
โดยมีรูปแบบสมการคือ  

 23
(u) (1 u ) I( 1)

4
K u    พัฒนาวิธีการประมาณ

ค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดย 

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ท 
สเปซแบบปรับใหม่ที่พัฒนาขึน้ 
กรณีข้อมูลมีอัตตสหสัมพันธ์กัน 
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ขอบเขตของการวิจัย 

 วิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยใช้วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ   
กรณีความคลาดเคลื่อนสุ่มมีอัตตสหสัมพันธ์กัน ได้ศึกษาภายใต้เง่ือนไข ดังน้ี 

 สําหรับข้อมูลจาํลอง (วัตถุประสงค์ข้อ 2) 
 1.  ตัวแปรต้น คือ วิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอย จํานวน 2 วิธี ได้แก่  
  1.1  วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซแบบปรับใหม ่

  1.2  วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซของ Ferraty (2007) 
 2.  ตัวแปรตาม คือ ประสทิธิภาพของวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยของ 

ฟังก์ชันที่พิจารณาได้จาก 

  2.1  ค่าเฉล่ียของความคลาดเคลื่อนกําลังสอง 

  2.2  ค่าความคลาดเคล่ือนมาตรฐาน 

 3.  รูปแบบของความสัมพันธ์ 

 (x)y F     
 4.  กําหนดให้ตัวอย่างสุ่มเป็นตัวอย่างสุ่มที่เป็นอิสระต่อกัน และมีฟังก์ชันการแจกแจง 
ความน่าจะเป็นเดียวกัน (independent and identically distributed: iid) 

 5.  กําหนดฟังก์ชันเคอร์เนล คือ  
1

1ˆ (x) (u)
n

h
i

f K
nh 

   

  5.1  ฟังก์ชันในรูปแบบฟังก์ชันแบบเกาส์เซียน (Gaussian Kernel Function) 

โดยมีรูปแบบฟังก์ชันคือ 21 1
(u) exp( u )

22
K


   เมื่อ ix X

u
h


  

  5.2  ฟังก์ชันในรูปแบบฟังก์ชันอีพานิชนิคอฟ (Epanechnikov Kernel 

Function) โดยมีรูปแบบของฟังก์ชัน คือ 23
(u) (1 u ) I( 1)

4
K u    เมื่อ ix X

u
h


   

 6.  กําหนดแบนวิดจ์ที่ใช้ ดังน้ี 
  6.1  วิธี Rules of thumb (Deheuvels, 1977: Silverman, 1986) 

 
1

5ˆ1.06 (n )ROTh   
 โดยที่    ROTh  คือ  แบนวิดจ์ที่ได้จากวิธี Rules of thumb 

 n     คือ  ขนาดตัวอย่าง 
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     คือ  ค่าประมาณส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานของตัวแปรสุ่ม     

 niXi ,...,2,1:   
  
 โดยที่  ˆ MSE   

    
2(x )i x

n


   

  6.2  วิธี Silverman’s Rules of Thumb (Silverman, 1986) 
1

50.9 (n )SROTh A  

 โดยที่  SROTh  คือ แบนวิดจท์ี่ได้จากวิธี Silverman’s Rules of Thumb 

   n     คือ ขนาดตัวอย่าง 
   A    คือ ค่าที่น้อยที่สุดระหว่างค่าประมาณส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานของ 

      ตัวแปรสุ่ม niXi ,...,2,1:   กับ 
1.34

IQR  คือ ˆmin .
1.34

IQR 
  

  

 IQR  คือ พิสัยระหว่างควอไทล์ (Interquartile range) 
          คือ ค่าประมาณส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานของตัวแปรสุ่ม niXi ,...,2,1:   

 7.  ตัวแปรสุ่มที่นํามาศึกษา  
  7.1  การแจกแจงแบบมาตรฐาน 

  






 


2

2

2 2

)(
exp

2

1
)(





x

xf  เมื่อ    

  7.2  การแจกแจงแบบโคชีมาตรฐาน (Cauchy Distribution Standard)  
  โดยมีรูปแบบของฟังก์ชัน คือ 

    



















 



2

1

1
)(


 x

xf   ,    

 8.  ฟังก์ชันของตัวแปรสุ่มที่ศกึษา คือ 1, 2
1

(X X ,...,X )
n

m i
i

g X


  ที่ 2m   

 9.  กําหนดให้ฟังก์ชันเคอร์เนลเป็นฟังก์ชันอันดับที่ 2 กลา่วคือ 2k  
 10.  ศึกษาในกรณีที่ข้อมลูความคลาดเคลื่อนมีอัตตสหสัมพันธ์ 
 11.  ขนาดตัวอย่างที่ใช้ในการศึกษามี 6 ขนาด คือ 5, 10, 15, 30, 50 และ 100 
 12.  ระดับของอัตตสหสัมพันธ์มี 9 ระดับ คือ 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9  
แบ่งเป็น 3 ระดับ คือ ระดับตํ่า เท่ากับ 0.1 ถึง 0.3 ระดับกลาง เท่ากับ 0.4 ถึง 0.6 
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และระดับสูง เท่ากับ 0.7 ถึง 0.9 
 13.  การวิจัยน้ีศึกษาอัตตสหสัมพันธ์เฉพาะอัตตสหสัมพันธ์ของค่าความคลาดเคลื่อน 
ทางบวก (Positive Autocorrelation) โดยการจําลองข้อมูลใหค้่าความคลาดเคล่ือนมอัีตตสหสัมพันธ์
อันดับที่ 1 (AR (1)) 
 14.  ค่าความคลาดเคล่ือน ( i ) มีอัตตสหสมัพันธ์กัน โดยกําหนดรูปแบบความสัมพันธ์ 
AR (1) เป็น iii a 1 ; 1,2,...,i n  
 15.  กําหนดจํานวนการกระทําซ้ําในแต่ละสถานการณ์เป็น 1,000 ครั้ง 
 16.  การวิจัยน้ีใช้วิธีการจําลอง (Simulation) ให้มีสถานการณ์ตามท่ีกําหนดด้วย 
โปรแกรมอาร ์
 17.  เปรียบเทยีบวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์ว่า วิธีการใดเหมาะสมมากที่สุด พิจารณา 
จากเกณฑ์การเปรียบเทียบ คือ ค่าเฉล่ียของความคลาดเคลื่อนกําลังสอง (Mean Square Error: 
MSE) และค่าความคลาดเคลื่อนมาตรฐาน (Standard Error: Std. error) วิธีใดให้ค่า MSE และ  
Std. error น้อยกว่า จะเป็นวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอย ในกรณีข้อมูลมีความ
คลาดเคลื่อนสุม่มีอัตตสหสัมพันธ์ที่มีประสิทธิภาพมากกว่า 
 สําหรับข้อมูลจริง (วัตถุประสงค์ข้อ 3) 
 1.  ข้อมลูจริงเป็นข้อมูลทุติยภูมิราคาผลผลติทางการเกษตร ได้แก่ ราคาข้าวเปลือกเจ้า 
15% ในประเทศไทยของสํานักงานเศรษฐกิจทางการเกษตร กระทรวงเกษตรและสหกรณ์ 
ปี พ.ศ. 2552–2556 
  1.1  กลุ่มตัวอย่าง ราคาข้าวเปลือกเจ้าของประเทศไทยปีที่ i  1 
  1.2  วิธีการที่ศึกษา คือ วิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยใช้ 
วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซแบบปรับใหม ่
 2.  ตัวแปรทีศ่กึษา ได้แก่ สมัประสิทธ์ิการกําหนด )( 2R  
 3.  กําหนดตัวแบบของความสัมพันธ์ของตัวแปร ประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอย 
โดยใช้วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ 
 4.  ประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยใช้วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ 
แบบปรับใหม่  
 5.  พยากรณ์ราคาผลผลิตข้าวเปลือกเจ้า 15% ของไทยล่วงหน้าด้วยตัวแบบ ARIMA 
 6.  นําผลการพยากรณ์ราคาข้าวเปลือกเจ้า 15% ของไทยที่ได้จากด้วยวิธีการประมาณ 
ค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยใช้วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ไปเทียบกับ
ราคาข้าวเปลือกเจ้าของไทยปี พ.ศ. 2557 
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ประโยชน์ท่ีคาดว่าจะไดร้ับจากการวจิัย 
 1.  ได้วิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนล 
ฮิลเบิร์ทสเปซ แบบปรับใหมท่ี่พัฒนาขึ้น ในกรณีความคลาดเคลื่อนมีอัตตสหสัมพันธ์ 
 2.  ได้วิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยที่เหมาะสมในการวิเคราะห์ข้อมูล 
การถดถอย ในกรณีข้อมูลเกิดปัญหาความคลาดเคล่ือนสุ่มมีอัตตสหสัมพันธ์ 
 3.  ผูใ้ช้นําวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนล 
ฮิลเบิร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ไปแก้ปัญหาขอ้มูลที่ความคลาดเคลื่อนสุ่มมอัีตตสหสัมพันธ์ได้ 
 4.  เป็นแนวทางในการนําไปประยุกต์กับข้อมูลจริงที่เกิดปัญหาความคลาดเคล่ือน 
สุ่มมีอัตตสหสมัพันธ์อันดับหน่ึงในการวิเคราะห์การถดถอย 
 

นิยามศัพท์เฉพาะ 
 อัตตสหสัมพันธ์ (Autocorrelation) หมายถึง เหตุการณ์ที่ค่าความคลาดเคล่ือน 
มีความสัมพันธ์กัน 
 ค่าเฉล่ียของความคลาดเคลื่อนกําลังสอง (Mean Square Error: MSE) หมายถึง ค่าเฉลี่ย
ของความแตกต่างของระหว่างค่าจริงกับค่าประมาณกําลังสอง 
 ค่าความคลาดเคล่ือนมาตรฐาน (Standard Error; Std. error) หมายถึง ผลต่างระหว่าง
ค่าที่วัดได้กับค่าที่แท้จริง 
 เทคนิคมอนติคาร์โล (Monte Carlo Technique) หมายถึง วิธีการทางคณิตศาสตร์ที่ใช้
เทคโนโลยีทางคอมพิวเตอร์มาช่วยในการจําลองสถานการณ์ (Simulation) โดยการอาศัยตัวเลขสุ่ม 
(Random Number) ด้วยการสร้างตัวแปรให้สอดคล้องกับสถานการณ์ที่ต้องการและมีการทดลองซ้าํ
หลาย ๆ ครั้ง เพ่ือให้ได้ค่าที่เกิดจากการจําลองสถานการณ์ลู่เข้าสู่ค่าจรงิ โดยอาศัยกฎจํานวนมาก 
(Law of Large Number) ในการนําไปใช้เป็นข้อสรุปของสถานการณ์ โดยในงานวิจัยน้ีใช้โปรแกรม
อาร์ (Programm R) ในการจําลอง 
 ค่าประมาณความหนาแน่นแบบเคอร์เนล (Kenel Density Estimator) หมายถึง ค่าความ
หนาแน่นที่ประมาณขึ้น โดยวิธีการประมาณความหนาแน่นแบบเคอร์เนล 
 ตัวประมาณเคอร์เนล (Kernel Estimator) หมายถึง วิธีทางนอนพาราเมตริกในการประมาณ
ฟังก์ชันความหนาแน่นของการแจกแจงความน่าจะเป็น โดยคํานวณจากตัวอย่างขนาด n  โดยแทนที่

แต่ละค่าของข้อมูลด้วย “เคอร์เนล” ของพ้ืนที่ 
n

1  ผลลัพธ์จะแสดงโค้งของฟังก์ชันความหนาแน่นที่

ประมาณได้  
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 วิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์โดยวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนล หมายถึง วิธีทางนอนพารา
เมตริกในการประมาณค่าฟังก์ชันความหนาแน่นของการแจกแจงความน่าจะเป็น โดยคํานวณซ้ํา 
จากตัวประมาณค่าเคอร์เนล ตัวอย่างขนาด n โดยแทนทีแ่ต่ละค่าของข้อมูลด้วย “ค่ารีโปรดิวส์ซิง 
เคอร์เนล” 
 วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม ่หมายถึง วิธีทางนอนพาราเมตริก 
ในการประมาณค่าฟังก์ชันความหนาแน่นของการแจกแจงความน่าจะเป็น โดยคาํนวณซ้ําจากตัว
ประมาณค่าเคอร์เนลที่ปรับใหม่ ตัวอย่างขนาด n โดยแทนที่แต่ละค่าของข้อมูลด้วย “ค่ารีโปรดิวส์ซิง 
เคอร์เนล” จากวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบิร์ทสเปซ แบบปรับใหม ่
 วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) หมายถึง วิธีทางนอนพารา
เมตริกในการประมาณค่าฟังก์ชันความหนาแน่นของการแจกแจงความน่าจะเป็น โดยคํานวณซ้ําจากตัว
ประมาณค่าเคอร์เนล ตัวอย่างขนาด n โดยแทนทีแ่ต่ละคา่ของข้อมูลด้วย “ค่ารีโปรดิวส์ซิง 
เคอร์เนล” ตามวิธีการของ Ferraty 
 ตัวแบบ ARIMA (ARIMA Model) หมายถึง ตัวแบบที่แสดงความสัมพันธ์ของอนุกรมเวลา
ราคาข้าวเปลือกเจ้า 15% ของไทยกับเวลา 

 



บทที่ 2 
เอกสารและงานวิจัยที่เก่ียวข้อง 

 
 การวิจัยน้ีมีวัตถุประสงค์เพ่ือพัฒนาวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยใช้วิธี      
รีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ กรณีคา่ความคลาดเคล่ือนมีอัตตสหสัมพันธ์ 
เปรียบเทียบประสิทธิภาพวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนล 
ฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ กับวิธีประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยใช้วิธีรีโปรดิวส์ซิง 
เคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซของ Ferraty (2007) ภายใต้สถานการณ์ 108 สถานการณ์ (2x6x9) ได้แก่ 
แบนวิดจ์ 2 วิธี คือ วิธีที ่1 Rules of Thumb และวิธีที่ 2 Silverman’s Rules of Thumb ขนาด
ตัวอย่าง 6 ขนาด (5, 10, 15, 30, 50 และ 100) และค่าอัตตสหสัมพันธ์  9 ระดับ (0.1, 0.2, 0.3, 
0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9) โดยวิธีการจําลองข้อมูลด้วยเทคนิคมอนติคาร์โล (Monte Carlo 
Technique) และเพ่ือพยากรณ์ราคาข้าวเปลือกเจ้าของไทยด้วยตัวแบบ ARIMA ซึ่งผูวิ้จัยได้ศึกษา
เอกสารและงานวิจัยที่เก่ียวขอ้ง โดยนําเสนอผลการทบทวนเอกสารและงานวิจัยที่เก่ียวข้อง ดังน้ี 
 ตอนที่ 1  การประมาณค่าของฟังก์ชันเคอร์เนล 

 ตอนที่ 2  การประมาณค่าของฟังก์ชัน (Reproducing Kernel Hilbert Space) 

 ตอนที่ 3  การพยากรณ์ด้วยอนุกรมเวลาและการสร้างตัวแบบ ARIMA 

 ตอนที่ 4  การตรวจสอบความเหมาะสมของอนุกรมเวลา 

 ตอนที่ 5  อัตตสหสัมพันธ์ในขอ้มูลอนุกรมเวลา 

  ตอนที่ 6  การจําลองสถานการณ์ด้วยวิธีมอนติคาร์โล 

 ตอนที่ 7  งานวิจัยที่เก่ียวข้อง Reproducing Kernel Hilbert Space 

 ตอนที่ 8  งานวิจัยที่เก่ียวข้องกับข้าวเปลือกเจ้า 
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ตอนท่ี 1 การประมาณคา่ของฟังก์ชันเคอร์เนล   
 การประมาณค่าความหนาแน่นแบบเคอร์เนล เป็นวิธีการนอนพาราเมตริกเพ่ือการประมาณ
ค่าฟังก์ชันความหนาแน่น ความน่าจะเป็นของตัวแปรสุ่ม การประมาณค่าความหนาแน่นแบบเคอร์เนล 
(Kernel) เป็นปัญหาพ้ืนฐานของการปรับข้อมูลให้เรียบ เมื่อมีการอ้างอิงสรุปถึง ประชากร ตามข้อมลู
ที่แน่นอนจากกลุ่มตัวอย่าง 
 1.  ฮิสโตแกรม 
 ฮิสโตแกรม (Histogram) เป็นวิธีการที่มีประโยชน์แต่มีข้อจํากัด ในการประมาณค่า 
หรือช่วยให้เห็นภาพความหนาแน่นที่แฝงอยู่จริงในข้อมูลที่ได้จากการสังเกตที่ไม่ทราบการแจกแจง  
ฮิสโตแกรมเป็นฟังก์ชันที่จําเป็นแต่มีขั้นตอนไม่ต่อเนื่อง ดังนั้น หากเราเชื่อว่าข้อมูลที่สังเกตได้  
เกิดจากความหนาแน่นที่ต่อเน่ือง หรือความหนาแน่นที่จําแนกความแตกต่างได้ก็ตาม วิธีการ
ประมาณค่าที่คล้ายฮิสโตแกรมวิธีหน่ึง น่าจะเป็นวิธีที่น่าสนใจกว่าฮิสโตแกรมของฟังก์ชันเคอร์เนล 
คือ ลักษณะทั่วไปของฮิสโตแกรมปกติมีความเก่ียวข้องกับฟังก์ชันแต่ละจุดข้อมูลที่เรียกว่า 
ฟังก์ชันเคอร์เนลฮิสโตแกรมของฟังก์ชันเคอร์เนล คือ ผลรวมที่ได้รับการปรับให้เป็นปกติอย่าง
เหมาะสมแล้วของฟังก์ชัน โดยปกติฟังก์ชันเคอร์เนลจะข้ึนอยู่กับพารามิเตอร์อย่างหน่ึงที่ปกติจะเรียก
กันว่าแบนวิดจ์ (Bandwith) ความกว้างของข้อมูล ที่มีผลอย่างชัดเจน แสดงอย่างมีนัยสําคัญต่อความ
ขรุขระหรือความราบเรียบของฮิสโตแกรมของฟังก์ชันเคอร์เนลท่ีถูกสร้างขึ้นซึ่งบางทีมีการสับสนว่า
ฟังก์ชันเคอร์เนลก็คือฟังก์ชันความหนาแน่นน่ันเอง 
 การเลือกการแจกแจงเป้าหมายท่ีสร้างข้อมูลแบบสุ่มจากการแจกแจงน้ัน และเลือก
ประเภทของฟังก์ชันเคอร์เนล ตัวอย่างเช่น ฟังก์ชันเคอร์เนล แบบ Epanechnikov มีคุณสมบัติ
แบบ Asymptotic ที่ชัดเจนประการหน่ึงที่ทําให้เป็นฟังก์ชันเคอร์เนลท่ีพึงประสงค์ แม้ว่าจะสามารถ
ได้รับฮิสโตแกรมของฟังก์ชันเคอร์เนลท่ีคล้ายคลึงอย่างมากกับฮิสโตแกรมปกติ โดยการเลือก
ฟังก์ชันเคอร์เนลรูปแบบเดียวกันแล้วเลือกผลที่เป็นจริงแบบสุ่ม (Random Realization)  
จากการแจกแจงที่เป็นเป้าหมายและดูว่าฮิสโตแกรมของฟังก์ชันเคอร์เนล สอดคล้องกับความ
หนาแน่นจริงทีแ่ฝงอยู่ 
 ความสนใจในเทคนิคการประมาณค่าของฟังก์ชันเคอร์เนล มีการใช้เทคนิคที่คล้าย ๆ กัน 
ไปประมาณค่าแบบนอนพาราเมตริกฟังก์ชัน   ในสมการดิฟเฟอเรนเชียลสต็อกแคสติก 

ttttt dWXdXdX )()(    
 เมื่อ tW  คือ การเคลื่อนที่แบบบราวเนียนมาตรฐาน แต่นอกจากน้ี เทคนิคการประมาณค่า
ของฟังก์ชันเคอร์เนล ยังถูกนําไปใช้ ตัวอย่างเช่น ในการประมาณค่าฟังก์ชันในสมการการถดถอยที่  
ไม่เป็นเชิงเส้น  
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)()( ttt XXmY   
 เมื่อ t เป็นลําดับที่แจกแจงเหมือนกัน และอิสระในลักษณะที่ t N  อีกด้วย 
 การทําแบนวิดจ์ให้เล็กจะให้ผลเก่ียวกับข้อมูลเชิงสุ่มที่ถูกสร้างขึ้นตามกฎของ           
การแจกแจงเป้าหมายที่เลือกมา แต่การทําแบนวิดจ์ให้เล็กก็ยังทําให้เกิดผลเป็นฮิสโตแกรมของ
ฟังก์ชันเคอร์เนลได้อย่างดี การทําแบนวิดจ์ให้ใหญ่มาก ๆ จะทําให้รอยขรุขระบนฮิสโตแกรมของ
ฟังก์ชันเคอร์เนลราบเรียบลง แต่อาจมีผลให้ฮิสโตแกรมของฟังก์ชันเคอร์เนลไม่สามารถ 
คงลักษณะที่น่าสนใจที่ไม่ธรรมดาของข้อมูลไว้ได้ ในขณะที่ฮิสโตแกรมของฟังก์ชันเคอร์เนลกําลัง
ปรับตัวเพ่ือที่จะให้คู่ขนานและสอดคล้องความหนาแน่นแฝงที่มีจริงน้ันอัตราของการปรับตัว
เพ่ือที่จะให้คู่ขนานและสอดคล้องก็ดูเหมือนจะไม่เร็วนัก แต่ก็เห็นชัดเจนแล้วว่าหากการแจกแจง
จริงที่แฝงอยู่ของข้อมูลราบเรียบพอแล้ว อัตราของการปรับตัวเพ่ือที่จะให้คู่ขนานและสอดคล้อง  

ในความหมายแบบ 2L  ก็จะเป็น )( 5
4

nO  หรืออาจจะกล่าวได้ว่าฮิสโตแกรมของฟังก์ชันเคอร์เนล
กําลังปรับตัวเพ่ือที่จะให้คูข่นานและสอดคลอ้งในอัตราที่เรว็กว่าอัตราที่คล้ายคลึงกัน ในทฤษฎีขีดจํากัด
กลาง โปรดดูเพ่ิมเติมที่ทฤษฎีเสริมของ Kolmogorov ต่อทฤษฎีของ Gilvenko-Cantelli ฮิสโตแกรม
ของฟังก์ชันเคอร์เนลท่ีสร้างขึน้ครั้งน้ี ยังมิได้รับการปรับให้เข้ากับข้อตกลงเบ้ืองต้นที่แฝงอยู่ใด ๆ ที่
เก่ียวข้องกับการสนับสนุนการแจกแจงที่เป็นเป้าหมาย การใช้ฮิสโตแกรมของฟังก์ชันเคอร์เนล  
กับการประมาณค่าความหนาแน่นที่ยกกําลงัดูตัวแปรสุ่มยกกําลังมีค่าเป็นลบและมีค่าความน่า   
จะเป็นเท่ากับศูนย์ แต่โดยเสมือนจริงน้ันฮิสโตแกรมของฟังก์ชันเคอร์เนลท้ังหมดทีใ่ช้เพ่ือ
ประมาณค่าความหนาแน่นทีย่กกําลังจะต้องเป็นค่าบวกไปทางซ้ายของค่าศูนย์อย่างเคร่งครัด 
อย่างไรก็ตาม  ยังมีเทคนิคอีกมากมายท่ีจะใช้จัดการคุณลักษณะที่ไม่พึงประสงค์เช่นน้ี นอกจากน้ี 
ก็ยังมีอีกหลายเทคนิคที่จะใช้เลือกแบนวิดจ์ “ให้ดีที่สุด” แม้จะไม่ทราบการแจกแจงทีแ่ฝงอยู่ก็ตาม  
 2.  การประมาณคา่ความหนาแนน่ (Density Estimation) 
 ฟังก์ชันการแจกแจงความหนาแน่นของความน่าจะเป็น (Probability Density Function) 
เป็นฟังก์ชันที่ใช้อธิบายถึงลักษณะของตัวแปรสุ่ม เมื่อพิจารณาตัวอย่างสุ่ม X  ซึ่งมีฟังก์ชันความหนาแน่น
และความน่าจะเป็น  

(a b) (x)d(x)
b

a

P X f     เมื่อ ba   

 ถ้า 1 2, ,..., nX X X เป็นตัวอย่างสุ่มขนาด n  จากประชากร โดยไม่ทราบฟังก์ชันความหนาแน่น
น่าจะเป็น ต้องทําการประมาณฟังก์ชันความหนาแน่น โดยวิธีการประมาณน้ี เรียกว่า การประมาณ
ความหนาแน่น (Density Estimation) เป็นวิธีที่สร้างฟังก์ชันความหนาแน่นจากตัวอย่างสุ่มสามารถ
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แบ่งเป็น 2 วิธี คือ วิธีการทางด้านพาราเมตริก และวิธีการทางด้านนอนพาราเมตริก (Silverman, 
1986, p. 6) 
 การประมาณความหนาแน่นแบบพาราเมตรกิ จะต้องคํานึงถงึค่าพารามเิตอร์ของการแจกแจง
ที่คาดว่าจะเป็น เช่น การแจกแจงแบบปกติ ซึ่งมีพารามิเตอร์ค่าเฉล่ีย   และพารามิเตอร์ความแปรปรวน 

2  ที่ไม่ทราบค่า ในการประมาณความหนาแน่นจึงต้องเร่ิมจาก ประมาณค่าเฉลีย่   และความแปรปรวน 
2  จากชุดข้อมลู จากน้ันนําไปแทนที่พารามเิตอร์ในฟังก์ชันแจกแจงแบบปกติการประมาณความหนาแน่น

แบบนอนพาราเมตริก ไม่ต้องคํานึงถึงค่าพารามิเตอร์ใด ๆ กล่าวคือ การประมาณความหนาแน่นแบบ
นอนพาราเมตริกเป็นการประมาณฟังก์ชันความหนาแน่นจากชุดข้อมูลโดยตรง 
 วิธีการประมาณความหนาแน่นแบบนอนพาราเมตริกที่ใช้กันในปัจจุบันมีหลายวิธี ซึ่งส่วน
ใหญม่ีพ้ืนฐานจากการประมาณความหนาแน่นแบบฮิสโตแกรม การประมาณค่าความหนาแน่นแบบ
ฮิสโตแกรม (Histogram) เป็นวิธีการประมาณความหนาแน่นแบบนอนพาราเมตริกที่เก่าแก่ที่สุด 
(Wand & Jones, 1995, pp. 97-116) ซึ่งถ้ากําหนดให้ 1 2, ,..., nX X X  เป็นตัวแปรสุ่มที่เป็นอิสระ
ต่อกันและมีฟังก์ชันการแจกแจกความน่าจะเป็นเดียวกัน (Independent and Identically 
Distributed; iid) 
 กําหนดให้ 0X  เป็นจุดเริ่มต้น และ h  เป็นความกว้างของแท่ง (Binwidth) โดยที่ h  
มีค่ามากกว่า 0 และกําหนดให้ความกว้างของแท่งมีค่าแบบช่วงระหว่าง 1)h)(mXmh,(X 00 

โดยที่m  เป็นจํานวนเต็มบวกหรือจํานวนเต็มลบ 
 การคํานวณเริ่มต้นจากกําหนดให้ 0 (1)a X  และ (n)na X  โดยที่ 0 1 ... na a a   โดย 

(1) 1min(X ,...,X )nX  และ (1) 1max(X ,...,X )nX   จากน้ันแบ่งช่วงของ ],( 0 naa  ออกเป็น k  

ช่วงโดยแต่ละช่วงมีความกว้างเท่า ๆ กัน โดยแต่ละช่วงมีความกว้างเท่ากับ 0na a
h

k


  แต่ก็สามารถ

กําหนดให้ค่าความกว้างแต่ละช่วงมีค่าไม่เท่ากันก็ได้ แต่โดยส่วนมากจะนิยมใช้ในกรณทีีกํ่าหนดให้มี
ค่าความกว้างของช่วงเท่ากัน 
 กล่าวได้ว่าอัตราส่วนของจํานวนของตัวแปรสุ่มที่มคี่าอยู่ในแต่ละช่วงต่อจํานวนตัวแปรสุ่ม

ทั้งหมด น่ันคือ ความถี่ของช่วงที่ j  จะมีค่าเท่ากับ jn

n
 โดยที่  jn  คือ จํานวนของตัวแปรสุ่มที่อยู่

ในช่วงที่ j  ดังน้ันตัวประมาณความหนาแน่นแบบฮิสโตแกรม คือ 
 

0(a ,a )
1

ˆ (x) (x)
n

k
j

j j

n
f I

nh

  
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0 0(a ,a ) (a ,a )
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1
(x) (x )

n n

k n
j

i
j ij

n
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n h 
   

 โดยที่  h       แทน  ความกว้างของแท่ง 
 n       แทน  จาํนวนข้อมูลทั้งหมด 
 

0(a ,a )n
I แทน  จํานวนข้อมูลที่อยู่ในช่วงข้อมูล 

 3.  การประมาณคา่ความหนาแนน่แบบเคอร์เนล (Kernel Density Estimation) 
 การประมาณค่าความหนาแน่นแบบเคอร์เนล คือ วิธีการนอนพาราเมตริกเพ่ือ            
การประมาณค่าฟังก์ชันความหนาแน่น ความน่าจะเป็นของ ตัวแปรสุ่ม การประมาณค่าความ
หนาแน่นแบบ Kernel เป็นพ้ืนฐานของการปรับข้อมูลให้เรียบ เมื่อมีการอ้างอิงสรุปถึง ประชากร  
ตามข้อมูลที่แน่นอนจากกลุ่มตัวอย่าง และวิธีการน้ียังเป็นที่รู้จักกันทั่วไปในช่ือว่า วิธีวินโดว์ของ 
Parzen-Rosenblatt ซึ่งต้ังช่ือตาม Parzen Emanuel และ Rosenblatt Murray ที่เป็นผู้สร้าง
วิธีการรูปแบบดังกล่าว และเป็นที่รู้จักกันทัว่ไปในหมู่ผู้เช่ียวชาญในวงการวิชาการบางวิชา เช่น 
วิชาการประมวลผลสญัญาณ (Signal Processing) วิชาเศรษฐมิติ (Econometrics) ส่วนในแวดวง
วิชาการสถิติและทางคณิตศาสตร์ การประมาณค่าความหนาแน่นแบบเคอร์เนล  ค่อนข้างจะเป็นที่
แพร่หลายมากกว่าการกําหนดให้  1 2, ,..., nX X X    เป็นตัวอย่างที่อิสระและมีการกระจายคล้าย ๆ 
กันที่มาจากฟังก์ชันความหนาแน่น f  ดังน้ัน ค่าประมาณการความหนาแน่นแบบเคอร์เนล f  ก็คือ 

1

1ˆ (x) (x X )
n

h h i
i

f K
n 

   

 เมื่อ   K    คือ ฟังก์ชันเคอร์เนลซึ่งโดยปกติจะมีลักษณะสมมาตรและไม่เป็นค่าลบ 
 และ   h    คือ ตัวพารามิเตอร์เพ่ือปรับข้อมูลให้เรียบที่มีค่าบวก ที่เรียกกันว่า แบนวิดจ์ 

 ฟังก์ชันเคอร์เนลปรับขนาดก็คือ 1
(x) ( )h

x
K K

h h
  ฟังก์ชันเคอร์เนลที่ใช้กันทั่วไปมีหลาย

แบบ เช่น แบบกล่อง แบบสามเหลี่ยม แบบ Triweight แบบ Biweight แบบ Epanechnikov และแบบ
ปกติ ฟังก์ชันเคอร์เนล แบบ Epanechnikov เป็นแบบที่ดีที่สุด  
 ในแง่ที่มีความแปรปรวนตํ่าสุด แม้การสูญเสียประสิทธิภาพจะมีน้อยสําหรับฟังก์ชันเคอร์เนล 
แบบต่าง ๆ ดังที่กล่าวมาแล้ว แต่ด้วยคุณสมบัติทางคณิตศาสตร์ที่มีความสะดวก ฟังก์ชันเคอร์เนล 
แบบปกติ จึงมักจะถูกนํามาใช้บ่อยคร้ังคือ 

21 1
(u) exp( u )

22
K


    เมื่อ  ix X

u
h


  
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 ฟังก์ชันความหนาแน่นของความน่าจะเป็น มาตรฐานปกติ น่ันคือ เป็น ความหนาแน่นปกติ  

ที่มีค่าเฉล่ียเป็น 0 และความแปรปรวนเป็น 1 ดังน้ัน 
2

2

( )1
(x X ) exp

22
i

h i

x X
K

hh 
  

   
 

   

จึงเป็นฟังก์ชันความหนาแน่นปกติ ที่มีค่าเฉลีย่ iX  และความแปรปรวน 2h  ค่าประมาณของความ
หนาแน่นแบบเคอร์เนล ทีม่ีความสัมพันธ์อย่างใกล้ชิดกับฮิสโตแกรม แม้ว่า อย่างแรกจะมีข้อดีหลาย
ประการ ลองเปรียบเทียบ โครงสร้างของฮิสโตแกรม กับ คา่ประมาณของความหนาแน่นแบบ 
เคอร์เนล โดยใช้จุดข้อมูลทั้ง 6 จุด ดังน้ี 1 2 3 4 5 62.1,X 1.3,X 0.4, 1.9, 5.1, 6.2X X X X       
สําหรับ ฮิสโตแกรมน้ันใน ตอนแรกจะแบ่งแกนนอนออกเป็นช่วงย่อย หรือ ที่ว่างซึ่งครอบคลมุช่วงของ
ข้อมูล ในกรณน้ีีมี 6 ช่องในแต่ละความกว้าง 2 เมื่อใดก็ตามท่ี จุดข้อมลูตกอยู่ภายในช่วงย่อยน้ี  

จะวางกล่องที่มีความสูง 1

2
 ลงไป หากมีจุดขอ้มูลมากกว่าหน่ึง อยู่ภายในที่ว่างเดียวกันก็จะวางกล่อง

ซ้อนกันที่ด้านบนของกล่องแต่ละกล่อง สําหรับค่าประมาณของความหนาแน่นแบบเคอร์เนล จะวาง
เคอร์เนลปกติที่มีความแปรปรวน 2.25 (โดยแสดงเป็นเส้นประ) ในแต่ละจุดข้อมูล iX

ฟังก์ชันเคอร์เนลจะได้รับการรวมสรุปให้เป็นค่าประมาณของความหนาแน่นแบบเคอร์เนล (เส้นโค้ง 
ด้านบนของแข็ง) ความราบเรียบและเนียนของค่าประมาณของความหนาแน่นแบบเคอร์เนล จะปรากฏชัด
เมื่อเทียบกับฮิสโตแกรมท่ีมีลกัษณะแยกส่วน (Discreteness) ที่ไม่ต่อเน่ือง ซึ่งลักษณะที่ไม่ต่อเน่ือง
เช่นน้ี เป็นผลจากการไม่มีประสิทธิภาพเชิงสถิติโดยธรรมชาติของฮิสโตแกรม เองเมื่อเทียบกับตัว
ประมาณค่าแบบเคอร์เนล  
 

 
ภาพที่ 2-1  การประมาณค่าแบบฮิสโตแกรม กับค่าประมาณการความหนาแน่นแบบเคอร์เนล 
 

 จากแผนภาพการเปรียบเทียบ ฮิสโตแกรม (ซา้ย) กับกราฟผลค่าประมาณการความหนาแน่น
แบบเคอร์เนล (ขวา) ทีส่ร้างโดยใช้ข้อมลูชุดเดียวกัน โดย 6 ฟังก์ชันเคอร์เนลแต่ละฟังก์ชัน เป็นเส้นโค้ง
ประสีแดง ส่วนผลค่าประมาณการความหนาแน่นแบบเคอร์เนลจะเป็นเส้นโค้งสีฟ้า  
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และจุดข้อมูลจะอยู่บนแกนนอนในการสร้างผลค่าประมาณการความหนาแน่นแบบเคอร์เนล พบว่ามี
การตีความในสาขาวิชาอ่ืนนอกเหนือไปจากการประมาณค่าความหนาแน่นด้วย ตัวอย่างเช่นในวิชา 
อุณหพลศาสตร์ (Thermodynamics) โดยค่าประมาณน้ี จะเทียบเท่ากับ ปริมาณความร้อนที่ถูกสร้าง
ขึ้นเมื่อฟังก์ชันเคอร์เนลความร้อน (วิธีแก้โจทย์พ้ืนฐานของ สมการความร้อน) อยู่ที่ตําแหน่ง iX

วิธีการในลักษณะเดียวกันน้ีจะถูกนําไปใช้ในการสร้างตัวปฏิบัติการลาปลาซ ประเภทไม่ต่อเน่ืองกับ
แบบจุด  

 การประมาณความหนาแน่นเคอร์เนล (Kernel Density Estimation) เป็นวิธี           
การประมาณความหนาแน่นที่นิยมใช้กันมากที่สุด (Silverman, 1986, pp. 35-36) เป็นวิธีการที่ค่า
สังเกตแต่ละค่าจะมีนํ้าหนักถ่วง เสนอเป็นครั้งแรก โดย Rosenblatt ในปี ค.ศ. 1956 ตัวประมาณค่า
ความหนาแน่นแบบเคอร์เนล ( (x)f̂ ) คือ 
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 โดยที่   h  คือ  ค่าพารามิเตอร์ปรับเรียบหรือแบนวิดจ์ (Smoother Parameter or  
              Bandwidth) 

         x   คือ  ค่าเฉล่ียของตัวแปรสุ่ม 
        iX   คือ  ค่าของตัวแปรสุ่ม X  โดยที่  1,2,...,i n  
        K   คือ  ฟังก์ชันเคอร์เนล  (Kernel Function) 
 

 ทั้งน้ี Wolfgang Hardle (1990) อ้างถึงใน (ปิยะฉัตร ลลีาศิลปะศาสน์, 2549, หน้า 2) ได้
สรุปฟังก์ชันเคอร์เนล ดังตารางที่ 2-1 ตารางรูปแบบของฟังก์ชันเคอร์เนล 
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ตารางที่ 2-1  ตารางรูปแบบของฟังก์ชันเคอร์เนล 
 

 

         ฟังก์ชันเคอร์เนล          (u)K  
1.  ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบอีพานิชนิคอฟ  
     (Epanechnikov) 

   23
1 1

4
u I u   

2.  ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบควอติค (Quartic)    2215
1 1

16
u I u   

3.  ฟังก์ชันเคอร์เนลไตรเวท  (Triweight)    3235
1 1

32
u I u   

4.  ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบเกาส์เซียน (Gaussian) 21 1
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5.  ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบสามเหลี่ยม  (Triangular)  1 ( 1)u I u   

6.  ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบยูนิฟอร์ม (Uniform)  1
1

2
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7.  ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบคอซายอัส (Cosinus)  cos 1
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 โดยที่  ix X
u

h


  

 จากตารางที่ 2-1 ที่แสดงถึงฟังก์ชันเคอร์เนลชนิดต่าง ๆ สามารถหาสมการฟังก์ชันเคอร์

เนลได้จาก               
2

2 1

(1 u )
(u, p)

2 (p 1)(p 1)

p

p
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B




 
     โดยที่   1u ……………………….(2-1)

  โดยที่   u   คือ ตัวแปร  u   โดยที่  ix X
u

h


  

          p   คือ  คา่คงที่  p   โดยที่  p  มีค่าต้ังแต่ 0 เป็นต้นไป 

 และ (a) (b)
(a, b)

(a b)
B

 

 

 โดยที่ (c) (c 1)!    เมื่อ c  เป็นค่าคงท่ี ดังน้ันฟังก์ชัน 

เคอร์เนลมีรูปแบบแตกต่างกันไปตามลักษณะแนวโน้มของการแจกแจงของข้อมูล ยกตัวอย่างเช่น 
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 ในกรณีที่  p = 0 จากสมการที่ 2-1 จะได้ว่า 
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 จะกล่าวได้ว่า (1) (1)
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
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K u    โดยที่   1u   

 ฟังก์ชันเคอร์เนลท่ีได้ก็คือ ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบยูนิฟอร์ม ในกรณีที่ p=1  
จากสมการที่ 2-1 จะได้ว่า 
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 จาก (a) (b)
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 จะกล่าวได้ว่า (2) (2)
(1,1)

(2 2)
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 

 

   

        K(u,1)  = )u(1
4

3 2  โดยที่  1u   

 ฟังก์ชันเคอร์เนลท่ีได้ก็คือ ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบอีพานิชนิคอฟ 
 คุณสมบัติของฟังก์ชันเคอร์เนล 

1.   ฟังก์ชันเคอร์เนลเป็นฟังก์ชันแบบสมมาตร โดยมีค่าระหว่าง 0 ถึง 1 ซึ่งกล่าวได้ว่า  

(u) K( u)K    
 2.  ถ้าฟังก์ชันเคอร์เนลเป็นฟังก์ชันความหนาแน่น ตัวประมาณค่าความหนาแน่นแบบ    

เคอร์เนลจะเป็นฟังก์ชันความหนาแน่นด้วยเช่นกันกล่าวคือ ถ้า 




1K(u)du  แล้ว  




1(u)duf̂h  

 3.  เมื่อกําหนดค่าแบนวิดจ์ h  และฟังก์ชันความหนาแน่นเคอร์เนล K  ในขอ้มูล 1 ชุด  
จะมีฟังก์ชันเคอร์เนลได้เพียง 1 ฟังก์ชัน 

 4.   ถ้าฟังก์ชันเคอร์เนล K  สามารถหาอนุพันธ์ได้อย่างต่อเน่ือง ตัวประมาณค่า        
ความหนาแน่นแบบเคอร์เนลก็จะสามารถหาอนุพันธ์อย่างต่อเน่ืองเช่นกัน 
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 5.   




 0K(u)duu j  สําหรับ 1,2,..., k 1j    

 6.   




 0K(u)duuk  

 โดยทั่วไปแล้วจะเรียกฟังก์ชันเคอร์เนล K  ว่าฟังก์ชันเคอร์เนลลําดับที่ k  ซึง่ส่วนใหญ ่

จะศึกษาในกรณีที่ 2k   เน่ืองจากคุณสมบัติของฟังก์ชันเคอร์เนล น่ันคือ 




 0K(u)duuk  อาจจะ

กล่าวได้ว่าเมื่อ 2k   ค่าของ K  ที่ได้จะมีค่าเป็นบวก กล่าวคือ ฟังก์ชันเคอร์เนล K  จะกลายเป็น
ฟังก์ชันความหนาแน่นของความน่าจะเป็น และตัวประมาณความหนาแน่นแบบเคอร์เนลจะเข้าไป
แทนที่ค่าสังเกต iX  แต่ละค่า แต่สําหรับกรณีที่ 2k   ค่าของ K  ที่ได้อาจจะมีค่าเป็นค่าลบและ
ส่งผลให้ตัวประมาณค่าความหนาแน่นแบบเคอร์เนลไม่มีการเคล่ือนที่ และค่าประมาณความหนาแน่น
แบบเคอร์เนลก็จะเป็นค่าลบด้วยเช่นกัน 
 ในการวิจัยน้ีจะศึกษาการประมาณความหนาแน่นแบบเคอร์เนล แบบตัวแปรสุ่มเดิม 

ในกรณีที ่ 1k   และ 2k   โดยที่เมื่อ 1k   จะได้ 




 0K(x)dx  และเมือ่ 2k   

จะได้ว่า 




 0K(x)dxx2   

 
 ฟังก์ชันเคอร์เนลที่ใช้ในการวิจัย 
 ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบอีพานิชนิคอฟ (Epanechnikov Kernel Function) มีรูปแบบ

ฟังก์ชัน คือ 

       23
(u) (1 u ) I( 1)
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K u    

 โดยที่  ix X
u

h


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   h   คือ ค่าแบนวิดจ์ มีค่าเป็นจํานวนจริงบวก 
     iX   คือ ค่าของตัวแปรสุ่ม X  โดยที่ 1,2,...,i n  
 

 ประสิทธิภาพของฟังก์ชันเคอร์เนล 
 Silverman (1986, pp. 46-48) ได้กล่าวถึงฟังก์ชันเคอร์เนลที่เหมาะสมว่าควรจะเป็น

ฟังก์ชันเคอร์เนลที่ทําให้ค่าเฉล่ียของความคลาดเคลื่อนกําลังสองเฉลี่ยรวม (MISE) มีค่าตํ่า และได้ให้
สูตรการคํานวณหาประสิทธิภาพสัมพัทธ์ (Relative Efficiency) ของฟังก์ชันเคอร์เนล ดังน้ี 
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 โดยที่   
42

2 55
2(K) k (t)C K dx   

 สําหรับประสิทธิภาพของฟังก์ชันเคอร์เนลท่ีศึกษาแสดงในตารางที่ 2-2 แสดงค่า
ประสิทธิภาพสัมพัทธ์ของฟังก์ชันเคอร์เนลแบบอีพานิชนิคอฟ 

 
ตารางที่ 2-2  ค่าประสิทธิภาพสัมพัทธ์ของฟังก์ชันเคอร์เนล 

 
ฟังก์ชันเคอร์เนล ค่าประสิทธิภาพสัมพัทธ์ 

ฟังก์ชันอีพานิชนิคอฟ (Epanechnikov)          1.0000 
ฟังก์ชันควอติค (Quartic)          0.9939 
ฟังก์ชันสามเหลี่ยม (Triangular)          0.9859 
ฟังก์ชันเกาส์เซียน (Gaussian)          0.9512 

 
 2.  วิธีการเลือกแบนวิดจ์ (Bandwidth Selection) 
  2.1  วิธี Rules of thumb (Deheuvels, 1977., Silverman, 1986) 
  วิธีการเลือกแบนวิดจ์ด้วยวิธี Rules of thumb เป็นวิธีการเลือกแบนวิดจ์ที่ง่ายที่สุด 
ทําได้โดยการแทนค่าส่วนที่ไมท่ราบค่า น่ันคอื   dxxf 2)(  ลงในค่าแบนวิดจ์ที่เหมาะสม (Optimal 
bandwidth) 

      )(ˆ06.1 5

1

nhROT  ……………………………………………………(2-1)   
    เมื่อ  ROTh  คือ แบนวิดจ์ที่ได้จากวิธี Rules of Thumb 
       n   คือ ขนาดตัวอย่าง 

       ̂   คือ ค่าประมาณส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานของตัวแปรสุ่ม 

niXi ,...2,1;   
  2.2  วิธี Silverman’s rules of thumb (Silverman, 1986) 
  วิธีการเลือกแบนวิดจ์ด้วยวิธี Silverman’s Rules of Thumb เป็นวิธีการเลือก 
แบนวิดจ์ที่ถูกปรับปรุงมาจากการเลือกแบนวิดจ์ด้วยวิธี Rules of Thumb 

        )(9.0 5

1

nAhSROT   
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 เมื่อ         SROTh   คือ แบนวิดจ์ที่ได้จากวิธี Silverman’s Rules of Thumb 
       n   คือ ขนาดตัวอย่าง 
       A   คือ ค่าที่น้อยทีสุ่ดระหว่างค่าประมาณส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานของ   

             ตัวแปรสุ่ม niXi ,...2,1;   กับ  ]
34.1

.ˆmin[
34.1

IQRIQR   

       IQR  คือ พิสัยระหว่างควอไทล์ (Interquartile range) 
       ̂   คือ ค่าประมาณส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานของตัวแปรสุ่ม       

            niXi ,...2,1;   
 
 3.  เกณฑ์การพิจารณา 
 การพิจารณาถึงความเหมาะสมของตัวประมาณค่าโดยทั่วไปจะพิจารณาจากความแตกต่าง
ระหว่างฟังก์ชันความหนาแน่นที่แท้จริง )(xf  และฟังก์ชันความหนาแน่นที่ประมาณขึ้น ( )hf x  
ดังน้ี 
  3.1  ค่าเฉล่ียของความคลาดเคลื่อนกําลังสอง (Mean Squared Error: MSE)  

  เป็นวิธีการวัดความแตกต่างของตัวประมาณความหนาแน่น )(ˆ xfh  จากความหนาแน่น 
ที่แท้จริง ซึ่งมหีลายวิธีที่นํามาศึกษา แต่เมื่อพิจารณาถึงการประมาณแบบจุด มักจะนิยมใช้ค่าเฉล่ีย
ของความคลาดเคลื่อนกําลังสอง โดย 

    2ˆ ˆ( ( )) ( ) ( )hMSE f x E f x f x   

    2ˆ ˆ ˆ( ( )) ( ) ( ) var ( )hMSE f x E f x f x f x   …………………………………(2-2) 

 จากสมการที่ 2-3 สามารถเขียนรูปแบบอย่างง่าย คือ 

   
2ˆ ˆ ˆ( ( )) ( ) var ( )MSE f x biasf x f x    ………………..………………………..(2-3) 

 เน่ืองจาก 

   2 2
2

1ˆ ( ) ( ) ( )
2

biasf x h f x k o h   

    1 1 2 1ˆvar( ( )) ( ) ( )f x n h K t dt o nh


  



   

ดังน้ัน 

 
2

2 2 1 1 2 1
2

1ˆ( ( )) ( ) ( ) ( ) (nh)
2

MSE f x h f x k o h n h K t dt o


  



        ………..(2-4) 
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 4.  การแจกแจงต่าง ๆ ที่ใช้ในงานวิจัย  
  4.1  การแจกแจงแบบโคชี (Cauchy Distribution)  
 โอกุส ติน ลุยส ์โคชี (Augustin Louis Cauchy, 1857) นักคณิตศาสตร์ชาวฝรั่งเศส
เป็นผู้ค้นพบการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy Distribution) จะพบการแจกแจงแบบโคชี ในงาน
ทางด้านวิทยาศาสตร์และวิศวกรรมศาสตร์ เช่น ในกลศาสตร์และทฤษฎีไฟฟ้า (มานพ ศรีวรกุล, 
2547) ตัวแปรสุ่มต่อเน่ือง X  มกีารแจกแจงแบบโคชีด้วยพารามิเตอร์   โดยที่    และ 

0  ฟังก์ชันความหนาแน่นน่าจะเป็นของการแจกแจงแบบโคชี คือ 

    
2

1
(x) ,

1

f
x






    
  
  
   

  

 เขียนแทนด้วย ( , )x C   หาก 0   และ 1   จะเขียนแทนด้วย  
(0,1)x C  และจะเรียกว่า x  มีการแจกแจงแบบโคชีมาตรฐาน มานพ ศรีวรกุล (2547) 

  
 สถิติวิเคราะห์เชิงพรรณนาสําหรับการแจกแจงโคชี  

 ฟังก์ชันความหนาแน่นน่าจะเป็นของการแจกแจงโคชี 
 นิยาม ถ้าตัวแปรสุ่ม X  มีการแจกแจงแบบโคชีแล้วฟังก์ชันความหนาแน่นน่าจะเป็น 

)(xf  ของตัวแปรสุ่ม X  คือ 

  
2

1
(x) , ,

1

f x n
x 


        
  
  
   

และ 0b      

 จากนิยามของฟังก์ชันความหนาแน่นน่าจะเป็นของตัวแปรสุ่มต่อเน่ือง ซึ่งกล่าวว่า ถ้า X

เป็นตัวแปรสุ่มต่อเน่ืองแล้ว )(xf  จะเป็นฟังก์ชันความหนาแน่นน่าจะเป็นของตัวแปรสุ่ม X  ก็
ต่อเมื่อ )(xf  สอดคล้องกับคุณสมบัติต่อไปน้ี 

1) 0)( xf  

2) 




 1)( dxxf  
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 เพ่ือแสดงว่าฟังก์ชันความหนาแน่นน่าจะเป็นของการแจกแจงแบบโคชีมีคุณสมบัติ 
ดังกล่าวสามารถพิจารณาได้ ดังน้ี 

 จากนิยามฟังก์ชันความหนาแน่นน่าจะเป็นของการแจกแจงแบบโคชี จะพบว่า   
ตัวแปรสุ่ม  X  และพารามิเตอร์ 0b  ดังน้ันจะทําให้ )(xf  มีค่ามากกว่าศูนย์หรือ
เท่ากับศูนย์ด้วยน่ัน คือ 0)( xf  

สําหรับการแสดงว่า 




 1)( dxxf  พิสูจน์ได้ดังน้ี 

   

























 



 dx

b

ax
b

dxxf
2

1

1
)(


 

        = 


 





 



dx

b

axb 2

1

11


 

         = 
 



 
dx

axb

b
22

1


 

         =  
 



 
dx

axb

b
22

1


 

เน่ืองจาก  




dxxf )(       =  





a

a

dxxfdxxf )()(   

     




dxxf )(     =  








 a

a

axd
axb

b
axd

axb

b
)(

)(

1
)(

)(

1
2222 

 

      = 











 





 

a

a

b

ax

b

b

b

ax

b

b )(
tan

1)(
tan

1 11


 

     = 



 














 0

2

1

2
0

1 





 

     =  





 

22

1 


 

     = 1 
 ดังน้ันสรุปได้ว่า ฟังก์ชันความหนาแน่นน่าจะเป็นของการแจกแจงโคชีมีความสอดคลอ้งกับ 
คุณสมบัติของฟังก์ชันความน่าจะเป็นหนาแน่นน่าจะเป็นของตัวแปรสุ่มต่อเน่ืองที่กล่าวในขั้นต้น 
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 จากลักษณะฟังก์ชันความหนาแน่นน่าจะเป็นของการแจกแจงโคชี เมื่อนํามาเขียนกราฟจะ
พบว่าลักษณะของกราฟมีความสมมาตรรอบค่าพารามิเตอร์ a  และเมื่อคา่พารามิเตอร์ a  มีค่าคงที่ 
กราฟจะมีลักษณะโด่งมากขึ้นเมื่อพารามิเตอร์ b  มีค่าลดลง ดังแสดงในรูป 

 

                  
 

ภาพที่ 2-2  ฟังก์ชันความหนาแน่นน่าจะเป็นของการแจกแจงโคชีเมื่อพารามิเตอร์ a=0 และ    
               b=0.5, 1, 2 
 

 ฟังก์ชันการแจกแจงสะสมของการแจกแจงโคชี 
 ทฤษฎีบท 3.5 ถ้าตัวแปรสุ่ม X  มีการแจกแจงโคชี ด้วยฟังก์ชันความหนาแน่นน่าจะเป็น 

)(xf  แล้วฟังก์ชันการแจกแจงสะสม (Cumulative Distribution Function) ของ 
การแจกแจงโคชี คือ 

  





 

 

b

ax
xF 1tan

1

2

1
)(


 

 พิสูจน์จาก      )()( xXPxF   

                      = 










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
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 


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b

ax
b

2

1

1



 

                      = 
 
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b
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                      = 
x

b

ax

b

b




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
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  )(
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1 1


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



















 
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tan

1 1 
 b

ax  

                        = 





 

 

b

ax1tan
1

2

1


 

 
สถิติบรรยายสาํหรับการแจกแจงโคชี 
 สําหรับการแจกแจงโคชีน้ันมีลักษณะพิเศษกว่าการแจกแจงลอกนอร์มอล เน่ืองจาก 
สถิติพรรณนาของการแจกแจงโคชีน้ันมีเฉพาะค่ามัธยฐานและค่าฐานนิยมเท่าน้ัน ในสว่นของค่าเฉล่ีย   
ความแปรปรวน สัมประสทิธ์ิความเบ้ และสมัประสิทธ์ิความโด่งน้ันไม่สามารถหาค่าของการอินทิเกรด
ได้ ซึ่งค่ามัธยฐานและค่าฐานนิยมน้ันสามารถหาได้ ดังน้ี 
 ค่ามัธยฐานและค่าฐานนิยมของการแจกแจงโคชี 
 ทฤษฎี 3.6 ถ้าตัวแปรสุ่ม X  มกีารแจกแจงโคชี ด้วยพารามิเตอร์ ,a b  โดยที่ 0b   แล้ว 

ค่ามัธยฐาน (median) และค่าฐานนิยม (mode) ของการแจกแจงโคชี 
กําหนดโดย 

   ค่ามัธยฐาน =  a  
   ค่าฐานนิยม =  a  

 การหาค่ามัธยฐานและค่าฐานนิยม แสดงได้ดังน้ี 
 ค่ามัธยฐาน คอื ค่าของ X  ที่ทําให้พ้ืนที่ใต้โคง้ฟังก์ชันความหนาแน่น 
น่าจะเป็น: ( )f x  

 ด้านซ้ายมือของ x  มีค่าเท่ากับด้านขวามือเท่ากับ 
2

1  

 จาก   

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dxxf )(  =  
2

1  

   
2

1  = 







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
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1 1 
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1


 

  0 = 

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

 

b

amedian1tan  

 ดังน้ัน 
b

amedian  = 0 

 ดังน้ัน  median =  a  
น่ันคือค่ามัธยฐานของการแจกแจงโคชี คือ a  
ค่าฐานนิยม คอืค่าของ x  ที่ใหค้่า (x)f  สูงที่สุด ซึง่สามารถหาได้ ดังน้ี 

จาก  
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 ดังน้ันค่าฐานนิยมของการแจกแจงโคชี คือ a  
 3.  การแจกแจงแบบปกติ (Normal Distribution) 
 การแจกแจงแบบปกติเป็นการแจกแจงแบบต่อเน่ืองที่พบมากที่สุดและมคีวามสําคัญมาก
ทั้งทางด้านสถิติประยุกต์และสามารถนําไปใช้ประโยชน์ในการประมาณค่าของประชากร และทดสอบ
สมมติฐานทางสติติ 
 อับราฮัม เดอร์มัวร์ (Abraham De Moire, pp. 1667-1754) นักคณิตศาสตร์ชาวฝรั่งเศส
เป็นผู้ค้นพบการแจกแจงแบบปกติเมื่อปี พ.ศ. 1733 ต่อมา ปิแอร์ ลาปลาส (Pierre Laplace, pp. 
1749-1827) 
 นักคณิตศาสตร์ชาวฝรั่งเศส กับคาร์ล เกาส ์(Carl Gauss, pp. 1777-1855) เป็นนัก
คณิตศาสตร์และวิทยาศาสตร์ชาวเยอรมัน ได้ค้นพบการแจกแจงแบบปกติโดยไม่ทราบผลงานของ  
อับราฮัม เดอร์มัวร์ มาก่อนเลย ซึ่งพบว่าการแจกแจงของความคลาดเคล่ือนในการวัดทาง
วิทยาศาสตร์กายภาพสามารถประมาณได้อย่างใกล้เคียงโดยใช้โค้งปกติ ซึ่งเขาเรียกว่า “โค้งปกติของ
ความคลาดเคลื่อน” (The Laws of Chance) ผลงานของลาปลาส และเกาส์ เป็นที่รู้จกักันอย่าง
แพร่หลายและนําไปใช้ประโยชน์กันอย่างกว้างขวาง (วินัย วีระวัฒนานนท์, 2537) ในบางครั้งมักจะ
เรียก      การแจกแจงแบบปกติว่า “การแจกแจงลาปลาส” (Laplacian Distribution) หรือ     
“การแจกแจงเกาส์เซียน” (Gaussian Distribution) การแจกแจงแบบปกติมีฟังก์ชันความหนาแน่น
น่าจะเป็น  (pdf) คือ 
 ให้ X  เป็นตัวแปรสุ่ม กล่าวว่า X  มีการแจกแจงแบบปกติ ถ้า X  มีฟังก์ชันกําหนดโดย 

     
2

22

1 (x )
(x) exp

22
f




 
  

 
 

 เมื่อ  2  คือ  ความแปรปรวนของประชากร 
       คือ  ส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานของประชากร 
       คือ  ค่าเฉล่ียของประชากร 
       =   3.14159 
 

คุณสมบัติของการแจกแจงแบบปกติ 
 1.  ลกัษณะโคง้เป็นรูประฆังควํ่า (bell shaped) สมมาตรกับแกนต้ังที่ลากผ่านเส้น 
ค่าเฉล่ีย  ฟังก์ชันความหนาแน่นน่าจะเป็น มีลักษณะเป็นรปูระฆังควํ่าที่สมมาตร ดังน้ัน ค่าเฉล่ียของ
ตัวแปรสุ่ม X  คอื 

     (X)x E    
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ความแปรปรวนของตัวแปรสุ่ม X  คือ  

    2 2 2[( ) ]x E x       
 2.  กราฟลดลงอย่างต่อเน่ืองทั้งสองข้าง มีจุดเปลี่ยนเว้าที่ x     โดยปลายโค้ง 
จะเข้าใกล้แกน X เมื่อ X  มีค่าห่างจาก   ออกไปแต่จะไม่ตัดแกน X  
 3.  เป็นโค้งที่มีจุดสูงสุดเพียงจุดเดียว (Unimodal) อยู่ที่ x   ซึ่งเป็นค่าฐานนิยม 
 4.  ค่าเฉล่ีย ค่ามัธยฐาน และค่าฐานนิยม มีค่าเท่ากันอยู่ที่จุด x   
 5.  ค่าความโด่ง (Kurtosis) เท่ากับ 3 และค่าความเบ้ (Skewness) เท่ากับ 0 
 6.    และ 2  เป็นค่าพารามิเตอร์ของการแจกแจงแบบปกติโดยที่  และ 2  จะเป็น 
ตัวกําหนดตําแหน่งจุดของเส้นโค้งและลักษณะของเส้นโค้งว่าจะเป็นแบบแบน หรือโด่ง 
 7.  พ้ืนที่ใต้โค้งปกติที่อยู่ระหว่าง x     , 2   และ 3  จะมีค่าเป็น  
68.27%, 95.45% และ 99.73% ตามลําดับ 

 
 
 ในกรณีที่การแจกแจงแบบปกติ ที่มีค่าเฉลี่ยเท่ากับ 0 และค่าความแปรปรวนเท่ากับ 1   
จะเรียกการแจกแจงแบบปกติน้ีว่า การแจกแจงแบบปกติมาตรฐาน (Standard Normal 
Distribution) สามารถเขียนได้ว่า (0,1)Z N  เมื่อ Z  คือตัวแปรที่มีการแจกแจงแบบปกติ
มาตรฐาน 
 
 4.  การประมาณคา่แบบนอนพาราเมตริก 
 Nonparametric Regression เป็นการวิเคราะห์สมการถดถอยที่เป็นทางเลือกกรณีเมื่อ
ข้อตกลงเกี่ยวกับส่วนเก่ียวกับส่วนเหลือ (Residual) หรือความคลาดเคลื่อน (Error) มไิด้เป็นไปตาม
ข้อตกลงในความจริงแล้วจะพบว่า u  มิได้เป็นจริงตามข้อตกลง เราก็สามารถใช้วิธี OLS ได้เพียงแต่
ต้องปรับข้อมูลตามวิธีที่เหมาะสม หรือเปลีย่นวิธีการประมาณค่าที่เหมาะสม แต่ในบางคร้ังการเลือก
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วิธี Nonparametric Regression อาจยังมีเหตุผลอ่ืน ๆ อีก คือ การไมป่ระสงค์จะกําหนดหรือทราบ
สมการความสัมพันธ์ระหว่าง Y  กับ X  หรือ Y  กับ sX,  คือไม่ต้องยุ่งเก่ียวหรือมีภาระต้อง
ทราบต้องพัฒนาสมการ (X's)Y f  เช่นที่ปฏิบัติใน Parametric Regression แต่มุง่ไปที่        
การคาดคะเนข้อมูลที่เป็น Nonparametric Regression ใช้มักจะเป็นขอ้มูลอันดับของคะแนน 
(Rank) มิใช่คะแนน  
 เหตุน้ีวิธีการประมาณค่าจึงเก่ียวข้องกับมัธยฐาน (Median) เช่นวิธี Weighted Median  

วิธี 1
( )

2

n

i i
i

n
Minimize rang e e

  
 

  หรอือาจใช้ตัวคะแนนโดยรอบของ iY  มาเฉลี่ยกันด้วยนํ้าหนัก

ที่เหมาะสมเช่นวิธี Locally Weighted Average Predictor (LWAP) เป็นต้น (มนตรี พิริยะกุล, 
2544, หน้า 515) 
 การประมาณค่าแบบนอนพาราเมตริก คือ วิธีการทางสถิติที่ช่วยให้ได้ข้อมูลในรูปแบบของ
ฟังก์ชันที่เหมาะสม ในกรณีทีไ่ม่มีเง่ือนไขข้อจํากัดต่าง ๆ ทางทฤษฎีเลย ดังน้ัน ขั้นตอนการประมาณ
ค่าแบบนอนพาราเมตริกจึงไม่มีค่าพารามิเตอร์ที่สําคัญ ๆ เก่ียวข้อง มีเทคนิคแบบนอนพารา
เมตริกที่สําคัญ ๆ 2 ประเภท คือ เครือข่ายคล้ายเส้นใยประสาท (Artificial Neural Networks) 
และการประมาณค่าแบบฟังก์ชันเคอร์เนล (Kernel Estimation) เครือข่ายคล้ายเส้นใยประสาทจะ
สร้างตัวแบบฟังก์ชันที่ไม่ทราบค่าออกมาในรูปของผลรวมถ่วงนํ้าหนักของค่าผลรวมหลายตัว ที่ปกติ
จะถูกเลือกให้เป็นเส้นโค้งโลจิท ที่แต่ละโค้งคือฟังก์ชันของตัวแปรเชิงอธิบายที่เก่ียวข้องทั้งหมด    
ซึ่งเป็นรูปแบบของฟังก์ชันที่ยืดหยุ่นมาก ๆ ที่ในการประมาณค่าเป็นต้องใช้ชุดคําสั่งค้นหาแบบซ้ํา ๆ 
แบบค่ากําลังสองน้อยที่สุดไม่เป็นเชิงเส้นทีเ่ป็นไปตามระดับความลาดชัน การประมาณค่าแบบ
ฟังก์ชันเคอร์เนล จะกําหนดฟังก์ชัน 

iexmy  )(  
 เมื่อ    )(xm    คือ ค่าคาดหวังตามเง่ือนไขของ  y       

 
 โดยที่ไม่มีลักษณะของพารามิเตอร์เลย และความหนาแน่นของความคลาดเคลื่อน ie     
ไม่ได้ถูกกําหนดโดยสิ้นเชิง ส่วนค่าที่ได้จากการสังเกตของ iy   และ ix  จํานวน N ค่าก็จะถูกนํามา
ประมาณค่าฟังก์ชันความหนาแน่นร่วมสําหรบั y  และ x  ความหนาแน่น ณ จุด 0 0(y , x )  ก็จะถูก
ประมาณค่าโดยดูว่าสัดส่วนใดของค่าทีได้จากการสังเกตจํานวน N ค่า “เข้าใกล้” จุด 0 0(y , x )  
 ตัวแบบการถดถอยเชิงเส้น (X ) b (X )i i iY m     เมื่อ (X )i t   และขึ้นอยู่กับ
ข้อตกลงเบ้ืองต้นสําคัญ ๆ จาํนวนหน่ึง ที่สําคัญมากที่สุดก็ คือ ความสมัพันธ์เชิงเส้นระหว่างตัวแปร
ร่วม tX  กับตัวแปรอิสระ tY  วิธีการหน่ึงในการสร้างตัวแบบการถดถอยเชิงเส้นมาตรฐาน ก็คือ    
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ต้องขยายออกไปสู่รูปแบบทีม่ิใช่เชิงเส้น (nonlinear form) ให้เป็น (X ) (X )i i iY m    เมือ่  
(X )i t  โดย m  ที่เป็นลบและ   เป็นฟังก์ชันของค่าจริงและเป็นลําดับที่แจกแจงเหมอืนกันและ

เป็นอิสระของ ตัวแปรสุ่มปกติมาตรฐาน จากการศึกษาข้อมูล 5 ชุด (3 ชุด คือ ข้อมูลจรงิ อีก 2 ชุดคือ
ข้อมูลจําลอง) เพ่ือแสดงให้เห็นว่าการถดถอยกําลังสองน้อยที่สุดของฟังก์ชันเคอร์เนลถ่วงนํ้าหนัก
สามารถนําไปใช้ประมาณค่าฟังก์ชันกลางที่มอียู่ คือ  ( ) / Xtm x E Y x   มีผลงานมากมาย
เก่ียวกับการถดถอยไม่เชิงเส้นและเทคนิคการประมาณค่าแบบนอนพาราเมตริก อ้างอิงไปที่หนังสือ   
ที่มีช่ือเสียงของ Fan and Yao และผลงานมากมายของ Bjerve and Doksum (1993, p. 890) 
กล่าวอย่างไม่ละเอียดนัก วิธีที่จะประมาณค่า m  สามารถทําได้ดังต่อไปนี้ ขั้นแรก เลือกเอาชุดของจุด
กําหนดที่มีระยะห่างเท่ากัน ไปไว้ที่ช่วงห่างภายในของการสนับสนุนตัวแปรร่วม tX  ต่อจากน้ัน ณ 
จุดกําหนดแต่ละจุด แก้โจทย์กําลังสองน้อยที่สุดของฟังก์ชันเคอร์เนลให้เข้าได้พอดีเฉพาะที่กับลําดับ
แบบพหุนาม 
 สําหรับคําว่า “ฟังก์ชันเคอร์เนลถ่วงนํ้าหนัก” น้ัน หมายความว่า ข้อมลูได้รบัการถ่วงนํ้าหนัก

ตามฟังก์ชันเคอร์เนลแบบ Epanechnikov 
23 1

( )
4h

u
K

h


  โดยที่ 0x x

u
h


 ,  0x  คือจุด

กําหนดและ h  คือแบนวิดจ์ของฟังก์ชันเคอร์เนล ตัวแปร h  สามารถควบคมุปริมาณของข้อมูล
ใกล้เคียงที่ได้รบัอนุญาตให้มอิีทธิพลต่อค่าโดยประมาณของ m  รวมทั้งอนุพันธ์ ณ จุดน้ัน อย่างได้ผล  
ยังคงมีเทคนิคและแนวทางค้นหาอีกหลายวิธีที่จะเลือกตัวแปร h  โดยอาจปรับขนาดของแบนวิดจ์
ให้หลากหลายแบนวิดจ์เล็กลงจะทําให้ได้ลักษณะเฉพาะที่ของข้อมูลอีกมากมาย และในกรณีที่  
แบนวิดจ์ใหญข่ึ้นก็จะทําให้ขอ้มูลถูกปรับเรยีบเกินไป  ด้วยการแก้โจทย์การถดถอยกําลังสองน้อยที่สุด
ของฟังก์ชันเคอร์เนล เราก็จะได้ตัวประมาณค่าของ m  และอนุพันธ์ 2 ตัวแรก ณ จุดกําหนดแต่ละจุด
แล้วก็จะมีข้อมลูทั้งหมดที่จะปรับโดยใช้ (Spline) ได้พอดี 
 

ตอนท่ี 2 การประมาณคา่ของฟังก์ชัน Reproducing Kernel Hilbert Space 
 1.  การประมาณค่าของฟังก์ชัน Reproducing Kernel Hilbert Space 
 การวิเคราะห์ Reproducing Kernel Hilbert Space ช่วยให้สามารถสร้างแบบจําลองทาง
สถิติที่น่าสนใจ และช่วยในการวิเคราะห์ผลจากค่าที่วัดได้ของข้อมูลที่หลากหลายและการกระจัด
กระจายและขอ้มูลอ่ืน ๆ ไปพร้อมกันได้ โดยแสดงแนวคิด ความคิดที่เป็นนามธรรมต่าง ๆ พร้อมกับ  
การวิเคราะห์ขอ้มูลที่มีความเจาะจงหลายแบบ Reproducing Kernel Hilbert Space มีกรอบแนวคิด
สําหรับการประมาณค่าฟังก์ชันที่มีความยืดหยุ่นและสร้างตัวแบบทางสถิติที่มีข้อมูลทั้งโดยตรงและ 
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โดยอ้อมที่กระจัดกระจาย และสับสนในขอบข่ายที่มีลักษณะทั่วไปค่อนข้างมากในแบบจําลองต่าง ๆ 
ตามแนววิเคราะห์ฟังก์ชันแบบ RKHS เป็นพ้ืนฐานสําหรับการประเมินโอกาสทีก่ารประมาณค่าความ
คลาดเคลื่อนและวิธีการต่าง ๆ ในการปรับเข้าสู่ระบบและสามารถจัดการกับปัญหาและการกระจายต่าง ๆ 
ของข้อมลูทีห่ลากหลายเช่น ทฤษฎีของเกาส์ใช้สกุลเลขยกกําลังทั่วไป (General Exponential 
Families) การประมาณค่าทีม่ีประสิทธิภาพ (Robust Estimation) การสังเกตแบบช่วง (Interval 
Observations) ในแบบจําลองสามารถมีขอ้จํากัดต่าง ๆ ได้ เช่น ความเป็นบวก (Positivity), การนูนออก 
(Convexity) และข้อจํากัดความไม่เสมอภาคเชิงเส้นอ่ืน ๆ (other inequality constraint) 
Reproducing Kernel Hilbert Space สามารถจัดการกับผลจากการสังเกตที่สับสนทีเ่ก่ียวกับอนุพันธ์ 
(Derivatives) ปริพันธ์ (Integrals) และฟังก์ชันเชิงเส้นอ่ืน ๆ มีกรอบแนวคิดสําหรับการรวมข้อมูล
ประเภทต่าง ๆ เช่น ค่าจากการสังเกตเฉลี่ย ณ บริเวณช่วงเวลาที่ผิดปกติและไม่สอดคลอ้งกันสามารถ
ประมาณค่าปริพันธ์และอนุพันธ์ และค่าฟังก์ชันได้ และยังสามารถประมาณค่าการคาดหมายหรือ
ส่วนประกอบ ของแบบจําลองได้อีกด้วย และมีวิธีการปรับตัวแบบจําลองเพ่ือให้ได้ประโยชน์สูงสุดจาก
การอคติความแปรปรวนมีการตีความทั้งสองแบบ (Dual Interpretation) คือ ในรูปของ ค่าประมาณ
การตามทฤษฎีของ Bayes ก่อนอคติ-ความแปรปรวน (Bias-variance) หรือการปรับการสรุปโดยทั่วไป
ความคลาดเคลื่อน (Generalization-error) มีช่วงความเช่ือมั่นตามทฤษฎีของ Bayes ที่มีคุณสมบัติ
ความถี่ (Frequents Properties) และสามารถรวมระบบพลวัต (Dynamical System) สมการต่าง ๆ 
และแบบจําลองทางกายภาพอื่น ๆ ให้อยู่ในแบบจําลองเชิงประจักษ ์(Empirical Model) ได้ 
 2.  ฟังก์ชันรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ (Reproducing Kernel Hilbert Space)  
 ตามแนวคิดวิธีการของ Wabba (1990) น้ัน RKHS ของ H (ที่มีค่าจริง) คือ Hilbert 
Space ของฟังก์ชันที่มีค่าจริง ที่กําหนดไว้บน อันตรภาค [0, 1] ที่มีตัวประเมินแบบจุด :t tL H R   

(f) f(t)tL  Lt(f) = f(t) ที่มลีักษณะต่อเน่ือง ตามทฤษฎีการแทนค่าของ Riesz การกําหนดนิยาม
เช่นน้ีหมายถึงการมีอยู่ของฟังก์ชัน 2 ตัวแปร (s, t)K  ดังเช่น  

(s, ) ,K H  for all [0,1]s  
 (Reproducing Property) for every f H  and [0,1], ( , ), ( ) ( )t hk t f H f t    

 การกําหนดนิยาม RKHS อาจเริ่มจากฟังก์ชัน 2 ตัวแปรทีม่ีค่าบวกชัดเจน (s, t)K  และ  
การสร้าง RKHS ให้สมบูรณ์เป็นขอบเขตเชิงเส้นของ  (s,.),s [0,1]K   ที่มผีลผลิตภายในกําหนด 
โดย  (s,.), K(t,.) (s, t)

H
K K   ในตัวแบบการถดถอยที่มีการตอบสนองฟังก์ชันน้ัน ค่าของ F    

ที่มีค่าต่าง ๆ ใน Hilbert Space ของ H  ดังน้ัน RKHS ที่สร้างจะเป็น subset ของ { HH:F  }   
การกําหนดนิยาม RKHS ในกรณีน้ีจึงทําตามวิธีการของ Wabba (1990) 
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 นิยามท่ี 1 ฟังก์ชัน RKHS เมือ่ H  เป็น Subset ของ  ( ) :F F x  โดยเป็น Hilbert 
Space ซึ่งมี Inner Product .,. H , และมีตัวประเมินแบบจุดหรือคะแนนที่เป็นตัวกระทําเชิงเส้น
แบบปิดน่ัน คือ F(x)F:Lx  เป็นตัวกระทําแบบปิด ต้ังแต่ H  ถึง H  สําหรับ x H  ใด ๆ 
 นิยามข้างต้นน้ีไม่มีประโยชน์กับการสร้าง RKHS นัก เน่ืองจากจะนิยามความหมายของ 
Kernel ที่เก่ียวข้องกับ Space ส่วนความต่อเน่ืองของ ( )F F x  สําหรับ x H  ใด ๆ จะเทียบเท่า
กับความต่อเน่ืองของ ( )F F x   
 นิยามข้างต้นน้ีไม่มีประโยชน์สําหรับการสร้าง RKHS จุดมุ่งหมายที่ต้องการท่ีจะนิยามเคอร์เนล
ที่เก่ียวข้องกับสเปซให้เด่นชัด ความต่อเน่ืองของ ( )F F x  สําหรบั x H  ใด ๆ จะเทยีบเท่ากับ
ความต่อเน่ืองของการทํา Mapping ( )F F x  สําหรับ  x H  ใด ๆ และ g H  ด้วยทฤษฎี
การแทนที่ที่ประยุกต์ใช้กับ Hilbert space H  มี element g

x

k อยู่ใน H  ดังเช่นในสมการ 

, ( ),g
x HH

K F F x g  

 จากสมการข้างต้นน้ีการทํา Mapping g
g

x
  เป็นเส้นตรงด้วยการจํากัดขอบเขต 

(Boundedness) ของตัวประเมินแบบจุด (Point Evaluation Operator) เราก็จะได้ 
                        , ( ),g

x H H HH
K F F x g C F g                 

 หมายความว่า การทํา Mapping g
xkg   ก็ถูกจํากัดขอบเขตเช่นกัน และดังน้ัน 

(y)g
xg K  เป็นตัวประเมินเชิงเส้นที่ถูกจํากัดขอบเขตสําหรับ x H ใด ๆ ซึ่งเราอาจแสดงให้เห็น

โดย (x, y)K  น่ันคือ (x, y)g : K (y)g
xK   และเรียก (.,.)K ว่าเป็น Reproducing Kernel ที่เก่ียวข้อง

กับ H ให้สังเกตว่าในกรณีน้ี คุณสมบัติ reproducing ได้รับการนิยามโดย 
( ,.)g, F (x, ),g

H H
K x F สําหรับ ,x H g H  ใด ๆ ซึ่งก็แค่เพียงเขียนสมการ  

, ( ),g
x HH

K F F x g  ที่เกิดขึ้นใหม ่

 คุณสมบัติ 2 ประการของ reproducing kernel ค่อนข้างจะใกล้เคียงกัน (a) K(x, y)  

 ,
T

K y x   โดยยกกําลัง T  หมายถึงตัวประเมินผูกพัน (Adjoint Operator) น่ีก็คือผลสืบเน่ือง
ของเอกลักษณ์ในลําดับต่อไปน้ี (following sequence of identities) ทีใ่ช้ประโยชน์            
สมการ , ( ),g

x HH
K F F x g

1

(x, y)g, f , ( ), . (y, x, f) .(b) (x , x ) f f 0
n n

g f g
x y x i j i jH H HH H

i i j

K K K K x g g K K
 

   
ซึ่งตามแบบ 

, ,
(x , x ) f , f , j i

j i

f ff
i j i j x x xi j i j i HH H

K K K K      

 จากการกล่าวถึงแล้วข้างต้น ได้นิยามของเคอร์เนลท่ีแน่นอนเป็นค่าบวก (Positive 
Definte Kernel) ดังต่อไปนี้ 
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 นิยามท่ี 2 ฟังก์ชันเคอร์เนลท่ีแน่นอนค่าไมเ่ป็นลบ เป็นการทํา Mapping แบบ 2 ตัวแปร
กับ H H  ทีใ่ช้ค่าใน (H)L  สเปซของตัวประมาณเชิงเส้นที่ถูกจํากัดขอบเขตจาก H  ถึงตัวเอง 
ดังเช่นสมการ 

     (x, y) K(y, x)TK   
 และ                                                     

     
1

(x , x ) f , f 0
n

i j i j
i H

K


  

 โดย  iX  และ  if  คอื 2 Sequence ใด ๆ ใน H  ถ้าผลรวม 2 ผลรวมข้างต้นมคี่าเป็น
บวกโดยเคร่งครัดแล้ว โดยที่เมื่อใดก็ตามท่ี { iX } ชัดเจนและ { if } มิได้มีค่าเป็นศูนย์ทั้งหมด โดย K  
เคอร์เนลที่เป็นค่าบวกที่แน่นอน  
 3.  ตัวแบบของข้อมูลฟังก์ชันเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ 
 พิจารณาปัญหาการอนุมานและพยากรณ์สําหรับตัวแบบในสมการ ( )i i iy F x    หาก
พิจารณาฟังก์ชันตัวแปรร่วมและฟังก์ชันการตอบสนอง { )},(),...,,( 11 nn yxyx  ที่สังเกตได้แล้ว 
แนวทางทั่วไปที่จะประมาณค่า F ก็คือ จะต้องแก้ปัญหา Minimization ต่อไปน้ี : 

    
2

1 2

( )min
n

i i H
F H i

y F x F





                

 โดยที่เง่ือนไข (Penalty Term) ในเกณฑ์ปกติ H  ที่มีค่าแลมด้า มากกว่าศูนย์ ถูกเพ่ิมเข้า
ในความเสี่ยงเชิงประจักษ์ (Empirical Risk) ในฐานที่เสร็จแล้วในฟังก์ชันการถดถอยเสมือน 
พหุนามเพื่อการปรับเรียบ (Smoothing Spline Regression) เราใช้ฟังก์ชันความสูญเสีย (Loss 

Function) แบบง่ายที่สุด 
1

2 2

2
0

(t)dtx x   ในที่น้ี แม้ว่าความสูญเสียแบบอ่ืน ก็สามารถนํามา

พิจารณาได้ค่อนข้างแน่นอน โจทย์การ Optimization ข้างต้นได้ Optimize ทําให้เหมาะสมที่สุด
กับสเปซท่ีมมีิติเป็นอนันต์ (Infinite-Dimensional Space) H  ซึ่งโดยทั่วไปแล้วจะกระทําไม่ได้  
แต่ในทางทฤษฎีแล้วตัวแทน (Representer) ข้างล่างได้ลดโจทย์น้ีให้อยู่ในมิติที่ค่าแน่นอน         
(หากพิจารณาให้ H  เป็น Vector Space ที่ม ีElements ใน H  ที่ทําหน้าที่เป็น “ตัวคงที่”)  
 ทฤษฎีบทที่ 1 หากจะพิจารณาค่าที่ได้จากการสังเกต  n

iii yx 1),(   แล้ว วิธีแก้สมการ  
2

2
1

min (x )
n

i i HF H
i

y F F




   จะมีการแทนค่าดังต่อไปน้ี 

    
1

ˆ (x ,.)
n

i i
i

F K 


  

 ที่มีสัมประสิทธ์ิฟังก์ชันเป็น   Hi   
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 เมื่อถึงขั้นตอนน้ีจะประสบกบัปัญหายุ่งยาก 2 ประการ ประการแรก การสร้าง K  โดยทั่วไป
ค่อนข้างยาก และการค้นคว้าจากงานวิจัยหรือบทความท่ีเก่ียวข้องก็ไม่สามารถช่วยอะไรได้เก่ียวกับวิธี
ที่จะสร้างเคอร์เนลท่ีแน่นอนค่าบวกโดยทั่วไป ประการที่สองแม้ว่าจะสามารถสร้างเคอร์เนลได้ แต่วิธี

ที่จะแก้สมการ 2

2
1

min (x )
n

i i HF H
i

y F F




   ก็ไม่ชัดเจนหลังจากที่แทนคา่ในสมการ 

1

ˆ (x ,.)
n

i i
i

F K 


  แล้วก็ตาม จากปัญหายุ่งยาก 2 ประการดังกล่าวจึงต้องถูกบังคับให้เลือกใช้

ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบง่ายที่สดุ คือ (x, y) a(d(x, y)) IK   เมื่อ (.)a  เป็นฟังก์ชันที่เป็นค่าบวก
แน่นอนจํานวนจริง ( )I L H  คือ ตัวกระทําเอกลักษณ์ และ d คอืค่าเมตริกซ์ที่ H  เลือกที่จะใช้คา่
เมตริกซ์ที่ง่ายที่สุด 

2
),( yxyxd   ซึ่งพบว่า มีใช้เช่นกันในผลงานของ (Preda, 2007, pp. 829-

840) แต่ไม่สามารถท่ีจะยกตัวอย่างของเคอร์เนลท่ีซับซ้อนกว่าน้ีอีกได้ แต่ค่าประมาณค่าน้ีก็ทํางานได้
ค่อนข้างดีในการทดลองทั้งหมดและเป็นที่ชัดเจนว่า K  ที่ได้รับการนิยามแบบนี้ คือ ค่าที่แน่นอน
และไม่เป็น ค่าลบ แต่การพิสูจน์ว่าค่าที่แน่นอนและเป็นค่าบวกจําเป็นต้องมีการทํางานศึกษาเพ่ิมเติม 
 ทฤษฎีบทที่ 2 ฟังก์ชันเคอร์เนล (x, y) a(d(x, y)) IK   คือ ค่าที่แน่นอนและเป็นค่าบวก 
ถ้าหาก  

2ji xxa   คือ ฟังก์ชันที่แน่นอนเป็นจํานวนจริงบวก หลังจากการปรับให้ง่ายขึ้นได้ 

สามารถแก้โจทย์สมการ 2

2
1

min (x )
n

i i HF H
i

y F F




  โดยให้  
2jiij xxaa   และใช้

ประโยชน์จากทฤษฎีบท จะได้โจทย์การ Optimization ดังต่อไปน้ี 

                    
2

,
1 ,2

min ( , )
n

i ij i j i j
i j i j

y a a


  


                            

 มีวิธีที่จะดําเนินการต่อมากกว่า 1 วิธี ตัวอย่างเช่น เราสามารถที่จะแทนค่า i แต่ละค่า
ด้วยการขยายด้วยหลักการพ้ืนฐานที่ได้เลือกแทนที่จะคํานวณสมการ 

2

,
1 ,2

min ( , )
n

i ij i j i j
i j i j

y a a


  


     น้ีอีก ภายใต้กรอบแนวคิดแบบ RKHS  

 โดยสมมติว่า H คือ RKHS เป็นจํานวนจริงในตัวมันเองที่มี Reproducing Kernel k. ใน
ตอนแรกเง่ือนไขของพจน์ที่หาย ได้ถูกทําใหม้ีค่าวิกฤตไม่ต่อเน่ือง (Discretized) โดยถือว่าค่าที่สังเกต
ได้จากกริดสม่ําเสมอปกติ (Regular Grid)  Ttt ,...,1  บนข้อมูล  1,0  แลว้การประยุกต์ใช้ทฤษฎีบท 
ตัวแทน อีกแบบหน่ึงในกรณีของค่าจํานวนจริง (Real-Value Case) 

ดังที่ระบุในทฤษฎีบทที่ 3 ข้างล่าง ก็จะแสดงให้เห็นวิธีการที่เป็น   

�����  )k(tbα l

T

1l

i
ji 



            
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 และการแค่คํานวณสมัประสทิธ์ิ  ilb  แล้วจะไดท้ฤษฎีบทที่ 3 อย่างเป็นทางการ 
 ทฤษฎีบทที่ 3 จงพิจารณาสมการที่ 3 อย่างที่เป็นข้อมูลดิบ 

                    
2

,
1 1 ,

min (t ) (t ) ,
i

n T

i i ij i i j i j
i t j i j

y a a H


  
 

 
  

 
    

 วิธีการแก้สมการที่ตามทฤษฎีบทที่ 3 จะอยู่ในรูปของสมการ 
1

(t )
T

i
i j i

i

b K


  

 สําหรับสูตรอย่างละเอียดเกี่ยวกับการคํานวณวิธีแก้สมการตามทฤษฎีบทที่ 3 ตัวแบบ
สมการตามทฤษฎีบทที่ 3 ซึ่งจะคล้ายคลึงกับการประมาณค่าเสมือนพหุนามเพ่ือการปรับเรียบแบบ
ด้ังเดิม (Classical Smoothing Spline Estimation) ที่มคีวามแตกต่างอยู่ 2 ประการ ประการแรก 
ในกรณีแรกของสมการตามทฤษฎีบทที่ 3 แทนที่จะพยายามปรับค่า y ใหเ้รียบด้วยฟังก์ชัน 
เพียงฟังก์ชันเดียว แต่กลับพยายามประมาณการค่า y ที่ได้จากการสังเกตแต่ละค่า ในฐานท่ีเป็น
ผลรวมของเซตของฟังก์ชันร่วม  n

jja
1
 สมัประสทิธ์ิของ ija  สะท้อนให้เห็นถึงความคล้ายคลึงของตัว

แปรร่วม ix    และ jx ประการที่สอง ปรากฏว่ามีเง่ือนไขความคลาดเคลื่อน 
Hji jiija ,

,       

ซึ่งเกี่ยวข้องกับเง่ือนไขทั่วไปท้ังหมดของ 
Hji  , โดยมี ji  ส่วนเง่ือนไขของพจน์ที่หาย        

ในสมการตามทฤษฎีบทที่ 3 น้ัน ค่อนข้างจะเป็นธรรมชาติอยู่แล้ว พอจะมีความเข้าใจได้โดยไม่ต้องไป
แก้ปัญหาทั้งหมดโดยใช้ฟังก์ชัน RKHS และอนุพันธ์ข้างต้น ถ้ามีปัญหากอ็าจใช้เง่ือนไขความ
คลาดเคลื่อน เช่น 

Hji jiija ,
,  เพ่ือปรับให้เป็นปกติได้ จะเรียกวิธีการแก้โจทย์สมการตาม

ทฤษฎีบทที่ 3 โดยค่าประมาณ RKHS ที่ปรบัแล้วที่มีเง่ือนไขของความคลาดเคลื่อนที่ง่ายขึ้นน้ีว่าเป็น
วิธีที่ตรงกันข้ามกับวิธีแก้โจทย์สมการตามทฤษฎีบทที่ 3 ด้ังเดิมด้วยค่าประมาณ RKHS 
 การดําเนินการน้ัน จะใช้เคอรเ์นลแบบเกาสกั์บ RKHS ทั้ง 2 แบบ ซึ่งก็คอื  

2

2
2

(x, y) exp
2

x y
K I



    
  

และ 
2

2
2

k(s, t) exp
2

x y



    
  

 น่ันเอง ดังน้ันจึงมีค่าเป็นค่าเฉล่ีย

ของ λ,σσ, '  อย่างน้อย 3 ค่าที่จะต้องระบุรายละเอียดเฉพาะ สําหรับค่าความกว้างของพารามิเตอร์
ในเคอร์เนล เลอืก   ให้เป็นค่าเฉล่ียของ 

2
, , 1, 2,...,i jx x i j n   ทั้งหมด และเลือก   เป็น

ค่าเฉล่ียของ 
2
, , 1, 2,...,Ti jt t i j    การเลือกเช่นน้ีมิใช่การเลือกทีเ่หมาะสมท่ีสุด แต่ที่พบจะ

ให้ผลออกมาดีพอสมควร ดังน้ันจึงไม่สนใจนักที่จะค้นหาสเปซของค่าพารามิเตอร์เหล่าน้ี ส่วนการ
เลือกค่าพารามิเตอร์ปรับเรียบน้ันย่ิงมีความสําคัญขึ้นไปอีก ซึ่งอาจใช้ GCV หรือ วิธีการตรวจสอบ
ความถูกต้องแบบครอบคลุมทั่วไป (Generalized Cross-Validation) ทีใ่ช้มากในผลงานของ 
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Wabba (1990) สําหรับการเลือกค่า   เมื่อมีการกําหนดกริดของค่าต่าง ๆ (Grid of values) 
สําหรับ   แล้ว GCV ก็จะประมาณค่าความคลาดเคล่ือนได้โดย 

            
2

2

( ( )) y1
( )

1
(I A( ))r

I A
V

n
T

n









   

 

 โดย Y  คือ n t  matrix ของค่าดิบจากค่าการสังเกต   li ty  และ  A  คือ 
“influence matrix” และค่า   ค่าสุดท้ายก็ถูกเลือกให้เป็นค่าที่ลดทอน  V  ให้เหลือน้อยที่สุด 
ในผลงานของ Ferraty and Vieu (2003), Ferraty and Vieu (2004), and Ferraty et al. (2007) 
ได้มีการศึกษาค่าประมาณเคอร์เนล แบบนอนพาราเมตริก ซึ่งนิยามง่าย ๆ เป็น 

              
( )

(x)
( )

i ii

ii

k x x y
F

k x x








 

 ผลงานเหล่าน้ัน ได้มีการศึกษาแต่เฉพาะค่าประมาณแบบเคอร์เนลสําหรับตัวแบบที่มี    
การตอบสนองแบบสเกลาร์เท่าน้ัน แต่ก็สามารถท่ีจะใช้คา่ประมาณค่าน้ีได้อย่างชัดเจนเมื่อตัวแปรตาม
เป็นเส้นโค้ง นอกจากน้ียังค่อนข้างจะเป็นธรรมชาติที่น่าจะปรับการตอบสนอง iy  ให้เรียบก่อนที่จะใส่

เข้าไปในสมการ 
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 หากค่าการสังเกตมีการรบกวนค่อนข้างมาก 

  

ตอนท่ี 3 การพยากรณด์ว้ยอนุกรมเวลาและการสร้างตัวแบบ ARIMA  
 การพยากรณ์ด้วยอนุกรมเวลาอยู่ภายใต้ข้อสมมติว่า รูปแบบของข้อมูลในอดีตยังคงเกิดขึ้น

ต่อไปในอนาคตหรืออาจกล่าวได้ว่า ลักษณะของการเปลี่ยนแปลงรูปแบบของข้อมูลหรอืตัวแปรที่
สนใจในอนาคตลักษณะก็ควรจะเป็นเช่นน้ันต่อไป ข้อมูลอนุกรมเวลาประกอบด้วยองค์ประกอบ
พ้ืนฐานที่สําคญั 4 ปัจจัย ได้แก่ อิทธิพลของแนวโน้ม อิทธิพลของฤดูกาล อิทธิพลของวัฏจักร และ
อิทธิพลของเหตุการณ์ที่ผิดปกติ การพยากรณ์ด้วยอนุกรมเวลามีหลายวิธี วิธีที่นิยมใช้ได้แก่  
1) การพยากรณ์ด้วยวิธีการปรับให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียล 2) การพยากรณ์ด้วยตัวแบบ ARIMA 
3) การพยากรณ์ด้วยตัวแบบ ARIMAX สามารถสรุปได้ดังน้ี 
 1.  การพยากรณ์ด้วยวิธีการปรับให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียล 
 การพยากรณ์โดยวิธีปรับให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียล (Exponential Smoothing)       
เป็นเทคนิคการพยากรณ์ด้วยอนุกรมเวลา ซึง่ใช้พยากรณ์ข้อมูลระยะสั้นถงึระยะปานกลาง เทคนิค  
การพยากรณ์ด้วยวิธีน้ี เป็นการกําจัดอิทธิพลของความไม่แน่นอนออกไป ทําให้ค่าพยากรณ์ในอนาคต
ที่ได้มีความแม่นยํามากย่ิงขึ้น วิธีการพยากรณ์โดยวิธีปรับให้เรียบ แบบเอกซ์โพเนนเชียลเป็นเทคนิค
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การพยากรณ์ด้วยอนุกรมเวลาที่พัฒนาขึ้น เพ่ือแก้จุดด้อยของเทคนิคการพยากรณ์ด้วยวิธีค่าเฉล่ีย
เคลื่อนที่เน่ืองจากเทคนิคการพยากรณ์ด้วยวิธีค่าเฉล่ียเคลือ่นที่ให้ความสาํคัญของข้อมูลทุกค่าเท่ากัน
หมด แต่การพยากรณ์โดยวิธีปรับให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียล ให้ความสําคัญของข้อมูลหรือนํ้าหนัก     
ไม่เท่ากัน (กัลยา วานิชย์บัญชา, 2554, หน้า 368-393) การพยากรณ์โดยวิธีปรับให้เรียบแบบ     
เอกซ์โพเนนเชียล มีหลายวิธีในที่น้ีจะกล่าวถึงวิธี ดังต่อไปน้ี 

  1.1  การปรับให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียลอย่างง่าย  

  การปรับให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียลอย่างง่าย (Single Exponential Smoothing) 
เป็นเทคนิคการพยากรณ์ด้วยอนุกรมเวลาที่ให้ความสําคัญของข้อมูลไม่เท่ากัน วิธีน้ีเหมาะสําหรับ
ข้อมูลที่มกีารเปลี่ยนแปลง หรือเคลื่อนไหวแบบไม่มีแนวโน้ม ไม่มีอิทธิพลของฤดูกาล มีเฉพาะความไม่
แน่นอนเพียงอย่างเดียว วิธีน้ีให้ความสําคัญกับข้อมูลปัจจบัุนมากที่สุด และความสําคัญของข้อมูลที่อยู่
ในอดีตจะลดความสําคัญลงเรื่อย ๆ ขั้นตอนในการพยากรณ์ด้วยวิธีปรับให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียล     
อย่างง่าย มีดังน้ี 

  กําหนดนํ้าหนัก ( ) โดยที่ 10   ให้แก่ข้อมูลล่าสุด ( tY ) รองลงมาให้นํ้าหนัก 
)1(   ให้กับข้อมูล 1tY  และให้นํ้าหนัก 2)1(   ให้กับข้อมูล 2tY ไปเรื่อย ๆ โดยที ่           

ค่าพยากรณ์ของ Y ณ เวลา 1t คือ 1tF  สามารถเขยีนเป็นสมการได้ดังน้ี 
   ....)1()1( 2

2
11   tttt YYYF  …………………………………..(1) 

 หรือ      ....)1()1( 3
2

21   tttt YYYF  ………………………………(2) 
  
 จากสมการที่ (1) จะได้   
   ...])1()1()[1( 3

2
211   ttttt YYYYF  ……….(3) 

 แทนค่า  
    ....)1()1( 3

2
21   tttt YYYF   ในสมการที ่(3) จะได้ 

     ttt FYF )1(1    
 โดยกําหนดให้ 11 YF    
 ในการเลือกค่า ให้เลือกค่า ที่ใกล้ 1 มากทีสุ่ดเพ่ือให้ความสําคัญกับข้อมลูในปัจจุบัน

มากที่สุด สําหรับเกณฑ์ในการเลือกค่านํ้าหนัก ที่เหมาะสมจะเลือกค่าที่ให้ SSE หรือ MSE ที่ตํ่าที่สุด 
  1.2  การปรับให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียล 2 ครั้ง 

  วิธีการปรับให้เรียบแบบเอกซโ์พเนนเชียล 2 ครั้ง (Double Exponential 
Smoothing) มีช่ือเรียกอีกอย่างหน่ึง คือ Holt Linear Method ผู้ที่พัฒนาวิธีน้ี คือ Holt (1957)   
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วิธีน้ีเหมาะกับใช้ในการพยากรณ์ข้อมูลทีม่ีแนวโน้มในรูปแบบเชิงเส้น (Linear) รวมอยู่ด้วย วิธีน้ี
เหมาะในการพยากรณ์ระยะสั้นถึงระยะปานกลาง วิธีของ Holt ยังใช้หลักการของการปรับให้เรียบ
แบบเอกซ์โพเนนเชียลอย่างง่าย คือ ให้ความสําคัญของขอ้มูล แต่ละตัวไม่เท่ากัน ซึ่งวิธีน้ีเหมาะกับ
ข้อมูลที่มีเฉพาะความไม่แน่นอน แต่วิธีของ Holt จะใช้กับข้อมูลที่มแีนวโน้มและความไม่แน่นอนจึงมี
ค่าคงที่ในการปรับให้เรียบ 2 ค่า คือ   และ  โดยที่ 
    คือ ค่าคงที่ในการปรับให้เรียบระหว่างข้อมูลกับค่าพยากรณ์โดยที่ 10    ถ้า
ให้ มีค่าใกล้ 1 แสดงว่าให้ความสําคัญกับข้อมูลตัวน้ันมากกว่าค่าอ่ืน จะให้ความสําคัญกับข้อมูล
ปัจจุบันใกล้ 1 มากที่สุด 

    คือ ค่าคงที่ในการปรับให้เรียบระหว่างแนวโน้มจริงกับค่าประมาณของแนวโน้ม  
โดยที่ 10    ถ้าให้ มคี่าใกล้ 1 แสดงว่าให้ความสําคัญกับข้อมลูตัวน้ันมากกว่าค่าอ่ืน จะให้
ความ สําคัญกับข้อมูลปัจจุบันใกล้ 1 มากทีสุ่ด สมการที่ใช้ในการพยากรณ์คือ 

    mbLF ttmt   
 

  tb  คือ ความชัน (Slope) ของข้อมูล ณ เวลา t  
  m  คือ จํานวนช่วงเวลาที่ต้องการพยากรณ์ไปข้างหน้า เช่น 7m    

  หมายถึง การพยากรณ์ข้อมูลที่จะเกิดขึ้นอีก 7 เดือน ข้างหน้า โดยคํานวณ 
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 ขั้นตอนในการพยากรณ์ด้วยวิธีปรับให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียล 2 ครัง้ หรือวิธีของ Holt 
มีดังน้ี 

 1.  กําหนดค่าคงที่ในการปรบัให้เรียบ 2 คา่ คือ   และ โดยที่ 10    
และ 10    โดยการเลือก  และ  ที่ทาํให้ค่า SSE  หรือ MSE  ตํ่าที่สุด 

 2.  กําหนดค่าเริ่มต้น 11 YL  , 121 YYb   

 3.  คํานวณค่า 
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 4.  นําค่า tL และ tb มาหาค่าพยากรณ์โดยคํานวณจาก 

   mbLF ttmt   

 ในกรณีที ่   จะเรียกวิธีน้ีว่า Brown’s Double Exponential Smoothing 
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  1.3  การปรับให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียล 3 ครั้ง  

  วิธีการปรับให้เรียบแบบเอกซโ์พเนนเชียล 3 ครั้ง (Triple Exponential Smoothing) 
ผู้ที่พัฒนาขึ้นมา คือ Winter (1960) หรือเรียกว่าวิธีของ Winter เหมาะสําหรับข้อมูลที่มีแนวโน้มและ
อิทธิพลของฤดูกาล ใช้พยากรณ์ระยะสั้นถึงระยะปานกลาง ข้อมูลไมค่วรเป็นรายปี เพราะจะทําให้ไม่
สามารถแยกอิทธิพลของฤดูกาลได้ ข้อมูลควรอยู่ในรูปของ รายเดือน รายสัปดาห์ หรือรายไตรมาส 
อย่างน้อย 36 รายการขึ้นไป ถ้าเป็นรายเดือนอย่างน้อย 12 รายการขึ้นไป วิธีของ Winter ใช้
หลักการของการปรับให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียล คือ ให้ความสําคัญแก่ข้อมูลไม่เทา่กัน และมี
ค่าปรับให้เรียบ 3 ค่า คือ 

    คือ ค่าคงที่ในการปรับให้เรียบระหว่างข้อมูลกับค่าพยากรณ์โดยที่ 10    

 ถ้าให้ มีค่าใกล ้1 แสดงว่าให้ความสําคัญกับข้อมูลตัวน้ันมากกว่าค่าอ่ืน จะให้ความสําคัญกับข้อมลู
ปัจจุบันใกล้ 1 มากที่สุด 

    คือ ค่าคงที่ในการปรับให้เรียบระหว่างแนวโน้มจริงกับค่าประมาณของแนวโน้มโดย
ที่ 10    ถ้าให้ มีค่าใกล้ 1 แสดงว่าให้ความสําคัญกับข้อมูลตัวน้ันมากกว่าค่าอ่ืน จะให้
ความสําคัญกับข้อมูลปัจจุบันใกล้ 1 มากทีสุ่ด 

    คือ ค่าคงที่ในการปรับให้เรียบระหว่างฤดูกาลจริงกับค่าประมาณของฤดูกาล 

โดยที่ 10    ถ้าให้ มีค่าใกล้ 1 แสดงว่าให้ความสําคัญกับข้อมลูตัวน้ันมากกว่าค่าอ่ืน จะให้ความ 
สําคัญกับข้อมลูปัจจุบันใกล ้1 มากทีสุ่ด 

 สําหรับการพยากรณ์ด้วยวิธีการปรับให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียล 3 ครัง้  
(Triple Exponential Smoothing) หรือวิธีของ Winter สามารถพยากรณ์ได้ 2 รูปแบบ คือ 
 1.  ตัวแบบเชิงคูณ (Multiplicative Seasonality Model) 
 2.  ตัวแบบเชิงบวก (Additive Seasonality Model) 

 1.  การพยากรณ์ด้วยวิธีการปรับให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียล 3 ครั้ง โดยใช้ตัวแบบเชิง
คูณสมการทีใ่ช้พยากรณ์ คือ 

    mstttmt SmbLF   )(       

 เมื่อ s  คือ จํานวนฤดูกาลใน 1 ปี ถ้าข้อมูลรายเดือน 12s , ถ้าข้อมูลรายไตรมาส 4s  

    m  คือ ระยะเวลาที่ต้องการพยากรณ์ไปข้างหน้า 
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 2.  การพยากรณ์ด้วยวิธีการปรับให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียล 3 ครั้งโดยใช้ตัวแบบเชิง
บวกสมการที่ใช้ในการพยากรณ์ คือ 

   mstttmt SmbLF    

 โดยที่ 

   ))(1()( 11   ttsttt bLSYL   
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   stttt SLYS  )1()(   

 การกําหนดค่าเริ่มต้น 

   sssss LYSLYSLYS  ,...,, 2211  

   
)...(

1

)...(
1

22211

21

s

YY

s

YY

s

YY

s
b

YYY
s

L

ssss
s

ss













 

  
 
 



47 

 

 

 ขั้นตอนการพยากรณ์ด้วยวิธีการปรับให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียล 3 ครั้ง หรือ  
วิธีของ Winter มีดังน้ี 
 1.  นําข้อมลูมาพล็อตกราฟว่ามีส่วนประกอบใดบ้าง ในการพยากรณ์ด้วย 

วิธีการปรับให้เรียบแบบเอกซโ์พเนนเชียล 3 ครั้ง หรือวิธีของ Winter ต้องมีส่วนประกอบของ
แนวโน้มและฤดูกาล แล้วเลือกตัวแบบเชิงบวกหรือเชิงคูณ ขึ้นอยู่กับผู้วิจยั สําหรับตัวแบบที่นิยมใช้ 
คอื ตัวแบบเชิงคูณ 

 2.  กําหนดค่าคงที่ในการปรบัให้เรียบประกอบด้วยค่า  ,  และ  ที่ทําให้คา่ SSE หรือ 
MSE ตํ่าที่สุด 

 3.  คํานวณค่า tt bL , และ tS  

 4.  คํานวณค่าพยากรณ์ตามตัวแบบที่เลือกถ้าเป็นตัวแบบเชิงบวกใช้
สมการ mstttmt SmbLF     

 ถ้าเป็นตัวแบบเชิงคูณใช้สมการ mstttmt SmbLF   )(   

 2.  การพยากรณ์ด้วยตัวแบบ ARIMA 
 ตัวแบบ ARIMA โดยวิธีการของบ็อกซ์–เจนกินส์ มีช่ือว่า Auto-Regressive Integrated 

Moving Average เขียนแทนด้วยสัญลักษณ์ ARIMA (p,d,q)(P,D,Q) s  เป็นวิธีการพยากรณ์อนุกรม
เวลาซึ่งเลือกตัวแบบที่ใช้ในการพยากรณ์ โดยพิจารณาจากลักษณะของสหสัมพันธ์ในตัวเอง 
(Autocorrelation Function: ACF) และสหสัมพันธ์ในตัวเองส่วนย่อย (Partial Autocorrelation 
Function: PACF) ของข้อมูลอนุกรมเวลาที่พิจารณา ซึ่งมคีุณสมบัติ Stationary โดยตัวแบบที่เป็นไป
ได้อาจมีมากกว่าหน่ึงตัวแบบ ซึ่งต้องมีขั้นตอนการตรวจสอบเพ่ือเลือกตัวแบบที่เหมาะสมท่ีสุด  
เพ่ือใช้ในการพยากรณ์ต่อไป 
 ตัวแบบ ARIMA (p,d,q)(P,D,Q) s  มีสมการทัว่ไป ดังน้ี 

t
DSdPS

P
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p YBBBBBBBB )1()1)(...1)(...1( 2
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2
21  

t
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Q
SSq

q BBBBBB  )...1)(...1( 2
21

2
21   

 โดยที่ tY   คือ ค่าของข้อมูลอนุกรมเวลาที่ต้องการพยากรณ์ ณ เวลาที่ t  และ tY  ต้องมี  
                                 คุณสมบัติ Stationary 

   p   คือ อันดับที่ p  ของขบวนการถดถอยในตัวเองแบบ Nonseasonal  
                       (Nonseasonal Auto-Regressive Process of Order p ) 
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   P   คือ อันดับที่ P  ของขบวนการถดถอยในตัวเองแบบ Seasonal (Seasonal   
                       Auto-Regressive Process of Order P ) 
   q   คือ อันดับที่ q  ของขบวนการเฉลี่ยเคลื่อนทีแ่บบ Nonseasonal  
                       (Nonseasonal Moving Average Process of Order q ) 
   Q      คือ อันดับที่ Q  ของขบวนการเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบ Seasonal (seasonal  
         Moving Average Process of Order Q ) 
   ,d D  คือ จํานวนคร้ังของการหาผลต่างแบบ Nonseasonal อันดับที่ d  และ 
                       ผลต่างแบบ Seasonal อันดับที่ D  ตามลําดับ เพ่ือทําให้อนุกรมเวลามี 
                     คณุสมบัติ Stationary 
   S   คือ จํานวนคาบเวลาของฤดูกาลใน 1 รอบ 
   t   คือ เวลา 
   B   คือ ตัวดําเนินการย้อนหลังเวลา (Backward Shift Operator) 
   p ,...,, 21  คือ พารามิเตอร์แสดงสัมประสิทธ์ิการถดถอยในตัวเองแบบ  
            Nonseasonal อันดับที่ 1, 2,…,p ตามลําดับ  
            (Nonseasonal Auto-Regressive Process of Order                         
                                    1, 2,...,p) 
   q ,...,, 21  คือ พารามิเตอร์แสดงสัมประสิทธ์ิของการเฉลี่ยเคลื่อนทีแ่บบ  
            Nonseasonal อันดับที่ 1, 2,…,q ตามลําดับ  
            (Nonseasonal Moving Average Process of Order  
              1, 2,...q) 
   P ,...,, 21  คือ พารามิเตอร์แสดงสัมประสิทธ์ิการถดถอยในตัวเองแบบ  
            Seasonal อันดับที่ 1, 2,…,P ตามลําดับ (Seasonal Auto- 
            Regressive Process of Order 1, 2,...P) 
   Q ,...,, 21  คือ พารามิเตอร์แสดงสัมประสิทธ์ิของการเฉลี่ยเคลื่อนทีแ่บบ  
            Seasonal อันดับที่ 1, 2,…Q ตามลําดับ (Seasonal  
            Moving Average Process of Order 1, 2,...Q) 
   t

d YB)1(   คือ ผลต่างอันดับที่ d  ของอนุกรมเวลา tY  
   t

Ds YB )1(   คือ ผลต่างอันดับที่ D  ของอนุกรมเวลา tY  
   t     คือ ค่าความคลาดเคลื่อนจากการพยากรณ์ ณ เวลาที่  t   
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 3.  การพยากรณ์ด้วยตัวแบบ ARIMAX 

 ตัวแบบ ARIMAX มีช่ือว่า Auto-Regressive Integrated Moving Average with 
Exogenous Variables เป็นวิธีการพยากรณ์อนุกรมเวลาที่เป็นส่วนขยายของทฤษฎีของ         
บ็อกซ์–เจนกินส์ ซึ่งจะนําอนุกรมเวลานําเข้า (Input Time Series: tX ) มาพิจารณาร่วมในตัวแบบ
เพ่ือใช้ในการพยากรณ์อนุกรมเวลานําออก (Output Time Series: tY ) โดยตัวแบบดังกล่าวจะเขียน
แทนด้วยสัญลกัษณ์ ARIMAX (p,d,q) (P, D, Q) S  
 ตัวแบบ ARIMAX (p,d,q)(P,D,Q) S  มีสมการทั่วไป ดังน้ี  
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
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 โดยที่ tY  คือ ค่าของข้อมูลอนุกรมเวลาที่ต้องการพยากรณ์ ณ เวลาที่ t  และ tY  ต้องมี
คุณสมบัติ Stationary 
 p   คือ  อันดับที่ p  ของขบวนการถดถอยในตัวเองแบบ Nonseasonal  
                           (Nonseasonal Auto-Regressive Process of Order p ) 

 P   คือ  อันดับที่ P ของขบวนการถดถอยในตัวเองแบบ Seasonal (Seasonal Auto- 
      Regressive Process of Order P ) 
 q   คือ  อันดับที่ q  ของขบวนการเฉลี่ยเคลื่อนทีแ่บบ Nonseasonal (Nonseasonal  

         Moving Average Process of Order q ) 
 Q      คือ  อันดับที่ Q  ของขบวนการเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบ Seasonal (seasonal  

      Moving Average Process of Order Q ) 
 .d D  คือ  จํานวนคร้ังของการหาผลต่างแบบ Nonseasonal อันดับที่ d  และผลต่าง 

            แบบ Seasonal อันดับที่ D  ตามลําดับ เพ่ือทําให้อนุกรมเวลามีคุณสมบัติ  
                           Stationary 

 S   คือ  จํานวนคาบเวลาของฤดูกาลใน 1 รอบ 
  t   คือ  เวลา 
 B   คือ  ตัวดําเนินการย้อนหลังเวลา (Backward Shift Operator) 

tkt XX ,,1 ,..., คือ ค่าของอนุกรมเวลาชุดที่ 1,…, ชุดที่ k  ณ เวลาที่ k  ที่มีอิทธิพลต่ออนุกรม 
      เวลาที่ต้องการพยากรณ์ )( tY  ( tkt XX ,,1 ,...,  ต้องมีคุณสมบัติ Stationary) 
 0        คือ พารามิเตอร์แสดงค่าคงที่ (Constant Term) ในตัวแบบ 

k ,...,1     คือ พารามิเตอร์แสดงสัมประสิทธ์ิการถดถอย (Regression Coefficients) 
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p ,...,, 21  คือ พารามิเตอร์แสดงสัมประสิทธ์ิการถดถอยในตัวเองแบบ Nonseasonal  
                  อันดับที่ 1, 2,…p ตามลําดับ (Nonseasonal Auto Regressive  
         Process of Order: 1, 2,...p) 

q ,...,, 21 คือ พารามิเตอร์แสดงสัมประสิทธ์ิของการเฉลี่ยเคลื่อนทีแ่บบ Nonseasonal  
                        อันดับที่ 1,2,..q ตามลําดับ (Nonseasonal Moving Average  
          Process of Order 1, 2,...q) 

P ,...,, 21  คือ พารามิเตอร์แสดงสัมประสิทธ์ิการถดถอยในตัวเองแบบ Seasonal  
              อันดับที่ 1, 2,...P ตามลําดับ (Seasonal Auto Regressive Process  
           of Order 1, 2,...P) 

Q ,...,, 21  คือ พารามิเตอร์แสดงสัมประสิทธ์ิของการเฉลี่ยเคลื่อนทีแ่บบ Seasonal  
           อันดับที่ 1, 2,...Q ตามลาํดับ (Seasonal Moving Average Process  
           of Order 1, 2,...Q) 

  t
d YB)1(   คือ ผลต่างอันดับที่ d  ของอนุกรมเวลา tY  

 t
Ds YB )1(     คือ ผลต่างอันดับที่ D  ของอนุกรมเวลา tY  

    t      คือ ค่าความคลาดเคล่ือนในการพยากรณ์ ณ เวลาที ่ t   
 4.  การสร้างตัวแบบ ARIMA ที่ใช้ในงานวิจยั  
 ในงานวิจัยน้ีใช้ตัวแบบ ARIMA (p, d, q) ในการพยากรณ์ราคาข้าวเปลือกเจ้า 15% 
ของไทยโดยใช้วิธีประมาณค่าพารามิเตอร์ด้วยวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่   
ใช้การแจกแจงแบบโคชี ในตัวแบบ ARIMA ประกอบด้วยตัวแบบ ARIMA (1, 0, 0) และตัวแปร 
ราคาข้าว )( ta  
  4.1  ปรับข้อมลูโดยวิธีประมาณค่าพารามิเตอร์ด้วยวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนล            
ฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ใช้การแจกแจงแบบโคชี ตัวแบบที่ได้ คือ ARIMA (1, 0, 0) สามารถ
เขียนเป็นสมการ 

       1
22

3
))((

4

3
iitt Ixxh

nh
ya   

     )1089478.1)(252.0()0002151.0(ˆ 14 xya tt  
     0002151.0ˆ  tt ya  

  4.2  สร้างตัวแบบ ARIMA (p, d, q) มีสมบัติทั่วไป คือ ARIMA (1, 0, 0) 

      ttyB   ))(1( 01  
      ttt BByy   1010  
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      ttt Byy    10110  
      ttt yy   11100  
 
 เมื่อ   ty  คือ ค่าของข้อมูลอนุกรมเวลาที่ต้องการพยากรณ์ ณ เวลาที่ t  
   1ty  คือ ค่าของข้อมูลอนุกรมเวลาที่ต้องการพยากรณ์ ณ เวลาที่ 1t   
   B  คือ ตัวดําเนินการย้อนหลังเวลา (Backward shift Operator) 
   t   คือ ค่าความคลาดเคลื่อน ณ เวลาที่ t 
   0   คือ พารามิเตอร์แสดง Constant Term 
   1   คือ พารามิเตอร์แสดงสัมประสิทธ์ิการถดถอยในตัวเองแบบ Nonseasonal  
        อันดับที่ 1 (Nonseasonal Auto-Regressive Process of Order 1) 

  4.3  ตรวจสอบความเหมาะสมของตัวแบบโดยใช้สถิติทดสอบ Q  ของ Box-Ljung 
 

ตอนท่ี 4 การตรวจสอบความเหมาะสมของอนุกรมเวลา 
 การพยากรณ์จะต้องคํานึงจากองค์ประกอบที่สําคัญ ต้องเลือกวิธีการพยากรณ์ให้เหมาะสม
กับสถานการณ์และลักษณะของปัญหาที่แตกต่างกันไป ดังน้ี 

 1.  รูปแบบของค่าพยากรณ์ เมื่อผู้วิจัยหรือผูท้ี่ใช้เก่ียวกับค่าพยากรณ์ สิ่งที่จําเป็นสําหรับ  
ผู้ที่พยากรณ์ คอื รูปแบบของการพยากรณ์เพ่ือนําไปใช้ประโยชน์ในการบริหารจัดการ เช่น ต้องการ
รูปแบบการพยากรณ์แบบจุดหรือต้องการรูปแบบการพยากรณ์แบบช่วงเพราะบางวิธีสามารถให้ค่า
พยากรณ์แบบจุดเท่าน้ัน 

 2.  ความแม่นยํา ความแม่นยําหรือความถูกต้องของค่าพยากรณ์ เป็นสว่นประกอบที่
สําคัญ ในการเลือกวิธีการพยากรณ์ เพราะถ้าวิธีการพยากรณ์ที่ใหค้่าความแม่นยําสูง สามารถใช้ใน         
การบริหารจัดการได้ตามท่ีต้องการ ช่วยลดต้นทุนต่าง ๆ และยังเป็นการเพ่ิมความสามารถใน       
การบริหารจัดการ สําหรับผูท้ี่ใช้ค่าพยากรณ์เพราะวิธีการพยากรณ์บางวิธีให้ค่าความแม่นยําเฉพาะ
บางช่วงเวลา เช่นเหมาะสมในการพยากรณ์ระยะสั้น หรือบางวิธีเหมาะสมในการพยากรณ์ระยะยาว  

 3.  กรอบเวลา การพยากรณ์เชิงปริมาณเป็นการทํานายเหตุการณ์ในอนาคต อาจจะเป็น
ระยะเวลารายวัน รายสัปดาห์ รายเดือน รายไตรมาส หรอืรายปี เป็นต้น ช่วงเวลาเหล่าน้ีเรียกว่า
กรอบเวลาโดยท่ัวไปจําแนกกรอบเวลาตามความยาวของระยะเวลา ดังน้ี 1. การพยากรณ์ระยะใกล ้
หมายถึง การพยากรณ์ในช่วงเวลาที่ห่างจากปัจจุบันน้อยกว่า 1 เดือน 2. การพยากรณ์ระยะสั้น 
หมายถึง การพยากรณ์ในช่วงเวลาที่ห่างจากปัจจุบันต้ังแต่ 1 เดือนแต่ไม่เกิน 3 เดือน 3. การพยากรณ์
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ระยะกลาง หมายถึง การพยากรณ์ในช่วงเวลาที่ห่างจากปัจจุบัน มากกว่า 3 เดือน แต่น้อยกว่า 2 ปี 
และ 4. การพยากรณ์ระยะยาว หมายถึง การพยากรณ์ในช่วงเวลาที่ห่างจากปัจจุบัน ต้ังแต่ 2 ปี  
ขึ้นไป 

 4.  ลกัษณะของข้อมูล ผู้พยากรณ์ควรตรวจสอบข้อมูลทีม่อียู่เป็นข้อมูลประเภทใด เป็นค่า
ของตัวแปรที่จะพยากรณ์เท่าน้ันหรือเป็นค่าของตัวแปรอ่ืนที่มาเกี่ยวข้องด้วย เพ่ือจะได้เลือกวิธีใน 
การพยากรณ์ได้ถูกต้องและให้ค่าที่แม่นยําสงู 

 5.  ค่าใช้จ่าย การพยากรณ์แต่ละคร้ังย่อมมีค่าใช้จ่ายหลายประการเกิดขึ้น เช่น ค่าใช้จ่าย
ในการเก็บรวบรวมข้อมูล ค่าใช้จ่ายเก่ียวกับการวิเคราะห์ข้อมูล และในบางคร้ังถ้าต้องการใช้ค่า
พยากรณ์ที่มีความแม่นยําสูง ค่าใช้จ่ายที่ใช้ในการพยากรณ์ย่ิงสูงเพ่ิมขึ้นด้วย นอกจากน้ี ถ้าพิจารณา          
การพยากรณ์ที่ซับซ้อนมากย่ิงขึ้น ต้องใช้เวลาในการคํานวณมากขึ้น เป็นสาเหตุที่ใหค้่าใช้จ่าย        
ในการพยากรณ์สูงขึ้น กล่าวคือ ถ้าใช้วิธีการพยากรณ์ที่มคีวามซับซ้อนมาก และใช้จํานวนข้อมูล     
ในการพยากรณ์มาก ค่าใช้จา่ยที่เกิดขึ้น จะสูงกว่าวิธีการพยากรณ์ที่ไมซ่ับซ้อนและใช้ข้อมูลน้อย      
แต่วิธีการพยากรณ์ที่มีความซับซ้อนมาก และใช้จํานวนข้อมูลในการพยากรณ์มาก ๆ ก็ให้ค่าความ
แม่นยําสูงกว่าด้วยเช่นกัน 

 6.  ข้อมลูทีม่ีอยู่ในการพยากรณ์ผู้พยากรณ์ต้องทราบว่า ชนิดของข้อมูลในอดีตเป็นข้อมูล 
ที่ทันสมัย หรือเป็นอดีตมากเกินไป จนแตกต่างจากข้อมูลที่ทันสมัยมากกว่า เหมาะสมที่จะใช้ทั้งหมด
หรือไม่ หรือจําเป็นต้องใช้แค่บางส่วน ข้อมูลที่ต้องการพยากรณ์และตัวแปรต่าง ๆ ที่เก่ียวข้องมีอยู่
สมบูรณ์หรือไม่ และจํานวนข้อมูลเท่าใดถึงจะเพียงพอกับเง่ือนไขในการพยากรณ์บางวิธี เพ่ือให้ได้   
ค่าพยากรณ์ที่มีความแม่นยําสูง 

 7.  ความซับซอ้นวิธีในการพยากรณ์ที่ใช้ จะทําให้ผู้ใช้ค่าพยากรณ์เกิดความเช่ือมั่นใน    
การตัดสินใจในการตอบปัญหาต่าง ๆ ความซับซ้อนของวิธีการพยากรณ์ ควรอยู่ในระดับที่ผู้พยากรณ์
สามารถเข้าใจ และอธิบายผลการนําไปใช้ได้ง่าย เป็นสิ่งที่จําเป็นอย่างย่ิงในการใช้วิธีในการพยากรณ์ 
กล่าวคือ วิธีที่ไม่ซับซ้อนที่ใหค้วามแม่นยําในการพยากรณ์น้อยกว่าน้ัน จะเป็นวิธีที่เหมาะสมกว่าวิธี  
ในการพยากรณ์ที่มีความซับซ้อน แต่ให้ค่าพยากรณ์ที่มีความแม่นยําสูง ถ้าความแม่นยําแตกต่างกัน 
ไม่มาก และในบางปัญหาอาจมีวิธีการพยากรณ์มากกว่า 1 วิธี ผู้ใช้ค่าพยากรณ์ต้องปรับให้เหมาะกับ
ปัญหาในการตอบโจทย์ในการใช้ค่าพยากรณ์ 
 การตรวจสอบความเหมาะสมของอนุกรมเวลา พิจารณา ดังน้ี 1) กระบวนการ 
สเตชันนารี (Stationary) 2) ค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์ในตัวเอง (Autocorrelation Function 
Coefficient: ACF) 3) ค่าสัมประสิทธ์ิสหสมัพันธ์ในตัวเองส่วนย่อย (Partial Autocorrelation 
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Function Coefficient: PACF) 4) ความคลาดเคลื่อนในการพยากรณ์ และ 5) การวิเคราะห์      
ส่วนตกค้าง (Residual) รายละเอียดมี ดังน้ี 

 1.  กระบวนการสเตชันนารี (Stationary) 
 ในการวิเคราะห์อนุกรมเวลาด้วยตัวแบบสโตแคสติค อนุกรมเวลาต้องมีสมบัติสเตชันนารี 

กล่าวคือ ค่าเฉลี่ยและความแปรปรวนของกระบวนการมีค่าคงที่ทุกหน่วยเวลา t  ใด ๆ  

 ให้ 
1 2
, ,...,

st t tY Y Y แทน ตัวแปรเวลา ที่ sttt ,...,, 21 และ
1 2

, ,...,
k k s kt t tY Y Y

  
เมื่อ k  แทน

จํานวนจริงใด ๆ แทนตัวแปรเวลา ที่ kskk ttt  ,...,, 21  แล้ว กระบวนการสเตชันนารี คือ 
กระบวนการที่มีการแจกแจงร่วมของตัวแปร

1 2
, ,...,

st t tY Y Y เป็นการแจกแจงเดียวกับการแจกแจงร่วม
ของตัวแปร 

1 2
, ,...,

k k s kt t tY Y Y
  

จะได้ว่า (Y )tE   และ 2(Y )tVar   สําหรับทุกค่าหน่วยเวลา 
t  ที่มีค่าคงที ่และค่าความแปรปรวนร่วม (Covariance) ระหว่าง 

1t
Y และ 

2t
Y  มีค่าเท่ากับ        

ความแปรปรวนร่วมระหว่าง 
1 ktY

และ 

2 ktY

สามารถเขียนเป็นสัญลกัษณ์ได้เป็น 

)Y,Y(Cov)Y,Y(Cov
k2k121 tttt 

  เมื่อพิจารณาความแปรปรวนร่วมระหว่าง 2 คาบเวลาใด ๆ  
จะได้ )Y,Y(Cov....)Y,Y(Cov ksktk111    ณ เวลาที่ st,  และ k  ใด ๆ กล่าวคือ 
กระบวนการมีสมบัติสเตชันนารี การแจกแจงร่วมระหว่าง

stY และ
kstY


ขึ้นอยู่กับคาบเวลา t และ

ขึ้นอยู่กับระยะห่างของช่วงเวลา k  หน่วย (Lag k ) สรุปได้ว่า อนุกรมเวลา สเตชันนารี เป็นอนุกรม
เวลาที่มีการเปลี่ยนแปลงรอบค่าเฉล่ีย โดยมคี่าความแปรปรวนคงที่ สําหรับอนุกรมเวลาที่มีการ
เปลี่ยนแปลงรอบค่าเฉล่ียไมค่งที่ และความแปรปรวนของอนุกรมเวลาไม่คงที่ เรียกว่า อนุกรมเวลา
ไม่สเตชันนารี 

 2.  ค่าสัมประสิทธ์ิสหสมัพันธ์ในตัวเอง (Autocorrelation Function Coefficient: ACF)
 ค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์ในตัวเอง (  ) เป็นมาตรวัดความสัมพันธ์ระหว่าง tY และ ktY 

ใช้สัญลักษณ์เป็น k  สามารถคาํนวณได้จาก 

   
2

t
2

t

k

2
t

2
t

ktt
k

)Y(E)Y(E)Y(E)Y(E

)Y)(Y(E
















   

 เน่ืองจาก 0
2

tktt )Y(E)Y(Var)Y(Var     

 จะได้ 
0


 k

k   และ 10  สําหรับ k ในกระบวนการสเตชันนารีมีสมบัติดังน้ี 

     1.  )Y(Var t0   

     2.  0 k  
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     3.  kk    

 4.  0
1 1




 


ji ttj

n

i

n

j
i  , ทุกเซตของ ntt ,...,1  และจํานวนจริงใด ๆ n ,...,1  

 สําหรับสมบัติของ k  มีดังน้ี 

    1.  10   

    2.  1k  

    3. kk    

    4. 0
1 1




 


ji ttj

n

i

n

j
i  , ทุกเซตของ ntt ,...,1  และจํานวนจริงใด ๆ 

n ,...,1  

 เมื่อพิจารณาสหสัมพันธ์ในตัวเอง ในลักษณะที่เป็นฟังก์ชันของช่วงเวลาที่ห่างกัน k  หน่วย 
เรียก k  ว่าฟังก์ชันสหสัมพันธ์ในตัวเอง กราฟฟังก์ชันสหสัมพันธ์ในตัวเองของอนุกรมเวลา         
สเตชันนารีหรือ ACF เป็นกราฟที่มีลักษณะลดลงรวดเร็วเข้าสู่ศูนย์ หรือ กราฟซึ่งมีค่าเป็นศูนย์ทุกค่า
เมื่อ qk   สามารถเป็นจริงได้เมื่อ 1q  

 ในการหาค่า k  จากตัวอย่างใช้สัญลักษณ์เป็น kr  เรียกว่า สหสมัพันธ์ของตัวอย่าง เมื่อ
ย้อนเวลาไป k  หน่วย หรือ lag k  คํานวณได้จาก  

  

1

1 1

2 2

1 1

(Y Y)(Y Y) (Y Y)(Y Y)

(Y Y) (Y Y)

n n

t t k t t k
t k t

k n n

t t
t t

r



 
  

 

   
 

 

 

 
 

  เมื่อ  1

n

t
t

Y
Y

n



 

 สําหรับกราฟ SACF ของอนุกรมเวลา สเตชันนารี มีลักษณะลดลงอย่างรวดเร็วเข้าสู่ศูนย์
เหมือนกราฟ ACF โดยมีค่าเป็นศูนย์ที่ระยะห่างของช่วงเวลาเท่ากับ q  หรือกราฟ SACF ลดลงแบบ
เลขช้ีกําลัง สําหรับกราฟ SACF มีลักษณะลดลงช้า ๆ แบบเชิงเส้น แสดงว่าอนุกรมเวลาไม่สเตชันนารี 
 3.  ค่าสมัประสิทธ์ิสหสมัพันธ์ในตัวเองส่วนย่อย (Partial Autocorrelation Function 
Coefficient: PACF)  
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 การพิจารณาสหสัมพันธ์ระหว่างตัวแปร tY และ t kY   สหสมัพันธ์ดังกล่าว อาจเป็นผลมา
จากสหสัมพันธ์ระหว่างสองตัวแปรกับตัวแปร 1 1,...,t t kY Y    เพ่ือให้ได้ความสัมพันธ์ระหว่าง tY

และ t kY   ในการขจดัความสัมพันธ์ของ 1 1,...,t t kY Y    ต้องใช้การหาสหสัมพันธ์แบบมีเง่ือนไข 

 1 1(Y ,Y / Y ,...,Y )t t k t t kCorr      เรียกว่า สหสมัพันธ์ในตัวเองบางส่วน ( kk ) คาํนวณได้
จาก 

    
)YY(Var)YY((Var

)ŶY(),ŶY((Cov

ktkttt

ktkttt
kk








  

    เมื่อ 1kt1k2t21t1t Y...YYẐ     

 สามารถเขียน kk  ในรูปของสมการการถดถอย คือ 

    tptkk2t2k1t1kt aY...YYZ     

 การคํานวณสหสัมพันธ์ในตัวเองบางส่วนของตัวอย่าง ( kk̂ ) เมื่อช่วงเวลาห่างกัน k  หน่วย 
สามารถคํานวณได้จาก 

    

1

1,
1

1

1,
1

ˆ

ˆ , 2,3,...
ˆ1

k

k k j k j
j

kk k

k j j
j

r r

k
r








 







 






 ,  

   โดยที่ jkkkkjkkj   ,1,1
ˆˆˆˆ   

 สมบัติที่สําคญัสําหรับกระบวนการสเตชันนารี คือ กราฟของ kk อาจมีค่าเป็นศูนย์เมื่อ
ช่วงเวลาห่างกันมากกว่า q หรือลดลงเข้าสู่ศนูย์อย่างรวดเร็วเช่นเดียว ACF  

 4.  ความคลาดเคลื่อนในการพยากรณ์ 
 การพยากรณ์เป็นการคาดการณ์ข้อมูลในอนาคต การพยากรณ์ที่ดีน้ัน คา่พยากรณ์ที่ได้ควร
มีค่าใกล้เคียงกับค่าจริงให้มากที่สุด ทําให้ความผิดพลาดในการพยากรณ์ตํ่าที่สุด (มุกดา แม้นมินทร,์ 
2549, หน้า 11–13: ดวงกมล แก้วสขุมณ ีและสุชาดา กรเพชรปาณี, 2558) สําหรับสถติิที่ใช้วัดความ
ผิดพลาดในการพยากรณ์ มีดังต่อไปน้ี 

  4.1 ความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย (Mean Error: ME) 

     
n

e
Me

n

t
t

 1  
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  เมื่อ te คือความคลาดเคล่ือนจากการพยากรณ์ = ค่าจริง–ค่าพยากรณ์ 
  4.2  Mean Absolute Deviation (MAD) 

     
n

e
MAD

n

t
t

 1  

  4.3  ค่าเฉล่ียคลาดเคลื่อนกําลังสอง (Mean Squared Error: MSE) 

     
n

e
MSE

n

t
t

 1

2

 

  4.4  ค่าเบ่ียงเบนมาตรฐานของความคลาดเคลื่อน (Standard Deviation of Error: 
SDE) 

     
1

1

2






n

e
SDE

n

t
t

 

  4.5  ร้อยละของค่าคลาดเคลื่อน (Percentage Error: PE) 

     100100)( x
Y

e
x

Y

FY
PE

t

t

t

tt 


  

      tY คือ ข้อมูล ณ เดือนที่ t  

      tF คือ ค่าพยากรณ์ ณ เดือนที่ t  

  4.6  ร้อยละของค่าคลาดเคลื่อนเฉลี่ย (Mean Percentage Error: MPE) 

    
n

PE
MPE

n

t

 1   

  4.7  ร้อยละของค่าคลาดเคลื่อนเฉลี่ยสมับูรณ์ (Mean Absolute Percentage Error: 
MAPE) 

   
n

PE
MAPE

n

t

 1   

 5.  การวิเคราะห์ส่วนตกค้าง (Residual) 
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 ในการเลือกตัวแบบ ARIMA หรือตัวแบบ ARIMAX ที่เหมาะสมแล้วและการประมาณ
ค่าพารามิเตอร์มีค่าใกล้เคียงกับค่าจริง ส่วนตกค้าง ( ta ) มีสมบัติดังต่อไปนี้ 
 1.  ส่วนตกค้างไม่มีสหสมัพันธ์ในตัวเอง 
 2.  ส่วนตกค้างมีการแจกแจงแบบปรกติมีค่าเฉล่ียเป็น 0 และความแปรปรวนคงที่ 
 สําหรับการตรวจสอบส่วนตกค้างไม่มีสหสัมพันธ์ในตัวเองใช้สถิติ สถิติทดสอบ Q  ของ 
Box-Ljung คือ สถิติที่ใช้ในการทดสอบสหสัมพันธ์ในตัวเองของ Residual ต้ังแต่ Lag ที่ 1, 2,…,k ว่า
มีค่าแตกต่างจากศูนย์หรือไม่ มีขั้นตอน ดังน้ี 

 สมมติฐานของการทดสอบ 
0)k(...)2()1(:H eee0    (ตัวแบบการพยากรณ์ที่พิจารณา 

มีความเหมาะสม) 
)k(:H e1   อย่างน้อย 1 ค่าที่แตกต่างจากศูนย์ (ตัวแบบการพยากรณ์ที่พิจารณา 

ไม่มีความเหมาะสม) 
 1.  สถิติทดสอบ คือ  

  
2

1

(k)
(n 2) [ ]

k
e

k

r
Q n

n k

 
  

โดยที่  (k)
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(e e)(e e)
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

 
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 



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 )( ke
r  คือ ค่าสัมประสิทธ์ิสหสมัพันธ์ในตัวเองของส่วนเหลือ ณ Lag k  

 k   คือ ช่วงเวลาที่จะพิจารณาค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์ในตัวเอง   

     1,2,...,
4

n
k   

    n  คือ จํานวนของส่วนตกค้าง  
 3)  เกณฑ์ที่ใช้ในการตัดสินใจ คือ จะปฏิเสธ 0H ถ้า 2

, pkdfQ     
 โดยที่ p  คือ จํานวนพารามิเตอร์ในตัวแบบที่พิจารณา 

 

ตอนท่ี 5 อัตตสหสัมพันธ์ในข้อมูลอนกุรมเวลา 
 การวิเคราะห์ด้วยการถดถอย มีข้อตกลงเบ้ืองหน่ึงที่เราจะต้องนํามาพิจารณาด้วยเสมอ คือ

การที่ค่าความคลาดเคล่ือน ( i ) ซึ่งเป็นกลุม่ตัวแปรสุ่ม แต่ละค่าของ i  จะต้องมีการแจกแจงปกติ 
และเป็นอิสระต่อกัน (Independent Normal Random Variable) ในบางกรณีเราพบว่า 
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ความคลาดเคลื่อน อาจมีความสัมพันธ์กันเอง กล่าวคือ ( ) 0i jE     เมื่อ i j  ซึ่งเป็นการขัดแย้ง
กับข้อตกลงสําหรับการวิเคราะห์ด้วยการถดถอยที่กําหนดไว้ว่า ( ) 0i jE     เมื่อ i j  เหตุการณ์
เช่นน้ีมักพบได้เสมอ โดยเฉพาะอย่างย่ิงการนําเทคนิคการวิเคราะห์ถดถอยไปใช้ในการวิเคราะห์
ในทางธุรกิจ และเศรษฐศาสตร์ ซึ่งเป็นข้อมลูที่เก็บรวบรวมตามเวลาที่เกิดขึ้นตามลําดับก่อนหลัง   
การที่ข้อมูลมีปัญหาอัตตสัมพันธ์ที่เกิดขึ้น ผูวิ้จัยจะต้องทําการปรับแก้ไขข้อมูลน้ันเสียก่อนที่จะนํา
สมการถดถอยไปใช้ในการพยากรณ์ มิฉะน้ันแล้วค่าพยากรณ์ที่ได้อาจเกิดความผิดพลาดได้ 
 1.  สาเหตุการเกิดปัญหาการมีอัตตสหสัมพันธ์ 
 การเกิดอัตตสหสัมพันธ์ในตัวเอง (Autocorrelation หรือ Serial Correlation) 
อาจเกิดขึ้นจากสาเหตุต่าง ๆ ดังน้ี 
  1.1  การไม่ได้พิจารณาตัวแปรอิสระที่สําคัญ 

  โดยปกตินักวิจัยมีความจําเป็นต้องกําหนดตัวแปรอิสระเพ่ือใช้ในการอธิบายตัวแปร
ตามท่ีเราสนใจให้ครบถ้วนที่สดุเท่าที่จะกระทําได้ เพราะถ้าสามารถกําหนดตัวแปรอิสระได้ครบถ้วน
มากเพียงใด เราย่อมทราบธรรมชาติตลอดจนพฤติกรรมในอดีต–ปัจจุบัน–อนาคตของ ตัวแปรตาม
ได้มากขึ้นเท่าน้ัน แต่อย่างไรกต็ามอาจจะมีความผิดพลาดเกิดขึ้นได้ เพราะการที่กําหนด 
ตัวแปรอิสระให้ได้ครบถ้วนน้ันเป็นเรื่องยาก อาจเป็นไปได้ที่เราไม่ได้พิจารณาตัวแปรอิสระบางตัวหรือ
หลายตัวไปโดยไม่ต้ังใจ นอกจากน้ีเราอาจตัดตัวแปรอิสระบางส่วนทิ้งด้วยเหตุจําเป็นเพราะไม่อาจวัด
ค่าสังเกตได้ ตัวแปรที่ไม่ได้พิจารณาน้ีมีการควบคุมการเปลี่ยนแปลงของ Y  อยู่นอกสมการ 

)'( sXfY   โดยส่งอิทธิพลผ่านตัวแปรสุม่   ดังน้ันตัวแปรสุ่ม   จึงขาดความเป็นอิสระ ทําให้เกิด
ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรสุ่ม   ขึ้นได้ สหสัมพันธ์ในตัวเองลักษณะน้ี จงึไม่ใช่ธรรมชาติ 
แท้จริงของของ   หรือไม่ใช่สหสัมพันธ์แท ้ๆ ของ ε แต่แสดงให้เห็นเสมือนว่า   มีสหสัมพันธ์
เรียกว่า Quasi–Autocorrelation  
  1.2  การกําหนดความสัมพันธ์ทางคณิตศาสตร์ผิดพลาด 

  การระบุความสัมพันธ์ทางคณิตศาสตร์ระหว่างตัวแปรอิสระกับตัวแปรตามผิดจากสภาพ
ความสัมพันธ์ที่แท้จริงจะมผีลให้ตัวแปรสุม่   เกิดความสัมพันธ์กันเองขึ้นได้ เช่น ความสัมพันธ์ที่
แท้จริงของสมการ )'( sXfY   คือ ความสัมพันธ์ชนิดพหุนามกําลังสอง แต่นักวิจัยกําหนดให้เป็น
สมการเชิงเส้น ความคลาดเคลื่อนจึงเกิดขึ้นและความคลาดเคลื่อนเหล่าน้ีจะถูกนําไปรวมกันไว้ในตัว
แปรสุม่ ε  ขาดความเป็นอิสระตามธรรมชาติเดิม และเกิดปัญหาสหสมัพันธ์ในตัวเองขึ้น 

  1.3  การระบุข้อตกลงว่า ( ) 0i jE     ทั้ง ๆ ที่ ( ) 0i jE     เม่ือ i j  
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  โดยปกติแล้วตัวแปรเป็นจํานวนมากมักมีธรรมชาติของความเก่ียวเน่ืองกันภายในตัวเอง
ในระหว่างช่วงเวลาอยู่แล้ว เช่น ราคาสินคา้ปัจจุบันสัมพันธ์ในทางบวกกับราคาในอดีตกล่าวคือ    
การกําหนดราคาสินค้า ผู้กําหนดราคานิยมเอาราคาในอดีตเป็นฐาน ซึ่งการกระทําเช่นน้ีมีผลให้ตัวแปร
ราคาเองมีสหสัมพันธ์ในตัวเอง ขณะเดียวกันตัวแปรอิสระอาจมีความสัมพันธ์กันเองได้ด้วย สาเหตุ  
อ่ืน ๆ หลายประการ เช่น การนัดหยุดงานของคนงานมีผลให้ปริมาณการผลิต ยอดขาย สภาพคล่อง 
และอ่ืน ๆ กระทบกระเทือนเป็นลูกโซ่หลายช่วงเวลา (Period) ด้วยเหตุที่ตัวแปรอิสระมักมี
ความสัมพันธ์ในตัวเองอยู่แล้วตามธรรมชาติ (True Autocorrelation) การกําหนดให้     

jiE ji  ;0)(   โดยไม่ได้ตรวจสอบ จะส่งผลต่อประสิทธิภาพและความแม่นยําในการวิเคราะห์
ข้อมูล 
 2.  ผลกระทบของการเกิดอัตตสหสัมพันธ์ต่อวิธีกําลังสองน้อยที่สุด 
 เมื่อเกิดปัญหาสหสัมพันธ์ในตัวเองขึ้น คือ 2( a I )nVar    แต่ยังคงใช้วิธีกําลัง  
สองน้อยที่สุดในการประมาณค่า β  อยู่เช่นเดิม จะส่งผลให้ตัวประมาณท่ีได้ขาดความแม่นยํา 
โดยเฉพาะในแง่ของคุณภาพของ b ดังน้ี 

1)  b  ยังเป็นตัวประมาณค่าที่ไม่เอนเอียงของ   แต่โดยทั่วไปจะมีประสิทธิภาพ  

ตํ่ากว่าวิธีอ่ืน ๆ น่ันคือ 

       1(b) E[(X X) ]E X Y    
              1[(X X) (X )]E X       
              1(X X) ( )X E        
  ดังน้ัน     (b)E     

  2)  ถ้าเกิดปัญหาสหสัมพันธ์ในตัวเองขึ้นโดยเฉพาะอย่างย่ิง คือ Positive 
Autocorrelation ค่าประมาณของ 2  ซึ่งประมาณข้ึนโดยอาศัยค่าความคลาดเคล่ือน คือ 

2
2ˆ ; 1, 2,3,...,

1
ie

i n
n k

  
 
  จะมีค่าตํ่ากว่าความเป็นจริง ทั้งน้ีเพราะในกรณีเช่นน้ีค่าจริง 

ของ   จะจับกลุม่กันห่างไกลจากสมการเส้นตรงจริง (True Line) ขณะทีค่่าประมาณ   จะจับกลุ่ม
กันใกล้สมการเส้นตรงที่ประมาณ (Estimated Line)  
  3)  เมื่อเกิดปัญหาสหสมัพันธ์ในตัวเองขึ้น ค่าประมาณของ ( )Var  คือ (b)Var  

จะตํ่ากว่าความเป็นจริง โดยเฉพาะอย่างย่ิงเมื่อเราประมาณค่า   โดยอาศัยวิธีกําลังสองน้อยที่สุด

กล่าวคือ 2 1ˆ(b) (X X)Var    เหตุที่เป็นเช่นน้ีเพราะ 2σ̂  มีค่าตํ่ากว่าความเป็นจริงประการหน่ึง 
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และในกรณีของสหสัมพันธ์ในตัวเองน้ัน ( ) 0;i ji jE      แสดงว่า ( )i jCov    จะต้องมีบทบาท

ในการกําหนดค่า (b)Var ด้วย ถ้าตัด ( )i jCov    ทิ้งไป โดยถือเสมือน ( ) 0i jCov     

ผลที่ตามมา คอื (b)Var  มีค่าตํ่ากว่าความเป็นจริง ค่า (b)Var  ที่ตํ่า ๆ ในกรณีน้ีหากผู้วิจัย         

ไม่ระมัดระวังและไม่มีความเขา้ใจในเรื่องเหลา่น้ี อาจเข้าใจผิดคิดว่างานของตนมีคุณภาพสูง          

ทั้ง ๆ ที่ความจริงมิได้เป็นเช่นน้ัน 

  4)  เมื่อเกิดปัญหาอัตตสหสมัพันธ์ในตัวเองขึ้น ตัวประมาณโดยวิธีกําลังสองน้อยที่สุด 

จะมีประสิทธิภาพตํ่า เพราะ (b)Var  โดยวิธีกําลังสองน้อยที่สุด จะมีค่าสูงกว่า (b)Var ทีป่ระมาณได้

โดยอาศัยวิธีที่มีความเหมาะสมกว่า 

  5)  ค่า MSE  ที่คํานวณได้อาจจะมีค่าตํ่ากว่าความเป็นจริง 

  6)  การประมาณช่วงความเช่ือมั่นและการทดสอบสมมติฐาน โดยใช้การแจกแจง  

t  และ F  อาจเกิดความผิดพลาดได้ 

 3.  การตรวจสอบการเกิดอัตตสหสัมพันธ์ 

 การตรวจสอบปัญหาการเกิดอัตตสหสัมพันธ์ โดยพิจารณาจากแผนภาพการกระจายของ

ค่าความคลาดเคล่ือนกับเวลา ซึ่งเป็นวิธีที่นิยมใช้เมื่อกรณีมีตัวอย่างเป็นจํานวนมากพอแต่ถ้าตัวอย่าง 

มีไม่มากพอ การเขียนแผนภาพกระจาย อาจจะทําให้เกิดข้อสรุปเก่ียวกับอัตตสหสัมพันธ์ผิดพลาดได้  

ซึ่งในกรณีเช่นน้ีจะตรวจสอบโดยใช้วิธีการทดสอบสมมติฐาน และใช้สถิติทดสอบ Dubin-Watson 

 ก่อนที่จะดําเนินการทดสอบสมมติฐาน พิจารณาตัวแบบการถดถอยเชิงเส้นอย่างง่าย      
ที่ประกอบด้วยตัวแปรอิสระเพียงตัวเดียว โดยมีความคลาดเคลื่อนสุ่ม (Random Error) อยู่ในเทอม
ของ First-order Autoregressive Process ดังน้ี  

0 1t t tY X      
 โดยที่ 

1t t tU     
 เมื่อ     เป็นค่าสัมประสิทธ์ิสหสมัพันธ์ในตัวเอง และ 1    
    tU  เป็นตัวแปรสุ่มอิสระ และมกีารแจกแจงปกติ ( tU  อาจจะเรียกว่า 

disturbance) 
 จากสมการถดถอยเชิงเส้นอย่างง่ายจะเห็นว่าในกรณีน้ีค่าความคลาดเคลื่อน tε

ประกอบด้วยค่าความคลาดเคลื่อนที่เกิดขึ้นในช่วงเวลาทีเ่กิดขึ้นก่อนหน้าช่วงเวลาปัจจุบัน 1 ช่วงเวลา 
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(เมื่อ p > 0) และเทอม disturbance ได้ว่าในกรณีที่ p=0 ซึ่งหมายถึงการไม่มีอัตตสหสมัพันธ์ใน
ตัวเอง ค่า t tU   มีการแจกแจงปกติที่มีค่าเฉล่ียเท่ากับ 0 และค่าความแปรปรวนเท่ากับ 2  

  
 คุณสมบัติของค่าความคลาดเคล่ือน 

 ในกรณีที่เกิดปัญหาอัตตสหสมัพันธ์ ตัวแบบถดถอยที่พิจารณาจะเรียกว่า Generalized 
Regression Models ทั้งน้ีเน่ืองจากตัวแบบการถดถอยดังกล่าวมีค่าคลาดเคลื่อนซึ่งสัมพันธ์กัน แต่
อย่างไรก็ตามค่าความคลาดเคล่ือนยังคงมีคุณสมบัติที่สําคญั คือ มีค่าเฉล่ียเท่ากับ 0 และมีค่าความ
แปรปรวนคงที่ โดยที่ 

        ( ) 0tE    

       
2

2
2

( )
1t

 





   

   และ       
2

1 2
( )

1t tCov
  


 
   

  

 นอกจากน้ีเราอาจพิจารณาค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์ระหว่างค่าความคลาดเคล่ือนในแต่ละ
เทอมได้ในรูปของ 

      

2

2

1
2 2

2 2

( )
1( )

1 1

t t


   

 
 


 

  
       

 

   
 น่ันคือค่าสัมประสิทธ์ิสัมพันธ์ในตัวเองมีค่าเท่ากับ   โดยที่ 1    

 
 การทดสอบอัตตสหสัมพันธ์โดยใช้สถิติทดสอบ Durbin-Watson 
 การทดสอบของ Durbin–Watson มีข้อกําหนดที่สําคัญ คอื ตัวแบบการถดถอยจะต้องมี

ค่าความคลาดเคล่ือนอยู่ในเทอมของ First-order Autoregressive Error Models การทดสอบน้ีจะ
หาข้อสรุปว่า ค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์ระหว่างค่าความคลาดเคล่ือน )(  มีค่าเท่ากับศูนย์หรือไม่  
ถ้า 0   แสดงว่า tt U  น่ันคือ t  จะเป็นอิสระต่อกันซึ่งช้ีให้เห็นว่า ค่าความคลาดเคล่ือนไม่
เกิดปัญหาอัตตสหสัมพันธ์ 

 โดยทั่วไปปัญหาการเกิดอัตตสหสัมพันธ์ มักจะพบได้บ่อยในข้อมูลเชิงธุรกิจและ
เศรษฐศาสตร ์ซึ่งมีแนวโน้มเป็นความสัมพันธ์ในลักษณะเชิงบวก (Positive Serial Correlation) โดย
มีสมมติฐาน ดังน้ี 
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                0 : 0H    
      1 : 0H      
               

 สถิติทดสอบ   1
2

2

(e )n
t t

t t

e
D

e





  

 โดยที่ ˆ
t t te Y Y   ซึ่งคํานวณค่า t̂Y  จากสมการถดถอยทีป่ระมาณได้จากวิธีกําลังสอง

น้อยที่สุด 
 การตัดสินใจยอมรับหรือปฏิเสธสมมติฐาน จะพิจารณาจากค่า Ld  และ Ud  ซึ่งเป็นค่า

ขอบเขตล่างและขอบเขตบนที่เปิดได้จากตารางเขตวิกฤตของ Durbin-Watson ตามจํานวนตัวแปร
อิสระในสมการถดถอย 

 ถ้า   UD d       ตัดสินใจยอมรับ  0H  
 ถ้า  UD d       ตัดสินใจยอมรับ 1H   (ปฏิเสธ 0H  ) 
 ถ้า L Ud D d    ไม่สามารถสรุปผลการทดสอบได้ 

 จะเห็นได้ว่าการที่ค่า D  ที่คํานวณได้มีค่าน้อย จะนําไปสู่การปฏิเสธ 0H  แสดงว่าเรา
ยอมรับว่า 0   น่ันคือค่า t  และ 1t   มีความคล้ายคลึงกันจะส่งผลให้ผลต่างของ te  กับ 1te    
มีค่าน้อย เมื่อ 0   
 4.  การแก้ไขปัญหากรณีเกิดอัตตสหสัมพันธ์ (Remedial Measures for 
Autocorrelation) 
 โดยทั่วไปเมื่อเกิดปัญหาการมีอัตตสหสัมพันธ์ในค่าความคลาดเคล่ือนต้องมีการปรับแก้ 
เสียก่อนที่จะนําสมการถดถอยที่ได้ไปใช้ในการพยากรณ์ การแก้ไขปัญหาอาจจะกระทําได้ 2 วิธี คือ 
การเพ่ิมตัวแปรอิสระเข้าไปในตัวแบบการถดถอย และการแปลงตัวแปร (Transformed Variables) 
ซึ่งมี 3 วิธี ที่เป็นที่นิยมใช้กันอย่างแพร่หลาย คือ Cochran-Orcutt Procedure, Hildreth-Lu 
Procedure และ First Difference Procedure ซึ่งในที่น้ีจะกล่าวเฉพาะรายละเอียดของวิธี 
Cochran-Orcutt เท่าน้ัน ส่วนรายละเอียดของวิธีอ่ืน ๆ ศึกษาได้จาก Applied Linear Statistical 
Model ของ Neter et al. 
  4.1  การเพ่ิมตัวแปรอิสระเข้าไปในตัวแบบการถดถอย (Addition of Predictor 

Variables to Regression Model) 

  ตามท่ีได้กล่าวมาแล้วในตอนต้นว่าการเกิดอัตตสหสัมพันธ์ของค่าความคลาดเคล่ือน    
มีสาเหตุสําคัญอันหน่ึง คือ การไม่ได้นําตัวแปรอิสระที่สําคญัเข้าไปในแบบถดถอย ดังน้ันเมื่อเกิด
ปัญหาอัตตสหสัมพันธ์ขึ้น สิ่งที่ควรพิจารณาเป็นอันดับแรกคือ การพิจารณาว่าตัวแบบการถดถอย 
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ขาดตัวแปรอิสระที่สําคัญตัวใดบ้าง ซึ่งในบางกรณีเราอาจพิจารณาตัวแปรหุ่น (Dummy Variable) 
สําหรับอิทธิพลของฤดูกาลท่ีอาจจะมีต่อตัวแปรตามที่เราสนใจ เข้าไปในตัวแบบถดถอย เช่น ในการ
พยากรณ์ยอดขายสินค้าตามระยะเวลาที่เกิดขึ้น กรณีเช่นน้ีฤดูกาลอาจจะมีผลต่อยอดขายด้วย 
นอกเหนือจากตัวแปรอิสระที่เราได้พิจารณานําเข้ามาในตัวแบบการถดถอยแล้ว 
  4.2  การแปลงตัวแปร (Use of Transformed Variable) 

  กรณีการแก้ปัญหาอัตตสหสมัพันธ์โดยการเพ่ิมตัวแปรอิสระเข้าไปในตัวแบบแล้วพบว่า
ยังคงเกิดปัญหาอัตตสหสัมพันธ์ ในกรณีเช่นน้ีเราอาจจะใช้วิธีการแปลงตัวแปร ซึ่งมี 3 วิธี ที่สําคัญดังที่
ได้กล่าวไว้ในตอนต้นของหัวข้อ  
  การแก้ปัญหาโดยใช้ 3 วิธีดังกล่าวข้างต้นอยู่บนพ้ืนฐานของตัวแบบการถดถอยที่อยู่ใน
รูปของ First-order Autoregressive Error Terms ซึ่งในที่น้ีจะพิจารณาจากตัวแบบการถดถอย 
เชิงเส้นอย่างง่าย 
  จากตัวแบบการถดถอย 0 1t t tY X      

      1t t tU     
  พิจารณาการแปลงตัวแปรโดยกําหนดให้ 

       1t t tY Y Y    
  เน่ืองจาก                0 1t t tY X         และ 

      1 0 1 1t t tY X       
  ดังน้ัน            0 1 0 1 1( X ) ( X )t t t t tY               

                    1 1 1(1 ) (X ) ( )t t t tX             
  แต่  1t t tU        

  ดังน้ัน 1 1(1 ) (X )t t t tY X U    
       

  จะเห็นได้ว่าเมื่อเราใช้วิธีการแปลงตัวแปร tY   แล้วตัวแบบการถดถอยที่ได้ภายหลัง 
การแปลงตัวแปรมีค่าความคลาดเคล่ือนที่เป็นอิสระต่อกัน กล่าวคือ 2(0, )tU N   และสมการ
ถดถอยที่ได้ดังกล่าวยังคงเป็นสมการถดถอยเชิงเส้นอย่างง่าย โดยที่สามารถเขียนในรูปของ 

    0 1t t tY X         
  โดยที่   1t t tY Y Y    

   1t t tX X X     
    0 0 (1 )      

  และ        1 1    
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  จากสมการที่ได้ภายหลังจากการแปลงตัวแปร เราต้องประมาณค่า ρ  ซึ่งเป็น
พารามิเตอร์ที่ไม่ทราบค่า ด้วยค่า r ซึ่งเป็นค่าประมาณของ ρ  อยู่ในรูปของ 

     
1

2

2
1

2

n

t t
t

n

t
t

e e
r

e











   โดยที่   1r   

 จะได้ว่า  1t t tY Y rY 
                 

      1t t tX X rX 
    

 ดังน้ันสมการถดถอยของตัวอย่าง จึงอยู่ในรูปของ 

    0 1t̂ tY b b X    
 เมื่อขจัดปัญหาการเกิดอัตตสหสัมพันธ์ในการวิเคราะห์แล้ว จะทําการแปลงสมการดังกล่าว
กลับไปเป็นตัวแบบถดถอยเริ่มต้น โดยมีสมการถดถอยเป็น ดังน้ี 

   0 1t̂ tY b b X   
  โดยที่  0 0 (1 r)b b    

  ดังน้ัน  0
0 1

b
b

r





             

  และ  1tb b  
 นอกจากน้ียังอาจประมาณค่าเบ่ียงเบนมาตรฐานของค่าสัมประสิทธ์ิการถดถอยของตัวแบบ
การถดถอยเริ่มต้นได้ ดังน้ี 

        0
0

(b )
(b )

1

S
S

r





  

    1 1(b ) (b )S S   
 ที่ได้กล่าวมาทั้งหมดน้ีเป็นทฤษฎีพ้ืนฐานของการใช้วิธีการแปลงตัวแปร ซึ่งหลักการทีส่าํคัญ
ของการแปลงตัวแปร คือ การประมาณค่าสมัประสิทธ์ิอัตตสหสัมพันธ์ )( ด้วยค่า r  ต่อจากน้ันจึง
ดําเนินการด้วยวิธีการต่อไปน้ี คือ วิธี Cochran-Orcutt Procedure 
 การขจัดปัญหาการเกิดอัตตสหสัมพันธ์ในค่าความคลาดเคล่ือน โดยวิธีของ Cochran-
Orcutt เป็นวิธีหน่ึงที่อาศัยหลักการแปลงตวัแปร และเป็นที่นิยมใช้กันอย่างแพร่หลาย โดยมีหลัก   
การที่สําคัญดังน้ี คือ 
 1.  ประมาณค่า   ด้วยค่า r  ตามสูตรที่ได้กล่าวมาแล้วข้างต้น 
 2.  สร้างสมการถดถอยด้วยวิธีกําลังสองน้อยที่สุด โดยใช้ตัวแปรอิสระและ 
ตัวแปรตามที่ได้จากการแปลงตัวแปร กล่าวคือ 
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 1t t tY Y rY 
    

 และ 1t t tX X rX 
    

 3.  ทดสอบค่าความคลาดเคล่ือนที่ได้จาก 2) โดยใช้สถิติทดสอบของ Durbin-Watson ว่า

เกิดปัญหาอัตตสหสัมพันธ์หรือไม่ ถ้าไม่เกิดปัญหาอัตตสหสัมพันธ์ถือว่าปัญหาดังกล่าวได้ถูกขจัดไป

แล้ว 

 4.  แปลงสมการที่ได้กลับไปเป็นสมการถดถอยเร่ิมต้น เพ่ือนําไปใช้ในการพยากรณ์ต่อไป 

 ในกรณีที่เราแปลงข้อมูลแล้ว พบว่าปัญหาอัตตสหสัมพันธ์ยังคงอยู่ ในกรณีเช่นน้ีเราต้อง

กระทําซ้ําในขัน้ตอนที่ 1-3 อีกคร้ัง จนกว่าปัญหาอัตตสหสัมพันธ์จะถูกขจัดไป เป็นที่น่าสังเกตว่า   

การกระทําวนซ้ําโดยวิธีของ Cochran-Orcutt Procedure เราจะกระทาํวนซ้ําเพียง 1-2 ครั้งเท่าน้ัน   

ถ้าการวนซ้ําเกิดหลายครั้ง วิธีของ Cochran-Orcutt Procedure จะขาดความแม่นยํา จึงควรใช้วิธี
อ่ืนที่มีความเหมาะสมกว่า เช่น วิธี First-Difference Procedure เป็นต้น 
 5.  การพยากรณ์กรณีค่าความคลาดเคล่ือนมีความสัมพันธ์กัน 
 ได้กล่าวมาแล้วว่าวัตถุประสงค์ที่สําคัญของการวิเคราะห์ด้วยการถดถอย คือ การนําสมการ
ถดถอยที่ได้ไปใช้ในการพยากรณ์ ในหัวข้อน้ีจะกล่าวถึงการพยากรณ์ค่าตัวแปรตามเมื่อขอ้มูลเกิด 
อัตตสหสัมพันธ์ในค่าความคลาดเคล่ือน โดยใช้สมการถดถอยเชิงเส้นอย่างง่าย และได้มีการใช้วิธี  
การแปลงข้อมลูโดยวิธี Cochran-Orcutt เพ่ือประมาณค่าพารามิเตอร์ 
 พิจารณาสมการการถดถอย 

     0 1t t tY X      
 โดยที่   

  1t t tU     
 และ     

                         0 1 1t t t tY X U        
 เมื่อต้องการพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลา ณ เวลา 1t    จะได้ว่า 

      1 0 1 1 1( )t t t tY X U          
 

 จะเห็นได้ว่าการพยากรณ์ ณ เวลา 1t   ประกอบด้วย 3 ส่วน คือ 
 1.  ค่าคาดหวังของ  0 1 1tX     

 2.  ผลคูณของ  กับ t  



66 

 

 

 3.  1tU   โดยที่ 1(U ) 0tE    

 ดังน้ันในการพยากรณ์จึงต้องพิจารณาส่วนประกอบทั้ง 3 ส่วน ถ้าให้ 1tF  เป็นค่า
พยากรณ์ ณ เวลา 1t   และเมื่อพิจารณาส่วนประกอบ 3 ส่วนในการพยากรณ์ที่กล่าวมา จะได้ว่า  
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 1.  0 1,b b  เป็นค่าประมาณของค่าสัมประสิทธ์ิการถดถอยที่ได้จากการแปลง 0bและ 1b  
 2.  r เป็นตัวประมาณของ r  และ t  ประมาณได้ด้วย te  
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1 1
ˆ

t t tF Y re    
 
ตอนท่ี 6 การจําลองสถานการณ์ด้วยวิธีการมอนติคารโ์ล 
 1.  ความหมายของวิธีมอนติคาร์โล 
 เทคนิคมอนติคาร์โล เป็นส่วนหน่ึงของกระบวนการของชุดคําสั่งในการคํานวณทีท่ําซ้ํา ๆ ของ
ชุดตัวเลขเชิงสุ่ม เพ่ือหาผลลัพธ์ของชุดตัวเลขน้ัน ๆ เทคนิคมอนติคาร์โล มักใช้ในงานที่มีลักษณะ  
การจําลองทางกายภาพ และทางคณิตศาสตร์ และเป็นการใช้ตัวเลขที่สุม่มาด้วยเครื่องคอมพิวเตอร์ 
ซึ่งเรียกว่าตัวเลขสุ่มเทียม (Pseudo-Random Number) (Merriam–Webster, 1994, pp. 754–
755) 
 เทคนิคมอนติคาร์โล เป็นรูปแบบการสร้างค่าเชิงสุ่มเพ่ือการศึกษาในเชิงสถิติ ซึ่งเป็น 
ค่าเชิงสุ่มที่มักจะได้จากการใช้เครื่องคอมพิวเตอร์ในการสร้างขึ้นมา เป็นเทคนิคที่เก่ียวข้องกับชุด
ข้อมูลทีส่ร้างขึ้นมาหลากหลายชุดเพ่ือใช้ในการศึกษาคุณลักษณะของตัวประมาณ เช่น ในกรณทีี่    
นักสถิติที่ข้อมลูที่เกิดขึ้นในสถานการณ์จริงมาเพ่ือทดสอบ และต่อมาสถานการณ์น้ัน หรือ
สภาพแวดล้อมน้ัน ๆ อาจจะเป็นเปลี่ยนไปในเวลาต่อมา นอกจากน้ันการเก็บข้อมูลจริงจํานวนมาก ๆ 
เพ่ือทดสอบทฤษฎีจําเป็นที่ต้องใช้ต้นทุนสูงมาก ดังน้ันเพ่ือทดสอบทฤษฎีจึงใช้วิธีการสรา้งชุดข้อมูลตาม
สถานการณ์น้ัน ๆ โดยใช้โปรแกรมอาร์ (Vogt, 2005, p. 196) 
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 2.  ความเป็นมาของวิธีมอนติคาร์โล 
 การจําลองสถานการณ์ด้วยคอมพิวเตอร์ จะต้องมีการคํานวณ ซึ่งมีข้อมลูทั้งที่เป็นข้อมูล
นําเข้าและผลลัพธ์จากแบบจําลอง ดังน้ันการจัดเตรียมและการวิเคราะห์ข้อมูลรวมทั้งขัน้ตอนต่าง ๆ 
ที่ใช้ในการจําลองสถานการณ์ จึงต้องอาศัยวิธีการต่าง ๆ ทางสถิติเข้าช่วย และวิธีการทางสถิติวิธีการ
หน่ึงซึ่งเป็นที่นิยมใช้กันมากและเกือบจะมีความจําเป็นในทุก ๆ การจําลองสถานการณ์ก็คือ การสุ่ม
ตัวอย่างด้วยเทคนิคมอนติคาร์โล (Monte Carlo Sampling Technique) และเพ่ือเน้นถึงความ
จําเป็นในการใช้เทคนิคดังกล่าว การจําลองสถานการณ์น้ีจึงถูกเรียกว่า การจําลองสถานการณ์ด้วย
เทคนิคมอนติคาร์โล ดังน้ัน เทคนิคมอนติคาร์โล จึงเป็นวิธีหน่ึงของคณิตศาสตร์ที่ใช้คอมพิวเตอร์ช่วย
ในการจําลองสถานการณ์ (Simulation) โดยอาศัยตัวเลขสุ่ม (Random Number) มาสร้างตัว
แปรให้เหมือนกับสถานการณ์จริง และมีการทดลองซ้ําหลาย ๆ ครั้ง เพ่ือให้ได้ค่าที่แน่นอนที่ใช้เป็น
ข้อสรุปหรืออธิบายปรากฏการณ์ต่าง ๆ ในสถานการณ์จริง หรือช่วยหาคําตอบในเร่ืองราวต่าง ๆ ที่ยัง
ไม่แน่ใจในผลที่จะเกิดขึ้น (Hammersley & Handcomd, 1965) 
 เทคนิควิธีมอนติคาร์โล ได้มีการใช้มานานแล้ว เพียงแต่ไม่ได้เรียกว่า มอนติคาร์โล ต่อมา  
ในราวปี ค.ศ. 1753 จอร์ส หลุยส์ เลคเลอร ์(Georges Lois Lectere & Comte de Buffon) 

ได้นํามาพัฒนาในทฤษฎีความน่าจะเป็นโดยการทดลองหาค่า  โดยการโยนเข็มที่มีความยาว k   
หน่วยอย่างสุ่มลงบนพ้ืนราบที่มีเส้นขนานอยู่ โดยให้ระยะห่างระหว่างเส้นขนานแต่ละเส้นห่างกัน d  

หน่วย และกําหนดให้ d  มากกว่า k  จะได้ความน่าจะเป็นที่เข็มจะตัดเส้นขนาน 2k
P

d
   

ซึ่งถ้าความน่าเป็น (p) เป็นค่าสุ่มก็จะหาค่า  ได้ ต่อมาในปี ค.ศ. 1980 กอสเซท (Gooset) ได้ศึกษา
การแจกแจงความถ่ีของความสูงของนักโทษอาชญากรรมจํานวน 3,000 คน โดยเทียบกับการ    
แจกแจงความถี่ของกลุ่มตัวอย่างที่สุ่มมาครั้งละ 4 คน จํานวน 750 กลุ่มตัวอย่าง ผลการศกึษาพบว่า  
การแจกแจงความถี่ทั้งสองลักษณะเหมือนกัน กอสเซท ได้ต้ังช่ือการแจกแจงความถ่ีที่ค้นพบนี้ว่า  
การแจกแจงค่าที (t–distribution) ซึ่งถือว่าเป็นจุดเริ่มต้นของเทคนิควิธีมอนติคาร์โล (Monte 
Carlo Method) 
 เทคนิคมอนติคาร์โล ได้รับการพัฒนาอย่างจริงจังในราวปี ค.ศ. 1944 ช่วงสงครามโลกครั้ง
ที่ 2 อูลาม และออน นิวแมน (Ulam, & Von Neumann) เป็นผู้ต้ังช่ือ มอนติคาร์โล ซึ่งเป็นรหัสลับ
ของงานที่ทําใน ลอส อาลามาส (Los Alamas) และได้นําเทคนิคน้ีมาหาผลของการแพร่อย่างสุ่มของ
นิวตรอนในวัสดุเช้ือเพลิงที่เป็นการทดลองทางคณิตศาสตร์เพ่ือหาผลของคําตอบก่อนที่จะทําการ
ทดลองจริงซึ่งเป็นการหลีกเลี่ยงอันตรายและช่วยประหยัดค่าใช้จ่ายก่อนที่จะทดลองจริง 
หลังจากน้ันเทคนิคมอนติคาร์โล จึงมีการนํามาใช้อย่างกว้างขวางทั้งทางด้านฟิสิกส์ คณติศาสตร์   
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สถิติ และการวิจัย นับได้ว่าเทคนิคมอนติคาร์โล มีประโยชน์อย่างมากในการขยายความรู้เชิงทฤษฎี  
(Robert & Casella, 2004, p. 696) แม้ว่าวิธีมอนติคาร์โลเป็นวิธีที่เกิดขึ้นนานมาแล้ว แต่เพ่ิงจะมี
การนํามาใช้ในการแก้ปัญหาจริงที่มีความซับซ้อนเมื่อไมน่านมาน้ี เน่ืองจากเทคโนโลยีด้านคอมพิวเตอร์มี
ความก้าวหน้าขึน้ จึงเอ้ือต่อการใช้วิธีมอนติคาร์โล มากขึ้น วิธีมอนติคาร์โล แตกต่างจากวิธีการทาง 
Numerical Method ทั่วไปตรงที่ วิธีการทาง Numerical Method ทั่ว ๆ ไป จะเริ่มต้นใน        
การแก้ปัญหาด้วยการสร้างแบบจําลองแล้วใช้ วิธีการทางคณิตศาสตร์ในการหาคําตอบของสมการแต่
วิธีการมอนติคาร์โล อาจจะไม่จําเป็นต้องสร้างแบบจําลองทางคณิตศาสตร์ขึ้นมา อาจใช้วิธีจําลอง
พฤติกรรมของระบบขึ้นมาโดยตรง ซึ่งเป็นกระบวนการแบบสุ่ม (Stochastic Process) เหมือนอย่าง
เหตุการณ์ที่เกิดขึ้นในโลกความเป็นจริง การจําลองสถานการณ์สามารถทําซ้ําได้หลาย ๆ ครั้ง 
หลังจากน้ันจะทําการหาความแปรปรวนของคําตอบ และเพ่ิมจํานวนการจําลองสถานการณ์เพ่ือทําให้
คําตอบมคีวามแปรปรวนลดลง อยู่ในขอบเขตตามท่ีต้องการ การสร้างตัวแปรสุ่ม (Random 

Variables) ในกระบวนการของมอนติคาร์โล จะสร้างจาก Probability Density Function 
(ZP.D.F.) แบบต่าง ๆ ตามท่ีต้องการ ตัวแปรสุ่มทีส่ร้างขึ้นจะเปรียบเสมือนข้อมูลที่เก็บได้จากโลก
ความจริงการสร้างตัวเลขสุ่มในทางปฏิบัติเดิม จะใช้ตารางตัวเลขสุ่ม แต่ในปัจจุบันเราสามารถใช้
เครื่องคอมพิวเตอร์ซึ่งสามารถทํางานได้อย่างสะดวกข้ึนและรวดเร็ว โดยสรุปขั้นตอนการสร้าง
แบบจําลองสถานการณ์วิธีมอนติคาร์โล มีดังน้ี คือ 
 1.  กําหนดปัญหาหรือระบบในสิ่งที่สนใจจะทําการจําลอง 
 2.  ระบุองค์ประกอบของความไม่แน่นอนในปัญหานั้น 
 3.  สร้างตารางแสดงการแจกแจงความน่าจะเป็นของตัวแปรสุ่มที่ต้องการ สําหรับใช้ใน   
การจําลอง (พิจารณาจากข้อมูลที่ไปสํารวจหรือสังเกตมา) 
 4.  หาการแจกแจงความน่าจะเป็น (Probability Distribution) ขององค์ประกอบที่มี
ความไม่แน่นอน 
 5.  กําหนดค่าตัวเลขสุ่ม (Random Number) ที่ต้องใช้กับตัวแปรสุ่มให้สอดคล้องกับ
ความน่าจะเป็นของตัวแปรสุ่ม 
 6.  สร้างตัวแบบการจําลองทางคณิตศาสตร์ให้เข้ากับปัญหาตามวัตถุประสงค์ที่ต้ังไว้     
ทําการทดสอบตัวแบบดังกล่าวว่าได้ผลตามเป้าหมายที่วางไว้หรือไม่ 
 7.  เมื่อผลการทดสอบเป็นไปตามเป้าหมายแล้วจะกําหนดจํานวนคร้ังในการจําลอง 
 8.  ทําการจําลองเพ่ือหาค่าเฉลี่ยที่ต้องการ 
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 คุณลักษณะสําคัญของแบบจาํลองสถานการณ์ 
 แบบจําลองสถานการณ์มีคุณลักษณะทีแ่ตกต่างไปจากแบบจําลองชนิดอ่ืน ๆ ดังน้ี (กิตติ 
ภักดีวัฒนะกุล และพนิดา พานิชกุล, 2554, หน้า 252) 
 1.  มีการตรวจสอบความถูกต้อง เพ่ือไม่ให้เกิดข้อผิดพลาดในการนําค่าการทํานายไปใช้
ประโยชน์ 
 2.  มีเหตุผลเป็นการตรวจสอบว่าผลที่ได้ต้องอยู่ในขอบเขตของผลลัพธ์ที่คาดคะเนไว้และ
แบบจําลองน้ันทํางานอย่างถูกต้องโดยสามารถนําผลลัพธ์น้ันมาวิเคราะหไ์ด้ 
 3.  ลดความเบ่ียงเบน โดยใช้ค่าสุ่มเดียวกันเพ่ือลดความแปรผันและเพ่ิมความถูกต้อง   
เมื่อเปรียบเทียบกับองค์ประกอบที่ต่างกันได้ 
 4.  มีลักษณะเป็นการเลียนแบบสถานการณ์จริงมากกว่าเป็นการนําเสนอสถานการณ์จริง 
มีลักษณะเป็นการบรรยายหรือการคาดการณ์จริงที่จะเกิดขึ้นภายใต้เง่ือนไขต่าง ๆ กัน 
 5.  เป็นแบบจําลองที่ใช้กับปัญหาที่มีความซับซ้อนสูง 
 การสร้างแบบจําลองสถานการณ์  
 การสร้างแบบจําลองสถานการณ์รวมถึงการสร้างแบบจําลองของระบบข้ึนมาจริงและ
กระทําการสร้าง แล้วทดลองซ้ําหลาย ๆ ครั้ง การสร้างแบ่งออกเป็น 7 ขัน้ตอน ดังน้ี (กิตติ ภักดี
วัฒนะกุล และพนิดา พานิชกุล, 2554, หน้า 254) 
 1.  ( )E b   นิยามปัญหา (Problem Definition) ต้องตรวจสอบปัญหาที่เกิดขึน้และ
จัดแบ่งให้เป็นหมวดหมู่ นอกจากน้ีต้องมีการกําหนดขอบเขตของระบบ รวมทั้งจะต้องปรับให้รูป   
การของปัญหามีความชัดเจนและเข้าใจได้ง่ายขึ้น 
 2.  สร้างแบบจําลองสถานการณ์ (Simulation Model Construction) กําหนดค่าตัวแปร
และความสัมพันธ์ของตัวแปรเหล่าน้ัน รวมถึงการรวบรวมข้อมูลที่จําเป็นต่อการสร้างแบบจําลอง
สถานการณ ์ในขั้นตอนน้ีมักนํา Flowchart มาใช้เพ่ืออธิบายกระบวนการ จากน้ันจึงเขียนโปรแกรม
ตาม Flowchart ที่สร้างขึ้น 
 3.  ทดสอบและตรวจสอบความถูกต้อง (Model Testing and Validation) เน่ืองจาก
แบบจําลองสถานการณ์ จะต้องถูกนําไปศึกษาแทนเหตุการณ์จริง ดังน้ันจะต้องทดสอบ และค้นหาสิ่ง
ผิดพลาดทั้งหมดเพ่ือให้มั่นใจได้ว่าสามารถนําไปใช้แทนเหตุการณ์จริงได้อย่างสมบูรณ์ 
 4.  ออกแบบสถานการณ์เพ่ือการทดลอง (Experimental Design) หลังจากที่แบบจําลอง
ได้รับการพิสูจน์แล้ว จะออกแบบการทดลองเพ่ือทําการจําลองสถานการณ์ขั้น 3 กรณี ได้แก่ Best-
Case กรณ ีWorst-Case และกรณี Median–Case ซึ่งการทําเช่นน้ีจะช่วยให้ผู้ตัดสินใจสามารถ
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กําหนดขอบเขตของตัวแปรที่ใช้ในการทํางานของ Simulation ได้ และยังช่วยในการแก้ไข
จุดบกพร่องในแบบจําลองสถานการณ์ที่สร้างเสร็จแล้วด้วย 
  5.  การควบคมุการทดลอง (Experimental Conduction) เป็นการทดลองใส่ค่าตัวแปรจรงิ
ในแบบจําลองเพ่ือแสดงสถานการณ์ตามตัวแปรที่ทดลองเปลี่ยนไป แล้วนําเสนอผลลัพธ์ออกมา 
  6.  การประเมินผลลัพธ์จากการทดลอง (Result Evaluation) หากเป็นที่น่าพอใจ        
จะนําไปใช้แก้ปัญหาทันท ีแต่ถ้าไม่พอใจอาจย้อนกลับไปปรับปรุงหรือสร้างแบบจําลองสถานการณ์
ใหม่อีกคร้ัง 
 7.  การนําไปใช้แก้ปัญหาจริง (Implementation) นําไปใช้ได้เช่นเดียวกับแบบจําลองชนิด
อ่ืน แต่จะดีกว่าตรงที่ผู้บริหารน้ันสามารถเลือกดูสถานการณ์ได้มากกว่า 
 3.  ขั้นตอนของระเบียบเทคนิควิธีมอนติคาร์โล 
 หลักการสําคญัของเทคนิคมอนติคาร์โล (Monte Carlo Method) ก็คือ การนําเอาตัวเลข
สุ่ม (Random Number) มาประยุกต์ในการแก้ปัญหาต่าง ๆ มีขั้นตอนทีส่ําคัญ ดังน้ี 
  3.1  สร้างตัวเลขสุ่ม (Generate Random Number) 
  ในระยะแรก ๆ กระทําโดยการอาศัยเคร่ืองมือทางกายภาพ เช่น ล้อรูเล็ต ลูกเต๋า ไพ่ 
กระดาษเขียนเบอร์ เป็นต้น เครื่องมือดังกล่าวใช้ได้เมื่อต้องการใช้ตัวเลขสุ่มจํานวนไม่มากนัก ต่อมา
เมื่อมีความต้องการใช้ตัวเลขสุ่มจํานวนมาก ๆ ก็มีการหันมาใช้เครื่องมืออิเล็คทรอนิคสท์ี่ใช้แพร่หลาย
ที่สุด คือ เครื่องสร้างตัวเลขแบบสุ่มที่สร้างขึน้โดย บริษัท แรนด์ (RAND) ที่ได้ตัวเลขแบบสุ่มจาก
เครื่องกําเนิดพัสส์อิเล็คทรอนิคส ์(Electromnic Pulse Generator) ซึง่ทาํงานด้วยเสียงเครื่อง
ดังกล่าวสามารถสร้างตัวเลขสุ่มได้เป็นล้านตัว ตัวเลขแบบสุ่มของบริษัท RAND น้ี มีการตีพิมพ์และ  
ลงไว้ในเทปแมเ่หล็กเพ่ือจําหน่าย 
  การสร้างหรือเลือกใช้ตัวเลขสุ่มกับเคร่ืองคอมพิวเตอร์น้ี มีปัญหา 2 ประการ คือ  
  1.  เป็นการยากที่จะทําให้คอมพิวเตอร์สามารถเรียกใช้เมือ่มีความต้องการ และ2. เป็น
การยากที่จะทําให้เครื่องมือดังกล่าว สร้างตัวเลขสุ่มชุดเดิม เมื่อต้องการใช้เปรียบเทียบวิธีการต่าง ๆ 
ภายใต้เง่ือนไขของระบบเลขสุ่มชุดเดียวกัน หรือถ้าจะเก็บเลขสุ่มเหล่าน้ีไว้ในหน่วยความจําหรือ   
จานแม่เหล็ก จะทําให้สญูเสยีหน่วยความจําหรือเสียเวลาในการค้นหา ฉะน้ันการสร้างตัวเลขสุ่มใน 
คอมพิวเตอร์จึงนิยมสร้างตัวเลขแบบสุม่เทียมโดยอาศัยสูตรทางคณิตศาสตร์ วิธีที่ใช้กันมากมี 2 วิธีคือ  
  วิธีที่ 1 วิธีส่วนกลางกําลังสอง (Midsquare Method) เป็นวิธีใช้ในยุคแรก ๆ ของ    
การสร้างตัวเลขสุ่มเทียม โดยมีขั้นตอนในการสร้างตัวเลขแบบสุ่ม ดังน้ี (ศิริรัตน์ วงศ์ปกรณ์กุล, 2539, 
หน้า 240-246) 
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  1.  เลือกตัวเลขขึ้นมาสี่หลกั  
  2.  ยกกําลังสองของตัวเลขน้ัน ถ้าตัวเลขที่ได้ไม่ครบแปดหลักให้เติมศนูย์ข้างหน้า     
ให้ครบแปดหลกั  
  3.  ใช้เลขที่หลกักลางที่ได้ในขั้นที ่2 เป็นตัวเลขแบบสุ่ม  
  4.  ยกกําลังสองของตัวเลขในข้อ 3  
  5.  ทําซ้ําในขัน้ที่ 3 และ 4 จะได้จํานวนตัวเลขสุ่มตามต้องการ  
  วิธีที่ 2 วิธีเศษเหลือ (Congruent Method) วิธีเศษเหลือทีนิ่ยมใช้กันมากที่สุด คือ  
เศษเหลือของผลคูณ (Multiplicative Congruent Method) ซึ่งมีสูตร ดังน้ี  

     1 (Mod) mn nX ax   
  โดยที่ a  และ m  ต้องเป็นตัวเลขที่ไม่เป็นค่าลบ การสร้างตัวเลขแบบสุม่น้ีเริม่ต้นด้วย
ตัวเลขเริ่มต้น ตัวเลขตัวต่อไปจะได้จากการคูณด้วยค่าคงที่ a  และหารด้วยเศษเหลือจากการหาร คือ 
ตัวเลขที่ต้องการ 
  ในปัจจุบันมีการใช้วิธีการอีกหลายอย่างในการสร้างตัวเลขแบบสุ่มเทียม รวมท้ังมี
โปรแกรมสําเรจ็รูปให้เลือกใช้ โดยผู้ใช้ไม่ต้องสร้างโปรมแกรมเองแต่วิธีการและโปรแกรมที่ใช้ใน 
การสร้างตัวเลขแบบสุ่มน้ัน ต้องมีคุณสมบัติของตัวเลขสุ่มที่ดี ดังน้ี 
  1.  ตัวเลขสุ่มที่ได้จะต้องมีลักษณะของการกระจายความน่าจะเป็นแบบสม่ําเสมอ 
(Uniform Distribution) 
  2.  ตัวเลขสุ่มที่ได้ต้องเป็นอิสระแก่กัน 
  3.  อนุกรมของตัวเลขสุ่มที่ได้ต้องสามารถสร้างซ้ําเดิมได้ 
  4.  อนุกรมของตัวเลขสุ่มที่ได้ต้องไม่ซ้ําเดิมในช่วงที่ต้องการใช้ตัวเลขสุ่ม 
  5.  ต้องใช้เวลาน้อยในการสร้างตัวเลขสุ่ม 
  6.  ต้องใช้หน่วยความจําในคอมพิวเตอร์น้อย 
  3.2  การนําตัวเลขสุ่มมาประยุกต์ใช้กับปัญหาต่าง ๆ 
  เป็นข้อมูลของปัญหานั้น Swarup et al. (2001) เช่น สร้างตัวเลขสุ่มขึ้นมาจํานวนหน่ึงแล้ว
นําเลขสุม่น้ันไปสร้างเป็นคะแนนผลการสอบของผู้เรยีน บางครั้งตัวแปรของปัญหาที่จะศกึษาไม่ได้สร้าง
จากตัวเลขสุ่มโดยตรง แต่มีขั้นตอนที่ต้องอาศัยตัวเลขสุ่มเป็นพ้ืนฐานก็ได้ 
  3.3  ทําการทดลองซ้ําหลาย ๆ ครั้ง 
  หลักการสําคญัประการหน่ึงของเทคนิควิธีมอนติคาร์โล ก็คือต้องมีการทดลองซ้ําหลาย 
ๆ ครั้ง เพ่ือลดความคลาดเคลื่อนของคําตอบที่จะได้ (Hammersley & Handscomb, 1964) และ
สามารถสรุปเป็นความน่าจะเป็นของการเกิดเหตุการณ์ในปัญหานั้น ๆ 
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 4  จุดเด่นของเทคนิควิธีมอนติคาร์โล  
 เทคนิคมอนติคาร์โล เป็นการใช้ตัวเลขสุ่มเป็นพ้ืนฐานการสร้างตัวแปรของปัญหาโดยอาศัย
ทฤษฎี สูตรหรือกฎเกณฑ์ต่าง ๆ ที่มีอยู่ และมีการทดลองซ้าํหลาย ๆ ครั้ง เพ่ือลดความคลาดเคลื่อน
ต่าง ๆ ซึ่งนับว่ามีประโยชน์ที่สําคัญดังน้ี 
  4.1.  เทคนิควิธีมอนติคาร์โล สามารถควบคมุตัวแปรแทรกซ้อนและสามารถสังเกตได้
อย่างสมบูรณ์ (Completely Controled and Completely Observed) (Payne et al., 1988) 
นอกจากน้ียังสามารถทําการทดลองซ้ําภายใต้สภาพแวดล้อมเดิมหลาย ๆ ครั้งได้ ซึ่งในการทดลองจริง
น้ันทําไม่ได้ เพราะไม่สามารถรักษาสภาพแวดล้อมให้เหมือนเดิมทุกอย่างได้ เมื่อเวลาเปลี่ยนไป 
  4.2  ในการใช้เทคนิควิธีมอนติคาร์โล ถ้ามีทฤษฎี สูตร หรือกฎเกณฑ์ต่าง ๆ ที่ถูกต้อง 
รองรับในการสร้างตัวแปรของปัญหาในการทดลองแล้ว จะทําให้ผลที่ได้ถูกต้องแม่นยํากว่าเมื่อใช้
ทดลองในสถานการณ์จริง ทัง้น้ีเพราะสามารถลดตัวแปรแทรกซ้อนในเชิงจิตวิทยาได้ 
   4.3  ลดการสิ้นเปลืองเวลา แรงงาน และค่าใช้จ่ายน้อยกว่า เมื่อเทียบกับการทดลอง
ในสถานการณ์จริง 

 

ตอนท่ี 7 งานวิจัยท่ีเก่ียวข้องกับ Reproducing Kernel Hilbert Space 
 Migule Piera, Emmanuel, and Fleury (2002) ได้ศึกษาการประยุกต์ทางวิศวกรรม  
ตัวอย่างของข้อมูลที่ได้รับมีคณุค่ามากและมีจํากัดในด้านของจํานวนเช่นในเรื่องเน้ือหาที่แตกต่างกัน 
วิธีการจําแนกประเภทข้อมลูที่ต้ังอยู่บนพ้ืนฐานของ RKHS ที่สามารถใช้ได้ในฟังก์ช่ัน EVT เพ่ือที่จะ
ประมาณค่าของควอไทล์ที่หลากหลายและความน่าจะเป็นที่ลดน้อยลง สําหรับการประมาณค่า
ของควอไทล์ที่หลากหลาย โดยการใช้วิธีการของ RKHS ในการจําแนกประเภทที่เป็นไปได้ที่จะสร้าง
แผนของเป็นข้อมูลเวกเตอร์บนโปรแกรม R ในการประมาณค่าควอไทลท์ี่สูงของการกระจายที่
ปรับเปลี่ยนได้โดยค่าเฉล่ียของ EVT สําหรับการประมาณค่าความน่าจะเป็นที่ลดน้อยลง สามารถ
ประยุกต์ค่า EVT ที่หลากหลาย โดยข้อมูลที่ได้จากตัวอย่างที่ต้องการก่อนการสังเกตเหตุการณ์ที่เป็น
ด้านเดียวโดยค่าเฉล่ีย ของวิธีใหม่ต้ังอยู่บนพ้ืนฐานของการจําแนกประเภทโดย RKHS ซึง่สามารถ
แก้ปัญหาและเพ่ิมเหตุการณ์ที่เป็นด้านเดียวลงไปในการเก็บตัวอย่าง EVT ได้ 
 Rosipal and Leonard (2002) ได้ศึกษาวิธีการของ Least Square Regression Model 
ที่ได้จากการพัฒนา Kernel Hilbert Space ถูกขยายโดย Kernel Partial Least Space (PLS) 
Regression Model ซึ่งในโมเดลของ PLS ถูกสร้างขึ้นโดยโมเดลความสมัพันธ์ระหว่างตัวแปรภายใน
และภายนอก ขณะที่ข้อมูลสว่นมากที่ศึกษาจะอยู่ในตัวแปรภายใน ซึ่งตรงกับข้อตกลงเบ้ืองต้น ใน
องค์ประกอบของโมเดล PCR และโมเดล PLS ที่ใช้กับการวิเคราะห์ในสถานการณ์ที่จํานวนของตัว
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แปรอธิบายมีมากกว่าจํานวนของตัวแปรที่สังเกตได้ และหรือมีสหสมัพันธ์กันเองระหว่างตัวแปรอิสระ
มากกว่า 2 ตัวแปรขึ้นไปและอยู่ในระดับทีม่คีวามสัมพันธ์กันสูง และโมเดลข้อมูลที่เป็นการถดถอยแบบ
ไม่เป็นเชิงเส้นและมีความซับซ้อนสูง สามารถใช้โมเดล PLS และ PCR ในการวิเคราะห์ที่ได้ผลที่ดีทั้ง
สองโมเดลในระดับนัยสําคัญที่ต่างกัน 
 Preda (2005) ได้ศึกษาถึงรูปแบบและวิธีการของการถดถอยสําหรับฟังก์ชันข้อมูล 
การทํางานโดยการทําซ้ํา วิธีการใช้ช่องว่าง และได้พัฒนาการวิเคราะห์ความถอดถอยสําหรับฟังก์ชัน
ของการสุ่มตัวแปร  t t T

x x


  จากวิธีการของ Kernel Hilbert Spaces ที่สามารถพัฒนานํามา
ปรับใช้ได้กับวิธีการของการวิเคราะห์การถดถอยได้อย่างดี 
 Oscar Gonzalez-Recio at el. (2008) ได้ศึกษาวิธีมาตรฐานของการประเมินพันธุกรรม 
(E-BLUP) 4 วิธี คือ F-metric Model, Kernel Regression, RKHS Regression, และ Bayesian 
regression ของพ่อพันธ์ุ (ไก่) ซึ่งใช้อัตราการตายของไก่เป็นตัวแปรตอบสนอง ด้วยกรอบแนวคิดของ
เบส์ (Bayesian Framework) ข้อมูลสถิติอัตราการตายของไก่อายุมาก (14–42 วัน) 12, 167 ตัว  
จากพ่อพันธุ์ 200 ตัว ได้รับการตรวจแก้ล่วงหน้าสําหรับผลที่คงที่และผลเชิงสุ่ม ที่ถูกใช้ในตัวแบบ
สําหรับการประเมินพันธุกรรมและผลด้านการจับคู่ผสมพันธ์ุ และสําหรับพ่อพันธ์ุแต่ละตัวก็มีการคํานวณ
ค่าเฉล่ียของสถิติที่ได้รับการแก้ไขด้วย ในวิธีการ 3 วิธีที่ใช้ในการประเมินพันธุกรรม ปรากฏว่า  
มีข้อมูล SNP ที่เกี่ยวข้องกับอัตราการตาย 24 ชุด และม ี1,000 ชุดในวิธี Bayesian Regression โดย
ทําให้มีเครื่องหมายที่ Genome โดยรวม ในวิธี E-BLUP น้ัน ค่าเฉล่ียตอนท้าย (Posterior Mean) 
ของการสืบทอดสายพันธ์ุ (Heritability) ของอัตราการตาย เท่ากับ 0.02 ซึ่งช้ีว่าเราสามารถที่จะทําให้
การประเมินพันธุกรรมดีขึ้นได้ ซึ่งช้ีว่า RKHS เป็นวิธีที่ทําให้มีความแปรปรวนมากขึ้น วิธีนอนพาราเมตริก  
2 วิธี (คือ Kernel และ RKHS Regression) เหมาะกับข้อมูลมากกว่า โดยมีค่าผลรวมกําลังสอง 
(Sum of Squares) ที่เหลือตํ่ากว่าด้วย ส่วนความสามารถในการทํานาย ซึ่งวัดด้วยวิธี Cross Validation 
ช้ีให้เห็นถึงข้อดีของวิธี RKHS ซึ่งทําให้ความถูกต้องแม่นยําเพ่ิมขึ้นมากจาก 25% เป็น 150% เมื่อ
เปรียบเทียบกับวิธีอ่ืน  

 Gianola and Van Kaam (2008) ใช้วิธี RKHS สําหรับทํานายค่าเชิงพันธุกรรมโดยรวม
สําหรับลักษณะเชิงปริมาณ และใช้ประโยชน์จากข้อมูล Phenotype และ Genome ไปพร้อมกัน 
โดยมีข้อเสนอถึง ความจําเป็นต้องจัดกระทํากับข้อมูลแบบนอนพาราเมตริก  เพ่ือจับการกระทํา
ร่วมกันที่ซับซอ้นหลายกิจกรรมท่ีเกิดขึ้นอย่างมีศักยภาพในตัวแบบ Genome โดยรวมที่เก่ียวข้องกับ
ตัวทําเคร่ืองหมาย (Markers) หรือชุดข้อมลูภาวะหลายรูปแบบหรือ SNP (Single-Nucleotide 
Polymorphism) หลังจากการตรวจทานด้วยวิธี RKHS แล้ว พบว่า ข้อกําหนดเฉพาะทางสถิติยอมรับ
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การนําเสนอตัวแบบเชิงเส้นมาตรฐานแบบผลผสม ด้วยคา่ Parameter ที่ราบรื่นที่ถูกจดักระทําใน
ฐานะที่เป็นองค์ประกอบของความแปรปรวน  

 Esperanze at el. (2008) ได้ศึกษาในหลาย ๆ ด้านของทางวิศวกรรมที่ศึกษาในเรื่องของ
ระบบไบโอซิสเต็ม ในเรื่องของการเลือกใช้สถิติในการวิเคราะห์ข้อมูล และทดสอบสมมติฐานขัน้
พ้ืนฐานที่จําเป็นสําหรบัวิธีการพยากรณ์แบบปกติ (Conventional Forecasting Method) ในแต่ละ
สถานการณ์ที่ต้องหาวิธีและทางเลือกในเร่ืองต่าง ๆ ที่ต้องนําสถิติมาใช้ในการพิจารณาวิเคราะห์ถึง
ข้อตกลงเบ้ืองต้นต่าง ๆ ที่ข้อมูลในทางวิศวกรรมไม่เป็นไปตามข้อตกลงเบื้องต้น การใช้ฟังก์ชัน 
การประมาณค่าแบบนอนพาราเมตริก (Nonparametric Function Estimation) ประมาณค่าเป็น
ฟังก์ชันวิเคราะห์ข้อมูลในช่วงแคบ ๆ ซึ่งใช้ข้อมูลจากจุดเล็ก ๆ ทําให้เกิดจุดอ่อนของมูลในเรื่องของ
ข้อตกลงเบ้ืองต้น เช่น ความต่อเน่ืองและความแตกต่างของฟังก์ชันเป้าหมาย คือ การใช้ที่มากกว่าของ
นิยามของ ข้อตกลงเบ ื้องต้นของรูปแบบของฟังก์ชันเป้าหมายทั้งหมด ซึ่งผลการวิจัยพบว่า การนํากฎ
ข้อตกลงพ้ืนฐานมาใช้ในการตัดสินใจแสดงให้เห็นว่าการประยุกต์ใช้ ฟังก์ชันการประมาณค่าแบบ 
นอนพาราเมตริกซ์ (Nonparametric Estimate Method) ภายใต้กฎข้อตกลงเบ้ืองต้นต่าง ๆ ของ
สถิติในขั้นตอนแรกสามารถเช่ือมต่อกันได้อย่างดี ของการใช้สถิติสําหรับการประยุกต์ใช้ของการ
ประมาณค่าแบบเคอร์เนล (Kernel Estimation) และการใช้สถิติในการประมาณค่าตัวแปรที่ศึกษา   
1 ตัว และหลายตัวแปร และการวิเคราะห์ฟังก์ชันของความหนาแน่น รวมถึงการประมาณค่าการวิเคราะห์
ถดถอย (Regression Estimation) และในบางโมเดลจะถูกประยุกต์ใช้ในต่างสถานการณ์ และการ
จําลองที่ต่างกัน  
 Okba Taouali et al. (2009) ได้ศึกษาเปรียบเทียบ โมเดล Volterra และ โมเดล RKHS 
ใน MISO โดย RKHS โมเดลซึ่งเป็นโมเดลการวิเคราะห์ที่ไม่เป็นเส้นตรง โดยใช้ทฤษฎีทางสถิติทั่วไป 
การหาข้อสรุปที่เป็นปกติ เป็นลักษณะเฉพาะของการรวมกันเข้าเป็นสมการเชิงเส้น ตามฟังก์ชันของ
เคอร์เนล (Kernels) ความซบัซ้อนของ Valterra โมเดลต้องอาศัยระดับความจําในโมเดล 
ซึ่งตรงข้ามกับโมเดล RKHS ทีจ่ํานวนข้อมูลมาจากค่าที่สังเกตได้เพียงอย่างเดียว ในการปฏิบัติของทั้ง
สองโมเดลน้ีมีการประเมินโดยการใช้ Monte Carle เป็นอันดับแรก โดยการใช้ตัวเลขสมมติ และ   
การทดสอบทั้งสองวิธีน้ียังคงเป็นวิธีการศึกษาสําหรับการสร้างโมเดลปฏิกิริยาเคมี และผลท่ีได้จาก 
การทดลองเป็นผลที่ดี 
 Geng, Minggen, and Zhang (2010) ได้พัฒนาวิธีการแบบ Homology 
Perturbation Method (HPM) ประยุกต์รวมกับวิธีการของ Reproducing Kernel Hilbert Space 
Method (RKHSM) และได้ผลดีประสบความสําเร็จสําหรบัการแก้ปัญหาความเป็นเอกพจน์ของข้อมูล
แบบไม่เป็นเชิงเส้น ซึ่งเป็นจุดเริ่มต้นของปัญหา ซึ่งรวมทั้งขอ้มูลแบบเชิงเส้นทั่วไป และยังแสดงให้เห็น
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ว่าวิธีการของ (RKHSM) เป็นเทคนิคที่มีความแม่นยําและเที่ยงตรงสําหรับแก้ปัญหาความเป็นเอกพจน์ของ
ข้อมูลแบบไม่เป็นเชิงเส้น และยังมีประสิทธิภาพในการแก้ปัญหาข้อมูลทีไ่ม่เป็นเชิงเส้นอ่ืน ๆ ได้ดีด้วย 

  Bouboulis (2011) ได้ศึกษาพบว่า RKHS เป็นเคร่ืองมือทีดี่มีประโยชน์และทรงพลังของ   
การวิเคราะห์ในหลาย ๆ ด้าน เช่น การวิเคราะห์ความแปรปรวนร่วมหลาย ๆ ตัวแปร และเป็น
เครื่องมือในการเรียนรู้ ของข้อมูลแบบเศษสว่น และยังใช้เทคนิคการใช้คา่เฉล่ียสําหรับการคํานวณกับ 
Kernel ที่ซึ่งมีลักษณะเดียวกันกับ RKHS ทั่ว ๆ ไปได้ผลดีอีกด้วย 
 Geng (2011) ได้ศึกษาและใช้วิธีการของ Reproducing Kernel Method ในการแก้ 
ปัญหาในเรื่องของข้อจํากัดหรือขอบเขตในการนําวิธีต่าง ๆ มาใช้ในการแก้ปัญหาของข้อมูลแบบเดิม ๆ ซึ่ง
พบว่าวิธีการของ Reproducing Kernel Method สามารถใช้ในการแก้ปัญหาในเร่ืองของข้อจํากัด
ต่าง ๆ ของข้อมูลได้ดี 
 สรุปทิศทางของข้อค้นพบจากงานวิจัย 
 การใช้วิธีการรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ เป็นรูปแบบและวิธีการถดถอยสําหรับ
ข้อมูลการทําซ้าํ และได้พัฒนาการวิเคราะห์การถอดถอยสําหรับฟังก์ชันของการสุ่มตัวแปร สามารถใช้
ในการแก้ปัญหาในเรื่องของข้อจํากัดต่าง ๆ ของข้อมูลและเป็นเคร่ืองมือที่ใช้ในการวิเคราะห์ในอีก
หลายด้าน ใช้ได้ผลที่ดีกับข้อมูลและวิธีการทางนอนพาราเมตริก และการใช้ในการวิเคราะห์ข้อมูลที่ 
ไม่เป็นเส้นตรง เป็นต้น 
 งานวิจัยด้านแบนวิดจ์ 
 Jones, Marron, and Sheather (1996) ได้ศึกษาและเปรียบเทียบวิธีการเลือกแบนวิดจ์
โดยแบ่งวิธีการเลือกแบนวิดจ์เป็น 2 ช่วงเวลา คือ 1) ช่วงเวลาที่ 1 วิธีการเลือกแบนวิดจ์ในช่วงเวลาน้ี 
เช่น วิธีการเลือกแบนวิดจ์ Rule of Thumb วิธีการเลือกแบนวิดจ์ Least Square Cross-
Validation และวิธีการเลือกแบนวิดจ์แบบ Biased Cross-Validation เป็นต้น 2) ช่วงเวลาที่ 2 
วิธีการเลือกแบนวิดจ์ในช่วงเวลาน้ี เช่น วิธีการเลือกแบนวิดจ์แบบ Solve the Equation Plug-in 
และวิธีการเลือกแบนวิดจ์แบบ Smoothed Bootstrap เป็นต้น โดยกําหนดสมมติฐานในการวิจัย  
3 ข้อ คือ 
 1.  วิธีการเลือกแบนวิดจ์ในช่วงเวลาที่ 2 จะให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าวิธีการเลือกแบนวิดจ์ใน
ช่วงเวลาที่ 1 
 2.  วิธีการเลือกแบนวิดจ์ในช่วงเวลาที่ 2 สามารถนํามาใช้กับโปรแกรมคอมพิวเตอร์ได้ง่าย
กว่าวิธีการเลือกแบนวิดจ์ในช่วงเวลาที่ 1 
 3.  วิธีการเลือกแบนวิดจ์แบบ Solve the Equation Plug-in เป็นวิธีการเลือกแบนวิดจ์  
ที่ดีที่สุดในวิธีการเลือกแบนวิดจ์ในช่วงเวลาที่ 2 จากวิธีการเลือกแบนวิดจ์ทั้งหมด 
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 Jones, Marron, and Sheather (1996) ทําการเปรียบเทียบโดยใช้ข้อมูลจริงจาก     
The Australian Institute of Sport Data สามารถสรุปได้ว่า 
 1.  วิธีการเลือกแบนวิดจ์แบบ Rule of Thumb จะให้ผลลัพธ์ที่ขาดลักษณะที่สําคญัของ
ข้อมูลไปบางส่วน 
 2.  วิธีการเลือกแบนวิดจ์แบบ Least Square Cross-Validation จะให้ผลลัพธ์ในทิศทาง
ที่ด้อยกว่าและเช่ือถือไม่ค่อยได้ 
 3.  วิธีการเลือกแบนวิดจ์แบบ Biased Cross-Validation จะให้ผลลัพธ์ไม่แน่นอน 
 สรุปได้ว่าวิธีการเลือกแบนวิดจ์จากช่วงเวลาที่ 1 น้ัน ไม่เหมาะสมท่ีจะนําไปใช้อย่าง
แพร่หลาย แต่วิธีการเลือกแบนวิดจ์ในช่วงเวลาที่ 2 น้ัน เช่น วิธีการเลือกแบนวิดจ์แบบ Solve the 
Equation Plug-in ให้ผลลพัธ์ที่สม่ําเสมอและคงที่ แสดงให้เห็นว่าเหมาะสมที่จะนําไปใช้ในโปรแกรม
ทางคอมพิวเตอร์ นอกจากน้ี Jones, Marron and Sheather ได้ศึกษาโดยการจําลองข้อมูลจาก  
การแจกแจงแบบปกติผสม (Mixture Normal Distribution) 15 ฟังก์ชัน โดยมีขนาดตัวอย่างเท่ากับ 
100 และ 1,000 ได้ผลการศึกษา ดังน้ี 
 1.  การแจกแจงของค่าแบนวิดจ์จากการแบนวิดจ์แบบ Rule of Thumb มีค่าเฉลี่ย
ค่อนข้างมากแต่ค่าความแปรปรวนจะน้อยกว่าวิธีเลือกแบนวิดจ์อ่ืน ๆ เน่ืองจากมาจากประมาณ  
แบบสเกล จึงทําให้ลักษณะไม่เป็นไปโดยสุ่ม 
 2.  การแจกแจงของค่าแบนวิดจ์จากการเลือกแบนวิดจ์แบบ Least Square Cross-
Validation จะมีค่าเฉล่ียใกลเ้คียงกับค่าแบนวิดจ์ของ MISE แต่มีค่าความแปรปรวนมากกว่าวิธีอ่ืน 
โดยลักษณะจะเป็นไปในทางตํ่ากว่าค่าประมาณ 
 3.  การแจกแจงของค่าแบนวิดจ์จากการเลือกแบนวิดจ์แบบ Biase Cross-Validation  
หารูปแบบได้ยาก เน่ืองจากโค้งที่ได้มีลักษณะที่ไม่แน่นอน เมื่อขนาดตัวอย่างเท่ากับ 100 จะมีค่าเฉลี่ย
มาก ในขณะทีข่นาดตัวอย่างเท่ากับ 1,000 ค่าเฉล่ียจะมีคา่ไม่แน่นอน บางคร้ังมีค่ามากและบางคร้ัง  
มีค่าเข้าใกล้ค่าแบนวิดจ์ที่ประมาณได้ 
 4.  ลกัษณะของค่าแบนวิดจ์จากวิธีการเลือกแบนวิดจ์แบบ Solve the Equation Plug-in 
จะมีลักษณะคล้ายกับค่าแบนวิดจ์ที่ได้จากวิธีการเลือกแบนวิดจ์แบบ Rule of Thumb และวิธีการ
เลือกแบนวิดจ์แบบ Least Square Cross-Validation การกระจายจะมีจุดศูนย์กลางใกล้กับค่าแบน
วิดจ์ที่เหมาะสม แต่การกระจายจะน้อยกว่าค่าแบนวิดจ์จากวิธีการเลือกแบนวิดจ์แบบ Least Square 
Cross-Validation จะมีคา่ความเอนเอียงมากกว่าเน่ืองจากมีตัวแปรมากกว่า 
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 5.  ลกัษณะของค่าแบนวิดจ์ที่ได้จากวิธีการเลือกแบนวิดจ์แบบ Smoothed Bootstrap 
โดยทั่วไปจะมีลักษณะคล้ายกับค่าแบนวิดจ์จากวิธีการเลือกแบนวิดจ์แบบ Solve the Equation 
Plug-in แต่ค่าที่ได้จะมีค่ามากกว่า 

 Hansen (2004) ได้ศึกษาวิธีการเลือกแบนวิดจ์แบบ Plug-in โดยใช้ค่า AMISE เป็นเกณฑ์
ในการพิจารณา ทําการจําลองข้อมูลจากการแจกแจงปกติผสม 9 การแจกแจง กําหนดขนาดตัวอย่าง
เท่ากับ 10, 30, 60 และ 120 และใช้ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบเกาส์เซียน ทาํการวนซ้ําจํานวน 1,000 
รอบ ในแต่ละตัวแบบและขนาดตัวอย่าง ได้ผลการวิจัย ดังน้ี 
 1.  ค่า MISE และค่า AMISE มีรูปร่างคล้ายกันในหลาย ๆ กรณี โค้งการแจกแจงของข้อมูล
จะใกล้เคียงกัน โดยเฉพาะเมื่อค่าแบนวิดจ์มีขนาดเล็ก สําหรับในกรณีที่ค่าแบนวิดจ์มีขนาดใหญ่  
ค่า MISE จะแสดงลักษณะทีส่ําคัญผิดพลาด 
 2.  ค่าแบนวิดจ์ที่ทําให้ค่า MISE และ AMISE น้อยที่สุดจะมีค่าใกล้เคียงกัน 
 3.  โค้งข้อมูลที่ได้จากค่าแบนวิดจ์ที่ใช้ค่า MISE เป็นเกณฑ์จะผันแปรตามการแจกแจง 
 Mugdadi and Ahman (2004)  อธิบายข้ันตอนวิธีการเลือกแบนวิดจ์แบบ Least 
Square Cross-Validation และวิธีการเลือกค่าแบนวิดจ์แบบ Kernel Contrast และทํา           
การเปรียบเทียบทั้ง 2 วิธี โดยใช้วิธีการจําลองแบบมอนติคาร์โล และขนาดตัวอย่างมี 2 ขนาด คือ 25 

และ 50 และกาํหนดให้ตัวแปรสุ่มมีรูปแบบ 1 2
1

(x , x ,..., x )
m

m i
i

g X


 โดยที่ 2m   โดยศึกษา

ฟังก์ชันเคอร์เนล 3 ฟังก์ชัน คือ 1) ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบเกาส์เซียน 2) ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบอีพานิชนิ
คอฟ (Epanechnikov Kernel Function) และ 3) ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบไบเวท (Biweight Kernel 
Function) ทําการจําลองข้อมูลจากการแจกแจง 3 การแจกแจง คือ 1) การแจกแจงแบบปกติ        
2) การแจกแจงแบบเอกซ์โพเนนเชียล และ 3) การแจกแจงแบบโคชี ทําการเปรียบเทียบโดยนําค่า
ความแปรปรวนและค่าความเอนเอียงของค่าแบบวิดจ์ที่ประมาณมาพิจารณา สามารถสรุปผลการวิจัย
ได้ดังน้ี 

 1.  ค่าความแปรปรวนของ ĥ  จากวิธีการเลือกแบนวิดจ์แบบ Kernel Contrast มีค่าน้อย

กว่าค่าความแปรปรวนของ ĥ  จากวิธีการเลือกแบนวิดจ์แบบ Least Square Cross-Validation  
เมื่อจําลองโดยใช้ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบเกาส์เซียน ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบอีพานิชนิคอฟ และ
ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบไบเวท 
 2.  ในกรณีอ่ืน ๆ ค่าความแปรปรวนของค่าแบนวิดจ์ที่ประมาณได้จากวิธีการเลือก     
แบนวิดจ์แบบ Kernel Contrast จะมีค่าน้อยกว่าค่าความแปรปรวนของค่าแบนวิดจ์ที่ประมาณได้
จากวิธีการเลือกแบนวิดจ์แบบ Least Square Cross-Validation กรณีที่ข้อมูลมกีารแจกแจงแบบ



78 

 

 

ปกติโดยใช้ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบอีพานิชนิคอฟ และฟังก์ชันเคอร์เนลแบบไบเวท และกรณีที่ข้อมลูม ี    
การแจกแจงแบบเอกซ์โพเนนเชียล ในฟังก์ชันเคอร์เนลแบบเกาส์เซียน 
 3.  ค่าความแปรปรวนของค่าแบนวิดจ์ที่ประมาณได้จากวิธีการเลือกแบนวิดจ์แบบ Least 
Square Cross-Validation จะมีค่าน้อยกว่าค่าความแปรปรวนของค่าแบนวิดจ์ที่ประมาณได้จาก
วิธีการเลือกแบนวิดจ์แบบ Kernel Contrast กรณทีี่ข้อมลูมีการแจกแจงแบบโคชีและการแจกแจง
แบบเอกซ์โพเนนเชียล เมื่อใช้ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบอีพานิชนิคอฟ และฟังก์ชันเคอร์เนลแบบไบเวท 

 4.  ค่าสมับูรณข์องค่าความเอนเอียงของ ĥ  จากวิธีการเลือกแบนวิดจ์แบบ Kernel 

Contrast มีค่าน้อยกว่าค่าสัมบูรณ์ของค่าความเอนเอียงของ ĥ  จากวิธีการเลือกแบนวิดจ์แบบ Least 
Square Cross-Validation เมื่อข้อมูลมีการแจกแจงแบบโคชี ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบอีพานิชนิคอฟ 
และฟังก์ชันเคอร์เนลแบบไบเวท 

 5.  ค่าสมับูรณข์องค่าความเอนเอียงของ ĥ  จากวิธีการเลือกแบนวิดจ์แบบ Least Square 

Cross-Validation มีค่าน้อยกว่าค่าสัมบูรณ์ของค่าความเอนเอียงของ ĥ  จากวิธีการเลือกแบนวิดจ์
แบบ Kernel Contrast ในกรณีที่ใช้ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบเกาส์เซียนทั้ง 2 ฟังก์ชัน 
 6.  ค่าเฉลี่ยของความคลาดเคลื่อนกําลังสอง (MSE) ของวิธีการเลือกแบนวิดจ์แบบ Kernel 
Contrast จะมีค่าน้อยกว่าค่าเฉล่ียของความคลาดเคลื่อนกําลังสอง (MSE) ของวิธีการเลือกแบนวิดจ์
แบบ Least Square Cross-Validation เมือ่ทําการจําลองข้อมูลจากการแจกแจงแบบปกติ 
และการแจกแจงแบบเอกซ์โพเนนเชียล แต่ในทางกลับกันเมื่อทําการจําลองข้อมูลจากการแจกแจง
แบบโคชี ค่าเฉลี่ยของความคลาดเคลื่อนกําลังสอง (MSE) ที่ได้จากวิธีการเลือกแบนวิดจ์แบบ Least 
Square Cross-Validation จะมีค่าน้อยกว่าค่าเฉล่ียของความคลาดเคลื่อนกําลังสอง (MSE) ของ
วิธีการเลือกแบนวิดจ์แบบ Kernel Contrast 
 7.  ในทุก ๆ กรณีค่าเฉล่ียของความคลาดเคลื่อนกําลังสอง (MSE) จะลดลงเมื่อขนาดของ
ตัวอย่างเพ่ิมขึ้น 
 นอกจากน้ี Mugdadi and Ahman (2004) ได้นําข้อมูลจรงิโดยใช้ข้อมูลที่เก่ียวข้องกับ 
การประกันภัยจากบริษัทออโต้ การประกันภัย ประเทศสหรัฐอเมริกา เดือนกันยายน ในปี ค.ศ.2001  

มาวิเคราะห์ โดยใช้ฟังก์ชันของตัวแปรสุ่ม คือ 1 2
1

(x , x ,..., x )
m

m i
i

g X


  โดยที่  2m   ใช้

ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบเกาส์เซียน ได้ค่าแบนวิดจ์ที่ประมาณได้จากวิธีการเลือกแบนวิดจ์แบบ Least 
Square Cross-Validation เท่ากับ 0.29 และได้ค่าแบนวิดจ์ที่ประมาณได้จากวิธีการเลือกแบนวิดจ์
แบบ Kernel Contrast เท่ากับ 0.42 จากนั้น Mugdadi และ Ahman ยังนําข้อมูลจริงข้างต้นมา
ศึกษาในวิธีการเลือกแบนวิดจ์แบบ Kernel Contrast โดยใช้ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบเกาส์เซียนโดยมี
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ค่าเฉล่ียเท่ากับ 0 และความแปรปรวนที่แตกต่างกัน 4 ค่า คือ 1, 4, 9 และ 16 โดยมีสมัประสิทธ์ิ
ความแตกต่าง (Contrast Coefficient) แทนด้วย p1, p2, p3 และ p4 ตามลําดับ โดยสรปุผล      
การทดลองได้ดังน้ี 
 1.  วิธีการเลือกแบนวิดจ์แบบ Least Square Cross-Validation ไม่เหมาะสมสําหรับ  
การประมาณค่าความหนาแน่น ในกรณทีี ่m = 1 

 2.  เมื่อสัมประสิทธ์ิความแตกต่างมีค่าเท่ากับ 
2

1  และ 
2

1  จะได้การประมาณความ

หนาแน่นเช่นเดียวกันกับกรณีที่สัมประสิทธ์ิความแตกต่างมีค่าเท่ากับ 
3

1  และ 
3

2  แต่จะคลา้ยกับกรณี

ที่สัมประสทิธ์ิความแตกต่างมีค่าเท่ากับ 
10

1  และ 
10

9   แต่ไม่เหมอืนกันทุกประการ 

 3.  การประมาณความหนาแน่นที่ใช้ 2 ฟังก์ชันเคอร์เนล หรือ 4 ฟังก์ชันเคอร์เนล เมื่อ
ฟังก์ชันมีค่าถ่วงนํ้าหนักเดียวกันจะได้โค้งที่เหมือนกัน 
 4.  เมื่อใช้ค่าสมัประสิทธ์ิความแตกต่าง ค่าแบนวิดจ์ที่ได้จากการประมาณจะมีค่าเล็กกว่า
วิธีการเลือกแบนวิดจ์แบบ Least Square Cross-Validation แต่ถ้าใช้ฟังก์ชันเคอร์เนล 4 ฟังก์ชันใน
การประมาณความหนาแน่น วิธีการเลือกแบนวิดจ์แบบ Kernel Contrast จะให้ค่าแบนวิดจ์และ
ประมาณค่าความหนาแน่นได้ปรับเรียบมากกว่า 
 สรุปว่าตัวเลือกของแบนวิดจ์โดยใช้ข้อมูลจริงจะสม่ําเสมอ และจากการจําลองข้อมูล      
จะเห็นว่าค่าแบนวิดจ์ที่ประมาณได้จากวิธีการเลือกแบนวิดจ์แบบ Kernel Contrast จะให้ค่า     
แบนวิดจ์และการประมาณความหนาแน่นทีป่รับเรียบมากกว่า 
 สรุปทิศทางของข้อค้นพบจากงานวิจัย 
 การพิจารณาเลือกแบนวิดจ์ที่เหมาะสมสําหรับการวิจัย รวมถึงรูปแบบของแบนวิดจ์       
ที่นําไปใช้กับฟังก์ชันเคอร์เนลแบบต่าง ๆ วิธีการเลือกแบนวิดจ์ในรูปแบบต่าง ๆ ข้อตกลงเบ้ืองต้น 
ของรูปแบบ และเกณฑ์การเลือกใช้แบนวิดจ์ในงานวิจัย 
 จากการศึกษางานวิจัยแสดงว่าฟังก์ชันเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ (Reproducing Kernel 
Hilbert Space) เป็นวิธีการวิเคราะห์ข้อมูล ที่มคีวามสะดวกการลดขั้นตอนการคิดคํานวณ ตลอดจน
สามารถนํามาปรับใช้กับข้อมูลในลักษณะที่ไม่เป็นเส้นตรง (Nonlinear) และแบบนอนพาราเมตริก  
(Nonparametric) ให้สามารถนํามาวิเคราะห์ได้อย่างดี ลดขั้นตอนกระบวนการวิเคราะห์ และได้ผล
เป็นอย่างดีและน่าเช่ือถือตลอดจนเป็นเคร่ืองมือที่ดีมีประโยชน์และทรงพลังของการวิเคราะห์ในหลาย 
ด้าน เช่น การวิเคราะห์ความแปรปรวนร่วมหลาย ๆ ตัวแปร การประยุกต์ไปสู่การวิเคราะห์และ
แก้ปัญหาในด้านของวิศวกรรม ทางการแพทย์ ทางชีววิทยาในเรื่องของการวิเคราะห์ยีนส์ และ
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สามารถปรับประยุกต์โมเดลไปสู่การใช้ฟังก์ช่ันทางคณิตศาสตร์ที่มาสร้างโมเดลในด้านของฟังก์ชัน
เอกซ์โพเนนเชียล, ควอไทล์ และฟังก์ชันลอการิทึม รวมถึงอนุกรมเวลาและยังจัดกระทําได้ทั้งข้อมูล
จริงและการจําลองข้อมูลซึ่งจะนําไปสู่การประยุกต์ใช้และพัฒนาการใช้วิธีการวัดที่มีความเหมาะสม
ถูกต้องและแมน่ยํา และเป็นเคร่ืองมือในการเรียนรู้ เป็นเทคนิคที่มคีวามแม่นยําและเที่ยงตรงสําหรับ
แก้ปัญหาความเป็นเอกพจน์ของข้อมูลแบบไม่เป็นเชิงเส้น และยงัมีประสทิธิภาพในการแก้ปัญหา
ข้อมูลที่ไม่เป็นเชิงเส้นอ่ืน ๆ ได้ดีด้วย เป็นวิธีการที่สามารถสร้างแบบจําลองทางสถิติที่น่าสนใจ  
การวิเคราะห์ผลจากค่าที่วัดได้ของข้อมูลที่หลากหลายและการกระจัดกระจายและข้อมูลอ่ืน ๆ       
ไปพร้อมกันได้มีกรอบแนวคดิสําหรับการประมาณค่าฟังก์ชันที่มีความยืดหยุ่นและสร้างตัวแบบ 
ทางสถิติที่มีข้อมูลทั้งโดยตรงและโดยอ้อม รวมถึงการวิเคราะห์ฟังก์ชั่นแบบ RKHS เป็นพื้นฐาน
สําหรับการประมาณค่าความคลาดเคล่ือน และวิธีการต่าง ๆ ในการปรับข้อมูลเข้าสู่ระบบ และ
สามารถจัดการกับปัญหาและการกระจายต่าง ๆ ของข้อมูลที่หลากหลาย เช่น ทฤษฎีของเกาส์       
ใช้สกุลเลขยกกําลังทั่วไป (General Exponential Families) การประมาณค่าที่มปีระสทิธิภาพ 
(Robust Estimation) การสังเกตแบบช่วง (Interval Observations) ได้เป็นอย่างดีอีกด้วย 
 

ตอนท่ี 8 งานวิจัยท่ีเก่ียวข้องกับการพยากรณ์ราคาข้าวเปลือกเจ้า 
 จิตราภรณ์ ฟ่ันศิริ (2547) ศึกษาการพยากรณ์ราคาส่งออกข้าวด้วยวิธี ARIMA  โดยมี
วัตถุประสงค์เพ่ือศึกษารูปแบบและพยากรณ์ราคาส่งออกข้าวของไทย ในการวิเคราะห์จะใช้ข้อมูล
ราคาส่งออกข้าวเป็นรายเดือนในช่วงเดือนมกราคม พ.ศ. 2531 ถึงเดือนธันวาคม พ.ศ. 2546 จํานวน 
192 เดือน ข้อมูลจากกรมการค้าต่างประเทศ วิธีการศึกษาจะทดสอบความน่ิงของข้อมูลโดยใช้วิธีการ
ทดสอบ Unit Root และกําหนดตัวแบบด้วยวิธีของบอกซ-์เจนกินส์ ผลการทดสอบพบว่าข้อมูลราคา
ส่งออกข้าวมีลักษณะไม่น่ิงจึงทําการหาผลต่างอันดับ 1 และจากการพิจารณาค่าสหสัมพันธ์ในตัวเอง
จะได้ตัวแบบที่เหมาะสมข้ึนอยู่กับค่า AR(1) และ AR(19) โดยมีค่าสัมประสิทธ์ิเท่ากับ 0.360 และ 
0.228 ตามลําดับ และมีนัยสาํคัญทางสถิติที่ระดับ .01 สาํหรับการตรวจสอบความถูกต้องพบว่า 
ค่าประมาณความคลาดเคล่ือนมีลักษณะเป็นเชิงสุ่ม ที่ระดับนัยสําคัญทางสถิติ .1 จากค่ารากที่สอง
ของค่าเฉล่ียค่าความคลาดเคล่ือนกําลังสองและค่าสัมประสิทธ์ิ Thiel ที่มีค่าตํ่าสุด จะได้ว่าตัวแบบที่  
มีความเหมาะสมท่ีดีทีสุ่ดซึ่งมีสมการพยากรณ์ คือ 1ln 0.004190 0.360211P      

1 19
0.227957

t t t
In In eP P 

    เมื่อเทียบกับตัวแบบอ่ืน ๆ ดังน้ันในการศึกษาครั้งน้ีจึงนําตัวแบบ 
AR (1) และ AR (19) ไปพยากรณ์ราคาส่งออกข้าวในช่วงเดือนมกราคม ถึงเดือนเมษายน พ.ศ. 2547 
ได้ค่าเท่ากับ 205, 204, 202, และ 201 เหรยีญสหรฐัต่อตัน ตามลําดับ 
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 พรหมภรณ์ แสงภัทรเนตร (2548) ได้ศึกษาเร่ือง การพยากรณ์ราคาข้าวภายในประเทศ 
วิเคราะห์การเคลื่อนไหวของพ้ืนที่ปลูกผลผลิตและราคาขา้ว ได้แก่ข้าวเปลือกเจ้านาปี 5%, 10%, 
15%, 25% และหอมมะลิ 100% โดยใช้ข้อมูลราคาข้าวแต่ละชนิด เป็นรายเดือนต้ังแต่เดือนมกราคม 
พ.ศ. 2527 จนถึงเดือนกุมภาพันธ์พ.ศ. 2548 และใช้เทคนิคการพยากรณ์เชิงปริมาณ ได้แก่วิธี 
Winters, วิธีBox–Jenkins , วิธีแยกส่วนประกอบอนุกรมเวลา และวิธีวิเคราะห์การถดถอย และใช้ค่า 
MAPE, MAD และMSD ในการเปรียบเทียบวิธีการพยากรณ์ ซึ่งจากผลการศึกษาพบว่า วิธีแยก
ส่วนประกอบเหมาะกับการพยากรณ์ราคาข้าวเปลือกเจ้านาปี 5% ,15%, 25% และหอมมะล ิ100% 
ส่วนวิธี Box–Jenkins เหมาะกับการพยากรณ์ราคาข้าวเปลือกเจ้านาปี 10% ทั้งน้ีได้เสนอแนะแนว
ทางแก้ไขเกี่ยวกับเรื่องการพยากรณ์ด้วยวิธีแยกส่วนประกอบอนุกรมเวลาว่าควรจะต้องมีการคํานึงถึง
ค่าความผันแปรของวัฏจักรด้วย อีกทั้งยังมีปัจจัยอ่ืน ๆ ทีอ่าจจะมีผลกระทบต่อราคาข้าวซึ่งไม่ได้นํามา
วิเคราะห์ในการศึกษา เช่น ต้นทนุการผลิต ราคานํ้ามันเป็นต้นและข้อมลูใหม ่ๆ ที่เพ่ิมขึ้นเมื่อเวลา
ผ่านไป ดังน้ันจึงต้องมีการปรับปรุงตัวแบบด้วยการเพ่ิมปัจจัยเหล่าน้ีในการปรับปรุงตัวแบบ รวมถึง
การนําข้อมูลใหม่ที่เพ่ิมขึ้นเขา้มาร่วมตรวจสอบความเหมาะสมใหม่อีกครั้ง เพ่ือเพ่ิมความแม่นยําใน
การนํามาใช้ประโยชน์ 
 เบญจมาศ ธัญน้อม (2549) ศึกษาการพยากรณ์ราคาสัญญาล่วงหน้าข้าวขาว 5% ด้วยวิธี
ARIMA เพ่ือการพยากรณ์ราคาสัญญาล่วงหน้าข้าวขาว 5% โดยวิธี ARIMA ซึ่งใช้ข้อมูลรายวันของ
ราคาสัญญาล่วงหน้า 3 สญัญา ดังน้ี ข้าวขาว 5% ของเดือนมกราคม พ.ศ. 2549 จํานวน 101 
ตัวอย่าง ข้าวขาว 5% ของเดือนกุมภาพันธ์ พ.ศ. 2549 จํานวน 101 ตัวอย่าง และข้าวขาว 5% ของ
เดือนมีนาคม พ.ศ. 2549 จํานวน 79 ตัวอย่าง ได้จํานวนข้อมูลทั้งสิ้น 281 ตัวอย่าง มีลกัษณะเป็น
อนุกรมเวลาจึงทําการทดสอบด้วยวิธีการ Unit Root Test และกําหนดตัวแบบด้วยวิธีบอกซ์-เจนกินส์ 
ผลการศึกษาพบว่า ราคาสัญญาล่วงหน้าข้าวขาว 5% มีลกัษณะน่ิงที่ผลต่างอันดับที่ 1 และจาก     
การพิจารณาค่าสหสัมพันธ์ในตัวเองจะได้ตัวแบบ AR(7) และ MA(18) เป็นตัวแบบของเดือนมกราคม 
ตัวแบบ AR(8) และ MA(8) เป็นตัวแบบของเดือนกุมภาพันธ์ และตัวแบบ AR(8) และ MA(8) เป็น  
ตัวแบบของเดือนมีนาคม จากการประมาณค่าของตัวแบบพบว่าทุกตัวแบบมีค่าสถิติแตกต่างจากศูนย์
อย่างมีนัยสําคัญที่ระดับ .01 จากค่าสถิติของ Q พบว่าค่าความคลาดเคล่ือนที่ประมาณมีลักษณะเป็น
เชิงสุ่ม เมื่อนําสมการไปพยากรณ์ราคาสัญญาล่วงหน้าข้าวขาว 5% ในเดือนมกราคม ในอีก 3 
ช่วงเวลาถัดไปจะได้ค่าพยากรณ์ 11.2715, 11.2650 และ 11.2676 บาทต่อกิโลกรัม พยากรณ์ราคา
สัญญาล่วงหน้าข้าวขาว 5% ในเดือนกุมภาพันธ์ ในอีก 3 ช่วงเวลาถัดไปจะได้ค่าพยากรณ์ 11.1337, 
11.1505 และ 11.1334 บาทต่อกิโลกรัม และพยากรณ์ราคาสัญญาล่วงหน้าข้าวขาว 5% ในเดือน
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มีนาคม ในอีก 3 ช่วงเวลาถัดไปจะได้ค่าพยากรณ์ 11.1337, 11.1505 และ 11.1334 บาทต่อกิโลกรัม 
ตามลําดับ 
 อัมรา เวียงวีระ (2550) ศึกษาราคาข้าวในตลาดโลกและประเทศไทย พบว่าการผลิตและ
การบริโภคข้าวส่วนใหญ่อยู่ในทวีปเอเชีย เน่ืองจากมีสภาพแวดล้อมที่เหมาะสมต่อการผลิตข้าวและมี
พฤติกรรมการบริโภคข้าวเป็นอาหารหลัก นอกจากน้ีจากที่มีการขยายตัวของประชากรอย่าง
รวดเร็วในภูมิภาคดังกล่าว ส่งผลให้มีการสนับสนุนการผลิตข้าวเพื่อให้เพียงพอต่อความต้องการใช้
ภายในประเทศ และก่อให้เกิดความม่ันคงด้านอาหาร (Food Security) ในประเทศต่าง ๆ 
นอกจากน้ันยังสามารถอาศัยการส่งออกข้าวเป็นแหล่งรายได้ที่สําคัญของประเทศ สภาวะการผลิต
ข้าวของโลกมีการเปลี่ยนแปลง เพิ่มและลดตามภาวการณ์ผลิตของประเทศผู้ส่งออกและนําเข้าข้าว
ที่สําคัญในตลาดโลก ผลผลติข้าวของโลกในช่วงปีการผลิต พ.ศ. 2546 ถึง พ.ศ. 2550 มีการขยายตัว
เพ่ิมขึ้นโดยตลอด โดยมีอัตราการเจริญเติบโตของผลผลิตเฉล่ียร้อยละ 2.376 ขณะทีค่วามต้องการใช้
ในประเทศที่เพ่ิมขึ้นในอัตราเฉล่ียร้อยละ 0.616 ในขณะทีม่ีการส่งออกและนําเข้าเพ่ิมขึ้นในอัตรา
เฉลี่ยร้อยละ 6.406 มีผลให้ปริมาณข้าวคงเหลือสะสมในสต็อกปลายปีมีแนวโน้มลดลง ส่วนการผลิต
ในช่วงปี พ.ศ. 2541 ถึงปี พ.ศ. 2550 ประเทศไทยมีพ้ืนที่เพาะปลูกข้าวประมาณปีละ 57.5 ล้านไร่
ผลผลิตข้าวเปลือกประมาณ 19 ถึง 27 ล้านตัน ผลผลิตขา้วส่วนใหญ่ได้มาจากการปลูกข้าวในฤดูนาปี 
ประมาณร้อยละ 80 ของผลผลิตข้าวเปลือกทั้งหมด โดยมีผลผลิตต่อไร่มีแนวโน้มเพ่ิมขึน้เพียงเล็กน้อย 
โดยเฉล่ียประมาณ 389 กิโลกรัม ส่วนผลผลิตในฤดูนาปรังค่อนข้างคงที่ และผลผลิตต่อไร่มีแนวโน้ม
ลดลงโดยเฉล่ียประมาณ 685 กิโลกรัม 
 ไพสิฐ ศิริบวร (2551) ได้ศึกษาเร่ืองแนวโน้มราคานํ้ามันดิบ โดยศึกษาถึงราคาน้ํามันดิบ    
ในอนาคต เพ่ือเป็นแนวทางประกอบการวางแผน การตัดสินใจต่าง ๆ ทางธุรกิจ และการกําหนด
นโยบายสําหรับหน่วยงานที่เก่ียวข้อง โดยใช้ข้อมูลของราคานํ้ามันดิบเฉล่ียรายเดือนระหว่างเดือน
มกราคม พ.ศ. 2543 ถึงเดือนกันยายน พ.ศ. 2551 และใช้เทคนิคการพยากรณ์อนุกรมเวลา ได้แก่  
วิธีแยกส่วนประกอบอนุกรมเวลาที่ได้รับอิทธิพลจากแนวโน้มและฤดูกาล, วิธีแยกส่วนประกอบ
อนุกรมเวลาที่ได้รับอิทธิพลจากฤดูกาล, วิธีHolt’s Linear Method, วิธี Winters และวิธี Brown  
ในการวิเคราะห์ข้อมูลและใช้ค่า MSD (Mean Square Deviation) เป็นค่าวัดความถูกต้องของ       
การพยากรณ์ที่ได้จากแต่ละวิธีซึ่งจากผลการศึกษาพบว่า วิธี Brown เป็นวิธีที่เหมาะสมที่สุดใน      
การพยากรณ์ราคานํ้ามันดิบ และราคาน้ํามนัดิบมีแนวโน้ม ที่ลดตํ่าลงเมื่อเทียบกับ ราคานํ้ามันดิบใน
เดือนสิงหาคมและกันยายน พ.ศ.2551 ซึ่งในอนาคตไม่ว่าราคาน้ํามัน จะเพ่ิมสูงขึ้นหรือลดตํ่าลงก็ตาม 
หน่วยงานที่เก่ียวข้องควรให้ความสําคัญในการวางแผนการใช้พลังงานอย่างมีประสิทธิภาพรวมไปถึง
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การใช้พลังงานเลือกเช่นพลังงานแสงอาทิตย์พลังงานลม หรือพลังงานนิวเคลียร์ควบคู่กันไปอย่าง
เหมาะสม 
 อัมรินทร์ ก้อนแพง และสมจิตร อาจอินทร์ (2554) ได้พยากรณ์ราคาข้าวเปลือก 4 ชนิด  
คือ ข้าวเหนียว ข้าวเปลือกเจ้านาปี ข้าวหอมมะลิ และข้าวเจ้านาปี และนาปรัง ความช้ืน 14-15% 
พบว่าวิธีโครงข่ายประสาทเทียมเหมาะสําหรับการพยากรณ์ข้าวเปลือกมากกว่าวิธีการปรับให้เรียบ
แบบเอกซ์โปเนนเชียลด้วยแนวโน้ม เน่ืองจากวิธีโครงข่ายประสาทเทียมมีค่า MAE RMSE และ MAPE  
ตํ่ากว่า สําหรับการศึกษาของ ณัฐนัยน์ เงินเก้ือกูล และพีรยุทธ์ ชาญเศรษฐิกุล (2533, หน้า 1-4) ที่ได้
พยากรณ์ราคาข้าวสารและขา้วเปลือกเพ่ือตัดสินใจเลือกผลิตข้าวให้ได้กําไรสูงสุด ด้วยวิธีการพยากรณ์ 
4 วิธี คือ วิธีถวัเฉล่ียเคลื่อนที่อย่างง่าย ถัวเฉลี่ยเคลื่อนทีแ่บบถ่วงนํ้าหนัก วิธีปรับให้เรียบแบบ 
เอกซ์โปเนนเชียลโดยรวมองค์ประกอบแนวโน้มและฤดูกาล การวิเคราะห์การถดถอย พบว่า
ข้าวเปลือกซึ่งได้แก่ ชนิดข้าวสุพรรณ ข้าวปทุม ข้าวหอมมะลิ ข้าวเหนียวยาว ข้าวเหนียวสั้น ควรเลือก
วิธีการวิเคราะห์การถดถอย สําหรับข้าวสารซึ่งได้แก่ ชนิดข้าวขาว 100% ข้าวขาว 5% ข้าวปทุม   
ข้าวเหนียวยาว และข้าวเหนียวสั้น ควรเลือกวิธีการวิเคราะห์การถดถอย แต่ข้าวหอมมะลิ ควรเลือก
วิธีถัวเฉล่ียเคลื่อนที่ถ่วงนํ้าหนัก สําหรับชาห่อซึ่งได้แก่ชนิดข้าวขาว 100% ข้าวปทุม ขา้วหอมมะลิ  
ควรเลือกวิธีการวิเคราะห์การถดถอย และสาํหรับปลาย ซึง่ได้แก่ชนิดข้าวขาว ข้าวปทุม ข้าวหอมมะลิ 
ข้าวเหนียว ควรเลือกวิธีการวิเคราะห์การถดถอย 
 สรุปทิศทางของข้อค้นพบจากงานวิจัย 
 รูปแบบและการพยากรณ์ราคาส่งออกข้าวของไทย ใช้การพยากรณ์ราคาส่งออกข้าวด้วย 
วิธี ARIMA ในการวิเคราะห์จะใช้ข้อมูลราคาส่งออกข้าวเป็นรายเดือน และวิธีการวิเคราะห์การถดถอย
ในการพยากรณ์พืชผลทางการเกษตร และวิธีการศึกษาจะทดสอบความน่ิงของข้อมูลโดยใช้วิธีการ
ทดสอบ Unit Root และกําหนดตัวแบบด้วยวิธีของบอกซ-์เจนกินส์ และใช้เทคนิคการพยากรณ์
อนุกรมเวลา ได้แก่ วิธีแยกสว่นประกอบอนุกรมเวลาที่ได้รับอิทธิพลจากแนวโน้มและฤดูกาล, วิธีแยก
ส่วนประกอบอนุกรมเวลาที่ได้รับอิทธิพลจากฤดูกาล วิธี Holt’s Linear Method, วิธี Winters เป็น
ค่าวัดความถูกต้องของการพยากรณ์ที่ได้จากแต่ละวิธี และการหาสมการและตัวแบบทีเ่หมาะสมท่ีใช้
พยากรณ์พืชผลทางการเกษตร เพ่ือพัฒนาและวางแผนผลผลิตต่อไป 

 



 

 

บทที่ 3 
วิธีดําเนินการวิจัย 

 
 การวิจัยนี้เป็นการวิจัยเพ่ือพัฒนาวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยวิธี 
รีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซแบบปรับใหม่ สําหรับการพยากรณ์ราคาข้าวเปลือกเจ้าของไทย
ล่วงหน้า เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ (RKHS)   
แบบปรับใหม่ กับวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซของ Ferraty (2007) ภายใต้สถานการณ์ 
108 สถานการณ์ (2x6x9) ได้แก่ การใช้แบนวิดจ์ 2 วิธี คือ วิธีที่ 1 Rules of Thumb และวิธีที่ 2 
Siliverman’s Rules of Thumb ขนาดตัวอย่าง 6 ขนาด ( n  5, 10, 15, 30, 50, 100) และค่า
สัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์ 9 ค่า (   0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9) โดยการจําลองข้อมูล
ด้วยเทคนิคมอนติคาร์โล (Monte Carlo Technique) และเพ่ือพยากรณ์ราคาของข้าวเปลือกเจ้า 
ของไทยด้วยตัวแบบ ARIMA มีขั้นการวิจัย ดังน้ี 
 ตอนท่ี 1  การพัฒนาวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยวิธีรีโปรดิวส์ซิง     
เคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ  
 ตอนท่ี 2  การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ 
(RKHS) แบบปรับใหม่กับวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ภายใต้
สถานการณ์ 108 โดยการจําลองข้อมูลด้วยเทคนิคมอนติคาร์โล (Monte Carlo Technique)  
 ตอนท่ี 3  การพยากรณ์ราคาของข้าวเปลือกเจ้าของไทยด้วยตัวแบบ ARIMA 

 

ตอนท่ี 1 การพัฒนาวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยวิธีรีโปรดิวส์ซิง 
เคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ  กรณีความคลาดเคลื่อนสุ่มมีอัตตสหสัมพันธ์  

 การดําเนินการพัฒนาวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์

เนลฮิลเบอร์ทสเปซแบบปรับใหม ่ดําเนินการศึกษาทฤษฎีและงานวิจัยที่เก่ียวข้องกับการประมาณค่า

สัมประสิทธ์ิการถดถอยกรณคี่าความคลาดเคล่ือนมีอัตตสหสัมพันธ์ เพ่ือรวบรวมเป็นแนวคิดและ

วิธีการต่าง ๆ ในการนําไปใช้ในการพัฒนาวิธีการประมาณค่าสัมประสิทธ์ิการถดถอยแบบใหม่  

การศึกษาถึงแนวคิดและทฤษฎีการอนุมานค่าของสถิติที่เก่ียวข้องกับการคํานวณทางคณิตศาสตร์  

(Mathmatical Expecfed Value) ศึกษาทีไ่ด้มาถึงวิธีการประมาณค่าด้วยการใช้วิธีการของ       

เคอร์เนลในการปรับข้อมูลใหเ้รียบภายใต้กรอบของฮิลเบอร์สเปซ ตามวิธีการของ Ferraty (2007)  

และงานวิจัยอ่ืน ๆ ที่เก่ียวข้องอันจะนําไปสู่แนวทางการพัฒนาวิธีการประมาณค่าสัมประสิทธ์ิ      
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การถดถอยโดยวิธีการประมาณค่าแบบรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ในกรณีความ

คลาดเคลื่อนมอัีตตสหสัมพันธ์ ซึ่งสรุปเป็นแบบการพัฒนาวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอย

แบบวิธีการของรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ การดําเนินการพัฒนาวิธีรีโปรดิวส์

ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ (RKHS) แบบปรับใหม่ที่พัฒนาข้ึน ดําเนินตามวัตถุประสงค์การวิจัย       

ที่ต้องการพัฒนาวิธีการประมาณค่าความคลาดเคล่ือนดังกล่าวมาใช้กับข้อมูลเชิงปริมาณที่มีลักษณะ

เป็น Nonlinear แบบ Nonparametric ซึง่ผู้วิจัยดําเนินการตามลําดับ ดังน้ี 
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ภาพที่ 3-1  แผนผังของขั้นตอนวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ (RKHS) แบบปรับใหม ่

    การพัฒนาวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยวิธีการรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนล 
    ฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ กรณีความคลาดเคลื่อนมีอัตตสหสัมพันธ์ 

พัฒนาวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยวิธีการรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนล 
ฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม ่ กรณีความคลาดเคลื่อนสุม่มีอัตตสหสัมพันธ์ 

เริ่มต้น 

พัฒนาวิธีการประมาณค่าฟังก์ชันเคอร์เนล 

ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบอีพานิชนิคอฟ (Epanechnikov) 

เลือกแบนวิดจ์ 

จําลองสถานการณ์ ด้วยวิธีมอนติคาร์โล   
จํานวน 1,000 รอบ 

คํานวณค่า ŷ  

เปรียบเทียบค่า MSE และค่า Std. error 

สร้างตัวแบบ ARIMA 

พยากรณ์ราคาข้าว จบการทํางาน 

h

Xx
uIuuK i
 ;)1(

4

3
)( 2  

1

50.9SROTh An  
1

5ˆ1.06ROTh n  

1
(x ) (u)iF K

nh
 



87 

 
      
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
 
 
ภาพที่ 3-2  แผนผังของการพัฒนาวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ (RKHS)  
 
 

การประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดย
วิธีการรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ 
ของ Ferraty (2007) 

1. กําหนดสมการ  

ixFy  )(  
2. กําหนดฟังก์ชันเคอร์เนล 

3. Generate iX แบบ  N(0,1) 
4. คํานวณซ้ําจากตัวประมาณค่า 

เคอร์เนลในกรอบของ  RKHS เมื่อ  
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5. ประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอย 

การประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยวิธี
รีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซแบบปรับ
ใหม ่

1. กําหนดสมการ  

ixFy  )(  
2. กําหนดฟังก์ชันเคอร์เนล 

3. Generate iX แบบ  Cau(0,1) 
4. คํานวณซ้ําจากตัวประมาณค่า 

เคอร์เนลในกรอบของ  RKHS 
 4.1  ข้อมูลอนกุรมเวลา กรณมีี      
อัตตสหสัมพันธ์ กําหนดด้วย 

       iii a 1  
4.2 ปรับสมการ 
      ii axFy  1)(   

เม่ือ  
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สมการท่ีปรับแล้ว 
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5. ประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอย 

การพัฒนาวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์ 
การถดถอยแบบปรับใหม่ โดยใช้วิธีของ
ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบอีพานิชนิคอฟ 
(Epanechnikov) 



88 

 
ตอนท่ี 2 การเปรียบเทียบค่าความคลาดเคลื่อนจากการพยากรณ์ข้อมูลล่วงหน้าโดย   
วิธีรีโปรดิวสซิ์งเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ (RKHS) แบบปรับใหม่กับวิธีรีโปรดวิส์ซิง     
เคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) 
 ขั้นตอนน้ีเป็นการจําลองเพ่ือทดสอบวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยวิธี 
รีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบิร์ทสเปซแบบปรับใหม่ กับวิธีการรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ  
ของ Ferraty (2007) โดยการจําลองด้วยเทคนิคมอนติคาร์โล (Monte Carlo Technique) ด้วย 
โปรแกรมอาร ์มีหลักการ ดังน้ี 
 ขั้นตอนดําเนินการวิจัย 
 1.  สร้างข้อมูลของตัวแปรสุ่ม 1X  และ 2X  ให้มีการแจกแจงตามที่กําหนด 

 2.  กําหนดฟังก์ชันตามสถานการณ์กําหนด 

  2.1  ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบเกาส์เซียน (Gaussian) 
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  2.2  ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบอีพานิชนิคอฟ (Epanechnikov) 

        1uIu1
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3
)( 2 uK  

 3.  ประมาณค่าแบนวิดจ์จากแบนวิดจ์ 2 วิธี ซึ่งแต่ละขั้นตอนมีรายละเอียด ดังน้ี 

  3.1  สร้างข้อมลูของตัวแปรสุ่ม 1X  และ 2X  ให้มีการแจกแจงตามที่กําหนด ดังน้ี 

   3.1.1  ผู้วิจัยจะสร้างข้อมูลของตัวแปรสุ่ม X ให้มีการแจกแจงและขนาดที่กําหนด

คือ 

    3.1.1.1  กําหนดให้ 1X  )1,0(N และ 2X  )1,0(N  

    3.1.1.2  กําหนดให้ 1X  )1,0(Cau  และ 2X  )1,0(Cau  

   3.1.2  สร้างฟังก์ชันของตัวแปรสุ่ม เน่ืองจากกําหนดให้ฟังก์ชันของตัวแปรสุ่ม 

มีลักษณะ 
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in XXXXg
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  3.2  กําหนดฟังก์ชันตามสถานการณ์ที่กําหนด ดังน้ี 

   3.2.1  วิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยใช้วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนล 
ฮิลเบิร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) เป็นฟังก์ชันเคอร์เนลแบบเกาส์เซียน 
 



89 

 
   3.2.2  วิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอย โดยใช้วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนล 
ฮิลเบิร์ทสเปซแบบปรับใหม ่เป็นฟังก์ชันเคอร์เนลแบบอีพานิชนิคอฟ 
 ในแต่ละสถานการณ์ที่กําหนดในข้อที่ 3.2.1 สร้างตัวแปรสุ่มตามการแจกแจงแบบปกติ
มาตรฐาน 
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   สถานการณ์ทีกํ่าหนดในข้อที ่3.2.2 สร้างตัวแปรสุ่มตามการแจกแจงแบบโคชี  
(Cauchy Distribution) 
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 4.  ประมาณค่าแบนวิดจ์จากแบนวิดจ์ 2 วิธี ในข้อที ่3.2.1 และ 3.2.2 ดังน้ี 

   )(06.1 5

1

nhROT   

 และ   )(9.0 5

1

nAhSROT   

 5.  กําหนดค่าระดับความสัมพันธ์ของอัตตสหสัมพันธ์ (0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 

0.7, 0.8, 0.9) 

 6.  ทําซ้ําในแต่ละสถานการณ์จํานวน 1,000 ครั้งโดยการเก็บค่าพารามิเตอร์ใน 

การถดถอยที่คํานวณได้จากวิธีการของรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซแบบใหม่ทีพั่ฒนาขึ้น           
วิธีการรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) เพ่ือนําไปคํานวณหาค่าเฉล่ียความ
คลาดเคลื่อนกําลังสอง (Mean Square Error: MSE ) และค่าความคลาดเคลื่อนมาตรฐาน 
(Standard error: .Std error ) ของแต่ละวิธีและในแต่ละสถานการณ์ 
 7.  วิเคราะห์หาค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อนกําลังสอง (Mean Square Error: MSE )  

และค่าความคลาดเคลื่อนมาตรฐาน (Standard Error: .Std error ) ของทั้งสองวิธีในแต่ละ

สถานการณ์เพ่ือนําแต่ละวิธีและแต่ละสถานการณ์ ซึ่งสามารถสรุปวิธีรวบรวมข้อมูลด้วยเทคนิคมอนติ

คาร์โล (Monte Carlo Technique) ได้ดังภาพที่ 3-3 และ 3-4 

 8.  เปรียบเทียบค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อนกําลังสอง (Mean Square Error: MSE )  

และค่าความคลาดเคลื่อนมาตรฐาน (Standard error: .Std error ) ของทั้งสองวิธีวิธีใดให้ค่า MSE  

และ .Std error  น้อยกว่าจะเป็นวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยในกรณีขอ้มูลมีความ

คลาดเคลื่อนสุม่มีอัตตสหสัมพันธ์ที่มีประสิทธิภาพมากกว่า ดังภาพที่ 3-5 
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ภาพที่ 3-3  แผนผังของการพัฒนาวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) 

คํานวณค่า .Std error  

เริ่มต้น 

กําหนด  n  5, 10, 15, 30, 50, 100 
  0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 

สร้างตัวแปรสุ่ม  X ~ )1,0(N  

NO 

YES 

    ประมาณคา่แบนวิดจ์ตามที่กําหนด 

Rule of Thumb (Decheuvles, 1997) 

                     
1

5ˆ1.06 ( )ROTh n  

Silverman’s Rule of Thumb (1986) 

                 
1

50.9 ( )SROTh A n  

กําหนดฟังก์ชันเคอร์เนล 
แบบเกาส์เซียน Gaussian 

หาค่าเฉล่ีย MSE  

คํานวณค่า  ŷ  

จบการทํางาน 

ทําซ้ํา 1000  รอบ 
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ภาพที่ 3-4  แผนผังของการพัฒนาวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ (RKHS) แบบปรับใหม ่

 

คํานวณค่า .Std error  

กําหนด  n  5, 10, 15, 30, 50, 100 
  0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 

สร้างตัวแปรสุ่ม X ~ )1,0(C  

NO 

YES 

    ประมาณคา่แบนวิดจ์ตามที่กําหนด 

Rule of Thumb (Decheuvles, 1997) 

                     
1

5ˆ1.06 ( )ROTh n  

Silverman’s Rule of Thumb (1986) 

                 
1

50.9 ( )SROTh A n  

กําหนดฟังก์ชันเคอร์เนล 
อีพานิชนิคอฟ (Epanechnikov) 

หาค่าเฉล่ีย MSE  

คํานวณค่า  ŷ  

จบการทํางาน 

ทําซ้ํา 1000  

เริ่มต้น 
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ภาพที่ 3-5  แผนผังของการเปรียบเทียบวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ (RKHS)               
   แบบปรับใหม ่กับวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) 

เริ่มต้น 

  0.10.20.30.40.50.60.70.80.90 
กําหนด n  5, 10, 15, 30, 50, 100 

5

1

5

1

)(9.0,)(06.1


 nAhnh SROTROT   

สร้างตัวแปรสุ่ม 

(0,1)X N  (0,1)X C  

ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบอีพานิชนิคอฟ 
(Epanechnikov)  

ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบเกาส์เซียน 
(Gaussian kernel) 

ทําซ้ํา 1,000 รอบ 

คํานวณค่า MSE  ( )ROTh  
และ MSE  ( )SROTh  

คํานวณค่า .Std error ( )ROTh  
และ .Std error ( )SROTh  

เปรียบเทียบค่า MSE  ( )ROTh

และ MSE  ( )SROTh  
เปรียบเทียบค่า .Std error ( )ROTh  
และ .Std error ( )SROTh  

จบการทํางาน 

YES 

NO 
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ตอนท่ี 3 การพยากรณร์าคาข้าวเปลอืกเจ้าของไทยด้วยตวัแบบ ARIMA 

 การพยากรณ์ราคาของข้าวเปลือกเจ้าไทยโดยวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอย
โดยวิธี รีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ในขั้นตอนน้ีผู้วิจัยนําวิธีการประมาณ
ค่าพารามิเตอร์ถดถอยโดยวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่มาประยุกต์ใช้กับ   
การพยากรณ์ด้วยตัวแบบ ARIMA (1, 0, 0) ของราคาข้าวเปลือกเจ้า 15% ของไทย โดยเป็นข้อมูล
ทุติยภูมิ เพ่ือเป็นแนวทางในการแก้ปัญหาของการเกิดความคลาดเคลื่อนของข้อมูลที่เกิดจาก       
การพยากรณ์ข้อมูลผลผลิตทางการเกษตรล่วงหน้าเมื่อข้อมูลไม่เป็นเชิงเส้น มีขั้นตอน ดังน้ี 
 
 
 
 
 
 
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที่ 3-6  แผนผังของการพัฒนาวิธีการพยากรณ์ราคาข้าวเปลือกเจ้าของไทยด้วยตัวแบบ ARIMA 
 

เริ่มต้น 

yya tt ˆ  

  1
22

3
))((

4

3
ˆ iitt Ixxh

nh
ya   

พยากรณ์ราคาข้าวปี พ.ศ.2557 

หยุด 

ปรับข้อมูลด้วยการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดย
วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซแบบปรับใหม ่

ttt yy   11100  

สร้างตัวแบบ ARIMA (1,0,0) 
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 การพยากรณ์ราคาข้าวเปลือกเจ้า 15% ของไทยในปี พ.ศ. 2557 ด้วยตัวแบบ ARIMA    
มีวิธีการศึกษา ดังน้ี 
 1.  กลุ่มตัวอย่าง 
 2.  เครื่องมือทีใ่ช้ในการเก็บรวบรวมข้อมูล 
 3.  วิธีการเก็บรวบรวมข้อมูล 
 4.  ขั้นตอนและการวิเคราะห์ข้อมูล 
 1  กลุ่มตัวอย่าง 
 กลุ่มตัวอย่างที่ใช้ในการวิจัยเป็นข้อมูลทุติยภูมิราคาข้าวเปลือกเจ้า 15% ปี พ.ศ. 2552-
2556 (สํานักงานเศรษฐกิจการเกษตร, 2556) ที่ได้มีการจัดเก็บไว้แล้ว 
 2.  เครื่องมือที่ใช้ในการเก็บรวบรวมข้อมูล 
 เครื่องมือที่ใช้ในการเก็บรวบรวมข้อมูล คือ แบบบันทึกข้อมูล (รายละเอียดในภาคผนวก ง) 
ประกอบด้วยราคาข้าวเปลือกเจ้าปี พ.ศ. 2552-2556 (สาํนักงานเศรษฐกิจการเกษตร, 2556) 
 3.  วิธีการเก็บรวบรวมข้อมูล 
 วิธีการดําเนินการเก็บรวบรวมข้อมูลราคาข้าวเปลือกเจ้า 15% มีวิธีดําเนินการ ดังน้ี 
  3.1  ติดต่อสํานักงานเศรษฐกิจทางการเกษตร กระทรวงเกษตรและสหกรณ์  
เพ่ือขอข้อมูลราคาข้าวเปลือกเจ้า 15% 
  3.2 นําแบบบันทึกข้อมูลบันทึกข้อมูลราคาข้าวเปลือกเจ้า 15% ปี พ.ศ. 2552-2556 
(สํานักงานเศรษฐกิจการเกษตร, 2556) 
  3.3  เก็บรวบรวมข้อมูลที่เก่ียวกับปัจจัยต่าง ๆ ทั้งทางด้านการส่งเสริมการผลิต      
ด้านราคา และอุปสรรคที่มีต่อผลผลิต และราคา 
  3.4  นําข้อมูลที่เก็บรวบรวมได้มาดําเนินการวิเคราะห์ข้อมูล 
 4.  สถิติที่ใช้ในการวิเคราะห์ข้อมูล 
 วิเคราะห์อนุกรมเวลาด้วยวิธีของบ๊อกซ์และเจนกินส์ร่วมกับตัวแปรอิสระ (Andrews      

et al., 2013, pp. 6-49) โดยใช้ตัวแบบ ARIMA เมื่อปรับค่าพารามิเตอร์ด้วยฟังก์ชันเคอร์เนล     

แบบอีพานิชนิคอฟ (Epanechnikov) โดยการแจกแจงแบบโคชี การดําเนินการวิเคราะห์ข้อมูล    

เป็นการวิเคราะห์หาค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อนกําลังสอง (Mean Square Error: MSE )  และ     

ค่าความคลาดเคล่ือนมาตรฐาน (Standard error: .Std error ) 
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  4.1  วิเคราะห์หาค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อนกําลังสอง (Mean Square Error: MSE )  

  จากการพยากรณ์ราคาข้าวเปลือกเจ้า 15% ล่วงหน้าโดยวิธีการประมาค่าพารามิเตอร์ 

การถดถอยโดยใช้วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซแบบปรับใหม่ คํานวณค่าเฉล่ียความ

คลาดเคลื่อนกําลังสอง (Mean Square Error: MSE ) ดังน้ี 

     

1000
2

1

ˆ[ (x) f(x)]
ˆ(f(x))

1000

h
i

f
MSE 





 

  4.2  วิเคราะห์หาค่าความคลาดเคล่ือนมาตรฐาน (Standard Error: .Std error ) จาก

การพยากรณ์ราคาข้าวเปลือกเจ้า 15% ล่วงหน้าโดยวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยใช้

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซแบบปรับใหม ่

   คํานวณค่าความคลาดเคลื่อนมาตรฐาน (Standard Error: .Std error ) ดังน้ี 

      .Std error
n


  

  4.3  คํานวณคา่สถิติพ้ืนฐาน   

   ค่าเฉล่ีย (mean) 

   
n

x
x i  

 ส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน (Standard deviation) 

         
2

(x x)

1
isd

n





  

  4.4  พยากรณ์ราคาผลผลิตขา้วเปลือกเจ้า 15% ของไทยด้วยตัวแบบ ARIMA 

  4.5  นําผลการพยากรณ์ราคาผลผลิตข้าวเปลือกเจ้า 15% ของไทยด้วย 

ตัวแบบ ARIMA ในข้อ 4.4 เทียบกับราคาผลผลิตข้าวเปลอืกเจ้า 15% ของไทยในปี พ.ศ. 2557 

 ในการพยากรณ์ราคาผลผลิตข้าวเปลือกเจ้า 15% ของไทยในปี พ.ศ. 2557  

ด้วยตัวแบบ ARIMA มีขั้นตอน ดังน้ี 

 1.  นําข้อมลูราคาข้าวเปลือกเจ้า 15% ของไทยต้ังแต่ปี พ.ศ. 2552-2556 ที่ปรับ 

แล้วด้วยวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอย โดยวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ   

แบบปรับใหม่ สร้างตัวแบบ ARIMA (p,d,q) 

 2.  สร้างตัวแบบ ARIMA (1,0,0) 
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 3.  ปรับค่าพารามิเตอร ์

 4.  ได้สมการ ttt yy   11100  

 5.  พยากรณ์ราคาข้าวเปลือกเจ้าของไทย ปี พ.ศ. 2557 

 แสดงแผนผังขั้นตอนการพยากรณ์ราคาข้าวเปลือกเจ้า 15% ของไทยปี พ.ศ. 2557  
แสดงได้ดังแผนภาพที่ 3-7 
 
               
                       
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที่ 3-7  แผนผังของขั้นตอนการพยากรณ์ราคาข้าวเปลือกเจ้า 15% ของไทย ปี พ.ศ. 2557 

เริ่มต้น 

สร้างตัวแบบ ARIMA (1,0,0) โดยใช้ข้อมูลราคา
ข้าวเปลือกเจ้าไทยย้อนหลังต้ังแต่ปี พ.ศ. 2552-2556 

ttt yy   11100
 

ปรับค่า    ในตัวแบบ ARIMA   

  ปรับค่าพารามิเตอร์ 

พยากรณ์ราคาข้าวเปลือกเจ้าไทยปี พ.ศ.2557 

หยุด 



บทที่ 4 
ผลการวิจัย 

 
 การวิจัยเรื่อง การพยากรณ์ราคาข้าวเปลือกเจ้าของไทยโดยใช้วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนล            

ฮิลเบอร์ทสเปซ (RKHS) แบบปรับใหม่ เสนอผลการวิเคราะห์ข้อมูลเป็น 3 ตอนดังน้ี 

 ตอนท่ี 1  ผลการพัฒนาวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยใช้วิธีรีโปรดิวส์ซิง 
 เคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ  กรณีความคลาดเคลื่อนสุ่มมีอัตตสหสัมพันธ์ 

 ตอนท่ี 2  ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ 

(RKHS) แบบปรับใหม่กับวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) 

 ตอนท่ี 3  ผลการพยากรณ์ราคาข้าวเปลือกเจ้าของไทยล่วงหน้าด้วยตัวแบบ ARIMA 
ในการนําเสนอผลส่วนน้ี กําหนดความหมายของคําย่อและสัญลักษณ์ ดังน้ี 

 h     แทน แบนวิดจ์ มีค่าเป็นจํานวนจริงบวก 

 SROTh   แทน แบนวิดจ์ที่ได้จากวิธี (Silverman’s Rules of Thumb) 

 ROTh    แทน แบนวิดจ์ที่ได้จากวิธี (Rules of Thumb) 

 )(uK   แทน ฟังก์ชันเคอร์เนล (Kernel Function) 

 MSE   แทน ค่าเฉล่ียของความคลาดเคลื่อนกําลังสอง 

 .Std error  แทน ค่าความคลาดเคล่ือนมาตรฐาน 

 n     แทน ขนาดตัวอย่าง 

      แทน ระดับสัมประสทิธ์ิสหสัมพันธ์ 

 I     แทน เมทริกเอกลักษณ์ที่มีมิติ nxn  
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ตอนท่ี 1 ผลการพัฒนาวธีิการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยวิธีรโีปรดิวส์ซิง

เคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ กรณีความคลาดเคลื่อนสุม่มีอัตตสหสมัพันธ์ 

 ในการพัฒนาวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนล 

ฮิลเบอร์ทสเปซ กรณคีวามคลาดเคลื่อนสุ่มมีอัตตสหสัมพันธ์ 

 กําหนดสมการ ixFy  )( …………………………………………………………………..…….…(4.1) 

 เมื่อข้อมูลเป็น AR(1) ค่าความคลาดเคลื่อน iii a 1  (SEBER & WILD, 1988,    
p. 18) 
 ii axFy  1)(  ………………………………………………………………...................……(4.2) 

  )(
1

)( uK
nh

xF ……………………………………………………………………………………….(4.3) 

 การพัฒนาวิธีการประมาณค่าแบบปรับใหม่โดยใช้ฟังก์ชันเคอร์เนล ของอีพานิชนิคอฟ 

(Epanechnikov Kernel Function) 

 เมื่อ IuuK )1(
4

3
)( 2 ……………………..…………………………………………………………..(4.4) 

 เมื่อ 
h

xx
u i
 ………………………………….……………………………………………….…………..(4.5) 

 แทนค่า 
h

xx
u i
  ลงในสมการที่ (4.4) 

 I
h

xx
uK i ))(1(

4

3
)( 2

 …………………………………………………………………..………...(4.6) 

   I
h

xx i )
)(

1(
4

3
2

2
 ……………………………………………………….……………………..(4.7) 

 I
h

xxh
uK i )

)(
(

4

3
)(

2

22 
 ……………………………..…………………………….……………..(4.8) 

 แทนค่า )(uK  ในสมการที่ 4.8 ลงในสมการที่ 4.3 

 I
h

xxh

nh
xF i 
 )

)(
(

4

31
)(

2

2

2

…………………………………………………..…………….(4.9) 

   I
h

xxh

nh
i )
)(

(
4

3
2

22

 
 ………………………………………..…….………………(4.10) 

   Ixxh
hnh i ))((
1

4

3 2
2

2  …………………………………………….………..….(4.11) 



99 

 

 Ixxh
nh

xF i ))((
4

3
)(

22
3   ………………….……………………………………………(4.12) 

 นําคา่ )(xF  ในสมการท่ี 4.12 แทนลงในสมการท่ี 4.2 ได้สมการท่ีปรบัใหม่ 

 iii aIxxh
nh

y   1
22

3
))((

4

3
ˆ  ………………………….…………………..…(4.13) 

แบนวิดจ์ของฟังก์ชันเคอร์เนลท่ีศึกษามี 2 วิธี 

 เมื่อ h  เป็นค่าแบนวิดจ์ของฟังก์ชันเคอร์เนลท่ีศึกษามี 2 วิธี 

 วิธีที่ 1 วิธี Rules of Thumb (Deheuvels, 1977, p. 36, Silverman, 1986, p. 44)  

 เมื่อ )(06.1 5

1

nhROT  ………………………………………………………………….…….…….(4.14) 

  แทนค่า h  ในสมการที่ 4.14 ลงในสมการ (4.13) 

 iii aIxxn

nn

y   1
225

1

35

1 ))()06.1(

)06.1(4

3
ˆ 






…………………...….(4.15) 

  iii aIxxn

nn

  1
25

2
22

5

3
33

))()06.1((

)06.1(4

3 





………………..(4.16) 

  iii aIxxn

n

y   1
25

2
22

5

8
33

))()06.1((

)06.1(4

3 





 …………….…(4.17) 

 วิธีที่ 2 วิธี Silverman Rules of Thumb (Silverman, 1986, p. 44)  

 เมื่อ 
1

50.9 ( )SROTh A n ….…………………………………………………………………….…..……(4.18) 

  แทนค่า h  ในสมการที่ 4.18 ลงในสมการ (4.13) 

 
1

2 25
11

35

3
ˆ ((0.9An ) (x x ) )

4 (0.9An )
i i iy I a

n

      ……….……...…….(4.19) 

  
2

2 2 25
13

3 3 5

3
((0.9) A n (x x ) )

4 (0.9) A n
i i iI a

n

       ………….………(4.20) 

 
2

2 2 25
13

3 3 5

3
ˆ ((0.9) A n (x x ) )

4 (0.9) A n
i i iy I a

n

      …………….………(4.21) 

 

 



100 

 

ตอนท่ี 2  ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ 
(RKHS) แบบปรบัใหม่กับวิธีรีโปรดวิส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty 
(2007)  
 การวิเคราะห์เปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ 
(RKHS) แบบปรับใหม่กับวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซของ Ferraty (2007) โดยการจําลอง
ข้อมูลด้วยเทคนิคมอนติคาร์โล ภายใต้สถานการณ์ 108 สถานการณ์ (2x6X9) ได้แก่ แบนวิดจ์ 2 วิธี 
คือ วิธีที่ 1 วิธี Rules of Thumb วิธีที่ 2 วิธี Siliverman’s Rule of Thumb ขนาดตัวอย่างเท่ากับ 
5, 10, 15, 30, 50 และ 100 และค่าสัมประสิทธ์ิสหสมัพันธ์ )(  เท่ากับ 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 
0.6, 0.7, 0.8 และ 0.9 โดยมีการทําซ้ําใน แต่ละสถานการณ์ 1,000 ครั้ง โดยใช้ค่าเฉล่ียของความ
คลาดเคลื่อนกําลังสอง และคา่ความคลาดเคล่ือนมาตรฐาน เป็นเกณฑ์ในการเปรียบเทียบ 
 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ (RKHS)         
แบบปรับใหมกั่บวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) 
 

ตารางที่ 4-1  ผลการเปรียบเทียบค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อนกําลังสอง ( MSE ) และค่าความ 
                 คลาดเคลื่อนมาตรฐาน ( .Std error ) เมือ่ n  เท่ากับ 5 ที่มีแบนวิดจ์แบบ Rules of  
                 Thumb จําแนกตามการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ  
                 (Normal) 
 

)(06.1 5

1

nhROT   

ค่าสัมประสิทธ์ิ 

 

  

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ  
แบบปรับใหม ่

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ  
ของ Ferraty (2007) 

การแจกแจงแบบแบบโคชี (Cauchy) การแจกแจงแบบปกติ (Normal) 

        MSE  .Std error       MSE  .Std error  
0.1 0.3947371 0.5913857 0.7539949 0.5685084 

0.2 0.6122232 0.7824469 0.1272428 0.3567111 

0.3 0.09307431 0.3050808 0.06947197 0.2635754 

0.4 0.8607768 0.9277806 17.87866 4.228316 

0.5 0.2228366 0.4720557 0.6145895 0.7839576 
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ตารางที่ 4-1  (ต่อ) 

)(06.1 5

1

nhROT   

ค่าสัมประสิทธ์ิ 

 

  

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ  
แบบปรับใหม ่

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ  
ของ Ferraty (2007) 

การแจกแจงแบบแบบโคชี (Cauchy) การแจกแจงแบบปกติ (Normal) 

      MSE  .Std error          MSE  .Std error  
0.6 0.3367094 0.5802667 0.4982718 0.7058837 

0.7 1.482699 1.217661 7.411393 2.722387 

0.8 0.1808493 0.4252638 0.3094456 0.5562783 

0.9 0.1644902 0.4055739 1.89925 1.378133 

 

 จากตารางที่ 4-1 ผลการแสดงค่า MSE  และ .Std error เมื่อ 5n   แบนวิดจ์แบบ     

)(06.1 5

1

nhROT   โดย   0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9 พบว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิง    
เคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ทีม่กีารแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) มีค่าของ MSE  และค่า 

.Std error  ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ทีม่ีการแจกแจง
แบบปกติ (Normal) โดยเมื่อการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) ที่   0.3 มีคา่ของ MSE  ตํ่าที่สุดที่  
0.09307431 และค่า .Std error  ตํ่าที่สดุที่ 0.3050808 และที่   0.7 จะมีค่า MSE  และค่า 

.Std error  สูงที่สุด ที่ 1.482699 และ 1.217661 ตามลําดับ ยกเว้นกรณี   0.2-0.3 ที่วิธี        
รีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ที่มีการแจกแจงแบบปกติ (Normal) มีค่า
ของ MSE  และค่า .Std error  ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่       
ที่มีการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) ที่แสดงได้ดังกราฟ    

 กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่า MSE  กรณีแบนวิดจ์แบบ )(06.1 5

1

nhROT             
ตามการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ (Normal) กรณ ี 5n   พบว่า      
วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ทีม่กีารแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) มีค่าของ 
MSE  ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ทีม่ีการแจกแจงแบบ
ปกติ (Normal) 7 กรณี คือ   0.1, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9 
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ภาพที่ 4-1  การเปรียบเทียบค่า MSE  กรณีแบนวิดจ์แบบ )(06.1 5

1

nhROT   ตามการแจกแจงแบบ 

               โคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ (Normal) กรณี 5n   

 กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่า .Std error  กรณีแบนวิดจ์แบบ )(06.1 5

1

nhROT      

ตามการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ (Normal) กรณ ี 5n   พบว่า      

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ทีม่กีารแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) มีค่าของ 

.Std error  ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ทีม่ีการแจกแจง

แบบปกติ (Normal) 7 กรณี คือ   0.1, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9 

 

 

ภาพที่ 4-2  การเปรียบเทียบค่า .Std error กรณีแบนวิดจ์แบบ )(06.1 5

1

nhROT   ตามการแจกแจง

แบบโคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ (Normal) กรณี 5n   
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ตารางที่ 4-2  ผลการเปรียบเทียบค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อนกําลังสอง ( MSE ) และค่าความ 

                 คลาดเคลื่อนมาตรฐาน ( .Std error ) เมือ่ n  เท่ากับ 10 ที่มีแบนวิดจ์แบบ Rules of  

                 Thumb จําแนกตามการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ  

                 (Normal) 

 

)(06.1 5

1

nhROT   

ค่าสัมประสิทธ์ิ 

 

  

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ  

แบบปรับใหม ่

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ 

ของ Ferraty (2007) 

การแจกแจงแบบแบบโคชี (Cauchy) การแจกแจงแบบปกติ (Normal) 

MSE  .Std error  MSE  .Std error  
0.1 1.664089 1.289996 29.1842 5.402241 

0.2 4.699224 2.167769 12.76805 3.573241 

0.3 3.791083 1.94707 7.116949 2.667761 

0.4 0.1735095 0.4165447 4.071698 2.017845 

0.5 9.565195 3.092765 25.96916 5.095994 

0.6 22.02206 4.692766 138.1992 11.75582 

0.7 2.416365 1.554466 82.48132 9.081923 

0.8 4.975977 2.23069 7.594851 2.755876 

0.9 1.071894 1.035323 1.644086 1.282219 

  
 จากตารางที่ 4-2 ผลการแสดงค่าMSE  และ .Std error  เมื่อ 10n   แบนวิดจ์แบบ 

)(06.1 5

1

nhROT   โดย   0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9 พบว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิง     
เคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ทีม่กีารแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) มีค่าของ MSE  และค่า 

.Std error  ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ทีม่ีการแจกแจง
แบบปกติ (Normal) ในทุกคา่ของ  โดยเมื่อการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) ที่   0.4 มีคา่ของ 
MSE  ตํ่าที่สุดที่ 0.1735095และคา่ .Std error ตํ่าที่สุดที่ 0.4165447 และที่ 0.6  จะมีค่า 
MSE  และค่า .Std error  สูงที่สดุที่ 22.02206 และ 4.692766 ตามลําดับ แสดงได้ดังกราฟ 
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 กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่า MSE  กรณีแบนวิดจ์แบบ )(06.1 5

1

nhROT             
ตามการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ (Normal) กรณ ี 10n   พบว่า    
วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ทีม่กีารแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) มีค่าของ 
MSE  ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ทีม่ีการแจกแจงแบบ
ปกติ (Normal) ในทุกค่าของ   

 

ภาพที่ 4-3  การเปรียบเทียบค่า MSE  กรณีแบนวิดจ์แบบ )(06.1 5

1

nhROT   ตามการแจกแจงแบบ 

               โคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ (Normal) กรณี 10n   
 

 กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่า .Std error  กรณแีบนวิดจ์แบบ )(06.1 5

1

nhROT       

ตามการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ (Normal) กรณ ี 10n   พบว่า    

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ทีม่กีารแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) มีค่าของ 

.Std error  ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ทีม่ีการแจกแจง

แบบปกติ (Normal) ในทุกคา่ของ   
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ภาพที่ 4-4  การเปรียบเทียบค่า .Std error  กรณีแบนวิดจ์แบบ )(06.1 5

1

nhROT   ตามการแจก 
               แจงแบบโคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ (Normal) กรณ ี 10n   
 
ตารางที่ 4-3  ผลการเปรียบเทียบค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อนกําลังสอง ( MSE ) และค่าความ     

                 คลาดเคลื่อนมาตรฐาน ( .Std error ) เมือ่ n  เท่ากับ 15 ที่มีแบนวิดจ์แบบ Rules of  

                 Thumb จําแนกตามการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy)  การแจกแจงแบบปกติ  

                 (Normal)  

)(06.1 5

1

nhROT   

ค่าสัมประสิทธ์ิ 

 

  

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ  

แบบปรับใหม ่

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ 

ของ Ferraty (2007) 

การแจกแจงแบบแบบโคชี (Cauchy) การแจกแจงแบบปกติ (Normal) 

       MSE  .Std error        MSE  .Std error  
0.1 0.6582165 0.8113054 1.566023 1.251408 

0.2 0.8156667 0.9031427 6.762281 2.600439 

0.3 0.5590166 0.7476742 5.918349 2.432766 

0.4 42.49066 6.518486 67.64166 8.224455 

0.5 4.391799 2.095662 9.736672 3.120364 

0.6 10.10806 3.179317 120.4375 10.9744 
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ตารางที่ 4-3  (ต่อ) 

)(06.1 5

1

nhROT   

ค่าสัมประสิทธ์ิ 

 

  

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ  

แบบปรับใหม ่

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ 

ของ Ferraty (2007) 

การแจกแจงแบบแบบโคชี (Cauchy) การแจกแจงแบบปกติ (Normal) 

         MSE  .Std error          MSE  .Std error  
0.7 4.685716 2.164651 20.63742 4.542843 

0.8 2.956788 1.719531 5.384255 2.3204 

0.9 9.062405 3.010383 22.45317 4.738477 
   

 จากตารางที่ 4-3 ผลการแสดงค่า MSE  และ .Std error  เมือ่ 15n   แบนวิดจ์แบบ 

)(06.1 5

1

nhROT   โดย   0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9 พบว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิง     
เคอร์เนลลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ที่มีการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) มีค่าของ MSE  และค่า 

.Std error  ตํ่ากว่า วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ทีม่ีการแจกแจง
แบบปกติ (Normal) ในทุกคา่ของ  โดยเมื่อการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) ที่   0.3 มีคา่ของ 
MSE  ตํ่าที่สุดที่ 0.5590166 และค่า .Std error  ตํ่าที่สุดที่ 0.7476742 และที่   0.4 จะมีค่า  
MSE  และค่า .Std error  สูงที่สดุที่ 42.49066 และ 6.518486 ตามลําดับ แสดงได้ดังกราฟ  

 กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่า MSE  กรณีแบนวิดจ์แบบ )(06.1 5

1

nhROT             
ตามการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ (Normal) กรณ ี 15n   พบว่า    
วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ทีม่กีารแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) มีค่าของ 
MSE  ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ทีม่ีการแจกแจงแบบ
ปกติ (Normal) ในทุกค่าของ   
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ภาพที่ 4-5  การเปรียบเทียบค่า MSE  กรณีแบนวิดจ์แบบ )(06.1 5

1

nhROT   ตามการแจกแจงแบบ   
               โคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ (Normal) กรณี n  15 

 

 กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่า .Std error กรณีแบนวิดจ์แบบ )(06.1 5

1

nhROT       
ตามการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ (Normal) กรณ ี n  15 พบว่า    
วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนล ฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ทีม่ีการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) มีค่าของ 

.Std error ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ที่มกีารแจกแจง
แบบปกติ (Normal)  ในทุกคา่ของ   
 

                     
   

ภาพที่ 4-6  การเปรียบเทียบค่า .Std error กรณีแบนวิดจ์แบบ )(06.1 5

1

nhROT   ตามการแจกแจง 
               แบบโคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ (Normal) กรณี n  15 
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ตารางที่ 4-4  ผลการเปรียบเทียบค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อนกําลังสอง ( MSE ) และค่าความ    
                 คลาดเคลื่อนมาตรฐาน ( .Std error ) เมือ่ n  เท่ากับ 30 มีแบนวิดจ์แบบ Rules of  
                 Thumb จําแนกตามการแจกแจงแบบโคซ ี(Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ  
                 (Normal)  
 

)(06.1 5

1

nhROT   

ค่าสัมประสิทธ์ิ 

 

  

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ 

แบบปรับใหม ่

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ 
ของ Ferraty (2007) 

การแจกแจงแบบแบบโคชี (Cauchy) การแจกแจงแบบปกติ (Normal) 

        MSE  .Std error          MSE  .Std error  
0.1 1.318778 1.14838 42.85186 6.546133 

0.2 5.027516 2.242212 59.48774 7.71283 

0.3 25.20197 5.020156 35.73703 5.978046 

0.4 38.69058 6.220175 305.08 17.46654 

0.5 2.02698 1.423721 3.165722 1.779248 

0.6 3.326179 1.823781 18.92993 4.350854 

0.7 10.89838 3.301269 10.72347 3.274672 

0.8 17.84559 4.224404 18.21116 4.267454 

0.9 11.23695 3.352156 24.21221 4.920591 
 

 จากตารางที่ 4-4 ผลการแสดงค่า MSE  และ .Std error  เมือ่ n  30 แบนวิดจ์แบบ 

)(06.1 5

1

nhROT   โดย   0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9 พบว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิง      
เคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ทีม่กีารแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) มีค่าของ MSE  และค่า 

.Std error ตํ่ากว่า วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ทีม่ีการแจกแจง
แบบปกติ (Normal) ในทุกคา่ของ  โดยเมื่อการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) ที่   0.1 มีคา่ของ 
MSE  ตํ่าที่สุดที่ 1.318778 และคา่ .Std error ตํ่าที่สุดที่ 1.14838 และที่   0.4 จะมคี่า MSE  
และค่า .Std error สูงที่สดุที่ 38.69058 และ 6.220175 ตามลําดับ แสดงได้ดังกราฟ  
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 กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่า MSE  กรณีแบนวิดจ์แบบ )(06.1 5

1

nhROT             
ตามการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ (Normal) กรณ ี n  30 พบว่า    
วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ทีม่กีารแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) มีค่าของ 
MSE  ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ทีม่ีการแจกแจงแบบ
ปกติ (Normal) ในทุกค่าของ   

 

ภาพที่ 4-7  การเปรียบเทียบค่า MSE  กรณีแบนวิดจ์แบบ )(06.1 5

1

nhROT   ตามการแจกแจงแบบ 
   โคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ (Normal) กรณี n  30 
 

 กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่า .Std error  กรณแีบนวิดจ์แบบ )(06.1 5

1

nhROT       
ตามการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ (Normal) กรณ ี n  30 พบว่า    
วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ทีม่กีารแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) มีค่าของ 

.Std error  ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ทีม่ีการแจกแจง
แบบปกติ (Normal) ในทุกคา่ของ   
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ภาพที่ 4-8  การเปรียบเทียบค่า .Std error กรณีแบนวิดจ์แบบ )(06.1 5

1

nhROT   ตามการแจกแจง 
   แบบโคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ (Normal) กรณ ี n  30 
 
ตารางที่ 4-5  ผลการเปรียบเทียบค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อนกําลังสอง ( MSE ) และค่าความ 
                 คลาดเคลื่อนมาตรฐาน ( .Std error ) เมือ่ n  เท่ากับ 50 มีแบนวิดจ์แบบ Rules of  
                 Thumb จําแนกตามการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ  
                 (Normal) 
 

)(06.1 5

1

nhROT   

ค่าสัมประสิทธ์ิ 

 

  

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ  

แบบปรับใหม ่

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ 

ของ Ferraty (2007) 

การแจกแจงแบบแบบโคชี (Cauchy) การแจกแจงแบบปกติ (Normal) 

        MSE  .Std error          MSE  .Std error  
0.1 0.4523936 0.6726021 8.066216 2.840108 

0.2 24.98548 4.998548 872.6413 29.5405 

0.3 2.0848 1.443884 123.8391 11.1283 

0.4 2.522758 1.588319 15.87558 3.984417 

0.5 1.808578 1.344834 18.39301 4.288707 

0.6 7.499222 2.738471 61.65818 7.852272 
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ตารางที่ 4-5  (ต่อ) 
 

)(06.1 5

1

nhROT   

ค่าสัมประสิทธ์ิ 

 

  

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ  

แบบปรับใหม ่

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ 

ของ Ferraty (2007) 

การแจกแจงแบบแบบโคชี (Cauchy) การแจกแจงแบบปกติ (Normal) 

         MSE  .Std error           MSE  .Std error  
0.7 1.309465 1.144319 48.66674 6.976155 

0.8 13.13541 3.62428 171.6599 13.1019 

0.9 1.126489 1.061362 75.58655 8.694053 
   

 จากตารางที่ 4-5 ผลการแสดงค่า MSE  และ .Std error  เมือ่ n  50 แบนวิดจ์แบบ 

)(06.1 5

1

nhROT   โดย   0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7,0.8, 0.9 พบว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิง     
เคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ทีม่กีารแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) มีค่าของ MSE  และค่า 

.Std error  ตํ่ากว่า วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ทีม่ีการแจกแจง
แบบปกติ (Normal) ในทุกคา่ของ  โดยเมื่อการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) ที่   0.1 มีคา่ของ 
MSE  ตํ่าที่สุดที่ 0.4523936 และค่า .Std error  ตํ่าที่สุดที่ 0.6726021 และที่   0.2 จะมคี่า  
MSE  และค่า .Std error  สูงทีสุ่ดที่ 24.98548 และ 4.998548 ตามลําดับ แสดงได้ดังกราฟ  

 กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่า MSE  กรณีแบนวิดจ์แบบ )(06.1 5

1

nhROT             
ตามการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ (Normal) กรณ ี n  50 พบว่า     
วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ทีม่กีารแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) มีค่าของ 
MSE  ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ทีม่ีการแจกแจงแบบ
ปกติ (Normal) ในทุกค่าของ   
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ภาพที่ 4-9  การเปรียบเทียบค่า MSE  กรณีแบนวิดจ์แบบ )(06.1 5

1

nhROT   ตามการแจกแจงแบบ 
               โคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ (Normal) กรณี n  50 
 

 กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่า .Std error  กรณแีบนวิดจ์แบบ )(06.1 5

1

nhROT      
ตามการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ (Normal) กรณ ี n  50 พบว่า    
วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ทีม่กีารแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) มีค่าของ 

.Std error  ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ทีม่ีการแจกแจง
แบบปกติ (Normal) ในทุกคา่ของ   
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ภาพที่ 4-10  การเปรียบเทียบค่า .Std error  กรณแีบนวิดจ์แบบ )(06.1 5

1

nhROT    
                ตามการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ (Normal)  
  กรณี n  50 
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ตารางที่ 4-6  ผลการเปรียบเทียบค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อนกําลังสอง MSE  และค่าความ  
                 คลาดเคลื่อนมาตรฐาน ( .Std error ) เมือ่ n  เท่ากับ 100 มีแบนวิดจ์แบบ Rules of   
                 Thumb จําแนกตามการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ  
                 (Normal)  
 

)(06.1 5

1

nhROT   

ค่าสัมประสิทธ์ิ 

 

  

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ  

แบบปรับใหม ่

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ 

ของ Ferraty (2007) 

การแจกแจงแบบแบบโคชี (Cauchy) การแจกแจงแบบปกติ (Normal) 

         MSE  .Std error            MSE  .Std error  
0.1 11.76728 3.430347 16.40854 4.050745 

0.2 41.94124 6.476206 936.0035 30.59418 

0.3 1.174519 1.083752 1.181845 1.087127 

0.4 11.54988 3.398511 10.30073 3.209476 

0.5 1.362921 1.167442 7.282934 2.698691 

0.6 5.59004 2.364326 14.00966 3.742949 

0.7 0.7780196 0.8820542 21.08249 4.591568 

0.8 1.322509 1.150004 42.72618 6.536527 

0.9 0.7656246 0.8749998 81.41796 9.02319 
 

 จากตารางที่ 4-6 ผลการแสดงค่า MSE  และ .Std error  เมื่อ n  100 แบนวิดจ์แบบ 

)(06.1 5

1

nhROT   โดย   0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9 พบว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิง    
เคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ทีม่กีารแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) มีค่าของ MSE  และค่า 

.Std error  ตํ่ากว่า วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ทีม่ีการแจกแจง
แบบปกติ (Normal) ในทุกคา่ของ  โดยเมื่อการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) ที่   0.9 มีคา่ของ 
MSE  ตํ่าที่สุดที่ 0.7656246 และค่า .Std error  ตํ่าที่สุดที่ 0.8749998 และที่   0.2 จะมคี่า  
MSE  และค่า .Std error  สูงทีสุ่ดที่ 41.94124 และ 6.476206 ตามลําดับ แสดงได้ดังกราฟ  
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 กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่า MSE  กรณีแบนวิดจ์แบบ )(06.1 5

1

nhROT             
ตามการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ (Normal) กรณ ี n  100 พบว่า   
วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ทีม่กีารแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) มีค่าของ 
MSE  ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ทีม่ีการแจกแจงแบบ
ปกติ (Normal) ในทุกค่าของ   

 

 

ภาพที่ 4-11  การเปรียบเทียบค่า MSE  กรณีแบนวิดจ์แบบ )(06.1 5

1

nhROT   ตามการแจกแจง 
                แบบโคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ (Normal) กรณี n  100 
 

 กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่า .Std error  กรณแีบนวิดจ์แบบ )(06.1 5

1

nhROT       
ตามการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ (Normal) กรณ ี n  100 พบว่า    
วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ทีม่กีารแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) มีค่าของ 

.Std error  ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ทีม่ีการแจกแจง
แบบปกติ (Normal)  ในทุกคา่ของ    
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ภาพที่ 4-12  การเปรียบเทียบค่า .Std error  กรณแีบนวิดจ์แบบ )(06.1 5

1

nhROT   ตามการแจก 
                แจงแบบโคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ (Normal) กรณ ี n  100 

   

 จากการจําลองสถานการณ์ด้วยวิธีมอนติคาร์โล (Monte Carlo Technique) ของการหา 

ประสิทธิภาพวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ         

แบบปรับใหม่ กับวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซของ Ferraty (2007) ภายใต้สถานการณ์ 54 

สถานการณ์ ได้แก่ การใช้แบนวิดจ์แบบ Rules of Thumb ( ROTh ) ขนาดตัวอย่าง 6 ขนาด (n 5, 

10, 15, 30, 50, 100) และคา่สัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์ 9 ค่า ( 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 

0.8, 0.9)  

 สรุปได้ว่า   

 1.  วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ที่ใช้ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบ       

อีพานิชนิคอฟ ที่มีการแจกแจงแบบโคชี มีแบนวิดจ์แบบ ROTh  ใน 54 สถานการณ์ ปรากฏว่ามี     

52 สถานการณ์ที่ n = 10, 15, 30, 50 และ 100 ในทุกค่าของ   ดังตารางที่ 4-2 ถึง 4-6 ที่มี

ค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อนกําลังสอง ( MSE ) ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ 

Ferraty (2007) ที่ใช้ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบเกาส์เซียน ทีม่กีารแจกแจงแบบปกติ โดยเมื่อ n  5      

ดังตารางที่ 4-1 ปรากฏว่าวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์ การถดถอยโดยวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนล   

ฮิลเบอร์ทสเปซแบบปรับใหม่ มีค่าเฉลี่ยความคลาดเคลื่อนกําลังสอง ( MSE ) ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิง

เคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซของ Ferraty (2007) ที่ 0.1, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9 ยกเว้นกรณี  

ที่  0.2, 0.3 ที่วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซของ Ferraty (2007) ฟังก์ชันเคอร์เนล  
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แบบเกาส์เซียน ที่มีการแจกแจงแบบปกติ มีค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อนกําลังสอง ( MSE ) ตํ่ากว่า   

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ทีใ่ช้ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบอีพานิชนิคอฟ       

ที่มีการแจกแจงแบบโคชี ซึ่งเป็นไปตามสมมติุฐานข้อที่ 1  

 2.  วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ  แบบปรับใหม ่ที่ใช้ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบ      

อีพานิชนิคอฟ การแจกแจงแบบโคชี มีแบนวิดจ์แบบ ROTh ใน 54 สถานการณ์ ปรากฏว่ามี 52 

สถานการณ์ที่ n = 10, 15, 30, 50 และ 100 ในทุกค่าของ   ดังตารางที่ 4-2 ถึง 4-6 ที่มคี่าความ

คลาดเคลื่อนมาตรฐาน ( .Std error ) ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซของ Ferraty 

(2007) ที่ใช้ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบเกาส์เซียน ที่มีการแจกแจงแบบปกติ โดยเมื่อ n  5 ดังตาราง       

ที่ 4-1 ปรากฏว่า วิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนล             

ฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ที่มคี่าความคลาดเคล่ือนมาตรฐาน ( .Std error ) ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์

ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซของ Ferraty (2007) ที่   0.1, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9 ยกเว้น

กรณีที ่   0.2, 0.3 ที่วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ฟังก์ชัน       

เคอร์เนลแบบเกาส์เซียน ทีม่กีารแจกแจงแบบปกติ มีค่าความคลาดเคล่ือนมาตรฐาน ( .Std error ) 

ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ที่ใช้ฟังก์ชันเคอร์เนล แบบอีพานิชนิคอฟ 

ที่มีการแจกแจงแบบโคซี ซึ่งเป็นไปตามสมมติุฐานข้อที่ 2 
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ตารางที่ 4-7  ผลการเปรียบเทียบค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อนกําลังสอง ( MSE ) และค่าความ 
                 คลาดเคลื่อนมาตรฐาน ( .Std error ) เมือ่ n  เท่ากับ 5 ที่มีแบนวิดจ์แบบ  
                 Silverman’s Rules of Thumb จําแนกตาม การแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) และ 
                 การแจกแจงแบบปกติ (Normal) 
 

1

50.9 (n )SROTh A  

ค่าสัมประสิทธ์ิ 

 

  

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ  

แบบปรับใหม ่

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ  

ของ Ferraty (2007) 

การแจกแจงแบบแบบโคชี (Cauchy) การแจกแจงแบบปกติ (Normal) 

MSE  .Std error  MSE  .Std error  
0.1 1.59x1012 1.30x106 7.00x107 8.34x103 

0.2 3.18x1024 1.78x1012 3.98x1013 6.31x106 

0.3 5.11x1016 2.30x108 8.67x1022 2.94x1011 

0.4 5.68x1013 7.54x106 2.97x1033 1.72x1012 

0.5 1.36x1027 3.69x1013 9.82x1023 9.91x1011 

0.6  3.50x1017  5.92x108  2.60x1024 1.61x1012  

0.7  2.17x1021  4.70x1010  1.93x1019  4.39x109  

0.8  6.04x1025  7.77x1012  5.83x1018  2.41x109  

0.9  7.20x1022  2.68x1011  1.08x1016  1.04x108  

 

 จากตารางที่ 4-7 ผลการแสดงค่า MSE  และ .Std error  เมือ่ 5n   แบนวิดจ์แบบ 
1

50.9 (n )SROTh A  โดย   0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9 พบว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิง 
เคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ทีม่กีารแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) มีค่าของ MSE  และค่า 

.Std error  ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ทีม่ีการแจกแจง
แบบปกติ (Normal) ที่   0.3, 0.4, 0.6 โดยเมื่อการแจกแจงแบบปกติ (Normal) ที่   0.1 มีค่า
ของ MSE  ตํ่าที่สุดที ่7.00x107 และค่า .Std error  ตํ่าที่สุดที ่8.34x103 และที่   0.4 จะมีคา่  
MSE  และค่า .Std error  สูงทีสุ่ดที่ 2.97x1033  และ 1.72x1012 ตามลําดับ แต่ในกรณทีี ่ 
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  0.1, 0.2, 0.5, 0.7, 0.8, 0.9 ที่ใช้วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) 
ที่มีการแจกแจงแบบปกติ (Normal) มีค่า MSE  และค่า .Std error  ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิง     
เคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ทีม่กีารแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) แสดงได้ดังกราฟ 

 กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่า MSE  กรณีแบนวิดจ์แบบ 
1

50.9 (n )SROTh A          
ตามการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ (Normal) กรณ ี n  5 พบว่า      
วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ที่มีการแจกแจงแบบปกติ (Normal)   
มีค่าของ MSE  ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ทีม่ีการแจกแจงแบบ 
โคชี (Cauchy) 6 กรณี คือ   0.1, 0.2, 0.5, 0.7, 0.8, 0.9 

 

 

ภาพที่ 4-13  การเปรียบเทียบค่า MSE  กรณีแบนวิดจ์แบบ 
1

50.9 (n )SROTh A  ตามการแจกแจง 

                 แบบโคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ (Normal) กรณี n  5 
 

 กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่า .Std error  กรณีแบนวิดจ์แบบ 
1

50.9 (n )SROTh A   
ตามการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ (Normal) กรณ ี n  5 พบว่า      
วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ที่มีการแจกแจงแบบปกติ (Normal)    
มีค่าของ .Std error  ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ทีม่ีการแจกแจง
แบบโคชี (Cauchy) 6 กรณี คือ   0.1, 0.2, 0.5, 0.7, 0.8, 0.9 
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ภาพที่ 4-14  การเปรียบเทียบค่า .Std error กรณีแบนวิดจ์แบบ )(96.0 5

1

nAhSROT   ตาม    
                การแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ (Normal) กรณี n  5 
 

ตารางที่ 4-8  ผลการเปรียบเทียบค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อนกําลังสอง ( MSE ) และค่าความ 
                 คลาดเคลื่อน มาตรฐาน ( .Std error ) เมื่อ n  เท่ากับ 10 ที่มีแบนวิดจ์แบบ   
                 Silverman’s Rules of Thumb จําแนกตาม การแจกแจงแบบโคซี (Cauchy) และ  
                 การแจกแจงแบบปกติ (Normal) 
 

1

50.9 (n )SROTh A  

ค่าสัมประสิทธ์ิ 

 

  

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเป

ซแบบปรับใหม่ 

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ  

ของ Ferraty (2007) 

การแจกแจงแบบแบบโคชี (Cauchy) การแจกแจงแบบปกติ (normal) 

MSE  .Std error  MSE  .Std error  
0.1 3.42x106 1850.00 211.8464 1.46E+01 

0.2 3.31x105 574.9508 2700.00 51.97183 

0.3 2.72x106 1650.536 256.7443 16.02324 

0.4 1.66x106 1289.882 31.60 5.617159 

0.5 1.45x106 1202.444 73.20 8.554825 

0.6 1.33x107 3648.124 437.00 20.91463 
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ตารางที่ 4-8  (ต่อ) 
 

1

50.9 (n )SROTh A  

ค่าสัมประสิทธ์ิ 

 

  

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเป

ซแบบปรับใหม่ 

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ  

ของ Ferraty (2007) 

การแจกแจงแบบแบบโคชี (Cauchy) การแจกแจงแบบปกติ (normal) 

MSE  .Std error  MSE  .Std error  
0.7 1.03x108 10132.9 3.78x105 614.4602 

0.8 2.76x104 166.075 2780.00 52.7158 

0.9 4.19x106 2047.716 1480.00 38.40806 

 

 จากตารางที่ 4-8 ผลการแสดงค่าMSE และ .Std error  เมื่อ n  10 แบนวิดจ์แบบ 
1

50.9 (n )SROTh A  โดย   0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9 พบว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิง  

เคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ที่มีการแจกแจงแบบปกติ (Normal) มีคา่ของ MSE  

และค่า .Std error  ตํ่ากว่า วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ทีม่ีการแจกแจง

แบบโคชี (Cauchy) ในทุกค่าของ   โดยเมื่อการแจกแจงแบบปกติ (Normal) ที่   0.4 มคี่าของ 

MSE  ตํ่าที่สุดที่ 31.60 และค่า .Std error  ตํ่าที่สุดที่ 5.61759 และที ่   0.7 จะมีค่า MSE  

และค่า .Std error  สูงที่สดุที่ 3.78x105  และ 614.4602 ตามลําดับ แสดงได้ดังกราฟ     

 กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่า MSE  กรณีแบนวิดจ์แบบ 
1

50.9 (n )SROTh A          

ตามการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ (Normal) กรณ ี n  10 พบว่า          

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ที่มีการแจกแจงแบบปกติ (Normal)   

มีค่าของ MSE  ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ทีม่ีการแจกแจงแบบ 

โคชี (Cauchy) ในทุกค่าของ   
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ภาพที่ 4-15  การเปรียบเทียบค่า MSE  กรณีแบนวิดจ์แบบ 
1

50.9 (n )SROTh A  ตามการแจกแจง 
                 แบบโคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ (Normal) กรณี n  10 
 

  กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่า .Std error กรณีแบนวิดจ์แบบ 
1

50.9 (n )SROTh A    

ตามการแจกแจงแบบปกติ (Normal) และการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) กรณ ี n  10 พบว่า    

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ที่มีการแจกแจงแบบปกติ (Normal)   

มีค่าของ .Std error  ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ทีม่ีการแจกแจง

แบบโคชี (Cauchy) ในทุกค่าของ   

 

 

ภาพที่ 4-16  การเปรียบเทียบค่า .Std error  กรณแีบนวิดจ์แบบ 
1

50.9 (n )SROTh A  ตามการแจก 
                 แจงแบบโคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ (Normal) กรณี n  10 
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ตารางที่ 4-9  ผลการเปรียบเทียบค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อนกําลังสอง ( MSE ) และค่าความ 
                 คลาดเคลื่อนมาตรฐาน ( .Std error ) เมือ่ n  เท่ากับ 15 ที่มีแบนวิดจ์แบบ  
                 Silverman’s Rules of Thumb จําแนกตามการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) และ     
                 การแจกแจงแบบปกติ (Normal) 
 

1

50.9 (n )SROTh A  

ค่าสัมประสิทธ์ิ 

 

  

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเป

ซแบบปรับใหม่ 

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ  

ของ Ferraty (2007) 

การแจกแจงแบบแบบโคชี (Cauchy) การแจกแจงแบบปกติ (Normal) 

MSE  .Std error          MSE  .Std error  
0.1 16790.5 129.5782 151.5478 12.31048 

0.2 9.05x103 95.13253 48.20 6.945996 

0.3 3.26x105 571.2711 1960.00 44.2269 

0.4 8.98x104 299.5972 1270.00 35.65924 

0.5 3.83x105 618.9955 204.00 14.267 

0.6 8.86x102 29.76327 10.30 3.216892 

0.7 3.67x105 605.7881 333.00 18.23463 

0.8 7.47x104 273.2994 6280.00 79.21766 

0.9 1.47x105 383.9889 59.80 7.733792 

 

 จากตารางที่ 4-9 ผลการแสดงค่า MSE  และ .Std error  เมือ่ 15n  แบนวิดจ์แบบ 
1

50.9 (n )SROTh A  โดย   0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9 พบว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิง 

เคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ที่มีการแจกแจงแบบปกติ (Normal) มีคา่ของ MSE  

และค่า .Std error  ตํ่ากว่า วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ทีม่ีการแจกแจง

แบบโคชี (Cauchy) ในทุกค่าของ   โดยเมื่อการแจกแจงแบบปกติ (Normal) ที่   0.6 มคี่าของ 



123 

 

MSE  ตํ่าที่สุดที่ 10.30 และค่า .Std error  ตํ่าที่สุดที่ 3.216892 และที่   0.8 จะมีค่า MSE  

และค่า .Std error  สูงที่สดุที่ 6280.00 และ 79.21766 ตามลําดับ แสดงได้ดังกราฟ   

 กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่า MSE  กรณีแบนวิดจ์แบบ 
1

50.9 (n )SROTh A          

ตามการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ (Normal) กรณ ี n  15 พบว่า     

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ที่มีการแจกแจงแบบปกติ (Normal)   

มีค่าของ MSE  ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ทีม่ีการแจกแจงแบบ 

โคชี (Cauchy) ในทุกค่าของ   

 
 

 

ภาพที่ 4-17  การเปรียบเทียบค่า MSE  กรณีแบนวิดจ์แบบ 
1

50.9 (n )SROTh A  ตาม              

                 การแจกแจงแบบปกติ (Normal) และการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) กรณี n  15 

 

 กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่า .Std error กรณีแบนวิดจ์แบบ 
1

50.9 (n )SROTh A     

ตามการแจกแจงแบบปกติ (Normal) และการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) กรณ ี n  15 พบว่า    

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ที่มีการแจกแจงแบบปกติ (Normal)   

มีค่าของ .Std error  ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ทีม่ีการแจกแจง

แบบโคชี (Cauchy) ในทุกค่าของ   
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ภาพที่ 4-18  การเปรียบเทียบค่า .Std error  กรณแีบนวิดจ์แบบ 
1

50.9 (n )SROTh A  ตามการแจก  
                 แจงแบบปกติ (Normal) และการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) กรณี n  15 
 
ตารางที่ 4-10  ผลการเปรียบเทียบค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อนกําลังสอง ( MSE ) และค่าความ 

                  คลาดเคลื่อนมาตรฐาน ( .Std error ) เมื่อ n  เทา่กบั 30 ที่มแีบนวิดจ์แบบ  

                  Silverman’s Rules of Thumb จําแนกตามการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) และ  

                  การแจกแจงแบบปกติ (Normal) 

 
1

50.9 (n )SROTh A  

ค่าสัมประสิทธ์ิ 

 

  

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ  

แบบปรับใหม ่

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ  

ของ Ferraty (2007) 

การแจกแจงแบบแบบโคชี (Cauchy) การแจกแจงแบบปกติ (Normal) 

 MSE  .Std error    MSE  .Std error  
0.1 42558.58 206.2973 17.51259 4.184805 

0.2 2.05x105 452.7375 73.70 8.587233 

0.3 5.01x104 223.7958 637.00 25.23162 

0.4 3.43x104 185.2277 264.00 16.24477 

0.5 4.96x104 222.6261 464.00 21.53365 
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ตารางที่ 4-10  (ต่อ) 

 
1

50.9 (n )SROTh A  

ค่าสัมประสิทธ์ิ 

 

  

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ  

แบบปรับใหม ่

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ  

ของ Ferraty (2007) 

การแจกแจงแบบแบบโคชี (Cauchy) การแจกแจงแบบปกติ (Normal) 

MSE  .Std error    MSE  .Std error  
0.6 7.74x104 278.2094 3010.00 54.89506 

0.7 1.99x105 446.2979 155.00 12.4386 

0.8 1.83x104 135.1675 793.00 28.1517 

0.9 1.93x104 139.0552 80.60 8.979027 

 
 จากตารางที่ 4-10 ผลการแสดงค่า MSE และ .Std error  เมื่อ n  30 แบนวิดจ์แบบ 

1

50.9 (n )SROTh A  โดย   0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9 พบว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิง 

เคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ที่มีการแจกแจงแบบปกติ (Normal) มีคา่ของ MSE  

และค่า .Std error  ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ทีม่ีการแจกแจง

แบบโคชี (Cauchy) ในทุกค่าของ   โดยเมื่อการแจกแจงแบบปกติ (Normal) ที่   0.2 มคี่าของ 

MSE  ตํ่าที่สุดที่ 73.70 และค่า .Std error  ตํ่าที่สุดที่ 8.587233 และที่   0.6 จะมีค่า MSE  

และค่า .Std error  สูงที่สดุที่ 3010.00  และ54.89506 ตามลําดับ แสดงได้ดังกราฟ 

 กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่า MSE  กรณีแบนวิดจ์แบบ 
1

50.9 (n )SROTh A          

ตามการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ (Normal) กรณ ี n  30 พบว่า    

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ที่มีการแจกแจงแบบปกติ (Normal)      

มีค่าของ MSE  ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ทีม่ีการแจกแจงแบบ 

โคชี (Cauchy) ในทุกค่าของ    
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ภาพที่ 4-19  การเปรียบเทียบค่า MSE กรณีแบนวิดจ์แบบ 
1

50.9 (n )SROTh A  ตามการแจกแจง 

                แบบโคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ (Normal) กรณี n  30 
 

 กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่า .Std error  กรณีแบนวิดจ์แบบ 
1

50.9 (n )SROTh A   

ตามการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ (Normal) กรณ ี n  30 พบว่า    

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ที่มีการแจกแจงแบบปกติ (Normal)   

มีค่าของ .Std error  ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ทีม่ีการแจกแจง

แบบโคชี (Cauchy) ในทุกค่าของ   

 

 

ภาพที่ 4-20  การเปรียบเทียบค่า .Std error  กรณแีบนวิดจ์แบบ 
1

50.9 (n )SROTh A  ตามการแจก 
                แจงแบบปกติ (Normal) และการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) กรณ ี n  30 
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ตารางที่ 4-11  ผลการเปรียบเทียบค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อนกําลังสอง ( MSE ) และค่าความ  

                   คลาดเคลื่อนมาตรฐาน ( .Std error ) เมื่อ n  เท่ากับ 50 ที่มีแบนวิดจ์แบบ  

                   Silverman’s Rules of Thumb จําแนกตามการแจกแจงแบบโคซี (Cauchy) และ 

                   การแจกแจงแบบปกติ (Normal)  

 
1

50.9 (n )SROTh A  

ค่าสัมประสิทธ์ิ 

 

  

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเป

ซแบบปรับใหม่ 

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ  

ของ Ferraty (2007) 

การแจกแจงแบบแบบโคชี (Cauchy) การแจกแจงแบบปกติ (normal) 

MSE  .Std error        MSE           .Std error  
0.1 318x105 564.1293 150.5159 12.26849 

0.2 3.14x103 56.0247 185.00 13.58648 

0.3 1.38x103 37.11695 164.00 12.79659 

0.4 8.55x103 92.48325 82.60 9.087965 

0.5 3.12x104 176.5048 10.30 3.21155 

0.6 3.91x103 62.56735 22.50 4.743227 

0.7 2.49x104 157.8609 12.90 3.585561 

0.8 1.38x105 371.2015 15.20 3.904113 

0.9 1.21x104 109.8761 156.00 12.4841 
 

 จากตารางที่ 4-11 ผลการแสดงค่า MSE  และ .Std error  เมื่อ n  50 แบนวิดจ์แบบ 
1

50.9 (n )SROTh A  โดย   0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9 พบว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิง 

เคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ที่มีการแจกแจงแบบปกติ (Normal) มีคา่ของ MSE  

และค่า .Std error  ตํ่ากว่า วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ทีม่ีการแจกแจง

แบบโคชี (Cauchy) ในทุกค่าของ   โดยเมื่อการแจกแจงแบบปกติ (Normal) ที่   0.5            
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มีค่าของ MSE  ตํ่าที่สุดที่ 10.30 และค่า .Std error  ตํ่าที่สุดที่ 3.21155 และที่   0.2 จะมคี่า 

MSE  และค่า .Std error  สูงที่สุดที่ 185.00  และ 13.58648 ตามลําดับ แสดงได้ดังกราฟ 

 กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่า MSE  กรณีแบนวิดจ์แบบ 
1

50.9 (n )SROTh A          

ตามการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ (Normal) กรณ ี n  50 พบว่า    

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ที่มีการแจกแจงแบบปกติ (Normal)   

มีค่าของ MSE  ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ทีม่ีการแจกแจงแบบ 

โคชี (Cauchy) ในทุกค่าของ   

 

ภาพที่ 4-21  การเปรียบเทียบค่า MSE  กรณีแบนวิดจ์แบบ 
1

50.9 (n )SROTh A  ตามการแจกแจง 
                แบบปกติ (Normal) และการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) กรณี n  50 
 

 กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่า .Std error กรณีแบนวิดจ์แบบ 
1

50.9 (n )SROTh A    

ตามการแจกแจงแบบปกติ (Normal) และการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) กรณ ี n  50 พบว่า    

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ที่มีการแจกแจงแบบปกติ (Normal)   

มีค่าของ .Std error  ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ทีม่ีการแจกแจง

แบบโคชี (Cauchy) ในทุกค่าของ   
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ภาพที่ 4-22  การเปรียบเทียบค่า .Std error  กรณีแบนวิดจ์แบบ 
1

50.9 (n )SROTh A  ตามการแจก   
                 แจงแบบปกติ (Normal) และการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) กรณี n  50  
 
 

ตารางท่ี 4-12  ผลการเปรียบเทียบค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อนกําลังสอง ( MSE ) และค่าความ 

                   คลาดเคลื่อนมาตรฐาน ( .Std error ) เมื่อ n เท่ากับ 100 ที่มีแบนวิดจ์แบบ  

                   Silverman’s Rules of Thumb จําแนกตามการแจกแจงแบบปกติ (Normal) และ 

                   การแจกแจงแบบโคชี (Cauchy)  

 
1

50.9 (n )SROTh A  

ค่าสัมประสิทธ์ิ 

 

  

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ  

แบบปรับใหม ่

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ 

ของ Ferraty (2007) 

การแจกแจงแบบแบบโคชี (Cauchy) การแจกแจงแบบปกติ (normal) 

MSE  .Std error            MSE           .Std error  
0.1 5674.845 75.33157 9.59208 3.097108 

0.2 7.35x102 27.11286 232.00 15.22515 

0.3 2.77x103 52.62469 1460.00 38.18212 

0.4 3.41x102 18.46832 43.70 6.610801 

0.5 8.63x104 293.692 496.00 22.27686 
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ตารางที่ 4-12  (ต่อ) 
 

1

50.9 (n )SROTh A  

ค่าสัมประสิทธ์ิ 

 

  

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ  

แบบปรับใหม ่

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ 

ของ Ferraty (2007) 

การแจกแจงแบบแบบโคชี (Cauchy) การแจกแจงแบบปกติ (normal) 

MSE  .Std error             MSE           .Std error  
0.6 2.54x103 50.41717 4.36 2.087637 

0.7 1.18x104 108.7378 11.30 3.357755 

0.8 8.11x104 284.8054 772.00 27.78739 

0.9 3.97x104 199.3697 1.88 1.372823 

 

 จากตารางที่ 4.12 ผลการแสดงค่า MSE  และ .Std error  เมื่อ n  100 แบนวิดจ์แบบ 
1

50.9 (n )SROTh A  โดย   0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9 พบว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิง 

เคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ที่มีการแจกแจงแบบปกติ (Normal) มีคา่ของ MSE  

และค่า .Std error  ตํ่ากว่า วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ทีม่ีการแจกแจง

แบบโคชี (Cauchy) ในทุกค่าของ   โดยเมื่อการแจกแจงแบบปกติ (Normal) ที่   0.6 มคี่าของ 

MSE  ตํ่าที่สุดที่ 4.36 และค่า .Std error  ตํ่าที่สุดที่ 2.087637 และที ่   0.3 จะมีค่า MSE  

และค่า .Std error  สูงที่สดุที่ 1460.00  และ 38.18212 ตามลําดับ แสดงได้ดังกราฟ  

 กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่า MSE กรณีแบนวิดจ์แบบ 
1

50.9 (n )SROTh A           

ตามการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ (Normal) กรณ ี n  100 พบว่า   

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ที่มีการแจกแจงแบบปกติ (Normal)   

มีค่าของ MSE  ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ทีม่ีการแจกแจงแบบ 

โคชี (Cauchy) ในทุกค่าของ   
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ภาพที่ 4-23  การเปรียบเทียบค่า MSE  กรณีแบนวิดจ์แบบ 
1

50.9 (n )SROTh A  ตามการแจกแจง 
                 แบบโคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ (Normal) กรณี n  100 
 

 กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่า .Std error  กรณแีบนวิดจ์แบบ 
1

50.9 (n )SROTh A   

ตามการแจกแจงแบบปกติ (Normal) และการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy) กรณ ี n  100 พบว่า   

วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ที่มีการแจกแจงแบบปกติ (Normal)   

มีค่าของ .Std error  ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ทีม่ีการแจกแจง

แบบโคชี (Cauchy) ในทุกค่าของ            

 

 

ภาพที่ 4-24  การเปรียบเทียบค่า .Std error  กรณแีบนวิดจ์แบบ 
1

50.9 (n )SROTh A  ตามการแจก  
                แจงแบบโคชี (Cauchy) และการแจกแจงแบบปกติ (Normal) กรณ ี n  100 
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จากการจําลองสถานการณ์ด้วยวิธีมอนติคาร์โล (Monte Carlo Technique) ของการหา 

ประสิทธิภาพวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ         

แบบปรับใหม่ กับวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซของ Ferraty (2007) ภายใต้สถานการณ์  

54 สถานการณ์ ได้แก่ การใช้แบนวิดจ์แบบ Silverman’s Rules thumb ( )SROTh  ขนาดตัวอย่าง   

6 ขนาด ( n 5, 10, 15, 30, 50, 100) และค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์ 9 ค่า (  0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 

0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9) 

 สรุปได้ว่า 

 1.  วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซของ Ferraty (2007) ที่ใช้ฟังก์ชันเคอร์เนล 

แบบเกาส์เซียน ที่มีการแจกแจงแบบปกติ มีแบนวิดจ์แบบ SROTh ใน 54 สถานการณ์ ปรากฏว่ามี 51 

สถานการณ์ที่ n = 10, 15, 30, 50 และ 100 ในทุกค่าของ   ดังตารางที่ 4-8 ถึง 4-12 ที่มคี่าเฉล่ีย

ความคลาดเคลื่อนกําลังสอง ( MSE ) ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่  

ที่ใช้ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบอีพานิชนิคอฟ ที่มีการแจกแจงแบบโคชี โดยเมื่อ n  5 ดังตารางที่ 4-7

ปรากฏว่า วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซของ Ferraty (2007) มีค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อน

กําลังสอง ( MSE ) ตํ่ากว่าวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิล

เบอร์ทสเปซแบบปรับใหม่ที่   0.1, 0.4, 0.5, 0.7, 0.8, 0.9 ยกเว้นกรณีที่   0.2, 0.3, 0.6 ทีวิ่ธีรี

โปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซแบบ ปรับใหม่ ที่ใช้ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบอีพานิชนิคอฟ ที่มี     

การแจกแจงแบบโคชี มีค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อนกําลังสอง ( MSE ) ตํ่ากว่า วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนล

ฮิลเบอร์ทสเปซของ Ferraty (2007) ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบเกาส์เซียน ทีม่ีการแจกแจงแบบปกติ      

ซึง่เป็นไปตามสมมุติฐานข้อที่ 1 

 2.  วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซของ Ferraty (2007) ที่ใช้ฟังก์ชันเคอร์เนล 

แบบเกาส์เซียน ที่มีการแจกแจงแบบปกติ มีแบนวิดจ์แบบ SROTh ใน 54 สถานการณ์ ปรากฏว่ามี 51 

สถานการณ์ที่ n = 10, 15, 30, 50 และ 100 ในทุกค่าของ   ดังตารางที่ 4-8 ถึง 4-12 ที่มคี่าเฉล่ีย

ความคลาดเคลื่อนมาตรฐาน ( .Std error ) ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับ

ใหม่ ที่ใช้ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบอีพานิชนิคอฟ ที่มีการแจกแจงแบบโคชี โดยเมื่อ n  5 ดังตารางที่   

4-7 ปรากฏว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซของ Ferraty (2007) ที่ มคี่าความคลาดเคล่ือน

มาตรฐาน ( .Std error ) ตํ่ากว่า วิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยวิธีรีโปรดิวส์ซิง   
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เคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซแบบ ปรับใหมท่ี่   0.1, 0.4, 0.5, 0.7, 0.8, 0.9 ยกเว้นกรณีที่   0.2, 

0.3, 0.6 ที่วิธีรโีปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซแบบปรับใหม่ ที่ใช้ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบอีพานิช   

นิคอฟ  ที่มีการแจกแจงแบบโคชีที่มีค่าความคลาดเคล่ือนมาตรฐาน ( .Std error ) ตํ่ากว่าวิธี          

รีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซของ Ferraty (2007) ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบเกาส์เซียน ทีม่ีการ

แจกแจงแบบปกติ  ซึ่งเป็นไปตามสมมุติฐานข้อที่ 2  

 

ตอนท่ี 3 ผลการการพยากรณ์ราคาขา้วเปลือกเจ้าของไทยล่วงหน้าด้วยตวัแบบ 

ARIMA 

 จากผลการจําลองข้อมูลด้วยเทคนิคมอนติคาร์โล ในตอนที ่2 ปรากฏว่าที่วิธีการประมาณ

ค่าพารามิเตอร์การถดถอยด้วยวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ทีม่ีการแจกแจง

แบบโคชี และแบนวิดจ์แบบ Rule of thumb ( )ROTh  ที่ n  50 และ   0.2 มีค่า MSE  และ 

ค่า .Std error  ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ที่มีการแจก

แจงแบบปกติ ซึ่งที่ค่า   0.2 เป็นค่าสหสัมพันธ์ที่สอดคล้องกับข้อมูลจริงของราคาข้าวเปลือกเจ้า 

15% ของไทย ดังภาคผนวกที่ ง ทีใ่ช้เป็นข้อมูลย้อนหลัง 5 ปีในการสร้างตัวแบบการพยากรณ์ จึงใช้

วิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยด้วยวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม ่

 ผลของพยากรณ์ราคาข้าวเปลือกเจ้า 15% ของไทยโดยใช้วิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์ 

การถดถอยโดยวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซแบบปรับใหม่ จากข้อมูลราคาข้าวย้อนหลัง    

5 ปี (มกราคมปี พ.ศ. 2552 ถึง เดือนธันวาคม พ.ศ. 2556) ได้ผลการวิเคราะห์โดยตัวแบบ ARIMA 

(p,d,q) มีสมบัติทั่วไป คือ ARIMA (1, 0, 0) ดังน้ี 

 1.  ประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยใช้วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ 

แบบปรับใหม ่ด้วยสมการ 

  iii aIxxh
nh

y   1
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 2.  พยากรณ์ราคาผลผลิตข้าวเปลือกเจ้า 15% ของไทยล่วงหน้าด้วยตัวแบบ ARIMA 

จากข้อมูลจริงของราคาขา้วเปลอืกเจ้า 15% ของไทย ทีใ่ช้ข้อมลูย้อนหลัง 5 ปีในการสร้างตัวแบบ      

การพยากรณ์ ดังภาคผนวก ง ได้ผลการวิเคราะห์โดยตัวแบบ ARIMA (p, d, q) สามารถสร้างตัวแบบ

พยากรณ์ได้ 4 ตัวแบบ คือ ARIMA (2, 0, 0), ARIMA (0, 0, 2), ARIMA (0, 0, 1)                     
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และ ARIMA (1, 0, 0) ปรากฏว่า ตัวแบบ ARIMA (1, 0, 0) ให้ค่า R-Squared สูงที่สุดที่ 0.603 จึงใช้

ตัวแบบ ARIMA (1, 0, 0) เป็นตัวแบบการพยากรณ์ มีสมการดังน้ี 

 สมการทั่วไป   ttyB   ))(1( 01  

       ttt BByy   1010  

       ttt Byy    10110  

       ttt yy   11100  

 เมื่อ  ty   คือ ค่าของข้อมูลอนุกรมเวลาที่ต้องการพยากรณ์ ณ เวลาที่ t    

   1ty  คือ ค่าของข้อมูลอนุกรมเวลาที่ต้องการพยากรณ์ ณ เวลาที่ 1t   

   B  คือ ตัวดําเนินการย้อนหลังเวลา (Backward Shift Operator) 

   t   คือ ค่าความคลาดเคลื่อน ณ เวลาที่ t 

   0   คือ พารามิเตอร์แสดง Constant Term 

   1   คือ พารามิเตอร์แสดงสัมประสิทธ์ิการถดถอยในตัวเองแบบ Nonseasonal  

        อันดับที่ 1 (Nonseasonal Auto-Regressive Process of Order 1) 

 เมื่อแทนค่า  825.94650̂    848.01̂   

      ttt yxy  1848.0848.0825.9465825.9465ˆ  

 ได้สมการ   ttt yy  1848.08054.1438ˆ  

 3.  นําผลการพยากรณ์ราคาข้าวเปลือกเจ้า 15% ของไทยที่ได้จากตัวแบบ ARIMA       

(p, d, q) ที่มีสมบัติทั่วไปคือ ARIMA (1, 0, 0) ไปเทียบกับราคาข้าวเปลือกเจ้าของไทยปี พ.ศ. 2557         

ดังตารางที่ 4-14 
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ตารางที่ 4-13  ผลการเปรียบเทียบราคาข้าวเปลือกเจ้า 15% ของไทยปี พ.ศ. 2552-2556 กับ 

    ค่าพยากรณร์าคาด้วยตัวแบบ ARIMA(1, 0, 0) 

 

ราคาข้าว

จริง 

(บาท) 

ราคาข้าว

พยากรณ์ 

(บาท) 

ราคาข้าวจริง

(บาท) 

ราคาข้าว

พยากรณ์ 

(บาท) 

ราคาข้าว

จริง (บาท) 

ราคาข้าว

พยากรณ์ 

(บาท) 

6955 9257.58 9318 9209.3 10242 9918.995 

7439 7327.02 8460 9308.24 10467 10124.3 

9453 7732.83 8948 8588.86 10326 10315.18 

13259 9421.43 9825 8998.02 9914 10195.56 

13042 12612.5 9326 9733.32 10584 9846.037 

12162 12430.56 9400 9314.95 10123 10414.43 

12203 11692.74 8636 9376.99 10160 10023.34 

11592 11727.11 8257 8736.43 10221 10054.73 

11857 11214.83 7916 8418.66 10526 10106.48 

10692 11437.02 7985 8132.76 10559 10365.23 

9843 10460.24 8993 8209.559 10158 10393.23 

9618 9748.41 9523 9064.701 9753 10053.04 

10005 9559.77 9949 9514.33 9799 9709.451 

10029 9884.24 10217 9875.729 9897 9748.476 

10392 9904.36 10305 10103.09 9578 9831.614 

10047 10208.71 10322 10177.74 9329 9560.989 

10003 9919.45 9641 10192.17 8480 9349.749 

10192 9882.56 9645 9614.435 8280 8629.495 

12182 10041.03 9921 9617.829 8126 8459.824 

9200 10032.64 10000 9851.975 8134 8329.177 
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 กราฟแสดงการเปรียบเทียบราคาข้าวเปลือกเจ้า 15% ของไทยปี พ.ศ. 2552-2556               

กับค่าพยากรณ์ราคาด้วยตัวแบบ ARIMA (1, 0, 0) 

 
 

ภาพที่ 4-25  การเปรียบเทียบราคาข้าวเปลือกเจ้า 15% ของไทยปี 2552-2556 กับค่าพยากรณ์ราคา 

      ด้วยตัวแบบ ARIMA 

 

ตารางที่ 4-14  ผลการเปรียบเทียบราคาข้าวเปลือกเจ้า 15% ของไทยปี พ.ศ. 2557 กับค่าพยากรณ์ 

                   ราคาด้วยตัวแบบ ARIMA (1, 0, 0) 

   

เดือนที่ ราคาจริง ราคาพยากรณ์ เดือนที ่ ราคาจริง ราคาพยากรณ์ 

1 7914 8335.964 7 7870 9044.621 

2 7827 8507.301 8 8339 9108.494 

3 7482 8652.656 9 8055 9162.681 

4 6982 8775.968 10 7980 9208.651 

5 7034 8880.581 11 7878 9247.65 

6 7337 8969.33 12 7862 9280.735 
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 กราฟแสดงการเปรียบเทียบราคาข้าวเปลือกเจ้า 15% ของไทยปี พ.ศ. 2557 กับค่า

พยากรณ์ราคาด้วยตัวแบบ ARIMA (1, 0, 0) 

 

 
 
ภาพที่ 4-26  การเปรียบเทียบราคาข้าวปี 2557 กับค่าพยากรณ์ราคาโดยตัวแบบ ARIMA 

 

 การพยากรณ์ราคาข้าวเปลือกเจ้า 15% ของไทยในปี พ.ศ. 2557 ด้วยตัวแบบ ARIMA  

โดยใช้วิธีประมาณค่าพารามิเตอร์ด้วยวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ใช้     

การแจกแจงแบบโคชี ตัวแบบ ARIMA ประกอบด้วยตัวแบบ ARIMA (p, d, q) และตัวแปรราคาข้าว 

)( ta  ตัวแบบที่ได้ คือ ARIMA (1, 0, 0) สามารถเขียนเป็นสมการได้ ดังน้ี 

   1
22

3
))((

4

3
iitt Ixxh

nh
ya   

 )1089478.1)(252.0()0002151.0(ˆ 14 xya tt  

 0002151.0ˆ  tt ya  

 ta   คือ  ราคาข้าวที่ปรับ 

 ty   คือ  ราคาข้าวปีปัจจุบัน 

 1i คือ  ความคลาดเคลื่อนจากการพยากรณ์ ณ เวลาที่ 1t   
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แสดงผลการวิเคราะห์ได้ดังตารางที่ 4-15 

 

ตารางที่ 4-15  ตัวแปร Estimate ค่าคลาดเคลื่อนมาตรฐาน t และ p-value 

 

                   

ตัวแปร 

ค่า      

Estimate 

ค่าคลาดเคลื่อน

มาตรฐาน 

t p-value 

ta  Lag 1 .848 .069 12.293 .000 

 

 จากตารางที่ 4-15 ผลการตรวจสอบความเหมาะสมของตัวแบบ ARIMA (1, 0, 0) ช้ีใหเ้ห็น

ว่า ค่าพารามิเตอร์มีค่าประมาณ .848 ค่าคลาดเคลื่อนมาตรฐาน .069 ค่า t เท่ากับ 12.293 และค่า 

p-value เท่ากับ .000 สามารถสรุปได้ว่า ตัวแบบ ARIMA (1, 0, 0) มีความเหมาะสมในการพยากรณ์

อย่างมีนัยสําคัญทางสถิติที่ระดับ .05 แสดงดังตารางที่ 4-16 

 

ตารางที่ 4-16  Model Fit Statistics และ Ljung-box 

 

Model Fit Statistics  Ljung-Box Q  

R-squared RMSE Statistics df p-value 

.603 764.718 17.831 17 .40 

 

 จากดังตารางที่ 4-16 การตรวจสอบความเหมาะสมของตัวแบบ ARIMA (1, 0, 0) โดยใช้ 

Model Fit Statistics และ Ljung-box ของตัวแบบพยากรณ์ราคาข้าวเปลือกเจ้า 15% ของไทยใน 

ปี พ.ศ. 2557 โดยใช้ฟังก์ชันรีโปรดิวซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ สมการ คือ 

  1
22

3
))((

4

3
ˆ iitt Ixxh

nh
ya   ได้ 0002151.0ˆ  tt ya  แต่สมการน้ีเป็นการปรับ

ข้อมูลให้เรียบแล้ว จึงมีการปรับสมการพยากรณ์เป็น ดังน้ี 
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       ttt yy   11100  

       ttt yy  1848.08054.1438ˆ  
 

 ผลการตรวจสอบความเหมาะสมของตัวแบบ ARIMA (1, 0, 0) ช้ีให้เห็นว่าสัมประสิทธ์ิ    

การกําหนดสามารถอธิบายความแปรผันได้ 60.30 % และเมื่อใช้สมการน้ีในการพยากรณ์ราคาข้าว  

มีค่า RMSE เทา่กับ 764.718 บาทหรือโดยประมาณ 765 บาทต่อตัน และจากสถิติ Ljung-Box ที่มี

ค่า p-value เท่ากับ .40 สามารถสรุปได้ว่า ตัวแบบ ARIMA (1, 0, 0) มีความเหมาะสมใน           

การพยากรณ์อย่างมีนัยสําคัญทางสถิติที่ระดับ .05 เป็นไปตามสมมติฐานข้อ 3 



บทที่ 5 
สรุปและอภิปรายผล 

 
 การวิจัยนี้เป็นการพัฒนาวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยวิธีรีโปรดิวส์ซิง

เคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซแบบปรับใหม่ กรณีความคลาดเคลื่อนมีอัตตสหสัมพันธ์ เป็นการปรับวิธี   

รีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ตามสูตรของ Ferraty (2007) โดยใช้หลักการของ

ฟังก์ชันเคอร์เนล การเลือกใช้แบนวิดจ์ และการแจกแจงของตัวแปรสุ่ม ร่วมกับตัวแบบ ARIMA  

เพ่ือให้ได้ตัวแบบที่เหมาะสม โดยมีวัตถุประสงค์เพ่ือ 1) พัฒนาวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์   

การถดถอยโดยวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซแบบปรับใหม่ สําหรับการพยากรณ์ราคา

ข้าวเปลือกเจ้าของไทยล่วงหน้า 2) เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนล    

ฮิลเบอร์ทสเปซ (RKHS) แบบปรับใหม่กับวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty 

(2007) ภายใต้สถานการณ์ 108 สถานการณ์ (2x6x9) ได้แก่ การใช้แบนวิดจ์ 2 วิธีคือ วิธีที่ 1 Rules 

of Thumb และวิธีที่ 2 Silverman’s Rules of Thumb ขนาดตัวอย่าง 6 ขนาด ( n  5, 10, 15, 

30, 50, 100) และค่าสัมประสิทธ์ิสหสมัพันธ์ 9 ค่า (   0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9) 

และโดยการจําลองข้อมูลด้วยเทคนิคมอนติคาร์โล (Monte Carlo Technique) 3) เพ่ือพยากรณ์

ราคาของข้าวเปลือกเจ้าของไทยด้วยตัวแบบ ARIMA โดยสามารถสรุปผลการพัฒนาได้ ดังน้ี 

สรุปผลการวิจัย 
 1.  ผลการพฒันาวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยวิธีรีโปรดิวส์ซิง    
เคอรเ์นลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ 
 การพัฒนาวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนล         
ฮิลเบอร์ทสเปซ กรณคีวามคลาดเคลื่อนมีอัตตสหสัมพันธ์กัน ที่นําเสนอในงานวิจัยน้ีเป็นการประมาณ
ค่าพารามิเตอร์การถดถอยแบบปรับใหม่ที่ประยุกต์และพัฒนามาจากสูตรของ Ferraty (2007) และ
งานวิจัยของ Heng Lian (2007) ทําให้ได้วิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยวิธีรีโปรดิวส์
ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซแบบปรับใหม่ได้ดังสมการ 
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 2.  ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพวิธีการประมาณคา่พารามิเตอรก์ารถดถอยโดยวิธี 

รีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซแบบปรับใหม่ กับวิธีรีโปรดิวสซิ์งเคอร์เนลฮลิเบอร์ทสเปซ 

ของ Ferraty (2007) 

 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยวิธี         

รีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ กับวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซของ 

Ferraty (2007) โดยวิธีการจําลองข้อมูลด้วยเทคนิคมอนติคาร์โล (Monte Carlo Technique) 

ภายใต้สถานการณ์ 108 สถานการณ์ ดังน้ี 

  2.1  ผลการเปรียบเทียบค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อนกําลังสอง ( MSE ) และค่า      

ความคลาดเคลื่อนมาตรฐาน ( .Std error ) แบนวิดจ์แบบ ROTh ใน 54 สถานการณ์ ปรากฏว่า       

มี 52 สถานการณ์ที่วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซแบบปรับใหม่ ทีใ่ช้ฟังก์ชันเคอร์เนล    

แบบอีพานิชนิคอฟ ที่มีการแจกแจงแบบโคชี มีค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อนกําลังสอง ( MSE ) และค่า 

ความคลาดเคลื่อนมาตรฐาน ( .Std error ) ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ 

Ferraty (2007) ที่ใช้ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบเกาส์เซียน ทีม่กีารแจกแจงแบบปกติ คือในสถานการณ์   

ที่ n =10, 15, 30, 50 และ 100 ในทุกค่าของ   ยกเว้นกรณีที ่ n  5 ที่   0.1, 0.4, 0.5, 0.6, 

0.7, 0.8, 0.9 วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ มคีา่เฉล่ียความคลาดเคลื่อน

กําลังสอง ( MSE ) และค่าความคลาดเคลื่อนมาตรฐาน ( .Std error ) ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนล

ฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) แต่ที่กรณี   0.2, 0.3 ที่วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ 

แบบปรับใหม่ มีค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อนกําลังสอง ( MSE ) และค่าความคลาดเคลื่อนมาตรฐาน 

( .Std error ) สูงกว่า วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซของ Ferraty (2007)  

  2.2  ผลการเปรียบเทียบค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อนกําลังสอง ( MSE ) และค่าความ

คลาดเคลื่อนมาตรฐาน ( .Std error ) แบนวิดจ์แบบ SROTh  ใน 54 สถานการณ์ปรากฏว่ามี         

51 สถานการณ์ที่วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนล ฮิลเบอร์ทสเปซของ Ferraty (2007) ที่ใช้ฟังก์ชันเคอร์เนล 

แบบเกาส์เซียน ที่มีการแจกแจงแบบปกติ มีค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อนกําลังสอง ( MSE )          

และค่าความคลาดเคลื่อนมาตรฐาน ( .Std error ) ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ        

แบบปรับใหม่ ที่ใช้ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบอีพานิชนิคอฟ ที่มีการแจกแจงแบบโคชี คือ ในสถานการณ์  

ที่ n =10, 15, 30, 50 และ 100 ในทุกค่าของ   ยกเว้นกรณีที ่ n  5 ที่   0.2, 0.3, 0.6  
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ที่วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซของ Ferraty (2007) มีค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อนกําลังสอง 

( MSE ) และค่าความคลาดเคล่ือนมาตรฐาน ( .Std error ) สงูกว่า วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนล         

ฮิลเบอร์ทสเปซแบบปรับใหม่ 

 3.  ผลการพยากรณ์ราคาข้าวเปลือกเจ้า 15% ของไทยล่วงหนา้ด้วยตัวแบบ ARIMA   

 ผลการพยากรณ์ราคาข้าวเปลือกเจ้า 15% ของไทยล่วงหน้าโดยวิธีการประมาณ

ค่าพารามิเตอร์การถดถอยด้วยวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซแบบปรับใหม่ สามารถ

พยากรณ์ได้ด้วยตัวแบบ ARIMA (p, d, q) โดยใช้วิธีประมาณค่าพารามิเตอร์ด้วยวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์

เนลฮิลเบิร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ทีใ่ช้ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบอีพานิชนิคอฟ แบนวิดจ์แบบ ROTh      

การแจกแจงแบบโคชี ด้วยตัวแบบ ARIMA ที่ใช้ในการพยากรณ์ คือ ARIMA (1, 0, 0) สามารถเขียน

เป็นสมการได้ ดังน้ี 

     ttt yy  1848.08054.1438ˆ   

 ผลการตรวจสอบความเหมาะสมของตัวแบบ ARIMA (1, 0, 0) ช้ีให้เห็นว่าสัมประสิทธ์ิ   

การกําหนดสามารถอธิบายความแปรผันได้ 60.30 % และเมื่อใช้สมการน้ีในการพยากรณ์ราคา

ข้าวเปลือกเจ้ามีค่า RMSE เทา่กับ 764.718 บาท หรือโดยประมาณ 765 บาท และจากสถิติ    

Ljung-Box ทีม่ีค่า p-value เท่ากับ 0.40 สามารถสรุปได้ว่า ตัวแบบ ARIMA (1, 0, 0) มคีวามเหมาะสม

ในการพยากรณ์ อย่างมีนัยสําคัญทางสถิติที่ระดับ .05 

 

อภิปรายผล 

1. การประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ 
แบบปรับใหม่ โดยใช้ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบอีพานิชนิคอฟ (Epanechnikov) ตามการใช้แบนวิดจ์ 2 วิธี 

คือ 
1

5ˆ1.06 ( )ROTh n  และ 
1

50.9 ( )SROTh A n  ที่ n  5, 10, 15, 30, 50, 100 และ (   0.1, 

0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9) ปรากฏว่า การใช้แบนวิดจ์แบบ 
1

5ˆ1.06 ( )ROTh n  มีค่า

ของ MSE และค่า .Std error  ตํ่ากว่าการใช้แบนวิดจ์แบบ 
1

50.9 ( )SROTh A n  ทั้งการแจกแจง
แบบปกติ (Normal) และการแจกแจงแบบโคชี (Cauchy)  
 
 



143 

 

 2.  การประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยใช้วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ 

แบบปรับใหม่ โดยฟังก์ชันเคอร์เนลแบบอีพานิชนิคอฟ ที่มีการแจกแจงแบบโคซี และวิธีรีโปรดิวส์ซิง

เคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) โดยฟังก์ชันเคอร์เนลแบบเกาส์เซียน ทีม่กีารแจกแจง

แบบปกติ ใช้แบนวิดจ์แบบ ROTh  เมื่อ n  5, 10, 15, 30, 50 และ 100 ปรากฏว่า วิธีรีโปรดิวสซ์ิงเคอร์เนล

ฮิลเบอรท์สเปซแบบปรับใหม่ ที่ใช้ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบอีพานิชนิคอฟ ที่มีการแจกแจงแบบโคชี        

มีค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อนกําลังสอง ( MSE ) และค่าความคลาดเคลื่อนมาตรฐาน ( .Std error )  

ตํ่ากว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ ของ Ferraty (2007) ที่ใช้ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบ   

เกาส์เซียน ทีม่กีารแจกแจงแบบปกติในทุกค่าของ   ยกเว้นกรณีที่ n  5 และค่า   0.6 ที่วิธี     

รีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ ที่ใช้ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบอีพานิชนิคอฟ ที่มีการ

แจกแจงแบบโคชี มีค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อนกําลังสอง ( MSE ) และค่าความคลาดเคล่ือนมาตรฐาน 

( .Std error ) สูงกว่าวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซของ Ferraty (2007) ฟังก์ชันเคอร์เนล 

แบบเกาส์เซียน ที่มีการแจกแจงแบบปกติ 

 การประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ    

แบบปรับใหม่ โดยใช้ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบอีพานิชนิคอฟ (Epanechnikov) ซึ่งเป็นฟังก์ชันเคอร์เนล 

ที่ประสิทธ์ิภาพสัมพัทธ์สูงทีสุ่ด (1.00) ที่ใช้แบนวิดจ์แบบ 
1

5ˆ1.06 ( )ROTh n  การแจกแจงแบบโคชี 

จะมีค่าเฉล่ียความคลาดเคล่ือนกําลังสอง (MSE ) และค่าความคลาดเคลื่อนมาตรฐาน ( .Std error ) ลดลง 

ซึ่งสอดคล้องกับงานวิจัยของ Mugdadi และ Ahman (2004) โดยเมื่อมขีนาดกลุ่มตัวอย่างเพ่ิมขึ้น ค่าเฉลี่ย

ของความคลาดเคลื่อนกําลังสอง ( MSE ) จะลดลงในทุกกรณ ีPreda (2005) ได้ศึกษาถึงรูปแบบและ

วิธีการของการถดถอยสําหรับฟังก์ชันข้อมูลการทํางานโดยการทําซ้ํา วิธีการใช้ช่องว่าง และได้พัฒนา 

การวิเคราะห์ความถอดถอยสําหรับฟังก์ชันของการสุ่มตัวแปร  t t T
x x


  จากวิธีการของ Kernel 

Hilbert Spaces ทีส่ามารถพัฒนานํามาปรับใช้ได้กับวิธีการของการวิเคราะห์การถดถอยได้อย่างดี Oscar 

Gonzalez-Recio, at el. (2008) ได้ศึกษาวิธีมาตรฐานของการประเมินพันธุกรรม (E-BLUP) 4 วิธี คือ   

F-metric Model, Kernel Regression, RKHS Regression, และ Bayesian Regression ของ   

พ่อพันธ์ุ (ไก่) ซึ่งใช้อัตราการตายของไก่เป็นตัวแปรตอบสนอง ด้วยกรอบแนวคิดของเบส์ (Bayesian 

framework) ขอ้มูลสถิติอัตราการตายของไก่อายุมาก (14–42 วัน) 12, 167 ตัวจากพ่อพันธ์ุ 200 ตัว 

ได้รับการตรวจแก้ล่วงหน้าสําหรับผลท่ีคงที่และผลเชิงสุ่ม ที่ถูกใช้ในตัวแบบสําหรับ        



144 

 

การประเมินพันธุกรรมและผลด้านการจับคู่ผสมพันธ์ุ  และสําหรับพ่อพันธ์ุแต่ละตัวก็มีการคํานวณ

ค่าเฉล่ียของสถิติที่ได้รับการแก้ไขด้วย ในวิธีการ 3 วิธีที่ใช้ในการประเมนิพันธุกรรม ปรากฏว่ามีข้อมลู 

SNP ที่เก่ียวข้องกับอัตราการตาย 24 ชุด และมี 1,000 ชุดในวิธี Bayesian regression โดยทําให ้      

มีเครื่องหมายที่ Genome โดยรวม ในวิธี E-BLUP น้ัน ค่าเฉลี่ยตอนท้าย (Posterior Mean) ของ    

การสืบทอดสายพันธ์ุ (Heritability) ของอัตราการตาย เท่ากับ 0.02 ซึ่งช้ีว่าสามารถที่จะทําให้     

การประเมินพันธุกรรมดีขึ้นได้ ซึ่ง RKHS เป็นวิธีที่ทําให้มีความแปรปรวนมากขึ้น มีค่าผลรวมกําลังสอง 

(Sum of Squares) ที่เหลือตํ่า ส่วนความสามารถในการทํานาย ซึ่งวัดด้วยวิธี Cross Validation ช้ีให้เห็น

ถึงข้อดีของวิธี RKHS ซึ่งทําให้ความถูกต้องแม่นยําเพ่ิมขึ้นมากจาก 25 % เป็น 150% และ Gianola 

and Van Kaam (2008) ใช้วิธี RKHS สําหรบัทํานายค่าเชิงพันธุกรรมโดยรวมสําหรับลกัษณะ      

เชิงปริมาณ และใช้ประโยชน์จากข้อมูล Phenotype และ Genome ไปพร้อมกัน โดยมีข้อเสนอถึง 

ความจําเป็นต้องจัดกระทํากับข้อมูลแบบนอนพาราเมตริก เพ่ือจับการกระทําร่วมกันที่ซับซ้อน

หลายกิจกรรมที่เกิดขึ้นอย่างมีศักยภาพในตัวแบบ Genome โดยรวม ที่เก่ียวข้องกับตัวทํา

เครื่องหมาย (Markers) หรือชุดข้อมูลภาวะหลายรูปแบบหรือ SNP (Single-Nucleotide 

Polymorphism) หลงัจากการตรวจทานด้วยวิธี RKHS แล้ว พบว่า ข้อกําหนดเฉพาะทางสถิติยอมรับ

การนําเสนอตัวแบบเชิงเส้นมาตรฐานแบบผลผสมด้วยค่าพารามิเตอร์ ที่ราบรื่นที่ถูกจัดกระทําในฐานะ

ที่เป็นองค์ประกอบของความแปรปรวน และ Esperanze Ayuga Te’llz at el. (2008) ได้ศึกษา   

ในหลาย ๆ ด้านของทางวิศวกรรมที่ศึกษาในเรื่องของระบบไบโอซิสเต็ม ในเรื่องของการเลือกใช้สถิติ

ในการวิเคราะห์ข้อมูล และทดสอบสมมติฐานขั้นพ้ืนฐานทีจ่ําเป็นสําหรับวิธีการพยากรณ์แบบปกติ 

(Conventional Forecasting Method) ในแต่ละสถานการณ์ที่ต้องหาวิธีและทางเลือกในเร่ืองต่าง ๆ ที่

ต้องนําสถิติมาใช้ในการพิจารณาวิเคราะห์ถึงข้อตกลงเบ้ืองต้นต่าง ๆ ที่ข้อมูลในทางวิศวกรรมไม่

เป็นไปตามข้อตกลงเบ้ืองต้น การใช้ฟังก์ชันการประมาณค่าแบบนอนพาราเมตริก (Nonparametric 

Function Estimation) ประมาณค่าเป็นฟังก์ชันวิเคราะห์ข้อมูลในช่วงแคบ ๆ ซึ่งใช้ข้อมูลจากจุดเล็ก 

ทําให้เกิดจุดอ่อนของมูลในเรื่องของข้อตกลงเบ้ืองต้น เช่น ความต่อเน่ืองและความแตกต่างของ

ฟังก์ชันเป้าหมาย คือ การใช้ที่มากกว่านิยามของข้อตกลงเบ ื้องต้น ของรูปแบบของฟังก์ชันเป้าหมาย

ทั้งหมด ซึ่งผลการวิจัยพบว่า การนํากฎข้อตกลงพ้ืนฐานมาใช้ในการตัดสินใจแสดงให้เห็นว่า         

การประยุกต์ฟังก์ชันการประมาณค่าแบบนอนพาราเมตริก (Nonparametric Estimate Method) 
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ภายใต้กฎข้อตกลงเบ้ืองต้นต่าง ๆ ของสถิติในขั้นตอนแรกสามารถเช่ือมต่อกันได้อย่างดีของการ

ประยุกต์สถิติในการประมาณค่าแบบเคอร์เนล (Kernel Estimation)  

 3.  การพยากรณ์ราคาข้าวเปลือกเจ้า 15% ของไทยด้วยตัวแบบ ARIMA ผลการตรวจสอบ

ความเหมาะสมของตัวแบบ ARIMA (1, 0, 0) ช้ีให้เห็นว่า สัมประสิทธ์ิการกําหนดสามารถอธิบาย

ความแปรผันได้ 60.30 % และเมื่อใช้สมการน้ีในการพยากรณ์ราคาข้าวมีค่า RMSE เท่ากับ 764.718 บาท

หรือโดยประมาณ 765 บาท และจากสถิติ Ljung-Box ทีม่ีค่า p-value เท่ากับ .40 สามารถสรุปได้ว่า 

ตัวแบบ ARIMA (1, 0, 0) มคีวามเหมาะสมในการพยากรณ์อย่างมีนัยสําคญัทางสถิติที่ระดับ .05  

ซึ่งสอดคล้องกับ จิตราภรณ์ ฟ่ันศิริ (2547) ศึกษาการพยากรณ์ราคาส่งออกข้าวด้วยวิธี ARIMA โดย  

มีวัตถุประสงค์เพ่ือศึกษารูปแบบและพยากรณ์ราคาส่งออกข้าวของไทย ในการวิเคราะห์จะใช้ข้อมูล

ราคาส่งออกข้าวเป็นรายเดือนในช่วงเดือนมกราคม พ.ศ. 2531 ถึง เดือนธันวาคม พ.ศ. 2546 จํานวน 

192 เดือน ข้อมูลจากกรมการค้าต่างประเทศวิธีการศึกษาจะทดสอบความน่ิงของข้อมูลโดยใช้วิธีการ

ทดสอบ Unit Root และกําหนดตัวแบบด้วยวิธีของบอกซ-์เจนกินส์ ผลการทดสอบพบว่าข้อมูลราคา

ส่งออกข้าวมีลักษณะไม่น่ิงจึงทําการหาผลต่างอันดับ 1 และจากการพิจารณาค่าสหสัมพันธ์ในตัวเอง

จะได้ตัวแบบที่เหมาะสมข้ึนอยู่กับค่า AR(1) และ AR(19) โดยมีค่าสัมประสิทธ์ิเท่ากับ 0.360 และ 

0.228 ตามลําดับ และมีนัยสาํคัญทางสถิติที่ระดับ .01 สาํหรับการตรวจสอบความถูกต้องพบว่า 

ค่าประมาณความคลาดเคล่ือนมีลักษณะเป็นเชิงสุ่ม ที่ระดับนัยสําคัญทางสถิติ .01 จากค่ารากที่สอง

ของค่าเฉล่ียค่าความคลาดเคล่ือนกําลังสองและค่าสัมประสิทธ์ิ Thiel ที่มีค่าตํ่าสุด จะได้ว่าตัวที่แบบ 

มีความเหมาะสมท่ีสุด และพรหมภรณ์ แสงภัทรเนตร (2548) ได้ศึกษาเรื่องการพยากรณ์ราคาข้าว

ภายในประเทศซึ่งได้วิเคราะห์การเคลื่อนไหวของพ้ืนที่ปลูกผลผลิตและราคาข้าว ได้แก่ข้าวเปลือกเจ้า

นาปี 5%, 10%, 15%, 25% และหอมมะลิ 100% โดยใช้ข้อมูลราคาข้าวแต่ละชนิด เป็นรายเดือน

ต้ังแต่เดือนมกราคม พ.ศ. 2527 จนถึงเดือนกุมภาพันธ์พ.ศ. 2548 และใช้เทคนิคการพยากรณ์เชิง

ปริมาณ ได้แก่วิธี Winters, วิธีBox–Jenkins, วิธีแยกส่วนประกอบอนุกรมเวลา และวิธีวิเคราะห์   

การถดถอย และใช้ค่า MAPE, MAD และMSD ในการเปรียบเทียบวิธีการพยากรณ์ ซึ่งจากผลการศึกษา   

ช้ีให้เห็นว่า วิธีแยกส่วนประกอบเหมาะกับการพยากรณ์ราคาข้าวเปลือกเจ้านาปี 5%, 15%, 25% 

และหอมมะลิ 100% ส่วนวิธี Box–Jenkins เหมาะกับการพยากรณ์ราคาข้าวเปลือกเจ้านาปี 10% 
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ข้อเสนอแนะ 

 ในการวิจัยในครั้งน้ีเป็นการพัฒนาวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยวิธี        

รีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ กรณีขอ้มูลมีอัตตสหสัมพันธ์ เพ่ือใช้ปรับข้อมูล  

ให้เรียบก่อนทีจ่ะนําเข้าสมการพยากรณ์ด้วยตัวแบบ ARIMA (1, 0, 0) ซึ่งผู้วิจัยมีข้อเสนอแนะ ดังน้ี 

 1.  ข้อเสนอแนะในการนําไปใช ้

  1.1  วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซแบบปรับใหม่ เป็นวิธีการทางนอนพารา

เมตริกภายใต้เง่ือนไขข้อมูลมอัีตตสหสัมพันธ์ ซึ่งเป็นการศึกษาที่การเลือกใช้ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบ    

อีพานิชนิคอฟ การแจกแจงของตัวแปรสุ่มแบบโคชี และการใช้แบนวิดจ์แบบ Rule of Thumb 

เพ่ือให้ได้วิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยที่มีค่าเฉลี่ยของความคลาดเคลื่อนกําลังสอง 

MSE และค่าความคลาดเคลื่อนมาตรฐาน .Std error  ที่ตํ่าผู้วิจัยควรคํานึงถึง ขนาดตัวอย่าง 

ที่มีขนาดต้ังแต่ 10 ตัวอย่างขึ้นไป 

  1.2  การพยากรณ์ราคาข้าวเปลือกเจ้าของไทยมีปัจจัยด้านอ่ืนที่เป็นตัวแทรกแซงราคา    

จึงทําให้ผลการพยากรณ์ได้ค่าสัมประสิทธ์ิการกําหนดสามารถอธิบายความแปรผันได้น้อย ควรศึกษา

ถึงปัจจัยที่ส่งผลกระทบต่อการกําหนดราคาพืชผลทางการเกษตรในปัจจบัุน และอนาคตด้วย 

 2.  ข้อเสนอแนะในการศึกษาต่อไป 

  2.1  การศึกษาครั้งน้ีผู้วิจัยใช้วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่  

เป็นวิธีการทางนอนพาราเมตรกิ แล้วนําเข้าสมการพยากรณด้์วยตัวแบบ ARIMA โดยใช้ฟังก์ชัน       

เคอร์เนลแบบอีพานิชนิคอฟ การแจกแจงของตัวแปรสุ่มแบบโคชี และแบนวิดจ์แบบ Rule of 

Thumb ในการปรับข้อมูลใหเ้รียบ ดังน้ันในการศกึษาวิจัยครั้งต่อไปควรการเลือกใช้ฟังก์ชันเคอร์เนล 

การแจกแจงของตัวแปรสุ่ม และการเลือกใช้แบนวิดจ์ที่เหมาะสม กับชนิดหรือประเภทของข้อมูล 

  2.2  การพัฒนาฟังก์ชันเคอร์เนล การแจกแจงของตัวแปรสุ่ม และแบนวิดจ์ที่เหมาะสม

ในการประมาณค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยใช้วิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซแบบปรับใหม่ 

แล้วจึงนําไปเข้าสมการพยากรณ์ จะเป็นประโยชน์กับการพยากรณ์ราคาของผลผลิตทางการเกษตร

ชนิดอ่ืน ๆ และโรงงานอุตสาหกรรมด้านการวางแผนการผลิตต่อไป 
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ภาคผนวก ก 

Code โปรแกรม R ในการจําลองสถานการณ์ด้วยวิธีมอนติคาร์โล ของค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อน

กําลังสอง ( MSE ) และค่าความคลาดเคลื่อนมาตรฐาน ( .Std error ) ที่ใช้ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบเกาส์

เซียน (Gaussian) การแจกแจงแบบปกติ 
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Code โปรแกรม R การแจกแจงปกติ  
1

50.9 ( )SROTh A n , 5n ,  0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 

0.6, 0.7, 0.8, 0.9 

ypredict <- function(n,r)  

{ 

M <- 1000 

y <- c(0,n) 

x <- rep(0,n) 

expected.y <- rep(0,M) 

bias <- rep(0,M) 

for(i in 1: M) 

{ 

#create normal random variable  

x <- rnorm(n,0,1) 

xbar <- mean(x) 

xsd <- sd(x) 

A <- min(xsd,(IQR(x)/1.34)) 

h <- 0.9*A*n^(1/5) 

sum1 <- 0 

for (j in 1:1){ 

y[j] <- (-1)/(2*n*(h^3)*sqrt(2*pi))*(sum1 + exp(xbar^2 - 2*xbar*x[j] + x[j]^2) + r*xbar)  

bias.id <- mean(y) - y 
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} 

for (j in 2:n){ 

y[j] <-  (-1)/(2*n*(h^3)*sqrt(2*pi))*(sum1 + exp(xbar^2 - 2*xbar*x[j] + x[j]^2) + r*y[j-1]) 

bias.id <- mean(y) - y 

} 

expected.y[i] <- mean(y) #individual real y 

bias[i] <- mean(bias.id) 

#End loop M 

} 

y.n.real <- mean(expected.y)  

aver.bias <- mean(bias) 

var.y <- var(expected.y) 

mse.y <- var.y + (aver.bias)^2 

std.err.y <- sqrt(mse.y) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

cat("\tFor sample sizes(n) =",n,"Rho =",r,"y =",y.n.real,"Std. Error =",std.err.y, "MSE 

=",mse.y, '\n' ) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

} 

ypredict(5,0.1) 

ypredict(5,0.2) 
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ypredict(5,0.3) 

ypredict(5,0.4) 

ypredict(5,0.5) 

ypredict(5,0.6) 

ypredict(5,0.7) 

ypredict(5,0.8) 

ypredict(5,0.9) 

…………………………………………………………………………………………………………………………… 

Code โปรแกรม R การแจกแจงปกติ 
1

50.9 ( )SROTh A n , 10n ,  0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 

0.6, 0.7, 0.8, 0.9 

ypredict <- function(n,r)  

{ 

M <- 1000 

y <- c(0,n) 

x <- rep(0,n) 

expected.y <- rep(0,M) 

bias <- rep(0,M) 

for(i in 1: M) 

{ 

#create normal random variable  

x <- rnorm(n,0,1) 
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xbar <- mean(x) 

xsd <- sd(x) 

A <- min(xsd,(IQR(x)/1.34)) 

h <- 0.9*A*n^(1/5) 

sum1 <- 0 

for (j in 1:1){ 

y[j] <- (-1)/(2*n*(h^3)*sqrt(2*pi))*(sum1 + exp(xbar^2 - 2*xbar*x[j] + x[j]^2) + r*xbar)  

bias.id <- mean(y) - y 

} 

for (j in 2:n){ 

y[j] <-  (-1)/(2*n*(h^3)*sqrt(2*pi))*(sum1 + exp(xbar^2 - 2*xbar*x[j] + x[j]^2) + r*y[j-1]) 

bias.id <- mean(y) - y 

} 

expected.y[i] <- mean(y) #individual real y 

bias[i] <- mean(bias.id) 

#End loop M 

} 

y.n.real <- mean(expected.y)  

aver.bias <- mean(bias) 

var.y <- var(expected.y) 

mse.y <- var.y + (aver.bias)^2 
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std.err.y <- sqrt(mse.y) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

cat("\tFor sample sizes(n) =",n,"Rho =",r,"y =",y.n.real,"Std. Error =",std.err.y, "MSE 

=",mse.y, '\n' ) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

} 

ypredict(10,0.1) 

ypredict(10,0.2) 

ypredict(10,0.3) 

ypredict(10,0.4) 

ypredict(10,0.5) 

ypredict(10,0.6) 

ypredict(10,0.7) 

ypredict(10,0.8) 

ypredict(10,0.9) 

………………………………………………………………………………………………………………………… 

Code โปรแกรม R การแจกแจงปกติ  
1

50.9 ( )SROTh A n , 15n ,  0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 

0.6, 0.7, 0.8, 0.9 

ypredict <- function(n,r)  

{ 

M <- 1000 
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y <- c(0,n) 

x <- rep(0,n) 

expected.y <- rep(0,M) 

bias <- rep(0,M) 

for(i in 1: M) 

{ 

#create normal random variable  

x <- rnorm(n,0,1) 

xbar <- mean(x) 

xsd <- sd(x) 

 

A <- min(xsd,(IQR(x)/1.34)) 

h <- 0.9*A*n^(1/5) 

sum1 <- 0 

for (j in 1:1){ 

y[j] <- (-1)/(2*n*(h^3)*sqrt(2*pi))*(sum1 + exp(xbar^2 - 2*xbar*x[j] + x[j]^2) + r*xbar)  

bias.id <- mean(y) - y 

} 

for (j in 2:n){ 

y[j] <-  (-1)/(2*n*(h^3)*sqrt(2*pi))*(sum1 + exp(xbar^2 - 2*xbar*x[j] + x[j]^2) + r*y[j-1]) 

bias.id <- mean(y) - y 
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} 

expected.y[i] <- mean(y) #individual real y 

bias[i] <- mean(bias.id) 

#End loop M 

} 

y.n.real <- mean(expected.y)  

aver.bias <- mean(bias) 

var.y <- var(expected.y) 

mse.y <- var.y + (aver.bias)^2 

std.err.y <- sqrt(mse.y) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

cat("\tFor sample sizes(n) =",n,"Rho =",r,"y =",y.n.real,"Std. Error =",std.err.y, "MSE 

=",mse.y, '\n' ) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

} 

ypredict(15,0.1) 

ypredict(15,0.2) 

ypredict(15,0.3) 

ypredict(15,0.4) 

ypredict(15,0.5) 

ypredict(15,0.6) 
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ypredict(15,0.7) 

ypredict(15,0.8) 

ypredict(15,0.9) 

…………………………………………………………………………………………………………………………… 

Code โปรแกรม R การแจกแจงปกติ  
1

50.9 ( )SROTh A n , 30n ,  0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 

0.6, 0.7, 0.8, 0.9 

ypredict <- function(n,r)  

{ 

M <- 1000 

y <- c(0,n) 

x <- rep(0,n) 

expected.y <- rep(0,M) 

bias <- rep(0,M) 

for(i in 1: M) 

{ 

#create normal random variable  

x <- rnorm(n,0,1) 

xbar <- mean(x) 

xsd <- sd(x) 

A <- min(xsd,(IQR(x)/1.34)) 

h <- 0.9*A*n^(1/5) 
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sum1 <- 0 

for (j in 1:1){ 

y[j] <- (-1)/(2*n*(h^3)*sqrt(2*pi))*(sum1 + exp(xbar^2 - 2*xbar*x[j] + x[j]^2) + r*xbar)  

bias.id <- mean(y) - y 

} 

for (j in 2:n){ 

y[j] <-  (-1)/(2*n*(h^3)*sqrt(2*pi))*(sum1 + exp(xbar^2 - 2*xbar*x[j] + x[j]^2) + r*y[j-1]) 

bias.id <- mean(y) - y 

} 

expected.y[i] <- mean(y) #individual real y 

bias[i] <- mean(bias.id) 

#End loop M 

} 

y.n.real <- mean(expected.y)  

aver.bias <- mean(bias) 

var.y <- var(expected.y) 

mse.y <- var.y + (aver.bias)^2 

std.err.y <- sqrt(mse.y) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

cat("\tFor sample sizes(n) =",n,"Rho =",r,"y =",y.n.real,"Std. Error =",std.err.y, "MSE 

=",mse.y, '\n' ) 
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cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

} 

ypredict(30,0.1) 

ypredict(30,0.2) 

ypredict(30,0.3) 

ypredict(30,0.4) 

ypredict(30,0.5) 

ypredict(30,0.6) 

ypredict(30,0.7) 

ypredict(30,0.8) 

ypredict(30,0.9) 

…………………………………………………………………………………………………………………………… 

Code โปรแกรม R การแจกแจงปกติ  
1

50.9 ( )SROTh A n , 50n ,  0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 

0.6, 0.7, 0.8, 0.9 

ypredict <- function(n,r)  

{ 

M <- 1000 

y <- c(0,n) 

x <- rep(0,n) 

expected.y <- rep(0,M) 

bias <- rep(0,M) 
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for(i in 1: M) 

{ 

#create normal random variable  

x <- rnorm(n,0,1) 

xbar <- mean(x) 

xsd <- sd(x) 

A <- min(xsd,(IQR(x)/1.34)) 

h <- 0.9*A*n^(1/5) 

sum1 <- 0 

for (j in 1:1){ 

y[j] <- (-1)/(2*n*(h^3)*sqrt(2*pi))*(sum1 + exp(xbar^2 - 2*xbar*x[j] + x[j]^2) + r*xbar)  

bias.id <- mean(y) - y 

} 

for (j in 2:n){ 

y[j] <-  (-1)/(2*n*(h^3)*sqrt(2*pi))*(sum1 + exp(xbar^2 - 2*xbar*x[j] + x[j]^2) + r*y[j-1]) 

bias.id <- mean(y) - y 

} 

expected.y[i] <- mean(y) #individual real y 

bias[i] <- mean(bias.id) 

#End loop M 

} 



166 

 

y.n.real <- mean(expected.y)  

aver.bias <- mean(bias) 

var.y <- var(expected.y) 

mse.y <- var.y + (aver.bias)^2 

std.err.y <- sqrt(mse.y) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

cat("\tFor sample sizes(n) =",n,"Rho =",r,"y =",y.n.real,"Std. Error =",std.err.y, "MSE 

=",mse.y, '\n' ) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

} 

ypredict(50,0.1) 

ypredict(50,0.2) 

ypredict(50,0.3) 

ypredict(50,0.4) 

ypredict(50,0.5) 

ypredict(50,0.6) 

ypredict(50,0.7) 

ypredict(50,0.8) 

ypredict(50,0.9) 

…………………………………………………………………………………………………………………………… 
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Code โปรแกรม R การแจกแจงปกติ  
1

50.9 ( )SROTh A n , 100n ,  0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 

0.6, 0.7, 0.8, 0.9 

ypredict <- function(n,r)  

{ 

M <- 1000 

y <- c(0,n) 

x <- rep(0,n) 

expected.y <- rep(0,M) 

bias <- rep(0,M) 

for(i in 1: M) 

{ 

#create normal random variable  

x <- rnorm(n,0,1) 

xbar <- mean(x) 

xsd <- sd(x) 

A <- min(xsd,(IQR(x)/1.34)) 

h <- 0.9*A*n^(1/5) 

sum1 <- 0 

for (j in 1:1){ 

y[j] <- (-1)/(2*n*(h^3)*sqrt(2*pi))*(sum1 + exp(xbar^2 - 2*xbar*x[j] + x[j]^2) + r*xbar)  

bias.id <- mean(y) - y 
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} 

 

for (j in 2:n){ 

y[j] <-  (-1)/(2*n*(h^3)*sqrt(2*pi))*(sum1 + exp(xbar^2 - 2*xbar*x[j] + x[j]^2) + r*y[j-1]) 

bias.id <- mean(y) - y 

} 

expected.y[i] <- mean(y) #individual real y 

bias[i] <- mean(bias.id) 

#End loop M 

} 

y.n.real <- mean(expected.y)  

aver.bias <- mean(bias) 

var.y <- var(expected.y) 

mse.y <- var.y + (aver.bias)^2 

std.err.y <- sqrt(mse.y) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

cat("\tFor sample sizes(n) =",n,"Rho =",r,"y =",y.n.real,"Std. Error =",std.err.y, "MSE 

=",mse.y, '\n' ) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

} 

ypredict(100,0.1) 
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ypredict(100,0.2) 

ypredict(100,0.3) 

ypredict(100,0.4) 

ypredict(100,0.5) 

ypredict(100,0.6) 

ypredict(100,0.7) 

ypredict(100,0.8) 

ypredict(100,0.9) 

…………………………………………………………………………………………………………………………… 

Code โปรแกรม R การแจกแจงปกติ  
1

5ˆ1.06 ( )ROTh n   )(n 1.06 5

1

2 h , 5n ,  0.1, 

0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9 

ypredict <- function(n,r)  

{ 

M <- 1000 

y <- c(0,n) 

x <- rep(0,n) 

expected.y <- rep(0,M) 

bias <- rep(0,M) 

for(i in 1: M) 

{ 

#create normal random variable  
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x <- rnorm(n,0,1) 

xbar <- mean(x) 

xsd <- sd(x) 

A <- min(xsd,(IQR(x)/1.34)) 

h <- 1.06*xsd*n^(1/5) 

sum1 <- 0 

for (j in 1:1){ 

y[j] <- (-1)/(2*n*(h^3)*sqrt(2*pi))*(sum1 + exp(xbar^2 - 2*xbar*x[j] + x[j]^2) + r*xbar)  

bias.id <- mean(y) - y 

} 

for (j in 2:n){ 

y[j] <-  (-1)/(2*n*(h^3)*sqrt(2*pi))*(sum1 + exp(xbar^2 - 2*xbar*x[j] + x[j]^2) + r*y[j-1]) 

bias.id <- mean(y) - y 

} 

expected.y[i] <- mean(y) #individual real y 

bias[i] <- mean(bias.id) 

#End loop M 

} 

y.n.real <- mean(expected.y)  

aver.bias <- mean(bias) 

var.y <- var(expected.y) 
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mse.y <- var.y + (aver.bias)^2 

std.err.y <- sqrt(mse.y) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

cat("\tFor sample sizes(n) =",n,"Rho =",r,"y =",y.n.real,"Std. Error =",std.err.y, "MSE 

=",mse.y, '\n' ) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

} 

ypredict(5,0.1) 

ypredict(5,0.2) 

ypredict(5,0.3) 

ypredict(5,0.4) 

ypredict(5,0.5) 

ypredict(5,0.6) 

ypredict(5,0.7) 

ypredict(5,0.8) 

ypredict(5,0.9) 

…………………………………………………………………………………………………………………………… 

Code โปรแกรม R การแจกแจงปกติ  
1

5ˆ1.06 ( )ROTh n , 10n ,  0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 

0.6, 0.7, 0.8, 0.9 

ypredict <- function(n,r)  

{ 
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M <- 1000 

y <- c(0,n) 

x <- rep(0,n) 

expected.y <- rep(0,M) 

bias <- rep(0,M) 

for(i in 1: M) 

{ 

#create normal random variable  

x <- rnorm(n,0,1) 

xbar <- mean(x) 

xsd <- sd(x) 

A <- min(xsd,(IQR(x)/1.34)) 

h <- 1.06*xsd*n^(1/5) 

sum1 <- 0 

for (j in 1:1){ 

y[j] <- (-1)/(2*n*(h^3)*sqrt(2*pi))*(sum1 + exp(xbar^2 - 2*xbar*x[j] + x[j]^2) + r*xbar)  

bias.id <- mean(y) - y 

} 

for (j in 2:n){ 

y[j] <-  (-1)/(2*n*(h^3)*sqrt(2*pi))*(sum1 + exp(xbar^2 - 2*xbar*x[j] + x[j]^2) + r*y[j-1]) 

bias.id <- mean(y) - y 
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} 

expected.y[i] <- mean(y) #individual real y 

bias[i] <- mean(bias.id) 

#End loop M 

} 

y.n.real <- mean(expected.y)  

aver.bias <- mean(bias) 

var.y <- var(expected.y) 

mse.y <- var.y + (aver.bias)^2 

std.err.y <- sqrt(mse.y) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

cat("\tFor sample sizes(n) =",n,"Rho =",r,"y =",y.n.real,"Std. Error =",std.err.y, "MSE 

=",mse.y, '\n' ) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

} 

ypredict(10,0.1) 

ypredict(10,0.2) 

ypredict(10,0.3) 

ypredict(10,0.4) 

ypredict(10,0.5) 

ypredict(10,0.6) 
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ypredict(10,0.7) 

ypredict(10,0.8) 

ypredict(10,0.9) 

…………………………………………………………………………………………………………………………… 

Code โปรแกรม R การแจกแจงปกติ  
1

5ˆ1.06 ( )ROTh n , 15n ,  0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 

0.6, 0.7, 0.8, 0.9 

ypredict <- function(n,r)  

{ 

M <- 1000 

y <- c(0,n) 

x <- rep(0,n) 

expected.y <- rep(0,M) 

bias <- rep(0,M) 

for(i in 1: M) 

{ 

#create normal random variable  

x <- rnorm(n,0,1) 

xbar <- mean(x) 

xsd <- sd(x) 

A <- min(xsd,(IQR(x)/1.34)) 

h <- 1.06*xsd*n^(1/5) 
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sum1 <- 0 

for (j in 1:1){ 

y[j] <- (-1)/(2*n*(h^3)*sqrt(2*pi))*(sum1 + exp(xbar^2 - 2*xbar*x[j] + x[j]^2) + r*xbar)  

bias.id <- mean(y) - y 

} 

for (j in 2:n){ 

y[j] <-  (-1)/(2*n*(h^3)*sqrt(2*pi))*(sum1 + exp(xbar^2 - 2*xbar*x[j] + x[j]^2) + r*y[j-1]) 

bias.id <- mean(y) - y 

} 

expected.y[i] <- mean(y) #individual real y 

bias[i] <- mean(bias.id) 

#End loop M 

} 

y.n.real <- mean(expected.y)  

aver.bias <- mean(bias) 

var.y <- var(expected.y) 

mse.y <- var.y + (aver.bias)^2 

std.err.y <- sqrt(mse.y) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

cat("\tFor sample sizes(n) =",n,"Rho =",r,"y =",y.n.real,"Std. Error =",std.err.y, "MSE 

=",mse.y, '\n' ) 
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cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

} 

ypredict(15,0.1) 

ypredict(15,0.2) 

ypredict(15,0.3) 

ypredict(15,0.4) 

ypredict(15,0.5) 

ypredict(15,0.6) 

ypredict(15,0.7) 

ypredict(15,0.8) 

ypredict(15,0.9) 

………………………………………………………………………………………………………………………… 

Code โปรแกรม R การแจกแจงปกติ  
1

5ˆ1.06 ( )ROTh n , 30n ,  0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 

0.6, 0.7, 0.8, 0.9 

ypredict <- function(n,r)  

{ 

M <- 1000 

y <- c(0,n) 

x <- rep(0,n) 

expected.y <- rep(0,M) 

bias <- rep(0,M) 
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for(i in 1: M) 

{ 

#create normal random variable  

x <- rnorm(n,0,1) 

xbar <- mean(x) 

xsd <- sd(x) 

A <- min(xsd,(IQR(x)/1.34)) 

h <- 1.06*xsd*n^(1/5) 

sum1 <- 0 

for (j in 1:1){ 

y[j] <- (-1)/(2*n*(h^3)*sqrt(2*pi))*(sum1 + exp(xbar^2 - 2*xbar*x[j] + x[j]^2) + r*xbar)  

bias.id <- mean(y) - y 

} 

 

for (j in 2:n){ 

y[j] <-  (-1)/(2*n*(h^3)*sqrt(2*pi))*(sum1 + exp(xbar^2 - 2*xbar*x[j] + x[j]^2) + r*y[j-1]) 

bias.id <- mean(y) - y 

} 

expected.y[i] <- mean(y) #individual real y 

bias[i] <- mean(bias.id) 

#End loop M 
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} 

y.n.real <- mean(expected.y)  

aver.bias <- mean(bias) 

var.y <- var(expected.y) 

mse.y <- var.y + (aver.bias)^2 

std.err.y <- sqrt(mse.y) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

cat("\tFor sample sizes(n) =",n,"Rho =",r,"y =",y.n.real,"Std. Error =",std.err.y, "MSE 

=",mse.y, '\n' ) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

} 

ypredict(30,0.1) 

ypredict(30,0.2) 

ypredict(30,0.3) 

ypredict(30,0.4) 

ypredict(30,0.5) 

ypredict(30,0.6) 

ypredict(30,0.7) 

ypredict(30,0.8) 

ypredict(30,0.9) 

…………………………………………………………………………………………………………………………… 
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Code โปรแกรม R การแจกแจงปกติ  
1

5ˆ1.06 ( )ROTh n , 50n ,  0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 

0.6, 0.7, 0.8, 0.9 

ypredict <- function(n,r)  

{ 

M <- 1000 

y <- c(0,n) 

x <- rep(0,n) 

expected.y <- rep(0,M) 

bias <- rep(0,M) 

for(i in 1: M) 

{ 

#create normal random variable  

x <- rnorm(n,0,1) 

xbar <- mean(x) 

xsd <- sd(x) 

A <- min(xsd,(IQR(x)/1.34)) 

h <- 1.06*xsd*n^(1/5) 

sum1 <- 0 

for (j in 1:1){ 

y[j] <- (-1)/(2*n*(h^3)*sqrt(2*pi))*(sum1 + exp(xbar^2 - 2*xbar*x[j] + x[j]^2) + r*xbar)  

bias.id <- mean(y) - y 
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} 

for (j in 2:n){ 

y[j] <-  (-1)/(2*n*(h^3)*sqrt(2*pi))*(sum1 + exp(xbar^2 - 2*xbar*x[j] + x[j]^2) + r*y[j-1]) 

bias.id <- mean(y) - y 

} 

expected.y[i] <- mean(y) #individual real y 

bias[i] <- mean(bias.id) 

#End loop M 

} 

y.n.real <- mean(expected.y)  

aver.bias <- mean(bias) 

var.y <- var(expected.y) 

mse.y <- var.y + (aver.bias)^2 

std.err.y <- sqrt(mse.y) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

cat("\tFor sample sizes(n) =",n,"Rho =",r,"y =",y.n.real,"Std. Error =",std.err.y, "MSE 

=",mse.y, '\n' ) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

} 

ypredict(50,0.1) 

ypredict(50,0.2) 
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ypredict(50,0.3) 

ypredict(50,0.4) 

ypredict(50,0.5) 

ypredict(50,0.6) 

ypredict(50,0.7) 

ypredict(50,0.8) 

ypredict(50,0.9) 

………………………………………………………………………………………………………………………… 

Code โปรแกรม R การแจกแจงปกติ  
1

5ˆ1.06 ( )ROTh n , 100n ,  0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 

0.6, 0.7, 0.8, 0.9 

ypredict <- function(n,r)  

{ 

M <- 1000 

y <- c(0,n) 

x <- rep(0,n) 

expected.y <- rep(0,M) 

bias <- rep(0,M) 

for(i in 1: M) 

{ 

#create normal random variable  

x <- rnorm(n,0,1) 



182 

 

xbar <- mean(x) 

xsd <- sd(x) 

A <- min(xsd,(IQR(x)/1.34)) 

h <- 1.06*xsd*n^(1/5) 

sum1 <- 0 

for (j in 1:1){ 

y[j] <- (-1)/(2*n*(h^3)*sqrt(2*pi))*(sum1 + exp(xbar^2 - 2*xbar*x[j] + x[j]^2) + r*xbar)  

bias.id <- mean(y) - y 

} 

for (j in 2:n){ 

y[j] <-  (-1)/(2*n*(h^3)*sqrt(2*pi))*(sum1 + exp(xbar^2 - 2*xbar*x[j] + x[j]^2) + r*y[j-1]) 

bias.id <- mean(y) - y 

} 

expected.y[i] <- mean(y) #individual real y 

bias[i] <- mean(bias.id) 

#End loop M 

} 

y.n.real <- mean(expected.y)  

aver.bias <- mean(bias) 

var.y <- var(expected.y) 

mse.y <- var.y + (aver.bias)^2 
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std.err.y <- sqrt(mse.y) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

cat("\tFor sample sizes(n) =",n,"Rho =",r,"y =",y.n.real,"Std. Error =",std.err.y, "MSE 

=",mse.y, '\n' ) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

} 

ypredict(100,0.1) 

ypredict(100,0.2) 

ypredict(100,0.3) 

ypredict(100,0.4) 

ypredict(100,0.5) 

ypredict(100,0.6) 

ypredict(100,0.7) 

ypredict(100,0.8) 

ypredict(100,0.9) 

…………………………………………………………………………………………………………………………… 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาคผนวก ข 

Code โปรแกรม R ในการจําลองสถานการณ์ด้วยวิธีมอนติ คาร์โล ของค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อน

กําลังสอง ( MSE ) และค่าความคลาดเคลื่อนมาตรฐาน ( .Std error ) ที่ใช้ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบอี

พานีชนิคอฟ (Epanechnikov)  การแจกแจงแบบโคชี 
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Code โปรแกรม R การแจกแจงโคชีมาตรฐาน 
1

50.9 ( )SROTh A n , 5n ,  0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 

0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9 

ypredict <- function(n,r)  

{ 

M <- 1000 

y <- c(0,n) 

x <- rep(0,n) 

expected.y <- rep(0,M) 

bias <- rep(0,M) 

for(i in 1: M) 

{ 

#create normal random variable 

x <- rcauchy(n,0,1) 

xbar <- mean(x) 

xsd <- sd(x) 

A <- min(xsd,(IQR(x)/1.34)) 

h <- 0.9*A*n^(1/5) 

sum1 <- 0 

for (j in 1:1){ 

y[j] <- (3)/(4*n*(h^3))*(sum1 + ((h^2)- (xbar - x[j])^2) + r*xbar)  

bias.id <- mean(y) - y 
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} 

for (j in 2:n){ 

y[j] <-  (3)/(4*n*(h^3))*(sum1 + ((h^2)- (xbar - x[j])^2) + r*y[j-1] ) 

bias.id <- mean(y) - y 

} 

expected.y[i] <- mean(y) #individual real y 

bias[i] <- mean(bias.id) 

#End loop M 

} 

y.n.real <- mean(expected.y)  

aver.bias <- mean(bias) 

var.y <- var(expected.y) 

mse.y <- var.y + (aver.bias)^2 

std.err.y <- sqrt(mse.y) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

cat("\tFor sample sizes(n) =",n,"Rho =",r,"y =",y.n.real,"Std. Error =",std.err.y, "MSE 

=",mse.y, '\n' ) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

} 

ypredict(5,0.1) 

ypredict(5,0.2) 

ypredict(5,0.3) 
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ypredict(5,0.4) 

ypredict(5,0.5) 

ypredict(5,0.6) 

ypredict(5,0.7) 

ypredict(5,0.8) 

ypredict(5,0.9) 

………………………………………………………………………………………………………………………… 

Code โปรแกรม R การแจกแจงโคช่ีมาตรฐาน  
1

50.9 ( )SROTh A n , 10n ,  0.1, 0.2, 0.3, 

0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9 

ypredict <- function(n,r)  

{ 

M <- 1000 

y <- c(0,n) 

x <- rep(0,n) 

expected.y <- rep(0,M) 

bias <- rep(0,M) 

for(i in 1: M) 

{ 

#create normal random variable 

x <- rcauchy(n,0,1) 

xbar <- mean(x) 
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xsd <- sd(x) 

A <- min(xsd,(IQR(x)/1.34)) 

h <- 0.9*A*n^(1/5) 

sum1 <- 0 

for (j in 1:1){ 

y[j] <- (3)/(4*n*(h^3))*(sum1 + ((h^2)- (xbar - x[j])^2) + r*xbar)  

bias.id <- mean(y) - y 

} 

for (j in 2:n){ 

y[j] <-  (3)/(4*n*(h^3))*(sum1 + ((h^2)- (xbar - x[j])^2) + r*y[j-1] ) 

bias.id <- mean(y) - y 

} 

expected.y[i] <- mean(y) #individual real y 

bias[i] <- mean(bias.id) 

#End loop M 

} 

y.n.real <- mean(expected.y)  

aver.bias <- mean(bias) 

var.y <- var(expected.y) 

mse.y <- var.y + (aver.bias)^2 

std.err.y <- sqrt(mse.y) 
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cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

cat("\tFor sample sizes(n) =",n,"Rho =",r,"y =",y.n.real,"Std. Error =",std.err.y, "MSE 

=",mse.y, '\n' ) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

} 

ypredict(10,0.1) 

ypredict(10,0.2) 

ypredict(10,0.3) 

ypredict(10,0.4) 

ypredict(10,0.5) 

ypredict(10,0.6) 

ypredict(10,0.7) 

ypredict(10,0.8) 

ypredict(10,0.9) 

…………………………………………………………………………………………………………………………… 

Code โปรแกรม R การแจกแจงโคช่ีมาตรฐาน  
1

50.9 ( )SROTh A n , 15n ,  0.1, 0.2, 0.3, 

0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9 

ypredict <- function(n,r)  

{ 

M <- 1000 

y <- c(0,n) 

x <- rep(0,n) 
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expected.y <- rep(0,M) 

bias <- rep(0,M) 

for(i in 1: M) 

{ 

#create normal random variable 

x <- rcauchy(n,0,1) 

xbar <- mean(x) 

xsd <- sd(x) 

A <- min(xsd,(IQR(x)/1.34)) 

h <- 0.9*A*n^(1/5) 

sum1 <- 0 

for (j in 1:1){ 

y[j] <- (3)/(4*n*(h^3))*(sum1 + ((h^2)- (xbar - x[j])^2) + r*xbar)  

bias.id <- mean(y) - y 

} 

for (j in 2:n){ 

y[j] <-  (3)/(4*n*(h^3))*(sum1 + ((h^2)- (xbar - x[j])^2) + r*y[j-1] ) 

bias.id <- mean(y) - y 

} 

expected.y[i] <- mean(y) #individual real y 

bias[i] <- mean(bias.id) 
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#End loop M 

} 

y.n.real <- mean(expected.y)  

aver.bias <- mean(bias) 

var.y <- var(expected.y) 

mse.y <- var.y + (aver.bias)^2 

std.err.y <- sqrt(mse.y) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

cat("\tFor sample sizes(n) =",n,"Rho =",r,"y =",y.n.real,"Std. Error =",std.err.y, "MSE 

=",mse.y, '\n' ) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

} 

ypredict(15,0.1) 

ypredict(15,0.2) 

ypredict(15,0.3) 

ypredict(15,0.4) 

ypredict(15,0.5) 

ypredict(15,0.6) 

ypredict(15,0.7) 

ypredict(15,0.8) 

ypredict(15,0.9) 

…………………………………………………………………………………………………………………………… 
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Code โปรแกรม R การแจกแจงโคช่ีมาตรฐาน  
1

50.9 ( )SROTh A n , 30n ,  0.1, 0.2, 0.3, 

0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9 

ypredict <- function(n,r)  

{ 

M <- 1000 

y <- c(0,n) 

x <- rep(0,n) 

expected.y <- rep(0,M) 

bias <- rep(0,M) 

for(i in 1: M) 

{ 

#create normal random variable 

x <- rcauchy(n,0,1) 

xbar <- mean(x) 

xsd <- sd(x) 

A <- min(xsd,(IQR(x)/1.34)) 

h <- 0.9*A*n^(1/5) 

sum1 <- 0 

for (j in 1:1){ 

y[j] <- (3)/(4*n*(h^3))*(sum1 + ((h^2)- (xbar - x[j])^2) + r*xbar)  

bias.id <- mean(y) - y 
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} 

for (j in 2:n){ 

y[j] <-  (3)/(4*n*(h^3))*(sum1 + ((h^2)- (xbar - x[j])^2) + r*y[j-1] ) 

bias.id <- mean(y) - y 

} 

expected.y[i] <- mean(y) #individual real y 

bias[i] <- mean(bias.id) 

#End loop M 

} 

y.n.real <- mean(expected.y)  

aver.bias <- mean(bias) 

var.y <- var(expected.y) 

mse.y <- var.y + (aver.bias)^2 

std.err.y <- sqrt(mse.y) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

cat("\tFor sample sizes(n) =",n,"Rho =",r,"y =",y.n.real,"Std. Error =",std.err.y, "MSE 

=",mse.y, '\n' ) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

} 

ypredict(30,0.1) 

ypredict(30,0.2) 

ypredict(30,0.3) 
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ypredict(30,0.4) 

ypredict(30,0.5) 

ypredict(30,0.6) 

ypredict(30,0.7) 

ypredict(30,0.8) 

ypredict(30,0.9) 

…………………………………………………………………………………………………………………………… 

Code โปรแกรม R การแจกแจงโคช่ีมาตรฐาน  
1

50.9 ( )SROTh A n , 50n ,  0.1, 0.2, 0.3, 

0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9 

x <- rcauchy(n,0,1) 

xbar <- mean(x) 

xsd <- sd(x) 

A <- min(xsd,(IQR(x)/1.34)) 

h <- 0.9*A*n^(1/5) 

sum1 <- 0 

for (j in 1:1){ 

y[j] <- (3)/(4*n*(h^3))*(sum1 + ((h^2)- (xbar - x[j])^2) + r*xbar)  

bias.id <- mean(y) - y 

} 

for (j in 2:n){ 

y[j] <-  (3)/(4*n*(h^3))*(sum1 + ((h^2)- (xbar - x[j])^2) + r*y[j-1] ) 
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bias.id <- mean(y) - y 

} 

expected.y[i] <- mean(y) #individual real y 

bias[i] <- mean(bias.id) 

#End loop M 

} 

y.n.real <- mean(expected.y)  

aver.bias <- mean(bias) 

var.y <- var(expected.y) 

mse.y <- var.y + (aver.bias)^2 

std.err.y <- sqrt(mse.y) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

cat("\tFor sample sizes(n) =",n,"Rho =",r,"y =",y.n.real,"Std. Error =",std.err.y, "MSE 

=",mse.y, '\n' ) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

} 

ypredict(50,0.1) 

ypredict(50,0.2) 

ypredict(50,0.3) 

ypredict(50,0.4) 

ypredict(50,0.5) 

ypredict(50,0.6) 
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ypredict(50,0.7) 

ypredict(50,0.8) 

ypredict(50,0.9) 

…………………………………………………………………………………………………………………………… 

Code โปรแกรม R การแจกแจงโคช่ีมาตรฐาน  
1

50.9 ( )SROTh A n , 100n ,  0.1, 0.2, 0.3, 

0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9 

ypredict <- function(n,r)  

{ 

M <- 1000 

y <- c(0,n) 

x <- rep(0,n) 

expected.y <- rep(0,M) 

bias <- rep(0,M) 

for(i in 1: M) 

{ 

#create normal random variable 

x <- rcauchy(n,0,1) 

xbar <- mean(x) 

xsd <- sd(x) 

A <- min(xsd,(IQR(x)/1.34)) 

h <- 0.9*A*n^(1/5) 
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sum1 <- 0 

for (j in 1:1){ 

y[j] <- (3)/(4*n*(h^3))*(sum1 + ((h^2)- (xbar - x[j])^2) + r*xbar)  

bias.id <- mean(y) - y 

} 

for (j in 2:n){ 

y[j] <-  (3)/(4*n*(h^3))*(sum1 + ((h^2)- (xbar - x[j])^2) + r*y[j-1] ) 

bias.id <- mean(y) - y 

} 

expected.y[i] <- mean(y) #individual real y 

bias[i] <- mean(bias.id) 

#End loop M 

} 

y.n.real <- mean(expected.y)  

aver.bias <- mean(bias) 

var.y <- var(expected.y) 

mse.y <- var.y + (aver.bias)^2 

std.err.y <- sqrt(mse.y) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

cat("\tFor sample sizes(n) =",n,"Rho =",r,"y =",y.n.real,"Std. Error =",std.err.y, "MSE 

=",mse.y, '\n' ) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 
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} 

ypredict(100,0.1) 

ypredict(100,0.2) 

ypredict(100,0.3) 

ypredict(100,0.4) 

ypredict(100,0.5) 

ypredict(100,0.6) 

ypredict(100,0.7) 

ypredict(100,0.8) 

ypredict(100,0.9) 

…………………………………………………………………………………………………………………………… 

Code โปรแกรม R การแจกแจงโคช่ีมาตรฐาน  
1

5ˆ1.06 (n )ROTh  , 5n ,  0.1, 0.2, 0.3, 

0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9 

ypredict <- function(n,r)  

{ 

M <- 1000 

y <- c(0,n) 

x <- rep(0,n) 

expected.y <- rep(0,M) 

bias <- rep(0,M) 

for(i in 1: M) 



199 
 

{ 

#create normal random variable  

x <- rcauchy(n,0,1) 

xbar <- mean(x) 

xsd <- sd(x) 

A <- min(xsd,(IQR(x)/1.34)) 

h <- 1.06*xsd*n^(1/5) 

sum1 <- 0 

for (j in 1:1){ 

y[j] <- (3)/(4*n*(h^3))*(sum1 + ((h^2)- (xbar - x[j])^2) + r*xbar)   

bias.id <- mean(y) - y 

} 

for (j in 2:n){ 

y[j] <-  (3)/(4*n*(h^3))*(sum1 + ((h^2)- (xbar - x[j])^2) + r*y[j-1] ) 

bias.id <- mean(y) - y 

} 

expected.y[i] <- mean(y) #individual real y 

bias[i] <- mean(bias.id) 

#End loop M 

} 

y.n.real <- mean(expected.y)  
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aver.bias <- mean(bias) 

var.y <- var(expected.y) 

mse.y <- var.y + (aver.bias)^2 

std.err.y <- sqrt(mse.y) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

cat("\tFor sample sizes(n) =",n,"Rho =",r,"y =",y.n.real,"Std. Error =",std.err.y, "MSE 

=",mse.y, '\n' ) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

} 

ypredict(5,0.1) 

ypredict(5,0.2) 

ypredict(5,0.3) 

ypredict(5,0.4) 

ypredict(5,0.5) 

ypredict(5,0.6) 

ypredict(5,0.7) 

ypredict(5,0.8) 

ypredict(5,0.9) 

…………………………………………………………………………………………………………………………… 

Code โปรแกรม R การแจกแจงโคช่ีมาตรฐาน  
1

5ˆ1.06 (n )ROTh  , 10n ,  0.1, 0.2, 0.3, 

0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9 

ypredict <- function(n,r)  
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{ 

M <- 1000 

y <- c(0,n) 

x <- rep(0,n) 

expected.y <- rep(0,M) 

bias <- rep(0,M) 

for(i in 1: M) 

{ 

#create normal random variable  

x <- rcauchy(n,0,1) 

xbar <- mean(x) 

xsd <- sd(x) 

A <- min(xsd,(IQR(x)/1.34)) 

h <- 1.06*xsd*n^(1/5) 

sum1 <- 0 

for (j in 1:1){ 

y[j] <- (3)/(4*n*(h^3))*(sum1 + ((h^2)- (xbar - x[j])^2) + r*xbar)   

bias.id <- mean(y) - y 

} 

for (j in 2:n){ 

y[j] <-  (3)/(4*n*(h^3))*(sum1 + ((h^2)- (xbar - x[j])^2) + r*y[j-1] ) 
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bias.id <- mean(y) - y 

} 

expected.y[i] <- mean(y) #individual real y 

bias[i] <- mean(bias.id) 

#End loop M 

} 

y.n.real <- mean(expected.y)  

aver.bias <- mean(bias) 

var.y <- var(expected.y) 

mse.y <- var.y + (aver.bias)^2 

std.err.y <- sqrt(mse.y) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

cat("\tFor sample sizes(n) =",n,"Rho =",r,"y =",y.n.real,"Std. Error =",std.err.y, "MSE 

=",mse.y, '\n' ) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

} 

ypredict(10,0.1) 

ypredict(10,0.2) 

ypredict(10,0.3) 

ypredict(10,0.4) 

ypredict(10,0.5) 

ypredict(10,0.6) 
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ypredict(10,0.7) 

ypredict(10,0.8) 

ypredict(10,0.9) 

 

Code โปรแกรม R การแจกแจงโคช่ีมาตรฐาน  
1

5ˆ1.06 (n )ROTh  , 15n ,  0.1, 0.2, 0.3, 

0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9 

ypredict <- function(n,r)  

{ 

M <- 1000 

y <- c(0,n) 

x <- rep(0,n) 

expected.y <- rep(0,M) 

bias <- rep(0,M) 

for(i in 1: M) 

{ 

#create normal random variable  

x <- rcauchy(n,0,1) 

xbar <- mean(x) 

xsd <- sd(x) 

A <- min(xsd,(IQR(x)/1.34)) 

h <- 1.06*xsd*n^(1/5) 
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sum1 <- 0 

for (j in 1:1){ 

y[j] <- (3)/(4*n*(h^3))*(sum1 + ((h^2)- (xbar - x[j])^2) + r*xbar)   

bias.id <- mean(y) - y 

} 

for (j in 2:n){ 

y[j] <-  (3)/(4*n*(h^3))*(sum1 + ((h^2)- (xbar - x[j])^2) + r*y[j-1] ) 

bias.id <- mean(y) - y 

} 

expected.y[i] <- mean(y) #individual real y 

bias[i] <- mean(bias.id) 

#End loop M 

} 

y.n.real <- mean(expected.y)  

aver.bias <- mean(bias) 

var.y <- var(expected.y) 

mse.y <- var.y + (aver.bias)^2 

std.err.y <- sqrt(mse.y) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

cat("\tFor sample sizes(n) =",n,"Rho =",r,"y =",y.n.real,"Std. Error =",std.err.y, "MSE 

=",mse.y, '\n' ) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 
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} 

ypredict(15,0.1) 

ypredict(15,0.2) 

ypredict(15,0.3) 

ypredict(15,0.4) 

ypredict(15,0.5) 

ypredict(15,0.6) 

ypredict(15,0.7) 

ypredict(15,0.8) 

ypredict(15,0.9) 

…………………………………………………………………………………………………………………………… 

Code โปรแกรม R การแจกแจงโคช่ีมาตรฐาน  
1

5ˆ1.06 (n )ROTh  , 30n ,  0.1, 0.2, 0.3, 

0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9 

ypredict <- function(n,r)  

{ 

M <- 1000 

y <- c(0,n) 

x <- rep(0,n) 

expected.y <- rep(0,M) 

bias <- rep(0,M) 

for(i in 1: M) 
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{ 

#create normal random variable  

x <- rcauchy(n,0,1) 

xbar <- mean(x) 

xsd <- sd(x) 

A <- min(xsd,(IQR(x)/1.34)) 

h <- 1.06*xsd*n^(1/5) 

sum1 <- 0 

for (j in 1:1){ 

y[j] <- (3)/(4*n*(h^3))*(sum1 + ((h^2)- (xbar - x[j])^2) + r*xbar)   

bias.id <- mean(y) - y 

} 

for (j in 2:n){ 

y[j] <-  (3)/(4*n*(h^3))*(sum1 + ((h^2)- (xbar - x[j])^2) + r*y[j-1] ) 

bias.id <- mean(y) - y 

} 

expected.y[i] <- mean(y) #individual real y 

bias[i] <- mean(bias.id) 

#End loop M 

} 

y.n.real <- mean(expected.y)  
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aver.bias <- mean(bias) 

var.y <- var(expected.y) 

mse.y <- var.y + (aver.bias)^2 

std.err.y <- sqrt(mse.y) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

cat("\tFor sample sizes(n) =",n,"Rho =",r,"y =",y.n.real,"Std. Error =",std.err.y, "MSE 

=",mse.y, '\n' ) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

} 

ypredict(30,0.1) 

ypredict(30,0.2) 

ypredict(30,0.3) 

ypredict(30,0.4) 

ypredict(30,0.5) 

ypredict(30,0.6) 

ypredict(30,0.7) 

ypredict(30,0.8) 

ypredict(30,0.9) 

…………………………………………………………………………………………………………………………… 

Code โปรแกรม R การแจกแจงโคช่ีมาตรฐาน  
1

5ˆ1.06 (n )ROTh  , 50n ,  0.1, 0.2, 0.3, 

0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9 

ypredict <- function(n,r)  
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{ 

M <- 1000 

y <- c(0,n) 

x <- rep(0,n) 

expected.y <- rep(0,M) 

bias <- rep(0,M) 

for(i in 1: M) 

{ 

#create normal random variable  

x <- rcauchy(n,0,1) 

xbar <- mean(x) 

xsd <- sd(x) 

A <- min(xsd,(IQR(x)/1.34)) 

h <- 1.06*xsd*n^(1/5) 

sum1 <- 0 

for (j in 1:1){ 

y[j] <- (3)/(4*n*(h^3))*(sum1 + ((h^2)- (xbar - x[j])^2) + r*xbar)   

bias.id <- mean(y) - y 

} 

for (j in 2:n){ 

y[j] <-  (3)/(4*n*(h^3))*(sum1 + ((h^2)- (xbar - x[j])^2) + r*y[j-1] ) 
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bias.id <- mean(y) - y 

} 

expected.y[i] <- mean(y) #individual real y 

bias[i] <- mean(bias.id) 

#End loop M 

} 

y.n.real <- mean(expected.y)  

aver.bias <- mean(bias) 

var.y <- var(expected.y) 

mse.y <- var.y + (aver.bias)^2 

std.err.y <- sqrt(mse.y) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

cat("\tFor sample sizes(n) =",n,"Rho =",r,"y =",y.n.real,"Std. Error =",std.err.y, "MSE 

=",mse.y, '\n' ) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

} 

ypredict(50,0.1) 

ypredict(50,0.2) 

ypredict(50,0.3) 

ypredict(50,0.4) 

ypredict(50,0.5) 

ypredict(50,0.6) 
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ypredict(50,0.7) 

ypredict(50,0.8) 

ypredict(50,0.9) 

…………………………………………………………………………………………………………………………… 

Code โปรแกรม R การแจกแจงโคช่ีมาตรฐาน  
1

5ˆ1.06 (n )ROTh  , 100n ,  0.1, 0.2, 0.3, 

0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9 

ypredict <- function(n,r)  

{ 

M <- 1000 

y <- c(0,n) 

x <- rep(0,n) 

expected.y <- rep(0,M) 

bias <- rep(0,M) 

for(i in 1: M) 

{ 

#create normal random variable  

x <- rcauchy(n,0,1) 

xbar <- mean(x) 

xsd <- sd(x) 

A <- min(xsd,(IQR(x)/1.34)) 

h <- 1.06*xsd*n^(1/5) 
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sum1 <- 0 

for (j in 1:1){ 

y[j] <- (3)/(4*n*(h^3))*(sum1 + ((h^2)- (xbar - x[j])^2) + r*xbar)   

bias.id <- mean(y) - y 

} 

for (j in 2:n){ 

y[j] <-  (3)/(4*n*(h^3))*(sum1 + ((h^2)- (xbar - x[j])^2) + r*y[j-1] ) 

bias.id <- mean(y) - y 

} 

expected.y[i] <- mean(y) #individual real y 

bias[i] <- mean(bias.id) 

#End loop M 

} 

y.n.real <- mean(expected.y)  

aver.bias <- mean(bias) 

var.y <- var(expected.y) 

mse.y <- var.y + (aver.bias)^2 

std.err.y <- sqrt(mse.y) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 

cat("\tFor sample sizes(n) =",n,"Rho =",r,"y =",y.n.real,"Std. Error =",std.err.y, "MSE 

=",mse.y, '\n' ) 

cat("\t------------------------------------------------------",'\n') 
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} 

ypredict(100,0.1) 

ypredict(100,0.2) 

ypredict(100,0.3) 

ypredict(100,0.4) 

ypredict(100,0.5) 

ypredict(100,0.6) 

ypredict(100,0.7) 

ypredict(100,0.8) 

ypredict(100,0.9) 

…………………………………………………………………………………………………………………………… 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

ภาคผนวก ค 

ผลการจําลองสถานการณ์ด้วยวิธีมอนติ คาร์โล ของค่าเฉลี่ยความคลาดเคลื่อนกําลังสอง 

( MSE )  และค่าความคลาดเคลื่อนมาตรฐาน ( .Std error ) ด้วยการประมาณ

ค่าพารามิเตอร์การถดถอยโดยวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่      

การแจกแจงแบบโคชี และวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนล ฮิลเบอร์ทสเปซของ Ferraty (2007)   

การแจกแจงแบบปกติ 
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ตารางที่ ค.1  ค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อนกําลังสอง ( MSE ) และค่าความคลาดเคล่ือนมาตรฐาน  
                 ( .Std error ) ของวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซของ Ferraty (2007) เมื่อ  
                 n 5 การแจกแจงแบบปกติ 
 

 Normal 1

50.9 ( )SORTh A n  
1

5ˆ1.06 ( )ROTh n  

n    MSE  .Std error  MSE  .Std error  
 0.1 69668250 8346.751 0.7539949 0.5685084 
 0.2 3.98E+13 6312315 0.1272428 0.3567111 
 0.3 8.67E+22 2.94401E+11 0.06947197 0.2635754 
 0.4 2.97E+33 1.72E+12 17.87866 4.228316 
5 0.5 9.82E+23 9.90748E+11 0.6145895 0.7839576 
 0.6 2.60E+24 1.61E+12 0.4982718 0.7058837 
 0.7 1.93E+19 4390183018 7.411393 2.722387 
 0.8 5.83E+18 2.41E+09 0.3094456 0.5562783 
 0.9 1.08E+16 103780714 1.89925 1.378133 

 

ตารางที่ ค.2  ค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อนกําลังสอง ( MSE ) และค่าความคลาดเคล่ือนมาตรฐาน   
                ( .Std error ) ของวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซของ Ferraty (2007) เมื่อ  
                n 10 การแจกแจงแบบปกติ 
 

Normal 1

50.9 ( )SORTh A n  
1

5ˆ1.06 ( )ROTh n  

n    MSE  .Std error  MSE  .Std error  
 0.1 211.8464 1.46E+01 29.1842 5.402241 
 0.2 2.70E+03 51.97183 12.76805 3.573241 
 0.3 256.7443 16.02324 7.116949 2.667761 
 0.4 3.16E+01 5.617159 4.071698 2.017845 
10 0.5 7.32E+01 8.554825 25.96916 5.095994 
 0.6 4.37E+02 20.91463 138.1992 11.75582 
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ตารางที่ ค.2  (ต่อ) 

 

Normal 1

50.9 ( )SORTh A n  
1

5ˆ1.06 ( )ROTh n  

n    MSE  .Std error  MSE  .Std error  
 0.7 3.78E+05 614.4602 82.48132 9.081923 
 0.8 2.78E+03 52.7158 7.594851 2.755876 
 0.9 1.48E+03 38.40806 1.644086 1.282219 

 

ตารางที่ ค.3  ค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อนกําลังสอง ( MSE ) และค่าความคลาดเคล่ือนมาตรฐาน  
                 ( .Std error ) ของวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซของ Ferraty (2007) เมื่อ  
                 n 15 การแจกแจงแบบปกติ 
 

Normal 1

50.9 ( )SORTh A n  
1

5ˆ1.06 ( )ROTh n  

n    MSE  .Std error  MSE  .Std error  
 0.1 151.5478 12.31048 1.566023 1.251408 
 0.2 4.82E+01 6.945996 6.762281 2.600439 
 0.3 1.96E+03 44.2269 5.918349 2.432766 
 0.4 1.27E+03 35.65924 67.64166 8.224455 
15 0.5 2.04E+02 14.267 9.736672 3.120364 
 0.6 1.03E+01 3.216892 120.4375 10.9744 
 0.7 3.33E+02 18.23463 20.63742 4.542843 
 0.8 6.28E+03 79.21766 5.384255 2.3204 
 0.9 5.98E+01 7.733792 22.45317 4.738477 
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ตารางที่ ค.4  ค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อนกําลังสอง ( MSE ) และค่าความคลาดเคล่ือนมาตรฐาน   
                 ( .Std error ) ของวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซของ Ferraty (2007) เมื่อ  
                 n 30 การแจกแจงแบบปกติ 
 

Normal 1

50.9 ( )SORTh A n  
1

5ˆ1.06 ( )ROTh n  

n    MSE  .Std error  MSE  .Std error  
 0.1 17.51259 4.184805 42.85186 6.546133 
 0.2 7.37E+01 8.587233 59.48774 7.71283 
 0.3 6.37E+02 25.23162 35.73703 5.978046 
 0.4 2.64E+02 16.24477 305.08 17.46654 
30 0.5 4.64E+02 21.53365 3.165722 1.779248 
 0.6 3.01E+03 54.89506 18.92993 4.350854 
 0.7 1.55E+02 12.4386 10.72347 3.274672 
 0.8 7.93E+02 28.1517 18.21116 4.267454 
 0.9 8.06E+01 8.979027 24.21221 4.920591 

 

ตารางที่ ค.5  ค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อนกําลังสอง ( MSE ) และค่าความคลาดเคล่ือนมาตรฐาน   
                 ( .Std error ) ของวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซของ Ferraty (2007) เมื่อ  
                 n 50 การแจกแจงแบบปกติ 
 

Normal 1

50.9 ( )SORTh A n  
1

5ˆ1.06 ( )ROTh n  

n    MSE  .Std error  MSE  .Std error  
 0.1 150.5159 12.26849 8.066216 2.840108 
 0.2 1.85E+02 13.58648 872.6413 29.5405 
 0.3 1.64E+02 12.79659 123.8391 11.1283 
 0.4 8.26E+01 9.087965 15.87558 3.984417 
50 0.5 1.03E+01 3.21155 18.39301 4.288707 
 0.6 2.25E+01 4.743227 61.65818 7.852272 
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ตารางที่ ค.5  (ต่อ) 

 

Normal 1

50.9 ( )SORTh A n  
1

5ˆ1.06 ( )ROTh n  

n    MSE  .Std error  MSE  .Std error  
 0.7 1.29E+01 3.585561 48.66674 6.976155 
 0.8 1.52E+01 3.904113 171.6599 13.1019 
 0.9 1.56E+02 12.4841 75.58655 8.694053 

 

ตารางที่ ค.6 ค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อนกําลังสอง ( MSE ) และค่าความคลาดเคล่ือนมาตรฐาน  
                ( .Std error ) ของวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซของ Ferraty (2007) เมื่อ  
               n 100 การแจกแจงแบบปกติ 
 

Normal 1

50.9 ( )SORTh A n  
1

5ˆ1.06 ( )ROTh n  

n    MSE  .Std error  MSE  .Std error  
 0.1 9.59208 3.097108 16.40854 4.050745 
 0.2 2.32E+02 15.22515 936.0035 30.59418 
 0.3 1.46E+03 38.18212 1.181845 1.087127 
 0.4 4.37E+01 6.610801 10.30073 3.209476 
100 0.5 4.96E+02 22.27686 7.282934 2.698691 
 0.6 4.36E+00 2.087637 14.00966 3.742949 
 0.7 1.13E+01 3.357755 21.08249 4.591568 
 0.8 7.72E+02 27.78739 42.72618 6.536527 
 0.9 1.88E+00 1.372823 81.41796 9.02319 
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ตารางที่ ค.7  ค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อนกําลังสอง ( MSE ) และค่าความคลาดเคล่ือนมาตรฐาน   
                 ( .Std error ) ของวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซแบบปรับใหม่ เมื่อ n 5      
                 การแจกแจงแบบโคชี 
 

Cauchy 1

50.9 ( )SORTh A n  
1

5ˆ1.06 ( )ROTh n  

n    MSE  .Std error  MSE  .Std error  
 0.1 1.59E+12 1262486 0.3947371 0.5913857 
 0.2 3.18E+24 1.78E+12 0.6122232 0.7824469 
 0.3 5.11E+16 226077393 0.09307431 0.3050808 
 0.4 5.68E+13 7.54E+06 0.8607768 0.9277806 
5 0.5 1.36E+27 3.69E+13 0.2228366 0.4720557 
 0.6 3.50E+17 5.92E+08 0.3367094 0.5802667 
 0.7 2.17E+21 46563731448 1.482699 1.217661 
 0.8 6.04E+25 7.77E+12 0.1808493 0.4252638 
 0.9 7.20E+22 2.6841E+11 0.1644902 0.4055739 

 

ตารางที่ ค.8  ค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อนกําลังสอง ( MSE ) และค่าความคลาดเคล่ือนมาตรฐาน   
                 ( .Std error ) ของวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซแบบปรับใหม่ เมื่อ n 10    
                 การแจกแจงแบบโคชี 
 

Cauchy 1

50.9 ( )SORTh A n  
1

5ˆ1.06 ( )ROTh n  

n    MSE  .Std error  MSE  .Std error  
 0.1 3415319 1.85E+03 1.664089 1.289996 
 0.2 3.31E+05 574.9508 4.699224 2.167769 
 0.3 2724269 1650.536 3.791083 1.94707 
 0.4 1.66E+06 1289.882 0.1735095 0.4165447 
10 0.5 1.45E+06 1202.444 9.565195 3.092765 
 0.6 1.33E+07 3648.124 22.02206 4.692766 
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ตารางที่ ค.8  (ต่อ) 

Cauchy 1

50.9 ( )SORTh A n  
1

5ˆ1.06 ( )ROTh n  

n    MSE  .Std error  MSE  .Std error  
 0.7 1.03E+08 10132.9 2.416365 1.554466 
 0.8 2.76E+04 166.075 4.975977 2.23069 
 0.9 4.19E+06 2047.716 1.071894 1.035323 

 

ตารางที่ ค.9  ค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อนกําลังสอง ( MSE ) และค่าความคลาดเคล่ือนมาตรฐาน  
                 ( .Std error ) ของวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซแบบปรับใหม่ เมื่อ n 15    
                 การแจกแจงแบบโคชี 
 

Cauchy 1

50.9 ( )SORTh A n  
1

5ˆ1.06 ( )ROTh n  

n    MSE  .Std error  MSE  .Std error  
 0.1 16790.5 129.5782 0.6582165 0.8113054 
 0.2 9.05E+03 95.13253 0.8156667 0.9031427 
 0.3 3.26E+05 571.2711 0.5590166 0.7476742 
 0.4 8.98E+04 299.5972 42.49066 6.518486 
15 0.5 3.83E+05 618.9955 4.391799 2.095662 
 0.6 8.86E+02 29.76327 10.10806 3.179317 
 0.7 3.67E+05 605.7881 4.685716 2.164651 
 0.8 7.47E+04 273.2994 2.956788 1.719531 
 0.9 1.47E+05 383.9889 9.062405 3.010383 
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ตารางที่ ค.10  ค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อนกําลังสอง ( MSE ) และค่าความคลาดเคล่ือนมาตรฐาน   
                   ( .Std error ) ของวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซแบบปรับใหม่ เมื่อ n 30  
                   การแจกแจงแบบโคชี 
 

Cauchy 1

50.9 ( )SORTh A n  
1

5ˆ1.06 ( )ROTh n  

n    MSE  .Std error  MSE  .Std error  
 0.1 42558.58 206.2973 1.318778 1.14838 
 0.2 2.05E+05 452.7375 5.027516 2.242212 
 0.3 5.01E+04 223.7958 25.20197 5.020156 
 0.4 3.43E+04 185.2277 38.69058 6.220175 
30 0.5 4.96E+04 222.6261 2.02698 1.423721 
 0.6 7.74E+04 278.2094 3.326179 1.823781 
 0.7 1.99E+05 446.2979 10.89838 3.301269 
 0.8 1.83E+04 135.1675 17.84559 4.224404 
 0.9 1.93E+04 139.0552 11.23695 3.352156 

 

ตารางที่ ค.11  ค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อนกําลังสอง ( MSE ) และค่าความคลาดเคล่ือนมาตรฐาน   
                   ( .Std error ) ของวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซแบบปรับใหม่ เมื่อ n 50  
                    การแจกแจงแบบโคชี 
 

Cauchy 1

50.9 ( )SORTh A n  
1

5ˆ1.06 ( )ROTh n  

n    MSE  .Std error  MSE  .Std error  
 0.1 318241.9 564.1293 0.4523936 0.6726021 
 0.2 3.14E+03 56.0247 24.98548 4.998548 
 0.3 1.38E+03 37.11695 2.0848 1.443884 
 0.4 8.55E+03 92.48325 2.522758 1.588319 
50 0.5 3.12E+04 176.5048 1.808578 1.344834 
 0.6 3.91E+03 62.56735 7.499222 2.738471 
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ตารางที่ ค.11  (ต่อ) 

Cauchy 1

50.9 ( )SORTh A n  
1

5ˆ1.06 ( )ROTh n  

n    MSE  .Std error  MSE  .Std error  
 0.7 2.49E+04 157.8609 1.309465 1.144319 
 0.8 1.38E+05 371.2015 13.13541 3.62428 
 0.9 1.21E+04 109.8761 1.126489 1.061362 

 

ตารางที่ ค.12  ค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อนกําลังสอง ( MSE ) และค่าความคลาดเคล่ือนมาตรฐาน   
                  ( .Std error ) ของวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซแบบปรับใหม่ เมื่อ  
                  n 100 การแจกแจงแบบโคชี 
 

Cauchy 1

50.9 ( )SORTh A n  
1

5ˆ1.06 ( )ROTh n  

n    MSE  .Std error  MSE  .Std error  
 0.1 5674.845 75.33157 11.76728 3.430347 
 0.2 7.35E+02 27.11286 41.94124 6.476206 
 0.3 2.77E+03 52.62469 1.174519 1.083752 
 0.4 3.41E+02 18.46832 11.54988 3.398511 
100 0.5 8.63E+04 293.692 1.362921 1.167442 
 0.6 2.54E+03 50.41717 5.59004 2.364326 
 0.7 1.18E+04 108.7378 0.7780196 0.8820542 
 0.8 8.11E+04 284.8054 1.322509 1.150004 
 0.9 3.97E+04 199.3697 0.7656246 0.8749998 

 



 

 

 

 

 

 

 

ภาคผนวก ง 

ข้อมูลราคาข้าวที่ปรับโดยวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม ่และOUTPUT  
จากโปรแกรมสําเร็จรูป 
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ตารางท่ี ง.1  ข้อมูลราคาข้าวเปลือกเจ้า 15% ท่ีปรับโดยวิธีรีโปรดิวส์ซิงเคอร์เนลฮิลเบอร์ทสเปซ แบบปรับใหม่ 

ไตรมาสท่ี ราคาข้าว x-xi (x-xi)^2 คํานวณ res1 ta  
1 6955 2868.46667 8228101.018 140935.9413 -3381.71093 6954.999785 
2 7439 2384.46667 5685681.284 2683355.675 -2880.31282 7438.999785 
3 9453 370.466667 137245.5511 8231791.408 -848.91471 9452.999785 
4 13259 -3435.5333 11802889.28 -3433852.325 2974.4834 13258.99978 
5 13042 -3218.5333 10358956.82 -1989919.859 2774.88151 13041.99978 
6 12162 -2338.5333 5468738.151 2900298.808 1912.27962 12161.99978 
7 12203 -2379.5333 5662178.884 2706858.075 1970.67773 12202.99978 
8 11592 -1768.5333 3127710.151 5241326.808 1377.07585 11591.99978 
9 11857 -2033.5333 4135257.818 4233779.141 1659.47396 11856.99978 
10 10692 -868.53333 754350.1511 7614686.808 511.87207 10691.99978 
11 9843 -19.533333 381.5511111 8368655.408 -319.72982 9842.999785 
12 9618 205.466667 42216.55111 8326820.408 -527.33171 9617.999785 
13 10005 -181.53333 32954.35111 8336082.608 -122.9336 10004.99978 
14 10029 -205.53333 42243.95111 8326793.008 -81.53549 10028.99978 
15 10392 -568.53333 323230.1511 8045806.808 298.86262 10391.99978 
16 10047 -223.53333 49967.15111 8319069.808 -28.73927 10046.99978 
17 10003 -179.53333 32232.21778 8336804.741 -55.34116 10002.99978 
18 10192 -368.53333 135816.8178 8233220.141 151.05695 10191.99978 
19 10182 -358.53333 128546.1511 8240490.808 158.45506 10181.99978 
20 9200 623.466667 388710.6844 7980326.275 -806.14683 9199.999785 
21 9318 505.466667 255496.5511 8113540.408 -670.74872 9317.999785 
22 8460 1363.46667 1859041.351 6509995.608 -1511.35061 8459.999785 
23 8948 875.466667 766441.8844 7602595.075 -1005.9525 8947.999785 
24 9825 -1.5333333 2.351111111 8369034.608 -111.55439 9824.999785 
25 9326 497.466667 247473.0844 8121563.875 -593.15627 9325.999785 
26 9400 423.466667 179324.0178 8189712.941 -501.75816 9399.999785 
27 8636 1187.46667 1410077.084 6958959.875 -1248.36005 8635.999785 
28 8257 1566.46667 2453817.818 5915219.141 -1609.96194 8256.999785 
29 7916 1907.46667 3638429.084 4730607.875 -1933.56383 7915.999785 
30 7985 1838.46667 3379959.684 4989077.275 -1847.16572 7984.999785 
31 8993 830.466667 689674.8844 7679362.075 -821.76761 8992.999785 
32 9523 300.466667 90280.21778 8278756.741 -274.3695 9522.999785 
33 9949 -125.53333 15758.61778 8353278.341 169.02861 9948.999785 
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ตารางท่ี ง.1  (ต่อ) 

ไตรมาสที ่ ราคาข้าว x-xi (x-xi)^2 คํานวณ res1 
ta  

34 10217 -393.53333 154868.4844 8214168.475 454.42672 10216.99978 
35 10305 -481.53333 231874.3511 8137162.608 559.82483 10304.99978 
36 10322 -498.53333 248535.4844 8120501.475 594.22294 10321.99978 
37 9641 182.466667 33294.08444 8335742.875 -69.37895 9640.999785 
38 9645 178.466667 31850.35111 8337186.608 -47.98084 9644.999785 
39 9921 -97.533333 9512.751111 8359524.208 245.41727 9920.999785 
40 10000 -176.53333 31164.01778 8337872.941 341.81538 9999.999785 
41 10242 -418.53333 175170.1511 8193866.808 601.21349 10241.99978 
42 10467 -643.53333 414135.1511 7954901.808 843.61161 10466.99978 
3 10326 -502.53333 252539.7511 8116497.208 720.00972 10325.99978 
44 9914 -90.533333 8196.284444 8360840.675 325.40783 9913.999785 
45 10584 -760.53333 578410.9511 7790626.008 1012.80594 10583.99978 
46 10123 -299.53333 89720.21778 8279316.741 569.20405 10122.99978 
47 10160 -336.53333 113254.6844 8255782.275 623.60216 10159.99978 
48 10221 -397.53333 158032.7511 8211004.208 702.00027 10220.99978 
49 10526 -702.53333 493553.0844 7875483.875 1024.39838 10525.99978 
50 10559 -735.53333 541009.2844 7828027.675 1074.79649 10558.99978 
51 10158 -334.53333 111912.5511 8257124.408 691.1946 10157.99978 
52 9753 70.4666667 4965.551111 8364071.408 303.59271 9752.999785 
53 9799 24.4666667 598.6177778 8368438.341 366.99082 9798.999785 
54 9897 -73.533333 5407.151111 8363629.808 482.38893 9896.999785 
55 9578 245.466667 60253.88444 8308783.075 180.78704 9577.999785 
56 9329 494.466667 244497.2844 8124539.675 -50.81485 9328.999785 
57 8480 1343.46667 1804902.684 6564134.275 -882.41674 8479.999785 
58 8280 1543.46667 2382289.351 5986747.608 -1065.01863 8279.999785 
59 8126 1697.46667 2881393.084 5487643.875 -1201.62051 8125.999785 
60 8134 1689.46667 2854297.618 5514739.341 -1176.2224 8133.999785 

คํานวณ             
std 1203.37678   สูตร 416703392.6 i    -0.252 

mean 9823.46667   3 1250110178 1.89478E-14 
ค่า 1.06 1.1236 1.1910     -4.77485E-15 

std^2 1448115.68   4 5.81065E+12   0.000215141 
std^3 1742628782   ผลลัพธ์ 0.000215141     
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ตารางท่ี ง.1  (ต่อ) 

ไตรมาสท่ี ราคาข้าว x-xi (x-xi)^2 คํานวณ res1 ta  
n^8/5 60 699.909681   0.000215141     
n^2/5 60 5.1435208         

 
ตารางที่ ง.2  ข้อมูลราคาข้าวเปลือกเจ้า 15% ของไทย 

เดือนที่ ราคาข้าว(บาท) เดือนที ่ ราคาข้าว(บาท) เดือนที ่ ราคาข้าว(บาท) 
1 6955 21 9318 41 10242 
2 7439 22 8460 42 10467 
3 9453 23 8948 43 10326 
4 13259 24 9825 44 9914 
5 13042 25 9326 45 10584 
6 12162 26 9400 46 10123 
7 12203 27 8636 47 10160 
8 11592 28 8257 48 10221 
9 11857 29 7916 49 10526 
10 10692 30 7985 50 10559 
11 9843 31 8993 51 10158 
12 9618 32 9523 52 9753 
13 10005 33 9949 53 9799 
14 10029 34 10217 54 9897 
15 10392 35 10305 55 9578 
16 10047 36 10322 56 9329 
17 10003 37 9641 57 8480 
18 10192 38 9645 58 8280 
19 10182 39 9921 59 8126 
20 9200 40 10000 60 8134 

 
ที่มา: ส่วนปฏิบัติการข้อมูลการเกษตร ศูนย์สารสนเทศการเกษตร สํานักงานเศรษฐกิจการเกษตร   
       กระทรวงเกษตรและสหกรณ์ 
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ตารางที่ ง.3  Model Description 
 

Model Description 
 Model Type 
Model ID at Model_1 ARIMA(1,0,0) 

 
ตารางที่ ง.4  Model Fit 
 

Model Fit 
Fit Statistic Mean SE Minim

um 
Maxi
mum 

Percentile 
5 10 25 50 75 90 95 

Stationary R-
squared 

.603 . .603 .603 .603 .603 .603 .603 .603 .603 .603 

R-squared .603 . .603 .603 .603 .603 .603 .603 .603 .603 .603 
RMSE 764.71 . 764.71 764.71 764.71 764.71 764.71 764.71 764.71 764.71 764.71 
MAPE 4.841 . 4.841 4.841 4.841 4.841 4.841 4.841 4.841 4.841 4.841 
MaxAPE 36.101 . 36.101 36.101 36.101 36.101 36.101 36.101 36.101 36.101 36.101 
MAE 466.83 . 466.83 466.83 466.83 466.83 466.83 466.83 466.83 466.83 466.83 

MaxAE 
3804.0 . 3804.0

55 
3804.0

55 
3804.0

55 
3804.0

55 
3804.0

55 
3804.0

55 
3804.0

55 
3804.0

55 
3804.0

55 
Normalized 
BIC 

13.415 . 13.415 13.415 13.415 13.415 13.415 13.415 13.415 13.415 13.415 

 
ตารางที่ ง.5  ARIMA Model Parameters 
 

 

ARIMA Model Parameters 
 Estimate SE t Sig. 

at-Model_1 
No 

Transformation 
Constant 9465.825 559.074 16.931 .000 
AR Lag 1 .848 .069 12.293 .000 
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ตารางที่ ง.6  การตรวจสอบความเหมาะสมของตัวแบบ 
 

Model Statistics 
Model Number of 

Predictors 
Model Fit statistics Ljung-Box Q(18) Number of 

Outliers Stationary 
R-squared 

R-
squared 

RMSE Statistic
s 

DF Sig. 

at-
Model_1 

0 .603 .603 764.718 17.831 17 .400 0 

 

 

 
 
ภาพที่ ง-1  Residual ACF และResidual PACF 
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ภาพที่ ง-2  กราฟของค่าพยากรณ์ 

ตารางที่ ง.7  One-Sample Statistics 
 

 N Mean Std. Deviation Std. Error Mean 
Noise residual from at-
Model_1 

60 35.4033592 757.36866217 97.77587385 

 
ตารางที่ ง.8  One-Sample Test Test Value=0 

 
 Test Value = 0 

t df Sig.  
(2-tailed) 

Mean 
Difference 

95% Confidence Interval of the 
Difference 

Lower Upper 
Noise residual from 
at-Model_1 

.362 59 .719 35.40335921 -160.2457125 231.0524309 
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ตารางที่ ง.9  ANOVAa 
 

Model Sum of 
Squares 

df Mean Square F Sig. 

1 
Regression 557288.018 1 557288.018 .971 .329b 
Residual 33285542.118 58 573888.657   
Total 33842830.136 59    

a. Dependent Variable: Noise residual from at-Model_1 
b. Predictors: (Constant), time 

 
ตารางที่ ง.10  ANOVAa 

 
Model Sum of 

Squares 
df Mean Square F Sig. 

1 
Regression 730937.674 1 730937.674 .933 .340b 
Residual 32909598.566 42 783561.871   
Total 33640536.240 43    

a. Dependent Variable: Noise residual from at-Model_1 
b. Predictors: (Constant), time 

 

ตารางที่ ง.11  ตารางค่า F 

F (คํานวณ) F (เปิดตาราง) 

MS(Residual1) 783561.871 F(0.05,20,20) 

MS(Residual2) 573888.657 1.365355216 2.124155213 
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ตารางที่ ง.12  print out 

Graph ราคาข้าว 
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