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บทคัดย่อภาษาไทย 

 การพัฒนาเทคโนโลยีทางการเงินดิจิทัลและความนิยมในการซื้อขายสกุลเงินดิจิทัลเพิ่มขึ้นอย่างมากในปัจจุบัน ทำให้
เกิดความต้องการหุ่นยนต์ซื้อขายอัตโนมัติที่มีประสิทธิภาพในการพยากรณ์และการตัดสินใจซื้อขายได้อย่างรวดเร็วและแม่นยำ 
การศึกษานี้มีวัตถุประสงค์เพื่อพัฒนาหุ่นยนต์ซื้อขายอัตโนมัติที่ใช้แบบจำลองมาร์คอฟซ่อนเร้น (HMM) ในการพยากรณ์ราคา
สกุลเงินดิจิทัล เพื่อให้สามารถทำกำไรจากความผันผวนของตลาดได้อย่างมีประสิทธิภาพ ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่า HMM 
มีความแม่นยำในการพยากรณ์ราคาสูงถึง 80.08% และมีความสามารถในการลดความเสี่ยงจากการใช้ข้อมูลล้าสมัย โดยเมื่อ
เปรียบเทียบกับแบบจำลองต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) ที่มีความแม่นยำ 70.78% HMM ยังมีประสิทธิภาพในการทำกำไร
สูงกว่าถึง 80% จากการซื้อขายแบบไดนามิกในตลาดบิตคอยน์ 

ค าส าคัญ : การซื้อขายอัตโนมัติ แบบจำลองมาร์คอฟซ่อนเร้น การพยากรณ์ราคาสกุลเงินดิจิทัล 
 

ABSTRACT 

The development of financial technology and the increasing popularity of cryptocurrency trading have 
significantly driven the demand for efficient automated trading bots capable of accurate and rapid price 
prediction and trading decision-making. This study aims to develop an automated trading bot using Hidden 
Markov Models (HMM) for cryptocurrency price prediction to capitalize on market volatility effectively. The 
experimental results demonstrate that HMM achieves a high prediction accuracy of 80.08% and effectively 



 

mitigates risks associated with outdated data usage. Compared to the Decision Tree model, which has an 
accuracy of 70.78%, HMM also shows superior profitability by 80% in dynamic trading scenarios within the 
Bitcoin market. 
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1. บทน า 

การพัฒนาเทคโนโลยีและการเพิ่มขึ้นของการซื้อขาย
สินทรัพย์ทางการเงินออนไลน์ได้ส่งผลให้ความต้องการใน
การใช้ระบบอัตโนมัติและแบบจำลองการเรียนรู้ของเครื่องมี
มากขึ้น การพัฒนาหุ่นยนต์ซื้อขายอัตโนมัติที่สามารถปรับตัว
และทำกำไรได้อย่างมีประสิทธิภาพนั้นกลายเป็นเป้าหมาย
สำคัญของนักวิจัยหลายคน การใช้แบบจำลองการเรียนรู้ของ
เครื่องแบบออนไลน์ (Online Machine Learning) [1] และ
แบบจำลองที่สามารถอธิบายได้ ( Interpretable Machine 
Learning) [2] นับว่าเป็นแนวทางที ่สำคัญในการพัฒนา
ระบบเหล่านี้ 

 แบบจำลองการเรียนรู้ของเครื่องแบบออนไลน์ช่วย
ให้ระบบสามารถอัปเดตและปรับตัวตามข้อมูลใหม่ได้อย่าง
ต ่อเน ื ่อง ซ ึ ่ งเป ็นส ิ ่ งสำค ัญในสภาพแวดล ้อมที ่ม ีการ
เปลี่ยนแปลงอย่างรวดเร็ว เช่น ตลาดสกุลเงินดิจิทัล การใช้
แบบจำลองการเรียนรู้แบบออนไลน์ช่วยลดความเสี่ยงจาก
การใช้ข้อมูลล้าสมัยและเพิ่มความแม่นยำในการพยากรณ์
ราคาสินทรัพย์ นอกจากน้ี แบบจำลองที่สามารถอธิบายได้ยัง
ม ีความสำคัญในการทำให้ผ ู ้ ใช ้งานสามารถเข้าใจและ
ตรวจสอบการทำงานของแบบจำลองได้ง่ายขึ ้น ลดความ
ซับซ้อนในการตีความผลลัพธ์ และเพิ่มความโปร่งใสในการ
ตัดสินใจ 

 หนึ่งในแบบจำลองที่ได้รับความนิยมในการใช้เป็น
แบบจำลองการเรียนรู ้ออนไลน์และสามารถอธิบายได้คือ 
แบบจำลองมาร์คอฟซ่อนเร้น (Hidden Markov Model - 
HMM) [3] [4] ม ีความสามารถในการวิเคราะห์ข ้อม ูล
ตามลำดับเวลาและจัดการก ับความไม่แน่นอนได้ดี โดย
สามารถแสดงผลของสถานะท่ีซ่อนอยู่ซึ่งไม่สามารถสังเกตได้

โดยตรง ทำให้สามารถพยากรณ์และตัดสินใจในสถานการณ์
ที่มีความไม่แน่นอนได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

 การศึกษานี้มีวัตถุประสงค์เพื่อพัฒนาหุ่นยนต์ซื้อ
ขายอัตโนมัติที่ใช้ HMM ในการพยากรณ์ราคาสกุลเงินดิจิทัล 
โดยมุ่งเน้นที่การสร้างกำไรจากความผันผวนของตลาด การ
ใช ้  HMM ช ่วยให ้สามารถจ ับแนวโน ้มของราคาและ
ตอบสนองต่อการเปลี่ยนแปลงของตลาดได้อย่างรวดเร็วและ
แม่นยำ การพัฒนานี ้ย ังครอบคลุมถึงการเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของ HMM กับแบบจำลองต้นไม้ต ัดสินใจ 
(Decision Tree) เพื่อแสดงให้เห็นถึงข้อดีและข้อเสียของแต่
ละแบบจำลอง 

 ผลการวิจัยพบว่า HMM มีความแม่นยำในการ
พยากรณ์ราคาบิตคอยน์สูงถึง 80.08% ซึ่งสูงกว่าแบบจำลอง
ต้นไม้ตัดสินใจที่มีความแม่นยำเพียง 70.78% นอกจากนี้ 
การใช้ HMM ยังช่วยลดความผันผวนของการตัดสินใจและ
เพิ่มประสิทธิภาพในการทำกำไรของหุ่นยนต์ซื้อขายอัตโนมัติ
ได้อย่างมีนัยสำคัญ 
 
2. งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 

การวิจัยเก่ียวกับการพยากรณ์ราคาสกุลเงินดิจิทัลด้วย
การเรียนรู้ของเคร่ืองได้รับความสนใจอย่างมากในช่วงหลายปีท่ี
ผ่านมา เนื่องจากความผันผวนและการเติบโตอย่างรวดเร็วของ
ตลาดสกุลเงินดิจิทัล งานวิจัยหลายช้ินได้พัฒนาและประยุกต์ใช้
เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองเพ่ือพยากรณ์แนวโน้มและราคาของ
สกุลเงินดิจิทัล โดยหนึ่งในงานวิจัยที่ได้รับความนิยมคือการใช้
เครือข่ายประสาทเทียม (Neural Networks) โดยเฉพาะอย่างย่ิง 
Long Short-Term Memory (LSTM) ซ ึ ่ ง เป ็ นประเภทของ 
Recurrent Neural Networks (RNN) ที ่มีความสามารถในการ



 

จัดการกับลำดับข้อมูลท่ียาวและการพยากรณ์ระยะยาว งานวิจัย
ของ McNally, Roche และ Caton ในปี 2018 ได้ใช้ LSTM [5] 
เพ่ือพยากรณ์ราคาบิตคอยน์และพบว่าโมเดลน้ีสามารถให้ผลลัพธ์
ท่ีแม่นยำและสามารถตอบสนองต่อการเปล่ียนแปลงของตลาดได้
ดี 

 งานวิจัยของ Alessandretti, ElBahrawy, Aiello และ 
Baronchelli ในปี 2018 [6] ได้ใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep 
Learning) ในการพยากรณ์ราคาสกุลเง ินด ิจ ิท ัล โดยใช้ 
Convolutional Neural Networks (CNN) ร่วมกับ LSTM ในการ
วิเคราะห์ข้อมูลแบบกราฟและลำดับเวลา ผลการทดลองแสดงให้
เห็นว่าโมเดลน้ีมีความแม่นยำสูงในการพยากรณ์และสามารถจับ
แนวโน้มของราคาสกุลเงินดิจิทัลได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

 ในอีกมุมหนึ ่ง งานวิจัยของ Jiang และ Liang ในปี 
2017 [7] ได ้ ใช ้ เทคน ิ คการเร ี ยนร ู ้ แบบเสร ิ มกำล ั ง 
(Reinforcement Learning) ในการพยากรณ์และสร้างกลยุทธ์
การซ้ือขายอัตโนมัติสำหรับสกุลเงินดิจิทัล โดยการใช้ Deep Q-
Networks (DQN) ในการฝึกโมเดลให้สามารถตัดสินใจในการซ้ือ
ขายได้อย่างมีประสิทธิภาพ  

 ในด้านการใช้แบบจำลองทางสถิติงานวิจัยของ Jang 
และ Lee ในป ี  2017 พบว ่ า Bayesian Neural Networks 
(BayesNN) [8] สามารถพยากรณ์แนวโน้มของราคาบิตคอยน์ได้
อย่างแม่นยำ 

 ก่อนหน้านี้ HMM ได้รับการนำมาใช้ในการพยากรณ์
การซ้ือขายหุ้นจากความสามารถในการวิเคราะห์ลำดับข้อมูลและ
การจัดการกับความไม่แน่นอน งานวิจัยของ Hassan และ Nath 
ในปี 2005 [9] ได้ใช้ HMM ในการพยากรณ์แนวโน้มของราคาหุ้น 
โดยผลการวิจัยพบว่า HMM สามารถพยากรณ์ราคาหุ้นได้อย่าง
แม่นยำและมีความสามารถในการปรับตัวตามการเปลี่ยนแปลง
ของตลาดได้ดี นอกจากนี้ Yao, Tan และ Poh ในปี 1999 [10] 
ได้ใช้ HMM ในการพยากรณ์แนวโน้มของตลาดหุ้นสิงคโปร์ พบว่า
โมเดลนี้สามารถจับแนวโน้มระยะสั้นและระยะยาวได้อย่างมี
ประสิทธิภาพและมีความแม่นยำสูง 

 ในแง่ของความเร็วและความซับซ้อน โมเดล LSTM 
และ CNN มักต้องการทรัพยากรคอมพิวเตอร์สูงและเวลาในการ
ฝึกอบรมท่ีนาน เน่ืองจากมีโครงสร้างท่ีซับซ้อนและต้องการข้อมูล
ปริมาณมาก ในขณะที่โมเดล DQN และ HMM มีความซับซ้อน
น้อยกว่าและสามารถฝึกอบรมได้ เร็วกว่า อย่างไรก็ตาม 
ประสิทธิภาพของโมเดลเหล่านี้อาจแตกต่างกันไปตามคุณภาพ
ของข้อมูลและการปรับแต่งพารามิเตอร์ 

 HMM ไม่เพียงแต่มีความแม่นยำในการพยากรณ์
เท่านั้น แต่ยังมีความเร็วในการประมวลผลที่สูง เนื ่องจากการ
ฝึกอบรม HMM มักใช้ทรัพยากรคอมพิวเตอร์น้อยกว่าแบบจำลอง
การเรียนรู้ของเครื่องอ่ืน ๆ  เช่น Neural Networks หรือ Deep 
Learning ทำให้ HMM เหมาะสมสำหรับการใช้งานในสถานการณ์
ที่ต้องการการตอบสนองที่รวดเร็ว งานวิจัยของ Bollen, Mao 
และ Zeng ในปี 2011 [11] ได้แสดงให้เห็นว่า HMM สามารถ
นำไปใช้ในการพยากรณ์ความเคลื่อนไหวของตลาดหุ้นโดยใช้
ข้อมูลจากสื่อสังคมออนไลน์ และสามารถประมวลผลได้อย่าง
รวดเร็วและมีประสิทธิภาพสูงกว่าแบบจำลองอ่ืน ๆ 

 
3. วิธีการด าเนินการวิจัย 

ในส่วนนี ้จะกล่าวถึงวิธีการและกระบวนการที่ใช้
จัดทำระบบหุ่นยนต์ซื ้อขายอัตโนมัติเพื ่อช่วยให้นักลงทุน
สามารถใช้หุ่นยนต์ซื้อขายอัตโนมัติได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
โดยลดความเสี่ยงและเพิ่มโอกาสในการทำกำไรจากการซื้อ
ขายสกุลเงินดิจิทัล โดยมีรายละเอียดขั้นตอนดังต่อไปนี้ 

3.1 การพัฒนาการเรียนรู้ของเคร่ือง  

3.1.1 การเตรียมข้อมูล 

ข้อมูลที่ใช้ในการทดลองนี้ได้มาจากตลาดบิตคอยน์ 
โดยใช้ข้อมูลจากตลาดจริงซึ่งประกอบด้วย เวลา, ราคาเปิด,
ราคาสูงสุด, ราคาต่ำสุด, ราคาปิด, และปริมาณ เป็นจำนวน 
3,539 วัน โดยใช้ข้อมูลตั ้งแต่วันพุธที่ 17 กันยายน พ.ศ.
2557 ถึง วันอาทิตย์ที่ 26 พฤษภาคม พ.ศ.2567 ดังรูปที่ 1 



 

 

รูปที่ 1 ตัวอย่างตารางแสดงราคาประวัติและปริมาณการซ้ือขายของบิตคอยน์ 

3.1.2 การสกัดคุณลักษณะ 
การสกัดคุณลักษณะทางเทคนิคจากข้อมูลราคาสกุลเงิน

ดิจิทัล [12] เป็นขั้นตอนสำคัญในการเตรียมข้อมูลสำหรับการ
ฝึกอบรมแบบจำลองการเรียนรู้ของเครื่อง ได้แก่การหาค่าเฉล่ีย
เคลื่อนที่แบบทวีคูณ (Exponential Moving Average - EMA), 
ค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ (Moving Average - MA), ค่าเฉลี่ยขอบเขตท่ี
แท้จร ิ ง (Average True Range - ATR), ดัชนีท ิศทางเฉลี ่ย 
(Average Directional Index - ADX), ด ั ชน ี กำล ั งส ั มพ ัทธ ์ 
(Relative Strength Index - RSI), เส้นค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีแบบปกติ 
(Simple Moving Average - SMA), และ ดัชนีเฉล่ียเคล่ือนท่ีเชิง
แตกต ่ า ง  (Moving Average Convergence Divergence - 
MACD) เพ่ือใช้ในการพยากรณ์ 

1. ค่ าเฉลี่ ยเคลื่ อนที่ แบบทวีคูณ  (Exponential 
Moving Average - EMA) คือค่าเฉลี ่ยเคลื ่อนที่ที ่ให้
น้ำหนักมากกว่ากับราคาล่าสุด 𝑃𝑡 มีวิธีการคำนวณดังน้ี 
 
𝐸𝑀𝐴𝑡 = 𝛼 × 𝑃𝑡 + (1 − 𝛼) × 𝐸𝑀𝐴𝑡−1 

 

𝛼 คือ smooth factor ซ่ึงคำนวณได้จาก 
 

𝛼 =
2

𝑁 + 1
 

 

โดย 𝑁 คือจำนวนวันท่ีใช้ในการคำนวน 
2. ค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ (Moving Average - MA) คือ
ค่าเฉลี่ยของราคาที่คำนวณจากราคาหลายช่วงเวลา ใช้
สูตรดังน้ี 

𝑀𝐴𝑡 =
1

𝑁
∑ 𝑃𝑡−𝑖

𝑁−1

𝑖=0

 

3. ค่าเฉลี่ยขอบเขตที่แท้จริง (Average True Range 
- ATR) ใช้ในการวัดความผันผวนของราคา คำนวณจาก
ค่า True Range (TR) 
 

𝑇𝑅 = max(𝐻𝑡 − 𝐿𝑡 , |𝐻𝑡 − 𝐶𝑡−1|, |𝐿𝑡 − 𝐶𝑡−1|) 

โดย 𝐻𝑡คือราคาสูงสุด, 𝐿𝑡 คือราคาต่ำสุด, และ  𝐶𝑡−1 

คือราคาปิดของวันก่อนหน้า 𝐴𝑇𝑅 คือค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่
ของ 𝑇𝑅: 

𝐴𝑇𝑅 =
1

𝑁
∑ 𝑇𝑅𝑡−𝑖

𝑁−1

𝑖=0

 

4. ดัชนีทิศทางเฉลี่ย (Average Directional Index - 
ADX) ใช้ในการวัดความแข็งแกร่งของแนวโน้ม คำนวณ
จากค่า Directional Movement Index (DMI) ซ่ึงมีสอง
ค่า ได้แก่ 𝐷𝐼+และ 𝐷𝐼−: 
 

𝐷𝐼+ =
𝐸𝑀𝐴(𝐷𝑀+)

𝐴𝑇𝑅
× 100 

 

𝐷𝐼− =
𝐸𝑀𝐴(𝐷𝑀−)

𝐴𝑇𝑅
× 100 

 

ค่า 𝐷𝑀+ และ 𝐷𝑀−คำนวณจากการเปรียบเทียบราคา
สูงสุดและต่ำสุดของวันก่อนหน้า 𝐴𝐷𝑋 คำนวณจาก
ค่าเฉล่ียของค่า 𝐷𝐼 

 

𝐴𝐷𝑋 = 𝐸𝑀𝐴(
|𝐷𝐼+ − 𝐷𝐼−|

𝐷𝐼+ + 𝐷𝐼−
× 100) 

 



 

5. ดัชนีก าลังสัมพัทธ์ (Relative Strength Index - 
RSI) ใช้ในการวัดความเร็วและการเปล่ียนแปลงของราคา
คำนวณจากกำไรเฉล่ีย (Average Gain) และการสูญเสีย
เฉล่ีย (Average Loss): 
 

𝑅𝑆𝐼 = 100 −
100

1 + 𝑅𝑆
 

 

โดยที ่  𝑅𝑆 ค ืออ ัตราส ่ วนของ  Average Gain และ 
Average Loss คำนวณจากค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ของกำไร
และการสูญเสียในช่วงเวลาที่กำหนด 
6. เส้นค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบปกติ (Simple Moving 
Average - SMA) คือค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีแบบธรรมดาของ
ราคาใช้สูตรเดียวกับ MA ดังน้ี 

𝑆𝑀𝐴𝑡 =
1

𝑁
∑ 𝑃𝑡−𝑖

𝑁−1

𝑖=0

 

7. ดัชนีเฉลี่ยเคลื่อนที่เชิงแตกต่าง (Moving Average 
Convergence Divergence - MACD) ค ื อค ว าม
แตกต่างระหว่าง EMA สองช่วงเวลา (ปกติคือ 12 วัน 
และ 26 วัน) 
 

𝑀𝐴𝐶𝐷 = 𝐸𝑀𝐴12 − 𝐸𝑀𝐴26 
 

การหาค่าเหล่าน้ีจากข้อมูลราคาสกุลเงินดิจิทัลสามารถ
ทำได้โดยใช้โปรแกรมทางสถิติหรือโปรแกรมวิเคราะห์
ข้อมูลท่ีมีฟังก์ชันสำหรับการคำนวณตัวบ่งช้ีทางเทคนิค
เหล่านี้ เช่น Python ร่วมกับไลบรารี pandas และ ta 
(technical analysis library)  

 

 

รูปที่ 2 ตัวอย่างตารางแสดงคุณลักษณะที่ถูกสกัดหรือค่าของตัวบ่งช้ีทางเทคนิค 

3.1.3 แบบจ าลองที่ใช้ 
งานวิจัยนี้เลือกใช้แบบจำลองจากความสามารถในการ

อธิบายและให้เหตุผลของปัญญาประดิษฐ์ (Explainable AI) และ
ประสิทธิภาพด้านความเร็วในการเรียนรู้แบบออนไลน์เท่านั้น 
(Online Learning) ความสามารถในการประมวลผลข้อมูลต้นไม้
ตัดสินใจมีโครงสร้างท่ีเรียบง่ายและไม่ซับซ้อน ทำให้สามารถสร้าง
และประมวลผลได้รวดเร็วเม่ือเทียบกับโมเดลการเรียนรู้ของเคร่ือง
ที ่ซับซ้อน เช่น Neural Networks หรือ Deep Learning การ
ตัดสินใจในแต่ละโหนดของ Decision Tree เป็นการเปรียบเทียบ
เชิงเงื ่อนไขที ่ใช้ทรัพยากรคอมพิวเตอร์น้อย ทำให้สามารถ
ประมวลผลได้อย่างรวดเร็ว นอกจากนี ้  Decision Tree ยัง
สามารถจัดการกับข้อมูลที่มีคุณลักษณะหลากหลายได้ดี และ

สามารถใช้ในการวิเคราะห์และอธิบายการตัดสินใจได้โดยไม่ต้อง
ใช้เวลาเรียนรู ้นาน ส่วน HMM เองก็มีความสามารถในการ
วิเคราะห์ลำดับข้อมูลและการเปลี่ยนแปลงของสถานะในแต่ละ
ช่วงเวลา ทำให้สามารถวิเคราะห์และพยากรณ์ข้อมูลท่ีมีลักษณะ
เป็นลำดับเวลาได้อย่างมีประสิทธิภาพ [13] [14]  

 
1. ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) [15] เป็นโมเดลท่ี
ใช้การตัดสินใจแบบไบนารีในการแยกข้อมูลออกเป็นกลุ่ม
ย่อย ๆ โดยมีการตั ้งค่ากฎเกณฑ์ (Rules) ที ่ใช้ในการ
ตัดสินใจท่ีแต่ละโหนด (Node) จนกระท่ังไปถึงโหนดใบ 
(Leaf Node) ซึ่งจะแสดงผลการตัดสินใจสุดท้าย การ
สร้าง Decision Tree มีข้ันตอนหลัก ๆ ดังน้ี: 



 

ขั้ นตอนที่  1. การเลื อกคุณลักษณะ (Feature 
Selection): เลือกคุณลักษณะท่ีจะใช้ในการแยกข้อมูล
โดยใช้เกณฑ์ต่าง ๆ เช่น Gini Index, Entropy หรือ 
Information Gain 
ขั้นตอนที่ 2. การแยกข้อมูล (Data Splitting): แยก
ข้อมูลออกเป็นกลุ่มย่อย ๆ โดยใช้กฎเกณฑ์ท่ีกำหนด 
ขั้นตอนที่ 3. การเลือกโหนดตัดสินใจ (Decision 
Node Selection): สร้างโหนดใหม่สำหรับแต่ละกลุ่ม
ย่อยและทำการแยกข้อมูลซ้ำ ๆ จนกระทั่งไม่มีโหนด
เหลือให้แยกได้ ท่ีโหนดใบ (leaf node) จะมีการตัดสินใจ
ท่ีเป็นผลลัพธ์สุดท้าย เช่น การซ้ือ (Buy), การขาย (Sell) 
หรือการถือ (Hold)ทั้งนี้ขึ ้นอยู ่กับพารามิเตอร์ในการ
เรียนรู้ อาทิ การตัดกิ่ง (Pruning) เพื่อให้โมเดลมีความ
ยืดหยุ่น 
 
2. แบบจ าลองมาร์คอฟซ่อนเร้น (Hidden Markov 
Model - HMM) [16] เ ป ็ น ว ิ ธ ี ก า ร ป ร ะ ม า ณ
ค่าพารามิเตอร์ โดยใช้วิธีการแมกซิมัมไลเคลิฮูด 
(Maximum Likelihood) อัลกอริทึมนี้ถูกพัฒนาขึ้น
โ ด ย  Leonard E. Baum แ ล ะ  J.A. Eagon ใ น ป ี 
1967 และได ้ร ับการปร ับปร ุงโดย Baum และ
นักว ิจ ัยอ ื ่น ๆ ในช ่วงป ีต ่อมา โดยทั ่วไปแล ้ว 
อัลกอริทึม Baum-Welch จะใช้ในการฝึกอบรม 
HMM เพื่อหาค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสมที่สุดในการ
ทำนายลำดับของข้อมูล มีขั้นตอนหลัก ๆ ดังนี ้
ขั้นตอนที่ 1. การต้ังค่าเร่ิมต้น (Initialization): เร่ิมต้น
ด้วยการตั้งค่าพารามิเตอร์เริ่มต้นของ HMM ซึ่งรวมถึง
เวกเตอร์ความน่าจะเป็นเร่ิมต้น  

𝜋 เมทริกซ์การเปล่ียนสถานะ 𝐴 และเมทริกซ์การสังเกต 
𝐵 

ขั้นตอนที่ 2. การประมาณค่า (Expectation Step): 
ในข้ันตอนน้ีจะมีการคำนวณค่าความน่าจะเป็นของการ
เปลี่ยนสถานะและการสังเกตในแต่ละสถานะ โดยใช้ 

Forward-Backward Algorithm คำนวณความน่าจะ
เป็นของการเป็นสถานะ 𝑖 และ 𝑗 ในเวลาต่าง ๆ โดย: 
 

ξ𝑡(𝑖, 𝑗) =
𝛼𝑡(𝑖)𝑎𝑖𝑗𝑏𝑗(𝑂𝑡+1)𝛽𝑡+1(𝑗)

∑ ∑ 𝛼𝑡(𝑖)𝑎𝑖𝑗𝑏𝑗(𝑂𝑡+1)𝛽𝑡+1(𝑗)𝑛
𝑗=1

𝑛
𝑖=1

 

 
ท้ังน้ี 𝛼𝑡(𝑖) และ 𝛽𝑡(𝑖) เป็นความน่าจะเป็นของสถานะ
ท่ี 𝑖 ในเวลาต่าง ๆ  ซ่ึงคำนวณได้จาก Forward-Backward 
Algorithm 
ขั้ น ตอนที่  3.  ป รั บค่ าพารามิ เตอ ร์ สู งที่ สุ ด  
(Maximization Step): โดยใช้ผลลัพธ์จากข้ันตอนก่อน
หน้า 

π𝑖 = 𝛾1(𝑖) 
 

𝑎𝑖𝑗 =
∑ 𝜉𝑡(𝑖, 𝑗)𝑇−1

𝑡=1

∑ 𝛾𝑡(𝑖)𝑇−1
𝑡=1

 

 

𝑏𝑗(𝑘) =
∑ 𝛾𝑡(𝑗)1(𝑂𝑡 = 𝑘)𝑇

𝑡=1

∑ 𝛾𝑡(𝑗)𝑇−1
𝑡=1

 

 
ในที ่นี ้  𝛾𝑡(𝑖)เป็นความน่าจะเป็นของการอย ู ่ ใน
สถานะ 𝑖 ในเวลาต่าง ๆ ซึ่งคำนวณได้จาก: 
 

𝛾𝑡(𝑖) = ∑ ξ𝑡(𝑖, 𝑗)

𝑁

𝑗=1

 

 

จากนั ้นจ ึงวนซ ้ำข ั ้นตอนที ่  2 และ 3 จนกว ่า
ค่าพารามิเตอร์จะคงที่ หรือค่าความน่าจะเป็นของ
ข้อมูลไม่เปลี่ยนแปลงไป 
 

3.1.2 การเรียนรู้แบบจ าลอง 
ขั้นตอนนี้จะใช้ผลตอบแทนจากการเปลี่ยนแปลงราคา

ของบิตคอยน์และแบ่งข้อมูลออกเป็นชุดฝึกอบรม 70% ต้ังแต่วัน
พุธที่ 17 กันยายน พ.ศ.2557 ถึง วันพฤหัสบดีที่ 1 กรกฎาคม 
พ.ศ.2564 และชุดทดสอบ 30% ตั้งแต่วันศุกร์ที ่ 2 กรกฎาคม 
พ.ศ.2564 ถึง วันอาทิตย์ท่ี 26 กรกฎาคม พ.ศ.2567 โดยใช้วิธีการ
แบ่งข้อมูลแบบสำหรับการจำแนกประเภทและการแบ่งข้อมูลตาม



 

เวลา โดยท่ีแบบจำลองต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) ได้เรียน
เพ่ือการจำแนกประเภทตัวบ่งช้ีทางเทคนิคเพ่ือหาตัวบ่งช้ีท่ีเหมาะ
ท่ีสุดและนำไปทำนายสถานะการเข้าซ้ือของราคาตลาดจริงผ่าน
การจำแนกด้วย Gini impurity [17] เพื่อวัดความไม่สอดคล้อง
ของการแบ่งแยกในต้นไม้ตัดสินใจ เพื่อการแบ่งกลุ ่มในต้นไม้
ตัดสินใจทำให้กลุ่มท่ีสร้างข้ึนมีความหมายท่ีมากท่ีสุดด้วยการลด
ความสอดคล้องในกลุ่ม ดังรูปที่ 3 

และได้ฝึกอบรม HMM เพ่ือทำนายสถานะราคาตลาดจริง
โดยแบ่งเป็น 3 ช่วง คือ ช่วงท่ี 0 ตลาดท่ีมีแนวโน้มเพ่ิมข้ึนอย่าง
ต่อเนื่องในระยะยาว ช่วงที ่ 1 ช่วงเวลาที่ราคาของสินทรัพย์
เคล่ือนไหวโดยไม่มีทิศทางแน่นอนท่ีชัดเจนว่าจะข้ึนหรือลง และ
ช่วงที่ 2 เป็นช่วงการเปลี่ยนผ่านวัฏจักรของตลาดที่ลดลงอย่าง
รวดเร็ว โดยใช้ช่วงที่ 2 ที่เป็นสถานะที่ลดลงอย่างรวดเร็วใน
ระยะเวลาส้ันโดยให้ทำการขายดัง รูปที่ 4 

 

 

 

 

รูปที่ 3 การใช้แบบจำลองต้นไม้ตัดสินใจให้เข้าใจโครงสร้างและกระบวนการตัดสินใจในการแยกข้อมูลและจากตัวบ่งช้ีทางเทคนิค 

 

 



 

รูปที่ 4 สถานะของตลาดโดยใช้แบบจำลองมาร์คอฟซ่อนเร้น 

 
ผู้พัฒนาทำการออกแบบส่วนต่อประสานกับผู้ใช้และ

ประสบการณ์ของผู้ใช้โดยเว็บไซต์ Figma [18] โดยที่คำนึงว่า
เว็บไซต์ท่ีพัฒนาข้ึนจะสามารถเข้าใจได้ง่ายต่อผู้ใช้งาน ฟังก์ชัน
ของเว็บไซต์จะมีดังนี้ หน้าเว็บไซต์สำหรับลงทะเบียนและเข้าสู่
ระบบเพื่อสามารถเข้าสู ่บัญชีที่ถูกเชื่อมกับบัญชีของเว็บไซต์
ไบแนนซ์ (Binance) [19] หน้าเว็บไซต์ท่ีใช้สำหรับนำเสนอแผนภูมิ
ของบิตคอยน์เพื ่อให้ผู ้ใช้สามารถติดตามราคาของสินทรัพย์
ดิจิตอลได้อย่างสะดวก หน้าท่ีให้ผู้ใช้งานสามารถปรับค่าของตัว
บ่งชี้ทางเทคนิคได้ตามต้องการและสามารถดูประวัติการทำงาน
ของหุ่นยนต์ซื ้อขายอัตโนมัติได้ หน้าสุดท้ายจะเป็นหน้าที่ให้
ผู้ใช้งานสามารถต้ังค่าส่วนต่อประสานโปรแกรมประยุกต์มาของ
ผู้ใช้งานได้ 

การพัฒนาเว็บไซต์ได้ใช้ React [20] ซ่ึงเป็นคลังโปรแกรม 
Javascript ที่มีจุดเด่นในด้านดอมเสมือน (Virtual Document 
Object Model) ซึ่งช่วยให้การปรับปรุงส่วนต่อประสานให้เป็น
ปัจจุบัน เป็นไปอย่างมีประสิทธิภาพ มาช่วยในการพัฒนาท้ังส่วน

หน้าเว็บไซต์ และ และส่วนหลังของเว็บไซต์ตามท่ีออกแบบเอาไว้ 
ซึ่งภายในเว็บไซต์ได้เก็บข้อมูลของผู้ใช้งานในรูปแบบฐานข้อมูล
ไม่ใช่เชิงสัมพันธ์ภายใน MongoDB [21] โดยท่ีข้อมูลท่ีจัดเก็บไว้
ได้แก้ ชื ่อผู ้ใช้ , รหัสผ่าน, จดหมายอิเล็กทรอนิกส์ , รหัสการ
เช่ือมต่อโปรแกรมประยุกต์ และ ค่าของตัวบ่งช้ีเร่ิมต้น และเม่ือทำ
การพัฒนาสำเร็จจึงทำการทดสอบการทำงานของเว็บไซต์ เพ่ือให้
แน่ใจว่าฟังก์ชันทุกอย่างทำงานได้อย่างถูกต้อง เร่ิมแรกเม่ือเข้าสู่
เว็บไซต์ของ ผู ้ใช้งานจะพบกับหน้าลงทะเบียนที่ต้องกรอกชื่อ
ผู้ใช้งาน, จดหมายอิเล็กทรอนิกส์, รหัสผ่าน และ ยืนยันรหัสผ่าน
เพื่อสร้างบัญชี หรือถ้าหากว่าผู้ใช้มีบัญชีอยู่แล้วก็สามารถไปยัง
หน้าเข้าสู่ระบบเพื่อเข้าสู่ระบบด้วยชื่อผู้ใช้งานและรหัสผ่านท่ี
ลงทะเบียนเอาไว้ 

หลังจากที่ผู้ใช้งานสร้างบัญชีหรือเข้าสู่ระบบเรียบร้อย
แล้วจะเข้ามาสู่หน้าที่แสดงแผนภูมิบิตคอยน์และสามารถไปยัง
หน้าอ่ืนๆ และออกจากระบบได้ท่ีแถบงด้านซ้ายตามรูปที ่5 

 

รูปที่ 5 แผนภูมิของราคาบิตคอยน์ 

เม่ือผู้ใช้งานทำการเปล่ียนหน้าจากแถบนำทางทางด้าน
ซ้ายเป็นหน้าการซ้ือขายผู้ใช้งานจะพบกับหน้าท่ีสามารถปรับค่า

ของ ตัวบ่งช้ีตามท่ีผู้ใช้งานต้องการและสามารถดูประวัติการซ้ือ
ขายท่ีหุ่นยนต์ซ้ือขายอัตโนมัติได้ทำการซ้ือขายเอาไว้ตามรูปที่ 6 



 

และสุดท้ายคือหน้าสำหรับการต้ังค่า ผู้ใช้งานสามารถกรอกรหัส
การเช่ือมต่อโปรแกรมประยุกต์เพ่ือเช่ือมต่อกับบัญชีในเว็บไซต์ 
ไบแนนซ์และสามารถเปล่ียนรหัสได้เช่นเดียวกัน 

 

 

 

รูปที่ 6 หน้าต่างปรับค่าของตัวบ่งช้ีทางเทคนิค 

4. ผลการวิจัยและอภิปรายผล 
การประเมินผลได้ทำการประเมินความแม่นยำของ

ทั้งสองวิธี คือแบบจำลองต้นไม้ตัดสินใจและ HMM โดยใช้
การวัดความแม่นยำในการพยากรณ์ราคา และทำการ
ทดสอบประสิทธิภาพของหุ่นยนต์ซื ้อขายอัตโนมัติเน้นทำ
กำไรแบบไดนามิก ผ่านการนำหุ่นยนต์มาทดสอบซื้อขาย
เปรียบเทียบกับการถือสินทรัพย์ไว้โดยไม่ทำการซื้อเพิ่มและ
ขายออกของตลาดบิตคอยน์เป็นจำนวน 5 ครั้ง และนำมาหา
ค่าเฉลี่ย 

จากการทดลอง แบบจำลองต้นไม้ตัดสินใจ ได้รับการ
ฝึกอบรมและมีความแม่นยำในการพยากรณ์ โดยมีค่าความ
แม่นยำ เท่ากับ 70.78% ส่วนHMMได้รับการฝึกอบรมโดยใช้
ข้อมูลทางเทคนิคและผลตอบแทนจากการเปลี่ยนแปลงราคา 
แบบจำลองนี้สามารถพยากรณ์การเปลี่ยนแปลงราคาของบิต
คอยน์ได้ด้วยค่าความแม่นยำที่สูงถึง 80.08% 

การใช้ต้นไม้ตัดสินใจในการพยากรณ์ข้อมูลอนุกรม
เวลาอาจพบปัญหาบางอย่าง เช ่น การปร ับต ัวเกินไป 
(Overfitting) ซึ่งเกิดจากการสร้างโหนดมากเกินไปจนทำให้
โมเดลมีความซับซ้อนและไม่สามารถทำนายข้อมูลใหม่ได้
อย่างแม่นยำ นอกจากนี้อาจมีความไวต่อข้อมูลที่มีเสียง
รบกวน (Noisy Data) และการกระจายตัวที่ไม่สมดุล ทำให้
การพยากรณ์ไม่แม่นยำเท่าที่ควร การใช้ป่าสุ่ม (Random 
Forest) ซึ่งเป็นการรวมต้นไม้ตัดสินใจหลายต้นเข้าด้วยกัน
สามารถช่วยลดปัญหาการปรับตัวเกินไปและเพิ ่มความ
แม่นยำในการพยากรณ์ได้ อย่างไรก็ตามการใช้ป่าสุ่มอาจไม่
เหมาะสมก ับการเร ียนร ู ้ออนไลน ์ (Online Learning) 
เนื่องจากต้องการการปรับปรุงหลายต้นไม้พร้อมกัน ซึ่งใช้
เวลานานและต้องการทรัพยากรการคำนวณ (Breiman, 
2001; Domingos & Hulten, 2000) [22][23] ดังนั้นผู้วิจัย
จึงเลือกใช้ HMM ในการตัดสินใจหลัก 



 

การประเมินประสิทธิภาพในการให้ผลตอบแทน
พบว่าการใช้หุ่นยนต์ซื้อขายอัตโนมัติเน้นทำกำไรแบบไดนา
มิก ซื้อขายอัตโนมัติสามารถให้ผลตอบแทนสูงกว่าวิธีการซื้อ
และถือแบบปกติถึง 80.00% จากการทดสอบความเสถียร
ยั่งยืนด้วยเทคนิคบิตคอยน์ดังรูปที่ 7 

  

 
รูปที่ 7 แผนภูมิเปรียบเทียบผลตอบแทนจากหุ่นยนต์และ
ผลตอบแทนจากการถือครองหลักทรัพย์ 

ในอนาคตการปรับปรุงการใช้ HMM ยังสามารถ
พัฒนาต่อยอดได้โดยการพิจารณาการใช้ขนาดหน้าต่างที่
หลากหลาย (Varying Window Sizes) และการใช้หน้าต่าง
ที ่ซ ้อนทับกัน (Overlapping Windows) เพื ่อเพิ ่มความ
แม่นยำในการพยากรณ์ ขนาดหน้าต่างที่เหมาะสมสามารถ
ช่วยให้โมเดลจับแนวโน้มและลักษณะการเปลี่ยนแปลงของ
ข้อมูลได้ดียิ่งขึ้น การใช้ขนาดหน้าต่างที่หลากหลายช่วยให้
โมเดลสามารถเรียนรู้จากข้อมูลที่มีลักษณะเปลี่ยนแปลงได้
ในหลายช่วงเวลา เช่น การใช้ขนาดหน้าต่างเล็กเพื่อจับความ
ผันผวนระยะสั ้น และการใช้ขนาดหน้าต่างใหญ่เพื ่อจับ
แนวโน้มระยะยาว 

การใช้หน้าต่างที่ซ้อนทับกันสามารถช่วยเพิ่มจำนวน
ข้อมูลที่ใช้ในการฝึกอบรมโมเดล ทำให้แบบจำลองสามารถ
เรียนรู้จากข้อมูลที่มีความหลากหลายมากข้ึน การใช้หน้าต่าง
ที่ซ้อนทับกันช่วยลดปัญหาการขาดข้อมูลในบางช่วงเวลา ซึ่ง

เป็นสิ่งสำคัญในการพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลา นอกจากนี้ 
การทดลองใช้ขนาดหน้าต่างและการซ้อนทับที่หลากหลาย
ยังช่วยให้ได้ผลลัพธ์ที ่มีความแม่นยำสูงขึ ้น โดยสามารถ
ปรับแต่งขนาดหน้าต่างและการซ้อนทับตามลักษณะเฉพาะ
ของข้อมูลและปัญหาที่ต้องการแก้ไข 

การเลือกขนาดหน้าต่างที ่เหมาะสมและการใช้
หน้าต่างที่ซ้อนทับกันเป็นสิ่งสำคัญในการเพิ่มประสิทธิภาพ
ของโมเดลการพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลา งานวิจัยที่ศึกษา
วิธีการเหล่านี้พบว่า การใช้ขนาดหน้าต่างและการซ้อนทับที่
เหมาะสมสามารถเพิ่มความแม่นยำของการพยากรณ์ได้อย่าง
มีนัยสำคัญ [24] [25] 

สรุปผลการทดลองควรประกอบด้วยทฤษฎีที่นำมา
อ้างอิงเพื่ออธิบายผลการทดลองรวมถึงข้อจำกัดของงานวิจัย
และอาจมีข้อเสนอแนะของงานท่ีจะทำต่อไป 

 
5. สรุปผลการวิจัย 

จากการดำเนินงานสร้างหุ ่นยนต์จากเทคนิคการ
เรียนรู้ของเครื่องด้วยการนำข้อมูลจากตลาดโดยใช้ข้อมูล
จากตลาดจริงและใช้ตัวบ่งชี้ทางเทคนิคหลายตัวเพื่อนำมา
เป็นคุณลักษณะในการพยากรณ์ ได้แบ่งข้อมูลออกมาเป็นชุด
ฝึกอบรมและชุดทดสอบโดยใช้วิธีการแบ่งข้อมูลแบบสุ ่ม
สำหรับการจำแนกประเภทและการแบ่งข้อมูลตามเวลาและ
จะฝึกอบรมและทดสอบทั้งสองแบบจำลอง 

แบบจำลองต้นไม้ตัดสินใจได้เรียนรู ้สำหรับการ
จำแนกประเภทเพื่อค้นหาตัวบ่งชี ้ที ่เหมาะสมที่สุดในการ
พยากรณ์และพบว่ามี โดยมีค่าความแม่นยำ เท่ากับ 70.78% 
ส่วน HMM สามารถพยากรณ์การเปลี่ยนแปลงราคาของบิต
คอยน์ได้ด้วยค่าความแม่นยำ ท่ีสูงถึง 80.08% 

ขั้นตอนสุดท้ายการประเมินผลได้ทำการประเมิน
ความแม่นยำของทั้งสองวิธีและผลลัพธ์จากแบบจำลองต้นไม้
ต ัดสินใจและ HMM โดยใช้การวัดความแม่นยำ โดยให้
แบบจำลองต้นไม้ทำนายสถานะราคาตลาดจริงเพื่อทำการ
ซื้อและใช้แบบจำลองมาร์คอฟซ้อนเร้นเพื่อทำการขาย ซึ่ง



 

การประเมินผลตอบแทนพบว่าการใช้หุ ่นยนต์ซ ื ้อขาย
อัตโนมัติเน้นทำกำไรแบบไดนามิก ซื้อขายอัตโนมัติสามารถ
ให้ผลตอบแทนสูงกว่าวิธีการซื้อและถือแบบปกติถึง 80.08%  
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