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บทคัดย่อ 

  
งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิคอริมา  และเทคนิค

ถดถอยการเรียนรู ้ของเครื ่อง อริมาเป็นเทคนิคดั ่งเดิม ส่วนเทคนิคถดถอยการเรียนรู ้ของเครื่อง
ประกอบด้วย Multilayer perceptron, Radial basis function, และ Support vector machine 
for regression เป็นเทคนิคใหม่ที่นักวิจัยนำมาใช้ในสร้างแบบจำลองในการพยากรณ์ในงานต่างๆ เช่น 
พยากรณ์ราคาทองคำ ราคาน้ำมัน เป็นต้น ในงานวิจันนี้ได้นำเอาเทคนิคดังกล่าวมาใช้ในการสร้าง
แบบจำลองอนุกรมเพื่อพยากรณ์ราคาบิตคอยน์เป็นรายวัน  โดยบิตคอยน์ (Bitcoin) เป็น สกุลเงิน
อิเล็กทรอนิกส์ชนิดหนึ่งที่มีการช่ือขายกันตลอดเวลาทำให้ราคามีความผันผวนไม่แน่นอนในแต่ละวัน 
ข้อมูลที่จะนำมาใช้ประกอบด้วย ราคาเปิดตลาด ราคาสูงสุด ราคาต่ำสุด ราคาปิดตลาด ปริมาณซื้อ
ขาย และม ูลค ่าตลาดรวม  จากเว ็บไซต์  www.coinmarketcap.com ตั ้ งแต ่ว ันที่  1 มกราคม 
ค.ศ.2017 ถึง 31 ธันวาคม ค.ศ.2019 ในการวัดประสิทธิภาพของแบบจำลองดังกล่าวหลักการ  
Sliding window ได้ถูกนำมาใช้ในการแบ่งข้อมูลเป็นชุดข้อมูลฝึกฝน และชุดข้อมูลทดสอบ รวมถึงค่า
ความเฉลี่ยคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์ และค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยกำลังสอง ถูกนำมาเป็นเกณฑ์ในการ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลอง จากการทดลองพบว่า เทคนิค ARIMA มีประสิทธิภาพ
สูงสุด โดยมีค่า MAE ของการพยากรณ์ ราคาเปิดตลาด ราคาสูงสุด ราคาต่ำสุด ราคาปิดตลาด 
ปริมาณซื้อขายในแต่ละวัน และ มูลค่าตลาดรวม ต่ำสุดที่ 1.49, 1.55, 1.42, 1.49, 0.27 และ 2.54 
ค่า RMSE เท่ากับ 2.38, 2.48, 2.25, 2.38, 0.43 และ 4.03 ตามลำดับ 

 
คำสำคัญ : บิตคอยน,์ การพยากรณ์, อนุกรมเวลา, การเรียนรู้ของเครื่อง 
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ABSTRACT 

  
This research aims to compare the performance ARIMA and machine 

learning techniques, therefore the ARIMA is a classical technique whereas machine 
learning is Multilayer perceptron, Radial basis function and Support vector machine for 
regression. Those techniques are used for forecasting in various situations in particular, 
gold price and oil price forecasting therefore Bitcoin is a cryptocurrency which 
exchanges all the time that makes Bitcoin price more fluctuated. In this research, ARIMA 
and machine learning have been used to create a daily Bitcoin price models such as, 
Open, High, Low, Close, Volume and Marketcap from www.coinmarketcap.com during 
1st January 2017 to 31th December 2019. As evaluation, sliding window technique is 
used for separating the data into training and testing set. Then, MAE and RMSE are used 
for evaluation. From experiment, ARIMA is the best result therefore the Open, High, 
Low, Close, Volume and Marketcap are the lowest at 1.49, 1.55, 1.42, 1.49, 0.27 and 
2.54 in MAE and 2.38, 2.48, 2.25, 2.38, 0.43 and 4.03 in RMSE respectively. 
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บทที่ 1  
บทนำ 

  

 

1.1 หลักการและเหตผุล  
บิตคอยน์ คือสกุลเงินอิเล็กทรอนิกส์ โดยอาศัยเครือข่ายระหว่างเครื่องคอมพิวเตอร์ถึงเครื่อง

คอมพิวเตอร์โดยไม่มีตัวกลางมาเช่ือมต่อ โดยการส่งบิตคอยน์น้ัน ไม่มีสถาบันการเงินเข้ามาเกี่ยวข้อง

หรือเป็นตัวกลางในการตรวจสอบ และบิตคอยน์ได้ถูกคิดค้นขึ ้นจากบุคคล หรือกลุ ่มบุคคลที่ใช้

นามแฝงว่า “Satoshi Nakamoto” โดยบิตคอยน์ได้ถือกำเนิดขึ้นในปี ค.ศ.2008  และเนื่องด้วย

ความได้เปรียบของตัวบิตคอยน์ที่ใช้หลักการตรวจสอบกันเองในเครือข่ายโดยไม่ผ่านตัวกลาง [1]  [2]  

ทำให้ได้รับความนิยมในหมู่นักลงทุนและผู้ที่สนใจในเทคโนโลยีเข้ามาถือครองบิตคอยน์น้ี โดยจะเห็น

ได้จากราคา ณ วันที่ 31 ธันวาคม 2562 นั้น ราคาของบิตคอยน์ อยู่ที่ ประมาณ 7,220 ยูเอสดอลล่า 

และมีการทำธุรกรรมในระบบถึง 323,836 ครั้ง ต่อวัน  [3] และสำหรับในประเทศไทยมีเว็บไซตซ์ื้อ

ขายแลกเปลี่ยนที่เป็นที่นิยมในหมู่นักลงทุนในประเทศไทยชื่อว่า “บิทคับ” (Bitkub) ข้อมูล ณ วันที่ 

31 ธันวาคม 2562 นั้น มีนักลงทุนในประเทศไทย ได้ทำการซื้อขายบิตคอย์ โดยมีมูลค่าตลาดรวม

ประมาณ 138 บิตคอยน์ หรือ คิดเป็นเงินไทย ประมาณ 30 ล้านบาท ต่อวัน [4] ซึ่งจากข้อมูลข้างต้น 

ทำให้เห็นว่า มีผู้ที่สนใจลงทุนในตัวบิตคอยน์ ถึงแม้ว่าจะมีผู้ที่เข้ามาในตลาดการค้าบิตคอยน์จำนวน

มาก ย่อมมีผู้ที่ขาดทุนและเกิดความเครียดจนถึงขั้นฆ่าตัวตาย โดยในประเทศจีนมีนักลงทุนชาวจีน

ขาดทุนในการเก็งกำไรบิตคอยน์ โดยสูญเสียเงินเป็นมูลค่า 2,000 บิตคอยน์ หรือคิดเป็นมูลค่า

ประมาณ 434 ล้านบาท จึงทำให้นักลงทุนผู้นี้จบชีวิตตนเอง [5] นอกจากนี้ ไม่ใช่แค่ในประเทศจีน ยัง

มีที่ประเทศเกาหลีใต้ นักศึกษาชาวเกาหลีใต้ผู้ซึ่งลงทุนในบิตคอยน์และเคยได้กำไรจากการลงทุน ได้

ทำการฆ่าตัวตายเนื่องด้วยขาดทุนในเวลาต่อมา จึงทำให้เกิดการฆ่าตัวตาย [6] ซึ่งจากตัวอย่างข้างต้น

นี้ ทำให้เห็นว่า ราคาบิตคอยน์ นั้น มีความผันผวนสูง อัตราการขาดทุนมีมาก หากไม่มีแบบจำลองใน

การพยากรณ์ราคาบิตคอยน์ที่ดี ย่อมส่งผลให้ผู้ที่ลงทุนในบิตคอยน์ขาดทุน โดยปัจจุบัน มีนักวิจัยได้

สร้างแบบจำลองเพื่อทำการพยากรณ์ราคาบิตคอยน์ โดยใช้เทคนิคที่นิยมใช้คือ Moving Average 

(MA) เนื่องจากราคาของบิตคอยน์นั้นเป็นข้อมูลแบบอนุกรมเวลา อย่างเช่น N. I. Indera และคณะ 

[7] ได้มีการพยากรณ์ราคาบิตคอยน์ โดยใช้เทคนิค Moving Average (MA) มาใช้ในการพยากรณ์บิต

คอยน์ โดยนำตัวแปรราคาปิดตลาดของบิตคอยน์มาทำการวิเคราะห์ เนื่องจากราคาปิดตลาดสะท้อน
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กิจกรรมของนักลงทุนตลอดทั้งวัน โดยนักวิจัยได้ทำการเก็บข้อมูลตั้งแต่วันที่ 12 มีนาคม ค.ศ.2012 

ถึง 11 มีนาคม ค.ศ.2017 โดยทำการแบ่งข้อมูลออกเป็น การเรียนรู้ของระบบต่อการทดสอบระบบ 

แบบ 70 ต่อ 30 

เทคนิคการเรียนรู้ของเครื ่อง (Machine Learning) [8] เป ็นปัญญาประดิษฐ์แบบหนึ ่งที ่มี

ความสามารถเรียนรู้ได้ด้วยตัวเองและเกิดเป็นค่าประสบการณ์จากการเรียนรู้ซึ่งกระบวนการดังกล่าว

มิได้ถูกตั้งคำสั่งด้วยโปรแกรมใด ๆ   มีนักวิจัยหลายท่านนำเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องมาใช้ในการ

พยากรณ์ราคาบิคอยน์ อย่างเช่น Karakoyun และ Cibikdiken [9] ได้ทำการพยากรณ์ราคาบิตคอยน์

ล่วงหน้า 30 วัน เปรียบเทียบเทคนิค ARIMA และ MLP โดยใช้ชุดข้อมูลราคาบิตคอยน์รายวันแบบ

อนุกรมเวลา ตั้งแต่วันที่ 28 เมษายน 2013 ถึง 29 ตุลาคม 2017 แล้ววัดประสิทธิภาพด้วย MAPE 

ต่อเทคนิคทั้งสอง ผลประกฎว่า เทคนิคแบบ ARIMA มีค่าความผิดพลาดที่ 5.36 เปอร์เซ็นต์ และ 

เทคนิค MLP มีค่าความผิดที่ 1.40 เปอร์เซ็นต์ ตามลำดับ ดังนั้น จะเห็นได้ว่าเทคนิคการเรียนรู้ของ

เครื่องใช้ในการพยากรณ์ราคาบิตคอยน์แบบอนุกรมเวลา มีประสิทธิภาพดีกว่าเทคนิคแบบ Moving 

Average Dhruba Banjade [10] ได้ทำการพยากรณ์ราคาบิตคอยน์ โดยใช้ชุดข้อมูลราคาบิตคอยน์

รายวันจาก www.coindesk.com/price/ ตั้งแต่ เดือน ธันวาคม 2014 ถึง เดือน สิงหาคม 2018 ซึ่ง

มีข้อมูลทั้งสิ้น 1230 ชุดข้อมูล และได้นำเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) มาสร้างแบบจำลอง

เพื่อทำการพยากรณ์ราคาบิตคอยน์ และใช้วิธี RMSE ในการวัดประสิทธิภาพของแบบจำลองที่ใช้ใน

การพยากรณ์ และ หาค่า R-Squared พบว่าค่า RMSE เท่ากับ 10.20 และ ค่า R-Squared เท่ากับ 

0.96 ซึ่งนักวิจัยได้ทำการทดลองเพียงครั้งเดียวต่อแบบจำลอง ส่วนสมร เหล็กกล้า และ จารี ทองคำ 

[11] ศึกษาเทคนิคและสร้างแบบจำลองเพื่อทำการพยากรณ์อัตราแลกเปลีย่นเงนิตราต่างประเทศ โดย

นำข้อมูลขาขึ ้นจากเว็บไซต์ www.exness.com ซึ ่งเป็นเว็บไซต์ที ่ทำการซื ้อขายค่าเงินออนไลน์ 

จำนวน 5 สกุลเงิน อันได้แก่ EURUSD, USDJPY, USDCHF, NZDUSD และ GBPUSD ตั้งแต่เดือน

กุมภาพันธ์ 2014 ถึงเดือนมกราคม 2017 ซึ่งเป็นข้อมูลอนุกรมเวลา และได้นำเทคนิคดังต่อไปนี้มาทำ

การพยากรณ์ ได้แก่ Linear Regression, Multi-Layer Perceptron, Support Vector Machine 

Regression และ เทคนิค Sequential Minimal Optimization Regression และได้ใช ้  sliding 

windows จำนวน 12 รอบ และวัดประสิทธิภาพแบบจำลองในการพยากรณ์ด้วยเทคนิคดังกล่าว 

ได้แก่ MAE และ RMSE พบว่า เทคนิค Support Vector Machine Regression เหมาะกับการ

พยากรณ์อัตราแลกเลี่ยนเงินตรามากที่สุดจากทุกเทคนิค 
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นอกเหนือจากเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง แล้วนั้น ยังมี เทคนิคที่เป็นที่นิยมในการใช้พยากรณ์

ข้อมูลที่เป็นอนุกรมเวลาและให้ผลที่มีประสิทธิภาพที่ดี เช่นเทคนิค ARIMA ซึ่งมีนักวิจัยหลายคน เช่น 

Khedmatia Majid และคณะ [12] ได้ทำการพยากรณ์ราคาบิตคอยน์รายวันต้ังแต่วันที่ 16 ธันวาคม 

ค.ศ.2017 ถ ึ งว ันท ี ่  1 ม ิถ ุนายน ค.ศ.2018 โดยพยากรณ ์ราคาป ิดตลาดรายว ัน จาก 

www.investing.com โดยใช้เทคนิค ARIMA Kriging ANN Bayesian SVR และ Random Forest 

โดยวัดประสิทธิภาพของเทคนิคด้วยวิธี RMSE และ MAPE ผลปรากฏว่า เทคนิค ARIMA ให้

ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ราคาบิตคอยน์ดีที่สุด ซึ่งมีค่าความคลาดเคลื่อนที่วัดได้ด้วยวิธี RMSE 

เท่ากับ 258.81 และ วิธี MAPE เท่ากับ 2.36 เปอร์เซ็นต์ 

ดังน ั ้นงานว ิจ ัยนี้ ผ ู ้ ว ิจ ัยจะใช ้ เทคนิค ARIMA, Multilayer Perceptron, Support Vector 

Machine และ Basis Radial Function ในการสร้างแบบจำลองในการพยากรณ์ราคาของบิตคอยน์ 

โดยใช้ข้อมูลราคาเปิดตลาด (open) ราคาสูงสุด (High) ราคาต่ำสุด (Low) ราคาปิดตลาด (Close) 

ปริมาณการซื้อขายในแต่ละวัน (Volume) และ มูลค่าตลาดรวมของบิตคอยน์ (Marketcap) การ

ทดลองผู้วิจัยได้นำเอาหลักการ sliding window มาทำการวัดประสิทธิภาพของแบบจำลองและใช้ค่า 

Mean Absolute Error (MAE) แล ะ  Root Mean Square Error (RMSE) เ ข ้ า ม าตร วจ ส อบ

ประสิทธิภาพของแบบจำลองจากเทคนิคต่าง ๆ ข้างต้น 

 

1.2 วัตถุประสงค์ของงานวิจัย  
1.2.1 เพื่อศ ึกษาเทคนิค ARIMA, Multilayer Perceptron, Support Vector Machine for 

regression และ Basis Radial Function ที่ใช้ในการสร้างแบบจำลองในการพยากรณ์ราคาบิตคอยน์ 

1.2.2 เพื ่อเปรียบเทียบและวัดประสิทธิภาพแบบจำลอง ARIMA, Multilayer Perceptron, 

Support Vector Machine for regression และ Basis Radial Function ในการพยากรณ์ราคาบิต

คอยน ์

 

1.3 ความสำคัญของงานวิจัย 
1.3.1 ไดแ้นวทางในการสร้างแบบจำลองราคาเปิดตลาด (open) ราคาสูงสุด (High) ราคาต่ำสุด 

(Low) ราคาปิดตลาด (Close) ปริมาณการซื้อขายในแต่ละวัน (Volume) และ มูลค่าตลาดรวมของ

บิตคอยน์ (Marketcap) ของบิตคอยน ์
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1.3.2  ไดแ้บบจำลองที่มีประสิทธิภาพในการพยากรณ์ราคาเปิดตลาด (open) ราคาสูงสุด (High) 

ราคาต่ำสุด (Low) ราคาปิดตลาด (Close) ปริมาณการซื้อขายในแต่ละวัน (Volume) และ มูลค่า

ตลาดรวมของบิตคอยน์ (Marketcap)  

 

1.4 ขอบเขตของงานวิจัย 
ข้อมูลราคาของบิตคอยน์ในแต่ละวัน โดยมี ราคาตอนเปิดตลาดซื้อขาย ราคาสูงสุด ราคาต่ำสุด 

จำนวนปร ิมาณใน การซ ื ้อขายในแต่ละว ัน และ ราคาม ูลค ่ารวมของตลาด จากเว ็บไซต์ 

https://coinmarketcap.com ตั้งแต่ 1 มกราคม ค.ศ.2017 ถึง 31 ธันวาคม ค.ศ.2019  

      

1.5 นิยามศัพท์เฉพาะ 
1.5.1 เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) คือ เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องที่ใช้ใน

การสร้างแบบจำลองเพื ่อการพยากรณ์ราคาบิตคอย น์ โดยในงานวิจัยนี ้จะใช้เทคนิค ARIMA, 

Multilayer Perceptron, Support Vector Machine for regression และ Basis Radial Function  

1.5.2 การณ์พยากรณ์ คือ การทำนายราคาบิตคอยนร์ายวัน 1 เดือนล่วงหน้า 



 

 

 
 

 

บทที่ 2  
ทฤษฎีและงานวิจัยที่เก่ียวข้อง 

 

ในบทนี้จะดำเนินการอธิบายทฤษฎีที่เกี่ยวข้องซึ่งประกอบด้วย บิตคอยน์ Coinmarketcap การ

พยากรณ์ อนุกรมเวลา การวิเคราะห์อนุกรมเวลา การวัดประสิทธิภาพแบบจำลอง และงานวิจัยที่

เกี่ยวข้อง  

 

2.1 ทฤษฎีท่ีเกี่ยวข้อง 
  2.1.1 บิตคอยน ์

บิตคอยน์ถือเป็นสกุลเงินเสมือนจริงชนิดหนึ่งที่ใช้ในการรับชำระหรือใช้จ่ายผ่านระบบ

เครือข่าย โดยผู้ใช้ไม่ต้องแสดงตน มีความเป็นส่วนตัวสูง และไม่ถูกควบคุมโดยรัฐบาลในส่วนของ

การเงินการธนาคาร ข้อดีของบิตคอยน์คือ มีความเป็นส่วนตัวสูง ไม่สามารถระบุตัวตนได้ สามารถ

ส่งผ่านจากที ่หนึ ่งไปยังอีกที ่หนึ ่งผ่านระบบเครือข่ายได้ครั ้งละมาก ๆ มีความรวดเร็วและมี

ค่าธรรมเนียมต่ำ เมื่อเทียบกับการชำระเงินปกติ และถึงแม้ว่าบิตคอยน์จะมีข้อได้เปรียบกว่าเงินทั่วไป

แบบเก่า เช่นสกุลเงินยูเอส ดอลล่า เงินบาท หรือ เงินกีบ นั้น เงินดิจิตอลหรือบิตคอยน์น้ี ยังมีข้อเสีย

เปรียบอยู่ กล่าวคือ หากผู้ใช้มีความรู้ทางด้านเทคโนโลยีไม่มากพอ อาจมีความเสี่ยงในการใช้บิตคอยน์

ในการใช้จ่าย เนื่องมาจากว่า บิตคอยน์ไม่ได้ถูกควบคุมโดยรัฐบาลใดรัฐบาลหนึ่ง ดังนั้น เมื่อมันมีความ

เป็นส่วนตัวสูง ไร้ตัวตน การทำธุรกรรมที่ผิดพลาดย่อมส่งผลเสียหายต่อผู้ใช้ที่ไม่มีความรู้มากพอใน

การใช้ และไม่ได้รับการคุ้มครองจากรัฐบาลใด ๆ 

ในการลงทุน ข้อมูลที ่เป็นประโยชน์ต่อนักลงทุน ได้แก่ ราคาเปิดตลาด (Open) ซึ่ง

หมายถึง ราคาเปิดตลาดของการเทรดบิตคอยน์ในกระดานเทรดบิตคอยน์ทั ่วโลกที่นำมาคิดเป็น

ค่าเฉลี ่ย โดยอ้างอิงเวลาจาก UTC (Coordinated Universal Time) โดยเริ่ม UTC+14:00 ราคา

สูงสุด (High) หมายถึง ราคาสูงสุดของบิตคอยน์ในแต่ละวัน โดยเป็นค่าเฉลี่ยราคาสูงสุดในกระดานเท

รดบิตคอยน์ทั่วโลก ราคาต่ำสุด (Low) หมายถึง ราคาต่ำสุดของบิตคอยน์ในแต่ละวัน โดยเป็นค่าเฉลี่ย

ราคาต่ำสุดในกระดานเทรดบิตคอยน์ทั่วโลก ราคาปิดตลาด (Close) หมายถึง ราคาปิดตลาดของการ

เทรดบิตคอยน์ในกระดานเทรดบิตคอยน์ทั่วโลกที่นำมาคิดเป็นค่าเฉลี่ย โดยอ้างอิงเวลาจาก UTC 

(Coordinated Universal Time) โดยเริ่ม UTC-12:00 มูลค่าการซื้อขาย (Volume) หมายถึง มูลค่า

การซื้อขายบิตคอยน์ในแต่ละวัน มีหน่วยเป็น ยูเอสดอลล่า และ ข้อมูลสุดท้ายคือ มูลค่าตลาดรวม 
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(Marketcap) หมายถึง มูลค่าตลาดรวมของราคาบิคอยน์ โดยได้มาจากจำนวนบิตคอยน์คูณด้วยราคา

เปิดตลาด ซึ่งตัวแปรที่ได้กล่าวมาทั้งหมดนี้ เป็นข้อมูลอนุกรมเวลาและสามารถนำมาพยากรณ์ราคาได้

ด ้ วย เทคน ิ ค  ARIMA, Multilayer Perceptron, Support Vector Machine และ  Basis Radial 

Function  โดยนำเทคนิคดังกล่าวมาทำการพยากรณ์ราคาแต่ละตัวแปร เนื่องจากแต่ละตัวแปรมีผล

ต่อการตัดสินใจของผู ้ลงทุน ซึ ่งหลักทรัพย์บัวหลวง [13] และ Barbara Rockefeller [14] ผู ้แต่ง

หนังสือ Technical Analysis for Dummies ได้สรุปใจความสำคัญของตลาดหลักทรัพย์ต่าง ๆ ว่า 

ราคาเปิดตลาด จะเป็นตัวบอกนักลงทุนในการเตรียมกลยุทธ์ในการลงทุน ราคาสูงสุดของบิตคอยน์ 

จะเป็นตัวบอกนักลงทุนว่าสามารถทำกำไรสูงสุดได้ในแต่ละวัน ราคาต่ำสุดจะเป็นตัวบอกให้นักลงทุน

ทำการเข้าซื้อบิตอยน์ ราคาปดิตลาด ทำให้ทราบถึงกิจกรรมของผู้ลงทุนในหนึ่งวันนั้น ๆ ว่ามีสภาวะ

เช่นไร ตลาดมีแนวโน้มเป็นอย่างไร ปริมาณการซื้อขายหมายถึง มูลค่าการซื้อขายบิตคอยน์ในแต่ละ

วัน มีหน่วยเป็น ยูเอสดอลล่า ซึ่งตัวแปรนี้บ่งบอกถึงสภาพคล่องของตลาดว่ามีความคึกคักมากน้อย

ขนาดไหน มีผู้ลงทุนมาน้อยเพียงใด มูลค่าตลาดรวมหมายถึง มูลค่าตลาดรวมของราคาบิคอยน์ ทำให้

สามารถทราบถึงความนิยมในตัวบิตคอยน์ที่เพิ่มสูงข้ึนหรือลดลง 

2.1.2 Coinmarketcap 
  เว็บไซต์ coinmarketcap [3] เป็นเว็บไซด์ที่รวบรวมราคาของสกุลเงินดิจิตอลต่าง ๆ  จาก

ตลาดซื้อขายสกุลเงินดิจิตอลที่มีอยู่ทั่วโลก โดยจะมีการปรับปรุงความเคลื่อนไหวของราคาเป็นแบบ

นาทีต่อนาที โดยจะแสดงข้อมูลเป็นสกุลเงินดิจิตอลต่อ ยูเอสดอลล่า เป็นหลัก โดยราคาที่แสดงบน

หน้าเว็บไซต์น้ัน จะเป็นการนำราคาของตลาดซื้อขายทั้งหมดมาหาค่าเฉลีย่ จากนั้น เมื่อได้ค่าเฉลี่ยเปน็

ราคาของเหรียญเป็นยูเอสดอลล่า แล้ว จึงจะทำการเปลี่ยนเป็นเงนิสกุลอื่น ซึ่งในเว็บไซต์น้ี จะมีข้อมูล

ที่เกี่ยวกับ วันที่, ราคาตอนเปิดตลาดซื้อขาย, ราคาสูงสุด, ราคาต่ำสุด, จำนวนปริมาณในการซื้อขาย

ในแต่ละวัน และ ราคามูลค่ารวมของตลาด 
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ภาพประกอบที่ 2.1 หน้า Website Coinmarketcap 
ที่มา : [3] 

2.1.3 การพยากรณ์ 
   การพยากรณ์ หรือ การทำนายอนาคต โดยการกล่าวถึงของ รุ่งทิวา ถนอมบุญ และสมบัติ 

ทีฆทรัพย์ [15] ได้กล่าวไว้ว่า การพยากรณ์เป็นการนำสารสนเทศในอดีตมาทำการวิเคราะห์อนาคต 

ซึ่งผลจากอดีตย่อมเป็นปัจจัยที่ส่งผลต่ออนาคต โดยการพยการณ์นั้น เพื่อให้ทราบถึงแนวโน้มใน

อนาคตว่า สารสนเทศในอดีต จะส่งผลอย่างไรต่ออนาคตในแง่ดี หรือ แง่ลบ ซึ่งผู้ทำการพยากรณ์จะ

ให้ความสำคัญในการพยากรณ์ เพื ่อกำหนดแผนนโยบายที่คาดว่าจะได้รับในการทำนายอนาคต 

นำไปใช้ประโยชน์ในศาสตร์ต่าง ๆ อาทิ เช่น การทำนายเหตุการณ์อาชญากรรม สภาวะอากาศ หรือ 

ในด้านสุขภาพและสาธารณะสุข เป็นต้น ซึ่งการวิจัยการทำนายอนาคต นั้น แยกออกเป็นการวิจัยเชิง

คุณภาพ สามารถดำเนินการเกี่ยวกับข้อมูลในเชิงลึกได้ดี แต่ไม่สามารถนำข้อมูลตัวแปรหลาย ๆ ชนิด

มาทำการพยากรณ์ได้ และในส่วนการการวิจัยเชิงปริมาณ จะให้ความสำคัญเกี่ยวกับตัวแปร ที่มี

สารสนเทศที่เกี่ยวข้องเพียงพอและสามารถแปลงเป็นตัวเลขได้ ซึ่งมีข้อดีคือสามารถนำข้อมูลจำนวน

มากมาทำการวิเคราะห์และพยากรณ์อนาคตได้ดี  

2.1.4 อนุกรมเวลา  
   อนุกรมเวลา [16] (Time Series) หมายถึง การเก็บข้อมูลที่ต่อเนื่องของตัวแปรในห้วง

ระยะเวลาหนึ่ง โดยมีเวลาเข้ามาเกี่ยวข้อง  โดยอาจจะเก็บข้อมูลเป็น รายวัน รายสัปดาห์ รายเดอืน 

รายปี เป็นต้น ข้อมูลอนุกรมเวลามี 4 ลักษณะ ดังนี้ 
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- แนวโน้ม (Trend) คือ ทิศทางการข้ึน หรือ ลง ของอนุกรมเวลา เมื ่อมีค่าผ่านไป

ระยะเวลาหนึ่ง ซึ่งแนวโน้มนี้จะสามารถบอกได้ว่าอัตราการเก็บรวบรวมข้อมูลจะมีอัตราเพิ่มขึ้นหรือ

ลดลง ตัวอย่างเช่นการเก็บข้อมูลรายเดือนของยอดขายบริษัทแห่งหนึ่ง ซึ่งในกราฟน้ัน การเก็บข้อมูล

รายเดือนห้วงระยะเวลา พ.ศ.2543 ถึง 2554 มีแนวโน้มทิศทางเพิ่มข้ึน   

    

 

 

ภาพประกอบที่ 2.2 แนวโน้มอนุกรมเวลา 

ที่มา: [16] 

 

- วัฏจักร (Cycle) คือ ค่าความขึ้นลงในหนึ่งรอบ ซึ่งการนับระยะเวลา จะเกิดขึ้นจาก

จุดสูงสุด (Peak) ไปหาจุดต่ำสุด (Trough) หรือ จากจุดต่ำสุด ไปหาจุดสูงสุด ซึ่งนับเป็นหนึ่งรอบ   

และในห้วงที่มีการเปลี่ยนแปลงจากสูงสุดไปยังต่ำสุด ระยะเวลาที่เริ่มมีค่าลดลงนี้จะเรียกว่า ช่วง

ถดถอย (Recession) และในทางตรงกันข้าม หากจากจุดต่ำสุดเริ่มมีค่าเพิ่มข้ึนไปยังจุดสูงสุด ในห้วง

ระยะเวลาน้ีจะเรียกว่า ช่วงฟื้นตัว (Recovery)  
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ภาพประกอบที่ 2.3 อนุกรมเวลาที่มสี่วนของวัฏจักร 

ที่มา: [16] 

- ความผันแปรจากฤดูกาล (Seasonal Variations) คือ ระยะเวลาในห้วงเวลา 1 ปี ใน

อนุกรมเวลาจะมีรูปแบบที่ซ้ำกันในทุกปี ตัวอย่างเช่น ค่าการใช้ไฟฟ้าจะสูงข้ึนเป็นประจำทุกปีในช่วง

เดือนเมษายน ของทุกปี เนื่องมาจากมีผู้ใช้ไฟฟ้าเพิ่มขึ้น และในช่วงเดือนพฤศจิกายนจะเป็นช่วงที่

ประชาชนใช้ไฟฟ้าต่ำกว่าเดือนอื่น ๆ เป็นต้น ซึ่งจากกราฟข้างล่างนี้ จะแสดงรูปแบบดัชนีผลผลิตทาง

การเกษตรของประเทศแห่งหนึ่งในห้วงปี พ.ศ.2548 ถึง 2554  
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ภาพประกอบที่ 2.4 ความผันแปรจากฤดูกาล 

ที่มา: [16] 

- ความผันผวนจากเหตุการณ์ไม่ปกติ (Irregular Fluctuations) คือ เหตุการณ์ไม่ปกติ 

หรือ เหตุการณ์ไม่คาดคิด ที่เกิดข้ึนในห้วงระยะเวลาในอนุกรมเวลา และทำให้รูปแบบอนุกรมเวลามี

ความผิดปกติจากรูปแบบเดิม ซึ่งสถานการณ์ที่ทำให้รูปแบบค่าความผิดปกติในอนุกรมเวลาน้ัน ได้แก่ 

มีภัยพิบัติ หรือ มีการสู้รบหรือสงคราม เป็นต้น ซึ่งค่าความผันผวนจากเหตุการณ์ไม่ปกตินี้ สามารถ

คำนวณได้จากการนำค่าแนวโน้ม ค่าวัฏจักร และค่าความผันแปรของฤดูกาลไปหักล้างออกจากค่า

อนุกรมเวลา  

2.1.5 การวิเคราะห์อนุกรมเวลา  
   การวิเคราะห์อนุกรมเวลาเป็นระเบียบทางสถิติวิธีพยากรณ์เชิงปริมาณ (Quantitative 

Forecasting Method) โดยการนำตัวแปรที่สนใจมาวิเคราะห์ และนำไปพยากรณ์ โดยทั่วไปจะใช้

ค่าเฉลี ่ยของข้อมูล (Mean) ความแปรปรวน (Variance) และค่าความแปรปรวนในช่วงของเวลา 

(Autocovariance) มาคำนวณ รวมถึงการคำนวณด้วย moving average รวมถึง โดยวิธีของ Box-

Jenkins แต่มีนักวิจัยหลายท่านได้ทำนำเอาเทคนิค machine learning มาใช้ในการวิเคราะห์อนุกรม

เวลา เช่น สุมิตรา เมืองขวา [17] ได้พยากรณ์ราคาสุกรพันธุ์ลูกผสม น้ำหนัก 100 กิโลกรัมขึ้นไป 
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ข้อมูลตั้งแต่ เดือนมกราคม พ.ศ.2556 ถึงเดือนธันวาคม พ.ศ.2560 ระยะเวลา 63 เดือน โดยใช้วิธี 

Box-Jenkins ผลปรากฎว่ามีค่าความแม่นยำสูงเมื่อเปรียบเทียบค่าพยากรณ์ที่ได้กับค่าราคาจริง โดย

ค่า RMSE เท่ากับ 1.2720 บาทต่อกิโลกรัม 

ในการวิเคราะห์อนุกรมเวลา [16] มีขั้นตอนวิธีดังต่อไปนี ้

1. การเตรียมข้อมูล คือ การนำข้อมูลที่มีความต่อเนื ่องกันในอดีตเพื่อนำไปใช้ในการ

พยากรณ์ เช่น ยอดขายรถยนต์รายเดือนในอดีต เพื่อนำไปพยากรณ์ยอดขายรถยนต์ในอนาคต 

2. การวิเคราะห์ข้อมูล เป็นขั้นตอนของการวิเคราะห์ว่าข้อมูลที่สนใจมีลักษณ์อย่างไร 

เพื่อให้สามารถเลือกเทคนิคที่จะนำมาใช้ได้อย่างถูกต้อง 

3. การสร้างแบบจำลอง เป็นขั้นตอนของการสร้างแบบจำลองเพื่อใช้ในการพยากรณ์ ซึ่ง

เทคนิคที่นิยมนำมาใช้มีดังต่อไปนี้  

4. การประเมินแบบจำลอง เป็นข้ันตอนวัดประสิทธิภาพแบบจำลองที่ใช้ในการพยากรณ์

เพื่อทราบถึงค่าความคลาดเคลื่อนของแบบจำลอง 

2.1.6 เทคนิคในการสร้างแบบจำลอง  
 - ARIMA model หรือ ที ่ เร ียกว่า Auto Regressive Integrated Moving Average ซึ่ง

เทคนิคนี ้แยกออกเป็น 3 ส่วนหลัก ๆ คือ Auto Regressive (AR) แทนด้วยค่า p, Integrated (I) 

แทนด้วยค่า d และ Moving Average (MA) แทนด้วยค่า q สามารถเขียนเป็นตัวย่อ ARIMA (p, d, 

q) ซึ่งเทคนิคนี้ จะเป็นการกำจัด Noise เพื่อให้มีค่า error ต่ำที่สุด เมื่อทำการพยากรณ์ข้อมูลที่เป็น

อนุกรมเวลา [18] โดยมีสมการดังต่อไปนี้  

Auto Regressive มสีมการคือ  

𝑥𝑡 = 𝐶 + ∑ 𝜑𝑖𝑥𝑡−𝑖 + 𝜀𝑡

𝑝

𝑖=1

 

 

(2.1) 

โดยที่ 

𝐶 = ค่าคงที ่

𝜑𝑖 = order ของ auto regressive 

𝑥𝑡−𝑖 = ค่าของ time series ทีเ่วลา 𝑡 − 𝑖 

𝜀𝑡 = ค่า error ของโมเดล 
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 Moving Average มสีมการคือ 
 

𝑥𝑡 = µ + 𝜀𝑡 ∑ Ө𝑖𝜀𝑡−𝑖

𝑞

𝑖=1

 

 

(2.2) 

โดยที่ 

µ = ค่าคงที ่

𝜀𝑡 = Error Term ของโมเดล 

Ө𝑖 = order ของ moving average 

𝜀𝑡−𝑖= คือผลรวมของ error term 𝑡 − 𝑖 
 

- โครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายสำหรับการถดถอย (multilayer perceptron for 

linear regression) [19] เป็นโครงข่ายประสาทเทียมชนิดหนึ่งที่จำลองโครงข่ายประสาทของสมอง 

โดยมีโครงสร้างหลัก ๆ  อยู่ 3 ส่วนด้วยกันคือ ชั้นข้อมูลเข้า (Input layer) ชั้นซ่อน (Hidden layer) 

และ ช้ันข้อมูลออก (Output layer) ซึ่งแต่ละช้ันจะมีโหนดเซลล์ประสาท (Neuron) เช่ือมต่อกันแบบ

โครงข่ายของประสาท ซึ ่งเส้นเชื ่อมต่อระหว่างโหนดจะเรียกว่า Connection โดยสามารถแสดง

โครงสร้างได้ดังภาพประกอบที่ 2.5     

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบท่ี 2.5 โครงสร้าง Multilayer Perceptron สำหรบัการถดถอย 

ที่มา: [20] 
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หลักการทำงานของ MLP นั้น ช้ันข้อมูลเข้าจะทำการรับข้อมูลเข้าแล้วทำการส่งผ่านข้อมูล

ไปยังเส้นเชื่อมระหว่างโหนด (Connection) และจะทำการคำนวณกับค่าน้ำหนัก (Weight) เพื่อให้

ค่าที ่ได้มากกว่าค่าจุดกระตุ ้นที ่กำหนด (Threshold) หากข้อมูลคูณด้วยค่า Weight น้อยกว่าค่า

กระตุ้น ข้อมูลจะไม่ได้ถูกส่งต่อไปยังโหนดต่อไป ซึ่งสามารถอธิบายได้ด้วยสมการต่อไปนี้ 

If (sum(input*weight)>threshold) then output (2.3) 
  

ในเทคนิค MLP จะมี อัลกอริธึมที่เรียกว่า “back propagation” ทำหน้าที่เป็นระบบที่ทำ

การเรียนรู้ของโครงข่าย เมื่อข้อมูลที่เข้ามายังโหนดข้อมูลขาเข้า หรือ Input และไม่สามารถผ่านจุด

กระตุ้นเพื่อให้ได้ผลลัพธ์ Output ออกไปได้ ระบบจะทำการปรับค่าน้ำหนัก (Weight) ให้มีผลลัพธ์ที่

มากกว่าจุดกระตุ้น (Threshold) เพื่อให้ข้อมูลผ่านไปยังโหนดถัดไป ดังนั้นระบบจะทำการปรับสมดุล

ค่าน้ำหนักและเกิดการเรียนรู ้ขึ้น และทำการเปรียบเทียบค่าความคาดหวังและกับค่าที ่ได้  และ

คำนวณหาค่าความคลาดเคลื่อน ซึ่งเทคนิค MLP นั้น จะทำการปรับค่าซ้ำ ๆ เพื่อให้ได้ผลลัพธ์ค่า

ความคลาดเคลื ่อนที ่ดีที่ส ุด หากระบบยังไม่สามารถเรียนรู ้และทำการปรับสมดุลขอค่าน้ำหนัก 

(Weight) จนได้ค่าความผิดผลาดที่ดีที่สุด ระบบจะส่งข้อมูลย้อนกลับไปปรับค่าน้ำหนัก (Weight) 

จนกว่าจะได้ค่าที่ดีที่สุด  

- Support Vector Machine Regression (SVR) [21] เป็นเทคนิคที่ใช้ในการพยากรณ์มา

สร้างโมเดลการหาความสัมพันธ์เชิงเส้นได้ด้วยวิธีการถดถอยเชิงเส้น (Regression) โดยมีสมการเชิง

เส ้นคือ f(x) หรือที ่ เร ียกว่า Support Vector Machine for Regression (SVR) เนื ่องจากนำมา

วิเคราะห์ชุดข้อมูลที่เป็นค่า (Value) และมีความต่อเนื่อง ซึ่งในงานวิจัยนี้จะได้นำเทคนิค SVR มา

สร้างแบบจำลองเพื่อทำการเปรียบเทียบกับแบบจำลองอื่น ๆ สำหรับการพยากรณ์ [22] 
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     𝛾 

 

         WT X + b =1 

                  WT X + b = 0 

                   WT X + b = -1 

โดยที่ 𝛾 คือระยะห่างของขอบแตล่ะคลาส และวงกลมคือ เวกเตอรซ์ัพพอร์ท 

ภาพประกอบที่ 2.6 เวกเตอรซ์ัพพอร์ท 

ที่มา: [21]  

- Radial Basis Function (RBF) [23] เป็นเทคนิคหนึ่งที ่มีความนิยมเพิ ่มขึ ้นจากหลายๆ

เทคนิคในโครงข่ายประสาทเทียม ซึ่งนิยมนำมาใช้วิเคราะห์ในข้อมูลของวิทยาการคอมพิวเตอร์และ

เกี่ยวกับข้อมูลทางด้านวิศวกรรม ซึ่งเทคนิค RBF นี้ เป็นเทคนิคที่ส่งข้อมูลไปข้างหน้า (Feed-forward 

neural network) โดยมีสามช้ันหลัก ๆ คือ ช้ันป้อนข้อมูลเข้า หรือ input ที่ถูกสร้างขึ้นเพื่อรับข้อมูล

ขาเข้า และถัดมาจะเป็นช้ันซ่อน หรือ Hidden layer ซึ่งจะถูกเช่ือมต่อโดยตรงกับช้ันข้อมูลขาเข้าทุก

โหนด (Nodes) และในส่วนสุดท้ายเป็นช้ันข้อมูลออก หรือ Output layer ซึ่งเป็นการรวมกันแบบเชิง

เส้นกับชั้นข้อมูลเข้าและพารามิเตอร์ของเซลล์ประสาทเทียม ซึ่ง ชั้นข้อมูลเข้ามีความสัมพันธ์กับช้ัน

ข้อมูลออก โดย ช้ันข้อมูลออก แทนโดย yt+1 และ ช้ันข้อมูลเข้า แทนโดย y1, y2, y3 ไปจนถึง yt ตาม

สมการ 2.4  

                                    (2.4) 

   

โดยมี 𝛼j  ( j= 0, 1, 2, 3 …, q ) และ 𝛽ij  ( i=0, 1, 2…,p; j=1, 2, 3…,q ) ซึ่ง 𝛼 และ 𝛽 

เป็นพารามิเตอร์ ที่คอยปรับสมดุล หรือ Connection Weights และ p หมายถึง จำนวนโหนดข้อมูล

นำเข้า และ q คือจำนวนโหนดที่ซ่อนอยู ่ (Hidden nodes) ซึ่งเทคนิค RBF นี้มีคุณสมบัติที่ได้เปรียบ

กว่าเทคนิคอื่น ๆ ในเรื่องของการออกแบบและใช้เวลาอันสัน้ในการให้ระบบเรยีนรู้ข้อมูล เทคนิค RBF 

Support Vectors 

Support Vector Machine 
X2 

X1 
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นอกจากนำมาใช้ในการ Classification ยังสามารถนำมาพยากรณ์ข้อมูลด้วยเทคนิค Regression ได้

โดยใช้ ฟังก์ชั ่นเกาส์เซียน (Gaussian Function) ซึ ่งจะเรียกว่าเทคนิค RBFRegressor [24] ซึ่ง

ฟังก์ช่ันเกาส์เซียน จะอยู่ในทุกโหนดของช้ันซ่อน (Hidden layers) ทำการคำนวณจุดศูนย์กลางรัศมี

ของข้อมูล และกำหนดเป็นระยะห่างของจุดศูนย์กลางของฟังก์ช่ัน ซึ่งข้อมูลที่อยู่ใกล้จุดศูนย์กลางมาก

ที่สุดจะมีค่าความอ่อนไหวมากที่สุด โดยฟังก์ช่ันเกาส์เซียน มีสมการดังต่อไปนี้  
                                    (2.5) 

โดยที่ 𝐶𝑖 คือจุดศูนย์กลางของชุดข้อมูลในพื้นที่ของฟังก์ช่ัน และ 𝜎 คือค่ารัศมีของฟังก์ช่ัน 

ซึ่งเทคนิค RBFRegressor นั้น เหมาะกับการคำนวณข้อมูลที ่ไม่ได้เป็นเชิงเส้น และปรับค่าความ

คลาดเคลื่อน (Weight) ออกมาเป็นข้อมูลเชิงเส้น ดังนั้นเทคนิค RBFRegressor เหมาะกับการจัดการ

กับข้อมูลที่มีความหลากหลายได้ดี 

4 การวัดประสิทธิภาพแบบจำลอง 

งานวิจัยน้ีมีการวัดค่าประสิทธิภาพแบบจำลอง โดยใช้หลักการดังต่อไปนี้ 

- Sliding Window [11] โดยการแบ่งชุดข้อมูลออกเป็นสองส่วน คือ ชุดข้อมูลที่ให้ระบบทำ

การเรียนรู้ หรือ Training data และชุดที่ใช้ทำการทดสอบ หรือที่เรียกว่า Testing data โดยข้อมูลที่

ใช้เรียนรู้และทดสอบจะเลื่อนไปที่ละชุดจนครบวงรอบ Piyush Kapoor และ Sarabjeet Singh Bedi 

[25] ได้ทำการพยากรณ์สภาพอากาศเมือง Champawat ประเทศอินเดีย ตั้งแต่ปี 2006 ถึง 2010 

และได้นำเทคนิค sliding window มาใช้เรียนรู้และทดสอบระบบของเทคนิค ANN หรือ โครงข่าย

ประสาทเทียม ซึ่งเทคนิค sliding window นั้น เหมาะสมกับการพยากรณ์ โดยเฉพาะการพยากรณ์

อนุกรมเวลา ซึ่งในงานวิจัยน้ีมีตัวอย่างดังต่อไปนี้ 

ข้อมูล 36 เดือน ชุดข้อมูลทั้งหมดเริ่มตั้งแต่เดือน ม.ค.2017 ถึง ธ.ค.2019 จากนั้นทำการ

แบ่งระยะเวลาเดือน ม.ค.2017 ถึง ธ.ค.2018  เป็นชุดเรียนรู้ของระบบ (Training) ครั้งที่ 1 และเดือน 

ม.ค.2019 เป็นชุดข้อมูลทดสอบครั้งที่ 1 (Testing)  จากนั้น ทำการเลื่อนชุดข้อมูลทั้งชุดเรียนรู้ของ

ระบบ (Training) และชุดทดสอบ (Testing) อย่างละ 1 เดือน จะได้ชุดเรียนรู้ของระบบ (Training) 

ครั้งที่ 2 เป็นเดือน ก.พ.2017 ถึง ม.ค.2019 และชุดทดสอบ (Testing) ครั้งที่ 2 เป็นเดือน ก.พ.2019 

จากนั้นทำการเลื่อนข้อมูลไปจนถึงข้อมูลชุดสุดท้าย ซึ่งจะเป็นการเรียนรู้ของระบบและทดสอบระบบ 

(Training and Testing) ครั้งที่ 12 โดยมีเดือน ธ.ค.2017 ถึง พ.ย.2019 เป็นชุดเรียนรู้ของระบบ 

(Training) ครั้งที่ 12 และเดือน ธ.ค.2019 เป็นชุดทดสอบ (Testing) ครั้งที่ 12 โดยสามารถอธิบายได้

ดังนี้  
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ครั้งที่ 1             Training       Testing 

ม.ค. ก.พ. มี.ค. เม.ย. พ.ค. มิ.ย. ก.ค. ส.ค. ก.ย. ต.ค. พ.ย. ธ.ค. 2017 
ม.ค. ก.พ. มี.ค. เม.ย. พ.ค. มิ.ย. ก.ค. ส.ค. ก.ย. ต.ค. พ.ย. ธ.ค. 2018 
ม.ค. ก.พ. มี.ค. เม.ย. พ.ค. มิ.ย. ก.ค. ส.ค. ก.ย. ต.ค. พ.ย. ธ.ค. 2019 

 

 ครั้งที่ 2   Training   Testing 

ม.ค. ก.พ. มี.ค. เม.ย. พ.ค. มิ.ย. ก.ค. ส.ค. ก.ย. ต.ค. พ.ย. ธ.ค. 2017 
ม.ค. ก.พ. มี.ค. เม.ย. พ.ค. มิ.ย. ก.ค. ส.ค. ก.ย. ต.ค. พ.ย. ธ.ค. 2018 
ม.ค. ก.พ. มี.ค. เม.ย. พ.ค. มิ.ย. ก.ค. ส.ค. ก.ย. ต.ค. พ.ย. ธ.ค. 2019 

 

 ... ครั้งที่ 12     Training   Testing 

ม.ค. ก.พ. มี.ค. เม.ย. พ.ค. มิ.ย. ก.ค. ส.ค. ก.ย. ต.ค. พ.ย. ธ.ค. 2017 
ม.ค. ก.พ. มี.ค. เม.ย. พ.ค. มิ.ย. ก.ค. ส.ค. ก.ย. ต.ค. พ.ย. ธ.ค. 2018 
ม.ค. ก.พ. มี.ค. เม.ย. พ.ค. มิ.ย. ก.ค. ส.ค. ก.ย. ต.ค. พ.ย. ธ.ค. 2019 

 

จากนั้นจะได้ทำการวัดประสิทธิภาพของแบบจำลองโดยใช้วิธี หาค่าคลาดเคลื ่อนเฉลี่ย

สัมบูรณ์ (Mean Absolute Error) และ วิธี หาค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยกำลังสอง (Root  Mean  

Square  Error)  

- Mean Absolute Error (MAE) [26] คือ การหาค่าคลาดเคลื่อนเฉลี่ยสัมบูรณ์ เป็นวิธีการ

หาค่าเฉลี่ยความแตกต่างระหว่างค่าพยากรณ์และความความจริง หากค่าที่ได้ มีค่าน้อย แสดงว่าค่า

พยากรณ์มีค่าใกล้เคียงค่าจริง ดังสมการที่ 2.6 
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(2.6) 

 

โดยที่   𝑒𝑡 = 𝑥𝑡 − 𝑥𝑡 แทนค่าคลาดเคลือ่นจากการพยากรณ์ ณ เวลา t  

𝑁   แทนจำนวนเทอมทั้งหมดของ 𝑒𝑡 

𝑥𝑡  แทนข้อมูล ณ เวลา 𝑡  

𝑥𝑡  แทนค่าพยากรณ์ ณ เวลา 𝑡   

- Root  Mean  Square  Error (RMSE) [26] คือ ค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยกำลังสอง เป็น

การวัดค่าความแตกต่างระหว่างค่าจริงและค่าพยากรณ์ ซึ่ งหากค่า RMSE มีค่าที่น้อย แสดงว่าการ

พยากรณ์นั้นใกล้เคียงกับค่าความเป็นจริง ซึ่งมีสมการตาม 2.7 

 

         (2.7) 

 

โดยที่   𝑒𝑡 = 𝑥𝑡 − 𝑥𝑡 แทนค่าคลาดเคลือ่นจากการพยากรณ์ ณ เวลา t  

𝑁   แทนจำนวนเทอมทั้งหมดของ 𝑒𝑡 

𝑥𝑡  แทนข้อมูล ณ เวลา 𝑡  

𝑥𝑡  แทนค่าพยากรณ์ ณ เวลา 𝑡    
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2.2 งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 
2.2.1 Yu Wang และ Runyu Chen [27] ได้ทำการวิจัยสร้างแบบจำลองเพื่อทำการพยากรณ์

ราคาเหรียญดิจิตอลสกุลต่าง ๆ ได้แก่ บิตคอยน์ (Bitcoin) เอธิเรียม (Ethereum) เทดเธอร์ (Tether) 

อีโอเอส (EOS) ริปเปอร์ (Ripple) และ เหรียญ ไลท์คอยน์ (Litecoin) โดยนำข้อมูลอนุกรมเวลา      

ราคาสูงสุด ต่ำสุด ราคาเปิดตลาด ราคาปิดตลาด และปริมาณการซื้อขายในแต่ละวันจากตลาดซื้อขาย

ออนไลน์ Binance และ Huobi ใช้ข้อมูลราคาในไตรมาสที่สามของปี 2018 ถึง ไตรมาสแรกของปี 

2019 มาวิเคราะห์ โดยใช้เทคนิคในการพยากรณ์ราคาเหรียญดิจิตอล อันได้แก่  MLP CNN  SVR 

regression (SVR) BPNN และ RBF จากนั้น นำตัววัดประสิทธิภาพแบบจำลอง ทั้ง MAE และ RMSE 

เพื่อเปรียบเทียบความแม่นยำในการพยากรณ์ราคาของเหรียญดิจิตอลดังกล่าว ซึ่ง จากการทดลอง

สร้างแบบจำลองเพื่อทำการพยากรณ์และทำการวัดค่าประสิทธิภาพความแม่นยำในการพยากรณ์ ทั้ง 

MAE และ RMSE กลับพบว่า แบบจำลองที่มีประสิทธิภาพโดยรวมดีที่สุดคือเทคนิค SVR  

2.2.2 Muhammad Fahmi และคณะ [28] ได้ทำการศึกษาแบบจำลองต่าง ๆ ที่เป็นเทคนิคการ

ถดถอย (Regression) อ ันได ้แก ่  Linear Regression (LR) Neural Network Regression (NNR) 

Bayesian Linear Regression (BLR) และ Boosted Decision Tree Regression (BDTR) เพื ่อทำ

การพยากรณ์ราคาบิตคอยน์ โดนนำข้อมูลอนุกรมเวลารายวันมาวิเคราะห ์ได้แก่ ราคาเปิดตลาด ราคา

สูงสุด ราคาต่ำสุด ราคาปิดตลาด ตั้งแต่วันที่ 19 สิงหาคม 2013 ถึง วันที่ 19 กรกฎาคม 2016 จาก

เว ็บไซต ์ www.coindesk.com มาทำการพยากรณ์ราคาบิตคอยน์ จากนั ้นใช ้ เคร ื ่องมือวัด

ประสิทธิภาพแต่ละเทตนิค โดยใช้ MAE RMSE RAE RSE เพื่อวัดค่าความผิดพลาดของเทคนิค และใช้ 

R-Squared เพื่อวัดค่าพยากรณ์และค่าความจริง ซึ่งจากการวัดประสิทธิภาพนั้น เทคนิค Linear 

Regression (LR) ให้ค่าความคลาดเคลื่อนต่ำที่สุด โดยการพยากรณ์ และวัดประสิทธิภาพด้วย MAE, 

RMSE, RAE และ RSE ในการพยากรณ์ตัวแปรราคาสูงสุด เท่ากับ 4.876637, 9.271067, 0.034447 

และ 0.002660  ตัวแปรราคาต่ำสุดเท่ากับ 5.001090, 11.057373, 0.037486 และ 0.004408 ตัว

แปรราคาเปิดตลาดเท่ากับ 5.933206, 11.64092, 0.043219 และ 0.004564 และค่าราคาปิดตลาด

อยู่ที่ 4.095639, 8.474145, 0.029633 และ 0.002373 ตามลำดับ และในส่วนการวัดประสิทธิภาพ 

R-Squared นั้น ทุกเทคนิคมีค่าการพยากรณ์ที่ใกล้เคียงค่าความจริงเป็นอย่างมาก ซึ่งค่าที่มีความห่าง

จาก 1 มากที่สุดที่วัดประสิทธิภาพได้ คือ 0.989459 นอกเหนือจากนั้น มีค่า 0.99 ข้ึนไปทั้งสิ้น ดังนั้น 

เทคนิคที่อยู่บนพื้นฐาน Regression เหมาะแก่การนำมาสร้างแบบจำลองในการพยากรณ์ราคาบิต

คอยน์     
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2.2.3 Dhruba Banjade [10] ได้ทำการพยากรณ์ราคาบิตคอยน์ โดยใช้ชุดข้อมูลราคาบิตคอยน์

รายวันจาก www.coindesk.com/price/ ตั้งแต่ เดือน ธันวาคม 2014 ถึง เดือน สิงหาคม 2018 ซึ่ง

มีข้อมูลทั้งสิ้น 1230 ชุดข้อมูล และได้นำเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) มาสร้างแบบจำลอง

เพื่อทำการพยากรณ์ราคาบิตคอยน์ และใช้วิธี RMSE ในการวัดประสิทธิภาพของแบบจำลองที่ใช้ใน

การพยากรณ์ และ หาค่า R-Squared เพื่อดูค่าการพยากรณ์เปรียบเทียบกับค่าความจริง ซึ่งผู้วิจัยได้

ตั้งค่าเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) แบบฟังก์ชั่น Sigmoid ปรับเทคนิคโดยให้ชั้นข้อมูลเข้า

จำนวน 4 nodes และแบ่งชุดซ่อนออกเป็น 10 nodes และให้ระบบทำการประมวลผลจำนวน 200 

ครั้ง ซึ่งการตั้งค่าดังกล่าวเป็นการตั้งค่าที่ให้ผลลัพธ์ในการพยากรณ์ที ่ดีที่สุด โดยมีค่าจากการวัด

ประสิทธิภาพด้วย RMSE เท่ากับ 10.20 และ ค่า R-Squared เท่ากับ 0.96     

2.2.4 สมพร เหล็กกล้า และ จารี ทองคำ [11] ศึกษาเทคนิคและสร้างแบบจำลองเพื่อทำการ

พยากรณ์อัตราแลกเปลี่ยนเงินตราต่างประเทศ โดยนำข้อมูลขาขึ้นจากเว็บไซต์  www.exness.com 

ซึ่งเป็นเว็บไซต์ที่ทำการซื้อขายค่าเงินออนไลน์ จำนวน 5 สกุลเงิน อันได้แก่ EURUSD, USDJPY, 

USDCHF, NZDUSD และ GBPUSD ตั้งแต่เดือนกุมภาพันธ์ 2014 ถึงเดือนมกราคม 2017 ซึ่งเป็น

ข้อมูลอนุกรมเวลา และได้นำเทคนิคดังต่อไปนี้มาทำการพยากรณ์ ได้แก่ Linear Regression, Multi-

Layer Perceptron, Support Vector Machine Regression และ เทคนิค Sequential Minimal 

Optimization Regression ในการทดลองผู้วิจัยนี้ได้ใช้ sliding windows และได้วัดประสิทธิภาพ

แบบจำลองในการพยากรณ์ด้วยเทคนิคดังกล่าว ได้แก่ MAE และ RMSE ซึ ่งเทคนิค Sequential 

Minimal Optimization Regression มีค่าเฉลี ่ยต่ำสุดเมื ่อทำการวัดประสิทธิภาพด้วย MAE ซึ่ง

เท่ากับ 0.499 และมีค่าความผิดพลาดในการคำรวณน้อยที่สุด ในทางตรงกันข้าม เทคนิค Support 

Vector Machine Regression นั้นกลับมีประสิทธิภาพในการพยากรณ์มากที่สุดจากทุกเทคนิค ซึ่ง

การวัดประสิทธิภาพในส่วนของ RMSE ก็ให้ผลลัพธ์ที่ได้ไม่ต่างกัน  

2.2.5 ปทิตญา บุญรักษา และ จารี ทองคำ [29] ได้ศึกษาและเปรียบเทียบแบบจำลองเพื่อวัด

ประสิทธิภาพของแบบจำลองที่ใช้ในการพยากรณ์จำนวนผู้ประสบอุบัติเหตุทางถนน ตั้งแต่เดือน

มกราคม 2010 ถึง เดือนธันวาคม 2016 ในพื้นที่จังหวัดขอนแก่น โดยนำเทคนิคจำนวน 5 เทคนิค 

ไ ด ้ แ ก ่  Linear Regression, Artificial Neural Network, Sequential Minimal Optimization 

Regression, Support Vector Machine Regression และเทคนิค Gussian Process ในการทดลอง

ผู้วิจัยน้ีได้ใช้ sliding windows และมาทำการพยากรณ์โดยเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์ 

MAE และค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยกำลังสอง RMSE ซึ่งจากการพยากรณ์การเกิดอุบัติเหตุทางถนน 
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เทคนิคที ่มีค่าความคลาดเคลื ่อน ทั ้ง MAE และ RMSE น้อยที ่ส ุด เป็นเทคนิค Support Vector 

Machine Regression เป็นเทคนิคที่ดีที่สุดจากทั้ง 5 เทคนิค โดยมีค่าพยากรณ์การบาดเจ็บบนท้อง

ถนนเฉลี่ย 3.21 และ 1.24 บาดเจ็บสาหัสเฉลีย่ 3.01 และ 3.18 และการเสียชีวิตบนท้องถนนเฉลี่ยอยู่

ท ี ่  6.50 และ 6.71 ซึ ่งเทคนิค  Support Vector Machine Regression เหมาะสมนำมาพัฒนา

แบบจำลองเพื่อทำการพยากรณ์การเกิดอุบัติเหตุบนท้องถนนด้วยเทคนิคอนุกรมเวลา 

 2.2.6 Peter Yamak และคณะ [30] ได้ทำการพยากรณ์ราคาบิตคอยน์โดย ใช้เทคนิค ARIMA 
เปรียบเทียบกบั Deep Learning เทคนิค LSTM และ เทคนิค GRU และวัดประสิทธิภาพเทคนิค ด้วย 
MAPE และ RMSE ผลปรากฏว่า เทคนิค ARIMA ให้ประสิทธิภาพการพยากรณ์ราคาบิตคอยน์ได้ดี
ที่สุด โดยมีค่าความคลาดเคลื่อน ด้วยการวัดประสิทธิภาพวิธี MAPE เท่ากับ 2.76 เปอร์เซ็นต์ และ
เท่ากับ 302.53 เปอร์เซ็นต์ ด้วยวิธี RMSE 

2.2.7 Khedmatia Majid และคณะ [12] ได้ทำการพยากรณ์ราคาบิตคอยน์รายวันต้ังแต่วันที่ 16 
ธันวาคม ค.ศ.2017 ถึงวันที ่ 1 มิถุนายน ค.ศ.2018 โดยพยากรณ์ราคาปิดตลาดรายวัน จาก 
www.investing.com โดยใช้เทคนิค ARIMA Kriging ANN Bayesian SVR และ Random Forest 
โดยวัดประสิทธิภาพของเทคนิคด้วยวิธี RMSE และ MAPE ผลปรากฏว่า เทคนิค ARIMA ให้
ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ราคาบิตคอยน์ดีที่สุด ซึ่งมีค่าความคลาดเคลื่อนที่วัดได้ด้วยวิธี RMSE 
เท่ากับ 258.81 และ วิธี MAPE เท่ากับ 2.36 เปอร์เซ็นต์  

  
 



 

 

 
 

 

 บทที่ 3  
วิธีดำเนินการวิจัย 

  

วิธีการวิจัยนี้ ดำเนินการขั้นตอนการทำเหมืองข้อมูลเพื่อนำมาใช้ในการพยากรณ์ราคาบิตคอยน์

โดยการใช้เทคนิคอนุกรมเวลาเข้ามาทำการวิเคราะห์ ซึ่งมีขั้นตอนการดำเนินการดังต่อไปนี้ การเตรียม

ข้อมูล การดำเนินการก่อนสร้างแบบจำลอง การสร้างแบบจำลอง และการวัดประสิทธิภาพของ

แบบจำลอง  

 

3.1 การเตรียมข้อมูล 
ข้อมูลที่ได้ในการวิจัย นำข้อมูลมาจาก https://www.coinmarketcap.com ซึ่งเว็บไซต์นี้ เป็น

เว็บไซต์ที่รวบรวมราคาเหรียญสกุลเงินดิจิตอลต่าง ๆ  และราคาที่ได้เป็นการเฉลี่ยราคาจากกระดานซือ้

ขายสกุลเงินดิจิตอลที่มีอยู่ทั่วโลก และทำการตรวจสอบความถูกต้องของเวลา และข้อมูล ถ้าข้อมูลที่มี

ลักษณะผิดปกติจะทำการลบออก ตรวจสอบวันหยุด ถ้าไม่ถูกต้องจะมีการแก้ไขให้ถูกต้อง โดยข้อมูลที่

ได้จะมี ราคาเปิดตลาด (open) ราคาสูงสุด (high) ราคาต่ำสุด (low) ราคาปิดตลาด   (close) 

ปริมาณการซื้อขาย (volume) และ มูลค่าตลาดรวม (marketcap)  โดยมีหน่วยเป็น USD สามารถ

แสดงตัวแปรได้ดังตารางที่ 3.1  

ตารางท่ี 3.1 ตัวแปรที่ใช้ในงานวิจัย 
ตัวแปร คำอธิบายตัวแปร ชนิดตัวแปร 

Period วัน Date 

Open ราคาเปิดตลาด Numeric 

High ราคาสูงสุด Numeric 

Low ราคาต่ำสุด Numeric 

Close ราคาปิดตลาด Numeric 

Volume ปริมาณการซื้อขาย Numeric 

Marketcap มูลค่าตลาดรวม Numeric 
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3.2 การวิเคราะห์ข้อมูล 
การวิเคราะห์ข้อมูล ในงานวิจัยนี้ได้ใช้การวิเคราะห์ข้อมูลกราฟเชิงเส้น เพื่อทำการวิเคราะห์ว่า

ข้อมูลมีลักษณะเป็นการเกิดตามฤดูกาล ดังภาพประกอบที่ 3.1 

 

 
 

ภาพประกอบที่ 3.1 ราคาของบิตคอย์ตามตัวแปร 
 

โดยปกติแล้วข้อมูลที่เป็นคุณค่า (Value) สัมพันธ์กับ ข้อมูลเวลา (Time stamp) ย่อมเป็นข้อมูล

อนุกรมเวลา แต่ข้อมูลอนุกรมเวลาไม่สามารถมองด้วยตาได้ชัดเจนว่า มีแนวโน้ม (Trend) หรือมีวัฏ

จักร (Seasonal Variations) ปนมาด้วยหรือไม่ เพราะเมื่อดูด้วยสายตา อาจไม่สามารถตอบได้ ดังนั้น 

จำเป็นจะต้องใช้เครื่องมือทางสถิติเข้ามาตรวจสอบเพื่อหาค่าเฉลี่ย (Mean) และค่าความแปรปรวน 

(Variance) ถ้าหากค่าทั้งสองไม่คงที่ (non-stationary) แสดงว่าข้อมูลอนุกรมเวลานั้น มี แนวโน้ม 

และมีวัฏจักรเข้ามาเกี่ยวข้อง โดยสามารถใช้เทคนิค Augmented Dickey–Fuller มาทำการหาค่า p-

Value เพื่อทราบถึงค่าคงที่ของข้อมูล ซึ่งหาก ค่า p-Value มากกว่า 0.05 แสดงว่า ข้อมูลอนุกรมเวลา

นั้น มีแนวโน้มและวัฏจักรเข้ามาเกี่ยวข้อง  [18] 

จากข้อมูลราคาบิตคอยน์ ตามภาพประกอบที่ 3.1 เมื่อนำมาคำนวณด้วยเทคนิค Augmented 

Dickey–Fuller ด้วยภาษา Python กับตัวแปร ราคาเปิดตลาด (Open) ราคาสูงสุด (High) ราคา

ต่ำสุด (Low) ราคาปิดตลาด (Close)  ปริมาณซื้อขายในแต่ละวัน (Volume) และ มูลค่าตลาดรวม 
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(Marketcap) กลับพบว่า มีค่า p-Values เท่ากับ 0.14, 0.13, 0.18, 0.14, 0.51 และ 0.16 ตามลำดับ 

ซึ่งมากว่า 0.05 ดังนั้นแสดงว่า ข้อมูลอนุกรมเวลาราคาบิตคอยน์นี้ มีแนวโน้นและวัฏจักรเข้ามา

เกี่ยวข้อง 

โดยการตรวจสอบนั ้น ใช้ code ภาษา Python โดยใช้ แพลตฟอร์ม Google Colab โดย

ตรวจสอบราคาสูงสุดเป็นตัวอย่าง ได้ดังต่อไปนี้  

 

from pandas import read_csv 
from matplotlib import pyplot as plt 
from google.colab import files 
uploaded = files.upload() 
df = read_csv('b2017-2019.csv', header=0, index_col=0) 

 

โดยที่ b2017-2019.csv เป็นข้อมลูอนกุรมเวลาทีจ่ะทำการทดสอบ จากนั้น ใช้เทคนิค 

Augmented Dickey–Fuller เข้ามาทดสอบเพื่อหาค่า p-Value ดงัต่อไปนี ้

 

from statsmodels.tsa.stattools import adfuller 
adf_res = adfuller(df['High'], autolag = 'AIC') 
print('p-Values:' + str(adf_res[1])) 

 
และเมือ่ run คำสัง่ออกมา ค่า p-Value จะได้ 0.139 ซึง่มากกว่า 0.05  

  

3.3 การสรา้งแบบจำลอง  
การสร้างแบบจำลอง ในการวิจัยนี้ได้นำตัวแปรในตารางที่ 3.1 โดยการแยกข้อมูลออกเป็นชุด

จำนวน 6 ชุด แต่ละชุดประกอบด้วยวันที่ และตัวแปร ตัวอย่างเช่น เมื่อต้องการพยากรณ์ราคาเปิด

ตลาด ก็จะทำการนำข้อมูล วันที่ และราคาเปิดตลาดเข้าเป็นข้อมูลเข้า แล้วทำการสร้างแบบจำลอง

ด้วยเทคนิค  
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3.3.1 เทคนิค ARIMA  

    เทคนิค ARIMA คือ Auto Regressive Integrated Moving Average คือเทคนิคที่นิยมใช้

ในการพยากรณ์ข้อมมูลอนุกรมเวลา หลกัการของเทคนิคนีจ้ะเป็นการลดค่าความแปรปรวนของข้อมลู

แล้วจงึนำมาทำการพยากรณ์ เพือ่ใหเ้กิดความคลาดเคลือ่น (Error) น้อยทีสุ่ด โดยเทคนิคนี้ สามารถ

แยกออกเป็น 3 ส่วน ได้ดังต่อไปนี ้

 

 AR = Auto Regressive หรือแทนด้วยค่า q    

 I =Integrated หรือแทนด้วยค่า d 

 MA = Moving Average หรือแทนด้วยค่า q  

ซึ่ง โมเดลของ ARIMA นั้น สามารถเขียนได้ด้วย ARIMA(p, d, q) จากงานวิจัยน้ี ได้นำตัวแปรทัง้ 

6 ตัวแปร และ จำนวน 12 รอบของชุดข้อมลู มาทำการประมวลผลโดยใช้ภาษา Python โดยมีลำดับ

ข้ันตอนดังตอ่ไปนี้  

นำข้อมลูอนกุรมเวลาเข้ามา โดยใช้คำสั่ง  

 
from pandas import read_csv 
from matplotlib import pyplot as plt 
from google.colab import files 
uploaded = files.upload() 
df = read_csv('round1.csv', header=0, index_col=0) 

 

โดยที่ round1.csv คือชุดข้อมลูรอบที่ 1  

ทดสอบลกัษณะข้อมูลอนุกรมเวลา ว่ามีความเสถียรหรอืไม่ ซึ่งการจะพยากรณ์อนุกรมเวลาโดยใช้

เทคนิค ARIMA จะตอ้งกำจัดแนวโนม้และวัฏจักรออกจากขอ้มลู โดยตรวจสอบโดยใช้เทคนิค 

Augmented Dickey–Fuller โดยที่ค่า p-Value จะต้องต่ำกว่า 0.05 ถึงจะถือว่าข้อมลูเหมาะแกก่าร

นำไปใช้ในการพยกรณ์  
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from statsmodels.tsa.stattools import adfuller 
adf_res = adfuller(df['High'], autolag = 'AIC') 
print('p-Values:' + str(adf_res[1])) 
 

จากนัน้ หาค่า p, d และ q เพือ่ หาโมเดลที่ดทีี่สุดของเทคนิค ARIMA 

 
import warnings 
warnings.filterwarnings('ignore') 
p = d = q = range(0, 3) 
pdq = list(itertools.product(p, d, q)) 
 
aic = [ ] 
 
for param in pdq: 
    try: 
        model = ARIMA(df['High'].dropna(), order = param) 
        results = model.fit() 
        print('Order = {}'.format(param)) 
        print('AIC = {}'.format(results.aic)) 
        a = 'Order: '+str(param) +' AIC: ' + str(results.aic) 
        aic.append(a) 
    except: 
        continue 

 

เมื่อไดโ้มเดล ARIMA จงึทำการพยากรณ์  

 
#ARIMA model 
model = ARIMA(df['High'], order = (2, 1, 2)) 
results = model.fit() 
print(results.summary()) 
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#Prediction 
plt.figsize = (15,4) 
plt.plot(df['High_diff'], color = 'green', label = 'Actual diff') 
plt.plot(results.predict(), color= 'orange', label = 'Predicted diff') 
plt.legend() 

 
จากนั้น ถึงวัดประสิทธิภาพของแบบจำลอง  ด้วยวิธี MAE และ RMSE 

 
from sklearn.metrics import mean_squared_error 
from math import sqrt 
 
rms = sqrt(mean_squared_error(df_pred['High'], df_pred['Predicted_High'])) 
print(mae) 
print(rms) 
 

จากนั้นนำค่า พยากรณ์ที่ได้นำไปเปรียบเทียบกบัค่าจริง โดยใช้คำสั่ง  
 

results.predict() 
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3.3.2 เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมหลายช้ัน Multilayer Perceptron (MLP)   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 ภาพประกอบที่ 3.2  การตั้งค่าเทคนิค Multilayer Perceptron บนโปรแกรม WEKA 

 

การตั้งค่า พารามเิตอร์ ของเทคนิค Multilayer Perceptron บนโปรแกรม WEKA ได้ต้ังค่า

ดังต่อไปนี ้

- GUI คือการตัง้ค่าแสดงผลแบบ Graphic Unit Interface ตัง้ค่าเป็น False 

- autoBuild คือ การเพิ่มและเช่ือมต่อช้ันซอ่นของโหนดในระบบโครงสร้างเครือข่าย ตั้งค่า

เป็น True 

- batchSize คือจำนวนตัวเลขชุดการคำนวณในการพยากรณ์ที่ถูกปรบัประสิทธิภาพ ตั้งค่า

เป็น 100 

- debug คือ ถ้าชุดข้อมูลเป็นจรงิ การจำแนกอาจมีผลลัพธ์เพิม่เติมในหน้าผลลัพธ์ของชุด

ข้อมูล ตั้งค่าเป็น False 

- decay คือ ผลต่อค่าการเรียนรูล้ดน้อยลง ตั้งค่าเป็น False 

- donotcheckcapabilities คือ ถ้าชุดข้อมูลสามารถตั้งค่า ความสามารถในการจำแนกจะไม่

ถูกตรวจสอบกอ่นการจำแนกข้อมลูจะถูกสร้างช้ึน (ใช้อย่างระมัดระวังในการลดเวลาการ

ประมวลผล) ตั้งค่าเป็น False 
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- hiddenLayers คือ การตั้งค่าจำนวนช้ันซ่อน ตั้งค่าเป็น a ให้ระบบตัง้ค่าอัตโนมัต ิ

- learningRate คือ ค่าการเรียนรูก้ารปรบัสมดุลของค่าน้ำหนัก ตั้งค่าเป็น 0.3 

- momentum คือ การปรบัค่าโมเมนตัม ในการปรับค่าน้ำหนัก ตั้งค่าเป็น 0.2 

- nominalToBinaryFilter คือ การประมวลผลเพือ่ทำการปรบัเปลี่ยนตัวกรองข้อมลูจาก 

nominal เป็น binary ตัง้ค่าเป็น True 

- normalizeAttributes คือ ลดค่าความแปรปรวนของตัวแปร ตั้งค่าเป็น True 

- normalizeNumbericClass คือ ลดค่าความแปรปรวนของชุดข้อมูลที่เป็นตัวเลข ตั้งค่าเป็นTrue 

- numDecimalPlace คือ จำนวนทศนิยมในการแสดงผลของโมเดลต่างๆ ตั้งค่าเป็น 2 

- reset คือ ตั้งค่าเพื่ออนญุาตใหเ้ครือข่ายทำการจัดค่าอัตราการเรียนรู้ใหม่ ตั้งค่าเป็น True 

- resume คือ ตั้งค่าเมื่อการจำแนกนั้นสามารถสร้างแบบจำลองการเรียนรู้ของระบบต่อเนื่อง

เมื่อมกีารเรียกประสทิธิภาพแบบจำลองการเรียนรู้ซ้ำ ตั้งค่าเป็น False 

- seed คือ ค่าเริ่มต้นในการซุ่มเรียกตัวเลขการประมวลผล ตั้งค่าเป็น 0 

- trainingTime คือ ค่าวงรอบในการประมวลผลการเรียนรู้ ตัง้ค่าเป็น 500 

- validationSetSize คือ ขนาดเปอร์เซ็นต์ชุดข้อมูลการตรวจสอบความถูกตั้ง ตั้งค่าเป็น 0 

- validationTheshold คือ การยุติการตรวจสอบความถูกตอ้งของชุดข้อมลูทดสอบ ตั้งค่า

เป็น 20 

 

3.3.3 เทคนิค Support Vector Machine for Regression (SVR)  

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

ภาพประกอบที่ 3.3 การตั้งค่าเทคนิค Support Vector Machine for Regression 



 

 

  29 

การตั้งค่า พารามเิตอร์ ของเทคนิค Support Vector Machine for Regression บนโปรแกรม 

WEKA ได้ต้ังค่าดังตอ่ไปนี ้

- SVRType คือ รูปแบบโมเดลของเทคนิค SVR ตั้งค่าเป็น nu-SVR สำหรบัการถดถอย 

- batchSize คือจำนวนตัวเลขชุดการคำนวณในการพยากรณ์ที่ถูกปรบัประสิทธิภาพ ตั้งค่า

เป็น 100 

- cacheSize คือ ขนาดข้อมลูสำรองมีหน่วยเป็น Megabytes ตั้งค่าเป็น 40.0 

- coef0 คือ ค่าสมัประสทิธ์ิ ตั้งค่าเป็น 0.0 

- cost คือ ค่าพารามิเตอร์โมเดลของ C-SVC, epsilon-SVR และ nu-SVR 

- debug คือ ถ้าชุดข้อมูลเป็นจรงิ การจำแนกอาจมีผลลัพธ์เพิม่เติมในหน้าผลลัพธ์ของชุด

ข้อมูล ตั้งค่าเป็น False 

- degree คือ ค่าระดับของ Kernel ตัง้ค่าเป็น 3 

- donotcheckcapabilities คือ ถ้าชุดข้อมูลสามารถตั้งค่า ความสามารถในการจำแนกจะไม่

ถูกตรวจสอบกอ่นการจำแนกข้อมลูจะถูกสร้างช้ึน (ใช้อย่างระมัดระวังในการลดเวลาการ

ประมวลผล) ตั้งค่าเป็น False 

- donotReplaceMissingValues คือ การปิดคำสั่งอัตโนมัติในการแทนค่าตัวแปรที่หายไป ตั้ง

ค่าเป็น False  

- eps คือ เกณฑ์ค่าความต้านทาน ตั้งค่าเป็น 0.001 

- gamma คือ ค่า gamma ที่ใช้มีค่าระหว่าง 0 ถึง 1 ตั้งค่าเป็น 0.0 

- kernelType คือ รูปแบบ kernel ที่ใช้ ตั้งค่าเป็น exp(-gamma*Iu-vI^2) 

- loss คือ รปูแบบค่าสูญหายของ function epsilon-SVR ตัง้ค่าเป็น 0.1 

- modelFile คือ การบันทึกค่าภายในของเทคนิค libSVR ในรูปแบบแฟ้มข้อมูล ตั้งค่าเป็น 

Weka 3-8-4 

- normalize คือ การลดค่าแปรปรวนของข้อมลู ตั้งค่าเป็น True 

- nu คือ ค่าของ nu ในเทคนิค nu-SVC, one-Class SVR และ nu-SVR 

- numDecimalPlace คือ จำนวนทศนิยมในการแสดงผลของโมเดลต่างๆ ตั้งค่าเป็น 2 

- probabilitiesEstimates คือ ค่าความเป็นไปได้ในการประมาณการ แทนค่า -1/+1 ในการ

แก้ไขปัญหาของการจำแนกข้อมลู ตั้งค่าเป็น False 

- seed คือ ค่าเริ่มต้นในการซุ่มเรียกตัวเลขการประมวลผล ตั้งค่าเป็น 1 
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- shirnking คือ การดำเนินการค้นพบหรือการเรียนรู้ด้วยตัวเอง ตั้งค่าเป็น True 

- weights คือ ค่าถ่วงน้ำหนักที่ใช้ในการคำนวณ หากปล่อยว่าง ในค่า 1 เป็นค่าเริ่มต้น  

 

3.3.4 เทคนิค Radial Basis Function (RBFRegressor)  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบที่ 3.4 การตั้งค่าเทคนิค Radial Basis Function บนโปรแกรม WEKA 

 

การตั้งค่า พารามเิตอร์ ของเทคนิค Radial Basis Function (RBFRegressor) บนโปรแกรม 

WEKA ได้ต้ังค่าดังตอ่ไปนี ้

- batchSize คือจำนวนตัวเลขชุดการคำนวณในการพยากรณ์ที่ถูกปรบัประสิทธิภาพ ตั้งค่า

เป็น 100 

- debug คือ ถ้าชุดข้อมูลเป็นจรงิ การจำแนกอาจมีผลลัพธ์เพิม่เติมในหน้าผลลัพธ์ของชุด

ข้อมูล ตั้งค่าเป็น False 
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- donotcheckcapabilities คือ ถ้าชุดข้อมูลสามารถตั้งค่า ความสามารถในการจำแนกจะไม่

ถูกตรวจสอบกอ่นการจำแนกข้อมลูจะถูกสร้างช้ึน (ใช้อย่างระมัดระวังในการลดเวลาการ

ประมวลผล) ตั้งค่าเป็น False 

- numFunctions จำนวน basis ที่ใช้ ตั้งค่า เป็น 2  

- numThreads จำนวน threads ที่ใช้ ตั้งเป็น 1 

- poolSize จำนวนแกนประมวลผลของคอมพิวเตอรท์ี่ใช้ ตั้งเป็น 1 

 

จากนั้น จะได้แบบจำลองและผลการพยากรณ์ราคาเปิดตลาดของแต่ละเทคนิค แล้วจึงนำไป

คำนวณประสิทธิภาพต่อไป 

ในการพยากรณ์ราคาสูงสุด โดยการนำข้อมูลวันที ่ และข้อมูลราคาสูงสุด เป็นข้อมูลนำเข้าสู่

เทคนิคข้างต้น จะถูกนำไปสร้างแบบจำลองและได้ผลการพยากรณ์ราคาสูงสุดของแต่ละวันแต่ละ

เทคนิค จากนั้นจึงนำไปคำนวณประสิทธิภาพต่อไป 

ในการพยากรณ์ราคาต่ำสุด โดยการนำข้อมูลวันที ่ และข้อมูลราคาต่ำสุด เป็นข้อมูลนำเข้าสู่

เทคนิคข้างต้น จะถูกนำไปสร้างแบบจำลองและได้ผลการพยากรณ์ราคาต่ำสุดของแต่ละวันแต่ละ

เทคนิค จากนั้นจึงนำไปคำนวณประสิทธิภาพต่อไป 

ในการพยากรณ์ราคาปิดตลาด โดยการนำข้อมูลวันที่ และข้อมูลราคาปิดตลาด เป็นข้อมูลนำเข้าสู่

เทคนิคข้างต้น จะถูกนำไปสร้างแบบจำลองและได้ผลการพยากรณ์ราคาปิดตลาดของแต่ละวันแต่ละ

เทคนิค จากนั้นจึงนำไปคำนวณประสิทธิภาพต่อไป 

ในการพยากรณ์ปริมาณการซื้อขาย โดยการนำข้อมูลวันที่ และข้อมูลปริมาณการซื้อขาย เป็น

ข้อมูลนำเข้าสู่เทคนิคข้างต้น จะถูกนำไปสร้างแบบจำลองและได้ผลการพยากรณ์ปริมาณการซื้อขาย

ของแต่ละวันแต่ละเทคนิค จากนั้นจึงนำไปคำนวณประสิทธิภาพต่อไป 

ในการพยากรณ์มูลค่าตลาดรวม โดยการนำข้อมูลวันที่ และข้อมูลมูลค่าตลาดรวม เป็นข้อมูล

นำเข้าสู่เทคนิคข้างต้น จะถูกนำไปสร้างแบบจำลองและได้ผลการพยากรณ์มูลค่าตลาดรวมของแต่ละ

วันแต่ละเทคนิค จากนั้นจึงนำไปคำนวณประสิทธิภาพต่อไป 

 

3.4 การวัดประสิทธิภาพของแบบจำลอง   
งานวิจัยนี้ได้นำหลักการวัดประสิทธิภาพแบบจำลองโดยใช้วิธี Sliding Window โดยการนำ

ข้อมูลแต่ละชุดจากขั้นตอนที่ 3.3 ทำการแบ่งชุดข้อมูลแต่ละชุด โดยข้อมูลเริ่มจากเดือน มกราคม 
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ค.ศ.2017 ถึง ธันวาคม ค.ศ.2019 และได้แบ่งข้อมูลชุดแรก โดยชุดที่ทำการฝึกสอนคือ มกราคม ค.ศ.

2017 ถึง ธันวาคม ค.ศ.2018 และใช้ห้วงระยะเวลา 1 เดือน เป็นชุดทดสอบ โยเริ่ มเดือน มกราคม 

ค.ศ.2019 เป็นชุดทดสอบที่ 1 และเลื่อนไปครั้งละ 1 เดือน จนถึงเดือน ธันวาคม ค.ศ.2019 เป็นระยะ 

12 รอบเรียนรู้และทดสอบ ดังภาพประกอบที่ 3.2  

 

ม.ค.17-ธ.ค.18 ม.ค.19 

Training Testing 

 

    ก.พ.17-ม.ค.19   ก.พ.19 

             Training Testing 

 

... ธ.ค.17-พ.ย.19 ธ.ค.19 

    Training Testing 

 

ภาพประกอบที่ 3.5  การพยากรณ์ราคาบิตคอยน์ด้วยหลักการ Sliding Window 
 

ในงานวิจัยนี ้จะได้ทำการวัดประสิทธิภาพของแบบจำลองโดยใช้วิธี หาค่าคลาดเคลื่อนเฉลี่ย

สัมบูรณ์ Mean Absolute Error (MAE) และ วิธี หาค่าความคลาดเคลื ่อนเฉลี ่ยกำลังสอง  Root  

Mean  Square  Error (RMSE) เป็นการวัดค่าความแตกต่างระหว่างค่าพยากรณ์ของแบบจำลอง 

และค่าความเป็นจริง 

  

รอบที่ 1 

รอบที่ 2 

รอบที่ 12 
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บทที่ 4  
ผลการศึกษา 

 

ในการวิจัยครั้งนี้ ผู้วิจัยได้ทำการศึกษาข้อมูลแล้วใช้โปรแกรม WEKA เวอร์ชั่น 3.8.4 ในการทำ

การทดลอง และวัดค่าประสิทธิภาพของแบบจำลองในการพยากรณ์ราคาบิตคอยน์ ด้วยเทคนิค

อนุกรมเวลา 3 เทคนิค ได้แก่ เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายสำหรับการถดถอย (MLR) 

เทคนิคจำแนกเชิงเส้นแบบถดถอย (SVR) และ เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบเรเดียลเบซสี (RBF) 

โดยใช้หลักการ Sliding window ทำการแบ่งชุดข้อมูลออกเป็นชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 

ออกเป็น 12 ชุดข้อมูล จากนั้นนำวิธี MAE และ RMSE นำมาเปรียบเทียบประสิทธิภาพและในส่วน

ของเทคนิค ARIMA ผู้วิจัยได้ใช้ภาษา Python ในการทำการทดลองและวัดประสิทธิภาพด้วยวิธี MAE 

และ RMSE เช่นเดียวกับการทดลองในโปรแกรม WEKA โดยผู้วิจัยได้นำ Library pandas ทำการ

อ่าน file ข้อมูล จากนั ้น ใช้ Library statsmodels เพื ่อนำมาดำเนินการตรวจสอบความเป็น 

stationary ของชุดข้อมูลโดยใช้ ADF เพื่อหาค่า p-Values หากไม่ได้ค่าที่ต่ำกว่า 0.05 จะทำการ 

Integrated เพื่อหาค่า d แล้วทดสอบจนกว่าจะได้ค่าที่ต่ำกว่า 0.05 จากนั้น ดำเนินการหาค่า p และ 

q เพื่อสร้าง โมเดล ARIMA (p, d, q) โดยใช้ Akaike Information Criterion (AIC) ทำการหาโมเดล

ที่ดีที่สุด จากนั้นจึงวัดประสิทธิภาพด้วยวิธี MAE และ RMSE ในลำดับถัดไป   

 

4.1 ค่าคลาดเคลื่อนเฉลี่ยสัมบูรณ ์
ค่าคลาดเคลื่อนเฉลี่ยสัมบูรณ์ (MAE) เป็นวิธีการหาค่าเฉลี่ยความแตกต่างระหว่างค่าพยากรณ์

และความความจริง หากค่าที ่ได้ ม ีค่าน้อย แสดงว่าค่าพยากรณ์ม ีค่าใกล้เคียงค่าจริง  และมี

ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ได้ดี ดังผลการทดลองดังต่อไปนี้ 
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 ราคาเปิดตลาดรายวันของบิตคอยน์ 
 R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R9 R10 R11 R12 Avr. 

MLP 2.97 1.49 3.24 8.44 6.60 6.72 6.51 13.43 15.49 19.74 10.62 4.47 8.31 

RBF 13.99 1.00 1.77 1.62 3.96 2.25 2.82 2.69 1.68 1.49 3.81 2.25 3.28 

SVR 
1.56 1.27 1.78 2.34 2.41 2.52 1.98 2.12 2.23 2.18 1.60 2.80 2.07 

ARIMA 
1.38 1.39 1.39 1.43 1.49 1.54 1.62 1.59 1.59 1.61 1.55 1.30 1.49 
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ภาพประกอบที่ 4.1 ค่าความคลาดคลื่อน MAE ราคาเปิดตลาด เทคนิค MLP, RBF, SVR และ 

ARIMA 

 

จากภาพที่ 4.1 แสดงค่า MAE ของแบบจำลองราคาเปิดตลาด ที่สร้างจากเทคนิคโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบหลายสำหรับการถดถอย (MLP) เทคนิคจำแนกเชิงเส้น (SVR) เทคนิคโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบเรเดียลเบซีส (RBF) และเทคนิค ARIMA จากการทดลองพบว่า เทคนิค ARIMA มี

ค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย 1.49 ซึ่งมีค่าน้อยและมีความเสถียรที่สุด รองลงมาคือ เทคนิคจำแนกเชิง

เส้น (SVR) มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย 2.07 และรองลงมาคือ เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบ

เรเดียลเบซีส (RBF) มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยเท่ากับ 3.28 ส่วนเทคนิคที่มีค่าความคลาดเคลื่อน

เฉลี่ยมากที่สุด คือเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายสำหรับการถดถอย (MLP) มีค่าความ

คลาดเคลื่อนเฉลี่ย โดยวัดประสิทธิภาพด้วยวิธี MAE มีค่าความคลาดเคลื่อน ราคาเปิดตลาด เท่ากับ 

8.31 
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 ราคาสูงสุดรายวันของบิตคอยน์ 
 R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R9 R10 R11 R12 Avr. 

0

2

4

6

8

10

12

R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R9 R10 R11 R12

MAE

High MAE

MLP RBF SVR ARIMA



 

 

  36 

 
ภาพประกอบที่ 4.2 ค่าความคลาดคลื่อน MAE ราคาสงูสุด เทคนิค MLP, RBF, SVR และ ARIMA 

 

จากภาพที่ 4.2 แสดงค่า MAE ของแบบจำลองราคาสูงสุด ที่สร้างจากเทคนิคโครงข่ายประสาท

เทียมแบบหลายสำหรับการถดถอย (MLP) เทคนิคจำแนกเชิงเส้น (SVR) เทคนิคโครงข่ายประสาท

เทียมแบบเรเดียลเบซีส (RBF) และเทคนิค ARIMA จากการทดลองพบว่า เทคนิค ARIMA มีค่าความ

คลาดเคลื่อนเฉลี่ย 1.55 ซึ่งมีค่าน้อยและมีความเสถียรที่สดุ รองลงมาคือ เทคนิคจำแนกเชิงเส้น (SVR) 

มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย 1.95 และรองลงมาคือ เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบเรเดียลเบซีส 

(RBF) มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยเท่ากับ 2.83 ส่วนเทคนิคที่มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยมากที่สุด 

คือเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายสำหรับการถดถอย (MLP) มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย 

โดยวัดประสิทธิภาพด้วยวิธี MAE มีค่าความคลาดเคลื่อน ราคาสูงสุด เท่ากับ 6.25 

  

MLP 2.45 4.59 4.24 6.32 3.13 9.92 5.12 10.52 6.19 7.18 5.33 10.00 6.25 
RBF 

1.02 4.95 1.95 3.98 4.17 2.30 3.21 2.97 1.88 1.53 4.02 1.94 2.83 
SVR 

1.36 1.24 1.85 2.26 2.41 2.61 2.13 2.08 1.88 1.51 1.58 2.48 1.95 
ARIMA 

1.42 1.43 1.43 1.48 1.54 1.60 1.69 1.66 1.66 1.68 1.62 1.35 1.55 
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 ราคาต่ำสุดรายวันของบิตคอยน์ 
 R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R9 R10 R11 R12 Avr. 
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ภาพประกอบที่ 4.3  ค่าความคลาดคลื่อน MAE ราคาต่ำสดุ เทคนิค MLP, RBF, SVR และ 

ARIMA 

 

จากภาพที่ 4.3 แสดงค่า MAE ของแบบจำลองราคาต่ำสุด ที่สร้างจากเทคนิคโครงข่ายประสาท

เทียมแบบหลายสำหรับการถดถอย (MLP) เทคนิคจำแนกเชิงเส้น (SVR) เทคนิคโครงข่ายประสาท

เทียมแบบเรเดียลเบซีส (RBF) และเทคนิค ARIMA จากการทดลองพบว่า เทคนิค ARIMA มีค่าความ

คลาดเคลื่อนเฉลี่ย 1.42 ซึ่งมีค่าน้อยและมีความเสถียรที่สดุ รองลงมาคือ เทคนิคจำแนกเชิงเส้น (SVR) 

มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย 2.00 และรองลงมาคือ เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบเรเดียลเบซีส 

(RBF) มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยเท่ากับ 3.44 ส่วนเทคนิคที่มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยมากที่สุด 

คือเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายสำหรับการถดถอย (MLP) มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย 

โดยวัดประสิทธิภาพด้วยวิธี MAE มีค่าความคลาดเคลื่อน ราคาต่ำสุด เท่ากับ 7.02 

 

MLP 1.10 1.55 3.34 15.61 12.12 12.14 2.85 5.49 12.41 7.28 3.74 6.61 7.02 
RBF 

0.98 4.86 1.39 3.55 3.79 2.18 2.22 6.95 7.31 1.71 3.84 2.53 3.44 
SVR 

1.89 1.25 1.73 2.28 2.33 2.41 1.97 2.09 2.25 2.06 1.51 2.22 2.00 
ARIMA 

1.31 1.32 1.32 1.36 1.42 1.47 1.53 1.50 1.51 1.53 1.47 1.25 1.42 
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ภาพประกอบที่ 4.4  ค่าความคลาดเคลื่อน MAE ราคาปิดตลาดเทคนิค MLP, RBF, SVR และ 

ARIMA 

 

จากภาพที่ 4.4 แสดงค่า MAE ของแบบจำลองราคาปิดตลาด ที่สร้างจากเทคนิคโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบหลายสำหรับการถดถอย (MLP) เทคนิคจำแนกเชิงเส้น (SVR) เทคนิคโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบเรเดียลเบซีส (RBF) และเทคนิค ARIMA จากการทดลองพบว่า เทคนิค ARIMA มี

ค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย 1.49 ซึ่งมีค่าน้อยและมีความเสถียรที่สุด รองลงมาคือ เทคนิคจำแนกเชิง

เส้น (SVR) มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย 1.96 และรองลงมาคือ เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบ

เรเดียลเบซีส (RBF) มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยเท่ากับ 4.32 ส่วนเทคนิคที่มีค่าความคลาดเคลื่อน

เฉลี่ยมากที่สุด คือเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายสำหรับการถดถอย (MLP) มีค่าความ

คลาดเคลื่อนเฉลี่ย โดยวัดประสิทธิภาพด้วยวิธี MAE มีค่าความคลาดเคลื่อน ราคาปิดตลาด เท่ากับ 

7.48 

 ราคาปิดตลาดรายวันของบิตคอยน์ 
 R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R9 R10 R11 R12 Avr. 

MLP 1.10 6.58 2.44 13.62 11.26 11.29 6.30 2.06 9.19 8.28 4.40 13.19 7.48 

RBF 
1.03 1.01 1.85 3.87 4.03 2.25 2.88 6.49 1.64 1.50 3.87 21.45 4.32 

SVR 
1.51 1.22 1.76 2.31 2.42 2.53 1.91 2.16 2.29 1.84 1.43 2.14 1.96 

ARIMA 
1.38 1.39 1.39 1.43 1.49 1.54 1.62 1.59 1.59 1.61 1.55 1.30 1.49 
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ภาพประกอบที่ 4.5 ค่าความคลาดคลื่อน MAE ปรมิาณการซื้อขาย เทคนิค MLP, RBF, SVR 

และ ARIMA 

 

จากภาพที่ 4.5 แสดงค่า MAE ของแบบจำลองปริมาณซื้อขายในแต่ละวัน ที่สร้างจากเทคนิค

โครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายสำหรับการถดถอย (MLP) เทคนิคจำแนกเชิงเส้น (SVR) เทคนิค

โครงข่ายประสาทเทียมแบบเรเดียลเบซีส (RBF) และเทคนิค ARIMA จากการทดลองพบว่า เทคนิค 

ARIMA มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย 0.27 ซึ่งมีค่าน้อยและมีความเสถียรที่สุด รองลงมาคือ เทคนิค

จำแนกเชิงเส้น (SVR) มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย 0.69 และรองลงมาคือ เทคนิคโครงข่ายประสาท

เทียมแบบเรเดียลเบซีส (RBF) มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยเท่ากับ 1.00 ส่วนเทคนิคที่มีค่าความ

คลาดเคลื่อนเฉลี่ยมากที่สุด คือเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายสำหรับการถดถอย (MLP) มี

ค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย โดยวัดประสิทธิภาพด้วยวิธี MAE มีค่าความคลาดเคลื่อน ปริมาณซื้อขาย

ในแต่ละวัน เท่ากับ 1.85 

 ปริมาณซื้อขายในแต่ละวันของบิตคอยน์ 
 R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R9 R10 R11 R12 Avr. 

MLP 0.57 0.48 0.96 0.53 0.71 1.30 1.04 1.70 1.55 1.90 4.08 7.35 1.85 

RBF 
0.53 0.35 0.17 0.19 1.60 0.68 0.59 2.11 0.97 1.73 0.82 2.23 1.00 

SVR 
0.34 0.30 0.26 0.37 0.63 0.82 1.04 1.09 1.18 0.74 0.56 0.87 0.69 

ARIMA 
0.17 0.18 0.19 0.21 0.24 0.26 0.30 0.31 0.32 0.34 0.35 0.34 0.27 
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ภาพประกอบที่ 4.6  ค่าความคลาดคลื่อน MAE มูลค่าตลาดรวม เทคนิค MLP, RBF, SVR และ 

ARIMA 

 

จากภาพที่ 4.6 แสดงค่า MAE ของแบบจำลองมูลค่าตลาดรวม ที่สร้างจากเทคนิคโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบหลายสำหรับการถดถอย (MLP) เทคนิคจำแนกเชิงเส้น (SVR) เทคนิคโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบเรเดียลเบซีส (RBF) และเทคนิค ARIMA จากการทดลองพบว่า เทคนิค ARIMA มี

ค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย 2.54 ซึ่งมีค่าน้อยและมีความเสถียรที่สุด รองลงมาคือ เทคนิคจำแนกเชิง

เส้น (SVR) มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย 3.55 และรองลงมาคือ เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบ

เรเดียลเบซีส (RBF) มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยเท่ากับ 4.06 ส่วนเทคนิคที่มีค่าความคลาดเคลื่อน

เฉลี่ยมากที่สุด คือเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายสำหรับการถดถอย (MLP) มีค่าความ

คลาดเคลื่อนเฉลี่ย โดยวัดประสิทธิภาพด้วยวิธี MAE มีค่าความคลาดเคลื่อน มูลค่าตลาดรวม เท่ากับ 

11.06 

 

4.2 ผลคา่คลาดเคลื่อนเฉลี่ยสัมบูรณ ์
ผลค่าคลาดเคลื ่อนเฉลี ่ยสัมบูรณ์ (RMSE) เป็นวิธีการหาค่าเฉลี ่ยความแตกต่างระหว่างค่า

พยากรณ์และความความจริง หากค่าที่ได้ มีค่าน้อย แสดงว่าค่าพยากรณ์มีค่าใกล้เคียงค่าจริง  และมี

ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ได้ดี ดังผลการทดลองดังต่อไปนี้ 

 มูลค่าตลาดรวมในแต่ละวันของบิตคอยน์ 
 R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R9 R10 R11 R12 Avr. 

MLP 1.96 4.51 3.13 22.30 20.04 10.41 11.86 4.61 14.50 14.34 6.85 18.27 11.06 

RBF 
1.77 8.39 3.21 2.72 3.14 3.96 4.77 4.19 2.86 3.00 6.97 3.78 4.06 

SVR 
2.47 2.12 3.13 3.96 4.20 4.31 3.54 4.15 4.36 3.85 3.27 3.21 3.55 

ARIMA 
2.32 2.34 2.34 2.42 2.52 2.62 2.77 2.71 2.73 2.76 2.67 2.24 2.54 
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ภาพประกอบที่ 4.7  ค่าความคลาดคลื่อน RMSE ราคาเปิดตลาด เทคนิค MLP, RBF, SVR และ 

ARIMA 

 

จากภาพที่ 4.7 แสดงค่า RMSE ของแบบจำลองราคาเปิดตลาด ที่สร้างจากเทคนิคโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบหลายสำหรับการถดถอย (MLP) เทคนิคจำแนกเชิงเส้น (SVR) เทคนิคโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบเรเดียลเบซีส (RBF) และเทคนิค ARIMA จากการทดลองพบว่า เทคนิค ARIMA มี

ค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย 2.38 ซึ่งมีค่าน้อยและมีความเสถียรที่สุด รองลงมาคือ เทคนิคจำแนกเชิง

เส้น (SVR) มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย 2.39 และรองลงมาคือ เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบ

เรเดียลเบซีส (RBF) มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยเท่ากับ 3.73 ส่วนเทคนิคที่มีค่าความคลาดเคลื่อน

เฉลี่ยมากที่สุด คือเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายสำหรับการถดถอย (MLP) มีค่าความ

คลาดเคลื่อนเฉลี่ย โดยวัดประสิทธิภาพด้วยวิธี RMSE มีค่าความคลาดเคลื่อน ราคาเปิดตลาด เท่ากับ 

9.75 
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 ราคาเปิดตลาดในแต่ละวันของบิตคอยน์ 
 R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R9 R10 R11 R12 Avr. 

MLP 4.49 1.71 3.33 10.00 7.41 8.83 7.27 15.81 18.29 23.73 11.12 5.057 9.75 

RBF 
14.93 1.112 2.15 1.93 5.32 2.48 3.09 3.12 2.12 1.83 4.10 2.61 3.73 

SVR 
1.88 1.37 2.06 2.71 2.69 2.79 2.35 2.52 2.58 2.65 2.02 3.13 2.39 

ARIMA 
2.35 2.35 2.35 2.36 2.40 2.44 2.50 2.48 2.48 2.49 2.45 1.88 2.38 
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ภาพประกอบที่ 4.8  ค่าความคลาดคลื่อน RMSE ราคาสงูสดุ เทคนิค MLP, RBF, SVR และ 

ARIMA 

 

จากภาพที่ 4.8 แสดงค่า RMSE ของแบบจำลองราคาสูงสุด ที่สร้างจากเทคนิคโครงข่ายประสาท

เทียมแบบหลายสำหรับการถดถอย (MLP) เทคนิคจำแนกเชิงเส้น (SVR) เทคนิคโครงข่ายประสาท

เทียมแบบเรเดียลเบซีส (RBF) และเทคนิค ARIMA จากการทดลองพบว่า เทคนิคจำแนกเชิงเส้น 

(SVR) มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย 2.27 ซึ่งมีค่าน้อยและมีความเสถียรที่สุด รองลงมาคือ เทคนิค 

ARIMA มีค่าความคลาดเคลื ่อนเฉลี่ย 2.48 และรองลงมาคือ เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบ

เรเดียลเบซีส (RBF) มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยเท่ากับ 3.33 ส่วนเทคนิคที่มีค่าความคลาดเคลื่อน

เฉลี่ยมากที่สุด คือเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายสำหรับการถดถอย (MLP) มีค่าความ

คลาดเคลื่อนเฉลี่ย โดยวัดประสิทธิภาพด้วยวิธี RMSE มีค่าความคลาดเคลื่อน ราคาสูงสุด เท่ากับ 

7.63 
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 ราคาสูงสุดในแต่ละวันของบิตคอยน์ 
 R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R9 R10 R11 R12 Avr. 

MLP 2.69 4.87 6.10 9.06 4.44 12.11 7.16 11.45 7.21 7.62 6.44 12.34 7.63 

RBF 
1.44 5.31 2.33 4.96 5.53 2.61 3.49 3.42 2.33 1.87 4.33 2.39 3.33 

SVR 
1.58 1.30 2.23 2.62 2.68 2.91 2.45 2.52 2.24 1.89 1.98 2.87 2.27 

ARIMA 
2.44 2.44 2.44 2.45 2.50 2.54 2.60 2.59 2.59 2.60 2.56 1.94 2.48 

0

2

4

6

8

10

12

14

R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R9 R10 R11 R12

RMSE

High RMSE

MLP RBF SVR ARIMA



 

 

  43 

 

ภาพประกอบที่ 4.9  ค่าความคลาดเคลื่อน RMSE ราคาต่ำสุด เทคนิค MLP, RBF, SVR และ 

ARIMA 

 

จากภาพที่ 4.9 แสดงค่า RMSE ของแบบจำลองราคาต่ำสุด ที่สร้างจากเทคนิคโครงข่ายประสาท

เทียมแบบหลายสำหรับการถดถอย (MLP) เทคนิคจำแนกเชิงเส้น (SVR) เทคนิคโครงข่ายประสาท

เทียมแบบเรเดียลเบซีส (RBF) และเทคนิค ARIMA จากการทดลองพบว่า เทคนิค ARIMA มีค่าความ

คลาดเคลื่อนเฉลี่ย 2.25 ซึ่งมีค่าน้อยและมีความเสถียรที่สดุ รองลงมาคือ เทคนิคจำแนกเชิงเส้น (SVR) 

มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย 2.31 และรองลงมาคือ เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบเรเดียลเบซีส 

(RBF) มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยเท่ากับ 3.99 ส่วนเทคนิคที่มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยมากที่สุด 

คือเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายสำหรับการถดถอย (MLP) มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย 

โดยวัดประสิทธิภาพด้วยวิธี RMSE มีค่าความคลาดเคลื่อน ราคาต่ำสุด เท่ากับ 8.22 
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 ราคาต่ำสุดในแต่ละวันของบิตคอยน์ 
 R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R9 R10 R11 R12 Avr. 

MLP 1.35 1.85 3.56 16.65 13.45 15.96 3.96 8.04 12.98 9.30 4.13 7.38 8.22 
RBF 

1.25 5.22 1.71 4.58 5.16 2.44 2.47 7.96 8.06 2.04 4.12 2.82 3.99 
SVR 

2.24 1.39 1.98 2.63 2.62 2.67 2.28 2.39 2.57 2.45 1.90 2.57 2.31 
ARIMA 

2.22 2.23 2.22 2.23 2.27 2.31 2.35 2.33 2.34 2.35 2.31 1.82 2.25 
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ภาพประกอบที่ 4.10 ค่าความคลาดเคลื่อน RMSE ราคาปดิตลาด เทคนิค MLP, RBF, SVR และ 

ARIMA 

 

จากภาพที่ 4.10 แสดงค่า RMSE ของแบบจำลองราคาปิดตลาด ที่สร้างจากเทคนิคโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบหลายสำหรับการถดถอย (MLP) เทคนิคจำแนกเชิงเส้น (SVR) เทคนิคโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบเรเดียลเบซีส (RBF) และเทคนิค ARIMA จากการทดลองพบว่า เทคนิคจำแนกเชิง

เส้น (SVR) มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย 2.23 ซึ่งมีค่าน้อยและมีความเสถียรทีสุ่ด รองลงมาคือ เทคนิค 

ARIMA มีค่าความคลาดเคลื ่อนเฉลี่ย 2.38 และรองลงมาคือ เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบ

เรเดียลเบซีส (RBF) มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยเท่ากับ 5.09 ส่วนเทคนิคที่มีค่าความคลาดเคลื่อน

เฉลี่ยมากที่สุด คือเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายสำหรับการถดถอย (MLP) มีค่าความ

คลาดเคลื่อนเฉลี่ย โดยวัดประสิทธิภาพด้วยวิธี RMSE มีค่าความคลาดเคลื่อน ราคาปิดตลาด เท่ากับ 

10.14 
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 ราคาปิดตลาดในแต่ละวันของบิตคอยน์ 
 R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R9 R10 R11 R12 Avr. 

MLP 1.26 8.24 4.22 22.36 17.48 15.65 11.39 3.43 9.74 8.60 4.28 14.98 10.14 

RBF 
1.41 1.13 2.23 5.36 5.81 2.47 3.81 7.72 2.52 1.93 4.20 22.48 5.09 

SVR 
1.92 1.21 1.82 2.44 2.31 2.23 2.46 2.65 2.69 2.36 1.93 2.73 2.23 

ARIMA 
2.35 2.35 2.35 2.36 2.40 2.44 2.50 2.48 2.49 2.49 2.45 1.88 2.38 
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ภาพประกอบที่ 4.11 ค่าความคลาดเคลื่อน RMSE ปริมาณการซื้อขาย เทคนิค MLP, RBF, SVR 

และ ARIMA 

 

จากภาพที่ 4.11 แสดงค่า RMSE ของแบบจำลองปริมาณซื้อขายในแต่ละวัน ที่สร้างจากเทคนิค

โครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายสำหรับการถดถอย (MLP) เทคนิคจำแนกเชิงเส้น (SVR) เทคนิค

โครงข่ายประสาทเทียมแบบเรเดียลเบซีส (RBF) และเทคนิค ARIMA จากการทดลองพบว่า เทคนิค 

ARIMA มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย 0.43 ซึ่งมีค่าน้อยและมีความเสถียรที่สุด รองลงมาคือ เทคนิค

จำแนกเชิงเส้น (SVR) มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย 0.90 และรองลงมาคือ เทคนิคโครงข่ายประสาท

เทียมแบบเรเดียลเบซีส (RBF) มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยเท่ากับ 1.21 ส่วนเทคนิคที่มีค่าความ

คลาดเคลื่อนเฉลี่ยมากที่สุด คือเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายสำหรับการถดถอย (MLP) มี

ค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย โดยวัดประสิทธิภาพด้วยวิธี RMSE มีค่าความคลาดเคลื่อน ปริมาณซื้อขาย

ในแต่ละวัน เท่ากับ 2.23 
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 ปริมาณซื้อขายในแต่ละวันของบิตคอยน์ 
 R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R9 R10 R11 R12 Avr. 

MLP 0.62 1.22 1.28 0.73 1.17 1.87 1.42 2.53 1.91 1.79 4.50 7.77 2.23 

RBF 
0.65 0.43 0.20 0.31 1.97 1.04 0.91 2.38 1.20 1.91 1.01 2.49 1.21 

SVR 
0.43 0.38 0.36 0.55 0.96 1.18 1.38 1.34 1.36 0.99 0.80 1.05 0.90 

ARIMA 
0.30 0.31 0.31 0.33 0.40 0.43 0.48 0.50 0.50 0.52 0.53 0.51 0.43 
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ภาพประกอบที่ 4.12 ค่าความคลาดเคลื่อน RMSE มลูค่าตลาดรวม เทคนิค MLP, RBF, SVR 

และ ARIMA 

 

จากภาพที่ 4.12 แสดงค่า RMSE ของแบบจำลองมูลค่าตลาดรวม ที่สร้างจากเทคนิคโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบหลายสำหรับการถดถอย (MLP) เทคนิคจำแนกเชิงเส้น (SVR) เทคนิคโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบเรเดียลเบซีส (RBF) และเทคนิค ARIMA จากการทดลองพบว่า เทคนิค ARIMA มี

ค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย 4.03 ซึ่งมีค่าน้อยและมีความเสถียรที่สุด รองลงมาคือ เทคนิคจำแนกเชิง

เส้น (SVR) มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย 4.39 และรองลงมาคือ เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบ

เรเดียลเบซีส (RBF) มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยเท่ากับ 5.18 ส่วนเทคนิคที่มีค่าความคลาดเคลื่อน

เฉลี่ยมากที่สุด คือเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายสำหรับการถดถอย (MLP) มีค่าความ

คลาดเคลื่อนเฉลี่ย โดยวัดประสิทธิภาพด้วยวิธี RMSE มีค่าความคลาดเคลื่อน มูลค่าตลาดรวม เท่ากับ 
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 มูลค่าตลาดรวมในแต่ละวันของบิตคอยน์ 
 R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R9 R10 R11 R12 Avr. 

MLP 2.23 5.44 7.48 35.27 29.55 23.79 19.71 6.35 15.72 14.12 6.71 24.36 15.89 

RBF 
2.41 10.47 3.95 3.30 3.60 4.29 6.93 6.79 4.34 3.80 7.70 4.57 5.18 

SVR 
3.17 2.22 3.86 4.73 5.05 5.51 4.50 5.03 5.21 4.89 4.36 4.14 4.39 

ARIMA 
3.95 3.96 3.95 3.98 4.06 4.13 4.23 4.21 4.22 4.24 4.17 3.23 4.03 
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4.3 ผลการเปรียบเทียบระหว่างค่าพยากรณ์และค่าจริง  

จากผลการศึกษา เทคนิค ARIMA ให้ประสิทธิภาพการพยากรณ์จาก 4 เทคนิค ดีที่สุดและให้ค่า

ความคาดเคลื่อนต่ำที่สุด ซึ่งในการพยากรณ์ทั้ง 6 ตัวแปร ได้แก่ ราคาเปิดตลาด ราคาสูงสุด ราคา

ต่ำสุด ราคาปิดตลาด ปริมาณซื้อขายในแต่ละวัน และมูลค่าตลาดรวม ในรอบที่ 12 ของการพยากรณ์

นั้น มีค่าความจริงเปรียบเทียบกับค่าพยากรณ์ เทคนิค ARIMA ให้ค่าพยากรณ์ใกล้เคียงกับค่าจริงมาก

ที่สุด ต่อมาเป็นเทคนิค SVR ต่อมาเป็นเทคนิค RBF และสุดท้ายเทคนิคที่มีประสิทธิภาพต่ำสุดคือ

เทคนิค MLP 
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ภาพประกอบที่ 4.13 เปรียบเทียบค่าจรงิและค่าพยากรณ์ ราคาเปิดตลาด 

ภาพประกอบที่ 4.14 เปรียบเทียบค่าจรงิและค่าพยากรณ์ ราคาสูงสุด 

 

 

ภาพประกอบที่ 4.15 เปรียบเทียบค่าจรงิและค่าพยากรณ์ ราคาต่ำสุด 
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ภาพประกอบที่ 4.16 เปรียบเทียบค่าจรงิและค่าพยากรณ์ ราคาปิดตลาด 

 

 

ภาพประกอบที่ 4.17 เปรียบเทียบค่าจรงิและค่าพยากรณ์ ปริมาณซือ้ขายในแต่ละวัน 
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ภาพประกอบที่ 4.18 เปรียบเทียบค่าจริงและค่าพยากรณ์ มูลค่าตลาดรวม 
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บทที่ 5  
สรุปผล อภิปรายผล และข้อเสนอแนะ 

  

งานวิจัยนี้ ผู้วิจัยได้ทำการนำข้อมูลราคาของบิตคอยน์รายวัน ราคาเปิดตลาด ราคาสูงสุด ราคา

ต่ำสุด ราคาปิดตลาด ปริมาณการซื้อขาย และมูลค่าตลาดรวม ตั้งแต่วันที่ 1 มกราคม ค.ศ.2017 ถึง

วันที่ 31 ธันวาคม ค.ศ.2019 มาสร้างแบบจำลองเพื่อศึกษาประสิทธิภาพและวัดประสิทธิภาพของ

เทคนิคทั ้ง 4 เทคนิค ได้แก่ เทคนิค ARIMA เทคนิค Multilayer Perceptron เทคนิค Support 

Vector Machine for regression และ เทคนิค Radial Basis Function ซึ่งสามารถนำมาอภิปราย

ผลได้ดังนี้ 

5.1 สรุปผล    

5.1.1 จากการศึกษาประสิทธิภาพการสร้างแบบจำลองและวัดประสิทธิภาพด้วย MAE และ 

RMSE เทคนิคที ่ให้ประสิทธิภาพสูงที ่สุดจาก 4 เทคนิคคือ เทคนิค ARIMA โดยมีค่าความคลาด

เคลื่อนที่วัดด้วย MAE ที่ราคาเปิดตลาด เท่ากับ 1.49 ราคาสูงสุดเท่ากับ 1.55 ราคาต่ำสุดเท่ากับ 1.42 

ราคาปิดตลาดเท่ากับ 1.49 ปริมาณซื้อขายในแต่ละวันเท่ากับ 0.27 และมูลค่าตลาดรวมเท่ากับ 2.54 

และวัดด้วย RMSE ที่ราคาเปิดตลาด เท่ากับ 2.38 ราคาสูงสุดเท่ากับ 2.48 ราคาต่ำสุดเท่ากับ 2.25 

ราคาปิดตลาดเท่ากับ 2.38 ปริมาณซื้อขายในแต่ละวันเท่ากับ 0.43 และมูลค่าตลาดรวมเท่ากับ 4.03 

รองลงมาคือ เทคนิค Support Vector Machine for regression (SVR) โดยม ีค ่าความคลาด

เคลื่อนที่วัดด้วย MAE ที่ราคาเปิดตลาด เท่ากับ 2.07 ราคาสูงสุดเท่ากับ 1.95 ราคาต่ำสุดเท่ากับ 2.00 

ราคาปิดตลาดเท่ากับ 1.96 ปริมาณซื้อขายในแต่ละวันเท่ากับ 0.69 และมูลค่าตลาดรวมเท่ากับ 3.55 

และวัดด้วย RMSE ที่ราคาเปิดตลาด เท่ากับ 2.39 ราคาสูงสุดเท่ากับ 2.27 ราคาต่ำสุดเท่ากับ 2.31 

ราคาปิดตลาดเท่ากับ 2.23 ปริมาณซื้อขายในแต่ละวันเท่ากับ 0.90 และมูลค่าตลาดรวมเท่ากับ 4.39 

รองลงมาคือเทคนิค Radial Basis Function (RBF) โดยมีค่าความคลาดเคลื่อนที่วัดด้วย MAE ที่ราคา

เปิดตลาด เท่ากับ 3.28 ราคาสูงสุดเท่ากับ 2.83 ราคาต่ำสุดเท่ากับ 3.44 ราคาปิดตลาดเท่ากับ 4.32 

ปริมาณซื้อขายในแต่ละวันเท่ากับ 1.00 และมูลค่าตลาดรวมเท่ากับ 4.06 และวัดด้วย RMSE ที่ราคา

เปิดตลาด เท่ากับ 3.73 ราคาสูงสุดเท่ากับ 3.33 ราคาต่ำสุดเท่ากับ 3.99 ราคาปิดตลาดเท่ากับ 5.09 

ปริมาณซื ้อขายในแต่ละวันเท่ากับ 1.21 และมูลค่าตลาดรวมเท่ากับ 5.18 และเทคนิคที ่ให้

ประสิทธิภาพต่ำที่สุดคือ Multilayer Perceptron (MLP) โดยมีค่าความคลาดเคลื่อนที่วัดด้วย MAE 

ที่ราคาเปิดตลาด เท่ากับ 8.31 ราคาสูงสุดเท่ากับ 6.25 ราคาต่ำสุดเท่ากับ 7.02 ราคาปิดตลาดเท่ากับ 
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7.48 ปริมาณซื้อขายในแต่ละวันเท่ากับ 1.85 และมูลค่าตลาดรวมเท่ากับ 11.06 และวัดด้วย RMSE ที่

ราคาเปิดตลาด เท่ากับ 9.75 ราคาสูงสุดเท่ากับ 7.63 ราคาต่ำสุดเท่ากับ 8.22 ราคาปิดตลาดเทา่กับ 

10.14 ปริมาณซื้อขายในแต่ละวันเท่ากับ 2.23 และมูลค่าตลาดรวมเท่ากับ 15.89 

5.1.2 เปรียบเทียบประสทิธิภาพของแบบจำลองทั้ง 4 โดยวัดประสิทธิภาพด้วย MAE และ RMSE 

จากตัวแปรทั้ง 6 ตัวแปรนั้น ทำให้เห็นว่า เทคนิค ARIMA ให้ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ราคาบิต

คอยน์ได้ดีที่สุด และเมื่อนำค่าจริง (Actual) กับ ค่าพยากรณ์ (Predicted) มาเปรียบเทียบกัน เทคนิค 

ARIMA ยังคงให้ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ไดด้ีที่สุด คือ กราฟค่าพยากรณ์มีทิศทางสอดคล้องกับ

กราฟค่าจริงมากที่สุด แต่อย่างไรก็ตาม เทคนิคอื่น ๆ ที่นำมาเปรียบเทียบยังคงมีประสิทธิภาพในการ

พยากรณ์ราคาบิตคอยน์ได้ดี เช่นเดียวกัน คือ มีค่าความคลาดเคลื ่อนในการวัดประสิทธิภาพ

แบบจำลอง ทั้งวิธี MAE และ RMSE มีค่าความคลาดเคลื่อน ไม่เกิน 20 เปอร์เซ็นต์ ทุกเทคนิค และ

ทุกตัวแปรที่ใช้ในการสร้างแบบจำลองและทำการพยากรณ์ 

 

5.2 อภิปรายผล  

เทคนิค ARIMA ที่ใช้ในการสร้างแบบจำลองในการทดลองนี้มีประสิทธิภาพดีที่สุดในการพยากรณ์
ราคาบิตคอยน์รายวัน ทั้ง 6 ตัวแปร ห้วงระยะเวลาต้ังแต่ วันที่ 1 มกราคม พ.ศ.2560 ถึง 31 ธันวาคม 
พ.ศ.2562 เนื่องจากเทคนิค ARIMA ใช้ในการพยากรณ์ข้อมูลที่เป็นอนุกรมเวลา และก่อนที่จะทำการ
พยากรณ์นั้น จำเป็นจะต้องลดค่าความแปรปรวนของชุดข้อมูลอนุกรมเวลา จนกว่าข้อมูลอนุกรมเวลา
นั้น ถูกขจัดความแปรปรวน แนวโน้ม และวัฏจักร ที่เป็นปกติวิสัยที่ข้อมูลอนุกรมเวลาส่วนมากมีอยู่ 
จากนั้น จึงหาโมเดลที่ดีที่สุดในการเริ่มสร้างแบบจำลองในการพยากรณ์ ซึ่งกระบวนการข้างต้น เป็น
การลดข้อมูลรบกวน (Noise) ให้ได้มากที่สุดเพื่อให้ได้ค่าความคลาดเคลื่อนต่ำที่สุดน้ันเอง สอดคล้อง
ก ับ  Peter Yamak และคณะ [30] ได ้ทำการพยากรณ์ราคาบิตคอยน์โดย  ใช ้ เทคนิค ARIMA 
เปรียบเทียบกบั Deep Learning เทคนิค LSTM และ เทคนิค GRU และวัดประสิทธิภาพเทคนิค ด้วย 
MAPE และ RMSE ผลปรากฏว่า เทคนิค ARIMA ให้ประสิทธิภาพการพยากรณ์ราคาบิตคอยน์ได้ดี
ที่สุด โดยมีค่าความคลาดเคลื่อน ด้วยการวัดประสิทธิภาพวิธี MAPE เท่ากับ 2.76 เปอร์เซ็นต์ และ
เท่ากับ 302.53 เปอร์เซ็นต์ ด้วยวิธี RMSE และสอดคล้องกับ Khedmatia Majid และคณะ [12] ได้
ทำการพยากรณ์ราคาบิตคอยน์รายวันตั้งแต่วันที่ 16 ธันวาคม ค.ศ.2017 ถึงวันที่ 1 มิถุนายน ค.ศ.
2018 โดยพยากรณ์ราคาปิดตลาดรายวัน จาก www.investing.com โดยใช้เทคนิค ARIMA Kriging 
ANN Bayesian SVR และ Random Forest โดยวัดประสิทธิภาพของเทคนิคด้วยวิธี RMSE และ 
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MAPE ผลปรากฏว่า เทคนิค ARIMA ให้ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ราคาบิตคอยน์ดีที่สุด ซึ่งมีค่า
ความคลาดเคลื่อนที่วัดได้ด้วยวิธี RMSE เท่ากับ 258.81 และ วิธี MAPE เท่ากับ 2.36 เปอร์เซ็นต์  

  

5.3 ข้อเสนอแนะ 
งานวิจัยนี้เป็นการสร้างแบบจำลองเพื่อวิเคราะห์ประสิทธิภาพของเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง 

(machine learning) หากจะนำไปใช้ จำเป็นจะต้องสร้างเครื่องมือ (application) โดยใช้เทคนิคที่ได้

มีการวิเคราะห์ดังกล่าวมาปรบัใช้ เพื่อที่จะเป็นเครื่องมือในการตัดสนิใจสำหรบัผู้ลงทนุ ซึ่งการวิจัยครั้ง

ต่อไป  
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