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ในปัจจุบันมีการลงทุนได้หลายทางเลือกมากขึ้น ที่ได้รับความสนใจเป็นอย่างมาก คือ  การ

ลงทุนในเงินดิจิทัล (Cryptocurrency) และมีการจัดตั้งกองทุน Bitcoin ETF ซึ่งทำให้มีเงินลงทุนไหล
เข้ามาเป็นจำนวนมากในอนาคต ทำให้ความผันผวนของราคาเงินดิจิทัลเกิดขึ้นได้มาก ซ่ึงการพยากรณ์
ราคาเงินดิจิทัลเป็นเรื่องที่ท้าทายมากเนื่องจาก แนวโน้มของราคาที่ขึ้น ลงของเงินดิจิทัลนั้นเกิดจาก
ข้อมูลที่มีความซับซ้อนมาก จำนวนความต้องการซื้อ ต้องการขาย และเป็นตลาดออนไลน์ที่มีความผัน
ผวนอยู่ตลอดเวลา ดังนั้นจึงมีงานวิจัยจำนวนมากที่เสนอการใช้การเรียนรู้ของเครื่องเพื่อทำนายราคา
เงินดิจิทัล โดยงานวิจัยนี้ศึกษาชุดข้อมูลของเงินดิจิทัลที่มีมูลค่าการตลาดที่สูงสุด 3 อันดับได้แก่ 
Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH) และ Binance coin (BNB) หลังจากนั ้นใช้แบบจำลอง ในการ
พยากรณ์ราคาเงินดิจิทัลคือ โครงข่ายระบบประสาทเทียมแบบย้อนกลับ (Recurrent Neural 
Network : RNN)  โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network : 
CNN)  โครงข่ายประสาทเทียมแบบประตูส ัญญาณวกกลับ  (Gated Recurrent Units : GRU)  
หน่วยความจําระยะสั้นแบบยาว (Long Short-Term Memory : LSTM)  และโครงข่ายประสาท
เทียมผสมผสาน (Hybrid Long Short-Term Memory Convolutional Neural Network : LSTM-
CNN) และเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการพยากรณ์ จากการศึกษาพบว่า ชุดข้อมูลของ Bitcoin 
(BTC) แบบจำลอง LSTM มีประสิทธิภาพดีที่สุด ส่วนชุดข้อมูลของ Ethereum (ETH) แบบจำลอง 
LSTM- CNN มีประสิทธิภาพดีที่สุด ส่วนชุดข้อมูลของ Binance coin (BNB) แบบจำลอง LSTM- 
CNN มีประสิทธิภาพดีที่สุด 
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In the current investment there are numerous options available and one that 

has garnered significant attention is investing in cryptocurrency. The establishment of 
the Bitcoin Exchange Traded Fund (ETF) leading to a substantial influx of investments 
in future. This has resulted in heightened volatility in the prices of digital currencies. 
Forecasting digital currency prices is particularly challenging due to the upward and 
downward trends in cryptocurrency prices are influenced by highly complex data and 
the constantly fluctuating online market. Consequently, studies have been proposed 
to the use of machine learning for predicting cryptocurrency price. Research in this   
study data from the top three cryptocurrencies by market capitalization Bitcoin (BTC), 
Ethereum (ETH), and Binance Coin (BNB) after that use the model. To forecast the price 
of digital currency is Recurrent Neural Network (RNN), Convolutional Neural Network 
(CNN), Gated Recurrent Units (GRU), Long Short-Term Memory (LSTM), Hybrid Long 
Short-Term Memory Convolutional Neural Network (LSTM-CNN) and compare the 
efficiency of the predictions. The findings of the study indicate that, for the Bitcoin 
dataset, the LSTM model demonstrated the highest predictive performance. For the 
Ethereum dataset, the GRU model exhibited the best performance, while for the 
Binance Coin dataset, the LSTM-CNN hybrid model performed most effective. 
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บทที่ 1 
บทนำ 

 
1.1 ความเป็นมา และปัญหา 

  ปัจจุบันการเข้าอินเทอร์เน็ตหรือการหาข้อมูลต่าง ๆ สามารถเข้าถึงได้ง่ายรวดเร็วจึงทำให้
เกิดเทคโนโลยีใหม่ ๆ ที่ทำให้การติดต่อสื่อสาร หรือเชื่อมต่อกับบุคคลทั่วโลกได้อย่างไร้พรหมแดนโดย
สังคมออนไลน์ปัจจุบันได้มีการตะหนักถึงความสำคัญของการกระจายศูนย์ (Decentralized) โดยการ
กำจัดตัวกลางออกเพ่ือสร้างความปลอดภัย โปร่งใส มีความน่าเชื่อถือ มั่นคงและให้ความสำคัญกับการ
เก็บข้อมูล อีกทั้งยังมีค่าทำธุรกรรมที่ต่ำ เทคโนโลยีนี้เรียกว่า "บล็อคเชน" (Blockchain) ในหลายๆ
ประเทศมีการผลักดันนวัตกรรมใหม่ ๆ โดยใช้เทคโนโลยีบล็อคเชนเข้ามาช่วยเหลือในการสร้าง
นวัตกรรม โดยเทคโนโลยีบล็อคเชนนั้นเป็นเทคโนโลยีที่อยู่เบื้องหลังของเงินดิจิทัล (Cryptocurrency) 
เงินดิจิทัลถูกสร้างมาเพื่อใช้แลกเปลี่ยนระหว่างกันแทนเงินสด เป็นสินทรัพย์ดิจิทัลประเภทหนึ่งที่มี
การเข้ารหัส มีราคากลางในการซื้อขายแปรผันตามกลไกตลาด เงินดิจิทัลยังไม่ถือเป็นเงินตราตาม
กฎหมายเนื่องจากไม่มีฐบาลใดเข้ามาควบคุมจัดการแดดดดดดดดดดดดดดดดดดดดดดดดดดดดดดด 
             เนื่องจากในปัจจุบันหลาย ๆ ประเทศเริ่มยอมรับเงินดิจิทัลกันมากขึ้น มีการซื้อขายกัน
อย่างแพร่หลายมากขึ้น และมีการจัดตั้งกองทุน Bitcoin ETF ซึ่งทำให้มีเงินลงทุนไหลเข้ามาเป็น
จำนวนมากในอนาคต ทำให้ผู้คนหันมาลงทุนเพิ่มขึ้นกว่าแต่ก่อนจึงทำให้มูลค่าราคาตลาด (Market 
Capitalization) เติบโตมากขึ้น พบว่าเงินดิจิทัลที่มีมูลล่าค่าการตลาดที่สูงสุด 3 อันดับคือ Bitcoin 
(BTC), Ethereum (ETH) และ Binance coin (BNB) ตามลำดับ โดยนักลงทุนส่วนใหญ่ยังเน้นการ
เก็งกำไร เป็นการเทรด (trade) เพ่ือเก็บกำไรส่วนต่างจากราคา จึงทำให้เงินดิจิทัลมีความผันผวนของ
ราคาเป็นอย่างมาก งานวิจัยนี้จึงมุ่งเน้นไปที่การพยากรณ์ราคาของเงินดิจิทัลที่มีมูลค่าการตลาดที่
สูงสุด 3 อันดับด้วยอัลกอริทึมการเรียนรู ้ของเครื่องในรูปแบบต่าง ๆ เพื่อศึกษาแบบจำลองที ่มี
ค ว า ม ส า ม า ร ถ ใ น ก า ร พย า ก ร ณ ์ ร า ค า ข อ ง เ ง ิ น ด ิ จ ิ ท ั ล โ ด ย อ า ศ ั ย ข ้ อ ม ู ล จ เ ว ็ บ ไ ซ ต์   
https://finance.yahoo.com ดังนั้นผู้วิจัยจึงสนใจศึกษาการพยากรณ์ด้วยการเรียนรู้ของเครื่องซึ่ง
อาจใช้เป็นแนวทางในการลดความเสี่ยงด้านราคาสำหรับนักลงทุนในเงินดิจิทัล
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1.2 วัตถุประสงค์ของงานวิจัย 
  เพ่ือสร้างแบบจำลองพยากรณ์ราคาของของเงินดิจิทัลที่มีมูลค่าการตลาดที่สูงสุด 3 อันดับ

คือ Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH) และ Binance coin (BNB) ตามลำดับโดยใช้เทคนิค 
            1.2.1) Recurrent Neural Network (RNN) 
             1.2.2) Convolutional Neural Network (CNN)  
             1.2.3) Gated Recurrent Units (GRU) 
             1.2.4) Long Short-Term Memory (LSTM) 
             1.2.5) Hybrid Long Short-Term Memory Convolutional Neural Network 
(LSTM-CNN) 

 

1.3 ขอบเขตของการศึกษา 
            1.3.1 ขอบเขตด้านข้อมูล 
                    ข้อมูลที่ใช้ในการศึกษานี้ เป็นข้อมูลเกี่ยวกับทางการเงิน ซึ่งทางผู้วิจัยได้นำข้อมูลมา
จาก www.finance.yahoo.com โดยใช้ Library คือ yfinance ในการนำข้อมูลมาใช้งาน 

 

  1.3.2 ขอบเขตด้านเวลา 
          ในที่นี ้จะใช้ข้อมูลราคาของ์เงินดิจิทัลที่มีมูลล่าค่าการตลาดที่สูงสุด 3 อันดับคือ 

Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH) และBinance coin (BNB) ตามลำดับ สืบค้นได้ต ั ้งแต่ว ันที ่ 1 
มกราคม พ.ศ.2561 จนถึงวันที่ 31 ธันวาคม พ.ศ. 2566 

 
  1.3.3 ขอบเขตด้านเทคนิคและวิธีการ  

                    1.3.3.1) ศึกษาแบบจำลองพยากรณ์ราคาของของเงินดิจิทัลแบบจำลอง 5 แบบ คือ  
                              1.3.3.1.1) Recurrent Neural Network (RNN) 
                              1.3.3.1.2) Convolutional Neural Network (CNN)  
                              1.3.3.1.3) Gated Recurrent Units (GRU) 
                              1.3.3.1.4) Long Short-Term Memory (LSTM) 
                              1.3.3.1.5) Hybrid Long Short-Term Memory Convolutional Neural 
Network (LSTM-CNN) 

                    1.3.3.2 การประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองด้วย 1) Mean Absolute 
Error (MAE) 2) Mean Square Error (MSE) 3) Root Mean Square Error (RMSE) 4) R-Squared
  

http://www.finance.yahoo.com/
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1.4 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 
  ได้แบบจำลองพยากรณ์ราคาของเงินดิจิทัลจากเทคนิคเพ่ือเป็นเครื่องมือหนึ่งที่ช่วยนักลงทุน

ตัดสินใจในการซื้อขายเงินดิจิทัล 5 แบบจำลอง คือ  
            1.4.1.) Recurrent Neural Network (RNN) 
            1.4.2) Convolutional Neural Network (CNN)  
            1.4.3) Gated Recurrent Units (GRU) 
            1.4.4) Long Short-Term Memory (LSTM) 
            1.4.5) Hybrid Long Short-Term Memory Convolutional Neural Network (LSTM-
CNN) 

 
1.5 นิยามศัพท์เฉพาะ 

  1.5.1 โครงข่ายระบบประสาทเทียมแบบย้อนกลับ (Recurrent Neural Network : 
RNN) หรือ เป็นโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network : ANN) รูปแบบหนึ่งที่ออกแบบ
มาเพื่อแก้ปัญหาเกี่ยวกับข้อมูลประเภทอนุกรมเวลา (Time Series) โดย RNN มีชั้นซ่อน (Hidden 
state) ที่สามารถจดจำข้อมูลก่อนหน้าได้ จึงสามารถใช้ในการทำนายหรือพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลา
ในอนาคต 

  1.5.2 โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network : 
CNN) หรือ เป็นโครงข่ายประสาทเทียมที่ได้รับความนิยมในการประมวลผลข้อมูลรูปภาพ โครงสร้าง
ของ CNN มีการลดจำนวนการเชื่อมต่อระหว่างชั้นเพื่อลดความซับซ้อนและใช้ Filter หรือ Kernel 
เพ่ือดึงเนื้อหาของภาพ ทำให้ลดความสำคัญของตำแหน่งข้อมูล โดย CNN เหมาะสำหรับการวิเคราะห์
ภาพและสามารถปรับใช้กับประเภทอนุกรมเวลา (Time Series) ที ่มีล ักษณะซ้ำ ๆ ได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ 

  1.5.3 โครงข่ายประสาทเทียมแบบประตูสัญญาณวกกลับ (Gated Recurrent Units : 
GRU) หรือ โครงข่ายประสาทเทียมแบบประตูสัญญาณวกกลับ เป็นรูปแบบหนึ่งของ RNN เพ่ือ
แก้ปัญหาการมีหน่วยความจําระยะสั้นของ RNN ซึ่งการทํางานภายในของ GRU จะมีความคล้ายคลึง
กับ LSTM เช่นกัน แต่จะลดความซับซ้อนของประตู (Gate) ลงเหลือเพียงแค่ 2 ประตู เพื่อให้เกิด
ความรวดเร็วในการคํานวณ ได้แก่ Update Gate เป็นประตู นําเข้าข้อมูลเพื่อนําไปคํานวณในการ
ปรับสถานะของค่าเซลล์ และ Reset Gate เป็นประตูทีใช้ในการตัดสินใจว่าจะปรับสถานะเซลล์เมื่อมี
ข้อมูลใหม่เข้ามาหรือไม่ 

  1.5.4 หน่วยความจําระยะสั้นแบบยาว (Long Short-Term Memory : LSTM) หรือ 
เป็นรูปแบบหนึ่งของ RNN เพื่อแก้ปัญหาการลดลงของเกรเดียนต์ (Vanishing gradient) เมื่อลําดับ
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ของข้อมูลที่รับเข้ามามีจํานวนมากเกินไป โดยการทํางานของ LSTM นันจะมีความคล้ายคลึงกับ RNN 
แต่ในส่วนของชั้นซ่อน (Hidden state) ที่ใช้สําหรับจดจําลําดับของข้อมูลก่อนหน้านั้น LSTM จะมี
การเรียนรู้ว่า เมื่อใดควรลืม (Forget) เขียน (Write) หรืออนุญาตให้อ่าน (Read) ซึงทําให้สามารถ 
รองรับข้อมูลทีมีลําดับปริมาณมากที่เข้ามาได้ 

  1.5.5 โครงข่ายประสาทเทียมผสมผสาน  (Hybrid Long Short-Term Memory 
Convolutional Neural Network : LSTM-CNN) แบบจำลองการเรียนรู้ของเครื่องที่ผสมผสาน
ระหว่าง CNN และ LSTM หรือ LSTM และ CNN เพ่ือให้ได้ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ได้ดีขึ้น 

 
 

 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 



5 

บทที่ 2 
แนวคิด ทฤษฎี และงานวจิัยที่เกี่ยวข้อง 

 
ในบทนี้กล่าวถึงทฤษฎีและงานวิจัยที ่เกี ่ยวข้องโดยเนื้อหาของการทบทวนวรรณกรรมมี

รายละเอียดดังต่อไปนี้  
 

2.1 ความรู้เกี่ยวกับเงินดิจิทัล  
  เงินดิจิทัลเริ่มต้นมาจากการพัฒนาระบบการโอนเงินให้กับคนทั่วโลก โดยไม่ต้องใช้สถาบัน

การเงินหรือ หน่วยงานใดเป็นตัวกลางในการตรวจสอบและบันทึกข้อมูลการโอนเงินแต่ทุกคนสามารถ
มีส่วนร่วมโดยใช้ คอมพิวเตอร์ของตนเองมาทำงานในระบบนี้ผ่านเครือข่ายอินเตอร์เน็ตโดยเมื่อมีคำสั่ง
การโอนเงินคอมพิวเตอร์ของทุกคนในระบบจะเห็นคำสั่งดังกล่าวและช่วยกันตรวจสอบว่าการสั่งโอน
ดังกล่าวมาจากต้นทางที่แท้จริงหรือไม่และต้นทางมีเงินเพียงพอหรือไม่ซึ่งกระบวนการตรวจสอบจะให้
คอมพิวเตอร์ทุกเครื่องในเครือข่ายแข่งกันคำนวณเพ่ือตรวจสอบความถูกต้อง และเครื่องใดทำได้ก่อน
จะได้รางวัลเป็นเงินดิจิทัลและข้อมูลที่ตรวจสอบเสร็จแล้ว จะถูกนำไปเก็บไว้ในรายการประวัติธุรกรรม
บนบล็อกเชนซึ่งเป็นข้อมูลอิเล็กทรอนิกส์ที่จัดเก็บแบบเรียงลำดับต่อไปเรื่อย ๆ ตามลำดับของการ
เกิดขึ้นของธุรกรรมหลังจากนั้นเงินดิจิทัลใช้พื้นฐานของการจัดเก็บประวัติธุรกรรมแบบบล็อกเชน ซึ่ง
ระบบจัดเก็บนี้เมื ่อนำข้อมูลมาเรียงต่อกันตามลำดับธุรกรรมแล้ว จะทำให้เกิดการแก้ไขประวัติ
ย้อนหลังได้ยากมาก เพราะนอกจากต้องแก้ไขข้อมูลในคอมพิวเตอร์ทุกเครื่องที่เก็บข้อมูลให้ตรงกัน
แล้วการจะแก้ไขตัวเลขที่เป็นดัชนีในการชี้ลำดับข้อมูลที่เก็บไว้ให้เป็นตัวเลขชุดใหม่ก็ทำได้ยากมาก
ในทางคณิตศาสตร์เช่นกัน ซึ่งในกรณีของบิทคอยน์ได้เป็นตัวอย่างแรก ๆ ที่แสดงให้เห็นถึงการนำการ
จัดเก็บข้อมูลแบบบล็อกเชนมาประยุกต์ใช้ในวงกว้าง นอกจากยังให้รางวัลกับผู้เข้าร่วมการตรวจสอบ
ความถูกต้องของธุรกรรมเป็นเงินดิจิทัลซึ่งกระบวนการนี้เป็นสิ่งที่เรียกว่าการขุดเหมือง (Mining) ซึ่ง
เป็นแรงจูงใจให้มีผู้มาร่วมเชื่อมต่อกับเครือข่ายและนำทรัพยากรทั้งการเชื่อมต่ออินเตอร์เน็ต อุปกรณ์
ฮาร์ดแวร์ การใช้กระแสไฟฟ้า และพื้นที่จัดเก็บข้อมูล มาร่วมเป็นส่วนหนึ่งของเครือข่ายในการ
ประมวลผลและจัดเก็บข้อมูลธุรกรรม ในการศึกษาครั้งนี้จะทำการศึกษาเงินดิจิทัลที่มีมูลค่าตามราคา
ตลาดที่สูงสุด 3 อันดับคือ Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH) และ Binance coin (BNB) ตามลำดับ 

 
2.2 การเรียนรู้ของเครื่อง 

  การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) เป็นกระบวนการที่ทำให้คอมพิวเตอร์มีการ
เรียนรู ้ด ้วย ตนเองโดยไม่ต้องเขียนโปรเเกรมกำกับโดยใช้แบบจำลองที่่สร้างจากชุดข้อมูลที่่ มี
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ความสัมพันธ์กัน และสามารถนำไปทำนายหรือใช้ในการตัดสินใจประเภทการเรียนรู้ของเครื่องแบ่ง
ออกเป็น 3 ประเภท  

  2.2.1 การเรียนรู้แบบมีผู ้สอน (Supervised learning) เป็นการเรียนรู้ที่ผู้ใช้จะต้องสอน
การเรียนรู้ โดยสิ่งที่จะมาสอนคอมพิวเตอร์นั้น คือ ข้อมูล (Data) จากนั้นอาศัยข้อมูลในการฝึกฝนช่วย
ให้คอมพิวเตอร์สามารถเรียนรูและคาดคะเนผลลัพธ์ต่าง ๆ ได้อย่างแม่นยำมากยิ่งขึ้น  

  2.2.2 การเร ียนร ู ้แบบไม ่ม ีผ ู ้สอน  (Unsupervised learning) เป ็นการเร ียนร ู ้ โดยที่
คอมพิวเตอร์นั้น ๆ จะทำการเรียนรู้สิ่งต่าง ๆ ด้วยตัวเองโดยไม่ต้องตั้งค่าเป้าหมายของแต่ละข้อมูล 
ระบบจะสามารถนำไปวิเคราะห์และสร้างแบบแผนจากข้อมูลที่ได้รับเข้าไป  

  2.2.3 การเรียนรู ้แบบเสริมกำลัง (Reinforcement learning) เป็นการเรียนรู ้แบบไม่มี
ผู้สอนซึ่งเป็นการเรียนรู้จากการลองผิดลองถูกจากสถานการณ์ในอดีตหรือระบบจำลองเพื่อพัฒนา
ระบบการตัดสินใจให้ดียิ่งขึ้น 

 
2.3 แบบจำลองการเรียนรู้ของเครื่อง 

  2.3.1 โครงข่ายระบบประสาทเทียมแบบย้อน (Recurrent Neural Network : RNN)  
                    เป็นโครงข่ายประสาทเทียมประเภทหนึ่ง [1] ที่มีการวนภายใน Node ทำให้สามารถ
ประมวลผลข้อมูลที่เรียงกันเป็นลำดับหรือมีลักษณะประเภทอนุกรมเวลา (Time Series) ดังแสดงใน
รูปที่ 2.1 แสดงสถาปัตยกรรมแบบย่อของ RNN ซึ่ง RNN ประมวลผลของอนุกรมข้อมูลนำเข้า โดย
การนำข้อมูลนำออกของ Node วนกลับเข้าไปใน Node เดิมร่วมกับข้อมูลนำเข้าในลำดับถัดไป ซึ่ง
การทำเช่นนี้ทำให้ RNN สามารถเก็บและรักษา State ที่บรรจุข้อมูลที่แบบจำลองได้เห็นมาในลำดับ
ก่อนหน้าไว้ได้ ซึ่งการวนรับข้อมูลนำเข้าในลำดับถัดไปในแต่ละครั้ง จะทำให้ State เปลี่ยนไปและ
แบบจำลองเรียนรู้ข้อมูลนำเข้าทั้งอนุกรม ซึ่งสามารถดูสถาปัตยกรรมแบบแสดงชั้นลำดับดังแสดงใน
รูปที่ 2.2 ที่เกิดจากการกางสถาปัตยกรรมแบบย่อดังแสดงในรูปที่ 2.1  
 

             
 
รูปที่ 2.1 สถาปัตยกรรมแบบย่อของRNN [1] รูปที่ 2.2 สถาปัตยกรรมแบบแสดงชั้นลำดับของRNN [1] 
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  2.3.2 โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network : CNN)  
          แบบจำลองโครงข่ายประสาทเทียม [1] ที่นิยมนำมาใช้ในการเรียนรู้ข้อมูลรูปภาพ 

หรือ Computer Vision โดยเป็นรูปแบบอย่างง่ายของโครงข่ายประสาทเทียมทั่วไป ที่เป็น Fully 
Connected หรือมี Edges เชื่อมข้อมูลระหว่างชั้นก่อนหน้าและชั้นโครงข่ายประสาทเทียมที่สนใจ
ครบทุกคู่ Node แต่สำหรับ CNN จะเป็นการลดจำนวน Edge ระหว่างสองชั้นนี้ลง แต่ละ Node ของ
ชั้น CNN จะมี Edge เชื่อมไปแค่บาง Node ของชั้นก่อนหน้าเท่านั้น ซึ่ง Edge เหล่านี้เรียกว่า Filter 
หรือ Kernel ดังแสดงในรูปที่ 2.3 และค่าน้ำหนักใน Filter จะถูกเรียนรู้ได้ในตอนฝึกแบบจำลอง
นอกจากนี้ค่าน้ำหนักยังถูกใช้ซ้ำ ๆ กันสำหรับแต่ละ Node ของชั้น CNN ทั้งนี้สามารถนำมาใช้กับ 
Time Series ที่อาจจะมีรูปแบบข้อมูลซ้ำ ๆ กันแต่จะมีการเปลี่ยนตำแหน่งไปได้ 

 

 
 

รูปที่ 2.3 ตัวอย่างการคอนโวลูชันจากข้อมูลนำเข้าขนาด 7×7×1 และ Filter ขนาด 3×3×1 [1] 
 

  2.3.3 โครงข่ายประสาทเทียมแบบประตูสัญญาณวกกลับ (Gated Recurrent Units : 
GRU)  

          แบบโครงข ่ายประสาทเท ียมชน ิดนี้  [2] พัฒนาข ึ ้นมาเพ ื ่อแก ้ป ัญหาการมี
หน่วยความจำระยะสั้นของ RNN เช่นเดียวกับ LSTM ซึ่งการทำงานภายในของ GRU จะมีความ
คล้ายคลึงกับ LSTM เช่นกัน แต่จะลดความชับซ้อนของประตู (Gate) ลงเหลือเพียง แค่ 2 ประตู 
เพ่ือให้เกิดความรวดเร็วในการคำนวณ 

          Update Gate (z) เป็นประตูนำเข้าข้อมูลเพื่อนำไปคำนวณในการปรับสถานะของ
ค่าเซลล์เพื่อส่งเป็นข้อมูลขาออกในการคำนวณในขั้นต่อไป ฟังก์ชันกระตุ้นที่ควบคุมการทำงานประตูนี้

อยู่คือ Sigmoid Function ฟังก์ชันซิกมอยด์ (σ) ผลลัพธ์ที่จะได้ออกมาจะมีค่าอยู่ระหว่างค่า 0 ถึง 1 

หรือก็คือ 𝑍𝑡 ตามสมการที่ 2.1  
 

𝑍𝑡 =  σ(𝑊𝑥𝑧𝑥𝑡 + 𝑊𝑥𝑧ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑧) 
 

(2.1) 
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(2.3) 

          Reset Gate (r) เป็นประตูที่ใช้ในการตัดสินใจว่าจะปรับสถานะเซลล์เมื่อมีข้อมูลใหม่
เข้ามาหรือไม่ มีฟังก์ชันซิกมอยด์ทำหน้าที่เป็นฟังก์ชันกระตุ้น เพื่อทำการตัดสินใจว่าจะให้มีการ
ปรับเปลี่ยนสถานะเซลล์หรือไม่ ในการคำนวณส่วนนี้จะใช้ข้อมูลนำเข้าปัจจุบันที่เข้ามาพร้อมกับชั้น
ซ่อน (Hidden State) ก่อนหน้าตามสมการที่ 2.2 

 

𝑟𝑡 =  σ(𝑊𝑥𝑟𝑥𝑡 + 𝑊ℎ𝑟ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑟) 
 
          หลังจากที่ได้สมการของประตูทั้ง 2 แล้ว สิ่งที่เราต้องการคือการคำนวณเอาต์พุคที่

ทำนายได้ ในสถานะชั้นซ่อนที่เวลาปัจจุบัน (ℎ′𝑡 ) ซึ่งคำนวณจากผลรวมระหว่างข้อมูลนำเข้าที่เวลา

ปัจจุบัน (𝑥𝑡 ) คูณกับเมทริกซ์ค่าถ่วงน้ำหนักของเอาต์พุต (𝑊𝑥ℎ ) กับการทำ Element-wise 

Product (⨀) ระหว่าง Reset Gate (r) กับสถานะชั้นซ่อนก่อนหน้า (Hidden State) เพื่อตัดสินใจ
ว่าจะเอาสถานะของชั้น ซ่อนก่อนหน้านี้มาเท่าใด ซึ่งผลลัพธ์ของการทำ Element-wise Product 

(⨀) จะคูณอยู่กับเมทริกซค่าถ่วงน้ำหนักของ Update Gate ตามสมการที่ 2.3  
 

ℎ′𝑡 =  tanh(𝑊𝑥ℎ𝑥𝑡 + 𝑊𝑟ℎℎ(𝑟𝑡⨀ℎ𝑡−1)) 
 

          เนื ่องจากฟังก์ชันกระตุ้นที ่ใช้คือ ฟังก์ชันไฮเพอร์โบลิกแทนเจนต์ (Hyperbolic 
Tangent: tanh) หรือฟังก์ชันแทนซึ่งเป็นฟังก์ชั่นไม่เชิงเส้น (Nonlinearity Function) ค่าท่ีได้ออกมา
จึงจะอยู่ ในช่วง -1 ถึง 1 ซึ่งจะช่วยป้องกันการเกิดปัญหาการลดลงของเกรเดียนต์ เนื่องจากฟังก์ชั่นนี้
จะจำกัดค่า (Bounds) ให้อยู่ระหว่างช่วงดังกล่าว จึงทำให้สามารถที่จะคำนวณค่าการแพร่กลับของ
ความผิดพลาด (Backpropagation) ได้โดยที่ค่าที่ได้ออกมาจะไม่เป็นค่าอนัน ขั้นตอนสุดท้ายคือการ
คำนวณสถานะชั้นซ่อนที่เวลาปัจจุบันเพื่อส่งออกไปเป็นผลลัพธ์สุดท้าย  หรือก็คือเป็นการตัดสินใจว่า

จะทำการปรับเปลี่ยนค่าให้เป็นค่าใด ระหว่างผลลัพธ์ที่ทำนายได้จากสถานะชั้นซ่อนก่อนหน้า (ℎ′𝑡 ) 

หรือผลลัพธ์ที่ทำนายได้จากสถานะชั้นซ่อนปัจจุบัน (ℎ𝑡 ) ในสัดส่วนเท่าใด ตามสมการที่ 2.4 สำหรับ
สถาปัตยกรรมของ GRU สามารถแสดงได้ดังรูปที่ 2.4 

 

ℎ𝑡 = (1 − 𝑧𝑡)ℎ𝑡−1 + 𝑧𝑡ℎ′𝑡 
 

(2.2) 

(2.4) 
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รูปที่ 2.4 สถาปัตยกรรมของ GRU [3] 
 

  2.3.4 หน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว (Long Short-Term Memory : LSTM)  
          แบบโครงข่ายประสาทเทียมชนิดนี้ [1] พัฒนาขึ้นมาเพื่อแก้ปัญหาบางอย่างจาก 

RNN แบบเดิมมักจะมีปัญหาการปรับเปลี่ยนค่าน้ำหนักในชั้นต้น ๆ น้อยเกินไป หรือ Vanishing 
Gradient เพราะข้อมูลนำเข้ามีความยาวมากเกินไป เป็นผลให้แบบจำลองไม่สามารถเรียนรู้จากข้อมูล
ในส่วนแรก ๆ ได้ แต่ LSTM สามารถเรียนรู้และมีความจำสำหรับข้อมูลในระยะยาวได้ โดยส่วนสำคัญ
ของ LSTM ก็คือเซลล์ State (C.) ที่จะเดินทางยาวไปตาม Node ของ LSTM และมีการรับค่าเพ่ือ
เปลี่ยนแปลงเซลล์ State จาก 4 เกตในแต่ละ Node ดังที่แสดงในรูปที่ 2.5 

 

 
 

รูปที่ 2.5 สถาปัตยกรรมของ LSTM [1] 
 
 
 
 

 
 
 

          เกตที่ 1 ดังแสดงในรูปที่ 2.6 เป็นเกตซิกมอยด์หรือสามารถเรียกได้ว่าเป็นเกตฟอร์

เก็ต (Forget gate) ค่านำออกจากเกตนี้จะได้ 𝑓𝑡  ที่ถูกสร้างขึ้นมาจาก ฟังก์ชันซิกมอยด์ที่ร ับค่า 

รูปที่ 2.6 เกตท่ี 1 [1] รูปที่ 2.8 เกตท่ี 4 [1] รูปที่ 2.7 เกตท่ี 2และ 3 [1] 

(
2.5) 
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ℎ𝑡−1 และ𝑥𝑡 ตามสมการ 2.5 ผลที ่ได้จะมีค่าระหว่าง 0 ถึง 1 เพื ่อนำคูณกับ 𝐶𝑡−1 โดย 1 
หมายถึงเก็บรักษา State ก่อนหน้าไว้ทั้งหมดและ 0 หมายถึงลืม State ก่อนหน้าทั้งหมด 

 

𝑓𝑡 =  σ(𝑊𝑓 ∙ [ℎ𝑡−1,𝑥𝑡] + 𝑏𝑓) 
 

          ในส่วนถัดไปดังแสดงในรูปที่ 2.7 จะเป็นการตัดสินใจการใช้หรือจำข้อมูลใหม่เพ่ือ
นำเข้ามาในเซลล์ State ในส่วนนี้จะมี 2 เกต เกตแรกเป็นเกตซิกมอยด์ และเกตที่สองเป็นเกตแทน
เอช (Tanh Gate) ซ่ึง จะถูกรวมกันแล้วใช้ในการปรับเปลี่ยนเซลล์ State ตามสมการที่ 2.6 และ 2.7 

 

𝑖𝑡 =  σ(𝑊𝑖 ∙ [ℎ𝑡−1,𝑥𝑡] + 𝑏𝑖) 
 

𝐶𝑡 =  tanh(𝑊𝑐 ∙ [ℎ𝑡−1,𝑥𝑡] + 𝑏𝑐) 
 
          ส่วนสุดท้ายดังแสดงในรูปที่ 2.8 คือส่วนที่ตัดสินใจการปล่อยค่านำออกของ Node 

ในส่วนนี้จะเริ่ม จากการนำ ℎ𝑡−1และ 𝑥𝑡 มาเข้าฟังก์ชันซิกมอยด์ได้เป็น 𝑂𝑡  ตามสมการที่ 2.8 

จากนั้นนำ 𝐶𝑡  มาเข้าฟังก์ชันแทนเอชและนำไปคูณกับ 𝑂𝑡  ตามสมการที่ 2.9 เพื่อให้ค่านำออกจาก 
Node มีเพียงส่วนที่ถูกเลือกแล้วเท่านั้น 

 

𝑂𝑡 =  σ(𝑊𝑜 ∙ [ℎ𝑡−1,𝑥𝑡] + 𝑏𝑜) 
 

ℎ𝑡 =  𝑂𝑡 ∗ tanh (𝐶𝑡) 
 
          ค่านำออกที่ได้จะเป็น State ของ Node และจะถูกใช้เป็นค่านำเข้าใน Node ถัดไป

ร่วมกับเซลล์ State เพื่อช่วยในการจำข้อมูลก่อนหน้านี้ ด้วยรูปแบบของเกตและเซลล์ State ใน 
LSTM ทำให้แบบจำลองประเภทนี้สามารถแก้ปัญหา Vanishing Gradient ได ้

 
  2.3.5  โ ค ร ง ข ่ า ยปร ะสาท เท ี ยมผสมผสาน  (Hybrid Long Short-Term Memory 

Convolutional Neural Network : LSTM-CNN)                      
          โครงข่ายประสาทเทียมผสาน[1] ระหว่าง CNN และ LSTM แบบจำลอง (CNN-

LSTM) แสดงได้ดังรูปที่ 2.9 CNN ซึ่งทำหน้าที่เลือกตัวแปร โดยการเรียนรู้และให้ น้ำหนักตัวแปรแต่

(2.5) 

(2.6) 

(2.8) 

(2.9) 

(2.7) 
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ละตัวที่แตกต่างกัน เพื่อเรียนรู้แบ่งระดับความสำคัญของตัวแปร ก่อนส่งต่อไปยังชั้น LSTM เพ่ือ
เรียนรู้ความสัมพันธ์ของตัวแปรต่าง ๆ ในอนุกรมเวลากับฉลากข้อมูล จากนั้นส่งข้อมูลต่อไปยังชั้น 
Batch Normalization เพื่อลดปัญหา Overfit ข้อมูลทั้งหมดจะถูกประมวลผลในโครงข่ายประสาท
เทียม Dense และในชั้นสุดท้ายจะเป็น Dropout layer เพื่อลดปัญหา Overfit ส่วนแบบจำลอง 
(LSTM-CNN) แสดงได้ดังรูปที่ 2.10 ประกอบด้วยชั้นข้อมูลนำเข้ารูปแบบเดียวกันกับแบบจำลอง 
CNN-LSTM แต่มีการสลับลำดับชั้น LSTM มาก่อน CNN จากนั้นมีการเพิ่มชั้น Average Pooling 
หรือ Max Pooling และชั้น Flatten เพื่อจัดการข้อมูลที่ออกมาจากชั้น CNN ก่อนจะนำไปเข้าชั้น 
Batch Normalization ชั้น Denseและชั้น Dropout  

 

 
 

รูปที่ 2.9 แผนภาพโครงข่ายประสาทเทียม CNN-LSTM [1] 
 

 
 

รูปที่ 2.10 แผนภาพโครงข่ายประสาทเทียม LSTM-CNN [1] 
 

2.4 การปรับค่าด้วยวิธี Normalization  
  วิธี Normalization [3] เป็นการแปลงค่าข้อมูลให้อยู่ในช่วงสั้น ๆ ซึ่งจะเป็นข้อมูลให้อยู่

ในช่วง       0 – 1 ที่ใช้ในงานวิจัยนี้ หรือมีชื่อเรียกอีกชื่อว่า Min-Max Normalization ตามสมการที่ 
2.10  
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𝑥′ =  
x −  x𝑚𝑖𝑛

x −  x𝑚𝑎𝑥
 

 

เมื่อกำหนดให้ 𝑥′ คือ ค่าที่จะทำให้เป็นปกติมาตรฐานของตัวแปร x  

 x𝑚𝑖𝑛 คือ ค่าต่ำสุดของตัวแปร x  

 x𝑚𝑎𝑥 คือ ค่าสูงสุดของตัวแปร x 
 
2.5 การแบ่งข้อมูลรูปแบบ Sliding Window  

  เป็นการแบ่งข้อมูลฝึกสอนก่อนนำเข้าตัวแบบจำลองพยากรณ์ [4] จุดเริ่มต้นของข้อมูลจะมี 
การขยับออกไปเรื่อย ๆ แต่จำนวนข้อมูลทั้งหมดยังคงเท่าเดิม ส่วนข้อมูลทดสอบเป็นข้อมูลถัดไป การ
แบ่งข้อมูลแบบนี้เหมาะกับข้อมูลประเภทอนุกรมเวลา ที่มีการนำข้อมูลเรียงตามเวลามาพยากรณ์ค่า
ถัดไป แสดงดังรูปที่ 2.11 

 

 
 

รูปที่ 2.11 การแบ่งข้อมูลรูปแบบ Sliding Window 
 

2.6 การแบ่งข้อมูลเพื่อประเมินประสิทธิภาพของตัวแบบจำลอง 
  เพื่อประเมินประสิทธิภาพของตัวแบบจำลองที่สร้างขึ้นข้อมูลถูกแบ่งออกเป็นสองส่วน โดย

ส่วนแรกใช้เป็นข้อมูลสำหรับฝึกฝน และอีกส่วนใช้สำหรับเป็นข้อมูลทดสอบ ตัวแบบที่ถูกสร้างจาก
ข้อมูลฝึกฝนการแบ่งข้อมูลสามารถทำได้หลายวิธีเช่น การแบ่งข้อมูลแบบ Split Test วิธีนี้เป็นที่นยิม
โดยแบ่งข้อมูลออกเป็น 2 ส่วน คือ ข้อมูลฝึกฝนและข้อมูลทดสอบ เช่น 80% และ 20% หรือ 90% 
และ 10% ส่วนที่มีจำนวนข้อมูลมาก เช่น 80% หรือ 90% จะถูกนำไปใช้เป็นข้อมูลฝึกฝนเพ่ือให้ได้ตัว
แบบจำลอง หลังจากนั้นนำตัวแบบจำลองมาประเมินประสิทธิภาพด้วยข้อมูล 20% หรือ 10% ตามที่
แบ่งไว้ตอนต้นในการแบ่งข้อมูลนี้จะแบ่งเพียงครั้งเดียวถ้าข้อมูลฝึกฝนและข้อมูลทดสอบ มีลักษณะ
คล้ายกันทำให้การประเมินประสิทธิภาพมีค่าสูงในทางกลับกันหากข้อมูลฝึกฝน และข้อมูลทดสอบมี
ลักษณะแตกต่างกัน ส่งผลทำให้ผลประเมินประสิทธิภาพมีค่าน้อย วิธีนี้เหมาะกับข้อมูลที่มีขนาดใหญ่ 

(2.10) 
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2.7 การประเมินค่าความผิดพลาดจากการพยากรณ์ 
  2.7.1 ค่าความคลาดเคลื่อนสมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Error : MAE) เป็นวิธีที่การวัด

ค่าความคลาดเคลื่อนที่นิยมอีกวิธีหนึ่งซึ่งวิธีนี้จะช่วยบอกถึงความคลาดเคลื่อนรวมได้  ในการวัดค่า
ความแม่นยำจากวิธีการนี้ยิ่งค่าท่ีได้มีค่าน้อยแสดงว่าแบบจำลองที่ได้จะมีความแม่นยำมากตามสมการ
ที่ 2.11 

 

𝑀𝐴𝐸 =  
1

n
∑ |𝑌𝑖 − 𝑌′

𝑡|

𝑛

𝑖=1

 

 

เมื่อกำหนดให้ 𝑛 แทนค่า จำนวนข้อมูลทั้งหมด  

          𝑌𝑖 แทนค่า ข้อมูลที่แท้จริง  

          𝑌′𝑖แทนค่า ผลลัพธ์ที่ได้จากการพยากรณ์ 
 
           2.7.2 ค่าเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสอง (Mean Square Error : MSE) การประเมิน

ประสิทธิภาพของการทำงานในการพยากรณ์ค่าข้อมูลที่อยู่ในรูปตัวเลข จะใช้ความผิดพลาดที่เกิดขึ้น
ของการพยากรณ์ชุดข้อมูลทดสอบโดยเปรียบเทียบค่าผลลัพธ์ที่แท้จริงกับค่าผลลัพธ์จากการพยากรณ์ 
ตามสมการที่ 2.12 

 

𝑀𝑆𝐸 =  
1

n
∑(𝑌𝑖 − 𝑌′𝑡)2

𝑛

𝑖=1

 

 

เมื่อกำหนดให้ 𝑛 แทนค่า จำนวนข้อมูลทั้งหมด  

          𝑌𝑖 แทนค่า ข้อมูลที่แท้จริง  

          𝑌′𝑖แทนค่า ผลลัพธ์ที่ได้จากการพยากรณ์ 
 
2.7.3 ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ย  (Root Mean Square Error           

: RMSE) เป็นวิธีการวัดค่าความคลาดเคลื่อนแบบมาตรฐานที่นิยมใช้กันอย่างแพร่หลาย โดยค่าที่ได้ยิ่ง
น้อยจะยิ่งแสดงว่าตัวแบบจำลองมีความแม่นยำมาก วิธีการคำนวณคือจะเป็นการนำค่า MSE ที่
คำนวณได้มาหารากที่สอง ตามสมการที่ 2.13 

(2.12) 

(2.11) 
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𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
1

n
∑(𝑌𝑖 − 𝑌′𝑡)2

𝑛

𝑖=1

 

 

เมื่อกำหนดให้ 𝑛 แทนค่า จำนวนข้อมูลทั้งหมด  

          𝑌𝑖 แทนค่า ข้อมูลที่แท้จริง  

          𝑌′𝑖แทนค่า ผลลัพธ์ที่ได้จากการพยากรณ์ 
 
2.7.4 R-squared ใช้เป็นตัววัดคุณภาพของแบบจำลองทางสถิติที่ใช้ในการประมาณค่าหรือ

พยากรณ์ข้อมูลตามแบบจำลองที่สร้างขึ้น โดย R-squared จะบ่งบอกถึงสัดส่วนของความแปรปรวน
ของตัวแปรตามที่สามารถอธิบายได้ ค่า R-squared คำนวณจากการเปรียบเทียบความแปรปรวนของ
ค่าท่ีได้จากแบบจำลองกับความแปรปรวนทั้งหมดของข้อมูล เพ่ือวัดความเหมาะสมของแบบจำลองใน
การอธิบายความเปลี่ยนแปลงของตัวแปรตาม 

 

R − squared =  1 −
𝑆𝑆𝐸

𝑆𝑆𝑇
 

 

𝑆𝑆𝐸 =  ∑(𝑌′ − 𝑌)2 

 

𝑆𝑆𝑇 =  ∑(𝑌𝑎𝑣𝑔 − 𝑌)2 

 
Sum of Squared Errors (SSE) คือผลรวมของค่าความแตกต่างระหว่างค่าที่พยากรณ์จาก

แบบจำลองกับค่าจริง 
Sum of Squares Total (SST) คือผลรวมของความแปรปรวนทั้งหมดของตัวแปรตาม 

          𝑌 แทนค่า ข้อมูลที่แท้จริง  

          𝑌′แทนค่า ผลลัพธ์ที่ได้จากการพยากรณ์ 

          𝑌𝑎𝑣𝑔 แทนค่า ค่าเฉลี่ยของข้อมูลที่แท้จริง 
ค่า R-squared จะอยู่ในช่วง 0 ถึง 1 โดยค่าที่สูงขึ ้นแสดงให้เห็นถึงความเหมาะสมของ

แบบจำลองในการพยากรณ ์

(2.13) 

(2.14) 

(2.16) 

(2.15) 
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2.8 งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 
           ในปี ค.ศ 2019 K.Thaweephol [5] ได้นำเสนอตัวแบบสำหรับพยากรณ์ปริมาณความ
หนาแน่นของฝุ ่นละออง PM2.5 ด้วยแบบจำลอง LSTM และแบบจำลอง SARIMAX และจาก
การศึกษานี้พบว่าแบบจำลอง LSTM นั้นให้ค่า RMSE และ MAE ของแต่ละช่วงเวลาในการทำนาย
ออกมาดีกว่าแบบจำลอง SARIMAX ซึ่งการทำนายในอีก 1 ชั่วโมงข้างหน้านั้นแบบจำลอง LSTM ได้
ค่าเฉลี่ยของ RMSE = 3.11 ไมโครกรัมต่อลูกบาศก์เมตร และ MAE = 2.36 ไมโครกรัมต่อลูกบาศก์
เมตร ในขณะที่ค่าความผิดพลาด (error) ของแบบจำลอง SARIMAX นั้นมีค่าสูงกว่าเป็นเท่าตัว  

ในปี ค.ศ 2019 M.Vijha et al. [6] งานวิจัยนี้ใช้แบบจำลอง ANN และ Random Forest 
เพ่ือทำนายราคาปิดในวันถัดไปสำหรับห้าบริษัทในอุตสาหกรรมต่าง ๆ โดยใช้ข้อมูลทางการเงิน ได้แก่ 
ราคาเปิด ราคาสูง ราคาต่ำ และราคาปิดของหุ้น ถูกนำมาใช้เพื่อสร้างตัวแปรใหม่ ซึ่งจะถูกใช้เป็น
อินพุตให้กับแบบจำลอง ประสิทธิภาพของแบบจำลองถูกประเมินโดยใช้ตัวชี้วัดมาตรฐาน ได้แก่ 
RMSE (Root Mean Squared Error) และ  MAPE (Mean Absolute Percentage Error) จ าก
การศึกษานี้พบว่า ตัวแบบจำลองของ ANN มีประสิทธิภาพดี Random Forest ในการทำนายราคา
ปิดของหุ้น โดยที่ RMSE = 0.42 และ MAPE 0.77 

ในปี ค.ศ 2021 W.Lertthaweedech [1] ได้นำเสนอตัวแบบทำนายแนวโน้มราคาน้ำมันและ
ส่งสัญญาณการซื้อขายน้ำมันให้ดียิ่งขึ้นเมื่อเทียบกับกลยุทธ์การซื้อขายน้ำมันแบบดั้งเดิม โดยงานวิจัย
นี ้ได้นำเสนอเทคนิคการใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบผสานกันระหว่าง  CNN และ LSTM โดย
หลักการของแบบจำลองคือ CNN สามารถตรวจจับรูปแบบในตำแหน่งต่าง ๆ ของข้อมูล Time 
Series ได้ ในขณะที่ LSTM สามารถใช้รักษาความจำทั้งระยะสั้นและระยะยาวสำหรับข้อมูล Time 
Series ได้การผสานคุณสมบัติเหล่านี้จึงเพ่ิมความสามารถให้แบบจำลองได้ จากการศึกษานี้พบว่าการ
ผสานกันของ CNN และ LSTM สามารถเพิ่มความสามารถในการทำกำไรจากการซื้อขายน้ำมันดิบได้
ในระยะยาว    

ในปี ค.ศ 2021 K.Sonklin [7] ได้นำเสนอแบบจำลองการพยากรณ์ราคาด้วยเทคนิค 1D-
CNN, LSTM และ SVR โดยใช้คุณลักษณะจำนวน 9 คุณลักษณะคือ ราคาเปิด  ราคาสูงสุด  ราคา
ต่ำสุด  ราคาปิด  ราคาที่ใช้ชำระราคา  ราคาเปลี่ยนแปลง  %ราคาเปลี่ยนแปลง  ปริมาณการสั่งซื้อ 
และสถานะคงค้าง โดยนำคุณลักษณะทั้งหมดมาหาความสัมพันธ์กับราคาด้วยวิธีสัมประสิทธิ์
สหสัมพันธ์เพียร์สัน (Pearson) ผลการวิจัยพบว่าแบบจำลองจำวิธีการ LSTM มีประสิทธิภาพในการ
พยากรณ์ดีท่ีสุด 

ในปี ค.ศ 2022 S.Puteh [8] ได้นำเสนอการสร้างแบบจำลองที่สามารถคาดการณ์ราคาขาย
รถยนต์มือสองได้อย่างแม่นยำ โดยศึกษาปัจจัยที่เกี่ยวข้องกับคุณลักษณะต่าง  ๆ ของรถยนต์ เช่น รุ่น
รถยนต์, ปีที ่ผลิต, ขนาดเครื ่องยนต์, ประเภทเชื ้อเพลิง, ภาษีทางถนน, ประเภทของเกียร์ และ
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ระยะทางที่รถยนต์ได้เคลื่อนที่ไปจนถึงปัจจุบัน จากนั้นเปรียบเทียบโมเดลต่าง ๆ คือ Decision Tree 
Regression, Linear Regression, Ridge Regression, Lasso Regression, และ Random Forest 
ชุดข้อมูลถูกแบ่งเป็นชุดการฝึกและการทดสอบด้วยอัตราส่วน 80% 20% เพื่อประเมินประสิทธิภาพ
ของโมเดล จากการทดลองพบว่าโมเดล Random Forest ให้ผลลัพธ์ที ่ดีที ่สุดด้วย MAE=£942, 
MAPE = 6%, และค่าสัมประสิทธิ์ = 0.95 

ในปี ค.ศ.2023 K.Narupatpajong [9] ได้นำการสร้างแบบจำลองเบื้องต้นที่ใช้สำหรับในการ
ทำนายค่าความเข้มของฝุ่นละอองขนาดเล็ก (PM2.5) โดยชุดข้อมูลที่ใช้ในงานวิจัยนี้ประกอบด้วย
ข้อมูลฝุ่นละอองขนาดเล็ก (PM2.5) ช่วงวันที่ 1 มกราคม - 31 ธันวาคม 2019 และช่วง 1 มกราคม – 
28 กันยายน 2020 ประกอบด้วยตัวแปรที่สามารถส่งผลต่อค่า PM2.5 ได้แก่ อุณหภูมิ, จุดน้ำค้าง, 
ความชื้น, ทิศทางลม, ความเร็วลม, ลมกระโชก และ ความกดอากาศ แบบจำลองที่ใช้ประกอบด้วย 
LR (Linear Regression), SVR (Support Vector Regression), XGBoost และMLP (Multi-Layer 
Perceptron) จากผลการทดลองพบว่าแบบจำลอง LR (Linear Regression) ให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุด ทั้ง
ในแง่ของความถูกต้องแม่นยำ และความคลาดเคลื่อนที ่ต่ำลดลง โดยผลลัพธ์ที่ดีที ่สุดมีค่า R2 = 
0.9722, MAE = 1.6832, RMSE = 2.4492 และ MAPE(%) : 9.0302 
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บทที่ 3 
วิธีการดำเนินงาน 

 
งานวิจัยเรื่องการศึกษาแบบจำลองการเรียนรู้ของเครื่องเพ่ือพยากรณ์ราคาของเงินดิจิทัลมี

ขั้นตอนการทำงานดังนี้ 
 
ตารางที่ 3.1 ขั้นตอนการวิจัย 

ขั้นตอนหลัก ขั้นตอนย่อย 
ขั้นตอนเบื้องต้น 1)การวิเคราะห์ข้อมูลปัญหารวมทั้งศึกษาทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

ขั้นตอนการดำเนินการ 2) รวบรวมข้อมูลราคาของเงินดิจิทลั 
3) จัดเตรียมข้อมูล หลังจากนั้นวิเคราะห์และสร้างแบบจำลองสำหรับ
พยากรณร์าคาของเงินดิจิทัล 
4) เปรียบเทียบและประเมิณประสิทธิภาพของแบบจำลอง 

ขั้นตอนการสรุป 5) สรุปผลและนำเสนอ 

 

 
 

รูปที่ 3.1 กรอบแนวความคิด 
 

  กรอบแนวคิดสำหรับงานวิจัยนี้ประกอบด้วย 7 ขั้นตอน ดังนี้ 
  ขั้นที่ 1 การวิเคราะห์ข้อมูบปัญารวมทั้งศึกษาทฤษฎีและงานวิจัย ที่เก่ียวข้อง 
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  ขั ้นที ่ 2 รวบรวมข้อมูลราคาของเงินดิจิทัลคือ Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH) และ 
Binance coin (BNB) สืบค้นได้ตั้งแต่วันที่ 1 มกราคม พ.ศ.2561 จนถึงวันที่ 31 ธันวาคม พ.ศ.2566 

  ขั้นที่ 3 การปรับค่าด้วยวิธี Normalization  
  ขั้นที่ 4 กำหนดชุดข้อมูลฝึกสอนและชุดข้อมูลทดสอบ เท่ากับ 90 และ 10 
  ขั้นที่ 5 การแบ่งข้อมูลด้วยวิธี Sliding Window เท่ากับ 10  
  ขั ้นที ่ 6 สร้างแบบจำลองแล้วเราต้องปรับมิติของข้อมูลฝึกสอนและทดสอบตามรูป

แบบจำลอง จากนั้นนำข้อมูลเข้าสู่แบบจำลองพยากรณ์ และกำหนดค่าพารามิเตอร์ดังตารางที่ 3.2 
และ 3.3 หลังจากได้แบบจำลองที่เหมาะสมแล้วให้นำข้อมูลทดสอบเข้าสู่แบบจำลอง 

  ขั้นที่ 7 ผลลัพธ์จากการพยากรณ์ที่ได้จากแบบจำลองของ RNN, CNN, GRU, LSTM และ
LSTM-CNN มาปรับค่าเป็นค่าปกติ และนำผลไปแสดงเปรียบเทียบระหว่างค่าจริงและค่าพยากรณ์ 

 
3.1 ขั้นที่ 1 การวิเคราะห์ข้อมูบปัญารวมทั้งศึกษาทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
             ผู ้ว ิจ ัยได้ทำการวิเคราะห์ข้อมูลปัญหาของงานวิจ ัย เพื ่อศึกษาหาแนวทางในสร้าง
แบบจำลองสำหรับพยากรณ์ราคาของของเงินดิจิทัลตามขั้นตอนดังนี้ 

 

 
 

รูปที่ 3.2 ขั้นตอนการวิเคราะห์ข้อมูลปัญหาของงานวิจัย 
 

  3.1.1 ศึกษาข้อมูลและปัญหา 
          การศึกษาข้อมูลและปัญหาวิจัยในครั้งนี้ เป็นส่วนหนึ่งของการสร้างแบบจำลอง

พยากรณร์าคาของเงินดิจิทัล ซึ่งเงินดิจิทัลมีความแปรปรวนสูงและซับซ้อนมีปัจจัยที่ส่งผลต่อราคาของ
เงินดิจิทัลมีมากมาย การคาดการณ์ราคาพยากรณ์ราคาของเงินดิจิทัลด้วยวิธีดั้งเดิม เช่น การใช้การ
วิเคราะห์ทางเทคนิคหรือการวิเคราะห์พื้นฐานมักมีข้อจำกัดในการอธิบายความแปรปรวนของราคา
เงินดิจิทัล ด้วยเหตุดังกล่าวทำให้นักลงทุนมีความลังเลที่จะลงทุนในเงินดิจิทัล  
 

  3.1.2 วิเคราะห์แนวทางข้อมูลที่เก่ียวข้อง  
          การเลือกหัวข้อวิจัยของปัญหาที่กล่าวมาจากข้างต้น ทำให้ผู้วิจัยเห็นว่าการเรียนรู้

ของเครื่อง (Machine Learning) เป็นเทคโนโลยีที่ช่วยให้สามารถเรียนรู้ความสัมพันธ์ที่ซับซ้อนจาก
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ข้อมูลจำนวนมากได้ และคิดว่าสามารถนำมาประยุกต์ใช้เพื่อพยากรณ์ราคาของเงินดิจิทัล ได้อย่าง
แม่นยำยิ่งขึ้น นอกจากนี้ การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) ยังมีความยืดหยุ่นในการปรับให้
เข้ากับข้อมูลและสถานการณ์ใหม่ ๆ ได้ จึงสามารถนำมาประยุกต์ใช้เพื่อพยากรณ์ราคาของเงินดิจทิัล
ในระยะยาวได้อีกด้วย 
 
3.2 ขั้นที่ 2 รวบรวมข้อมูลราคาของเงินดิจิทัล  

  รวบรวมจาก ข้อมูลราคาของเงินดิจิทัลจากเว็บไซต์ https://finance.yahoo.com ตั้งแต่
วันที่ 1 มกราคม พ.ศ.2561 จนถึงวันที่ 31 ธันวาคม พ.ศ.2566 โดยใช้การเขียนโปรแกรมภาษา 
Python บน เว็บไซต์ https://colab.research.google.com ในการจัดการข้อมูลต่อไปดังรูปที่ 3.3, 
3.4 และ 3.5 
 

 
 

รูปที่ 3.3 กราฟแสดงราคาของ BTC 
 

 
 

รูปที่ 3.4 กราฟแสดงราคาของ ETH 

https://finance.yahoo.com/
https://colab.research.google.com/
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รูปที่ 3.5 กราฟแสดงราคาของ BNB 
 

3.3 ขั้นที่ 3 ปรับค่าด้วยวิธี Normalization  
  การปรับค่าด้วยว ิธ ี Normalization คือการปร ับราคาให้ม ีค ่าต ั ้งแต ่ 0 – 1 ด้วยวิธี 

Normalization ของข้อมูลราคาของเงินดิจิทัล Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH) และ Binance 
coin (BNB)  
 
3.4 ขั้นที่ 4 กำหนดชุดข้อมูลฝึกสอนและชุดข้อมูลทดสอบ 

  จากชุดข้อมูลราคาของเงินดิจิทัล Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH) และ Binance coin 
(BNB) โดยเราจะกำหนดชุดข้อมูลฝึกสอนเป็น 90% แรก ชุดข้อมูลที่เหลือ 10% เป็นชุดข้อมูลทดสอบ 
เพ่ือให้แบบจำลองเรียนรู้ข้อมูลของ 90% แรกแล้วพยากรณ์ ชุดข้อมูล 10% ที่เหลือ  
 
3.5 ขั้นที่ 5 การแบ่งข้อมูลด้วยวิธี Sliding Window 

  การแบ่งข้อมูลด้วยวิธี Sliding Window เพ่ือสร้างชุดข้อมูล สำหรับฝึกสอนและฝึกทดสอบ
แบบจำลองการพยากรณ์ โดยแต่ละ Window จะถูกสร้างขึ้นโดยเลือกข้อมูลย้อนหลังในช่วงเวลาที่
กำหนดไว้โดยเลือกท่ี 10 วัน  
 
3.6 ขั้นที่ 6 สร้างแบบจำลอง  

  การสร้างแบบจำลองต้องปรับมิติของข้อมูลฝึกสอนและทดสอบให้เข้ากับแบบจำลอง 
จากนั้นนำข้อมูลราคาของเงินดิจิทัลเข้าสู่แบบจำลองพยากรณ์ และกำหนดค่าพารามิเตอร์าดังตารางที่ 
3.2 และ 3.3  
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ตารางที่ 3.2 ค่าพารามิเตอร์สำหรับแบบจำลอง 

Model Hidden Layer Output Layer 

RNN 

จำนวนชั้น 1 Dense 1 

จำนวน Units 16 Optimizer Adam 

Activation tanh Epochs 200 

Dropout 0.2 Batch Size 32 

CNN 

จำนวนชั้น 1 Dense 1 

จำนวน filter 32 Optimizer Adam 

ขนาด kernel 3 Epochs 200 

Activation tanh Batch Size 32 

Dropout 0.2 - - 

ขนาดMaxPooling 2 - - 

Flatten 1 - - 

GRU 

จำนวนชั้น 2 Dense 1 
จำนวน Units 16 Optimizer Adam 

Activation tanh Epochs 200 

Dropout 0.2 Batch Size 32 

 
LSTM 

 

จำนวนชั้น 2 Dense 1 

จำนวน Units 16 Optimizer Adam 

Activation tanh Epochs 200 
Dropout 0.2 Batch Size 32 

LSTM-CNN 

จำนวนชั้น 2 Dense 1 

จำนวน Units 16 Optimizer Adam 

จำนวน filter 32 Epochs 200 
Activation tanh Batch Size 32 

ขนาดMaxPooling 2 - - 

Dropout 0.2 - - 
Flatten 1 - - 
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  หลังจากได้แบบจำลองที่เหมาะสมแล้ว ให้นำข้อมูลทดสอบมาผ่านขั้นตอนดังรูปที่ 3.1 โดย
นำผลลัพธ์จากการพยากรณ์ที่ได้จากแบบจำลองของ RNN, CNN, GRU, LSTM และ LSTM-CNN มา
ปรับค่าเป็นค่าปกต ิและนำผลไปแสดงกราฟเปรียบเทียบระหว่างค่าจริงและค่าพยากรณ์ 

 
3.7 ขั้นที่ 7 เปรียบเทียบและประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง  

  การเปรียบเทียบและประเมินประสิทธิภาพของงานวิจัยนี้ทำโดยวัดค่าความคลาดเคลื่อน 
ระหว่างราคาจริงกับราคาที่พยากรณ์ได้ด้วยเพ่ือประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง 4 แบบด้วยกัน
คือ MAE, MSE RMSE และ R-Squared แบบจำลองจะมีประสิทธภาพมาก เมื ่อค่า MAE, MSE, 
RMSE มีค่าน้อย และแบบจำลองจะมีประสิทธภาพมาก เมื่อค่า R-Squared มีค่ามาก 
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บทที่4 
ผลการวิจัย 

 
       การศึกษาวิจัยเรื่องแบบจำลองการพยากรณ์ราคาของของเงินดิจิทัลที่มีมูลค่าการตลาดที่

สูงสุด 3 อันดับคือ Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH) และ Binance coin (BNB) ตามลำดับ โดยใช้
แบบจำลอง RNN, CNN, GRU, LSTM และLSTM-CNN พร ้อมท ั ้ งประเม ินประส ิทธ ิภาพของ
แบบจำลองด้วย MAE,  MSE, RMSE และ R-Squared โดยสามารถแบ่งผลการดำเนินการและการ
วิเคราะห์ข้อมูล ดังต่อไปนี้ 

  4.1 ชุดข้อมูลราคาของ Bitcoin (BTC) 
  4.2 ชุดข้อมูลราคาของ Ethereum (ETH) 
  4.3 ชุดข้อมูลราคาของ Binance coin (BNB) 
 

4.1 ชุดข้อมูลราคาของ Bitcoin (BTC) 
  ผลลัพธ์ของชุดข ้อมูลราคาของ Bitcoin (BTC) จากการประเมินประสิทธิภาพของ

แบบจ ำลอ งข อ ง  RNN, CNN, GRU, LSTM แ ล ะ  LSTM-CNN ด ้ ว ย  MAE, MSE, RMSE และ  
R-Squared ได้ผลลัพธ์ดังตารางที่ 4.1  

 
ตารางที่ 4.1 แสดงประสิทธิภาพของแบบจำลอง Bitcoin (BTC) 

Model MAE MSE RMSE R-Squared 

RNN 472.95 510,966.28 714.81 0.97 
CNN 727.06 814,553.47 902.52 0.96 

GRU 755.62 739,915.52 890.68 0.97 
LSTM 470.03 478,008.42 691.38 0.98 

LSTM- CNN 555.35 557,160.97 746.43 0.97 

 
  4.1.1 กราฟแสดงประสิทธิภาพชุดข้อมูลราคาของ Bitcoin (BTC) ของแบบจำลอง 

Recurrent Neural Network (RNN) แสดงดังรูปที่ 4.1 และ 4.2 กำหนดเส้นสีน้ำเงินคือราคาจากชุด
ฝึกสอน เส้นสีส้มคือราคาจากชุดทดสอบ และเส้นสีเขียวคือราคาจากการพยากรณ์ 
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รูปที่ 4.1 ราคาจากชุดทดสอบและราคาจากการพยากรณ์ของแบบจำลอง RNN ของ BTC 
 

 
 

รูปที่ 4.2 แสดงประสิทธิภาพของแบบจำลอง RNN ของ BTC 
 

 4.1.2 กราฟแสดงประสิทธ ิภาพชุดข้อมูลราคาของ Bitcoin (BTC) ของแบบจำลอง 
Convolutional Neural Network (CNN) แสดงดังรูปที่ 4.3 และ 4.4 กำหนดเส้นสีน้ำเงินคือราคา
จากชุดฝึกสอน เส้นสีส้มคือราคาจากชุดทดสอบ และเส้นสีเขียวคือราคาจากการพยากรณ์ 
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รูปที่ 4.3 ราคาจากชุดทดสอบและราคาจากการพยากรณ์ของแบบจำลอง CNN ของ BTC 
 

 
 

รูปที่ 4.4 แสดงประสิทธิภาพของแบบจำลอง CNN ของ BTC 
 

 4.1.3 กราฟแสดงประสิทธิภาพชุดข้อมูลราคาของ Bitcoin (BTC) ของแบบจำลอง Gated 
Recurrent Units (GRU) แสดงดังรูปที่ 4.5 และ 4.6 กำหนดเส้นสีน้ำเงินคือราคาจากชุดฝึกสอน เส้น
สีส้มคือราคาจากชุดทดสอบ และเส้นสีเขียวคือราคาจากการพยากรณ์ 
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รูปที่ 4.5 ราคาจากชุดทดสอบและราคาจากการพยากรณ์ของแบบจำลอง GRU ของ BTC 
 

 
 

รูปที่ 4.6 แสดงประสิทธิภาพของแบบจำลอง GRU ของ BTC 
 

 4.1.4 กราฟแสดงประสิทธิภาพชุดข้อมูลราคาของ Bitcoin (BTC) ของแบบจำลอง Long 
Short-Term Memory (LSTM) แสดงดังรูปที ่ 4.7 และ 4.8 กำหนดเส้นสีน้ำเงินคือราคาจากชุด
ฝึกสอน เส้นสีส้มคือราคาจากชุดทดสอบ และเส้นสีเขียวคือราคาจากการพยากรณ์ 
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รูปที่ 4.7 ราคาจากชุดทดสอบและราคาจากการพยากรณ์ของแบบจำลอง LSTM ของ BTC 
 

 
 

รูปที่ 4.8 แสดงประสิทธิภาพของแบบจำลอง LSTM ของ BTC 
 

 4.1.4 กราฟแสดงประสิทธิภาพชุดข้อมูลราคาของ Bitcoin (BTC) ของแบบจำลอง Hybrid 
Long Short-Term Memory Convolutional Neural Network (LSTM-CNN) แสดงดังรูปที ่ 4.9 
และ 4.10 กำหนดเส้นสีน้ำเงินคือราคาจากชุดฝึกสอน เส้นสีส้มคือราคาจากชุดทดสอบ และเส้นสี
เขียวคือราคาจากการพยากรณ์ 
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รูปที่ 4.9 ราคาจากชุดทดสอบและราคาจากการพยากรณ์ของแบบจำลอง LSTM-CNN ของ BTC 
 

 
 

รูปที่ 4.10 แสดงประสิทธิภาพของแบบจำลอง LSTM-CNN ของ BTC 
 

4.2 ชุดข้อมูลราคาของ Ethereum (ETH) 
  ผลลัพธ์ของชุดข้อมูลราคาของ Ethereum (ETH) จากการประเมินประสิทธิภาพของ

แบบจำลองของ RNN, CNN, GRU, LSTM และ LSTM-CNN ด ้วย  MAE, MSE, RMSE และ R-
Squared ได้ผลลัพธ์ดังตารางที่ 4.2  
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ตารางที่ 4.2 แสดงประสิทธิภาพของแบบจำลอง Ethereum (ETH) 

Model MAE MSE RMSE R-Squared 
RNN 38.35 2,794.89 52.86 0.93 

CNN 73.65 7,139.16 73.65 0.84 

GRU 43.64 3,150.38 43.64 0.93 
LSTM 48.97 3,390.68 48.97 0.92 

LSTM- CNN 35.02 2,337.67 35.02 0.94 
 
 4.2.1 กราฟแสดงประสิทธิภาพชุดข้อมูลราคาของ Ethereum (ETH) ของแบบจำลอง 

Recurrent Neural Network (RNN) แสดงดังรูปที่ 4.11 และ 4.12 กำหนดเส้นสีน้ำเงินคือราคาจาก
ชุดฝึกสอน เส้นสีส้มคือราคาจากชุดทดสอบ และเส้นสีเขียวคือราคาจากการพยากรณ์ 

 

 
 

รูปที่ 4.11 ราคาจากชุดทดสอบและราคาจากการพยากรณ์ของแบบจำลอง RNN ของ ETH 
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รูปที่ 4.12 แสดงประสิทธิภาพของแบบจำลอง RNN ของ ETH 
 

             4.2.2 กราฟแสดงประสิทธิภาพชุดข้อมูลราคาของ Ethereum (ETH) ของแบบจำลอง    
Convolutional Neural Network (CNN) แสดงดังรูปที ่ 4.13 และ 4.14 กำหนดเส้นสีน้ำเงินคือ
ราคาจากชุดฝึกสอน เส้นสีส้มคือราคาจากชุดทดสอบ และเส้นสีเขียวคือราคาจากการพยากรณ์ 
 

 
 

รูปที่ 4.13 ราคาจากชุดทดสอบและราคาจากการพยากรณ์ของแบบจำลอง CNN ของ ETH 
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รูปที่ 4.14 แสดงประสิทธิภาพของแบบจำลอง CNN ของ ETH 
 

  4.2.3 กราฟแสดงประสิทธิภาพชุดข้อมูลราคาของ Ethereum (ETH)ของแบบจำลอง 
Gated Recurrent Units (GRU) แสดงดังรูปที่ 4.15 และ 4.16 กำหนดเส้นสีน้ำเงินคือราคาจากชุด
ฝึกสอน เส้นสีส้มคือราคาจากชุดทดสอบ และเส้นสีเขียวคือราคาจากการพยากรณ์ 

 

 
 

รูปที่ 4.15 ราคาจากชุดทดสอบและราคาจากการพยากรณ์ของแบบจำลอง GRU ของ ETH 
 
 



32 

 
 

รูปที่ 4.16 แสดงประสิทธิภาพของแบบจำลอง GRU ของ ETH 
 

  4.2.4 กราฟแสดงประสิทธิภาพชุดข้อมูลราคาของ Ethereum (ETH) ของแบบจำลอง 
Long Short-Term Memory (LSTM) แสดงดังรูปที่ 4.17 และ 4.18 กำหนดเส้นสีน้ำเงินคือราคา
จากชุดฝึกสอน เส้นสีส้มคือราคาจากชุดทดสอบ และเส้นสีเขียวคือราคาจากการพยากรณ์ 

 

 
 

รูปที่ 4.17 ราคาจากชุดทดสอบและราคาจากการพยากรณ์ของแบบจำลอง LSTM ของ ETH 
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รูปที่ 4.18 แสดงประสิทธิภาพของแบบจำลอง LSTM ของ ETH 
 

  4.2.5 กราฟแสดงประสิทธิภาพชุดข้อมูลราคาของ Ethereum (ETH) ของแบบจำลอง 
Hybrid Long Short-Term Memory Convolutional Neural Network (LSTM-CNN) แสดงดังรูป
ที่ 4.19 และ 4.20 กำหนดเส้นสีน้ำเงินคือราคาจากชุดฝึกสอน เส้นสีส้มคือราคาจากชุดทดสอบ และ
เส้นสีเขียวคือราคาจากการพยากรณ์ 
 

 
 

รูปที่ 4.19 ราคาจากชุดทดสอบและราคาจากการพยากรณ์ของแบบจำลอง LSTM-CNN ของ ETH 
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รูปที่ 4.20 แสดงประสิทธิภาพของแบบจำลอง LSTM-CNN ของ ETH 
 
4.3 ชุดข้อมูลราคาของ Binance coin (BNB) 

 

  ผลลัพธ์ของชุดข้อมูลราคาของ Binance coin (BNB) จากการประเมินประสิทธิภาพของ
แบบจำลองของ RNN, CNN, GRU, LSTM และ LSTM-CNN ด ้วย  MAE, MSE, RMSE และ R-
Squared ได้ผลลัพธ์ดังตารางที่ 4.3  

 
ตารางที่ 4.3 แสดงประสิทธิภาพของแบบจำลอง Binance coin (BNB) 

Model MAE MSE RMSE R-Squared 

RNN 5.89 61.40 7.83 0.84 

CNN 7.24 80.67 8.98 0.79 
GRU 9.67 120.85 10.99 0.68 

LSTM 4.21 45.12 6.71 0.88 
LSTM- CNN 4.09 41.60 4.09 0.89 

 
 4.3.1 กราฟแสดงประสิทธิภาพชุดข้อมูลราคาของ Binance coin (BNB)  ของแบบจำลอง 

Recurrent Neural Network (RNN) แสดงดังรูปที่ 4.21 และ 4.22 กำหนดเส้นสีน้ำเงินคือราคาจาก
ชุดฝึกสอน เส้นสีส้มคือราคาจากชุดทดสอบ และเส้นสีเขียวคือราคาจากการพยากรณ์ 
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รูปที่ 4.21 ราคาจากชุดทดสอบและราคาจากการพยากรณ์ของแบบจำลอง RNN ของ BNB 
 

 
 

รูปที่ 4.22 แสดงประสิทธิภาพของแบบจำลอง RNN ของ BNB 
 

 4.3.2 กราฟแสดงประสิทธิภาพชุดข้อมูลราคาของ Binance coin (BNB) ของแบบจำลอง 
Convolutional Neural Network (CNN) แสดงดังรูปที ่ 4.23 และ 4.24 กำหนดเส้นสีน้ำเงินคือ
ราคาจากชุดฝึกสอน เส้นสีส้มคือราคาจากชุดทดสอบ และเส้นสีเขียวคือราคาจากการพยากรณ์ 
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รูปที่ 4.23 ราคาจากชุดทดสอบและราคาจากการพยากรณ์ของแบบจำลอง CNN ของ BNB 
 

 
 

รูปที่ 4.24 แสดงประสิทธิภาพของแบบจำลอง CNN ของ BNB 
 

  4.3.3 กราฟแสดงประสิทธิภาพชุดข้อมูลราคาของ Binance coin (BNB) ของแบบจำลอง 
Gated Recurrent Units (GRU) แสดงดังรูปที่ 4.25 และ 4.26 กำหนดเส้นสีน้ำเงินคือราคาจากชุด
ฝึกสอน เส้นสีส้มคือราคาจากชุดทดสอบ และเส้นสีเขียวคือราคาจากการพยากรณ์ 
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รูปที่ 4.25 ราคาจากชุดทดสอบและราคาจากการพยากรณ์ของแบบจำลอง GRU ของ BNB 
 

 
 

รูปที่ 4.26 แสดงประสิทธิภาพของแบบจำลอง GRU ของ BNB 
 

  4.3.4 กราฟแสดงประสิทธิภาพชุดข้อมูลราคาของ Binance coin (BNB) ของแบบจำลอง 
Long Short-Term Memory (LSTM) แสดงดังรูปที่ 4.27 และ 4.28 กำหนดเส้นสีน้ำเงินคือราคา
จากชุดฝึกสอน เส้นสีส้มคือราคาจากชุดทดสอบ และเส้นสีเขียวคือราคาจากการพยากรณ์ 
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รูปที่ 4.27 ราคาจากชุดทดสอบและราคาจากการพยากรณ์ของแบบจำลอง LSTM ของ BNB 
 

 
 

รูปที่ 4.28 แสดงประสิทธิภาพของแบบจำลอง LSTM ของ BNB 
 

  4.2.4 กราฟแสดงประสิทธิภาพชุดข้อมูลราคาของ Binance coin (BNB) ของแบบจำลอง 
Hybrid Long Short-Term Memory Convolutional Neural Network (LSTM-CNN) แสดงดังรูป
ที่ 4.29 และ 4.30 กำหนดเส้นสีน้ำเงินคือราคาจากชุดฝึกสอน เส้นสีส้มคือราคาจากชุดทดสอบ และ
เส้นสีเขียวคือราคาจากการพยากรณ์ 
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รูปที่ 4.29 ราคาจากชุดทดสอบและราคาจากการพยากรณ์ของแบบจำลอง LSTM-CNN ของ BNB 
 

 
 

รูปที่ 4.30 แสดงประสิทธิภาพของแบบจำลอง LSTM-CNN ของ Binance coin (BNB) 
 
4.4 ประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองท้ังหมด  

  จากตารางที่ 4.1 – 4.3 ได้รวบรวมค่าประสิทธิภาพของแบบจำลอง ของแต่ละชุดข้อมูล
แสดงดังตารางที่4.4 พบว่าจากชุดข้อมูลของ Bitcoin (BTC) แบบจำลอง LSTM มีประสิทธิภาพดีที่สุด 
ส่วนชุดข้อมูลของ Ethereum (ETH) แบบจำลอง GRU มีประสิทธิภาพดีที่สุด ส่วนชุดข้อมูลของ 
Binance coin (BNB) แบบจำลอง LSTM- CNN มีประสิทธิภาพดีที่สุด 
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ตารางที่ 4.4 แสดงประสิทธิภาพของแบบจำลองทั้งหมด 

 
 

Bitcoin 
(BTC) 

Model MAE MSE RMSE R-Squared 

RNN 472.95 510,966.28 714.81 0.97 

CNN 727.06 814,553.47 902.52 0.96 

GRU 755.62 739,915.52 890.68 0.97 
LSTM 470.03 478,008.42 691.38 0.98 

LSTM- CNN 555.35 557,160.97 746.43 0.97 
 

Ethereum 
(ETH) 

RNN 38.35 2,794.89 52.86 0.93 

CNN 73.65 7,139.16 73.65 0.84 

GRU 43.64 3,150.38 43.64 0.93 
LSTM 48.97 3,390.68 48.97 0.92 

LSTM- CNN 35.02 2,337.67 35.02 0.94 

 
Binance 

coin (BNB) 

RNN 5.89 61.40 7.83 0.84 
CNN 7.24 80.67 8.98 0.79 

GRU 9.67 120.85 10.99 0.68 
LSTM 4.21 45.12 6.71 0.88 

LSTM- CNN 4.09 41.60 4.09 0.89 
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บทที่ 5 
บทสรุป อภิปราย และข้อเสนอแนะ 

 
  การศึกษาแบบจำลองการเรียนรู้ของเครื่องเพื่อพยากรณ์ราคาของเงินดิจิทัล โดยใช้เทคนิค 

RNN, CNN, GRU, LSTM และ LSTM-CNN ซึ ่งการวิจัย นี้มีวัตถุประสงค์ตามบทที่ 1 ได้นำเสนอ
ข้อสรุปตามลำดับดังนี้  

 
5.1 สรุปผลการวิจัย  

  งานวิจัยนี้นำเสนอการศึกษาแบบจําลองการเรียนรู้ของเครื่องเพื่อพยากรณ์ราคาของเงิน
ดิจิทัล โดยใช้แบบจําลองการเรียนรู้ของเครื่อง คือ 

  5.1.1) Recurrent Neural Network (RNN) 
  5.1.2) Convolutional Neural Network (CNN) 
  5.1.3) Gated Recurrent Units (GRU) 
  5.1.4) Long Short-Term Memory (LSTM) 
  5.1.5) Hybrid Long Short-Term Memory Convolutional Neural Network (LSTM- 

CNN) 
  โดยที ่เรียนรู ้จากข้อมูลในอดีตโดยชุดข้อมูลที่นำมาพยากรณ์ราคา  คือ Bitcoin (BTC), 

Ethereum (ETH), Binance coin (BNB) ตามลำดับ จากนั ้นนำผลพยากรณ์ราคามาหาค่าความ
ผิดพลาดเพื่อเปรียบเทียบแบบจำลองที่ให้ค่าความแม่นยำมากที่สุดของเเต่ละชุดข้อมูล โดยใช้ค่าความ
คลาดเคลื่อนสมบูรณ์เฉลี่ย (MAE) ค่าเฉลี่ยความผิดพลาดกําลังสอง (MSE) ค่ารากที่สองของค่าความ
คลาดเคลื่อนกําลังสองเฉลี่ย (RMSE) และ R-Square โดยผลจากการวิจัยพบว่า  

  ชุดข้อมูลของ Bitcoin (BTC) ที่มีการแบ่งชุดชุดข้อมูลฝึกสอน เท่ากับ 90% และชุดข้อมูล
ทดสอบ เท่ากับ 10% และแบ่งชุดข้อมูลแบบ Sliding windows จากการประเมินประสิทธิภาพใน
การพยากรณ์ราคาของเงินดิจิทัลจากแบบจำลองทั้งหมด พบว่า LSTM มีประเมินประสิทธิภาพมากท่ี
ที่สุดโดยมี ค่าความคลาดเคลื่อนสมบูรณ์เฉลี่ย (MAE) น้อยที่สุด = 470.03 ค่าเฉลี่ยความผิดพลาด
กําลังสอง (MSE) น้อยที่สุด = 478,008.42    ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อนกําลังสองเฉลี่ย 
(RMSE) น้อยที่สุด = 691.38 และ ค่า R-Square มากที่สุด = 0.98 

  ชุดข้อมูล Ethereum (ETH) ที่มีการแบ่งชุดชุดข้อมูลฝึกสอน เท่ากับ 90% และชุดข้อมูล
ทดสอบ เท่ากับ 10% และแบ่งชุดข้อมูลแบบ Sliding windows จากการประเมินประสิทธิภาพใน
การพยากรณ์ราคาของเงินดิจิทัลจากแบบจำลองทั้งหมด พบว่า LSTM-CNN มีประเมินประสิทธิภาพ
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มากที่สุดโดยมี ค่าความคลาดเคลื่อนสมบูรณ์เฉลี่ย (MAE) น้อยที่สุด = 35.02 ค่าเฉลี่ยความผิดพลาด
กําลังสอง (MSE) น้อยที ่สุด = 2,337.67 ค่ารากที ่สองของค่าความคลาดเคลื ่อนกําลังสองเฉลี่ย 
(RMSE) น้อยที่สุด = 48.34 และ ค่า R-Square มากที่สุด = 0.94 

  ชุดข้อมูล Binance coin (BNB) ที่มีการแบ่งชุดชุดข้อมูลฝึกสอน เท่ากับ 90% และชุด
ข้อมูลทดสอบ เท่ากับ 10% และแบ่งชุดข้อมูลแบบ Sliding windows จากการประเมินประสิทธิภาพ
ในการพยากรณ์ราคาของเง ินดิจ ิท ัล จากแบบจำลองทั ้งหมด พบว่า LSTM-CNN มีประเมิน
ประสิทธิภาพมากที่สุดโดยมี ค่าความคลาดเคลื่อนสมบูรณ์เฉลี่ย (MAE) น้อยที่สุด = 4.09 ค่าเฉลี่ย
ความผิดพลาดกําลังสอง (MSE) น้อยที่สุด = 41.60 ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อนกําลังสอง
เฉลี่ย (RMSE) น้อยที่สุด = 6.450457 และ ค่า R-Square มากที่สุด = 0.89 
 
5.2 อภิปรายผลวิจัย 

งานวิจัยนี้ได้ใช้ข้อมูลราคาของเงินดิจิทัลที่มีมูลล่าค่าการตลาดที่สูงสุด 3 อันดับคือ Bitcoin 
(BTC), Ethereum (ETH), Binance coin (BNB) ตามลําดับ สืบค้นได้ตั ้งแต่วันที่ 1 มกราคม พ.ศ.
2561จนถึงว ันที ่ 31 ธ ันวาคม พ.ศ.2566 นําข้อมูลมาปรับค่าด้วยวิธ ี Normalization เพื ่อให้
แบบจําลองทํางานได้ดีขึ้น จากนั้นกําหนดชุดข้อมูลฝึกสอนและชุดข้อมูลทดสอบจะกําหนดชุดข้อมูล
ฝึกสอนเป็น 90% แรกชุดข้อมูลที่เหลือ 10% เป็นชุดข้อมูลทดสอบ เพื่อให้แบบจําลองเรียนรู้ข้อมูล
ของ 90% แรกแล้วพยากรณ์ชุดข้อมูล 10% ที่เหลือ จากนั้นจึงแบ่งข้อมูลด้วยวิธี Sliding Window 
เท่ากับ 10 วัน และประเมินประสิทธิภาพของด้วย MSE, RMSE,  MAE และ R-Square  

จากผลการทดลองเปรียบเทียบแบบจำลอง พบว่าชุดข้อมูลของ BTC แบบจำลอง LSTM มี
ความประเมินประสิทธิภาพมากที่สุด เเละชุดข้อมูลของ ETH เเละ BNB แบบจำลอง LSTM - CNN  
มีประสิทธิภาพมากที่สุด ซึ่งผลลัพธ์ที่ได้เเตกต่างกัน เนื่องจากข้อมูลเป็นข้อมูลคนละชุดกัน แต่ทุกชุด
ข้อมูลจะเห็นว่าแบบจำลอง LSTM จะมีประเมินประสิทธิภาพสูงเพราะว่า LSTM ทำงานได้ดีกับ กับ
ข้อมูลที่เป็นประเภท time -series และเมื่อนำ LSTM ผสม กับ CNN ซึ่ง LSTM มีหน้าที่เพื่อจดจำ 
Patterns ในช่วงเวลานาน ๆ มีประสิทธิภาพสำหรับปัญหาการทำนายที่เป็น Sequential เนื่องจาก
สามารถเก็บข้อมูลก่อนหน้าและนำมาร่วมใช้ในการประมวลผลได้ ส่วน CNN สามารถตรวจจับรูปแบบ
ในตำแหน่งต่าง ๆ ของข้อมูล Time Series ได้คุณสมบัติเหล่านี้จึงเพ่ิมความสามารถให้กับแบบจำลอง 
โดยประสิทธิภาพของการพยากรณ์มีความใกล้เคียงกันเป็นผลอันเนื ่องมาจาก โครงสร้างของ
แบบจำลองทั ้ง RNN, GRU LSTM และ LSTM-CNN เป็นประเภท Recurrent Neural Network 
เหมือนกัน อาจจะมีการปรับแต่งโครงสร้างของแบบจำลองของกันออกไปบ้างตามแต่ละแบบจำลอง 

งานนวิจัยนี้แสดงให้เห็นถึงการพยากรณ์ราคาเงินดิจิทัลซึ่งสามารถนำผลที่ได้ไปประยุกต์ใช้
ประกอบการตัดสินใจในการเลือกที่จะลงทุนหรือกำหนดกลยุทธ์ให้เหมาะสมกับความต้องการของนัก
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ลงทุน โดยในปัจจุบันแนวโน้มในการใช้ข้อมูลเพื่อตัดสินใจทางธุรกิจ (Data Driven) เทคโนโลยีด้าน
ฮาร์ดแวร์ที่มีศักยภาพการคำนวณที่สูงขึ้นในราคาที่ถูกลงกว่าในอดีต , ข้อมูลปัจจัยต่าง ๆ ที่มีผลต่อ
ราคามีมากขึ้นทั้งในแง่ขนาด ความเร็วและความหลากหลายของข้อมูล รวมถึงแนวโน้มในการวิจัย
พัฒนาเทคนิคด้าน Machine Learning และ Deep Learning ที่ได้รับการพัฒนาอยางรวดเร็วส่งผล
ให้มีการพัฒนาเทคนิควิธีการใหม่ ๆ ซึ่งช่วยให้งานวิจัยนี้สามารถที่จะนำไปต่อยอดและขยายผลให้เกิด
ประโยชน์ได้อย่างกว้างขวางและเพิ่มประสิทธิภาพในการพยากรณ์ราคาของเงินดิจิทัล รวมถึงเป็น
ตัวเลือกเพ่ือสร้างโอกาสในการลงทุนของนักลงทุนต่าง ๆ ได้อยางมีประสิทธิภาพ 

งานวิจัยนี้ยังสามารถพัฒนาต่อยอดด้วยการเพิ ่มปัจจัยหรือตัวแปรที่มีผลต่อการพัฒนา
แบบจำลองเพ่ือให้มีความแม่นยำในการพยากรณ์มากขึ้น หรือนำแบบจำลองไปพัฒนาโดยใช้เทคนิคที่
ม ีระดับสูงขึ ้น หรือ ทดลองปรับ parameter ต่าง ๆ ของแบบจำลองที ่สามารถทำงานได้มี
ประสิทธิภาพมากขึ้น หรือสร้างแบบจำลองที่มีความซับซ้อนมากขึ้นเพ่ือให้เรียนรู้ข้อมูลในอดีตที่ดีขึ้น 

 
5.3 ปัญหาและอุปสรรคในการทำงานวิจัย  

เนื่องจากใชโ้ปรแกรมภาษา Python บน เว็บไซต ์ https://colab.research.google.com ทำให้
มีข้อกำจัดในการใช้งานเนื่องจากเราใช้ตัวฟรี จึงค่อนข้างใช้เวลานานและไม่ต่อเนื่อง ถ้าเราใช้ตัวที่มี
การสมัครสมาชิคจะสามารถทำได้เร็วมากขึ้น 
 
5.4 ข้อเสนอแนะงานวิจัย  

  5.4.1 เพิ่มการระบุช่วงเวลาที่มีเหตุการณ์สำคัญ เช่น สภาวะเศรษฐกิจ การระบาดของโรค
ติดเชื้อไวรัสโคโรนา และสภาวะสงคราม เป็นต้น เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองใน
ช่วงเวลา ดังกล่าวว่ามีค่าความแม่นยำหรือถูกต้องแตกต่างกันอย่างไร  

  5.4.2 โดยในงานวิจัยนี้ได้เลือกเพียง คุณลักษณะเดียวเพื่อนำเข้าสู่แบบจำลอง คือ ราคา 
(Close) ในงานวิจัยถัดไปควรมีการใช้ คุณลักษณะมากกว่า 1 คุณลักษณะ ซึ่งอาจส่งผลให้ค่าพยากรณ์
มีความคลาดเคลื่อนน้อยลง  
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