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ABSTRACT 

Bitcoin is a highly volatile asset that poses considerable investment risk. This study proposes a trading strategy 

that integrates signal decomposition with deep learning to enhance forecasting accuracy, reduce the likelihood 

of losses, and minimize trades triggered by inaccurate predictions. Daily closing prices of Bitcoin are 

decomposed using Empirical Mode Decomposition (EMD) to extract Intrinsic Mode Functions (IMFs). IMFs with 

significant temporal correlation to returns are selected through cross-correlation analysis and used as input 

features for a stacked deep neural network comprising Bi-LSTM, LSTM, and Dense layers to forecast daily 

returns. The forecast outputs are transformed into Z-scores and p-values to evaluate confidence levels, which 

are then used to generate trading signals based on thresholds ranging from 0% to 90%. The model achieves 

an R² of 0.55 and directional accuracy of 80.32%. Without applying confidence thresholds, the strategy yields 

an average daily return of 1.50%, clearly outperforming the buy-and-hold approach (0.163%). Even when using 

a high confidence threshold of 90%, which reduces the number of trades and average returns, the strategy still 

delivers better returns than the buy-and-hold strategy at all confidence levels. 
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ร่วมกับโครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึก และเกณฑ์ความเช่ือมัน่เพื่อสร้าง

สญัญาณซ้ือขาย 
 

คตีวุธ ผ่องแผว้1*, สมพร ปัน่โภชา1 และ บํารุง พ่วงเกดิ2 

1 คณะวทิยาศาสตรแ์ละเทคโนโลย ีมหาวทิยาลยัหอการคา้ไทย; Khitawutp@gmail.com (คตีวุธ) 

(Corresponding Author); sompon_punpocha@yahoo.com (สมพร) 

2 คณะวศิวกรรมศาสตร ์สถาบนัเทคโนโลยพีระจอมเกลา้เจา้คุณทหารลาดกระบงั; 

bumroong.pu@kmitl.ac.th 

 

บทคดัย่อ 

บติคอยน์เป็นสนิทรพัย์ที่มคีวามผนัผวนสูง ก่อให้เกิดความเสีย่งต่อการลงทุน งานวจิยัน้ีเสนอแนวทางการพฒันากล

ยุทธ์ซื้อขายที่ผสานเทคนิคการแยกสญัญาณกบัการเรยีนรู้เชงิลกึ เพื่อเพิม่ความแม่นยําในการพยากรณ์ ลดโอกาส

ขาดทุน และลดการซื้อขายทีเ่กดิจากสญัญาณพยากรณ์ที่ผดิพลาด ราคาปิดรายวนัของบติคอยน์ถูกแยกดว้ยเทคนิค

การแยกโหมดเชงิประจกัษ์ เพื่อใหไ้ดฟั้งก์ชนัโหมดภายใน (IMFs) จากนัน้เลอืก IMF ทีม่คีวามสมัพนัธก์บัผลตอบแทน

ผ่านการวเิคราะหส์หสมัพนัธไ์ขว ้และใชเ้ป็นตวัแปรนําเขา้สําหรบัโครงขา่ยประสาทเทยีมแบบลกึซ้อน ซึ่งประกอบดว้ย 

Bi-LSTM, LSTM และ Dense Layer เพื่อพยากรณ์ผลตอบแทนรายวนั ผลลพัธ์จากแบบจําลองถูกแปลงเป็นค่า Z-

score และ p-value เพื่อประเมนิระดบัความเชื่อมัน่ และใชเ้กณฑ์ความเชื่อมัน่ 0%-90% ในการสรา้งสญัญาณซื้อขาย 

แบบจาํลองมค่ีา R² เท่ากบั 0.55 และความแม่นยาํเชงิทศิทาง 80.32% กลยุทธท์ีไ่ม่ใชเ้กณฑก์รองใหผ้ลตอบแทนเฉลี่ย 

1.50% ต่อวนั สูงกว่ากลยุทธ์ซื้อและถอื (0.163%) อย่างชดัเจน แมก้ารใชเ้กณฑค์วามเชื่อมัน่สูงถงึ 90% จะลดจํานวน

การซื้อขายและผลตอบแทนเฉลีย่ แต่ผลตอบแทนยงัสงูกว่ากลยุทธซ์ื้อและถอืในทุกระดบัความเชื่อมัน่ 
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บทนํา 

ในช่วงทศวรรษทีผ่่านมา บติคอยน์ (Bitcoin) ได้กลายเป็นหน่ึงในสนิทรพัย์ดจิทิลัที่ได้รบัความนิยมมากทีสุ่ดในตลาด

การเงนิโลก ดว้ยคุณลกัษณะเฉพาะทีไ่ม่ขึน้อยู่กบัสถาบนัการเงนิกลาง มรีะบบการกระจายศูนย ์(decentralization) และ

ความโปร่งใสในการตรวจสอบธุรกรรมผ่านเทคโนโลยบีลอ็กเชน ทําใหนั้กลงทุนทัว่โลกใหค้วามสนใจในฐานะสนิทรพัย์

ทางเลอืกทีม่ศีกัยภาพในการสรา้งผลตอบแทนสูงในระยะยาว อย่างไรกต็าม แมบ้ติคอยน์จะสามารถสร้างผลกําไรได้

ในช่วงตลาดขาขึน้ แต่กม็คีวามผนัผวนของราคาสูงมาก ซึ่งเป็นความทา้ทายสําคญัของนักลงทุนทีต่อ้งเผชญิกบัความ

เสีย่งจากการขาดทุนในระยะสัน้ โดยเฉพาะอย่างยิง่เมื่อการตดัสนิใจลงทุนอาศยัเพยีงแค่สญัญาณจากการวเิคราะห์ทาง

เทคนิคหรอืการคาดการณ์ทีข่าดความแม่นยาํ 

เพื่อจดัการกบัความผนัผวนน้ี นักวจิยัไดพ้ยายามพฒันาแบบจาํลองทางสถติ ิเช่น ARIMA หรอื GARCH เพื่อพยากรณ์

ราคาหรอืผลตอบแทนในตลาดการเงนิ แต่แบบจําลองเหล่าน้ียงัมขีอ้จํากดัในการจบัขอ้มูลทีซ่บัซ้อนและเปลี่ยนแปลง

อย่างรวดเร็ว ด้วยเหตุน้ี การนําเทคนิคปัญญาประดษิฐ์โดยเฉพาะการเรยีนรู้เชงิลกึ (Deep Learning) จงึกลายเป็น

แนวทางที่ได้รับความสนใจมากขึ้น เน่ืองจากสามารถเรียนรู้รูปแบบที่ซับซ้อนจากข้อมูลปริมาณมากได้อย่างมี

ประสทิธภิาพ 

หน่ึงในโครงข่ายประสาทเทยีมที่มปีระสทิธภิาพสูงในการวเิคราะห์ขอ้มูลอนุกรมเวลา คอืโครงข่ายแบบ Long Short-

Term Memory (LSTM) และ Bidirectional LSTM (Bi-LSTM) ซึ่งสามารถเรยีนรูข้อ้มลูในลําดบัเวลาไดท้ัง้จากอดตีและ

อนาคตพรอ้มกนั เหมาะสมอย่างยิง่กบัลกัษณะขอ้มูลทีเ่ปลี่ยนแปลงตลอดเวลา เช่น ราคาบติคอยน์ และเมื่อผสานกบั

เทคนิคการแยกสญัญาณอย่าง Empirical Mode Decomposition (EMD) ซึ่งสามารถแยกขอ้มูลออกเป็นฟังก์ชนัโหมด

ภายใน (Intrinsic Mode Functions: IMFs) ที่สะท้อนความถี่ในช่วงต่างๆ ของข้อมูล ก็จะช่วยให้โมเดลสามารถดึง

สญัญาณทีม่คีวามสาํคญัออกมาใชเ้ป็นตวัแปรนําเขา้ไดอ้ย่างมปีระสทิธภิาพมากขึน้ 

อย่างไรก็ตาม แม้แบบจําลองจะสามารถพยากรณ์ผลตอบแทนไดใ้นระดบัทีน่่าพงึพอใจ แต่การนําผลพยากรณ์ไปใช้

ประกอบการตดัสนิใจซื้อขายโดยตรงอาจนําไปสู่ความเสีย่งทีส่าํคญั นัน่คอื การ "ตอบสนองต่อผลพยากรณ์ทีผ่ดิพลาด" 

โดยเฉพาะในสภาวะตลาดทีม่คีวามไม่แน่นอนสงู หากไม่มกีารประเมนิระดบัความเชื่อมัน่ของค่าพยากรณ์เหล่านัน้ นัก

ลงทุนอาจดาํเนินการซือ้ขายตามสญัญาณทีค่ลาดเคลื่อน ซึง่ส่งผลใหเ้กดิการขาดทุนอย่างไม่จาํเป็น 

ดว้ยเหตุน้ี งานวจิยัน้ีจงึเสนอแนวทางใหม่ทีไ่ม่ไดห้ยุดเพยีงแค่การพฒันาแบบจําลองพยากรณ์ผลตอบแทนบติคอยน์ 

แต่ยงัต่อยอดด้วยการแปลงค่าผลพยากรณ์ให้เป็นระดบัความเชื่อมัน่ (confidence level) โดยอาศยัค่า Z-score และ  

p-value เพื่อกรองเฉพาะผลพยากรณ์ทีม่คีวามมัน่ใจสูง ก่อนนําไปสรา้งสญัญาณซื้อขายในรูปแบบ Long, Short หรอื 

No Position ซึง่คาดว่าจะช่วยลดการตอบสนองต่อค่าพยากรณ์ทีผ่ดิพลาด และลดโอกาสในการขาดทุนจากกลยุทธท์ีไ่ม่

แม่นยาํไดอ้ย่างมรีะบบ 

 

การทบทวนวรรณกรรม 

บติคอยน์ (Bitcoin) เป็นหน่ึงในสนิทรพัยด์จิทิลัทีไ่ดร้บัความสนใจจากนักลงทุนทัว่โลก เน่ืองจากมศีกัยภาพในการสรา้ง

ผลตอบแทนสูงในระยะยาว อย่างไรก็ตาม ราคาของบติคอยน์มลีกัษณะผนัผวนสูงและเปลี่ยนแปลงอย่างรวดเร็ว ซึ่ง

ก่อใหเ้กดิความเสีย่งต่อการลงทุนอย่างมนัียสําคญั (Katsiampa, 2017) ดว้ยเหตุน้ี นักวจิยัและนักวเิคราะหท์างการเงนิ

จงึไดพ้ฒันาแบบจาํลองเพื่อพยากรณ์พฤตกิรรมราคาหรอืผลตอบแทนของบติคอยน์ โดยเฉพาะการนําเทคนิคขัน้สงูมา

ใชเ้พื่อจดัการกบัขอ้มลูทีไ่ม่เป็นเชงิเสน้และไม่อยู่กบัที ่

หน่ึงในเทคนิคทีไ่ดร้บัความนิยมในการแยกองค์ประกอบย่อยของสญัญาณราคาคอื Empirical Mode Decomposition 

(EMD) ซึ่งถูกพฒันาโดย Huang et al. (1998) เพื่อแยกขอ้มูลออกเป็นชุดของฟังก์ชนัโหมดภายใน (Intrinsic Mode 

Functions: IMFs) ทีส่ะทอ้นความถี่ในย่านต่างๆ ของขอ้มูล ทําใหส้ามารถวเิคราะหแ์ละตคีวามโครงสรา้งของขอ้มลูได้

ลกึซึ้งยิง่ขึน้ และสามารถใชใ้นการดงึฟีเจอรท์ีม่นัียสาํคญัสาํหรบัการพยากรณ์ผลตอบแทน 
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ในด้านการเรียนรู้ของเครื่องแบบลึก โครงข่ายประสาทเทียมแบบ Long Short-Term Memory (LSTM) และ 

Bidirectional LSTM (Bi-LSTM) ไดร้บัความนิยมอย่างแพร่หลายในงานพยากรณ์ขอ้มลูอนุกรมเวลา เน่ืองจากสามารถ

จดัการกบัลําดบัขอ้มูลทีม่กีารเปลี่ยนแปลงแบบไม่แน่นอนไดด้ ีโดย LSTM มโีครงสรา้งหน่วยความจาํทีส่ามารถรกัษา

ขอ้มลูในระยะยาว ขณะที ่Bi-LSTM สามารถเรยีนรูข้อ้มลูจากทัง้อดตีและอนาคตภายในลําดบัเดยีวกนั จงึมศีกัยภาพใน

การจบัรปูแบบเชงิลกึทีซ่่อนอยู่ในขอ้มลู (Hochreiter & Schmidhuber, 1997; Schuster & Paliwal, 1997) 

อย่างไรกต็าม การนําผลพยากรณ์จากแบบจาํลองไปใชใ้นการตดัสนิใจลงทุนโดยตรง อาจเสีย่งต่อความผดิพลาด หาก

ไม่สามารถประเมนิระดบัความเชื่อมัน่ของผลพยากรณ์ได้อย่างเหมาะสม ดงันัน้ จึงมีการประยุกต์ค่า Z-score และ  

p-value เพื่อประเมินระดบัความเชื่อมัน่ของค่าที่พยากรณ์ได้ ซึ่งช่วยให้สามารถกรองเฉพาะผลพยากรณ์ที่มคีวาม

น่าเชื่อถอื และนําไปสู่การตดัสนิใจทีม่คีวามเสีย่งตํ่าลง (Brownlee, 2017; Zhang et al., 2021) 

ทา้ยทีสุ่ด เพื่อประเมนิประสทิธภิาพของกลยุทธท์ีพ่ฒันาขึน้ จงึมกีารเปรยีบเทยีบกบักลยุทธพ์ืน้ฐาน เช่น การซื้อและถอื

ครอง (Buy and Hold) โดยใชต้วัชีว้ดัดา้นผลตอบแทน ความผนัผวน ความแม่นยาํ และ Maximum Drawdown ซึง่เป็น

เกณฑ์สําคญัในการวดัความสามารถของกลยุทธ์ในการจดัการความเสี่ยงและสร้างผลตอบแทนทีเ่หมาะสมในสภาวะ

ตลาดทีไ่ม่แน่นอน 

สมมติฐานการวิจยั 

1) แบบจําลองโครงข่ายประสาทเทยีมเชงิลกึที่พฒันาโดยใชฟั้งก์ชนัโหมดภายใน (IMFs) เป็นตวัแปรนําเขา้ สามารถ

พยากรณ์ผลตอบแทนรายวนัของบติคอยน์ไดอ้ย่างมปีระสทิธภิาพ โดยใหค่้าความแม่นยาํและค่าตวัชีว้ดัประสทิธภิาพ

ดกีว่าค่าเฉลีย่แบบสุ่ม 

2) การใชส้ญัญาณซื้อขายทีไ่ดจ้ากแบบจาํลองสามารถลดโอกาสขาดทุน และเพิม่อตัราผลตอบแทนเฉลี่ยไดด้กีว่า เมื่อ

เปรยีบเทยีบกบักลยุทธซ์ื้อและถอืครอง (Buy-and-Hold) 

3) การคดักรองผลพยากรณ์ดว้ยระดบัความเชื่อมัน่ (Confidence Level) สามารถลดจํานวนสญัญาณซื้อขายทีเ่กดิจาก

ผลพยากรณ์ทีค่ลาดเคลื่อนไดอ้ย่างมปีระสทิธภิาพ และช่วยเพิม่ประสทิธภิาพเชงิความแม่นยาํของกลยุทธโ์ดยรวม 

 

วิธีดาํเนินการวิจยั 

งานวิจยัน้ีมวีตัถุประสงค์หลกัในการประเมนิประสิทธิภาพของกลยุทธ์การลงทุนที่พฒันาจากแบบจําลองพยากรณ์

ผลตอบแทนบติคอยน์ โดยเปรยีบเทยีบกบักลยุทธ์พืน้ฐานแบบซื้อและถอืครอง (Buy and Hold) ทัง้น้ี การดําเนินการ

วจิยัสามารถแบ่งออกเป็น 2 ส่วนหลกั ไดแ้ก่ 1) การพฒันาแบบจําลองพยากรณ์ และ 2) วดัประสทิธภิาพของกลยุทธ์

การลงทุนทีไ่ดจ้ากแบบจาํลอง 

การพฒันาแบบจาํลองพยากรณ์ผลตอบแทน 

1) รวบรวมและเตรยีมขอ้มลู ดงึมาขอ้มลูราคาปิดรายวนัจากฐานขอ้มลู Yahoo Finance ครอบคลุมช่วงเวลาตัง้แต่วนัที ่

1 มกราคม พ.ศ.2562 (2019) ถงึวนัที ่31 มนีาคม พ.ศ.2568 (2025) และคํานวณผลตอบแทนในรูปแบบ Logarithmic 

Return 

2) สกดัและเลอืกตวัแปรนําเขา้ (Feature Selection) ใชเ้ทคนิค Empirical Mode Decomposition (EMD) เพื่อแยกราคา

ปิดออกเป็นฟังกช์นัโหมดภายใน (IMFs) จากนัน้นํา IMF ทีม่คีวามสมัพนัธเ์ชงิเวลา (cross-correlation) กบัผลตอบแทน

มาใชเ้ป็นตวัแปรนําเขา้ ร่วมกบัผลตอบแทน 

3) สรา้งชุดขอ้มลูนําเขา้แบบจาํลอง เพื่อใหแ้บบจาํลองสามารถเรยีนรูลํ้าดบัเวลาไดอ้ย่างมปีระสทิธภิาพ ขอ้มลูถูกปรบั

ขนาดดว้ย StandardScaler ใหอ้ยู่ในรปูแบบการแจกแจงปกตมิาตรฐาน จากนัน้จดัโครงสรา้งใหอ้ยู่ในรปูลําดบัเวลา โดย

ใชข้อ้มลูยอ้นหลงั 14 วนัเป็นอนิพุต (X) เพื่อพยากรณ์ผลตอบแทนในวนัถดัไป (y) พรอ้มแบ่งขอ้มลูเป็นชุดฝึกสอน 70% 

และชุดทดสอบ 30% 

4) สรา้งแบบจาํลองเชงิลกึ แบบจาํลองถูกออกแบบใหป้ระกอบดว้ย 4 กลุ่มหลกั ไดแ้ก่ 
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- Bidirectional LSTM จาํนวน 2 ชัน้ เพือ่ใหแ้บบจาํลองเรยีนรูลํ้าดบัขอ้มลูทัง้จากอดตีและอนาคต 

- LSTM ชัน้เดีย่ว สาํหรบักลัน่กรองลกัษณะของขอ้มลูลําดบัเวลาเพิม่เตมิ 

- Dense Layers จาํนวน 2 ชัน้ พรอ้มฟังกช์นักระตุน้ LeakyReLU ซึง่ช่วยรองรบัความไมเ่ป็นเชงิเสน้ของขอ้มลู และลด

ปัญหา vanishing gradient 

- Dense สุดทา้ย (Output Layer) พรอ้มฟังกช์นักระตุน้ Linear เพื่อใหผ้ลลพัธอ์ยู่ในรปูของค่าต่อเน่ือง เหมาะกบัปัญหา

การพยากรณ์ (Regression) 

 
ภาพท่ี 1 โครงสรา้งแบบจาํลองโครงขา่ยประสาทเทยีมทีใ่ชใ้นการพยากรณ์ผลตอบแทนรายวนั 

 

โดยกําหนดค่าไฮเปอรพ์ารามเิตอร ์ดงัตารางที ่1 

 

ตารางท่ี 1 ค่าไฮเปอรพ์ารามเิตอร ์

องคป์ระกอบการฝึก ค่าไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์

Optimizer Adam (learning_rate = 0.0001, weight_decay = 0.00001) 

Loss Function Huber loss (delta = 0.5) 

Early Stopping patience = 30 

Learning Rate Scheduler factor = 0.5, patience = 5, min_lr = 0.000001 

Epochs 500 

Batch Size 32 

 

จากตารางที ่1 การฝึกแบบจาํลอง ใช ้Optimizer แบบ Adam โดยกําหนด learning rate ที ่0.0001 และ weight decay 

ที ่0.00001 เพื่อควบคุมการปรบัน้ําหนักอย่างมเีสถยีรภาพ ฟังกช์นัความสญูเสยีเลอืกใช ้Huber loss ซึง่มคีวามทนทาน

ต่อค่าผดิปกตไิดด้กีว่า MSE แบบดัง้เดมิ สําหรบัการป้องกนั overfitting มกีารใช ้Early Stopping เมื่อ validation loss 

ไม่ลดลงภายใน 30 รอบ และใช ้Learning Rate Scheduler เพื่อลดค่า learning rate แบบอตัโนมตัหิาก performance 

ไม่ดขีึน้ภายใน 5 รอบ โดยจะลดลงครึง่หน่ึงและหยุดลดเมื่อถงึค่า min_lr ที ่0.000001 การฝึกใชจ้ํานวนรอบ 500 ครัง้

ต่อการฝึก และใชข้นาดชุดขอ้มลูย่อย (batch size) เท่ากบั 32 
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5) ประเมนิประสทิธภิาพแบบจําลอง ผลลพัธ์จากการฝึกแบบจําลองจะถูกประเมนิด้วยค่าความคลาดเคลื่อน MAE, 

MSE, และ R²  

การวดัประสิทธิภาพของกลยุทธก์ารลงทุน 

1) คาํนวณระดบัความเชื่อมัน่จากผลพยากรณ์ 

แปลงผลพยากรณ์ใหเ้ป็นคะแนนมาตรฐาน (Z-score) แลว้คาํนวณค่า p-value แบบสองดา้น ไดจ้ากสมการที ่1 และ 2 

เพื่อสามารถกําหนดเกณฑค์วามเชื่อมัน่ 

  

  
โดยที ่

 คอื ค่าทีพ่ยากรณ์ได ้

 คอื ค่าเฉลีย่และส่วนเบีย่งเบนมาตรฐานของผลพยากรณ์ 

 คอื ฟังกช์นัการแจกแจงสะสมมาตรฐานของการแจกแจงแบบปกต ิ

2) สรา้งสญัญาณซื้อขาย 

โดยกําหนด Signal = 1 คอื Long position, Signal = -1 คอื Short position และ Signal = 0 คอื No position  

คาํนวณสญัญาณซื้อขายไดจ้ากสมการดงัน้ี 

  
โดยที ่

 คอื ค่าผลพยากรณ์ผลตอบแทน ณ วนัที ่  

 คอื ค่า p-value ณ วนัที ่  ทีไ่ดจ้ากการแปลง Z-score 

 คอื ค่าระดบันัยสาํคญัทีกํ่าหนดเพื่อควบคุมเกณฑค์วามเชื่อมัน่  

กําหนดเกณฑค์วามเชื่อมัน่ไวต้ัง้แต่ 0%, 10% จนถงึ 90% โดยที ่  = 1 สาํหรบัเกณฑ ์0% และ  = 0.1 สาํหรบัเกณฑ ์

90% 

3) คาํนวณผลตอบแทนกลยุทธ ์

เมื่อไดส้ญัญาณซื้อขายสาํหรบัทกุกลยุทธต์ามเกณฑท์ีกํ่าหนด จงึดาํเนินการคาํนวณผลตอบแทนรายวนัไดต้ามสมการ

ดงัน้ี 

  
โดยที ่

 คอื ผลตอบแทนของกลยุทธ ์ณ วนัที ่  

 คอื ผลตอบแทนทีแ่ทจ้รงิ ณ วนัที ่  

4) การประเมนิประสทิธภิาพกลยุทธ ์

เปรยีบเทยีบประสทิธภิาพของกลยุทธจ์ากแบบจาํลองกบัการซื้อและถอืครองดว้ยตวัชีว้ดัดงัน้ี 

ผลตอบแทนเฉลี่ยต่อวนั, ค่าความผนัผวน (Standard Deviation), Maximum Drawdown, Sharpe Ratio และ ความ

แม่นยาํสาํหรบักลยุทธจ์ากแบบจาํลองทุกเกณฑค์วามเชื่อมัน่  
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ผลการวิจยั 

การนําเสนอผลการวจิยัแบ่งออกเป็น 2 ส่วน ได้แก่ 1) ผลการพฒันาแบบจําลองพยากรณ์ และ 2) ประสทิธภิาพของ 

กลยุทธก์ารลงทุนทีไ่ดจ้ากแบบจาํลอง 

ผลการพฒันาแบบจาํลองพยากรณ์ 

ข้อมูลราคาปิดรายวันของบิตคอยน์ระหว่างปี 2019-2025 ถูกแปลงเป็นผลตอบแทนแบบ Log Return และแยก

องคป์ระกอบดว้ยเทคนิค Empirical Mode Decomposition (EMD) ได ้IMF จาํนวน 8 ชุด ดงัภาพที ่2 

 
ภาพท่ี 2 กราฟแสดงสญัญาณยอ่ย (IMFs) 

 

เพื่อคดัเลอืก IMF เป็นตวัแปรนําเขา้ทีม่คีวามสมัพนัธเ์ชงิเวลากบัผลตอบแทน ไดท้าํการวเิคราะหค่์า Cross-Correlation 

ระหว่างแต่ละ IMF กบัผลตอบแทนในช่วง 10 วนัยอ้น จนถงึ10 วนัขา้งหน้า ดงัภาพที ่3 

 
ภาพท่ี 3 Heatmap แสดงค่า Cross-Correlation  

 

จากภาพที่ 3 พบว่า IMF1, IMF2, IMF3 และ IMF4 มค่ีาสหสมัพนัธ์ทีเ่ด่นชดั จงึได้รบัการคดัเลอืกเป็นตวัแปรนําเขา้

สําหรบัแบบจําลอง ร่วมกับผลตอบแทนของบิตคอยน์ จากนัน้ปรบัขนาดชุดข้อมูลนําเขา้ (StandardScale) และจดั

โครงสรา้งใหอ้ยู่ในรปูลําดบัเวลา โดยใชข้อ้มลูยอ้นหลงั 14 วนัเป็นอนิพุต (X) เพื่อพยากรณ์ผลตอบแทนในวนัถดัไป (y) 

พรอ้มแบ่งขอ้มลูเป็นชุดฝึกสอน 70% และชุดทดสอบ 30% 

ในขัน้ต่อไป ฝึกแบบจาํลองดว้ยขอ้มลูฝึกสอนและประเมนิประสทิธภิาพดว้ยขอ้มลูทดสอบ ผลการประเมนิแสดงในภาพที ่2 
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ภาพท่ี 4 ตารางแสดงตวัชีว้ดัประสทิธภิาพแบบจาํลอง 

 

ค่า R² แสดงว่าแบบจําลองสามารถอธบิายความแปรปรวนของผลตอบแทนได้ 55.52% และให้ค่าความคลาดเคลื่อน

เฉลีย่อยู่ในระดบัตํ่า แสดงถงึความสามารถในการพยากรณ์ผลตอบแทนรายวนัไดอ้ย่างแม่นยาํ 

ประสิทธิภาพของกลยุทธก์ารลงทุนจากผลพยากรณ์ 

ผลพยากรณ์จากแบบจําลองถูกแปลงเป็นค่า Z-score และคํานวณค่า p-value เพื่อใช้ประเมนิระดบัความเชื่อมัน่ของ

สญัญาณซื้อขาย โดยกําหนดเกณฑค์วามเชื่อมัน่ตัง้แต่ 0% ถงึ 90% เพื่อกรองสญัญาณทีม่คีวามน่าเชื่อถอื และสรา้ง

สญัญาณซื้อขาย จากนัน้กลยุทธจ์ากแบบจาํลองแต่ละระดบัเกณฑค์วามเชือ่มัน่ถูกนํามาเปรยีบเทยีบกบักลยุทธพ์ืน้ฐาน

แบบซื้อและถอืครอง (Buy & Hold) 

 
ภาพท่ี 5 ตารางเปรยีบเทยีบความแม่นยาํ ผลตอบแทน และความเสีย่งของแต่ละกลยทุธ ์

 

จากภาพที ่5 ผลการทดลองพบว่า กลยุทธ์ทีไ่ม่ใชก้ารกรองความเชื่อมัน่ใหค้วามแม่นยํา 80.32% และใหผ้ลตอบแทน

เฉลี่ยต่อวนัสูงสุดที ่1.504% พรอ้ม Sharpe Ratio สูงสุดที ่0.727 ขณะทีก่ารเพิม่ระดบัความเชื่อมัน่เป็น 90% ช่วยเพิม่

ความแม่นยําเป็น 97.22% แต่ผลตอบแทนเฉลี่ยลดลงเหลือ 0.442% ต่อวนั แสดงถึงการแลกเปลี่ยนระหว่างความ

แม่นยาํและโอกาสสรา้งผลตอบแทน 

นอกจากน้ี ความเสี่ยงของกลยุทธ์วดัจาก Maximum Drawdown พบว่า กลยุทธ์แบบจําลองที่ใชค้วามเชื่อมัน่ 90% ม ี

Max Drawdown ตํ่าสุดเพียง -0.244% เทียบกับ -26.182% ของกลยุทธ์ซื้อและถือ สะท้อนความสามารถในการลด

ความเสีย่งอย่างมปีระสทิธภิาพ 
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ภาพท่ี 6 Boxplot แสดงการกระจายตวัของผลตอบแทนรายวนัในแต่ละกลยุทธ ์

 

จากภาพที ่6 แสดงใหเ้หน็ว่ากลยุทธซ์ื้อและถอืครองมกีารกระจายตวัของผลตอบแทนทีก่วา้งทัง้ในดา้นบวกและดา้นลบ 

สะทอ้นความผนัผวนของผลลพัธใ์นระดบัสงู ในขณะทีก่ลยุทธท์ีไ่ดจ้ากแบบจาํลองแสดงใหเ้หน็ถงึการกระจายตวัดา้นลบ

ที่ค่อยๆ ลดลงเมื่อระดับความเชื่อมัน่เพิ่มขึ้น ซึ่งบ่งชี้ถึงการลดความเสี่ยงจากสัญญาณพยากรณ์ที่คลาดเคลื่อน 

นอกจากน้ี ค่ากลางและค่าเฉลีย่ของผลตอบแทนจะอยู่ในระดบัสงูทีสุ่ดเมื่อใชเ้กณฑค์วามเชื่อมัน่ตํ่า และมแีนวโน้มลดลง

ตามลําดบัความเขม้งวดของเกณฑค์วามเชื่อมัน่ทีเ่พิม่ขึน้ แสดงถงึการแลกเปลี่ยนระหว่างผลตอบแทนและความมัน่ใจ

ของสญัญาณ อย่างไรกต็าม กลยุทธ์แต่ละระดบัความเชื่อมัน่อาจเหมาะกบันักลงทุนทีม่รีะดบัการยอมรบัความเสี่ยงที่

แตกต่างกนั 

 

สรปุและอภิปรายผลการวิจยั 

จากการทดสอบแบบจําลองโครงข่ายประสาทเทยีมเชงิลึกที่พฒันาโดยใช้ฟังก์ชนัโหมดภายใน (IMFs) เป็นตัวแปร

นําเขา้ พบว่าแบบจําลองสามารถพยากรณ์ผลตอบแทนรายวนัของบติคอยน์ได้อย่างมปีระสทิธภิาพ โดยให้ค่าความ

แม่นยํา 80.32% และสามารถอธบิายความแปรปรวนของผลตอบแทนได้ถึง 55.52% (R² = 0.5552) พร้อมค่า MAE 

และ MSE ทีอ่ยู่ในระดบัตํ่า สอดคล้องกบัสมมตฐิานที ่1 ทีร่ะบุว่าแบบจําลองสามารถใหค่้าตวัชี้วดัประสทิธภิาพดกีว่า

ค่าเฉลีย่แบบสุ่ม และสามารถเรยีนรูร้ปูแบบจากขอ้มลูไดอ้ย่างมนัียสาํคญั 

เมื่อเปรียบเทียบกลยุทธ์การลงทุนที่ได้จากแบบจําลองกับกลยุทธ์ซื้อและถือครอง พบว่า กลยุทธ์แบบจําลองให้

ผลตอบแทนเฉลี่ยรายวนัสูงกว่าในทุกระดบั โดยเฉพาะกรณีไม่กรองความเชื่อมัน่ ซึ่งใหผ้ลตอบแทนเฉลี่ย 1.53% ต่อวนั 

เทียบกับ การซื้อและถือครอง ที่ให้เพียง 0.163% ต่อวนั และยงัลด Maximum Drawdown ได้อย่างมีประสิทธภิาพ 

(จาก -26.18% เหลือเพียง -4.22%) สนับสนุนสมมติฐานที่ 2 ว่าการใช้สญัญาณจากแบบจําลองสามารถลดโอกาส

ขาดทุน และเพิม่อตัราผลตอบแทนไดด้กีว่า 

สําหรบัสมมติฐานที่ 3 ผลการทดลองพบว่า เมื่อเพิม่ระดบัความเชื่อมัน่จาก 0% ถึง 90% ความแม่นยําของกลยุทธ์

เพิม่ขึน้จาก 80.32% เป็น 97.22% ขณะทีค่วามผนัผวนและ Maximum Drawdown ลดลงอย่างต่อเน่ือง แสดงใหเ้หน็วา่ 

การคดักรองค่าพยากรณ์ด้วยระดบัความเชื่อมัน่ช่วยลดสญัญาณที่มาจากค่าพยากรณ์ที่ไม่แม่นยํา และเพิ่มความ

น่าเชื่อถอืของกลยุทธใ์นภาพรวมไดจ้รงิ อย่างไรกต็าม ผลตอบแทนเฉลี่ยต่อวนัมแีนวโน้มลดลงตามระดบัความเชื่อมัน่

ทีเ่พิม่ขึน้ ซึง่สะทอ้นถงึการแลกเปลีย่นระหว่าง “ความแม่นยาํ” และ “โอกาสสรา้งผลตอบแทน” 
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โดยสรุป กลยุทธ์การลงทุนที่พฒันาจากแบบจําลองในงานวจิยัน้ีมปีระสทิธภิาพเหนือกว่ากลยุทธ์พื้นฐานทัง้ในด้าน

ผลตอบแทน ความเสีย่ง และความแม่นยาํ โดยระดบัความเชื่อมัน่ในการคดักรองสามารถนํามาใชเ้ป็นเครื่องมอืในการ

ออกแบบกลยุทธใ์หเ้หมาะสมกบัผูล้งทุนแต่ละกลุ่มตามระดบัการยอมรบัความเสีย่งไดอ้ย่างยดืหยุ่น 

ข้อเสนอแนะท่ีได้รบัจากการวิจยั 

จากผลการวิจยัที่แสดงให้เห็นว่าแบบจําลองโครงข่ายประสาทเทียมเชงิลึกที่พฒันาขึ้นโดยใช้ฟังก์ชนัโหมดภายใน 

(IMFs) จากกระบวนการแยกสัญญาณด้วยเทคนิค Empirical Mode Decomposition (EMD) สามารถพยากรณ์

ผลตอบแทนรายวนัของบติคอยน์ไดอ้ย่างมปีระสทิธภิาพ และเมื่อใชผ้ลพยากรณ์เหล่าน้ีสรา้งกลยุทธก์ารซื้อขายร่วมกบั

การควบคุมระดบัความเชื่อมัน่ ผลลพัธ์ทีไ่ดแ้สดงใหเ้หน็ถงึประสทิธภิาพทีเ่หนือกว่ากลยุทธ์พืน้ฐานในหลากหลายมติิ 

ทัง้ด้านผลตอบแทน ความเสี่ยง และความแม่นยํา ดงันัน้จึงสามารถเสนอแนะแนวทางการนําผลการศกึษาน้ีไปใช้

ประโยชน์ไดท้ัง้ในเชงิวชิาการและเชงิปฏบิตัดิงัต่อไปน้ี 

ในด้านเชิงวิชาการ งานวิจยัน้ีสนับสนุนแนวคิดที่ว่าการแยกสญัญาณเพื่อวเิคราะห์องค์ประกอบภายในของขอ้มูล

สามารถช่วยใหแ้บบจาํลองเรยีนรูร้ปูแบบของผลตอบแทนไดด้ขีึน้ โดยเฉพาะเมื่อผสานกบักระบวนการคดัเลอืกฟังก์ชนั

โหมดทีม่คีวามสมัพนัธเ์ชงิเวลา (cross-correlation) กบัผลตอบแทน ซึง่ช่วยลดปัญหา overfitting และเพิม่ความแมน่ยาํ

ของแบบจําลองได้อย่างมนัียสําคญั นักวจิยัในอนาคตสามารถนําแนวทางน้ีไปประยุกต์ใชก้บัการพยากรณ์สนิทรพัย์

ทางการเงนิประเภทอื่น เช่น หุน้ ทองคํา หรอืดชันีตลาด เพื่อศกึษาว่ากลยุทธ์ทีใ่ช ้IMF ร่วมกบัโมเดลเชงิลกึสามารถ

ใชไ้ดอ้ย่างมปีระสทิธภิาพในบรบิทอื่นหรอืไม่ 

ในด้านเชงิปฏิบตัิ ผลการวจิยัแสดงใหเ้หน็ว่าการนําระดบัความเชื่อมัน่ (confidence level) มาช่วยกรองค่าพยากรณ์

ก่อนสรา้งสญัญาณซื้อขายสามารถลดโอกาสการซื้อขายผดิพลาดจากค่าพยากรณ์ทีไ่ม่แม่นยําไดจ้รงิ โดยทีก่ลยุทธ์ใน

ทุกระดบัความเชื่อมัน่ยงัให้ผลตอบแทนเฉลี่ยสูงกว่ากลยุทธ์พื้นฐานแบบซื้อและถือครอง ทัง้น้ี ผู้ใช้งานหรอืผู้ลงทุน

สามารถเลอืกใชร้ะดบัความเชือ่มัน่ใหส้อดคลอ้งกบัระดบัความเสีย่งทีย่อมรบัได ้เช่น หากเป็นนักลงทุนทีเ่น้นการเตบิโต

อาจเลือกใช้กลยุทธ์ที่ไม่กรอง (0%) เพื่อเพิ่มโอกาสทํากําไรสูงสุด แต่หากเป็นนักลงทุนที่เน้นความปลอดภัยและ

เสถยีรภาพของพอรต์ อาจเลอืกใชก้ลยุทธท์ีก่รองความเชื่อมัน่ในระดบัสงู เช่น 80-90% เพื่อลดความเสีย่งจากสญัญาณ

ทีอ่าจคลาดเคลื่อน 

ดงันัน้ ขอ้เสนอสําคญัจากงานวจิยัน้ีคอื การออกแบบกลยุทธ์ทีม่ปีระสทิธภิาพไม่จําเป็นต้องพึง่พาเพยีงความแม่นยํา

ของแบบจาํลองเพยีงอย่างเดยีว แต่สามารถเพิม่ประสทิธภิาพเชงิระบบไดผ้่านการกรองและควบคุมการตดัสนิใจจากผล

พยากรณ์ ซึง่แนวคดิน้ีสามารถนําไปต่อยอดเป็นระบบการลงทุนอตัโนมตัทิีย่ดืหยุ่นตามระดบัความเสีย่งของผูใ้ชง้านแต่

ละกลุ่มไดอ้ย่างมปีระสทิธผิล 

ข้อเสนอแนะในการวิจยัครัง้ต่อไป 

1) งานวจิยัน้ีใชข้อ้มูลของบติคอยน์เป็นกรณีศกึษา ซึ่งมลีกัษณะเฉพาะ เช่น ความผนัผวนสูงและการเคลื่อนไหวที่ไม่

เป็นเชงิเส้น (nonlinear and non-stationary) จงึควรทดลองนําแบบจําลองไปประยุกต์ใช้กบัสนิทรพัย์อื่น เช่น หุ้นรายตวั 

ดชันีตลาด หรอืทองคาํ เพื่อประเมนิความสามารถในการพยากรณ์ในบรบิททีแ่ตกต่างกนั 

2) แม้ EMD จะเป็นเทคนิคที่มีประสิทธิภาพในการแยกข้อมูลที่ไม่เป็นเชิงเส้นและไม่อยู่กับที่ แต่ยงัมีเทคนิคอื่นที่

น่าสนใจ เช่น Wavelet Transform หรอื Variational Mode Decomposition (VMD) ทีอ่าจใหคุ้ณภาพของฟีเจอรนํ์าเขา้

ทีแ่ตกต่างกนั การศกึษาเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพของเทคนิคเหล่าน้ีจะช่วยยนืยนัความเหมาะสมของวธิทีีเ่ลอืกใช ้

3) แบบจําลองในงานวจิยัน้ีใชส้ถาปัตยกรรม Bi-LSTM ร่วมกบั LSTM และ Dense Layer ซึ่งใหผ้ลลพัธ์ทีด่ ีอย่างไรกต็าม 

อาจทดลองใชส้ถาปัตยกรรมใหม ่เช่น Transformer-based models, Temporal Convolutional Networks (TCNs) หรอื 

Attention mechanisms เพื่อเปรยีบเทยีบผลลพัธแ์ละเพิม่ประสทิธภิาพของการพยากรณ์ 
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4) งานวิจยัน้ีใช้ข้อมูลย้อนหลงัในการประเมนิผล หากมีโอกาส ควรทดลองใช้กลยุทธ์ในสภาพแวดล้อมจําลองหรอื

ทดสอบแบบ Real-time ดว้ยขอ้มูล Streaming เพื่อประเมนิความเสถยีรของกลยุทธใ์นภาวะตลาดทีเ่ปลี่ยนแปลงอย่าง
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