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ABSTRACT 

The objective of this study is to develop and evaluate the performance of a quantitative trading strategy in the 

Stock Exchange of Thailand (SET) by applying Deep Reinforcement Learning (DRL) techniques through the 

FinRL library to create automated trading agents for Thai equities. The study focuses on a sample of 10 stocks 

listed in the SET index, using historical data from 2010 to 2024. Analytical variables include the Turbulence 

Index and technical indicators, which enable the agents to adapt their strategies in response to market volatility. 

The results demonstrate the potential of DRL in assessing investment performance over the period from 2022 

to 2024, using performance metrics such as Cumulative Return, Sharpe Ratio, Annualized Volatility, and 

Maximum Drawdown. The experiment compares three DRL models—A2C, PPO, and DDPG—against the 

Mean-Variance Optimization (MVO) method and the SET index. Findings reveal that all three DRL models 

significantly outperform both the MVO portfolio and the SET index. Among them, the PPO model delivers the 

highest cumulative return at 23.2714%, followed by A2C at 22.1183% and PPO at 21.0826%. In contrast, the 

MVO approach yields a maximum return of 9.1662%, while the SET index records a negative return of  

-16.0943%. 
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บทคดัย่อ 

การศกึษาน้ีมเีป้าหมายเพื่อพฒันาและประเมนิประสทิธภิาพของกลยุทธก์ารลงทุนเชงิปรมิาณในตลาดหลกัทรพัยแ์ห่ง

ประเทศไทย โดยประยุกตใ์ชเ้ทคนิค Deep Reinforcement Learning (DRL) ผ่านไลบราร ีFinRL เพื่อสรา้งตวัแทนการ

ซื้อขายอตัโนมตัสิําหรบัการลงทุนในหุน้ไทย กลุ่มตวัอย่างประกอบดว้ยหุน้ 10 ตวัในดชันี SET โดยใชข้อ้มูลยอ้นหลงั

ตัง้แต่ปี 2010 ถึง 2024 และใช้ตัวแปรช่วยวิเคราะห์ ได้แก่ Turbulence index และ Technical Indicators ส่งผลให้ 

Agent ปรบักลยุทธ์ไดเ้หมาะสมกบัความผนัผวนของตลาด ผลลพัธ์แสดงใหเ้หน็ถงึศกัยภาพของการใช ้DRL ประเมนิ

ผลตอบแทนในช่วงปี 2022 ถงึ 2024 โดยใชต้วัชี้วดั ไดแ้ก่ ผลตอบแทนสะสม (Cumulative Return), อตัราส่วนชาร์ป 

(Sharpe Ratio), ความผันผวน (Annualized Volatility) และการขาดทุนสูงสุด (Maximum Drawdown) การทดลอง

เปรยีบเทยีบระหว่างโมเดล DRL ไดแ้ก่ A2C, PPO และ DDPG กบัวธิ ีMean-Variance Optimization (MVO) และดชันี 

SET พบว่า โมเดล DRL ทัง้สามสามารถสรา้งผลตอบแทนไดด้กีว่าพอร์ต MVO และ SET อย่างมนัียสําคญั โดย PPO 

ให้ผลตอบแทนสะสมสูงที่สุดอยู่ที่ 23.2714% รองลงมา คือ โมเดล A2C อยู่ที่ 22.1183% และโมเดล DDPG อยู่ที่ 

21.0826% ในขณะทีว่ธิ ีMVO ใหผ้ลตอบแทนสงูทีสุ่ดอยู่ที ่9.1662% และดชันี SET อยู่ที ่-16.0943% 

คาํสาํคญั: การเรยีนรูเ้สรมิแรงเชงิลกึ, การลงทุนเชงิปรมิาณ, ไลบราร ีFinRL 
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บทนํา 

ในปัจจุบนัตลาดการเงนิเป็นหน่ึงในช่องทางการลงทุนที่สําคญัและเป็นที่นิยมในหมู่นักลงทุนทัว่โลก ไม่ว่าจะเป็นหุน้ 

(Stock) ตราสารหน้ี (Bond) ออปชัน่ (Option) Forex และครปิโตเคอเรนซี ่(Cryptocurrency) ซึง่ใหผ้ลตอบแทนทีด่กีว่า

การฝากเงนิในธนาคาร ทําใหนั้กลงทุนตอ้งการเขา้มาลงทุนในตลาดการเงนิมากขึน้ แต่การลงทุนนัน้มาพรอ้มกบัความ

เสีย่งหรอืความผนัผวนเป็นสิง่ทีนั่กลงทุนตอ้งเจอพรอ้มกบัผลตอบแทน แต่อย่างไรกต็ามความผนัผวนของตลาดหุน้และ

ความซบัซอ้นของปัจจยัทีส่่งผลต่อราคาหุน้ ทาํใหก้ารตดัสนิใจลงทุนกลายเป็นเรื่องทีท่า้ทายสาํหรบันักลงทุน การลงทุน

มหีลากหลายแบบไม่ว่าจะเป็นการวเิคราะหพ์ืน้ฐาน (Fundamental Analysis) และการวเิคราะหท์างเทคนิค (Technical 

Analysis) ซึ่งการลงทุน 2 รูปแบบน้ีซึ่งนักลงทุนมกัจะใชค้วามรู ้ประสบการณ์ และอารมณ์ในการตดัสนิใจ ทําให้เกดิ

ปัญหาของการเทรดแบบดัง้เดมิมหีลายประการ ไดแ้ก่ อคตทิางพฤตกิรรม (Behavioral Biases) นักลงทุนส่วนใหญ่มี

แนวโน้มที่จะตดัสนิใจผดิพลาดจากอารมณ์หรอืความเชื่อทีไ่ม่เป็นเหตุเป็นผล เช่น ความมัน่ใจในความสามารถของ

ตวัเองมากเกนิไป (Overconfidence Bias) กลวัการขาดทุนมากกว่าการไดกํ้าไร (Loss Aversion) และการเทรดตามคน

หมู่มากโดยไม่วเิคราะหข์อ้มลูเอง (Herding Effect) 

 ในปัจจุบนัการใช้เทคโนโลยีทางด้านปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence) และการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine 

Learning) ได้รบัความสนใจมากขึ้นและเป็นที่นิยมอย่างกว้างขวางทัว่โลก เน่ืองจากมศีกัยภาพในการวเิคราะห์และ

ตดัสนิใจขอ้มูลจํานวนมากได้รวดเร็วและมปีระสทิธภิาพเทคนิคที่มกีารนํามาใช้ในตลาดการเงนิคอื การเรยีนรู้แบบ

เสรมิแรง (Reinforcement Learning -RL) เป็นหน่ึงในวธิขีองการเรยีนรูข้องเครื่องจกัร (Machine Learning) ซึ่งช่วยให้

นักลงทุนสามารถพฒันากลยุทธก์ารลงทุนโดยอาศยัการเรยีนรูจ้ากผลตอบแทนในอดตี มาวเิคราะหข์อ้มลูเพือ่ใชใ้นการ

สร้างโมเดลการเทรดแบบอตัโนมตัิ แต่ Reinforcement Learning (RL) ใช้ Q-table ในการจดจําการเรยีนรู ้ทําใหเ้กบ็

ขอ้มูลไดไ้ม่เยอะมาก ดงันัน้จงึไดป้รบัเปลี่ยนโดยใชก้ารเรยีนรูแ้บบเสรมิกําลงัเชงิลกึ (Deep Reinforcement Learning: 

DRL) ซึ่ง DRL นัน้ใช ้Neural Network เพื่อประมวลผลขอ้มลูขนาดใหญ ่เช่น ราคา, ปรมิาณ, Indicator หลายตวั หรอื

แมแ้ต่ขอ้มลูเชงิเวลา (Time-series) ทําใหไ้ดก้ว่าการใช ้RL ในการสรา้งกลยุทธก์ารลงทุน ซึ่งการใช ้DRL นัน้สามารถ

สรา้งกลยุทธก์ารลงทุนทีเ่รยีนรู ้Policy ทีด่ทีีสุ่ดจากประสบการณ์ และลดอคตขิองนักลงทุน แม ้DRL จะไดร้บัความนิยม

ในตลาดโลก แต่ยงัมีงานวิจยัในบริบทของตลาดหุ้นไทยค่อนข้างจํากัด แต่อย่างไรก็ตามความแม่นยําของกลยุทธ์

ดงักล่าวยงัขึน้อยู่กบัการคาดการณ์แนวโน้มตลาดในอนาคต ซึง่เป็นปัจจยัสาํคญัทีส่่งผลต่อความสาํเรจ็ของการลงทุน  

ซึ่ง FinRL เป็นไลบรารทีี่ออกแบบมาเพื่อให้ทุกคนสามารถเขา้ถึงได้และเรยีนรู้การใช้งานได้อย่างถูกวธิ ีโดย FinRL 

พฒันาเพื่อใชง้านด้านการเงนิโดยตรง และช่วยใหก้ารใช ้Deep Reinforcement Learning (DRL) สําหรบัการซื้อขาย

หุ้นอัตโนมัติเป็นไปได้อย่างมีประสิทธิภาพ ด้วยเครื่องมือที่ถูกพัฒนาให้ใช้ควบคู่กับการวิเคราะห์เชิงปริมาณ 

(Quantitative Finance) ซึง่โมเดลใน FinRL ทัง้ 3 ไดแ้ก่ A2C PPO และ DDPG สามารถเรยีนรูจ้ากขอ้มลูตลาดในอดตี 

ปรบักลยุทธก์ารลงทุน และดาํเนินการซื้อขายหุน้โดยอตัโนมตั ิบนสภาพแวดลอ้มจาํลอง (Environment) ในการทดลอง

โมเดลทีใ่ชใ้นการเทรด ดงันัน้โมเดล DRL ช่วยสรา้งระบบซื้อขายทีไ่ม่ต้องพึง่การแทรกแซงของมนุษย์ ลดอคตใินการ

ลงทุน (behavioral bias) และสามารถเทรดไดแ้มใ้นภาวะตลาดทีผ่นัผวน 

 

การทบทวนวรรณกรรม 

การลงทุนเชงิปรมิาณ (Quantitative Trading) ไดร้บัความสนใจอย่างมากในช่วงหลายปีทีผ่่านมาและกลายเป็นแนวทาง

สําคญัในการวางกลยุทธ์ซื้อขายหลกัทรพัย์ โดยเน้นการใชแ้บบจาํลองทางคณิตศาสตร์และอลักอรทิมึ เพื่อช่วยในการ

ตดัสนิใจลงทุนอย่างเป็นระบบ (Chan, 2013) โดยเฉพาะเมื่อมกีารนําปัญญาประดษิฐ์และการเรยีนรูข้องเครื่องเขา้มา

ประยุกต์ใชอ้ย่างกวา้งขวาง หน่ึงในเทคนิคทีโ่ดดเด่นคอื Deep Reinforcement Learning (DRL) ซึ่งสามารถเรยีนรูก้ล

ยุทธ์การลงทุนแบบอตัโนมตัิผ่านการโต้ตอบกับสภาพแวดล้อมในตลาดการเงิน เพื่อให้ตัวแทนการลงทุน (agent) 

สามารถเรยีนรูแ้ละตดัสนิใจจากขอ้มลูยอ้นหลงัและสถานะของตลาดไดอ้ย่างมปีระสทิธภิาพ Thomas (2015) ไดเ้สนอ
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รากฐานของปัญหา Markov Decision Process (MDP) ซึ่งเป็นโครงสร้างพื้นฐานของ DRL ที่สามารถประยุกต์ใช้ใน

ตลาดการเงนิได้ดงีานวจิยัของ Ang et al. (2020) ได้พฒันาไลบราร ีFinRL ที่รองรบัอลักอรทิมึ DRL หลายประเภท 

เช่น DDPG, A2C และ PPO และได้นําไปใช้กับดัชนี Dow30 เพื่อศึกษาผลตอบแทนเชิงเปรียบเทียบ โดยพบว่า  

กลยุทธ์ DRL มศีกัยภาพเหนือกว่าวธิกีารดัง้เดมิในหลายกรณี และ Liu et al. (2021) ได้พฒันา FinRL ซึ่งเป็นเฟรม

เวริ์คแบบโอเพ่นซอรส์ทีอ่อกแบบมาเพื่อรองรบัการพฒันาและทดลองกลยุทธก์ารซื้อขายดว้ย DRL โดยแบ่งโครงสรา้ง

ออกเป็น 3 ชัน้ ไดแ้ก่ Environment Layer, Agent Layer และ Application Layer จุดเด่นของ FinRL คอืความสามารถ

ในการโหลดขอ้มูลตลาดจรงิผ่าน API, สนับสนุนอลักอรทิมึ DRL ชัน้นํา เช่น DDPG, PPO, A2C, และ TD3 พรอ้มทัง้

รองรบัการ backtest โดยอตัโนมตั ิอกีทัง้งานของ Liu et al. ยงัเสนอแนวทาง training-testing-trading pipeline เพื่อลด

ช่องว่างระหว่างการฝึกโมเดลกบัการใช้งานในตลาดจรงิ นอกจากน้ียงัรองรบัการปรบั reward function ให้คํานึงถึง

ความเสีย่ง เช่น Sharpe Ratio และ turbulence index ซึง่เหมาะสาํหรบัการลงทุนในตลาดทีม่คีวามผนัผวนสงู 

ในส่วนของประเทศไทย แม้จะมีงานวิจยัจํานวนน้อยที่ใช้ DRL โดยตรง แต่ก็มีแนวโน้มเพิม่ขึ้น งานของ ณัฐพงษ์  

เมอืงไพศาล และ สมพร ปัน่โภชา (2564) ไดศ้กึษาและประยุกต์ใชอ้ลักอรทิมึ DDPG เพื่อหาสดัส่วนทีเ่หมาะสมในการ

ลงทุนในหุน้กลุ่ม SET50 โดยใชข้อ้มลูยอ้นหลงั 10 ปี ผลการทดลองแสดงใหเ้หน็ว่าแบบจาํลอง DDPG ใหผ้ลตอบแทน

และ Sharpe ratio ที่ดีกว่า benchmark แบบ equal-weight ในหลายกรณี และยงัสามารถปรบัสดัส่วนพอร์ตได้ตาม

ลกัษณะของขอ้มลูทีเ่ปลีย่นไปในเวลา 

สมมติฐานการวิจยั 

1) การใชโ้มเดล Deep Reinforcement Learning (DRL) ทําใหส้รา้งผลตอบแทนของพอร์ตไดด้กีว่าการลงทุนตามดชันี 

SET  

2) การใช ้Deep Reinforcement Learning (DRL) ในการทําโมเดลทาํใหผ้ลตอบแทนของพอร์ตไดด้กีว่าการลงทุนตาม

วธิแีบบดัง้เดมิ Mean Variance Optimization 

3) การใช ้turbulence index และ momentum indicators จะช่วยเพิม่ความแม่นยาํของกลยุทธ ์DRL ในสภาวะตลาดที่

ผนัผวน 

 

วิธีดาํเนินการวิจยั 

งานวจิยัน้ีใช้แนวการเทรดทางเชงิปรมิาณ (Quantitative Trading) โดยอาศยัเทคนิคการเรยีนรู้ของเครื่องแบบเสรมิ

กําลงัเชงิลกึ (Deep Reinforcement Learning -DRL) สําหรบัการซื้อขายหุ้นแบบอตัโนมตั ิ (Automated Trading) ใน

ตลาดหลกัทรพัย์แห่งประเทศไทย (SET) ใหม้ปีระสทิธภิาพ โดยมกีารทดลองแบ่งขัน้ตอนออกเป็น 2 ส่วนหลกั ไดแ้ก่ 

1) การพฒันาเพื่อฝึกฝนตวัแทน (Agent) ของอลักอรทิมึ DRL 3 ตวั ได้แก่ A2C, PPO และ DDPG เปรยีบเทยีบกบั 

กลยุทธแ์บบดัง้เดมิ MVO กบัดชันี SET และ 2) การทดสอบประสทิธภิาพยอ้นหลงั (Back Test) 

การพฒันาเพื่อฝึกฝนตวัแทน (Agent) ของอลักอริทึม DRL 3 ตวัได้แก่ A2C, PPO และ DDPG เปรียบเทียบกบั 

กลยุทธแ์บบดัง้เดิม MVO กบัดชันี SET มกีระบวกการดงัน้ี 

1) เลอืกชุดขอ้มลูราคาหุน้ 10 ตวัในดชันี SET ทีต่้องการทดสอบและดชันีชีว้ดัทางเทคนิค (Technical Indicators) โดย

ขอ้มลูทีไ่ดจ้าก Yahoo Finance เป็นขอ้มลูรายวนัโดยใชช้ื่อย่อหลกัทรพัยใ์นตลาดหลกัทรพัยไ์ทย (SET)  

2) ตรวจสอบและกําจดั missing values และจดัเรยีงขอ้มลูใหอ้ยู่ในรปูtime-series โดยใช ้multi-index (date และ ticker)  

3) ทําการสร้าง Feature Engineering สร้างดัชนีชี้ว ัดทางเทคนิค (Technical Indicators) ได้แก่ Moving Average 

Convergence Divergence (MACD), Relative Strength Index (RSI) และ Exponential Moving Average (EMA) 49, 

89 และ 200  

4) การสรา้ง Turbulence Index ซึ่งใชว้ดัความผนัผวนของตลาดเพื่อควบคุมความเสีย่งในช่วงตลาดมคีวามไม่แน่นอน

หรอืผนัผวนสงูกว่าปกต ิเช่น โควดิ-19 
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โดย  = เวกเตอรข์อง return ณ เวลา t (ของหลายๆ หุน้) 

 = เวกเตอรค่์าเฉลีย่ของ return จากขอ้มลูยอ้นหลงั 

 = covariance matrix ของ return ในอดตี 

= inverse ของ covariance matrix 

ค่าทีไ่ดค้อื scalar ทีบ่อกความ “ห่าง” ของ return ณ เวลา t จากความปกตใินอดตี โดยมกัใชเ้ป็นเกณฑใ์นการตดัสนิใจ

ปรบักลยุทธ์การเทรดหรอืป้องกนัความเสี่ยงใน FinRL ซึ่งค่า Turbulence Index คํานวณจากระดบัความผนัผวนของ

ตลาด โดยอา้งองิจากการกระจายตวัของราคาหุน้ในช่วงเวลาต่างๆ โดย 

- ค่า Turbulence สงู หมายถงึตลาดมคีวามปัน่ป่วนสงู อาจเกดิวกิฤต 

- ค่า Turbulence ตํ่า หมายถงึตลาดมคีวามมัน่คงมากขึน้ 

5) แบ่งขอ้มลูออกเป็น 2 ช่วง ไดแ้ก่ Train set และ Trade set 1. Training set สาํหรบัการฝึก Agent (ปี 2010-2022) 

และ Testing set สาํหรบัทดลอง Agent (ปี 2022-2024) 

6) ใช้ StockTradingEnv ของ FinRL ในการจําลองตลาดหุ้น โดยจําลองพอร์ตที่มีเงินเริ่มต้น 1,000,000 บาท และ

สามารถซื้อ-ขายหุน้ไดต้ามกลยุทธข์อง Agent จากนัน้ Environment จะส่งขอ้มลู observation ทีป่ระกอบดว้ยราคาหุน้ 

ปรมิาณเงนิสดในพอร์ต สถานะของพอร์ต และ indicators ต่างๆแล้วสุดท้าย Reward function (การให้ รางวลั หรอื

ผลตอบแทน แก่ Agent เพื่อช่วยให ้Agent เรยีนรูก้ารกระทําทีม่ปีระสทิธภิากมากขึน้ในอนาคต) ซึ่งReward function 

ในงานวจิยัคาํนวณจาก การเปลีย่นแปลงมลูค่าพอรต์การลงทุน (Investment Portfolio Value) ในแต่ละรอบเวลา 

 
ค่าตอบแทนคอืความต่างระหว่างมลูค่าพอรต์ใหม่ ( ) กบัมลูค่าก่อนหน้า (  ) หลงัจาก action ( ) ถูก

กระทาํเป็น reward function ทีต่รงไปตรงมา ใชว้ดั กําไรทีแ่ทจ้รงิ 

7) กําหนด Time Step สําหรบัการฝึกฝนของโมเดลไว้ที่ 300,000 รอบ ให้แต่ละอัลกอริทึมได้เรียนรู้และปรับค่า 

hyperparameter เพื่อพฒันาการเทรดใหม้ปีระสทิธภิาพมากทีสุ่ด  

 

ตารางท่ี 1 แสดงค่า Hyperparameters ของแต่ละโมเดลทีใ่ชใ้นการทดลอง 

Hyperparameters A2C DDPG PPO 

n_steps 10 - 2048 

Learning rare 0.0001 0.0001 0.0005 

Batch size - 128 128 

Buffer size - 100,000 - 

Ent_coef - - 0.01 

Clip range  - - 0.2 

 

การทดสอบประสิทธิภาพย้อนหลงั (Back Test) 

1) นําโมเดลทีป่รบัค่าแล้วน้ีไป Back test ให ้Agent ดาํเนินการซื้อขายจรงิตามขอ้มลูในอดตีในชุดขอ้มลู Trade set ที่

กําหนดไว ้ 
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2) แล้วสุดท้ายนําผลที่เทรดไปบนัทึกข้อมูลพอร์ตและคํานวณตัวชี้วดัทางการเงิน ได้แก่ 2.1) Cumulative Return,  

2.2) Sharpe Ratio, 2.3) Annual Volatility และ 2.4) Maximum Drawdown เพื่อเปรียบเทียบกับวิธีการลงทุนแบบ

ดัง้เดมิอย่าง Mean Variance Optimization (MVO) และดชันี SET 

- Cumulative Return คอื ผลตอบแทนสะสมทัง้หมดของพอร์ตการลงทุนตลอดช่วงเวลาหน่ึง ซึ่งแสดงให้เห็นว่าการ

ลงทุนเตบิโตขึน้เท่าใดจากจุดเริม่ตน้จนถงึสิน้สุดช่วงเวลามสีมการดงัน้ี  

R = 
𝑣𝑣−𝑣𝑣0
𝑣𝑣0

 

R คอื Cumulative return  

 𝑣𝑣 คอืมลูค่าพอรต์การลงทุนสุดทา้ย (Final portfolio value) 

 𝑣𝑣0 คอืมลูค่าตัง้ตน้ของพอรต์ (Initial portfolio value) 

- Sharpe Ratio คือ อตัราส่วนที่ใช้วดั "ผลตอบแทนส่วนเพิม่ต่อหน่วยความเสี่ยง" ของการลงทุน ช่วยให้นักลงทุน

สามารถเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพของพอรต์ทีม่รีะดบัความเสีย่งต่างกนัไดอ้ย่างมมีาตรฐาน มสีมการดงัน้ี 

 
 คอืค่า Sharpe ratio  

  คอืผลตอบแทนของ Portfolio 

 คอือตัราผลตอบแทนไรค้วามเสีย่ง (risk-free rate) 

 คอืส่วนเบีย่งเบนมาตรฐานของผลตอบแทน (ความผนัผวน) 

- Annualized Volatility คอื ค่าทีใ่ชว้ดั "ระดบัความผนัผวนเฉลี่ยของผลตอบแทน" ต่อปี ซึง่ใชเ้ป็นตวัแทนของ “ความเสีย่ง” 

ของสนิทรพัยห์รอืพอรต์การลงทุน มสีมการดงัน้ี 

𝜎𝜎𝑎𝑎  =  �
∑ (𝑟𝑟𝑖𝑖 −  𝑟̅𝑟)2𝑛𝑛
𝑖𝑖 = 1
𝑛𝑛 − 1

 

𝜎𝜎𝑎𝑎 คอื Annualized volatility (ค่าความผนัผวนเฉลีย่รายปี) 

𝑟𝑟𝑖𝑖  คอื ผลตอบแทนรายปีในปีที ่i 

 𝑟̅𝑟 คอื ค่าเฉลีย่ของผลตอบแทนรายปี 

𝑛𝑛 คอื จาํนวนปี 

- Maximum Drawdown (MDD) คํานวณโดยการเอาผลขาดทุนจากค่าสูงสุด (Peak Value) ของพอร์ตการลงทุนใน

ช่วงเวลานัน้ๆนับไปจนถงึจุดตํ่าสุด (Valley Value) ของพอรต์การลงทุน จากนัน้นําไปหารกบัค่า Peak Value อกีครัง้ก็

จะไดค้่า Maximum Drawdown เป็นเปอรเ์ซน็ต ์มสีมการดงัน้ี  
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ผลการวิจยั 

 
ภาพท่ี 1 กราฟแสดง Portfolio Value A2C DDPG PPO MVO และดชันี SET โดยเริม่ต้นจากเงนิตน้ 1,000,000 บาท 

ระหว่างปี 2022-2024 

 

ตารางท่ี 2 ผลการเปรยีบเทยีบของโมเดลการลงทุนแต่ละแบบ 

 A2C DDPG PPO Min-Var SET 

Initial Value (บาท) 1M 1M 1M 1M 1M 

Final Value (บาท) 1,221,183 1,210,826 1,232,714 1,067,940 839,057 

Cumulative return 22.1183% 21.0826% 23.2714% 6.7947% -16.0943% 

Annual volatility 10.133% 10.2026% 16.0415% 11.7587% 11.3632% 

Sharpe ratio 0.735079 0.701717 0.533039 0.317931 -0.481391 

Max drawdown -11.9306% -9.9216% -21.7007% -13.2167% -25.6356% 

 

สรปุและอภิปรายผลการวิจยั 

ในการศึกษาครัง้น้ีมีจุดมุ่งหมายเพื่อพัฒนาและประเมินประสิทธิภาพของกลยุทธ์การลงทุนเชิงปริมาณในตลาด

หลกัทรพัย์แห่งประเทศไทย โดยประยุกตใ์ชเ้ทคนิค Deep Reinforcement Learning (DRL) ภายใต้กรอบการทํางาน

ของ FinRL ซึ่งเป็นเครื่องมือโอเพนซอร์สที่ใช้สําหรบัฝึกและประเมินนโยบายการลงทุนโดยอาศยัการเรียนรู้แบบ

เสรมิแรงลกึ (DRL agent) งานวจิยัไดด้ําเนินการทดสอบดว้ยขอ้มูลราคาหุน้ยอ้นหลงัของกลุ่ม SET ร่วมกบัขอ้มูลทาง

เทคนิคและตัวแปรภาวะตลาดอย่างความปัน่ป่วนของตลาด (Turbulence Index) โดยทําการฝึก agent ด้วยข้อมูล

ในช่วงปี 2010-2022 และนําไปทดสอบย้อนกลบั (Backtest) กบัขอ้มูลช่วงปี 2022-2024 โดยในแต่ละโมเดลได้ปรบั 

Hyperparameters และเซต็จาํนวนรอบการฝึกไวท้ี ่300,000 รอบ 

ผลการทดลองพบว่าโมเดล DRL ทัง้สามแบบสามารถสรา้งผลตอบแทนสะสมทีสู่งกว่า SET Index และกลยุทธ์ MVO 

อย่างมีนัยสําคญั โดยเฉพาะโมเดล PPO ที่ให้ผลตอบแทนสะสมสูงสุดที่ 23.2714% รองลงมา คือ โมเดล A2C ให้

ผลตอบแทนสะสมอยู่ที ่21.0826% และโมเดล DDPG ใหผ้ลตอบแทนสะสมอยทูี ่21.0826% ในขณะทีเ่มื่อวเิคราะหจ์าก

ค่า Sharpe Ratio ค่าSharpe Ratio ของโมเดล A2C มีค่าสูงที่สุดที่ 0.735079 แสดงถึงประสิทธิภาพในการบริหาร

ความเสีย่งต่อผลตอบแทนของโมเดล A2C ไดด้กีว่าโมเดลอื่นๆ รองลงมา คอื โมเดล DDPG มคี่า 0.701717 และโมเดล 

PPO มีค่า 0.533039 เน่ืองมาจากโมเดล PPO มี Maximum Drawdown สูงที่สุด และมีความผันผวนสูงที่สุดอยู่ที่ 

16.0415% ในขณะทีส่่วนของโมเดล DDPG มลีกัษณะการฟ้ืนตวัทีร่วดเรว็จาก drawdown และมผีลตอบแทนใกลเ้คยีง

กบั A2C  
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การที่กลยุทธ์ DRL สามารถมีประสิทธภิาพเหนือกว่าทัง้ดชันี SET และ MVO ได้อย่างมีนัยสําคญั แสดงให้เห็นถึง

ศกัยภาพของการใช ้AI และ machine learning ในการเรยีนรู้เชงิลกึเพื่อการลงทุน โดยเฉพาะ DDPG ซึ่งเป็น agent 

แบบ policy-gradient ที่สามารถจัดการกับปัญหาที่มี continuous action space ได้ดี และสามารถจูนโมเดลให้

ตอบสนองกบัความเปลีย่นแปลงของตลาดอย่างมปีระสทิธภิาพ นอกจากน้ี PPO ซึง่เป็น agent ทีไ่ดร้บัความนิยมสงูสุด

ในการใช้งานทัว่ไป ก็แสดงศกัยภาพในการให้ผลตอบแทนที่เสถียร โดยมีการควบคุมการอปัเดทตนโยบายไม่ให้

เปลี่ยนแปลงมากเกนิไปในแต่ละรอบของการฝึก ส่วน A2C แมจ้ะมโีครงสรา้งทีง่า่ยทีสุ่ดในบรรดา agent ทัง้หมด แต่ก็

สามารถใหผ้ลตอบแทนทีด่แีละมคีวามผนัผวนตํ่ากว่า MVO อย่างชดัเจน 

ข้อค้นพบที่สําคัญจากการศึกษาน้ี คือ ประโยชน์ของการประมวลผลข้อมูลล่วงหน้าหรือ Feature Engineering 

โดยเฉพาะการใชต้วัแปรอย่าง turbulence index ซึ่งสามารถบ่งชี้ความไม่แน่นอนของตลาดในแต่ละช่วงเวลาไดอ้ย่าง

ชดัเจน เมื่อนําตวัแปรเหล่าน้ีเขา้โมเดล DRL จะช่วยให้ agent สามารถปรบักลยุทธ์การลงทุนให้สอดคล้องกบัระดบั

ความเสีย่งของตลาดในขณะนัน้ไดอ้ย่างทนัท่วงท ีอกีทัง้การใช ้momentum ยงัมส่ีวนช่วยให ้agent สามารถจบัเทรนด์

ของตลาดไดด้ขีึน้และลดโอกาสการขาดทุนในช่วง drawdown 

อย่างไรกต็าม จากการทดลองยงัพบว่าตวัแทน (agent) บางตวัมคีวามไวต่อพารามเิตอร์ เช่น n steps, learning rate, 

discount factor, reward scaling, batch size, buffer size และจํานวนรอบในการฝึก (timesteps) หากไม่จูนค่าเหล่าน้ี

อย่างเหมาะสม อาจทําใหป้ระสทิธภิาพของโมเดลลดลง อกีทัง้การ backtest ยงัอาจมขีอ้จํากดัในแง่ของขอ้มูลทีใ่ช ้ซึ่ง

แมว้่าจะสะทอ้นถงึสภาวะตลาดในอดตีไดด้ ีแต่กไ็ม่สามารถการนัตผีลลพัธใ์นอนาคตได ้

ข้อเสนอแนะท่ีได้รบัจากการวิจยั 

จากผลการศกึษาการพฒันากลยุทธ์การลงทุนเชงิปรมิาณในตลาดหลกัทรพัย์แห่งประเทศไทยโดยใชไ้ลบราร ีFinRL

ผูว้จิยัมขีอ้เสนอแนะ ดงัน้ี 

1) ในการลงทุนตอ้งตดิตามปัจจยัภายนอกอื่นๆดว้ย เช่น การเมอืงในและต่างประเทศ สงคราม ภยัพบิตั ิลว้นก่อใหเ้กดิ 

ลว้นก่อใหเ้กดิความผนัผวนทีส่งูมากดว้ย 

2) ตลาดหุน้ทัว่โลกแตกต่างกนั เพราะฉะนัน้ในการใชโ้มเดลตอ้งปรบัพารามเิตอรเ์พิม่เตมิใหเ้หมาะสมกบัแต่ละตลาด 

3) ควรทดลองใช้โมเดล DRL อื่นๆ ที่ซบัซ้อนมากขึ้น เช่น SAC (Soft Actor-Critic), TD3, หรอื Transformer-based 

RL เพื่อดวู่าประสทิธภิาพสามารถพฒันาไดม้ากขึน้หรอืไม่ในตลาดไทย 

4) ควรตอ้งลองปรบัค่า timesteps เพิม่มากขึน้ไป เพื่อให ้agent ไดเ้รยีนรูใ้น environment นานมากขึน้ 

5) ควรมกีารนํา DRL ไปทดลองในสภาวะจรงิแบบ Paper Trading หรอื Deploy แบบจาํลองในพอรต์จาํลองก่อนใชง้าน

จรงิ เพื่อศกึษาพฤตกิรรมโมเดลภายใต้สภาพตลาดสด และทําการ fine-tune ค่าพารามเิตอร์เพิม่เตมิใหเ้หมาะสมกบั

ลกัษณะของหุน้หรอืสนิทรพัยเ์ป้าหมาย 
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