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บทคัดย่อ 
 

สกุลเงินดิจิทัลนับเป็นสินทรัพย์การลงทุนเกิดใหม่ที่ได้รับความนิยมมากข้ึนอย่างต่อเนื่อง
และปัจจัยที่มีผลต่อราคาสินทรัพย์กลุ่มนี้ก็ยังเป็นเป็นโจทย์ที่ท้าทายส าหรับนักวิเคราะห์และนักวิจัย 
หนึ่งในปัจจัยที่มีผลต่อราคาของสินทรัพย์กลุ่มนี้คือปัจจัยด้านเศรษฐกิจมหภาคอย่างไรก็ดี ข้อมูลที่ใช้
เป็นปัจจัยอธิบายในงานวิจัยส่วนมากยังคงเป็นข้อมูลจากประเทศขนาดเศรษฐกิจใหญ่หรือประเทศ
เศรษฐกิจพัฒนาแล้วเท่านั้น  

งานวิจัยชิ้นนี้จึงท าการทดลองศึกษาประสิทธิภาพในการอธิบายการเปลี่ยนแปลงราคา
ของ Ethereum โดยทดสอบการใช้ข้อมูลจากประเทศเศรษฐกิจขนาดใหญ่อย่างสหรัฐอเมริกา
เปรียบเทียบกับข้อมูลจากประเทศเศรษฐกิจขนาดเล็กอย่างประเทศไทย โดยมีทฤษฎีสนับสนุนคือ
กระแสโลกาภิวัตน์ (Globalization) ที่ท าให้ระบบเศรษฐกิจมีความเชื่อมโยงต่อกันมากขึ้น โดยใช้
เทคนิคด้านวิทยาศาสตร์ข้อมูลผ่าน 3 โมเดลคือ ARIMAX, SVR และ LSTM  

ผลการศึกษาพบว่าข้อมูลจากประเทศไทยยังไม่ได้มีประสิทธิภาพเทียบเท่ากับข้อมูลจาก
สหรัฐอเมริกาส าหรับโมเดล ARIMAX และ SVR อย่างไรก็ตาม โมเดล LSTM มีประสิทธิภาพในการ
พยากรณ์ราคา Ethereum ได้ในระดับทัดเทียมกันจากการใช้ข้อมูลจากสหรัฐอเมริกาเทียบกับข้อมูล
ไทย โดยพบว่าปัจจัยที่มีผลมากที่สุดคือดัชนีหุ้น S&P 500 และดัชนีหุ้น SETTECH  

ค าส าคัญ: Ethereum, ARIMA, SVR, LSTM, Thai Data 
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ABSTRACT 
 

Cryptocurrencies are emerging investment assets that are continuously 
gaining popularity. Factors affecting the price of these assets remain a challenge for 
analysts and researchers. Macroeconomic factors are one of the key pricing factors. 
However, the data used as an explanatory factor in most research is still only data 
from large or advanced economies.  

This research conducted an experiment to study the efficiency in 
explaining the price changes of Ethereum by testing the use of data from a large and 
small economic country (USA. & Thailand). Globalization is a support theory as it shows 
the interconnectedness of economics. The test is done through data science 
techniques with 3 models: ARIMAX, SVR and LSTM. 

The results show that Thailand data are not as efficient as USA data for 
ARIMAX and SVR. However, the LSTM model has a comparable performance in 
forecasting Ethereum prices using data from the USA and Thailand, with the most 
influential factors being the S&P 500 and SETTECH indexes. 

Keywords: Ethereum, ARIMA, SVR, LSTM, Thai Data 
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บทที่ 1 
บทน า 

 
1.1 ที่มาและความส าคัญ 
 

วิทยาศาสตร์ข้อมูลเป็นศาสตร์ที่ถือก าเนิดมาได้ไม่นานเมื่อเทียบกับศาสตร์ด้านอ่ืนๆ เป็น
ศาสตร์ที่ผสมผสานองค์ความรู้หลายด้านทั้งคณิตศาสตร์ สถิติ วิทยาการคอมพิวเตอร์และการสื่อสาร
เข้าด้วยกันเพื่อสกัดองค์ความรู้และข้อมูลเชิงลึกจากข้อมูลจ านวนมหาศาล วิทยาศาสตร์ข้อมูลมี
พัฒนาการค่อนข้างก้าวกระโดดในช่วงหลังปี ค.ศ. 2000 ที่เริ่มต้นจากการเข้ามาของสื่อสังคมออนไลน์
ที่มีการขยายวงกว้างขึ้นรวดเร็ว ปริมาณข้อมูลในโลกขยายตัวเพิ่มขึ้นในอัตราทวีคุณตามจ านวน
ผู้ใช้งานสื่อสังคมออนไลน์ ข้อมูลปริมาณมหาศาลและพัฒนาการในด้านเทคโนโลยีการประมวลผลของ
เครื ่องคอมพิวเตอร์ผลักดันให้เกิดการพัฒนาอัลกอริทึมในการวิเคราะห์ข้อมูลมากขึ ้น ทุกวันนี้
วิทยาศาสตร์ข้อมูลมีบทบาทส าคัญในหลากหลายอุตสาหกรรม โดยเฉพาะสาขาด้านการเงิน ที่มีการใช้
ข้อมูลปริมาณมหาศาลนี้ในการวิเคราะห์และท านายผลต่างๆ ที่มีคุณค่าในเชิงพาณิชย์กับหลายๆ 
บริษัท ไม่ว่าจะเป็นการวิเคราะห์พฤติกรรมลูกค้า การท านายโอกาสผิดช าระหนี้ การตรวจจับธุรกรรม
ที่ผิดปกติและมีโอกาสฉ้อโกง หรือการวิเคราะห์ข้อมูลตลาด คาดการณ์ราคาที่เหมาะสมของสินทรัพย์
แต่ละประเภท 

สินทรัพย์สกุลเงินดิจิทัล (Cryptocurrency) เป็นสินทรัพย์ทางเลือกในการลงทุนยุคใหม่
ที่เพิ่งเกิดขึ้นได้ไม่นาน มีราคาและอัตราผลตอบแทนที่ผันผวนสูงกว่าสินทรัพย์การลงทุนแบบดั้งเดิม
อย่างเช่นหุ้นสามัญหรือหุ้นกู้ เงินสกุลดิจิทัลที่มีขนาดตลาดใหญ่ที่สุดและเกิดขึ้นเป็นตัวแรกคือบิต
คอยน์ (Bitcoin) งานวิจัยในศาสตร์ด้านการท านายราคาสินทรัพย์ประเภทสกุลเงินดิจิทัลส่วนมากจึง
มุ่งเน้นไปที่การท านายราคาของบิตคอยน์ มีงานวิจัยหลายงานที่ค้นพบปัจจัยต่างๆ ที่อธิบายการ
เคลื่อนไหวของราคาบิตคอยน์ เช่นปัจจัยด้านพื้นฐานของสกุลเงินดิจิทัล ปัจจัยด้านเทคโนโลยี ปัจจัย
ด้านเศรษฐศาสตร์ ปัจจัยด้านความผันผวนของตลาด ปัจจัยเกี่ยวกับตัวนักลงทุนและปัจจัยด้านสื่อ
สังคมออนไลน์ อย่างไรก็ตาม ปัจจัยที่ใช้ในการอธิบายราคา เท่าที่ผู้วิจัยทราบ ทั้งหมดเป็นปัจจัยใน
ระดับโลกหรือเป็นกลุ่มข้อมูลจากประเทศเศรษฐกิจขนาดใหญ่ทั้ งสิ้น ยังไม่เคยมีงานวิจัยชิ้นใดที่ใช้
ปัจจัยของประเทศเศรษฐกิจขนาดเล็กอย่างประเทศไทยมาศึกษาเพื่อท านายราคาของสินทรัพย์สกุล
เงินดิจิทัลอย่างเหรียญ Ethereum มาก่อน ซึ่ง Ethereum เป็นหนึ่งในกลุ่มสกุลเงินดิจิทัลที่มีขนาด
ตลาดใหญ่เป็นอันดับ 2 รองจากบิตคอยน์ มีขนาดตลาดอยู่ที่ 4.5 แสนล้านดอลลาร์สหรัฐอเมริกาจาก
ผลการสืบค้นข้อมูลผ่าน https://coinmarketcap.com/ ณ วันที่ 6 มีนาคม 2567 
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กระแสโลกาภิวัตน์ในยุคปัจจุบันส่งผลให้ภาคเศรษฐกิจของหลายประเทศมีความ
เชื่อมโยงกันมากขึ้น ไม่ว่าจะเป็นด้านการค้าขาย น าเข้า ส่งออกระหว่างประเทศ แรงงานข้ามชาติ 
นโยบายด้านการเงิน การคลัง อัตราแลกเปลี่ยน หรือเหตุการณ์วิกฤตใหญ่อย่างวิกฤตต้มย ากุ ้งใน
ประเทศไทยเมื่อปี พ.ศ. 2540 หรือการระบาดของโควิด 19 ที่เริ่มขึ้นในประเทศจีนปี พ.ศ.2562 ก็
เป็นสองเหตุการณ์ใหญ่ที่ส่งผลกระทบเป็นวงกว้างในหลายประเทศ จึงเป็นที่มาของผู้วิจัยที่คาดว่า
ปัจจัยเฉพาะของประเทศไทยก็สามารถใช้ในการท านายราคาสินทรัพย์สกุลเงินดิจิทัลได้แม้ว่าจะไม่น่า
มีความเก่ียวข้องโดยตรงกับราคาของสินทรัพย์นี้ที่ซื้อขายกันในประเทศไทยค่อนข้างน้อยเมื่อเทียบกับ
สัดส่วนการซื้อขายทั้งหมดทั่วโลก ซึ่งในงานวิจัยชิ้นนี้จะศึกษาที่ปัจจัยกลุ่มเศรษฐศาสตร์มาท านาย
ราคาเหรียญ Ethereum ซึ่งหากผลลัพธ์ที่ได้เป็นไปตามสมมติฐานของผู้วิจัยจริง ก็จะเปิดโอกาสให้
นักวิเคราะห์ นักเศรษฐศาสตร์ ผู้ก าหนดนโยบาย หรือนักลงทุนทั่วไปที่ช านาญในตลาดประเทศไทย 
สามารถใช้การคาดการณ์ตัวแปรในกลุ ่มเศรษฐกิจของประเทศไทยเพื ่อท านายราคาเหรียญ 
Ethereum ได ้

 
1.2 วัตถุประสงค์การวิจัย 

 

1. เพื่อศึกษาว่าปัจจัยทางด้านเศรษฐศาสตร์ในประเทศไทย สามารถใช้อธิบายการ
เปลี่ยนแปลงราคาของเหรียญ Ethereum ได้หรือไม่ โดยใช้กระบวนการด้านวิทยาศาสตร์ข้อมูล 

2. หากมีปัจจัยที่สามารถอธิบายได้ ปัจจัยใดมีผลต่อราคาของ Ethereum มากที่สุดและ
ไล่ตามล าดับได้ 
 

1.3 สมมติฐานงานวิจัย 
 

กระแสโลกาภิวัตน์ที่เชื่อมโยงเศรษฐกิจของแต่ละประเทศเข้าด้วยกัน จะท าให้ปัจจัย
เศรษฐกิจเฉพาะตัวของประเทศไทยเองที่แม้ว่าจะไม่ได้เกี่ยวข้องโดยตรงหรือเกี่ยวในสัดส่วนที่น้อยมาก
กับตลาดการซื ้อขายเหรียญ Ethereum สามารถใช้อธิบายการเปลี ่ยนแปลงราคาของเหรียญ 
Ethereum ได้ด้วยกระบวนการด้านวิทยาศาสตร์ข้อมูล 
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1.4 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับจากงานวิจัย 
 

คาดว่าจะเป็นงานวิจัยชิ ้นแรกที่พยายามอธิบายการเปลี ่ยนแปลงของราคาเหรียญ 
Ethereum ด้วยปัจจัยเฉพาะด้านทางเศรษฐศาสตร์ของประเทศไทย และเป็นทิศทางในอนาคตต่อไป
ส าหรับผู้วิจัยท่านอื่นๆ ให้ลองศึกษาโดยใช้ปัจจัยเฉพาะของประเทศมาอธิบายการเปลี่ยนแปลงราคา
เหรียญ Ethereum 

 

1.5 แผนงานการค้นคว้าอิสระ 
 

การค้นคว้าอิสระนี้มีรายละเอียดทั้งหมด 5 บทด้วยกันคือ บทที่ 1 เป็นบทน าดังที่ได้
กล่าวไว้ในหน้าก่อนหน้า บทที ่ 2 การทบทวนวรรณกรรมและงานวิจัยที ่เกี ่ยวข้องซึ ่งจะสรุป
สาระส าคัญของงานวิจัยที่เกี ่ยวข้องกับการท านายราคาเหรียญ Ethereum บทที่ 3 วิธีการวิจัย 
เหตุผลในการเลือกใช้โมเดลที่น ามาทดสอบ บทที่ 4 ผลการวิจัยและอภิปรายผล จะมีการเปรียบเทียบ
ผลการวิจัยของแต่ละโมเดลที่เลือกใช้ และอธิบายสาเหตุและผลลัพธ์ และจบที่ บทที่ 5 เป็นการ
สรุปผลวิจัยและข้อเสนอแนะส าหรับงานวิจัยในอนาคตส าหรับผู้วิจัยท่านอื่นๆ 
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บทที่ 2 
วรรณกรรมและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 
2.1 จุดประสงค์และขอบเขตการทบทวนวรรณกรรม 
 

การทบทวนวรรณกรรมจะเน้นไปที่งานวิจัยที่ใช้ปัจจัยทางเศรษฐศาสตร์มหภาคมา
อธิบายการเปลี่ยนแปลงราคาของEthereum รวมถึงรายละเอียดของเทคนิคที่ใช้ประมวลผล และ
งานวิจัยที่ศึกษาเก่ียวกับกระแสโลกาภิวัตน์เพื่อเป็นหลักฐานสนับสนุนสมมติฐานที่ว่าเศรษฐกิจระหว่าง
ประเทศมีความเชื่อมโยงต่อกัน รวมทั้งทบทวนที่มาและความส าคัญของ Ethereum และโมเดลการ
ท านายข้อมูลอนุกรมเวลาที่เกี่ยวข้องกับงานวิจัยนี้ 
 
2.2 ประวัติความเป็นมาและความส าคัญของ Ethereum 
 

Ethereum เป็นแพลตฟอร์ม blockchain แบบกระจายศูนย์ (Decentralized ) ที่ถูก
พัฒนาขึ้นโดย Vitalik และเปิดตัวสู่สาธารณะในช่วงปี 2015 โดยใช้เงินสกุล Ether (ETH) เป็นเงิน
สกุลกลางในการท าธุรกรรมบนแพลตฟอร์ม Ethereum มีจุดเด่นส าคัญคือสามารถประยุกต์ใช้ Smart 
Contract ในการท าธุรกรรม โดยที่ Smart Contract นี้เป็นโปรแกรมที่สามารถด าเนินการได้ด้วย
ตัวเองเมื่อครบเงื่อนไขที่ตกลงกันไว้ ความสามารถนี้เหนือกว่าสกุลเงินดิจิทัลตัวแรกที่เกิดขึ้นอย่างบิต
คอยน์ที่ท าให้เกิดการท าธุรกรรมแบบกระจายศูนย์โดยที่ไม่ผ่านตัวกลางในรูปแบบอื่นๆได้ เช่ นการ
กู้ยืม การระดมทุนประเภท Initial Coin Offering (ICO) และการสร้างแอปพลิเคชันแบบกระจาย
ศูนย์ (Decentralized Application) 

Ethereum เข้ามาเปลี ่ยนแปลงวงการเทคโนโลยีด้วย Decentralized Application 
(dApp) ซึ่งแตกต่างกับ Application ที่ใช้กันอยู่ทุกวันนี้ไม่ว่าจะเป็น Facebook หรือ Line ที่เป็น 
Centralized Application จุดเด่นที่ dApp น ามาคือความน่าเชื่อถือและสามารถตรวจสอบย้อนหลัง
ได้  เพราะผู ้ใช้สามารถตรวจสอบชุดค าสั ่งที ่อยู ่บน dApp ได้ และหากผู ้ใช้มีความเข้าใจใน
ภาษาคอมพิวเตอร์ก็จะสามารถเข้าใจได้ว่า dApp นั้นมีกลไกการท างานอย่างไร โดยเฉพาะเรื่องของ
การเงินที่ต้องการความปลอดภัยและความโปร่งใสสูง ซึ่งการเงินแบบกระจายศูนย์จะถูกเรียกว่า 
Decentralized Finance (DeFi) อีกปัจจัยหนึ ่งคือ เนื ่องจาก Blockchain คือเทคโนโลยีที ่มีการ
กระจาย Node ประมวลผลออกไปทั้งเครือข่าย จึงไม่ต้องกังวลว่าผู้ให้บริการ Application นั้นๆจะ
ประสบปัญหาต้องปิดตัวลง ท าให้ข้อมูลของผู ้ใช้ที ่อยู ่บน Application นั้นๆสูญหายไป การที่ 
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Ethereum blockchain เข้ามามีบทบาทเข้ามาเป็นแพลตฟอร์มที่ท าให้นักพัฒนาสร้างสรรค์ dApp 
ที่มีท้ังความปลอดภัยและโปร่งใส เข้ามามีส่วนร่วมในแพลตฟอร์มมากขึ้นจะยิ่งส่งผลให้สกุลเงินดิจิทัล
อย่าง Ethereum มีมูลค่าและมีความส าคัญเพ่ิมขึ้นต่อเนื่องตามแนวโน้มของผู้พัฒนาและผู้ใช้งานที่ยัง
มีจ านวนเพิ่มขึ้นจากการขยายตัวของโลกดิจิทัล  
 
2.3 งานวิจัยท่ีใช้ปัจจัยทางเศรษฐศาสตร์มหภาคเพื่ออธิบายการเปลี่ยนแปลงราคาของ 

Ethereum 
 

(Khedr, Arif, Raj, El‐Bannany, Alhashmi & Sreedharan, 2021) ได้ท าการส ารวจ
งานวิจัยที่ท านายราคาของสกุลเงินดิจิทัลในช่วงปี 2010 ถึง 2020 ซึ่งมีทั้งการใช้เทคนิคทางสถิติ
ดั้งเดิมและใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง พบว่างานวิจัยจ านวนมากเพิ่งเริ่มตีพิมพ์หลังจากปี 2017 
เป็นต้นมา สะท้อนถึงการได้รับความนิยมที่เพิ่มมากในช่วงไม่กี่ปีหลังมานี้ โดยเทคนิคการเรียนรู้ของ
เครื่องค่อนข้างจะมีประสิทธิภาพสูงกว่าเทคนิคทางสถิติดั้งเดิม ขยายความต่อไปได้ว่าเทคนิคการ
เรียนรู้แบบเครื่องที่มีความซับซ้อน ใช้จัดการข้อมูลที่มีความซับซ้อน มีความสัมพันธ์แบบ non-linear 
และมีความเปลี ่ยนแปลงรวดเร็วอย่างข้อมูลสกุลเงินดิจิทัลได้ดีกว่าเทคนิคทางสถิติดั ้งเดิมที ่มี
กระบวนการไม่ซับซ้อนนัก เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องที่ท างานได้ดีมีหลายเทคนิคเช่น Random 
Forest ที่มีจุดเด่นในการจัดการชุดข้อมูลขนาดใหญ่และป้องกันปัญหา overfit ได้ดี หรือ Support 
Vector Machines (SVMs) ที่มีประสิทธิภาพกับการท างานกับข้อมูลที่มี dimensionality สูงและ
ค้นหารูปแบบของข้อมูลได้ หรือ Neural Networks ซึ่งเป็นเทคนิคที่ทรงพลังในการหาความสัมพันธ์
แบบซับซ้อนจากชุดข้อมูลขนาดใหญ่ และ Long Short-Term Memory (LSTM) ที่สามารถใช้จัดการ
ข้อมูลอนุกรมเวลาได้ดี อย่างไรก็ตามเทคนิคที่มีประสิทธิภาพสูงในการท านายราคามักจะเป็น black-
box model ที่ยากต่อการท าความเข้าใจและแปลผล ว่าตัวแปรใดที่มีผลต่อการท านายหรือ model 
มีหลักการตัดสินใจอย่างไรถึงท านายข้อมูลนี้ออกมา (Loyola-Gonzalez, 2019) ให้ความเห็นไว้ว่า
การเลือกใช้ model จะข้ึนอยู่กับโจทย์ของปัญหาเป็นหลัก หากโจทย์ของปัญหาคือการท าให้ได้ความ
แม่นย าสูงสุดและความโปร่งใสของ model ไม่ใช่ประเด็นส าคัญ ผู้วิจัยก็สามารถเลือกใช้ black-box 
model ได้แต่ถ้าโจทย์คือต้องการความโปร่งใส อธิบายได้ ตรวจสอบขั้นตอนการตัดสินใจ เพื่อท า
ความเข้าใจหรือตรวจสอบว่าตัวแปรใดมีผลมากในการอธิบาย ก็อาจเลือกใช้ white-box model ได้ 
ทั้ง 2 ประเภทสามารถมีประสิทธิภาพได้สูงทัดเทียมกันขึ้นอยู่กับขอบเขตการใช้งานและข้อมูลที่
ป้อนเข้าไป (Peng, Prentice, Shams & Sarker, 2023) ท าการทบทวนวรรณกรรมแบบเป็นระบบใน
เรื่องของปัจจัยที่มีผลต่อราคาสกุลเงินดิจิทัล โดยผู้วิจัยได้จัดกลุ่มปัจจัยหลักออกเป็น 6 ตัวคือ 1. 
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ปัจจัยพื้นฐาน ดูที่ปัจจัยพื้นฐานตามหลักเศรษฐศาสตร์คืออุปสงค์มากขึ้น ย่อมท าให้ราคาสูงขึ้นและ
อุปทานของตัวเหรียญสกุลเงินดิจิทัลที่อาจมีจ านวนจ ากัดในบางเหรียญ เช่นบิตคอยน์ (Bitcoin) ที่จะ
มีอุปทานสูงสุดคือ 21 ล้านเหรียญในปี 2140 ตามที่ถูกก าหนดไว้ในอัลกอริทึมปัจจุบัน (Ciaian, 
Rajcaniova & Kancs, 2016) หรือเหรียญทางเลือกอีกหนึ่งตัวอย่างไบแนนซ์คอยน์ (Binance Coin) 
ก็มีการประกาศเผาเหรียญเป็นระยะซึ่งเป็นกลไกในการลดอุปทานเหรียญ เสริมสร้างมูลค่าและความ
หายากของไบแนนซ์คอยน์ในระยะยาว (Pitchaporn, 2023) 2. ปัจจัยทางด้านเทคโนโลยี เป็นปัจจัย
ที่เกี่ยวข้องกับเทคโนโลยี blockchain เช่น hash rate ซึ่งหมายถึงความเร็วในการด าเนินการของ
คอมพิวเตอร์เพื่อแก้สมการบนบิตคอยน์เน็ตเวิร์ค (Sakurai & Shudo, 2023) การ halving ที่เป็น
เหตุการณ์ส าคัญต่อบิตคอยน์ เกิดขึ้นในทุกๆ 4 ปี การ halving ท าให้รางวัลที่นักขุดบิตคอยน์ใน
เน็ตเวิร์คได้รับลดลงครึ่งหนึ่ง เป็นการรักษาสถานะความขาดแคลนของบิตคอยน์ (Singla, Singla & 
Gupta, 2023) 3. ปัจจัยด้านเศรษฐศาสตร์ เป็นตัวเลขที ่บ่งบอกสถานะทางเศรษฐกิจ เช่นอัตรา
ดอกเบี้ย อัตราแลกเปลี่ยนเงินตราระหว่างประเทศ อัตราเงินเฟ้อ ราคาทอง ราคาน ้ามันดิบ ดัชนีตลาด
หุ้น นโยบายเศรษฐกิจ และนโยบายที่เกี่ยวกับสกุลเงินดิจิทัล 4. ปัจจัยด้านความผันผวนในตลาด ด้วย
ลักษณะเฉพาะตัวของสกุลเงินดิจิทัลที่มีความผันผวนค่อนข้างสูงเมื่อเทียบกับสินทรัพย์ทางการเงิน
ดั้งเดิมอย่างหุ้นหรือหุ้นกู้ ปัจจัยกลุ่มนี้ใช้การศึกษาจากข่าวและเหตุการณ์ใหญ่ๆ เช่นการโจมตีของ
กลุ่มก่อการร้าย โรคระบาด COVID-19 ที่มีผลต่อความเชื่อม่ันของนักลงทุน 5. ปัจจัยด้านคุณลักษณะ
เฉพาะตัวของนักลงทุน เช่น ความน่าสนใจของสกุลเงินดิจิทัล ค่าความนิยม ความเชื่อมั่นนักลงทุน 
อารมณ์และความรู้สึกของผู้พัฒนาแพลตฟอร์ม และ 6. ปัจจัยจากสื่อสังคมออนไลน์ มักจะใช้ข้อมูล
ตามคีย์เวิร์ดค าค้นหา หรือการเข้าชมหน้าเว็บ เช่น Wikipedia และ Google Trends และ Google 
Search ปัจจัยหลักที่งานวิจัยชิ้นนี้ศึกษาคือด้านเศรษฐศาสตร์ (Peng et al., 2023) พบว่าทุกตัวแปร
ในกลุ่มนี้คือ อัตราแลกเปลี่ยน อัตราดอกเบี้ย อัตราเงินเฟ้อ ดัชนีตลาดหุ้น ราคาทองค าและน ้ามันดิบ 
ล้วนมีนัยส าคัญต่อราคาของสกุลเงินดิจิทัลทั้งสิ้น อย่างไรก็ตาม ข้อจ ากัดส าคัญของงานวิจัยคือจ านวน
ชิ้นงานวิจัยที่น ามาทบทวนส่วนมากมุ่งเน้นไปที่การศึกษาและอธิบายการเปลี่ยนแปลงราคาของบิต
คอยน์ เนื่องจากบิตคอยน์เป็นสกุลเงินดิจิทัลตัวแรกและมีขนาดตลาดใหญ่ที่สุด งานวิจัยที่ศึกษาการ
เปลี่ยนแปลงราคาของ Ethereum ยังมีอยู่ค่อนข้างน้อย 

วัชระ รติโรจนากุล (2566) ได้ท าการศึกษาปัจจัยที่มีผลต่อการเปลี่ยนแปลงราคาของ 
Ethereum โดยใช้เทคนิคการเรียนรู ้ของเครื ่องแบบมีผู ้สอน (supervised learning) ทั้งหมด 2 
เทคนิคคือ SVR (support vector regression) และ XGBoost (extreme gradient boosting) ใช้
ปัจจัยทั้งหมด 4 กลุ่มครอบคลุมตัวแปรด้านเศรษฐศาสตร์ในกลุ่มราคาทองค า น ้ามันดิบและดัชนี
ตลาดหุ้นในกลุ่มเศรษฐกิจขนาดใหญ่อย่างสหรัฐ สหภาพยุโรป จีนและญี่ปุ ่น ตัวแปรข้อมูล จาก 
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Ethereum blockchain เช่นจ านวนธุรกรรมรายวัน ค่าธรรมเนียมต่อธุรกรรม  ตัวแปรทางด้านสื่อ
สังคมออนไลน์จาก Wikipedia Reddit Telegram และ Twitter และตัวแปรราคาของสกุลเงินดิจิทัล
ตัวอื่นๆ เช่น บิตคอยน์ ไบแนนซ์คอยน์ ผลการศึกษาพบว่าทุกตัวแปรที่น ามาใช้สามารถอธิบายการ
เปลี่ยนแปลงราคาของ Ethereum ได้ทุกตัวยกเว้นตัวแปรด้านสื่อสังคมออนไลน์ และเทคนิค SVR ให้
ผลลัพธ์ที่แม่นย าสูงกว่า XGBoost 

(Kim, Bock & Lee, 2021) ศึกษาเทคนิคการท านายราคา Ethereum เช่นกันโดย
ใช้ 2 กลุ่มปัจจัยเป็นตัวแปรอธิบายการเปลี่ยนแปลงราคาคือ ข้อมูลเศรษฐศาสตร์ ประกอบด้วยดัชนี
ตลาดหุ้นในประเทศที่มีเศรษฐกิจขนาดใหญ่อย่างสหรัฐอเมริกา สหภาพยุโรป จีนและญี่ปุ่น ดัชนีความ
ผันผวนของตลาดหุ้น ราคาทองค า ราคาน ้ามันดิบ อัตราแลกเปลี่ยนเงินตราต่างประเทศ และข้อมูล
จาก blockchain platform พบว่าทั้งสองปัจจัยมีผลต่อการท านายราคาของ  Ethereum ข้อสรุป
เป็นไปในทิศทางเดียวกันกับงานวิจัยของ (Lawuobahsumo, Algieri & Leccadito, 2023) ซึ่งท า
การทดสอบว่ากลุ่มตัวแปรด้านเศรษฐศาสตร์และการเงินมีผลต่อการคาดการณ์ผลตอบแทนในระดับ
เกินปกต ิ(extreme returns) ของสกุลเงินดิจิทัลใหญ่ 5 ตัว (Bitcoin, Ethereum, Ripple, Litecoin 
และ Dogecoin) หรือไม่โดยใช ้เทคนิค Monotone Composite Quantile Regression Neural 
Network (MCQRNN) เทียบกับโมเดลพื้นฐาน Historical Simulation และ ARMA (1,1) - GARCH 
(1,1) ผลลัพธ์พบว่า MCQRNN มีประสิทธิภาพสูงกว่าโมเดลพื้นฐาน และปัจจัยที่มีนัยส าคัญต่อการ
คาดการณ์อัตราผลตอบแทนแบบรุนแรงคือ VIX index (ดัชนีวัดความผันผวนตลาดหุ้น), Treasury 
yield spread 10Y-3M (ส่วนต่างอัตราผลตอบแทนพันธบัตรร ัฐบาลสหรัฐ) , 5-year forward 
inflation expectation (คาดการณ์อ ัตราเง ินเฟ้อใน  5 ปีข ้างหน้า) และ 10-Year Breakeven 
Inflation Rate (ส่วนต่างของอัตราผลตอบแทนพันธบัตรกับพันธบัตรชดเชยเงินเฟ้อ 10 ปี) 
 
2.4 งานวิจัยท่ีอธิบายกระแสโลกาภิวัตน์ 

 

 (Greenwood-Nimmo, Nguyen & Shin, 2021) ได้พัฒนาเทคนิคที ่ใช้ว ัดความ
เชื่อมโยงทางเศรษฐกิจมหภาค (Macroeconomic Connectedness) ในระบบเศรษฐกิจทั้งหมด 25 
ประเทศ ด้วยเทคนิค Vector Autoregression (VAR) ผลการศึกษานี้พบว่ากลุ่มประเทศเศรษฐกิจ
ใหญ่อย่างสหรัฐอเมริกา สหภาพยุโรป จีน และบราซิลมีอิทธิพลต่อทิศทางเศรษฐกิจโลกโดยรวมสูง ซึ่ง
สอดคล้องกับ (Wu, 2020) ที่ศึกษาถึงความบูรณาการในตลาดหุ้นของประเทศในภูมิภาคตะวันออก
และเอเชียตะวันออกเฉียงใต้ ผลการศึกษาพบว่าปัจจัยเศรษฐกิจของสหรัฐอเมริกาส่งผลอย่างมากและ
เป็นตัวขับเคลื่อนที่ส าคัญต่อการเคลื่อนไหวของตลาดหุ้นในกลุ่มประเทศตะวันออกและตะวันออก
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เฉียงใต้ อีกทั้งยังพบว่าการแผ่ขยายอิทธิพลของจีนก็มีผลกับทิศทางตลาดหุ้นในภูมิภาคนี้ด้วยเช่นกัน 
งานวิจัยของ (Greenwood-Nimmo et al., 2021) ยังได้ใช้เหตุการณ์วิกฤตเศรษฐกิจทางการเงินครั้ง
ใหญ่เมื่อปี 2008 เป็นกรณีศึกษาเพื่อประเมินผลกระทบในโลกความเป็นจริงประกอบ พบว่าวิกฤตนี้
ส่งผลอย่างรวดเร็วและรุนแรงต่อระบบการค้าขายและการเติบโตทางเศรษฐกิจ เป็นการตอกย ้า
สมมติฐานความเชื่อมโยงของโลกการเงินและกิจกรรมทางเศรษฐกิจ อย่างไรก็ตาม ข้อมูลกลุ่มตัวอย่าง
ที่ใช้คือปี 1980 – 2007 ซึ่งเป็นข้อมูลที่ค่อนข้างเก่าและอาจจะไม่ได้สะท้อนภาพปัจจุบันได้เหมาะสม
นัก ตัวแปรบางตัวอาจจะเปลี่ยนไปค่อนข้างเยอะ เช่น ค่าคะแนนระดับอิทธิพลต่อเศรษฐกิจโลกของ
จีน ขนาดเศรษฐกิจของจีนในปี 2007 กับปี 2022 มีขนาดใหญ่ขึ้นเกือบ 5 เท่าตัว ขนาด GDP ของ
เศรษฐกิจจีน ในปี 2022 คือ 17,693 พันล้านดอลลาร์สหรัฐ ขณะที่ปี 2007 มีขนาด GDP อยู่ที่ 3,550  
พันล้านดอลลาร์สหรัฐเท่านั้น อ้างอิงการสืบค้นข้อมูลจากเว็บไซต์ TradingEconomics.com อีกทั้ง
วิกฤตใหญ่อย่าง COVID-19 ที่มีการระบาดทั่วโลกในช่วงปี 2020 ก็เป็นอีกหนึ่งตัวอย่างกรณีศึกษาที่
น่าสนใจในการเปรียบเทียบผลกระทบกับวิกฤติการเงินเมื่อปี 2008 

(Kohpaiboon & Jongwanich, 2019) ใช ้ว ิธ ีการทบทวนงานว ิจ ัยเช ิงประจักษ ์ที่
เกี่ยวข้องโดยให้ไทยเป็นประเทศกรณีศึกษา ส ารวจผลกระทบของโลกาภิวัตน์ต่อเศรษฐกิจไทย โดย
มุ่งเน้นที่ 3 องค์ประกอบส าคัญคือ การค้าระหว่างประเทศ การลงทุนโดยตรงจากต่างประเทศ (FDI) 
และการเคลื่อนย้ายของแรงงานข้ามพรหมแดน ซึ่งผลลัพธ์ต่อเศรษฐกิจมีทั้งด้านดีและด้านเสีย การค้า
เสรีระหว่างประเทศท าให้ไทยส่งออกสินค้าไปยังตลาดโลก กระตุ้นการเติบโตทางเศรษฐกิจ เพิ่มการ
จ้างงาน ในขณะที่เงินลงทุนโดยตรงจากต่างประเทศ (FDI) ท าให้ไทยได้รับความรู้และโอกาสในการ
เข้าถึงเทคโนโลยีใหม่ๆ ส่งเสริมการพัฒนาเศรษฐกิจและสร้างงานที่ใช้ทักษะสูง ในขณะเดียวกัน 
ผลกระทบด้านลบคือไทยก็เผชิญกับการแข่งขันด้านการค้าที่รุนแรงขึ้นซึ่งอาจกระทบกับจ านวนการ
จ้างงานที่น้อยลงและค่าแรงที่ลดลงไปด้วย (Chaipravat, 1975) และบทสัมภาษณ์ผู้ว่าการธนาคาร
แห่งประเทศไทย1 ได้ให้นิยามลักษณะเศรษฐกิจประเทศไทยไว้ว่าเป็นเศรษฐกิจขนาดเล็กแบบเปิด จึง
มักได้รับผลกระทบค่อนข้างมากจากปัจจัยต่างประเทศ ซึ่งสอดคล้องกับสมมติฐานของผู้วิจัยที่มองว่า
การเปลี่ยนแปลงของตัวแปรด้านเศรษฐกิจมหภาคจากประเทศเศรษฐกิจใหญ่จะมีผลกระทบทั้ง
ทางตรงและทางอ้อมต่อเศรษฐกิจของไทย 

(Steger, Benedikter, Pechlaner & Kofler, 2023) ได้กล่าวถึงอนาคตแห่งโลกทุน
นิยมแบบโลกาภิวัตน์ ที่ถูกก าหนดโดยการพัฒนาที่ส าคัญสามประการ หนึ่งคือระบบต่างๆที่ถูกพัฒนา
จนเชื่อมกันไปหมดตามกระแสโลกาภิวัตน์ สองคือระบบก าลังอยู่ระหว่างการปรับโครงสร้างและการ
เปลี่ยนแปลงรอบใหม่ อิงจากการเปลี่ยนแปลงทางดิจิทัลและการเงินที่ก้าวหน้ายิ่งขึ้นของเศรษฐกิจ

 
1 หมายเหตุ. จาก “ธปท. บนเวทีโลก ในสายตา เศรษฐพุฒิ สุทธิวาทนฤพุฒิ,”, 2567, พระสยาม BOT Magazine, 67(1) 
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และสังคมโลก และสามคือระบบก าลังเผชิญกับวิกฤตทุนนิยม ทั้งทางเศรษฐกิจและโครงสร้าง ระบบ
การเงินมีความส าคัญ มีความซับซ้อนและมีความเชื่อมโยงกันขึ้นมาก วิกฤตทางเศรษฐกิจและการเงิน
มีโอกาสจะส่งผลกระทบเป็นวงกว้าง อย่างเช่นการระบาดของ COVID-19 ที่ส่งผลกระทบเป็นวงกว้าง
ทั ่วโลก กิจกรรมทางเศรษฐกิจในหลายประเทศต้องหยุดชะงักกันหมด (Aharon, Ali & Naved, 
2023) ท าการวิเคราะห์ผลกระทบจากวิกฤตการเงินในภาคธนาคารเมื่อปี 2023 ที่มีธนาคารล้มละลาย
ไป 4 ธนาคารคือ Signature Bank, Silvergate Bank, Silicon Valley Bank และ Credit Suisse 
ส่งผลกระทบต่อตลาดหุ้นทั ่วโลก โดยเฉพาะหุ้นกลุ่มธนาคาร แม้ผลกระทบจะไม่ได้รุนแรงมาก
เนื่องจากได้รับการเข้ายับยั้งและแก้ไขปัญหาอย่างอย่างรวดเร็วจากทั้งธนาคารกลางสหรัฐ (Federal 
Reserve Bank) และหน่วยงานก ากับดูแลตลาดเงินของสวิตเซอร์แลนด์ (FINMA) แต่เหตุการณ์นี้ก็ท า
ให้เห็นว่าตลาดหุ้นตอบสนองต่อข่าวด้านลบอย่างรวดเร็วและรุนแรง 

 
2.5 โมเดลท านายข้อมูลอนุกรมเวลาที่เกี่ยวข้อง 

 

 งานวิจัยนี้ใช้โมเดลจากสามประเภทโมเดลคือโมเดลเชิงสถิติดั้งเดิมที่จัดว่าเป็นโมเดล
ที ่มีประสิทธิภาพสูงและได้ร ับความนิยมในการใช้คาดการณ์ข้อมูลอนุกรมเวลาอย่าง ARIMA 
(Autoregressive Integrated Moving Average) โมเดลในกลุ่มการเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised 
Learning) อย ่ าง  SVR (Support Vector Regression) ท ี ่ ถ ู กพ ัฒนาต ่ อจาก Support Vector 
Machine (SVM) ให้สามารถจัดการกับข้อมูลจ านวนต่อเนื่องได้ และโมเดลในกลุ่ม Deep Learning 
อย่าง LSTM (Long Short-Term Memory) ที่เลียนแบบการท างานของระบบประสาทของมนุษย์ 
โดยอาศัยโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network) ที่มีหลายชั้นซ้อนทับกัน LSTM เป็น
หนึ ่งในโมเดลประเภท Recurrent Neural Network (RNN) ที ่ถ ูกออกแบบมาเพื ่อจ ัดการกับ 
Sequential Data หรือข้อมูลที่มีล าดับเช่น ข้อมูลอนุกรมเวลา ข้อความ เสียง หรือวิดีโอ 

 
2.5.1 Classical Time Series Model: ARIMA และ ARIMAX  

ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) เป็นโมเดลทางสถิติที่
ใช้ส าหรับการวิเคราะห์ข้อมูลอนุกรมเวลาที่ถูกเสนอตั้งแต่ปี 1970 โดย Box และ Jenkins ซึ่งเทคนิค
แรกที ่ถูกเสนอคือเทคนิค ARMA แบ่งเป็น 2 ส่วนคือ AR (Autoregressive) และ MA (Moving 
Average) ซึ่งยังมีข้อจ ากัดภายใต้เงื่อนไขที่ว่าข้อมูลต้องมีลักษณะนิ่ง (Stationary) จึงเกิดการพัฒนา
ต่อขึ้นมาเป็น ARIMA เพ่ือให้ใช้งานกับข้อมูลที่มีลักษณะไม่นิ่งหรือมีแนวโน้มได้ ในโมเดล ARIMA จึงมี
ทั้งหมด 3 องค์ประกอบส าคัญคือ  
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1. AR (Autoregressive) อธิบายถึงความสัมพันธ์ระหว่างค่าปัจจุบันของข้อมูล
กับค่าในอดีตของข้อมูล 

2. I (Integrated) อธิบายแนวโน้มการเปลี่ยนแปลงของข้อมูล  
3. MA (Moving Average) อธิบายความสัมพันธ์ระหว่างค่าปัจจุบันของข้อมูล

กับค่าความคลาดเคลื่อนที่เกิดขึ้นในอดีต 
สัญกรณ์ในการแสดง ARIMA คือ ARIMA(p, d, q) โดยที่ 
p = ล าดับของ AR หมายถึงจ านวนค่าล่าช้าของตัวแปรตามในอดีต 
d = ล าดับของการท า differencing เพ่ือให้ข้อมูลมีลักษณะนิ่ง 
q = ล าดับของ MA หมายถึงจ านวนค่าล่าช้าของความผิดพลาดในอดีต 
 ARIMA แสดงสมการได้ดังสมการที่ 2.1 

Y_t = c + ɸ1Y_{t-1} + ɸ2Y_{t-2} + ... + ɸpY_{t-p} + ε_t –  

θ1ε_{t-1} - θ2ε_{t-2} – ... - θqε_{t-q} 
(2.1) 

โดยที่ Y_t = ข้อมูลจริง ณ เวลา t 
c = ค่าคงที่ 

ε_t = ค่าความคลาดเคลื่อนที่เวลา t  

ɸ1, ɸ2, ..., ɸp = สัมประสิทธิ์ค่า AR  

θ1, θ2, ..., θq = สัมประสิทธิ์ค่า MA 
p = ตัวแปรล าดับ order ของ AR 
q = ตัวแปรล าดับ order ของ MA 
 
ARIMAX (Autoregressive Integrated Moving Average with Exogenous 

Variable) มีลักษณะเช่นเดียวกันกับ ARIMA แต่เพ่ิมตัวแปรอิสระที่ใช้อธิบายตัวแปรตามเข้าไป แสดง
สมการได้ดังสมการที่ 2.2 

Y_t = c + ɸ1Y_{t-1} + ɸ2Y_{t-2} + ... + ɸpY_{t-p} + β1X_{t-1} + 

β2X_{t-2} + ... + βkX_{t-k} + ε_t - θ1ε_{t-1} - θ2ε_{t-2} - ... - θqε_{t-q} 
          (2.2) 

โดยที่ X_t = ตวัแปรอิสระท่ีเวลา t 

β1, β2, ..., βk = สัมประสิทธิ์ของตัวแปรอิสระ 
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2.5.2 Supervised Model: SVR  
SVR หรือ Support Vector Regression (Awad, Khanna, Awad & Khanna, 

2015) ถูกพัฒนาต่อยอดมาจาก Support Vector Machine (SVM) ที่จัดการได้กับข้อมูลที่มีผลลัพธ์
ได้แค่สองค่า (binary class) เท่านั้น ใช้หลักการ SVM ในการสร้างเส้นแบ่งเขตข้อมูล (hyperplane) 
ที่ช่วยให้สามารถท านายค่าที่เป็นจ านวนต่อเนื่องได้ 

สมการของ SVR แสดงได้ดังสมการที่ 2.3 
 
f(x) = w^T * k(x) + b         (2.3) 
 
โดยที่   f(x) = ผลลัพธ์ที่คาดการณ์ 
w = เวกเตอร์น ้าหนัก เป็นตัวก าหนดทิศทางของ hyperplane 
k(x) = ฟังก์ชัน kernel ที่แปลงข้อมูลไปยังมิติที่สูงขึ้น 
b = ค่าไบแอส เป็นค่าคงท่ี 

 
2.5.3 Deep Learning-Based Model: LSTM 

LSTM หรือ Long Short-Term Memory (Archit, 2023) เป็นโมเดลในกลุ่ม 
Deep Learning ประเภท RNN (Recurrent Neural Network) ซึ ่งถูกออกแบบมาให้จ ัดการกับ
ข้อมูลมีล าดับ (Sequence Data) โดยเฉพาะ สามารถเรียนรู้ความสัมพันธ์ระหว่างข้อมูลในอดีตและ
ปัจจุบัน โครงสร้างหลักของ LSTM ประกอบด้วย 4 ส่วนดังนี้ 

1. Cell State (Memory Cell) หรือหน่วยความจ า มีหน้าที่ในการเลือกจ าข้อมูลที่ส าคัญ
และลืมข้อมูลที่ไม่ส าคัญ 

2. Forget Gate เป็นส่วนที่ควบคุมว่าควรจะลืมข้อมูลอะไร 
3. Input Gate มีหน้าที่ควบคุมว่าจะรับข้อมูลอะไรจากปัจจุบัน 
4. Output Gate ควบคุมว่าจะส่งข้อมูลอะไรไปยัง Output 

LSTM เรียนรู้ความสัมพันธ์ระหว่างข้อมูลในอดีตและปัจจุบัน ผ่านกลไก Cell 
State และ Gates 3 ประตูโดยสามารถสรุปหน้าที่ของแต่ละประตูได้ดังนี้ 

1. Forget Gate พิจารณาข้อมูลจาก Cell State เก่า และ Input ใหม่ เพ่ือตัดสินใจว่าจะลืม
ข้อมูลอะไรจากอดีต 

2. Input Gate พิจารณาข้อมูลจาก Input ใหม่เพื่อตัดสินใจว่าจะรับข้อมูลอะไรมาเก็บใน 
Cell State 
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3. Output Gate พิจารณาข้อมูลจาก Cell State ใหม่ เพื่อตัดสินใจว่าจะส่งข้อมูลอะไรไป
ยัง Output 

 
2.6 สรุปผลการทบทวนวรรณกรรม 

 
มีงานวิจัยจ านวนมากที่ศึกษาการคาดการณ์ราคาสกุลเงินดิจิทัลโดยการใช้ปัจจัย

หลากหลายด้านมาอธิบาย ซึ่งก็พบว่าปัจจัยในหลายๆ กลุ่มก็มีผลและอธิบายการเปลี่ยนแปลงของ
ราคาสกุลเงินดิจิทัลได้ ทั้งนี้ทั้งนั้น งานวิจัยเป็นส่วนมากเน้นที่การศึกษาราคาของบิตคอยน์เป็นหลัก 
ด้วยความท่ีบิตคอยน์เป็นเหรียญสกุลเงินดิจิทัลตัวแรกที่เกิดขึ้น เป็นเหรียญหลักและมีขนาดตลาดใหญ่
ที่สุด ราคาและอัตราผลตอบแทนมีความผันผวนสูง ซึ่งเป็นมูลเหตุจูงใจให้เกิดการซื้อขายเพ่ือเก็งก าไร
สูง ส่วนเหรียญที่มีขนาดตลาดใหญ่เป็นอันดับสองอย่าง Ethereum ยังคงมีงานวิจัยน้อยชิ้นที่เน้น
การศึกษาราคาของ Ethereum ซึ่งแม้ว่าจะมีขนาดตลาดเล็กกว่าบิตคอยน์ถึงเกือบ 3 เท่าตัว แต่ 
Ethereum ก็เป็นหนึ่งในตัวเลือกที่ดีที ่สุดในบรรดากลุ่มเหรียญทางเลือกส าหรับนักลงทุน หนึ่งใน
ปัจจัยที่ได้รับความนิยมสูงในการใช้เพื่ออธิบายการเปลี่ยนแปลงราคาของสกุลเงินดิจิทัลคือปัจจัย
ทางด้านเศรษฐศาสตร์ เช่น ดัชนีตลาดหุ้น ราคาทองค า ราคาน ้ามันดิบ อัตราแลกเปลี่ยนเงินตรา
ระหว่างประเทศ ซึ่งงานวิจัยหลายชิ้นก็พบว่าปัจจัยด้านนี้มีผลท าให้ประสิทธิภาพการท านายราคาสกุล
เงินดิจิทัลดีขึ้น อย่างไรก็ตาม ปัจจัยด้านเศรษฐศาสตร์นี้มักใช้ข้อมูลจากประเทศเศรษฐกิจขนาดใหญ่
อย่างดัชนีตลาดหุ้นสหรัฐอเมริกา หรือสหภาพยุโรป ซึ่งในโลกปัจจุบัน เศรษฐกิจทั่วโลกมีความ
เชื่อมโยงและทั่วถึงกันไปหมดตามกระแสโลกาภิวัตน์ ประเทศไทยแม้ว่าจะเป็นประเทศเศรษฐกิจ
ขนาดเล็ก แต่มีลักษณะเป็นเศรษฐกิจแบบเปิด ได้รับผลกระทบจากปัจจัยต่างประเทศค่อนข้างมาก ซึ่ง
หมายความว่าปัจจัยด้านเศรษฐศาสตร์ ตลาดเงินและตลาดทุนของไทย มีแนวโน้มสูงที ่จะมี
ความสัมพันธ์กับประเทศเศรษฐกิจขนาดใหญ่ ผู้วิจัยจึงมองว่าเป็นโอกาสในการศึกษาเพื่อทดสอบว่า
การใช้ปัจจัยในระดับท้องถิ่นของประเทศไทยสามารถใช้เพื่อทดแทนปัจจัยในระดับโลกได้ส าหรับการ
คาดการณ์ราคาของสกุลเงินดิจิทัล Ethereum ได้หรือไม ่
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บทที่ 3 
วิธีการวิจัย 

 
3.1 ระเบียบวิธีการท าวิจัย 
 

จุดประสงค์ของงานวิจัยนี้คือเพื่อการท านายราคาของสกุลเงินดิจิทัล Ethereum โดยใช้
ปัจจัยด้านเศรษฐศาสตร์มหภาค ข้อมูลจากตลาดเงินและตลาดทุน ท าการการเปรียบเทียบระหว่าง
การใช้ตัวแปรอิสระระดับโลกของสหรัฐอเมริกาและตัวแปรอิสระระดับท้องถิ่นจากไทย ข้อมูลจึงมี
ลักษณะเป็นอนุกรมเวลา (Time-Series) และเป็นเลขจ านวนต่อเนื ่อง (Continuous Value) จึง
จ าเป็นต้องใช้โมเดลที่จัดการกับข้อมูลจ านวนต่อเนื่องแบบมีล าดับแบบอนุกรมเวลาได้  รวมถึงต้อง
สามารถเพ่ิมจ านวนตัวแปรอิสระเข้าไปเพื่อช่วยในการท านายข้อมูลได้ด้วย  

 
3.2 การเก็บรวบรวมข้อมูล 
 

ข้อมูลด้านเศรษฐศาสตร์มหภาค ตลาดเงินและตลาดทุนที่เป็นตัวแปรอิสระในงานวิจัย
ชิ้นนี้จะรวบรวมจาก Bloomberg Terminal ซึ่งเป็นเครื่องมือที่ใช้ส าหรับวิเคราะห์ข้อมูลการเงิน 
ข้อมูลตลาด และข้อมูลธุรกิจ ได้รับความนิยมจากนักลงทุน นักวิเคราะห์ ผู ้จัดการกองทุน และ
ผู้เชี ่ยวชาญด้านการเงินต่างๆ ข้อมูลทั้งหมดถูกรวบรวมมาจากตลาดหลักทรัพย์เช่นข้อมูลราคา 
ปริมาณการซื้อขาย บริษัทต่างๆที่มีการส่งข้อมูลผลประกอบการ งบการเงิน และหน่วยงานภาครัฐ
อย่างรัฐบาลหรือธนาคารกลางที่เผยแพร่ข้อมูลเศรษฐกิจของประเทศจากหลายประเทศทั่วโลก ราคา 
Ethereum (ETH) ในสกุลเงินดอลลาร์สหรัฐอเมริกาและสกุลบาทรวบรวมจาก investing.com  

ข้อมูลที่รวบรวมจะเป็นข้อมูลของสหรัฐอเมริกาและประเทศไทยที่มีลักษณะคล้ายกัน 
เปรียบเทียบกันได้ เป็นข้อมูลที่ส าคัญและใช้กันอย่างแพร่หลาย เก็บข้อมูลในช่วงมีนาคม ปี 2018 ถึง 
มิถุนายน ปี 2024 นอกจากตัวแปรเป้าหมายอย่างราคา Ethereum แล้วยังมีกลุ่มข้อมูลตัวแปรอิสระ
ที่แบ่งได้เป็น 3 กลุ่มใหญ่คือ 

1. ข้อมูลเศรษฐศาสตร์มหภาค (Macroeconomic Factor) เช่น GDP อัตราการว่างงาน 
ดัชนีราคาผู้บริโภค ข้อมูลกลุ่มนี้มักมีความถ่ีในการเผยแพร่เป็นรายเดือนและรายไตรมาส จึงต้องมีการ
แปลงข้อมูลให้อยู่ในระดับรายวันโดยแบ่งเป็นการแทนที่ข้อมูลตรงๆ และแบ่งข้อมูลออกเป็นช่วงตาม
ค่าควอไทล์ (IQR)  
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2. ข้อมูลด้านตลาดการเงิน (Financial Market) เช่น ดอกเบี้ย อัตราผลตอบแทนพันธบัตร
รัฐบาล อัตราแลกเปลี่ยน ข้อมูลกลุ่มนี้มีการเผยแพร่เป็นรายวัน แต่จะมีวันที่ข้อมูลขาดหายไปในช่วงที่
ไม่ใช่วันท าการของตลาด การวิเคราะห์ใช้การคัดวันท าการตลาดเท่านั้นส าหรับการประมวลผลในกรณี
ที่มีตัวแปรอิสระ 

3. ข้อมูลตลาดทุน (Capital Market) เช่น ดัชนีตลาดหุ้น ดัชนีความผันผวนในตลาดหุ้น กลุ่ม
นี้มีการเผยแพร่เป็นรายวัน ซึ่งข้อมูลมีครบและเป็นข้อมูลจริงทั้งหมด จึงไม่ต้องมีการแก้ไข 

 
รายละเอียดของตัวแปรทั้งหมดสรุปได้ดังตารางที่ 3.1 
ตารางที่ 3.1 
ตารางข้อมูลตัวแปร 
 

หมวดหมู่ ตัวแปร ความถี่ ค าอธิบายตัวแปร 

ตัวแปรตาม Ethereum Price รายวัน ราคารายวันของ Ethereum 

ในสกุลเงินดอลลาร์สหรัฐและ

สกุลบาท 

ตัวแปรอิสระกลุ่ม

Macroeconomic 

(Global) 

U.S. GDP 

Quarterly 

Growth 

รายไตรมาส อัตราการเติบโต GDP 

สหรัฐอเมริการายไตรมาส  

U.S. 

Unemployment 

Rate 

รายเดือน อัตราการว่างงานของ

สหรัฐอเมริกา เป็นสัดส่วนของ

จ านวนผู้ว่างงานต่อก าลัง

แรงงานทั้งหมด 

U.S. CPI รายเดือน ดัชนีราคาผู้บริโภค

สหรัฐอเมริกา เป็นตัววัดการ

เปลี่ยนแปลงราคาสินค้าและ

บริการ 

 
 

Ref. code: 25676623147540IRQ



15 
 

ตารางที่ 3.1 
ตารางข้อมูลตัวแปร (ต่อ) 
 

หมวดหมู่ ตัวแปร ความถี่ ค าอธิบายตัวแปร 

ตัวแปรอิสระกลุ่ม

Macroeconomic 

(Global) 

U.S. Core CPI  รายเดือน ดัชนีราคาผู้บริโภคพ้ืนฐาน

สหรัฐอเมริกา ค านวณจาก CPI 

โดยไม่รวมราคากลุ่มสินค้า

อาหารสดและพลังงาน 

PCE Deflator  รายเดือน ตัวชี้วัดการเปลี่ยนแปลงของ

ราคาสินค้าและบริการที่ใช้ใน

การบริโภคภายในสหรัฐอเมริกา 

โดยค านวณจากรายจ่ายเพ่ือการ

บริโภคส่วนบุคคล 

ตัวแปรอิสระกลุ่ม

Macroeconomic 

(Local) 

Thai GDP 

Quarterly 

Growth 

รายไตรมาส อัตราการเติบโต GDP ไทยราย

ไตรมาส  

Thai 

Unemployment 

Rate 

รายไตรมาส อัตราการว่างงานของไทย เป็น

สัดส่วนของจ านวนผู้ว่างงานต่อ

ก าลังแรงงานทั้งหมด 

Thai CPI  รายเดือน ดัชนีราคาผู้บริโภคไทย เป็นตัว

วัดการเปลี่ยนแปลงราคาสินค้า

และบริการ 

Thai Core CPI รายเดือน ดัชนีราคาผู้บริโภคพ้ืนฐานไทย 

ค านวณจาก CPI โดยไม่รวม

ราคากลุ่มสินค้าอาหารสดและ

พลังงาน 
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ตารางที่ 3.1 
ตารางข้อมูลตัวแปร (ต่อ) 
 

หมวดหมู่ ตัวแปร ความถี่ ค าอธิบายตัวแปร 

ตัวแปรอิสระกลุ่ม

Financial Market 

(Global) 

U.S. 2-Year 

Treasury Yield  

รายวัน ผลตอบแทนรายปีของพันธบัตร

รัฐบาลสหรัฐอเมริกา อายุ 2 ปี 

U.S. 10-Year 

Treasury Yield 

รายวัน ผลตอบแทนรายปีของพันธบัตร

รัฐบาลสหรัฐอเมริกา อายุ 10 ปี 

DXY Index รายวัน ดัชนีเงินดอลลาร์สหรัฐ ใช้วัด

มูลค่าของเงินดอลลาร์สหรัฐเทียบ

กับสกุลเงินหลักของโลกอีก 6 

สกุล (EUR, JPY, GBP, CAD, 

SEK, CHF) 

ตัวแปรอิสระกลุ่ม

Financial Market 

(Local) 

 2-Year Thai 

Government 

Bond Yield  

รายวัน ผลตอบแทนรายปีของพันธบัตร

รัฐบาลไทย อายุ 2 ปี 

10-Year Thai 

Government 

Bond Yield 

รายวัน ผลตอบแทนรายปีของพันธบัตร

รัฐบาลไทย อายุ 10 ปี 

USD/THB 

Exchange 

Rate 

รายวัน อัตราแลกเปลี่ยนเงินตราระหว่าง

ประเทศระหว่างสกุลเงินบาทกับ

ดอลลาร์สหรัฐ 

ตัวแปรอิสระกลุ่ม

Capital Market 

(Global) 

Dow Jones 

Industrial 

Average 

รายวัน ดัชนีดาวโจนส์ แสดงผลการ

ด าเนินงานของหุ้นขนาดใหญ่ 30 

ตัว 
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ตารางที่ 3.1 
ตารางข้อมูลตัวแปร (ต่อ) 
 

หมวดหมู่ ตัวแปร ความถี่ ค าอธิบายตัวแปร 

ตัวแปรอิสระกลุ่ม

Capital Market 

(Global) 

S&P 500 รายวัน ดัชนี S&P 500 แสดงผลการ

ด าเนินงานของหุ้นขนาดใหญ่ 

500 ตัว 

Nasdaq 100 รายวัน ดัชนีแนสแด็ก 100 แสดงผลการ

ด าเนินงานของหุ้นเทคโนโลยีและ

นวัตกรรม 100 ตัว 

CBOE 

Volatility 

Index (VIX) 

รายวัน ดัชนีที่ใช้วัดความผันผวนของ

ตลาดหุ้น S&P 500 เป็นตัวชี้วัด

ความกังวลของนักลงทุน 

ตัวแปรอิสระกลุ่ม

Capital Market 

(Local) 

SET Index รายวัน ดัชนีที่แสดงผลการด าเนินงาน

ของหุ้นในตลาดหลักทรัพย์แห่ง

ประเทศไทย 

SETFIN Index รายวัน ดัชนีที่แสดงผลการด าเนินงาน

ของหุ้นกลุ่มการเงินในตลาด

หลักทรัพย์แห่งประเทศไทย 

SETTECH 

Index 

รายวัน ดัชนีที่แสดงผลการด าเนินงาน

ของหุ้นกลุ่มเทคโนโลยีสารสนเทศ

และการสื่อสารในตลาด

หลักทรัพย์แห่งประเทศไทย 

MAI Index รายวัน ดัชนีราคาหุ้นตลาดหลักทรัพย์ 

เอ็ม เอ ไอ 
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3.3 การท าความสะอาดและการแปลงข้อมูล 
 

ส าหรับข้อมูลรายไตรมาสและรายเดือน มีการปรับข้อมูลให้กลายเป็นความถี่รายวันสอง
รูปแบบ 

1. แทนที่ข้อมูลตรงๆ เช่นข้อมูลไตรมาส 2 ในปี 2018 ใช้แทนที่ข้อมูลทุกวันท าการใน
เดือนเมษายนถึงเดือนมิถุนายนของปี 2018  

2. แบ่งข้อมูลออกเป็นช่วงตามค่าควอไทล์ (IQR) และค่าในช่วงที่ผิดปกติ (Outlier) ซึ่ง
ท าให้มีตัวแปรเพิ่มขึ้นมาอีก 5 ตัวแปร โดย 5 ตัวแปรนี้มีค่าเท่ากับ 0 หรือ 1 

และในส่วนของข้อมูลที่เป็นค่าว่างใช้วิธีการประมาณค่าเชิงเส้นส าหรับตัวแปรที่มีค่าว่าง
จ านวนไม่มาก และใช้การแทนที่ข้อมูลด้วยค่าจริงจากแหล่งข้อมูลอื่นที่น่าเชื่อถือ คืออัตราผลตอบแทน
ตราสารหนี้รัฐบาลไทยจาก ThaiBMA.com เนื่องจากพบว่ามีข้อมูลว่างจ านวนมากเป็นเวลาหลายช่วง 
และเป็นจ านวนวันติดต่อกันหลายวันในช่วงนั้นๆ 

 
3.4 การวิเคราะห์ข้อมูล 

 
3.4.1 เทคนิคที่ใช้ 

การวิเคราะห์นี้จะท าการเปรียบเทียบโมเดลที่มีจุดเด่นในการท างานกับข้อมูล
แบบอนุกรมเวลาทั้งหมด 3 กลุ่มคือ โมเดลทางสถิติดั ้งเดิม ARIMA (Autoregressive Integrated 
Moving Average) โมเดลการเรียนรู้แบบมีผู้สอน SVR (Support Vector Regression) และโมเดล
ในกลุ่ม Deep Learning อย่าง LSTM (Long Short-Term Memory)  

1.  ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) และ  ARIMAX 
(Autoregressive Integrated Moving Average with Exogenous Variables) เป ็ น โม เดลสถ ิ ติ
พื้นฐานดั้งเดิมที่เกิดขึ้นมาตั้งแต่ปี 1970 ยึดหลักการใช้ข้อมูลในอดีตและปัจจุบันท านายข้อมูลใน
อนาคต จัดเป็นโมเดลทางสถิติดั้งเดิมที่ได้รับความนิยมสูงกับการใช้งานด้านการท านายข้อมูลอนุกรม
เวลา จึงเหมาะเป็นโมเดลพื้นฐานตัวแรกท่ีใช้เพื่อท าการเปรียบเทียบ 

2. SVR (Support Vector Regression) เป็นโมเดลที่พัฒนาต่อยอดจาก SVM 
(Support Vector Machine) ที่ใช้ท านายข้อมูลตัวเลขแบบต่อเนื ่อง เนื ่องจากโมเดลกลุ ่ม SVM 
ค่อนข้างมีประสิทธิภาพดีในการท านายราคา Ethereum จากผลการส ารวจและข้อสรุปงานวิจัยของ 
(Khedr et al., 2021) ซึ่งสอดคล้องกับผลการศึกษาของ วัชระ รติโรจนากุล (2566) เช่นกัน 
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3. LSTM (Long Short-Term Memory) เป็นโมเดลในกลุ่ม Deep Learning ที่
มีจุดเด่นในการจัดการกับข้อมูลอนุกรมเวลา (Khedr et al., 2021) มองไปในทิศทางเดียวกัน โดยให้
ข้อสรุปไว้ว่า LSTM เป็นโมเดลที่มีศักยภาพสูงทีสุ่ดในการท านายข้อมูลแบบอนุกรมเวลา 

 
3.4.2 เกณฑ์ที่ใช้วัดประสิทธิภาพ 

ใช ้ค ่า MAPE (Mean Absolute Percentage Error) เป ็นค่าเด ียวในการวัด
ประสิทธิภาพของทุกโมเดล เนื่องจากราคา Ethereum มีลักษณะผันผวนสูงและเติบโตอย่างก้าว
กระโดด มีอัตราผลตอบแทนรายปีสูงได้ถึงหลัก 100% การวัดค่าความผิดพลาดด้วยเปอร์เซ็นต์จึง
เหมาะสมกว่าการดูด้วยค่าจ านวนราคาที่ผิดพลาด สมการของ MAPE แสดงได้ตามสมการที่ 3.1 

 

MAPE = (1 / n) * Σ (|At - Ft| / |At|)                                    (3.1) 
 
โดยที่ n = จ านวนข้อมูล 

At = ข้อมูลที่เกิดขึ้นจริง  
Ft = ข้อมูลที่ท านายจากโมเดล   
 

3.4.3 การปรับค่าตัวแปรและภาษาการเขียนโปรแกรม 
ใช้ภาษา Python เป็นหลักในการประมวลผลข้อมูล มีกระบวนการปรับค่าตัว

แปรที่พยายามให้ได้ผลลัพธ์ดีที่สุดโดยพิจารณาจากสามปัจจัยหลักคือ ประสิทธิภาพตัวชี้วัด เวลาใน
การประมวลผล และความซับซ้อนของโมเดล ส าหรับทุกๆโมเดลโดยใช้ประโยชน์จากฟังก์ชันการท า 
Parameter Optimization เช ่นการส ุ ่ มค ่ าต ั วแปรเป ็นช ่ว งหร ือการใช้ ฟ ั งก ์ ช ัน  Bayesian 
Optimization จาก Library ของภาษา Python  

 
3.4.4 การแบ่งชุดข้อมูลฝึกสอนและชุดข้อมูลทดสอบ 

      ใช้หลักการ k-fold cross validation ในการประเมินประสิทธิภาพของโมเดล 
โดยการแบ่งข้อมูลออกเป็น k ส่วนเท่าๆ กัน แล้วน าแต่ละส่วนมาใช้เป็นชุดทดสอบสลับกันไป โดย
ส่วนที่เหลือจะใช้เป็นชุดฝึกสอน ท าให้ได้ค่าประเมินผลที่เป็นกลางและน่าเชื่อถือมากขึ้นอย่างไรก็ตาม 
ข้อมูลที่ใช้ประมวลผลมีลักษณะเป็นข้อมูลอนุกรมเวลา การใช้ k-fold cross validation แบบปกติจึง
ไม่เหมาะสม เนื่องจากข้อมูลอนุกรมเวลามีล าดับเวลาที่ส าคัญ หากแบ่งข้อมูลแบบสุ่ม อาจท าให้ข้อมูล
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ในอนาคตหลุดไปอยู่ในชุดฝึกสอน ซึ่งจะท าให้โมเดลเกิดการ overfit และประเมินผลได้ไม่ถูกต้อง การ
ฝึกโมเดลด้วยข้อมูลอนุกรมเวลาจึงต้องรักษาล าดับเวลาของข้อมูล โดยมีกระบวนการดังต่อไปนี้ 
 1) ก าหนดขนาดของชุดทดสอบ ผู้วิจัยก าหนดขนาดข้อมูลชุดทดสอบท่ี 30  
 2) แบ่งข้อมูลออกเป็นส่วนๆ ตามล าดับเวลา ชุดข้อมูล 30 ล าดับท้ายสุดเป็นชุดทดสอบและที่
เหลือเป็นชุดฝึกสอน 
 3) เลื่อนล าดับชุดข้อมูลทดสอบไปทีละข้ัน และท าซ ้าจนกว่าจะครบทุกส่วนของข้อมูล 
กระบวนการ k-fold cross validation ส าหรับข้อมูลอนุกรมเวลาสรุปได้ดังภาพท่ี 3.1 
 
ภาพที่ 3.1 
ตัวอย่างการแบ่งข้อมูล k-fold cross validation ส าหรับ Time Series Data 
 

 
 

3.5 การก าหนดค่าตัวแปร (parameter) ที่เหมาะสมในแต่ละโมเดล 
 

3.5.1 โมเดล 1: ARIMA และ ARIMAX  
มี 3 ตัวแปรส าคัญที่ต้องท าการทดลองและหาค่าเหมาะสมคือ p, d และ q โดย

เริ ่มจากค่า d (differencing order) ที ่เป็นการหาผลต่างของข้อมูลเพื ่อท าให้ข้อมูลมีความนิ่ง 
(stationary) หรือมีค่าเฉลี่ยและความแปรปรวนคงที่ โดยผลการทดสอบพบว่าค่า d = 1 เหมาะสม
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กับข้อมูล ต่อมาท าการหาค่า p (autoregressive order) และ q (moving average order) จากการ
พลอตกราฟ autocorrelation และ partial autocorrelation ซึ่งพบว่า p และ q = 1 เหมาะสมกับ
ข้อมูล ในส่วนของการเลือก feature ที่เหมาะสมเพื่อใช้ในโมเดล ARIMAX ใช้เทคนิค Recursive 
Feature Elimination ในการคัดเลือกตัวแปร โดยผู้วิจัยก าหนดจ านวน feature ไว้ที่ 5 สถานการณ์
คือ feature ที่ดีที่สุด 1, 3, 5, 8 และ 10 อันดับแรกในการประมวลผล 

 
3.5.2 โมเดล 2: SVR  

มี 3 ตัวแปรส าคัญที่ท าการทดลองและหาค่าเหมาะสมคือประเภท kernel, c 
และ epsilon โดยผู้วิจัยเริ่มจากประเภท kernel ก่อนซึ่งได้ผลลัพธ์ว่า kernel แบบ RBF เหมาะสม
ที่สุดกับข้อมูลชุดนี้ ต่อมาจึงทดสอบหาค่า c และ epsilon ด้วยฟังก์ชัน Bayesian Optimization 
โดยก าหนดค่า c ในช่วง 0.1 – 30 และค่า epsilon ในช่วง 0.001 - 2 ในส่วนของการเลือก feature 
ที่เหมาะสม ใช้เทคนิค Select K Best ในการคัดเลือกตัวแปร โดยผู้วิจัยก าหนดจ านวน feature ไว้ที่ 
5 สถานการณ์คือ feature ที่ดีที ่สุด 1, 3, 5, 8 และ 10 อันดับแรกในการประมวลผล ในแต่ละ
สถานการณ์ top feature ที่เลือกมา ท าการค้นหาค่า c และ epsilon ที่ดีที่สุดอีกครั้งด้วยฟังก์ชัน 
Bayesian Optimization โดยก าหนดค่า c ในช่วง 0.1 – 30 และค่า epsilon ในช่วง 0.001 – 1 

 
3.5.3 โมเดล 3: LSTM  

มีตัวแปรที่ค่อนข้างหลากหลายและซับซ้อน ผู้วิจัยขอก าหนดและปรับเปลี่ยน
ค่าตัวแปรเพียง 3 ตัวเนื่องจากข้อจ ากัดด้านทรัพยากรที่ใช้ในการทดลองและหาค่าที่เหมาะสมคือ  
epoch, batch size และ neuron โดยก าหนดรอบ epoch ที่ 10 – 50, ค่า batch size ที่ 1, 2, 4, 
8, 16, 32, 64 และ จ านวน neuron ที่ 1 – 5 ส าหรับ LSTM ที่ไม่มีตัวแปรอิสระและจ านวน neuron 
ที่ 5 – 30 ส าหรับ LSTM ที่ใช้ตัวแปรอิสระในการประมวลผล ผลการทดสอบตัวแปรทั้ง 3 ค่าพบว่า
โมเดลยังสามารถปรับค่าที่เหมาะสมและมีประสิทธิภาพยิ่งขึ้นได้อีก แต่ข้อจ ากัดส าคัญคือก าลังการ
ค านวณและเวลาในการประมวลผล ซึ่งยังท าให้ดึงประสิทธิภาพสูงของโมเดล LSTM ออกมาไม่ได้มาก
นัก 
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3.6 จริยธรรมในการวิจัยและประเด็นด้านข้อมูลส่วนบุคคล 
 

ข้อมูลทั้งหมดที่ใช้ในงานวิจัยเป็นข้อมูลด้านเศรษฐศาสตร์ ตลาดเงินและตลาดทุน ที่
เผยแพร่สู่สาธารณะทั้งหมด ไม่มีข้อมูลส่วนบุคคลใดๆ ที่ใช้ประกอบการประมวลผลในงานวิจัยนี้ 
 
3.7 ข้อจ ากัดของงานวิจัย 

 
ข้อมูลในด้านเศรษฐศาสตร์มหภาคที่รวบรวมได้มักจะอยู่ในรูปความถี่รายเดือนและราย

ไตรมาส จึงไม่สามารถใช้งานกับการท านายข้อมูลรายวันอย่างราคาเหรียญ Ethereum ได้โดยตรง 
จ าเป็นต้องมีการแปลงข้อมูลเพื่อให้ข้อมูลที่มีความถี่รายเดือนและรายไตรมาสยังคงความหมายที่ดีเพ่ือ
อธิบายการเปลี่ยนแปลงข้อมูลรายวัน อาจจ าเป็นต้องใช้การตัดสินใจตามความเห็นควรจากตัวผู้วิจัย
เอง เช่น การประมาณค่าในช่วง (Interpolation) หรือแทนที่ด้วยข้อมูลที่เหมาะสม นอกจากนี้แล้ว 
เหรียญ Ethereum มีการซื้อขายทุกวันตลอด 24 ชั่วโมงโดยไม่มีตัวกลาง จึงไม่ได้มีราคาปิดอย่างเป็น
ทางการ นิยามเวลาของราคาปิดจึงขึ้นอยู่กับแหล่งข้อมูลที่อาจไม่ได้ระบุไว้ชัดเจนว่าใช้เวลาไหนในการ
ท าราคาปิด 

อีกหนึ่งข้อจ ากัดส าคัญคือทรัพยากรในการค านวณและประมวลผลในการปรับค่าตัวแปร
ต่างๆ ส าหรับโมเดล LSTM ซึ่งผู้วิจัยพบว่าใช้เวลาค่อนข้างนานในการประมวลผลแต่ละรอบ ท าให้ยัง
ยากในการ fine tune ค่าตัวแปรที่จะดึงประสิทธิภาพของโมเดลออกมาให้ได้มากที่สุดอยู่ 
 
3.8 สรุปผลระเบียบวิธีการท าวิจัย 
 

เทคนิคที่ใช้ในการวิเคราะห์ กลุ่มตัวแปรตาม ตัวแปรอิสระ และการวัดผลสามารถสรุป
ได้ดังตารางที่ 3.2 ผลการวิเคราะห์ที่ได้นี้จะสามารถตอบโจทย์ที่ว่า กลุ่มปัจจัยอิสระด้านเศรษฐศาสตร์
ในระดับท้องถิ่นอย่างประเทศไทย มีประสิทธิภาพมากน้อยเพียงใดในการอธิบายการเปลี่ยนแปลง
ราคาเมื่อเทียบกับปัจจัยระดับโลก ที่เน้นข้อมูลเศรษฐศาสตร์ของสหรัฐอเมริกา ในการท านายราคา
ของสกุลดิจิทัล Ethereum หากปัจจัยกลุ่มนี้มีศักยภาพการใช้งานที่ดีในระดับหนึ่งก็เป็นการเปิด
มุมมองและวิธีการเลือกสรรค์ตัวแปรอิสระในระดับท้องถิ่นต่อไปได้ การเลือกใช้ตัวแปรในระดั บ
ท้องถิ่นเปิดโอกาสให้นักวิเคราะห์ สถาบันการเงิน นักลงทุนรายย่อย และผู้เชี่ยวชาญที่มีความเข้าใจใน
โครงสร้างเศรษฐกิจประเทศไทยคาดการณ์ตัวแปรอิสระเองได้ ทั้งจากความคิดเห็นส่วนตัวหรือการ
คาดการณ์ของตลาด
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ตารางที่ 3.2 
ตารางสรุปวิธีการท าวิจัย 
 

ล าดับ
โมเดล 

ประเภทโมเดล โมเดล ตัวแปรตาม ตัวแปรอิสระ ตัวชี้วัด 

1.1 Classical 
Time Series 
Model 

ARIMA Ethereum Price (in USD and THB) Date MAPE 
1.2 ARIMAX Ethereum Price (in USD) Date (business day) and Global Factors MAPE 

1.3 ARIMAX Ethereum Price (in THB) Date (business day) and Local Factors MAPE 
2.1 Supervised 

Model 
SVR Ethereum Price (in USD and THB) Date MAPE 

2.2 SVR Ethereum Price (in USD) Date (business day) and Global Factors MAPE 

2.3 SVR Ethereum Price (in THB) Date (business day) and Local Factors MAPE 
3.1 Deep 

Learning-
Based Model 

LSTM Ethereum Price (in USD and THB) Date MAPE 

3.2 LSTM Ethereum Price (in USD) Date (business day) and Global Factors MAPE 

3.3 LSTM Ethereum Price (in THB) Date (business day) and Local Factors MAPE 
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บทที่ 4  
ผลการวิจัยและอภิปรายผล 
 

4.1 ผลการวิจัย 
 

จากการน า 3 โมเดลมาประมวลผลด้วยเทคนิคต่างๆ ทั้งกับการพยากรณ์ข้อมูล ETH 
โดยมีและไม่มีตัวแปรอิสระ และเปรียบเทียบผลการทดสอบระหว่างตัวแปรอิสระระดับโลกและระดับ
ท้องถิ่น ได้ผลลัพธ์ดังนี้ 
 

4.1.1 โมเดล ARIMA และ ARIMAX  
ส าหรับ ARIMA (1, 1, 1) ได้ผลลัพธ์ค่า MAPE ใกล้เคียงกันทั้งสองกรณีในการ

พยากรณ์ค่า ETH ในสกุลเงิน USD และ THB ที่ 13.56% และ 13.52% ตามล าดับ ตามภาพที่ 4.1 
และ 4.2 
 
ภาพที่ 4.1  
ผลลัพธ์การท านายราคา ETH ในสกุล USD ด้วย ARIMA (1, 1, 1) 
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ภาพที่ 4.2  
ผลลัพธ์การท านายราคา ETH ในสกุล THB ด้วย ARIMA (1, 1, 1) 
 

 
 

ในด้านของ ARIMAX (1, 1, 1) พบว่าค่า MAPE แย่ลงโดย MAPE ส าหรับการ
พยากรณ์ ETH ในสกุล USD และ THB ได้ผลลัพธ์ที่ 17.18% และ 16.99% ตามล าดับ โดยค่า MAPE 
ในแต่ละสถานการณ์ตามค่าตัวแปรอิสระที่เลือกมีค่าตามตารางที่ 4.1 และตารางที่ 4.2 และผลลัพธ์
การท านายตามภาพที่ 4.3 และ 4.4 
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ตารางที่ 4.1  
ผลลัพธ์ของโมเดล ARIMAX ตามจ านวนตัวแปรอิสระที่เลือกใช้กับ ETH สกุล USD 
 

จ านวนตัว
แปรอิสระ 

ตัวแปรอิสระ MAPE 
เปรียบเทียบผลกับ 

ARIMA 

1 PCE 17.31% -3.75% 
3 PCE, PCE Q1, PCE Q2 17.18% -3.62% 

5 PCE, PCE Q1, PCE Q2, PCE Q3, PCE Q4 17.27% -3.71% 
8 PCE, PCE Q1, PCE Q2, PCE Q3, PCE Q4, 

Unemp Q4, CPI, CoreCPI Q1 
19.12% -5.56% 

10 PCE, PCE Q1, PCE Q2, PCE Q3, PCE Q4, 
Unemp Q4, CPI, CoreCPI Q1, CoreCPI, 
CoreCPI Q2 

19.07% -5.51% 

    
 
ตารางที่ 4.2  
ผลลัพธ์ของโมเดล ARIMAX ตามจ านวนตัวแปรอิสระที่เลือกใช้กับ ETH สกุล THB 
 

จ านวนตัว
แปรอิสระ 

ตัวแปรอิสระ MAPE 
เปรียบเทียบผลกับ 

ARIMA 

1 Unemp Q3 16.99% -3.47% 
3 Unemp Q3, Unemp Q2, Unemp Q4 17.17% -3.65% 

5 Unemp Q3, Unemp Q2, Unemp Q4, 
Unemp Q1, GB10Y 

17.05% -3.53% 

8 Unemp Q3, Unemp Q2, Unemp Q4, 
Unemp Q1, GB10Y, GDP Q1, GDP Q3, 
GDP Q4 

17.02% -3.50% 

10 Unemp Q3, Unemp Q2, Unemp Q4, 
Unemp Q1, GB10Y, GDP Q1, GDP Q3, 
GDP Q4, GDP Q2, CoreCPI 

17.09% -3.57% 
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ภาพที่ 4.3  
ผลลัพธ์การท านายราคา ETH ในสกุล USD ด้วย ARIMAX (1, 1, 1) และตัวแปรอิสระ 3 ตัว 
 

 
 
ภาพที่ 4.4  
ผลลัพธ์การท านายราคา ETH ในสกุล THB ด้วย ARIMAX (1, 1, 1) และตัวแปรอิสระ 1 ตัว 
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4.1.2 โมเดล SVR 
ส าหรับ SVR ได้ผลลัพธ์ค่า MAPE ใกล้เคียงกันทั้งสองกรณีในการพยากรณ์ค่า 

ETH ในสกุลเงิน USD และ THB ที่ 37.29% และ 36.44% ตามล าดับ ตามภาพท่ี 4.5 และ 4.6 
 
ภาพที่ 4.5  
ผลลัพธ์การท านายราคา ETH ในสกุล USD ด้วย SVR 
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ภาพที่ 4.6  
ผลลัพธ์การท านายราคา ETH ในสกุล THB ด้วย SVR 
 

 
 
 

ค่าตัวแปรตามและค่าตัวแปรอื่นๆที่ใช้สร้างโมเดล SVR นั้น สามารถสรุปได้ดัง
ตามตารางท่ี 4.3 ด้านล่าง 
 
ตารางที่ 4.3  
สรุปค่าตัวแปรโมเดล SVR 
 

ตัวแปรตาม Kernel Type C Epsilon MAPE 

ETH USD RBF 0.1093 0.04231 37.29% 

ETH THB RBF 0.1217 0.1204 36.44% 
 

ส าหรับ SVR  หลังเพ่ิมตัวแปรอิสระ พบว่าค่า MAPE ในการพยากรณ์ราคา ETH 
ทั้งสกุล USD และ THB ดีขึ้นโดย MAPE ฝั่งสกุล USD เพิ่มขึ้นมาที่ 29.15% และสกุล THB เพิ่มขึ้น
เล็กน้อยเป็น 35.34% ผลลัพธ์จากการพยากรณ์ราคา ETH  ในสกุล USD และ THB ด้วยโมเดล SVR 
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แบบมีตัวแปรอิสระสรุปได้ตามตารางที่ 4.4 และ 4.5 และผลลัพธ์การพยากรณ์เป็นไปตามภาพที่ 4.7 
และ 4.8 
 
ตารางที่ 4.4  
ผลลัพธ์ของโมเดล SVR ตามจ านวนตัวแปรอิสระท่ีเลือกใช้กับ ETH สกุล USD 
 

จ านวนตัว
แปรอิสระ 

ตัวแปรอิสระ MAPE 
เปรียบเทียบผลกับ SVR 

(ไม่มีตัวแปรอิสระ) 

1 SP 45.38% -8.09% 

3 SP, DJIA, NDQ 35.98% 1.31% 
5 SP, DJIA, NDQ, PCE, Year 29.15% 8.14% 

8 SP, DJIA, NDQ, PCE, Year, CPI, 
CoreCPI, CoreCPI Q4 

32.28% 5.01% 

10 SP, DJIA, NDQ, PCE, Year, CPI, 
CoreCPI, CoreCPI Q4, Unemp Q4, PCE 
Q4 

34.81% 2.48% 

 
ตารางที่ 4.5  
ผลลัพธ์ของโมเดล SVR ตามจ านวนตัวแปรอิสระท่ีเลือกใช้กับ ETH สกุล THB 
 

จ านวนตัว
แปรอิสระ 

ตัวแปรอิสระ MAPE 
เปรียบเทียบผลกับ SVR 

(ไม่มีตัวแปรอิสระ) 

1 SETTECH 52.70% -16.26% 
3 SETTECH, MAI, Year 35.47% 0.97% 

5 SETTECH, MAI, Year, FX, Unemp Q1 35.34% 1.10% 

8 SETTECH, MAI, Year, FX, Unemp Q1, 
SETFIN, GB10Y, GDP Outlier 

35.67% 0.77% 

10 SETTECH, MAI, Year, FX, Unemp Q1, 
SETFIN, GB10Y, GDP Outlier, Unemp 
Q3, CPI 

37.33% -0.89% 
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ภาพที่ 4.7  
ผลลัพธ์การท านายราคา ETH ในสกุล USD ด้วย SVR และตัวแปรอิสระ 5 ตัว 
 

 
 

ภาพที่ 4.8  
ผลลัพธ์การท านายราคา ETH ในสกุล THB ด้วย SVR และตัวแปรอิสระ 5 ตัว 
 

 

Ref. code: 25676623147540IRQ



32 
 

4.1.3 โมเดล LSTM 
ได้ผลลัพธ์ค่า MAPE ใกล้เคียงกันเช่นเดียวกับ 2 โมเดลแรก โดยการพยากรณ์ 

ETH ในสกุล USD มีค่า MAPE ที่ 11.69% และในสกุล THB ที่ 12.41% ผลลัพธ์การพยากรณ์ราคา
เป็นไปตามภาพท่ี 4.9 และ 4.10 ค่าตัวแปรที่ใช้ในโมเดล LSTM สรุปได้ตามตารางที่ 4.6 
 
ตารางที่ 4.6  
สรุปค่าตัวแปรโมเดล LSTM 
 

ตัวแปรตาม Epoch Batch Size Neuron MAPE 
ETH USD 50 32 2 11.69% 

ETH THB 50 32 2 12.41% 

 
ภาพที่ 4.9  
ผลลัพธ์การท านายราคา ETH ในสกุล USD ด้วย LSTM 
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ภาพที่ 4.10  
ผลลัพธ์การท านายราคา ETH ในสกุล THB ด้วย LSTM 
 

 
 

หลังเพิ่มตัวแปรอิสระเข้าไป ผลลัพธ์ค่า MAPE ทั้งในการพยากรณ์ ETH สกุล 
USD และ THB ดีขึ้น โดยฝั่งสกุล USD เพิ่มขึ้นเล็กน้อยที่ 11.08% และด้านสกุล THB เพิ่มขึ้นมาที่ 
9.7% ผลลัพธ์จากการพยากรณ์ราคา ETH  ในสกุล USD และ THB ด้วยโมเดล LSTM แบบมีตัวแปร
อิสระสรุปได้ตามตารางที่ 4.7 และ 4.8 และผลลัพธ์การพยากรณ์เป็นไปตามภาพที่ 4.11 และ 4.12 
การประมวลในแต่ละรอบอาจมีผลลัพธ์ที่ผันผวนแตกต่างกันไป เนื่องจากผู้วิจัยใช้ค่า batch size 
ค่อนข้างใหญ่เนื่องจากข้อจ ากัดทางทรัพยากรการค านวณ ท าให้ผลลัพธ์สุดท้ายที่ประมวลผลได้ค่า
ออกมาแตกต่างจากรอบทดสอบจ านวนตัวแปร 
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ตารางที่ 4.7  
ผลลัพธ์ของโมเดล LSTM ตามจ านวนตัวแปรอิสระท่ีเลือกใช้กับ ETH สกุล USD 
 

จ านวนตัว
แปรอิสระ 

ตัวแปรอิสระ MAPE 
เปรียบเทียบผลกับ 

LSTM 
(ไม่มีตัวแปรอิสระ) 

1 SP 7.69% 4.00% 

3 SP, DJIA, NDQ 9.83% 1.86% 
5 SP, DJIA, NDQ, PCE, CoreCPI 12.80% -1.11% 

8 SP, DJIA, NDQ, PCE, CoreCPI, CPI, 
CoreCPI Q4, PCE Q4 

22.05% -10.36% 

10 SP, DJIA, NDQ, PCE, CoreCPI, CPI, 
CoreCPI Q4, PCE Q4, 
Unemp Q4, CoreCPI Q2 

23.52% -11.83% 

 
ตารางที่ 4.8  
ผลลัพธ์ของโมเดล LSTM ตามจ านวนตัวแปรอิสระท่ีเลือกใช้กับ ETH สกุล THB 
 

จ านวนตัว
แปรอิสระ 

ตัวแปรอิสระ MAPE 
เปรียบเทียบผลกับ 

LSTM 
(ไม่มีตัวแปรอิสระ) 

1 SETTECH 7.36% 5.05% 

3 SETTECH, FX, MAI 11.98% 0.43% 
5 SETTECH, FX, MAI, SETFIN, Unemp Q1 25.26% -12.85% 

8 SETTECH, FX, MAI, SETFIN, Unemp 
Q1, Unemp Q3, GB10Y, GDP Outlier 

24.18% -11.77% 

10 SETTECH, FX, MAI, SETFIN, Unemp 
Q1, Unemp Q3, GB10Y, GDP Outlier, 
GDP Q4, CPI 

28.93% -16.52% 
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ภาพที่ 4.11  
ผลลัพธ์การท านายราคา ETH ในสกุล USD ด้วย LSTM และตัวแปรอิสระ 1 ตัว 
 

 
 
ภาพที่ 4.12  
ผลลัพธ์การท านายราคา ETH ในสกุล THB ด้วย LSTM และตัวแปรอิสระ 1 ตัว 
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4.2 อภิปรายผลการวิจัย 
 

4.2.1 ผลการวิเคราะห์ในแต่ละโมเดล  
ในโมเดลที่ 1 ARIMA & ARIMAX เป็นที่น่าสังเกตว่าการเพิ่มตัวแปรอิสระเข้าไป

กลับท าให้ผลการทดสอบ MAPE แย่ลง ในทางกลับกัน กรณีการประมวลผลของ ARIMA มีจ านวน
ข้อมูลที่มากกว่าเพราะไม่มีการตัดวันหยุดออก อาจตีความได้ว่าโมเดล ARIMAX สูญเสียประสิทธิภาพ
จากการเรียนรู้ pattern ของข้อมูลไป โดยผลบวกจากตัวแปรอิสระไม่สามารถชดเชยผลเสียจาก
จ านวนข้อมูลที่ลดลงได้ ผลจากการเพ่ิมตัวแปรอิสระระดับท้องถิ่นจากประเทศไทย ให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่า
ตัวแปรอิสระระดับโลกเล็กน้อย แต่ไม่มีนัยส าคัญ เนื่องจากในภาพรวม โมเดลมีประสิทธิภาพลดลง
จาก ARIMA ผู้วิจัยลองท าการทดสอบเพ่ิมเติมเล็กน้อยโดยการเพ่ิมจ านวนข้อมูลวันหยุดกลับเข้าไปให้
ชุดข้อมูลมีขนาดเท่ากับที่ใช้ในโมเดล ARIMA ผลลัพธ์ที่ได้คือค่า MAPE ดีขึ้นกลับมาที่ราว ๆ 13.5% 
ซึ่งก็ไม่ได้แตกต่างจาก ARIMA อย่างมีนัยส าคัญ  การใช้ข้อมูลจ านวนมากขึ้นและความถี่สูงขึ ้นมี
แนวโน้มจะท าให้ ARIMA มีประสิทธิภาพในการพยากรณ์มากขึ ้น อ้างอิงจาก (Gunawan & 
Febrianti, 2023) ที่ท าการศึกษาการพยากรณ์ราคา Ethereum ด้วยข้อมูลรายสัปดาห์ในช่วงเดือน
มกราคม 2017 ถึง ธันวาคม 2020 ซึ ่งมีจ านวนข้อมูลเพียง 208 หน่วยโดยได้ผลลัพธ์ MAPE ที่ 
51.94% ซึ่งแย่กว่าผลลัพธ์งานวิจัยชิ้นนี้อย่างมีนัยส าคัญ 

ในโมเดลที่ 2 SVR เมื่อเทียบกับ SVR พื้นฐานที่ไม่มีตัวแปรอิสระ ผลลัพธ์ค่า 
MAPE ดีขึ้นค่อนข้างมากหลังจากเพิ่มกลุ่มตัวแปรอิสระระดับโลกเข้าไป อย่างไรก็ตาม การใช้กลุ่มตัว
แปรอิสระระดับท้องถิ่นมีผลลัพธ์ดีขึ ้นเพียงเล็กน้อย  โดยทั้งสองกรณีเปรียบเทียบใช้ตัวแปรอิสระ
ทั้งหมด 5 ตัวเท่ากัน ซึ่งสามารถสรุปได้ว่าการใช้ตัวแปรอิสระระดับโลกยังคงมีประสิทธิภาพดีกว่าตัว
แปรระดับท้องถิ่นในการพยากรณ์ราคา Ethereum 

โมเดลที่ 3 LSTM การปรับค่าตัวแปรท าได้ค่อนข้างยากเนื่องจากการฝึกสอน
โมเดลแต่ละครั้งใช้เวลานานและต้องการก าลังการประมวลที่ผลสูง จึงยังท าให้การปรับค่าตัวแปรต้อง
ค านึงถึงประสิทธิภาพ และความเร็วในการประมวลผลร่วมกัน ไม่ว่าจะเป็นรอบ epoch ที่ยังปรับให้
สูงขึ้นได้อีกหรือค่า batch size ที่สามารถปรับให้เล็กลงได้อีกหรือจ านวน neuron ที่ยังสามารถ
เพ่ิมข้ึนได้อีกเพ่ือให้โมเดลเรียนรู้ pattern ที่ซับซ้อนมากขึ้นตามจ านวนตัวแปรอิสระที่ใส่เพ่ิมเข้าไปได้
เพื่อดึงประสิทธิภาพของโมเดลให้ได้มากขึ้น เมื่อเทียบกับ LSTM พื้นฐานที่ไม่มีตัวแปรอิสระ ผลลัพธ์
ค่า MAPE ดีขึ้นในระดับใกล้เคียงกันและใช้ตัวแปรอิสระ 1 ตัวในทั้งสองกรณี อาจเกิดจากช่วงการสุ่ม
ค่าตัวแปรของผู้วิจัยที่ยังไม่ใหญ่มากพอ จึงท าให้โมเดลยังเรียนรู้ pattern ของข้อมูลที่ซับซ้อนมากเกิน 
1 ตัวแปรได้ไม่ดีนัก อย่างไรก็ดี โมเดลในกลุ่ม Deep Learning อย่าง LSTM มีศักยภาพสูงพอในการ
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ดึงประสิทธิภาพการพยากรณ์ราคา Ethereum จากตัวแปรอิสระระดับโลกและระดับท้องถิ่นได้ดีขึ้น
ในระดับท่ีใกล้เคียงกัน  

ในภาพรวมโดยสรุป ผลลัพธ์การประเมินผลทั้ง 3 โมเดลโดยใช้ค่า MAPE เป็น
เกณฑ์ประเมินประสิทธิภาพสามารถสรุปได้ตามตารางที่ 4.9 โดยในโมเดล ARIMA / ARIMAX พบว่า
ขนาดและความถี่ของชุดข้อมูลมีผลต่อประสิทธิภาพในการพยากรณ์ของโมเดลมากกว่าการใส่ชุดตัว
แปรอิสระเข้าไป ส าหรับโมเดล SVR ค่าตัวแปรอิสระระดับโลกยังคงมีประสิทธิภาพสูงกว่าตัวแปร
ระดับท้องถิ่นและโมเดลสุดท้าย LSTM พบว่าโมเดลมีประสิทธิภาพสูง โดยการใช้งานตัวแปรระดับ
ท้องถิ่นสามารถช่วยในการพยากรณ์ราคา Ethereum ได้ดีใกล้เคียงกับการใช้ตัวแปรระดับโลกแม้ว่า
ค่า parameter ที่ใช้ในโมเดลจะยังไม่ใช่ค่าท่ีดีที่สุด  

 
ตารางที่ 4.9  
สรุปการประเมินผลด้วยค่า MAPE ทั้ง 3 โมเดล 
 

โมเดล ตัวแปรตาม MAPE ฐาน 
MAPE หลังจาก
ใช้ตัวแปรอิสระ 

เปรียบเทียบ 

ARIMA / ARIMAX ETH in USD 13.56% 17.18% ▼3.62% 
ARIMA / ARIMAX ETH in THB 13.52% 16.99% ▼3.47% 

SVR ETH in USD 37.29% 29.15% ▲8.14% 
SVR ETH in THB 36.44% 35.34% ▲1.10% 

LSTM ETH in USD 11.69% 11.08% ▲0.61% 
LSTM ETH in THB 12.41% 9.70% ▲2.71% 

 
4.2.2 ตัวแปรที่มีผลในการพยากรณ์ราคา Ethereum 

 ส าหร ับโมเดล 1 ARIMA / ARIMAX ที ่ใช ้ เทคนิค Recursive Feature 
Elimination (RFE) มีข้อมูลตัวแปรที่เลือกตามภาพที่ 4.13 ส าหรับ ETH สกุล USD และภาพที่ 4.14 
ส าหรับ ETH สกุล THB เมื่อพิจารณาค่า p-value ที่มีค่าเกินระดับนัยส าคัญ 0.05 ก็สามารถสรุปได้
ว่าตัวแปรอิสระทุกตัวที่ถูกเลือกมาไม่มีผลหรือมีผลน้อยมากในการช่วยพยากรณ์ราคา Ethereum ซึ่ง
สอดคล้องกับค่า MAPE ที่ลดลงจากโมเดลพื้นฐาน ARIMA เช่นกัน 
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ภาพที่ 4.13  
ข้อมูลโมเดล ARIMAX ในการพยากรณ์ราคา ETH สกุล USD 
 

 
 
ภาพที่ 4.14  
ข้อมูลโมเดล ARIMAX ในการพยากรณ์ราคา ETH สกุล THB 
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 ในโมเดล 2 SVR มีตัวแปรอิสระที่ถูกเลือกในการใช้งาน 5 ตัวโดยวิธี Select 
K Best ทั้งในกรณี ETH สกุล USD และ THB โดยรายละเอียดตัวแปรสรุปได้ตามตารางที่ 4.10 ตัว
แปรที่ถูกเลือกมามีความเกี่ยวข้องกับตลาดหุ้นและอัตราเงินเฟ้อ ส าหรับตัวแปรระดับโลก และมี
ลักษณะคล้ายกันระดับหนึ่งส าหรับตัวแปรระดับท้องถิ่นคือดัชนีตลาดหุ้นย่อยกลุ่มเทคโนโลยีและ
ตลาดหุ้นรองอย่าง MAI และอัตราแลกเปลี่ยน ส าหรับกลุ่มตัวแปรอิสระระดับโลก อาจตีความได้ว่า
ความร้อนแรงในตลาดหุ้นและดัชนี PCE Deflator ซึ่งเป็นดัชนีชี ้วัดอัตราเงินเฟ้อที่ธนาคารกลาง
สหรัฐอเมริกาให้ความส าคัญและมีผลในการก าหนดทิศทางนโยบายการเงิน มีผลต่อนักลงทุนในการ
ตัดสินใจลงทุนใน Ethereum มากกว่าปัจจัยอ่ืน เช่นเดียวกันกับกลุ่มตัวแปรอิสระระดับท้องถิ่นที่มี
ดัชนีย่อยในตลาดหุ้นหลักและตลาดหุ้น MAI รวมถึงอัตราแลกเปลี่ยนเป็นส่วนส าคัญในการก าหนด
ราคา Ethereum ในกรณีของตัวแปรประเทศไทยนั้นอาจจะตีความได้ว่านักลงทุนมอง Ethereum 
เป็นสินทรัพย์ความเสี่ยงสูง คล้ายกับหุ้นขนาดเล็กในตลาด  MAI และมีความเชื่อมโยงกับหุ้นกลุ่ม
เทคโนโลยีจากดัชนี SETTECH รวมถึงค่าเงินบาทที่น่าจะแปรผันตรงกับราคา Ethereum เช่นกัน คือ
เมื่อค่าเงินบาทอ่อน ราคา Ethereum หน่วยเงินบาทก็ควรจะสูงขึ้นตาม 
 
ตารางที่ 4.10  
ตัวแปรอิสระท่ีใช้ส าหรับโมเดล SVR 
 

ตัวแปรตาม ตัวแปรอิสระท่ีถูกเลือก 

ETH in USD PCE, DJIA, SP, NDQ, Year 
ETH in THB SETTECH, FX, MAI, Unemp Q1, Year 

 
 โมเดลที่ 3 LSTM พบว่าค่า MAPE ดีที่สุดอยู่ที่การเลือกตัวแปรเพียง 1 ตัว

ในการใช้งานคือดัชนี S&P 500 และดัชนี SETTECH ในการพยากรณ์ราคา Ethereum ในหน่วยสกุล
เงิน USD และ THB การตีความคล้ายคลึงกับในกรณีตัวแปรของ SVR คือภาวะตลาดหุ้นมีผลอย่างมี
นัยส าคัญต่อนักลงทุนในการตัดสินใจซื้อหรือขาย Ethereum ในขณะที่ตัวแปรทางด้านเศรษฐกิจมห
ภาคและตลาดเงินอย่างอัตราการเติบโต GDP อัตราว่างงาน หรือผลตอบแทนพันธบัตรรัฐบาลยังมีผล
น้อยกว่าภาวะตลาดหุ้น อีกหนึ่งข้อสังเกตคือตัวแปรฝั่งสหรัฐอเมริกาเป็นดัชนีหุ้น S&P 500 ผิดไปจาก
คาดการณ์ของผู้วิจัยที่คาดว่าจะเป็นดัชนี NASDAQ ที่มีความสัมพันธ์กับด้านเทคโนโลยีมากกว่า ซึ่ง
อาจเกิดจากความสัมพันธ์ที่สูงใกล้เคียงกันทั้งสามดัชนีหลัก  โดยถ้าเลือกใช้ 3 ตัวแปรอิสระ โมเดล 
LSTM เลือกใช้ดัชนีหุ้นหลักท้ังสามตัวคือ DJIA, S&P 500 และ NASDAQ
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บทที่ 5  
สรุปผลวิจัยและข้อเสนอแนะ 
 

5.1 สรุปผลวิจัย 
 

Ethereum เป็นหนึ่งในกลุ่มสินทรัพย์สกุลเงินดิจิทัลยุคใหม่ เป็นทางเลือกใหม่ให้กับผู้
ลงทุน โดยเฉพาะกลุ่มที่รับความเสี่ยงได้ เนื่องจากลักษณะเฉพาะตัวของสกุลเงินดิจิทัลส่วนมากยังมี
ลักษณะผันผวนสูง โจทย์ปัญหาที่นักวิเคราะห์และนักวิจัยยังตั้งค าถามคือปัจจัยอะไรที่ก าหนดราคา 
Ethereum ได้บ้าง หนึ่งในปัจจัยที่ได้รับความนิยมสูงในการศึกษาคือปัจจัยทางด้านเศรษฐกิจ ตลาด
เงินและตลาดหุ้น  ซึ่งมีการยืนยันในหลายๆงานวิจัยว่าปัจจัยกลุ่มนี้มีผลต่อราคา Ethereum โดย
ข้อมูลตัวแปรอิสระที่งานวิจัยอื ่นๆใช้กัน มักจะเป็นกลุ ่มข้อมูลประเทศเศรษฐกิจขนาดใหญ่เช่น
สหรัฐอเมริกา สหภาพยุโรป ญี่ปุ่น หรือจีน เป็นหลักในการศึกษา เท่าที่ผู้วิจัยค้นหาข้อมูล ยังไม่เคย
พบงานวิจัยใดที่ใช้ข้อมูลจากประเทศเศรษฐกิจขนาดเล็ก เช่นประเทศไทย ในการเป็นตัวแปรอิสระมา
อธิบายการเปลี่ยนแปลงราคาเหรียญ Ethereum 

แนวคิดการน าข้อมูลจากประเทศเศรษฐกิจขนาดเล็กอย่างประเทศไทยมาใช้ใน
การศึกษาเกิดจากกระแสโลกาภิวัตน์ (Globalization) ที่ท าให้เศรษฐกิจของของหลายๆ ประเทศมี
ความเชื่อมโยงกันทั้งในทางตรงและทางอ้อม เช่นการค้าขายและการลงทุนระหว่างประเทศ ใน
เหตุการณ์วิกฤตใหญ่ระดับโลกหลายครั้ง จะเห็นได้ว่าผลกระทบมักจะไม่จบแค่ในประเทศ แต่มี
ผลกระทบลุกลามเป็นวงกว้าง อย่างประเทศไทยเองก็มีการพึ่งพาภาคต่างประเทศเยอะ ทั้งการลงทุน
และภาคการท่องเที่ยว หากความเชื่อมโยงนี้มีมากพอ การพยากรณ์ราคา Ethereum ที่เป็นสินทรัพย์
ระดับโลก และมีการก าหนดราคาจากนักลงทุนทุกประเทศทั่วโลก ก็อาจจะไม่จ าเป็นต้องใช้ข้อมูลจาก
ประเทศเศรษฐกิจขนาดใหญ่เสมอไปในการอธิบายการเปลี่ยนแปลงราคา 

ผลสรุปการวิจัยนั้น พบว่าโมเดลในกลุ่ม Deep Learning อย่าง LSTM (Long Short-
Term Memory) มีศักยภาพสูงพอที่จะสามารถใช้ข้อมูลจากประเทศเศรษฐกิจขนาดเล็กอย่างประเทศ
ไทยในการอธิบายการเปลี่ยนแปลงราคาของเหรียญ Ethereum ได้ทัดเทียมกับการใช้ข้อมูลประเทศ
เศรษฐกิจขนาดใหญ่อย่างสหรัฐอเมริกา โดยปัจจัยล าดับต้นๆ ที่มีผลกับราคา Ethereum คือภาวะ
ตลาดหุ้น และปัจจัยรองลงมาส าหรับข้อมูลฝั ่งสหรัฐอเมริกาเป็นกลุ่มดัชนีวัดค่าเงินเฟ้อ ที่เป็น
ตัวก าหนดทิศทางนโยบายการเงินของธนาคารกลางสหรัฐ ในส่วนปัจจัยรองของประเทศไทยคืออัตรา
แลกเปลี่ยนเงินตราต่างประเทศ 
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5.2 ปัญหาและข้อเสนอแนะ 
 

ปัญหาด้านทรัพยากรการค านวณและประมวลผลเป็นอุปสรรคส าคัญ โดยเฉพาะกับ
กระบวนการปรับค่า หาค่าตัวแปรที่เหมาะสมกับโมเดล LSTM ซึ่งใช้ก าลังการประมวลสูงและใช้
เวลานาน ช่วงในการสุ่มค่าตัวแปรเกิดจากการตัดสินใจของผู้วิจัย ซึ่งอาจแตกต่างไปจากค่าที่เหมาะสม
ที่สุดได้ไม่มากก็น้อย งานวิจัยชิ้นนี้จึงยังดึงประสิทธิภาพของ LSTM ออกมาได้ไม่มากนัก 

ผู้วิจัยมีข้อเสนอแนะแบ่งเป็น 3 ข้อจากผลการวิจัยทั้ง 3 โมเดล  
1. ในโมเดล ARIMA นั้นพบว่ามีผลลัพธ์ที่ค่อนข้างดี และไม่จ าเป็นต้องมีตัวแปรอิสระ

เพิ่มเติม แต่ข้อมูลจ าเป็นต้องมีมาก และความถี่สูง หากมีงานวิจัยที่ต้องการศึกษาคาดการณ์ราคา 
Ethereum เพิ ่มเติม สามารถพิจารณาหาแหล่งข้อมูลที ่มีความถี ่มากกว่ารายวัน  และเป็นช่วง
ระยะเวลาที่ยาวขึ้นอีกได้ อาจได้ผลลัพธ์ที่ดียิ่งข้ึนโดยไม่ต้องใช้ความพยายามปรับค่าตัวแปรมาก 

2. ส าหรับโมเดล LSTM พบว่ามีผลลัพธ์ค่อนข้างดี แต่จ าเป็นต้องมีทรัพยากรการ
ค านวณที่สูงเพราะการปรับและทดลองหาค่าตัวแปรใช้ก าลังการประมวลผลและเวลานานในการฝึก
โมเดล ผู้วิจัยเชื่อว่าประสิทธิภาพของโมเดลยังท าได้มากกว่านี้ จากการปรับค่าตัวแปรให้มีช่วงที่ใหญ่
ขึ้นเพ่ือทดสอบค่าตัวแปรที่มากกว่านี้กับผลลัพธ์ 

3. จากตัวแปรอิสระที่มีผลมากที่สุดในการอธิบายราคาของ Ethereum คือด้านดัชนี
ตลาดหุ้น คือ S&P 500 จากฝั่งสหรัฐอเมริกาและ SETTECH จากฝั่งไทย งานวิจัยที่สามารถต่อยอดได้
คือเจาะรายละเอียดลงไปที่หุ้นรายตัวที่เป็นสมาชิกของทั้งสองดัชนีนี้ โดยเฉพาะหุ้นที่มีมูลค่าตลาด
ใหญ่และมีน ้าหนักต่อดัชนีมากๆ เช่นหุ้นบริษัทเทคโนโลยีใหญ่ๆของสหรัฐอเมริกา หรือหุ้นที่ท าธุรกิจ
เกี่ยวกับชิ้นส่วนอิเล็กทรอนิกส์ของไทย
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