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บทคัดย่อ 
ในปัจจุบันบิตคอยน์เป็นสกุลเงินอิเล็กทรอนิกส์ท่ีได้รับความสนใจและมีการซ้ือขายกันมากท่ีสุด ทำให้ราคา

จึงมีความผันผวนไม่แน่นอนในแต่ละวัน ดังน้ันงานวิจัยเพื่อหาวิธีท่ีเหมาะสมในการพยากรณ์ราคาบิตคอยน์จึงได้รับ
ความสนใจ เทคนิคอริมา และเทคนิคถดถอยการเรียนรู้ของเครื่องเป็นเทคนิคท่ีใช้ในการพยากรณ์สถานการณ์ต่างๆ 
เช่น พยากรณ์ราคาทองคำ และราคาน้ำมัน โดยอริมาเป็นเทคนิคดั้งเดิม ส่วนเทคนิคถดถอยการเรียนรู้ของเครื่องเป็น
เทคนิคใหม่ เช่น Multilayer perceptron, Radial basis function และ Support vector regression งานวิจัยน้ีมี
วัตถุประสงค์เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิคอริมา และเทคนิคถดถอยการเรียนรู้ของเครื่องในการพยากรณ์
ราคาบิตคอยน์ โดยนำเทคนิคดังกล่าวท้ังสองเทคนิคมาใช้สร้างแบบจำลองอนุกรมเวลาเพื่อพยากรณ์ราคาบิตคอยน์เป็น
รายวัน ข้อมูลท่ีนำมาใช้ในการสร้างแบบจำลอง ได้แก่ ราคาเปิดตลาด ราคาสูงสุด ราคาต่ำสุด ราคาปิดตลาด ปริมาณ
ซ้ือขาย และมูลค่าตลาดรวม จากเว็บไซต์ www.coinmarketcap.com ตั้งแต่วันท่ี 1 มกราคม ค.ศ. 2017 ถึง  
31 ธันวาคม ค.ศ. 2019 ในการวัดประสิทธิภาพของแบบจำลอง หลักการเลื่อนหน้าต่างได้ถูกนำมาใช้ในการแบ่งข้อมูล
เป็นชุดข้อมูลฝึกฝน และชุดข้อมูลทดสอบ นอกจากนี้แล้วค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยสัมบูรณ์ และค่าความคลาดเคลื่อน
เฉลี่ยรากท่ีสองไดถู้กนำมาเป็นเกณฑ์ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลอง จากการทดลองพบว่า เทคนิคอริ
มา มีประสิทธิภาพสูงสุด โดยมีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยสัมบูรณ์  และค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยรากท่ีสอง สำหรับ
การพยากรณ์ ราคาเปิดตลาด ราคาสูงสุด ราคาต่ำสุด ราคาปิดตลาด ปริมาณซ้ือขายในแต่ละวัน และมูลค่าตลาดรวม
ต่ำท่ีสุด 
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Abstract 
At present, Bitcoin is the most popular and traded cryptocurrency, causing its price to 

fluctuate daily. Therefore, research to find a suitable method for forecasting the Bitcoin price has 
attracted attention. ARIMA and machine learning regression techniques are techniques used for 
forecasting various situations such as gold price and oil price forecasting. ARIMA is a classical 
technique while machine learning regression techniques are new techniques such as Multilayer 
perceptron, Radial basis function, and Support vector regression. This research aimed to compare 
the performance of ARIMA and machine learning regression techniques in forecasting Bitcoin prices. 
Both techniques were used to create time series forecasting models for daily Bitcoin prices. The 
data used for creating models were the opening prices, the highest prices, the lowest prices, the 
closing prices, the volumes, and market caps from www.coinmarketcap.com from 1 January 2017 to 
31 December 2019. In performance evaluation of the models, sliding window technique was used 
to separate data into training and testing sets. Furthermore, mean absolute error (MAE) and root 
mean square error (RMSE) were also used as criteria to compare performances of the models. From 
the experiments, it was found that ARIMA showed the best performance with the lowest MAE and 
RMSE for forecasting the opening prices, the highest prices, the lowest prices, the closing prices, the 
volumes, and market caps. 

Keywords: Bitcoin, Forecast, ARIMA, Machine learning regression techniques 
 

1. บทนำ 
บิตคอยน์ คือ สกุลเงินอิเล็กทรอนิกส์ ได้ถูก

คิดค้นขึ้นในปี ค.ศ. 2008 การซ้ือขายบิตคอยน์อาศัย
เครือข่ายระหว่างเครื่องคอมพิวเตอร์โดยไม่มีตัวกลาง
หรือรัฐเข้ามาควบคุม [1], [2] ทำให้ได้รับความนิยมใน
หมู่นักลงทุนและผู้ท่ีสนใจ จากการท่ีราคาบิตคอยน์มี
ความไม่คงท่ีสูง จึงทำให้นักลงทุนต้องการเครื่องมือท่ี
ช่วยในการพยากรณ์ มีนักวิจัยได้สร้างแบบจำลองเพื่อ
ทำการพยากรณ์ราคาบิตคอยน์ โดยข้อมูลราคาบิต
คอยน์เป็นข้อมูลอนุกรมเวลา (Time series data) ท่ี
เป็นชุดข้อมูลท่ีถูกเก็บรวบรวมตามระยะเวลา เป็น 
ช่วง ๆ อย่างต่อเน่ือง [3] ในการวิเคราะห์ข้อมูลอนุกรม
เวลาโดยส่วนใหญ่จะใช้การคำนวณด้วยเทคนิคอริมา 
( Autoregressive Integrated Moving Average; 
ARIMA) [4] 

เทคนิค ARIMA เป็น เทคนิคถดถอยท่ีนิยม
นำมาใช้ในการสร้างแบบจำลองเพื่อใช้ในการพยากรณ์

ข้อมูลอนุกรมเวลาโดยเทคนิคน้ีเหมาะสำหรับข้อมูล
อ นุ ก รม เวล าแ บ บ ไม่ ค ง ท่ี  (Non-stationary time 
series) ส่วนเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine 
learning) เป็ น ปั ญ ญ า ป ร ะ ดิ ษ ฐ์ แ บ บ ห น่ึ ง ท่ี มี
ความสามารถเรียนรู้ ได้ ด้ วยตัว เองทำให้ เกิ ด เป็ น
แบบจำลองจากข้อมูลเก่าเพื่ อใช้ ในการพยากรณ์
เหตุการณ์ในอนาคตได้อย่างแม่นยำ [5], [6] นักวิจัย
หลายท่านจึงได้นำเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องมาใช้ใน
การพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลากันอย่างแพร่หลาย เช่น 
Cibikdiken และ Karakoyun [4] ได้นำเทคนิค ARIMA 
และ เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายสำหรับ
การถดถอย (Multilayer perceptron; MLP) มาสร้าง
แบบจำลองเพื่อพยากรณ์ราคาบิตคอยน์ล่วงหน้า โดยใช้
ข้ อ มู ล ตั้ ง แ ต่ วั น ท่ี  28  เมษ าย น  ค .ศ . 2 013  ถึ ง  
29 ตุลาคม ค.ศ. 2017 แล้ววัดประสิทธิภาพด้วย
ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์  (Mean 
absolute percentage error; MAPE) พบว่า เทคนิค 
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MLP มีป ระสิท ธิภ าพสู งกว่ า เทค นิค  ARIMA ส่ วน 
Khedmati และคณะ [7] ได้เปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ของแบบจำลองการพยากรณ์ราคาเปิดตลาด (Open) 
ราคาปิดตลาด (Close) ราคาสูงสุด (High) และราคา
ต่ำสุด (Low) ของราคาบิตคอยน์ล่วงหน้า ด้วยเทคนิค 
ARIMA, เทคนิคโครงข่ ายประสาทเทียม (Artificial 
neural network; ANN), เท ค นิ ค ก า ร สุ่ ม ป่ า ไ ม้  
(Random Forest, RF) และ เทคนิคจำแนกเชิงเส้น
แ บ บ ถ ด ถ อ ย  ( Support vector machine for 
regression; SVR) โดยใช้ค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยราก
ท่ีสอง (Root mean square error; RMSE) เป็นเกณฑ์
ในการวัดประสิทธิภาพ พบว่า เทคนิค SVR ให้ค่า RMSE 
ต่ำท่ีสุด นอกจากน้ี Lekkla และ Thongkam [3] ได้
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองพยากรณ์อัตรา
แลกเปลี่ยนเงินตราต่างประเทศจำนวน 5 สกุลเงิน 
(EURUSD, USDJPY, USDCHF, NZDUSD และ GBPUSD) 
ท่ีสร้างจากเทคนิค LR, MLP และ SVR ข้อมูลอนุกรมเวลา
จาก 1 กุมภาพันธ์ ค.ศ. 2014 ถึง 30 มกราคม ค.ศ. 2017 
ในการแบ่งข้อมูลออกเป็นชุดฝึกสอนและชุดทดสอบด้วย
หลักการเลื่อนหน้าต่าง (Sliding window) และใช้ค่า
ความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยสัมบูรณ์  (Mean absolute 
error; MAE) และ ค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยรากท่ีสอง 
เป็นเกณฑ์ในการแสดงประสิทธิภาพในการพยากรณ์
ของแบบจำลอง  พบว่ า  เทคนิค  SVR มี ค่ าความ
คลาดเคลื่อนเฉลี่ยสัมบูรณ์ และความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย
รากท่ีสองต่ำกว่าเทคนิค Linear regression และ MLP  

ดังน้ันงานวิจัยน้ีผู้วิจัยได้ทำการเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของแบบจำลองในการพยากรณ์ราคาเปิด
ตลาด (Open) ราคาสูงสุด (High) ราคาต่ำสุด (Low) 
ราคาปิดตลาด (Close) ปริมาณการซ้ือขายในแต่ละวัน 

(Volume) และมูลค่าตลาดรวมของบิตคอยน์ (Market 
cap) ของราคาบิตคอยน์ในตลาดหุ้น ท่ีสร้างเทคนิค 
ARIMA เทคนิค MLP เทคนิค RBF และ เทคนิค SVR 
โดยหลักการเลื่อนหน้าต่าง ซ่ึงเทคนิค ARIMA เป็น
เทคนิคดั้งเดิมท่ีมีการใช้กันมาอย่างแพร่หลายในการ
พยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลา แต่ในหลายงานวิจัยยังไม่ได้
มีข้อสรุปนำวิธีการแบบดั้งเดิมมาใช้เปรียบเทียบกับ
วิธีการพยากรณ์แบบใหม่โดยการใช้การเรียนรู้ของ
เครื่องอย่างหลากหลายท้ังน้ีก็เพื่อทราบถึงประสิทธิภาพ
ของเทคนิคท้ังแบบด้ังเดิมและแบบใหม่ ในการพยากรณ์
ราคาบิตคอยน์ในห้วงระยะเวลาท่ีมีความผันผวนสูงส่วน
เกณฑ์ในการวัดประสิทธิภาพของแบบจำลองใช้ค่าความ
คลาดเคลื่อนเฉลี่ยสัมบูรณ์ และความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย
รากท่ีสอง 
 
2. วิธีการวิจัย 

วิธีดำเนินการวิจัยในงานวิจัยน้ี ประกอบด้วย 4 
ขั้นตอน คือ การเตรียมข้อมูล การวิเคราะห์ข้อมูล การ
สร้างแบบจำลอง และ การวัดประสิทธิภาพแบบจำลอง 

2.1. การเตรียมข้อมูล  
ผู้วิจัยได้รวบรวมข้อมูล ราคาเปิดตลาด ราคา

สูงสุด ราคาต่ำสุด ราคาปิดตลาด ปริมาณการซ้ือขายใน
แต่ละวัน และมูลค่าตลาดรวม หน่วยเป็น USD จาก
วันท่ี 1 มกราคม ค.ศ. 2017 ถึง 31 ธันวาคม ค.ศ. 
2019 จากเว็บไซต์  www.coinmarketcap.com [8] 
แล้วจึงทำการแปลงค่าต่าง ๆ หารด้วย 103 แต่ส่วน
ปริมาณการซ้ือขาย และมูลค่าตลาดรวม นำมาหารด้วย 
1010 เพื่อลดค่าความแปรปรวนของชุดข้อมูล [9], [10] 
จากการลดความแปรปรวนของชุดข้อมูลแล้ว ข้อมูลท่ีได้
เป็นไปตามท่ีแสดงใน Figure 1  
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Figure 1 Bitcoin daily transactions 
 

2.2. การวิเคราะห์ข้อมูลราคาบิตคอยน์  
ในการวิเคราะห์ข้อมูลราคาเปิดตลาด ราคา

สูงสุด ราคาต่ำสุด ราคาปิดตลาด ปริมาณการซ้ือขายใน
แต่ละวัน และมูลค่าตลาดรวมของราคาบิตคอยน์น้ัน 
ข้อมูลท่ีได้เป็นข้อมูลอนุกรมเวลา [11] โดยข้อมูลจะ
เรียงกันด้วยเวลารายวัน เมื่อนำมาทดสอบด้วยวิธี  
Augmented Dickey–Fuller test (ADF) ซ่ึงเป็นวิธีท่ี
ใช้กันมากในการทดสอบความคงท่ีของข้อมูลอนุกรม
เวลาด้วยหลักการทางสถิติ [12] จากการทดสอบความ
คงท่ีของข้อมูลเวลา พบว่าค่า p-values ของตัวแปร 
ราคาเปิดตลาด ราคาสูงสุด ราคาต่ำสุด ราคาปิดตลาด 
ปริมาณซ้ือขาย และ มูลค่าตลาดรวม ของแต่ละวัน 
เท่ากับ  0.14 , 0.13 , 0.18 , 0.14 , 0.51 และ 0.16 
ตามลำดับ ซ่ึงมากว่า 0.05 หมายความว่าข้อมูลราคาบิต
คอยน์ใน Figure 1 เป็นอนุกรมเวลาแบบไม่คงที่ 

2.3. การสร้างแบบจำลอง 
การสร้างแบบจำลอง เป็นขั้นตอนการนำเอาชุด

ข้อมูลฝึกสอนท่ีเป็นอนุกรมเวลามาเป็นข้อมูลเข้าเพื่อ
สร้างแบบจำลองในการพยาการณ์  ราคาเปิดตลาด 
ราคาสูงสุด ราคาต่ำสุด ราคาปิดตลาด ปริมาณการซ้ือ
ขายในแต่ละวัน และมูลค่าตลาดรวมของบิตคอยน์ ของ
ราคาบิตคอยน์ในตลาดหุ้น ประกอบด้วยเทคนิค ARIMA 
เทคนิค MLP เทคนิค RBF และเทคนิค SVR 

เทคนิค ARIMA เป็นวิธีการที่นำเอาสถิติถดถอย
มาใช้ในการพยากรณ์อนุกรมเวลา โดยนำเอาข้อมูล

ย้อนหลังมาพยากรณ์ข้อมูลท่ีจะเกิดขึ้นในอนาคต จาก
การคำนวณค่าน้ำหนัก ซ่ึงแตกต่างกันตามช่วงเวลา การ
สร้างแบบจำลองด้วยเทคนิคน้ีมี 3 ขั้นตอน [13] เริ่มต้น
ด้วยการสร้างแบบจำลองด้วยข้อมูลถดถอยโดยใช้ข้อมูล 
ณ จุดหน่ึงของเวลา และข้อมูลก่อนหน้า ณ จุดเวลาน้ัน 
เรียกว่าขั้นตอน Autoregression (AR) ขั้นตอนถัดไป
เป็นขั้นตอนการบูรณาการ (Integrated; I) โดยการหา
ค่าความแตกต่างของค่าจากสองจุดเวลาข้างต้น เพื่อทำ
ให้ข้อมูลคงท่ี ขั้นตอนสุดท้ายเป็นขั้นตอนการทำการ
สร้างแบบจำลองท่ีคำนวณจากค่าเฉลี่ ย เคลื่ อน ท่ี  
(Moving average; MA) โดยการนำเอาค่าท่ี ได้จาก
ขั้นตอนท่ี 2 และค่าผิดพลาดรวมกันเพื่อใช้ในการ
พยากรณ์ค่าในช่วงเวลาถัดไป 

เทคนิค MLP เป็นเทคนิคท่ีนิยมนำมาใช้ในการ
จำแนกข้อมูล แต่เทคนิคน้ีก็สามารถนำมาใช้ในการ
วิเคราะห์เชิงถดถอย ในงานวิจัยได้นำเทคนิค MLP ไป
ใช้ในการวิเคราะห์ เชิงถดถอยเพื่อพยากรณ์ข้อมูล
อนุกรมเวลา โดยเทคนิค MLP เป็นเทคนิคหน่ึงในกลุ่ม
เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมท่ีประกอบด้วย 3 ส่วน 
[14] คือ ส่วนของชั้นข้อมูลเข้า (Input layer) ส่วนของ
ชั้นซ่อน (Hidden layer) และส่วนของชั้นข้อมูลออก 
(Output layer) ในแต่ละชั้นจะมีโหนดเซลล์ประสาท 
(Neuron) เชื่อมต่อกันแบบโครงข่าย หลักการทำงาน
ของเทคนิค MLP เริ่มต้นด้วยชั้นข้อมูลเข้าจะทำการรับ
ข้อมูลเข้าแล้วทำการส่งผ่านข้อมูลไปยังเส้นเชื่อม
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ระหว่างโหนดไปยังส่วนของชั้นซ่อนเพื่อทำการคำนวณ
ด้วยค่าน้ำหนักโดยในงานวิจัยน้ีได้ใช้อัตราการเรียนรู้ท่ี 
0.03 และค่าโมเมนตัม ของน้ำหนักที่ 0.2 

เทคนิค RBF [15] เป็นเทคนิคท่ีนำไปวิเคราะห์
เชิงถดถอย โครงสร้างของเทคนิคมีความคล้ายกับ
เทคนิค MLP แต่มีชั้นซ่อน ท่ีใช้ฟังก์ชันเครือข่ายพื้นฐาน 
Gaussian radial basis function เพียงชั้น เดียวโดย
เชื่อมต่อทุกโหนดในชั้นข้อมูลเข้า ทำให้ผลลัพธ์การ
พยากรณ์มีประสิทธิภาพ 

เทคนิค SVR เป็นเทคนิคท่ีใช้หาความสัมพันธ์
เชิงเส้นได้ด้วยวิธีการถดถอยเชิงเส้น ซ่ึงเหมาะกับข้อมูล
เชิงเส้น และแบบไม่เป็นเชิงเส้น โดยการค้นหาฟังก์ชันท่ี
ใกล้เคียงกับการกำหนดขอบเขตข้อมูลอินพุตเป็นตัวเลข
จริงบนพื้นฐานของตัวอย่างชุดข้อมูลฝึกฝน และเมื่อมี
การนำข้อมูลมาวิเคราะห์ด้วย SVR เส้น Hyperlane จะ
ถูกใช้เป็นเส้นลักษณะแนวโน้มการเคลื่อนท่ีของความ
ต่อเน่ืองของข้อมูลท่ีเหมาะสมท่ีสุด โดยมีขอบเขตของ
เส้นตัดสินใจของชุดข้อมูลเป็นตัวกำหนดขอบเขต 
Hyperlane [16],  [17] ในการศึกษาครั้ ง น้ี ใช้  SVR 
แบบ nu-SVR  

2.4. วัดประสิทธิภาพของแบบจำลอง 
ในการวัดประสิท ธิภ าพของแบบจำลอง 

งานวิจัยน้ีได้นำหลักการเลื่อนหน้าต่าง [3] มาใช้ในการ
แบ่งข้อมูลเป็นชุดข้อมูลฝึกฝน และชุดข้อมูลทดสอบ 
จากข้อมูลราคาเปิดตลาด ราคาสูงสุด ราคาต่ำสุด ราคา
ปิดตลาด ปริมาณการซ้ือขายในแต่ละวัน และมูลค่า
ตลาดรวม หน่วยเป็น USD จากวันท่ี 1 มกราคม ค.ศ. 
2017 ถึง 31 ธันวาคม ค.ศ. 2019 ผู้วิจัยได้ทำการ
ทดลองท้ังสิ้น 12 รอบ โดยรอบแรก ข้อมูลจากเวลา
เดือน มกราคม ค.ศ. 2017 ถึง ธันวาคม ค.ศ. 2018 
เป็นชุดข้อมูลฝึกฝน และเดือน มกราคม ค.ศ. 2019 
เป็นชุดข้อมูลทดสอบ จากน้ันทำการเลื่อนหน้าต่างไป
หน่ึงเดือนจะได้ข้อมูลรอบท่ี 2 โดยข้อมูลจากเดือน 
กุมภาพันธ์ ค.ศ. 2017 ถึง มกราคม ค.ศ. 2019 เป็นชุด
ข้อมูลฝึกสอน และชุดข้อมูลทดสอบ รอบท่ีเป็นข้อมูล
ของเดือน กุมภาพันธ์ ค.ศ. 2019 จากน้ันทำการเลื่อน

หน้าต่างไปรอบละ 1 เดือน จึงถึงรอบสุดท้ายซ่ึงเป็น
รอบท่ี 12 เป็นข้อมูลจากเดือนธันวาคม ค.ศ. 2017 ถึง 
พฤศจิกายน ค.ศ.2019 เป็นชุดข้อมูลฝึกฝน ส่วนข้อมูล
เดือนธันวาคม ค.ศ.2019 เป็นชุดข้อมูลทดสอบ ซ่ึง
สามารถแสดงหลักการ Sliding window ได้ดัง Figure 2 

จ า ก ก า ร ท ด ล อ ง ท้ั ง  12 ร อ บ  จ ะ ได้ ค่ า
คลาดเคลื่อนจากการพยากรณ์ของแต่ละแบบจำลองท่ี
สร้างจากเทคนิค ARIMA, MLP, RBF และSVR มาทำ
การหาค่าความคลาดเคลื่ อนเฉลี่ ยสัมบู รณ์  และ
ความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยรากท่ีสอง [18] 
 

 
 

Figure 2 Sliding window 
 

MAE คือ ค่าเฉลี่ยสัมบูรณ์ของความแตกต่าง
ระหว่างค่าพยากรณ์และค่าความจริง หากค่าท่ีได้มีค่า
น้อย แสดงว่าค่าพยากรณ์มีค่าใกล้เคียงค่าจริง (สมการ
ท่ี 1) 

 

 
(1) 

 

RMSE คือ ค่าเฉลี่ยรากท่ีสองของความแตกต่าง
ระหว่างค่าจริงและค่าพยากรณ์ ซ่ึงหากค่า RMSE มีค่าท่ี
น้อย แสดงว่าการพยากรณ์น้ันใกล้เคียงกับค่าความเป็น
จริ ง ค่ า  RMSE เป็ น ค่ า ท่ี อ่ าน ค่ า ได้ ง่ ายกว่ า  MAE 
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เน่ืองจากหน่วยของค่า RMSE มีหน่วยเดียวกันกับค่าท่ี
แบบจำลองได้ทำการพยากรณ์ (สมการท่ี 2) 

 
(2) 

 

โดยที ่
 แทน ค่าคลาดเคลื่อนจากการ

พยากรณ์ ณ เวลา     
  แทนจำนวนเทอมท้ังหมดของ  
  แทนข้อมูล ณ เวลา  

  แทนค่าพยากรณ์ ณ เวลา   
การวัดประสิทธิภาพของแบบจำลองโดยนำวิธี 

MAE และ RMSE มาใช้ในการทดสอบแบบจำลองน้ัน 
เป็นวิธีนำผลรวมค่าความคลาดเคลื่อนมาทำให้เป็นค่า
บวก เน่ืองจากค่าความคลาดเคลื่อน (Error) เป็นได้ท้ัง
ค่าบวก และลบ เมื่อนำมารวมกันเพื่อหาค่าเฉลี่ยความ
คลาดเคลื่อน อาจทำให้ข้อมูลหักล้างกันเอง ดังน้ันการ
วัดประสิทธิภาพด้วยวิธี MAE และ RMSE เป็นวิธี ท่ี
สามารถหาค่าเฉลี่ยความคลาดเคลื่อนได้มีประสิทธิภาพ 
เมื่อทำการทดสอบแบบจำลองในการพยากรณ์ข้อมูลท่ี
เป็นอนุกรมเวลา 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

3. ผลการวิจัยและอภิปรายผลการวิจัย 
ในการวิจัยครั้งน้ี โปรแกรม WEKA เวอร์ชั่น 

3.8.4 ใช้ในการสร้างแบบจำลองของเทคนิค MLP 
เทคนิค RBF และ เทคนิค SVR และโปรแกรม Python 
ใช้Library statsmodels และใช้ Akaike information 
criterion (AIC) ในการสร้างแบบจำลองที่เหมาะสมของ
เทคนิค ARIMA เพื่อสร้างแบบจำลองการพยากรณ์ราคา
เปิดตลาด ราคาสูงสุด ราคาต่ำสุด ราคาปิดตลาด  
ปริมาณการซ้ือขายในแต่ละวันและมูลค่าตลาดรวมของ
บิตคอยน์ ในตลาดหุ้น ด้วยเทคนิค ARIMA เทคนิค 
MLP เทคนิค RBF และเทคนิค SVR จากข้อมูลหลักการ 
Sliding window ในการแบ่ งชุดข้อมูลออกเป็นชุด
ข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบมาหาค่าความ
คลาดเคลื่อนเฉลี่ยสัมบูรณ์ และความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย
รากท่ีสอง ตามลำดับ และในผลการทดลองน้ียังแสดง
ค่าท่ีได้จากการพยากรณ์ของแต่ละแบบจำลองอีกด้วย 

ค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย เป็นค่าท่ีแสดงค่า
ความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์ (MAE) ของแบบจำลองใน
การพยากรณ์ราคาเปิดตลาด ราคาสูงสุด ราคาต่ำสุด 
ราคาปิดตลาด ปริมาณการซ้ือขายในแต่ละวัน และ
มูลค่าตลาดรวมของราคาบิตคอยน์ในตลาดหุ้น ดังแสดง
ใน Figure 3 
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(a) MAE of Bitcoin Open price  (b) MAE of Bitcoin High price 

  
(c) MAE of Bitcoin Low price (d) MAE of Bitcoin Close price 

  
(e) MAE of Bitcoin Volume (f) MAE of Bitcoin Market cap 

 

Figure 3 MAE values of the Bitcoin forecasting models 
 

Figure 3 แสดงค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยของ
แบบจำลองการพยากรณ์ราคาเปิดตลาด ราคาสูงสุด 
ราคาต่ำสุด ราคาปิดตลาด ปริมาณการซ้ือขายในแต่ละ
วันและมูลค่าตลาดรวมของราคาบิตคอยน์ในตลาดหุ้น 
ท่ีสร้างจากเทคนิค ARIMA เทคนิค MLP เทคนิค RBF 
และเทคนิค SVR ผลปรากฏจาก (a) ราคาเปิดตลาด 
เทคนิค MLP มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย เท่ากับ 8.31 
ซ่ึงมากท่ีสุด และเทคนิค ARIMA มีค่าความคลาดเคลื่อน
เฉลี่ย 1.49 ซ่ึงมีค่าน้อยท่ีสุด (b) ราคาสูงสุด เทคนิค 
MLP มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย เท่ากับ 6.25 ซ่ึงมาก

ท่ีสุด และเทคนิค ARIMA มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย 
1.55 ซ่ึงมีค่าน้อยท่ีสุด (c) ราคาต่ำสุด เทคนิค MLP มี
ค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย เท่ากับ 7.02 ซ่ึงมากท่ีสุด 
และเทคนิค ARIMA มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย 1.42 
ซ่ึงมีค่าน้อยท่ีสุด (d) ราคาปิดตลาด เทคนิค MLP มีค่า
ความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย เท่ากับ 7.48 ซ่ึงมากท่ีสุด และ
เทคนิค ARIMA มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย 1.49 ซ่ึงมี
ค่าน้อยท่ีสุด (e) ปริมาณซ้ือขายในแต่ละวัน เทคนิค 
MLP มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย เท่ากับ 1.85 ซ่ึงมาก
ท่ีสุด และเทคนิค ARIMA มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย 
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0.27 ซ่ึงมีค่าน้อยท่ีสุด และ (f) มูลค่าตลาดรวม เทคนิค 
MLP มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยเท่ากับ 11.06 ซ่ึงมาก
ท่ีสุด และเทคนิค ARIMA มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย 
2.54 ซ่ึงมีค่าน้อยท่ีสุด 

ค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยรากท่ีสอง (RMSE) 
เป็นค่าเฉลี่ยรากท่ีสองของความแตกต่างระหว่างค่า
พยากรณ์และค่าความจริง ของแบบจำลองในการ
พยากรณ์ราคาเปิดตลาด ราคาสูงสุด ราคาต่ำสุด ราคา
ปิดตลาด ปริมาณการซ้ือขายในแต่ละวันและมูลค่า
ตลาดรวมของราคาบิตคอยน์ในตลาดหุ้น ไดด้ัง Figure 4 

Figure 4 แสดงค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยราก
ท่ีสองของแบบจำลองการพยากรณ์ ราคาเปิดตลาด 
ราคาสูงสุด ราคาต่ำสุด ราคาปิดตลาด ปริมาณการซ้ือ
ขายในแต่ละวันและมูลค่าตลาดรวมของราคาบิตคอยน์
ในตลาดหุ้น ท่ีสร้างจากเทคนิค ARIMA เทคนิค MLP 
เทคนิค RBF และเทคนิค SVR ผลปรากฏจาก (a) ราคา
เปิดตลาด เทคนิค MLP มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย
ราก ท่ีสอง เท่ากับ 9.75 ซ่ึงมากท่ีสุด และเทคนิค 
ARIMA มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยรากท่ีสองเท่ากับ 
2.38 ซ่ึงมีค่าน้อยท่ีสุด (b) ราคาสูงสุด เทคนิค MLP มี
ค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยรากท่ีสอง เท่ากับ 7.63 ซ่ึง
มากท่ีสุด และเทคนิค SVR มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย
ราก ท่ีสอง 2.27 ซ่ึงมี ค่าน้อย ท่ีสุด (c) ราคาต่ำสุด 
เทคนิค MLP มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยรากท่ีสอง 
เท่ากับ 8.22 ซ่ึงมากท่ีสุด และเทคนิค ARIMA มีค่า
ความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยรากท่ีสอง 2.25 ซ่ึงมีค่าน้อย
ท่ีสุด  (d) ราคาปิดตลาด เทคนิค  MLP มี ค่าความ
คลาดเคลื่อนเฉลี่ยรากที่สอง เท่ากับ 10.14 ซ่ึงมากท่ีสุด 
และเทคนิค SVR มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยรากที่สอง 
2.23 ซ่ึงมีค่าน้อยท่ีสุด (e) ปริมาณซ้ือขายในแต่ละวัน 

เทคนิค MLP มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยรากท่ีสอง 
เท่ากับ 2.23 ซ่ึงมากท่ีสุด และเทคนิค ARIMA มีค่า
ความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยรากท่ีสอง 0.43 ซ่ึงมีค่าน้อย
ท่ีสุด (f) มูลค่าตลาดรวม เทคนิค  MLP มี ค่าความ
คลาดเคลื่อนเฉลี่ยรากท่ีสอง เท่ากับ 15.89 ซ่ึงมากท่ีสุด 
และเทคนิค ARIMA มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยรากท่ี
สอง 4.03 ซ่ึงมีค่าน้อยท่ีสุด 

จากผลการทดลอง ผู้วิจัยได้นำเสนอผลของ
ราคาจริงของราคาเปิดตลาด ราคาสูงสุด ราคาต่ำสุด 
ราคาปิดตลาด ปริมาณซ้ือขายในแต่ละวัน และมูลค่า
ตลาดรวม  และราคาท่ี ได้ จากการพยากรณ์ จาก
แบบจำลองท่ีสร้างจากเทคนิค ARIMA เทคนิค MLP 
เทคนิค RBF และเทคนิค SVR ดังแสดงใน Figure 5 

Figure 5 แสดงผล ค่าก ารพย าก รณ์  ขอ ง
แบบจำลองในรอบท่ี 12 มาเปรียบเทียบกับค่าจริง 
(Actual) โดย ค่าจริง คือเส้นสีฟ้าท่ีเป็นเส้นทึบ พบว่า
ค่าพยากรณ์ท่ีมีลักษณะเข้าใกล้หรือจะเป็นเส้นเดียวกัน
กับค่าจริงมากท่ีสุด คือ ผลการพยากรณ์ของแบบจำลอง
ท่ีสร้างจากเทคนิค ARIMA ซ่ึงแทนด้วยเส้นปะสีเขียว 
รองลงมาคือ เส้นค่าพยากรณ์ของแบบจำลองท่ีสร้าง
จากเทคนิค SVR ต่อมาเป็นแบบจำลองท่ีสร้างจาก
เทคนิค RBF และสุดท้ายท่ีห่างจากค่าจริงมากท่ีสุดจะ
เป็นเส้นค่าพยากรณ์ของแบบจำลองจากเทคนิค MLP 
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(a) RMSE of Bitcoin Open price  (b) RMSE of Bitcoin High price 

  
(c) RMSE of Bitcoin Low price (d) RMSE of Bitcoin Close price 

  
(e) RMSE of Bitcoin Volume (f) RMSE of Bitcoin Market cap 

 

Figure 4 RMSE values of the Bitcoin forecasting models 
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Figure 5 Actual prediction of the Bitcoin forecasting models 
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Figure 5 Actual prediction of the Bitcoin forecasting models (continued) 
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4. บทสรุป 
ข้อมูลราคาของบิตคอยน์ท้ัง 6 ตัวแปร ซ่ึงเป็น

รายวัน ตั้งแต่วันท่ี 1 มกราคม ค.ศ. 2017 ถึงวันท่ี 31 
ธัน วาคม  ค .ศ . 2019  น้ั น  เมื่ อ น ำมา ศึกษ าและ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพในการพยากรณ์ราคาบิต
คอยน์ กลับพบว่า ท้ังเทคนิค ARIMA เทคนิค MLP 
เทคนิค RBF และเทคนิค SVR ล้วนมีประสิทธิภาพท่ีดี
ในการพยากรณ์ราคาบิตคอยน์ท่ีมีความผันผวนสูงได้ดี 
แต่หากเปรียบ เทียบเทคนิค ท้ั ง 4 น้ี  กลับพบว่า 
แบบจำลอง ในการทดสอบระบบแบบวิธี ความ
คลาดเคลื่อนเฉลี่ยสัมบูรณ์และความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย
รากท่ีสอง โดยมีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยสัมบูรณ์  
เท่ากับ 1.49, 1.55, 1.42, 1.49, 0.27 และ 2.54 ใน
การวัดประสิทธิภาพวิธีคลาดเคลื่อนเฉลี่ยสัมบูรณ์รากท่ี
สอง เท่ากับ 2.38, 2.48, 2.25, 2.38, 0.43 และ 4.03 
เปอร์เซ็นต์ ตามลำดับ และเมื่อการเปรียบเทียบในการ
พยากรณ์กับค่าจริง กลับพบว่าแบบจำลองจากเทคนิค 
ARIMA มีผลการพยากรณ์ท่ีใกล้ค่าจริงมากท่ีสุด โดยค่า
พยากรณ์ท่ีได้เมื่อนำมาสร้างกราฟเปรียบเทียบ ทำให้
เห็นว่าทุกช่วงเวลาของกราฟท่ีแบบจำลองจากเทคนิค 
ARIMA พยากรณ์ ราคาออกมา ทิศทางของกราฟ
คล้ายกันกับราคาจริงเป็นอย่างมาก และมีประสิทธิภาพ
ในการพยากรณ์ ซ่ึงโดยธรรมชาติของเทคนิค ARIMA 
น้ัน มีหลักสำคัญ คือการลดความแปรปรวนให้ได้มาก
ท่ี สุ ด  ท ำ ให้ ชุ ด ข้ อ มู ล อ นุ ก รม เวล ามี ค วาม เป็ น 
stationary โดยทำการ Integrated ข้อมูล เพื่อให้ได้ค่า
ความเชื่อมั่น (confidence) มากถึง 95 เปอร์เซ็นต์  
ก่อนท่ีจะมีการพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลา ดังน้ันเมื่อ
ท ำก า รท ด ล อ ง โด ย ใช้ เท ค นิ ค  ARIMA ม าส ร้ า ง
แบบจำลอง ซ่ึงสอดคลองกับงานวิจัยของ Munim และ
คณะ [19] ท่ีทำการพยากรณ์ราคาบิตคอยน์ และผล
ออกมาว่า เทคนิค ARIMA ให้ประสิทธิภาพในการ
พยากรณ์ราคาบิตคอยน์ดีท่ีสุด 

ดังน้ัน ถึงแม้ว่าท้ังเทคนิค ARIMA เทคนิค MLP 
เทคนิค RBF และเทคนิค SVR มีประสิทธิภาพในการ
พย ากรณ์ ราคาของบิ ตคอย น์ ได้ ดี  แ ต่ เ น่ื อ งจาก

ประสิทธิภาพของเทคนิค ARIMA ดีกว่าทุกเทคนิค 
เน่ืองมาจาก เทคนิค ARIMA มีการลดความแปรปรวน
ของข้อมูลในการทำ Integrated ข้อมูล ซ่ึงเหมาะแก่
การพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลาท่ีมีความผันผวนสูงมาก
อย่างเช่น บิตคอยน์ เป็นต้น 
 
5. กิตติกรรมประกาศ 

งานวิจัยชิ้นน้ี ได้รับการสนับสนุนจากคณาจารย์ 
คณ ะวิทยาการสารสนเทศ ภาควิช า เทคโน โลยี
สารสนเทศ ในการช่วยผลักดันและชี้แนะงานวิจัยน้ีจน
ประสบความสำเร็จ 
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