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บทคัดย่อ 
ในช่วงหลายปีที่ผ่านมา บิทคอยน์เป็นสกุลเงินดิจิตอลที่มีมูลค่าในตลาดที่สูงที่สุด อย่างไรก็ตามราคาของบิทคอยน์มีความผันผวนมาก ท าให้ยากต่อการ
ท านาย ดังน้ันงานวิจัยน้ีจึงมีวัตถุประสงค์ที่จะค้นหาโมเดลที่มีประสิทธิภาพและมีความแม่นย าในการท านายราคาบิทคอยน์ โดยใช้อัลกอลิทึมของการ
เรียนรู้ด้วยเคร่ืองในแบบต่าง ๆ และใช้ข้อมูลของการแลกเปลี่ยนซ้ือขายบิทคอยน์กับสกุลเงินดอลลาร์สหรัฐ (USD) จากเว็บไซต์ Bitstamp ต้ังแต่วันที่ 
1 มกราคม 2012 ถึง 8 มกราคม 2018 เป็นรายนาที และน ามาท าการทดลองโดยสร้างโมเดลแบบถดถอยด้วยไลบราร่ี Scikit-learn และ Keras ซ่ึง
จากการประเมินผลโมเดล ได้ค่าที่ดีที่สุดของ Mean Squared Error (MSE) ต่ าสุดอยู่ที่ 0.00037 และค่าของ Coefficient of Determination (R2 ) 
สูงสุดอยู่ที่ 99.1% 

ค าส าคญั – บทิคอยน์; เงินดิจิตอล; การเรียนรู้ของเคร่ือง 

1. บทน า 
ในปี 2008 Satoshi Nakamoto ได้เขียนบทความ Bitcoin: peer-
to-peer Electronic Cash System [1] ขึ้น ด้วยแนวคิดการสร้าง
สกุลเงินอิ เล็กทรอนิกส์ที่สามารถแลกเปลี่ยนกันได้โดยตรงผ่าน
เครือข่ ายอินเตอร์เน็ต โดยไม่อาศัยคนกลางใน การยืนยันการ
แลกเปลี่ยนและแชร์ข้อมูล Transaction ระหว่างกันเพ่ือช่วยให้เกิด
ความโปร่งใสและความน่าเช่ือถือ โดยใช้หลักการที่เรียกว่า Proof of 
Work ในการรับรองความถูก ต้องของ Transactions ซ่ึงอาศั ย
ความสามารถในการประมวลผลของคอมพิวเตอร์ในการสร้าง Hash 
ซ่ึงผู้ที่สามารถสร้าง Hash ได้ส าเร็จก่อนก็จะได้รับ บิทคอยน์ ซ่ึง
เรียกว่า Transaction fee เป็นสิ่งตอบแทน [1] บิทคอยน์จึงได้รับ
ความสนใจจากผู้คนจ านวนมาก เป็นเหตุให้มูลค่าของบิทคอยน์เพ่ิม
สูงขึ้นตามไปด้วย จนปัจจุบันบิทคอยน์เป็นสกุลเงินดิจิตอลที่มีมูลค่า
สูงที่สุดในตลาดของสกุลเงินดิจิตอล จึงดึงดูดให้กลุ่มธุรกิจต่าง ๆ รวม
ไปถึงนักลงทุนเข้ามาลงทุน ซ้ือขายและแลกเปลี่ยน บิทคอยน์ เพื่อใช้
ในการเก็งก าไรมากขึ้น ส่งผลให้ราคาของบิทคอยน์มีความผันผวนสูง
ตามมา โดยในปี 2017 ราคาบิทคอยน์มีการเปลี่ยนแปลงจาก 1,000 

USD ในเดือน มกราคม ขึ้นไปสูงถึง 16,000 USD ในเดือนธันวาคม 
และมีแนวโน้มสูงขึ้นเร่ือย ๆ 
งานวิจัย น้ีจึงมุ่ งเน้นไปที่การพยากรณ์ราคาของบิทคอยน์ด้วย
อัลกอริทึมการเรียนรู้ของเคร่ืองในรูปแบบต่าง ๆ เพื่อค้นหาโมเดลที่มี
ความเหมาะสมในการท านายราคาของบิทคอยน์ โดยใช้ข้อมูลจากการ
ซ้ือขายบิทคอยน์  ในเว็บไซต์ Bitstamp ซ่ึงเป็นเว็บไซต์ ซ้ือขาย
แลกเปลี่ยนบิทคอยน์ที่มีปริมาณการซ้ือขายมากเป็นอันดับต้น ๆ ของ
โลก [2] โดยข้อมูลที่ได้น ามาใช้ในงานวิจัยน้ี เป็นข้อมูลการซ้ือขายบิท
คอยน์กับเงินดอลลาร์สหรัฐ โดยมีข้อมูลการซ้ือขายบิทคอยน์ ในทุก ๆ 
1 นาที ต้ังแต่วันที่  1 มกราคม 2012 ถึง 8 มกราคม 2018 ซ่ึงมีผู้
รวบรวมและได้เผยแพร่ผ่านเว็บไซต์ Kaggle จากข้อมูลดังกล่าวเราได้
สร้างโมเดลแบบถดถอยด้วยอัลกอริทึมต่าง ๆ จากไลบราร่ีส าหรับการ
สร้างโมเดลการเรียนรู้ของเคร่ืองแบบพื้นฐานด้วย Scikit-learnและ
สร้างโมเดลส าหรับการเรียนรู้เชิงลึกด้วย Keras 
  



2. วรรณกรรมที่เก่ียวข้อง 

2.1. วรรณกรรมที่เก่ียวข้อง 

Shah และคณะ [3] ได้ใช้วิธีการ Bayesian Regression ส าหรับการ
สร้างโมเดลแบบ Latent Source โดยมีการน าข้อมูลการซ้ือขายบิท
คอยน์จาก Okcoin ในประเทศจีนมาใช้ในการท านายราคาบิทคอยน์ 
ซ่ึงท าการเก็บข้อมูลทุก ๆ 10 วินาทีต้ังแต่วันที่ 6 พฤษภาคม 2014 
ถึง 21 มิถุนายน 2014 และได้น าไปใช้ในการสร้างโมเดลส าหรับ
ก าหนดกลยุทธ์ในการซ้ือขายแลกเปลี่ยนบิทคอยน์ โดยค านวณจากค่า 
Average Price Movement และ ค่า Threshold ในการตัดสินใจ
ซ้ือ ขายหรือการถือบิทคอยน์ไว้ จากการใช้โมเดลดังกล่าวในการซ้ือ
ขายบิทคอยน์ ท าให้ได้รับ ROI 89% ในระยะเวลา 50 วัน ด้วยระดับ 
Sharp Ratio ที่ 4.10   
Madan และคณะ [4] ได้ใช้ข้อมูลจาก Okcoin, Coinbase API และ
ข้อมูลภายใน Blockchain ของ Bitcoin โดยเก็บข้อมูลทุก ๆ 10 
วินาที จากน้ันได้ท าการแบ่งข้อมูลเป็นข้อมูลอนุกรมเวลาเป็นช่วงละ 
10 น า ที  แ ล ะ ใ ช้ วิ ธี  Binomial Logistic Regression, Support 
Vector Machine (SVM) และ  Random Forest ในการท าน าย
แนวโน้มของราคาบิทคอยน์ โดยได้ระดับความแม่นย าอยู่ที่ 97% และ 
55% ในการท านายราคา 10 นาทีถัดไป ซ่ึงข้อจ ากัดของงานวิจัยน้ีคือ
ไม่มีการท า Cross-Validate ท าให้โมเดลที่ได้อาจเกิด Overfitting ได้ 
Greaves และคณะ [5] ได้ใช้ข้อมูล Transaction Graph มาใช้ใน
การท านายราคาบิทคอยน์ โดยใช้ข้อมูลธุรกรรมภายใน Transaction 
ของบิทคอยน์จากเว็บไซต์ CS224W ซ่ึงมีข้อมูลของ Transaction 
Bitcoin ต้ังแต่ 1 กุมภาพันธ์ 2012 จนถึงวันที่ 7 เมษายน 2013 และ
ใช้ข้อมูลราคา Bitcoin จากเว็บไซต์ api.bitcoincharts.com โดยดึง
ข้อมูลดังกล่าวเป็นรายช่ัวโมง จากน้ันทดลองน าโมเดล Linear 
Regression, และ SVM มาท านายราคาเป็นรายช่ัวโมง โดยได้ผลลัพธ์
ดีที่สุดที่  MSE เท่ากับ 1.94 และได้ใช้ Logistic Regression, SVM 
และ Neural Network มาใช้ในการท านายการขึ้นลงของราคาบิท
คอยน์ ซ่ึงได้ระดับความแม่นย าอยู่ที่ประมาณ 55% แต่เน่ืองจาก
มูลค่าของบิทคอยน์ขึ้นอยู่กับพฤติกรรมการแลกเปลี่ยน ซ่ึงไม่ได้เป็น
ข้อมูลที่อยู่ภายใน Transaction จึงส่งผลให้ระดับความแม่นย าของ
โมเดลน้ียังไม่สูงเพียงพอ ผู้เขียนจึงแนะน าให้ใช้ข้อมูลการแลกเปลี่ยน
ซ้ือขายร่วมด้วยเพ่ือให้ได้ความแม่นย าที่สูงขึ้น 
Almeida และคณะ [6] ได้สร้างโมเดลโครงข่ายประสาทเทียมเพื่อ
ท านายแนวโน้มของราคาปริมาณของบิทคอยน์ในวันถัดไป โดยใช้

ข้อมูลย้อนหลังจาก Quandl ซ่ึงรวบรวม Open Source Dataset 
ต่าง ๆ ไว้ และใช้ไลบราร่ี Theano ผ่าน MATLAB ในการสร้างโมเดล 
โค รงข่ ายป ระสาท เที ย ม โดย ใช้  Levenberg Marquardt (LM) 
Backpropagation ในการท านายแนวโน้มของราคาบิทคอยน์ในวัน
ถัดไป โดยแบ่งแนวโน้มของราคาเป็น Up, Down และ Margin เพ่ือ
ช่วยในการตัดสินใจว่าควรซ้ือ ขาย หรือ ถือบิทคอยน์ไว้ ซ่ึงโมเดล
ดังกล่าวสร้างผลก าไร 8,000 USD ในการจ าลองการแลกเปลี่ยนสอง
ปี  
McNally และคณะ [7] ได้ท าการทดลองสร้างโมเดลแบบ LSTM, 
RNN และ ARIMA โดยใช้ข้อมูล Open, High, Low และ Close จาก 
CoinDesk ต้ังแต่วันที่ 19 สิงหาคม 2013 ถึง กรกฎาคม 2016 และ
ข้อมูลภายใน Blockchain จาก Blockchain.info จากน้ันส ร้าง 
โมเดลแบบถดถอย เพ่ือท านายราคาและสร้างโมเดลจ าแนกข้อมูลเพ่ือ
จ าแนกการขึ้นลงของราคา โดยพบว่า LSTM ให้ความแม่นย ามาก
ที่สุดในการจ าแนกข้อมูล  ส่วน RNN ให้ค่า RMSE ต่ าสุดในการ
ท านายราคา โดยได้ความแม่นย าสูงสุดอยู่ที่ 52.78% และค่า Root 
Mean Square Error (RMSE) อยู่ที่ 5.45%   

2.2. เทคโนโลยีที่ใช ้

2.2.1.  Scikit-learn 

Scikit-learn คือ Open Source Library ส าหรับท าเหมืองข้อมูล
และการวิเคราะห์ข้อมูลด้วยภาษาไพธอน มีอัลกอริทึมในการสร้าง
โมเดลการเรียนรู้ของเคร่ืองเช่น โมเดลจ าแนกข้อมูล (Classification), 
โม เดลแบบ ถดถอย  (Regression) และ  โม เดลจัดกลุ่ มข้ อมู ล 
(Clustering) ตลอดจ นการเต รีย มข้ อ มู ล ต่ าง ๆ  เช่น  กา รท า 
Normalization หรือ Standardization ตลอดจนการจัดการกับ
ข้อมูลที่ผิดปกติเช่นข้อมูลที่ไม่ได้ก าหนดค่า (Missing Value) เป็นต้น 
[8] 

2.2.2.  Tensorflow 
 

TensorFlow คือ Open Source Library ส าหรับการสร้างโมเดล
การเรียน รู้เชิงลึกที่พัฒนาโดย Google รองรับการท างานแบบ
ประมวลผลร่วมกันหลาย ๆ เคร่ืองและสามารถใช้ GPU ในการ
ประมวลผลได้ และมีอัลกอริทึมส าหรับการสร้างโครงข่ายประสาท
เทียมและการเรียนรู้เชิงลึกที่หลากหลาย และมีการน าไปประยุกต์ใช้
กับงานวิจัยในหลายสาขาวิชาเช่น การรู้จ าเสียง,การประมวลผลภาพ, 
สร้างหุ่นยนต์ ฯลฯ โดยการท างานของ TensorFlow จะมีการสร้าง



กราฟส าหรับการประมวลผล ซ่ึงกราฟจะประกอบไปด้วยกลุ่มของ
โหนด โดยกราฟจะแสดงการไหลของการประมวลผลข้อมูล ดังแสดง
ตัวอย่างในรูปที่ 1 [9] 
 

 
รูปที่ 1.  ตัวอย่างกราฟส าหรับก าหนดข้ันตอนการประมวลผล

ของ Tensorflow 

 

2.2.3.  Keras 

Keras คือ API ส าหรับ การพัฒนาโครงข่ายประสาทเทียม ซ่ึงเขียน
ด้วยภ าษ าไพธอน  สามารถท า งานโดยอาศั ย  Library อย่ า ง 
TensorFlow, CNTK หรือ Theano [10] โดย Keras สามารถรองรับ
การสร้างโมเดลการเรียนรู้ของเคร่ืองในรูปแบบโครงข่ายประสาท
เทียม ตลอดจนการสร้างโมเดลการเรียนรู้เชิงลึก โดยมีข้อดีคือ ง่ายต่อ
การเขียนและท าความเข้าใจ มีการท างานแยกเป็นส่วน ๆ สามารถ
แยกส่วนประกอบต่าง ๆ ในการสร้างโมเดลอย่ างเช่น Neural 
Layers, Cost Functions, Optimizers, Activation Functions 
และประกอบกันเป็นโมเดลใหม่ได้, สามารถพัฒนาฟังก์ชันหรือคลาส
ต่าง ๆ เพิ่มได้ง่าย โดยการพัฒนาทั้งหมดต้องใช้ภาษาไพธอนในการ
พัฒนา 

3. วิธีด าเนินการวิจัย 

3.1. ข้อมูลที่น ามาใช้ 

การทดลองสร้างโมเดลการเรียนรู้ของเคร่ืองในงานวิจัยน้ี ได้อาศัย
ข้อมูลการซ้ือขายแลกเปลี่ยนของเว็บไซต์แลกเปลี่ยนบิทคอยน์ 
Bitstamp ซ่ึงมีผู้รวบรวมและเผยแพร่ข้อมูลดังกล่าวไว้ในเว็บไซต์ 
Kaggle โดยในงานวิจัยน้ีมุ่งเน้นไปที่การแลกเปลี่ยนบิทคอยน์กับสกุล
เงิน USD ซ่ึงข้อมูลที่ได้เป็นข้อมูลการซ้ือขายต้ังแต่วันที่ 1 มกราคม 

2012 จนถึงวันที่  8 มกราคม 2018 โดยเก็บข้อมูลการซ้ือขายและ
ราคาเป็นรายนาที ในรูปแบบของไฟล์ CSV  

3.2. การเลือก Features 

จากข้อมูลในข้อ 3.1 มีโครงสร้างต่าง ๆ ดังน้ี 

- Close  ราคาปิด 

- Open  ราคาเปิด 

- High  ราคาสูงสุด 

- Low  ราคาต่ าสุด 

- Weighted price ราคาเฉลี่ย 

- Volume_(BTC) ปริมาณการซ้ือขาย (หน่วย BTC) 

- Volume_(Currency) ปริมาณการซ้ือขาย (หน่วย USD) 

- Timestamp เวลาที่บันทึกข้อมูล 
จากข้อมูลข้างต้นเราได้น าสร้างโมเดล ด้วย Scikit-learn และ 

Keras โดยน าข้อมูลดังกล่าวมาสร้างแผนภาพ Heatmap เพ่ือให้เห็น
ค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์  (Coefficient Correlation) ของแต่ละ
คุณลักษณะในข้อมูล ดังแสดงในรูปที่ 2 จะเห็นว่าคุณลักษณะที่
สัมพันธ์กับมูลค่ าของ Bitcoin (Weighted price) ได้แก่  Close, 
Open, High และ Low จึงได้เลือกคุณลักษณะดังกล่าวในการสร้าง
โมเดลเพ่ือท านายมูลค่าของ Bitcoin 

 

 
รูปที่ 2 .  แผนภาพ Heatmap แสดงค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์

ของคุณลักษณะต่าง ๆ ในชุดข้อมูล 

 
เน่ืองจากทรัพยากรของคอมพิวเตอร์ที่ใช้ในการประมวลผลไม่

เพียงพอส าหรับข้อมูลรายนาที และ การสรุปข้อมูลการซ้ือขายบิท



คอยน์ ในเว็บไซต์ซ้ือขายบิทคอยน์จ านวนมากมีการสรุปข้อมูลการซ้ือ
ขายในรูปแบบข้อมูลรายวัน ดังน้ันการสรุปข้อมูลให้อยู่ในรูปแบบ
รายวันจึงเหมาะส าหรับการน าไปประยุกต์ใช้ในการใช้งานจริงมากกว่า
การใช้ข้อมูลรายนาทีห รือรายช่ัวโมง  จากข้อมูลรายนาทีกว่า 
3,161,057 แถว จากน้ันจึงปรับข้อมูลให้เป็นรายวันเหลือข้อมูล
ทั้งหมด 2,195 แถว จากน้ันท าการแบ่งข้อมูลออกเป็นชุดข้อมูล
ส าหรับการฝึกฝนโมเดล และ ชุดข้อมูลส าหรับการทดสอบประเมิณ
ผลโมเดลด้วยอัตราส่วน 70:30 ตามล าดับของชุดข้อมูล จึงเหลือชุด
ข้อมูลในการฝึกฝนโมเดล 1,756 ชุด หรือข้อมูลในช่วง 1,756 วันแรก 
และข้อมูลส าหรับทดสอบ 439 ชุด หรือข้อมูลในช่วง 439 วันล่าสุดที่
เก็บข้อมูลได้ 

3.3. การเตรียมข้อมูล 

ในการเตรียมข้อมูลเพ่ือสร้างโมเดลการเรียนรู้ของเคร่ืองน้ัน เราได้น า
วิธีการแปลงข้อมูลโดยใช้ Min-Max Scaler มาใช้ในการปรับข้อมูลให้
อยู่ในช่วง 0-1 ตามค่าต่ าสุดถึงค่าสูงสุดของข้อมูล [11] โดยมีวิธีการ
แปลงข้อมูลตามสมการที่  1 ซ่ึงสามารถใช้ Min-Max Scaler ใน 
Scikit-learn ในการแปลงข้อมูลตาม Features ต่าง ๆ ที่ได้เลือกไว้
ในข้อ 3.2 
 

𝑥𝑠𝑐 =
𝑥−min(𝑥)

max(𝑥)−min(𝑥)
   (1) 

 
จากน้ันท าการแปลงข้อมูลให้อยู่ในรูปที่สามารถน าไปใช้ในการ

ส ร้า งโม เดล  Long Short Term Memory (LSTM) แล ะ  Gated 
Recurrent Unit (GRU) ได้ โดยเปลี่ยนจากข้อมูลรูปแบบ 2 มิติ ให้
อยู่ในรูปแบบ 3 มิติ ซ่ึงมีมิติด้านเวลาเพ่ิมขึ้นมา 

3.4. การสร้างโมเดล 

ในการทดลองสร้างโมเดลเราได้เลือกสร้างโมเดลแบบ Regression 
เน่ืองจากค่าที่เราต้องการท านายคือมูลค่าของ Bitcoin เมื่อเทียบกับ
สกุลเงิน USD เน่ืองจากสกุลเงิน USD เป็นสกุลเงินที่เป็นมาตรฐาน
และสามารถหาข้อมูลได้ง่ายและมีตลาดซ้ือขายแลกเปลี่ยน Bitcoin 
และเงินสกุลดังกล่าวจ านวนมาก โดยมูลค่าของ Bitcoin น้ันเป็นค่าที่
มีความต่อเน่ืองกัน (Continuous-values) เราจึงต้องเลือกโมเดล
ประเภทถดถอย (Regression Model) โดยการสร้างโมเดลประเภท
ดังกล่าวน้ันผู้เขียนได้น าไลบราร่ี Keras มาใช้ในการสร้างโมเดลการ
เรียนรู้เชิงลึกด้วยวิธี LSTM และ GRU นอกจากน้ียังมีการใช้ Scikit-

learn โมเดล Regression ในรูปแบบต่าง ๆ และได้เลือกโมเดลที่
ให้ผลที่ดีที่สุดมาเปรียบเทียบกับวิธีที่กล่าวถึงในหัวข้อวรรณกรรมที่
เก่ียวข้อง 

3.4.1. Theil-sen Regression 

Theil-Sen Regression เป็นวิธีที่ใช้การประมาณค่าโดยใช้ค่ามัธย
ฐานของความชันของทุกเส้นที่ผ่านคู่อันดับของข้อมูล จึงท าให้มีความ
ทนทานต่อข้อมูลที่เป็น outliers ถึง 29.3% ส าหรับข้อมูลที่อยู่ในรูป 
2 มิติ หรือคู่อันดับ อย่างไรก็ตามหากข้อมูลมีมิติที่มากขึ้นก็จะส่งผล
ต่อความคงทนต่อค่าผิดปกติ (Outliers) ให้ลดลงได้ [12]  

โด ย ใน ก า ร ส ร้ า ง โม เด ล  Regression ด้ ว ย  Theil-Sen 
Regression โดยใช้ Scikit-learn น้ัน เราได้ก าหนดค่า Parameter 
ต่าง ๆ เป็นค่าเร่ิมต้นของ Scikit-learn ดังแสดงในตารางที่ 1 

 

ตารางท่ี 1. ค่า Parameter ต่าง ๆ ที่ใช้ในการสร้าง Model 
Theil-sen Regression 

Parameter Value 

max_subpopulation 10000 

max_iter 300 

tol 0.001 

 

3.4.4. Huber Regression 

Huber Regression มี กา รใช้  Linear Loss ในก ารจ าแนกกลุ่ ม
ตัวอย่างของข้อมูลที่มีค่าผิดปกติและข้อมูลทีเป็นค่าปกติ (Inlier) โดย
จะให้ Weight ของข้อมูลที่อยู่ในค่าผิดปกติเป็นค่าที่น้อยกว่าข้อมูลที่
เป็นค่าปกติ [13] 

โดยในการสร้างโมเดล Huber Regression ด้วย Scikit-learn 
น้ันเราได้ก าหนดค่าพารามิเตอร์ต่าง ๆ เป็นค่าเร่ิมต้น ดังน้ี 

- Epsilon คือค่าที่ใช้ก าหนดกลุ่มตัวอย่างที่ควรจะถูกจัดเป็น 
Outlier โดยค่ าน้อยจะท าให้ โม เดลมี ความคงทนต่อ 
Outlier ซ่ึงค่าเร่ิมต้นเป็น 1.35 โดยค่าต้องมากกว่า 1 

- Alpha คือ Regularization Parameter มีค่าเป็น 0.0001 
ดังแสดงในตารางที่ 2 

 

 



ตารางท่ี 2. ค่า Parameter ต่าง ๆ ที่ใช้ในการสร้าง Huber 
Regression 

Parameter Value 

epsilon 1.35 

max_iter 100 

alpha 0.0001 

tol 0.00001 

 

3.4.5. Recurrent Neural Network (RNN) 

ในอัลกอริทึมแบบโครงข่ายประสาทเทียมมีอัลกอริทึมส าหรับการ
สร้างโมเดล ที่เหมาะกับข้อมูลที่เป็นอนุกรมเวลา เรียกว่า Recurrent 
neural network (RNN) [14] ซ่ึงจะมีการเป็นข้อมูลสถานะไว้ใน 
Hidden State โดยมีการน า Hidden State ก่อนหน้ามาใช้ในการ
ค านวณ Hidden State ปัจจุบัน และใช้ Hidden State ปัจจุบันใน
การค านวณของข้อมูลในช่วงเวลาถัดไป โดยมีการค านวณตามสมการ
ที่ 3.2 และ 3.3  
 

ℎ𝑡 = 𝜎(𝑥𝑡𝑊 + ℎ𝑡−1𝑈)   (2) 
𝑜𝑡 = 𝜎(ℎ𝑡𝑉)    (3) 

 
โดยที่ 𝑡 คือช่วงเวลา, ℎ คือ hidden state, 𝑥 หมายถึงข้อมูล 

input, 𝑜 คือค่า output, 𝜎 คือ activation function และ 𝑊, 𝑈, 
𝑉 คือ weight matrix ส าหรับค านวณ input, hidden state ก่อน
หน้า และ hidden state ปัจจุบัน ตามล าดับ และมีโครงสร้างตามรูป
ที่ 3 
 

 

 
 

รูปที่ 3. โครงสร้างของ Recurrent Neural Network 

 

RNN จึงเหมาะกับข้อมูลที่เป็นล าดับหรือข้อมูลที่เป็นอนุกรม
เวลา โดยการใช้ RNN น้ันสามารถใช้ได้กับข้อมูลที่มีล าดับเวลาไม่ห่าง
กันมากนัก แต่จะประสบปัญหากับข้อมูลที่มีล าดับเวลาที่ห่างกัน 
(long-term dependencies) จ ะ ก่ อ ให้ เกิ ด ปั ญ ห า  vanishing 
gradient ตามมา 

3.4.6. Long Short-Term Memory (LSTM) 

จากปัญหา vanishing gradient ใน RNN จึงได้มีการพัฒนา LSTM 
[15] ขึ้นโดยจะใช้ข้อมูล cell state และ hidden state ในการเก็บ
ข้อมูลและส่งไปประมวลผลยังช่วงเวลาถัดไป ซ่ึงอาศัย gate ต่าง ๆ 
ในการค านวณว่าควรจะเก็บรักษาข้อมูลภายใน cell state และ 
hidden state มากน้อยเพียงใด โดยประกอบไปด้วย input gate, 
output gate, และ forget gate แต่ละ gate จะมีห น้าที่ ในการ
ตัดสินใจว่าจะให้ข้อมูลผ่านไปหรือไม่ ตามค่าความส าคัญของข้อมูล
หากมีค่าน้อยก็จะไม่สามารถผ่าน gate ไปได้จึงช่วยป้องกันการเกิด 
vanishing gradient ได้ โดยมีการค านวณค่าต่าง ๆ ดังสมการที่ 4- 8  
 

𝑖 = 𝜎(𝑥𝑡𝑊𝑖 +ℎ𝑡−1𝑈𝑖)   (4) 
𝑓 = 𝜎(𝑥𝑡𝑊𝑓 +ℎ𝑡−1𝑈𝑓)   (5) 
𝑜 = 𝜎(𝑥𝑡𝑊𝑜 +ℎ𝑡−1𝑈𝑜)   (6) 

𝑐𝑡 = (𝑐𝑡−1 × 𝑓) +(𝑖 × 𝜎(𝑥𝑡𝑊𝑐 +ℎ𝑡−1𝑈𝑐)) (7) 
ℎ𝑡 = 𝜎(𝑐𝑡) × 𝑜    (8) 

 
โดยที่ 𝑖 คือ input gate, 𝑓คือ forget gate, 𝑜 คือ  output 

gate, 𝑐 คื อ  cell state, ℎ คื อ  hidden state, 𝜎 คื อ  Activation 
function, 𝑊 และ 𝑈คือ weight matrix และ 𝑡 แทนช่วงเวลา โดย
สามารถแสดงโครงสร้างได้ดังรูปที่ 4 

 
 

 
รูปที่ 4. โครงสร้างของ Long Short Term Memory 

 



โดยในการสร้างโมเดล LSTM น้ันเราได้ก าหนด parameter 
ต่าง ๆ ดังแสดงในตารางที่ 3 

 

ตารางท่ี 3. ค่า Parameter ต่าง ๆ ที่ใช้ในการสร้าง Long 
Short Term Memory 

Parameter Value 

epoch 450 

Batch size 160 

Hidden node 259 

Hidden layer 1 

 

3.4.7. Gated Recurrent Unit (GRU) 

ในปี 2014 Kyunghyun Cho และคณะได้เสนอวิธี Gate Recurrent 
Unit (GRU) [16] โดยพัฒนาต่อยอดจาก LSTM ให้มีโครงสร้างที่ไม่
ซับ ซ้อน โดยก ารป รับ  gate ใน  LSTM เป็ น  Reset Gate แล ะ 
Update Gate ซ่ึง Update Gate ท าหน้าที่พิจารณาว่าควรจะเก็บ
ข้อมูล State ก่อนหน้าไว้มากน้อยเพียงใด  และ Reset Gate ท า
หน้าที่ค านวณว่าจะน าข้อมูลจากจาก State ก่อนหน้ามาพิจารณา
ร่วมกับข้อมูล Input ปัจจุบันมากน้อยเพียงใด โดยมีการค านวณค่า
ต่าง ๆ ดังสมการที่ 9- 11 
 

𝑟 = 𝜎(𝑥𝑡𝑊𝑟 +ℎ𝑡−1𝑈𝑟)  (9) 
𝑧 = 𝜎(𝑥𝑡𝑊𝑧 +ℎ𝑡−1𝑈𝑧)  (10) 

ℎ𝑡 = (𝑧 × 𝜎((ℎ𝑡−1 × 𝑟)𝑊ℎ + (𝑥𝑡𝑈ℎ))) + ((1 − 𝑧) × ℎ𝑡−1) (11) 
 

โด ย ที่ 𝑟 คื อ  Reset Gate, 𝑧คื อ  Update Gate, ℎ คื อ 
Hidden State, 𝜎 คื อ  Activation Function, 𝑊 แ ล ะ  𝑈คื อ 
Weight Matrix และ 𝑡 แทนช่วงเวลา โดยสามารถแสดงโครงสร้างได้
ดังรูปที่ 5 
 

 
รูปที่ 5. โครงสร้างของ Gated Recurrent Unit 

 

โดยในการสร้างโมเดล GRU น้ันเราได้ก าหนด Parameter  
ต่าง ๆ ดังแสดงในตารางที่ 4 

 

 

ตารางท่ี 4. ค่า Parameter ต่าง ๆ ที่ใช้ในการสร้าง Gated 
Recurrent Unit 

Parameter Value 

epoch 480 

Batch size 160 

Hidden node 231 

Hidden layer 1 

 

4. ผลการด าเนินงาน 

4.1. ผลการทดลอง 

ในการสร้างโมเดลแบบต่าง ๆ ตามที่กล่าวมาน้ันน ามาประกอบกับ
โมเดลต่าง ๆ ที่ได้กล่าวถึงในวรรณกรรมที่เก่ียวข้อง ซ่ึงงานวิจัยน้ีได้
ท า การวั ดผลข องโม เดล โดย ใช้ค่ า  MSE และ  R2 และน าม า
เปรียบเทียบผลดังแสดงในตารางที่ 5 จะเห็นว่าโมเดลถดถอยแบบ 
Theil-Sen Regression และ Huber Regression ให้ผลที่ใกล้เคียง
กันที่ค่า MSE ที่  0.00037 และมีค่า R2 อยู่ที่  0.991 หรือ 99.1% 
ดีกว่าโมเดลแบบ การเรียนรู้เชิงลึกที่ เราสร้างขึ้นคือ Long Short 
Term Memory ซ่ึ ง ให้ ค่ า  MSE ที่  0.00043 และค่ า  R2 เท่ ากั บ 
0.990 ห รือ 90% และ Gated Recurrent Unit ซ่ึงให้ ค่ าที่  MSE 
เป็น 0.00046 และ R2 ที่ 0.989 หรือ 98.9% 



และได้แสดงผลการเปรียบเทียบระยะเวลาในการสร้างโมเดล
แต่ละแบบไว้ในตารางที่ 6 จะเห็นว่าโมเดลถดถอยแบบ Theil-Sen 
Regression และ Huber Regression ใช้เวลาในการสร้างโมเดลน้อย
กว่าโมเดลแบบการเรียนรู้เชิงลึก โดยโมเดลที่ใช้เวลาในการสร้างน้อย
ที่สุดได้แก่ Bayesian Regression โดยใช้เวลาเพียง 0.00003 วินาที 
และโมเดลที่ใช้เวลานานที่สุดคือโมเดลแบบ LSTM โดยใช้เวลาสร้าง
โมเดลที่ 111.0601 วินาที ทั้งน้ีระยะเวลาในการฝึกสอนโมเดลขึ้นอยู่
กับประสิทธิภาพหรือทรัพยากรของเคร่ืองคอมพิวเตอร์ที่ใช้ฝึกสอน
โมเดล 

 
ตารางท่ี 5. ค่า MSE และ R2 ของโมเดลต่าง ๆ ที่ได้จากการ

ทดลอง 

Model MSE R2 

Linear Regression 0.00038 0.991 

Theil-Sen Regression 0.00037 0.991 

Huber Regression 0.00037 0.991 

Bayesian Regression 0.00038 0.991 

LSTM 0.00043 0.990 

GRU 0.00046 0.989 
 

 

ตารางท่ี 6. เปรียบเทียบเวลาที่ใช้ในการสร้างโมเดลแต่ละแบบ 

Model Time (sec) 

Linear Regression 0.0041 

Theil-Sen Regression 0.9018 

Huber Regressor 0.0002 

Bayesian Regression 0.00003 

LSTM 111.0601 

GRU 85.2718 

 

4.2. กราฟเปรียบเทียบผลการทดลอง 

จากโมเดลรูปแบบต่าง ๆ เราได้สร้างตารางเปรียบเทียบผลการท านาย
ราคาบิทคอยน์ และราคาจริงในชุดข้อมูลส าหรับทดสอบในช่วง 10 
วันหลังสุดในแต่ละโมเดล โดยแสดงในรูปที่ 6 และในตารางที่ 7 และ

มีค่าความคลาดเคลื่อนของผลการท านายในแต่ละโมเดล (Error) ดัง
แสดงในตารางที่ 8 
 

 
รูปที่ 6. แผนภาพแสดงการเปรียบเทียบผลการท านายของโมเดลแบบ

ต่าง ๆ กับราคาบิทคอยน์ 

 

 

ตารางท่ี 7. เปรียบเทียบผลการท านายและราคาบิทคอยน์ใน
โมเดลแต่ละแบบ 

Bitcoin 
Price 
(USD) 

Theil-Sen 
Regression 
Predicted 

Price 
(USD) 

Huber 
Regression 
Predicted 

Price 
(USD) 

LSTM 
Predicted 

Price 
(USD) 

GRU 
Predicted 

Price 
(USD) 

14431.58 15509.51 15733.71 15974.69 15702.57 

15133.45 14416.55 14672.45 14940.96 14679.41 
13443.46 15185.55 15102.18 15008.14 14770.15 

14421.79 13439.63 13794.82 13934.65 13701.48 

13748.86 14511.93 14372.27 14050.10 13847.21 
15553.45 13719.58 13881.75 14033.01 13791.67 

15379.56 15649.79 15405.97 14898.36 14697.20 

15496.05 15367.06 15410.66 15533.38 15270.50 
17077.18 15516.43 15512.61 15450.08 15205.52 

17308.17 17211.64 16960.66 16517.99 16289.66 

 

 

 

 



ตารางท่ี 8. เปรียบเทียบผลค่าความคลาดเคลื่อนของการ
ท านายราคาบิทคอยน์ของโมเดลแต่ละแบบ 

Theil-Sen 
Regression 

Predicted Price 
(USD) 

Huber 
Regression 
Predicted 

Price 
(USD) 

LSTM 
Predicted 

Price 
(USD) 

GRU 
Predicted 

Price 
(USD) 

1077.93 1302.13 1543.12 1270.99 

716.90 461.00 192.49 454.04 

1742.09 1658.72 1564.68 1326.69 
982.15 626.96 487.13 720.30 

763.07 623.41 301.24 98.35 

1833.87 1671.70 1520.45 1761.78 

270.23 26.41 481.20 682.36 
128.99 85.38 37.33 225.55 

1560.75 1564.57 1627.10 1871.66 

96.53 347.51 790.18 1018.52 

 

5. สรุป 
จากผลการทดลองสร้าง Regression ด้วยอัลกอริทึมในรูปแบบต่าง ๆ 
และสร้างกราฟแสดงการเปรียบเทียบราคาจริงและราคาที่ได้จากการ
ท านายของโมเดลแต่ละชนิดจะเห็นว่ามีประสิทธิภาพใกล้เคียงกัน แต่
โมเดล Huber Regressor และ Theil-Sen Regression ให้ผลที่ ดี
ที่สุดที่ในด้านความแม่นย าโดยให้ค่า MSE เป็น 0.00037 และค่า R2 
ที่ 0.991 ส่วนในด้านระยะเวลาที่ใช้ในการฝึกฝนโมเดลน้ัน Bayesian 
Regression เป็นโมเดลที่ ใช้เวลาในการฝึกฝนโมเดลน้อยที่สุดที่
ระยะเวลา 0.00003 วินาที แต่หากพิจารณาในแง่ของระยะเวลาที่ใช้
ในการฝึกฝนโมเดลและค่า MSE และ R2 ของโมเดลจะพบว่า Huber 
Regressor น้ัน ให้ ผลที่ ดีที่ สุ ดโดยค่ า  MSE ที่  0.00037 และ R2 
เท่ากับ 0.991 โดยใช้เวลาในการฝึกฝนโมเดลเพียง 0.0002 วินาที
เท่าน้ัน ทั้งน้ีค่าความแม่นย าของโมเดลยังขึ้นอยู่กับการต้ังค่าต่าง ๆ 
ของโมเดล และจ านวนชุดข้อมูลที่มีด้วย จากข้อมูลที่น ามาใช้จะเห็น
ว่าจ านวน Features ที่น ามาใช้มีเพียง 4 ตัวคือ Open, Close, High, 
Low เท่าน้ัน ซ่ึง Features ดังกล่าวอาจไม่เพียงพอที่จะใช้ในการ
พยากรณ์ราคาของ Bitcoin ได้ เน่ืองจากราคาของบิทคอยน์ น้ัน
ขึ้นอยู่กับปัจจัยต่าง ๆ มากมาย เช่น สื่อต่าง ๆ นโยบายและกฎหมาย
ที่แต่ละประเทศประกาศขึ้นเพื่อรับมือกับสกุลเงินดิจิตอล ตลอดจน

ปฏิกริยาจากสื่อสังคมออนไลน์ ต่าง ๆ ก็ล้วนส่งผลต่อการขึ้นลงและ
ความผันผวนของราคาบิทคอยน์ทั้งสิ้น 

ดังน้ันหากต้องการโมเดลที่มีประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้นควรเพิ่ม
ข้อมูลที่ ใช้ในการฝึกฝนโมเดล โดยเพิ่มข้อมูลที่ เป็นข้อมูลที่ ไม่มี
โครงสร้าง เช่น ข้อความจาก สื่อต่าง ๆ ตลอดจน สังคมออนไลน์ ที่มี
การพูดถึง บิทคอยน์ เพื่อให้ได้ข้อมูลต่าง ๆ ที่เป็นปัจจัยที่ส่งผลต่อ
ราคาของบิทคอยน์มากยิ่งขึ้น 
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