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บทคัดย่อ 
การศึกษาคร้ังน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือน าอลักอริทึม Deep Deterministic Policy Gradients มาประยกุตใ์ชก้บั

การหาสัดส่วนท่ีเหมาะสมส าหรับการลงทุนของพอร์ตโฟลิโอท่ีมีการลงทุนใน SET50 โดยท าการเปรียบเทียบผลกบั 
พอร์ตโฟลิโอท่ีมีการลงทุนในหลกัทรัพยโ์ดยเฉล่ียเท่ากันทุกหลกัทรัพยด์้วยผลตอบแทนรายปี ความเส่ียงของ
พอร์ตโฟลิโอ และ อัตราส่วน Sharpe โดยใช้ข้อมูลราคาเปิด ราคาปิด ราคาสูง และ ราคาต ่า รายวนัตั้ งแต่วนัท่ี  
4 มกราคม 2553 ถึงวนัท่ี 31 ธนัวาคม 2563 ผลท่ีไดพ้บวา่ พอร์ตโฟลิโอท่ีใช ้อลักอริทึม Deep Deterministic Policy 
Gradients มีความสามารถสร้างผลลพัธ์ท่ีดีกวา่ในทุกดา้น เช่น Learning rate 0.001 ผลตอบแทนรายปีอยูท่ี่ 0.0018 
ความเส่ียง 0.2363 Sharpe ratio 0.01 เปรียบเทียบกบัพอร์ตโฟลิโอท่ีมีการลงทุนในหลกัทรัพยโ์ดยเฉล่ียเท่ากนัทุก
หลกัทรัพย ์ผลตอบแทนรายปีอยูท่ี่ -0.0278 ความเส่ียง 0.2289 Sharpe ratio -0.12 
ค าส าคัญ:  Deep Deterministic Policy Gradients, Machine learning, Portfolio management 

 

ABSTRACT 
The purpose of this study is to adapt Deep Deterministic Policy Gradients with Asset Allocation in SET50 

Portfolio. Then measure annual return, standard deviation and Sharpe ratio of portfolio data from 4 January 2010 to 
31 December 2020 compare with Equal weight portfolio that we use as benchmark. Base on this study results show 
Deep Deterministic Policy Gradient portfolio can outperform benchmark. At Learning rate 0.001 Annual return 
0.0018 Volatility 0.2363 Sharpe ratio 0.01 compared to Equal weight portfolio Annual return -0.0278 Volatility 
0.2289 Sharpe ratio -0.12 
Keywords:  Deep Deterministic Policy Gradients, Machine learning, Portfolio management 
 
1. บทน า 
 ในปัจจุบนับญัชีซ้ือขายหลกัทรัพยข์องประเทศไทยมีอยู่ประมาณ 3.32 ลา้นบญัชี โดยมีอตัราการเพ่ิมข้ึน
ประมาณ 200,000 ถึง 300,000 บญัชีต่อปี มีนกัลงทุนรวม 1.45 ลา้นราย จากในอดีตท่ีผา่นมาการหาสัดส่วนการลงทุน
ท่ีเหมาะสมมีการศึกษาวจิยั ปรับปรุงและพฒันามาอยา่งต่อเน่ือง ส่งผลใหน้กัวิจยัสามารถสร้างแบบจ าลองส าหรับการ
หาสัดส่วนการลงทุนท่ีเหมาะสมโดยการเพ่ิมความซบัซอ้นในการหาค าตอบท่ีตอ้งการไดแ้ม่นย  ามากยิง่ข้ึน ในปัจจุบนั
มีการน า Machine learning นั้นมาประยกุตใ์ชใ้นแกปั้ญหาในหลากหลายสาขา ซ่ึงในงานวิจยัน้ีไดเ้ลือกใชว้ธีิการ Deep 
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Reinforcement Learning มาประยกุตเ์พ่ือหาค าตอบของการหาสัดส่วนท่ีเหมาะสมในการลงทุนซ่ึงเป็นปัญหาหลกัใน
การบริหารพอร์ตโฟลิโอ โดยใชอ้ลักอรึทึม Deep Reinforcement Learning มารวมกบัการเรียนรู้เชิงลึก (Deep 
learning) ซ่ึงเป็นรูปแบบหน่ึงของ Machine learning โดยใชเ้ครือข่ายประสาทเทียมเพ่ือเปล่ียนชุดของขอ้มูลท่ีป้อน
ใหก้บัเครือข่าย ใหเ้ป็นผลลพัธ์จากการปรับน ้าหนกัในแต่ละ Node ของเครือข่ายเพ่ือเพ่ิมความแม่นย  าของผลลพัธ์ท่ีได้
จากการคาดการณ์ของเครือข่ายในแต่ละคร้ัง เพ่ือใชจ้ดัการกบัปัญหาขอ้มูลตั้งตน้ท่ีมีความซบัซอ้น 
 1.1 Convolutional neural network (CNN) 
 เป็นระบบโครงข่ายประสาทเทียมท่ีมีลกัษณะคลา้ยระบบโครงข่ายประสาทเทียมพ้ืนฐาน แต่มีลกัษณะเด่น
คือ CNN จะท างานไดดี้กวา่กบั Input ท่ีเป็นประเภทรูปภาพ เน่ืองจากความสามารถในการสกดัเอา Feature หรือ
ลกัษณะเด่นต่างๆออกมาจากรูปภาพเพ่ือใชใ้นการเป็น Input ใหแ้ก่ CNN โดยภายในระบบ CNN จะประกอบไปดว้ย 
3 Layer ไดแ้ก่ Convolutional layer, Pooling layer และ Fully connected layer 
      1.1.1 Convolutional layer เป็น Layer ท่ีท าหนา้ท่ีในการสกดั Feature ออกมาจากรูปภาพท่ีใชเ้ป็น input 
เพื่อน ามาสร้างเป็น Feature map โดยในการสกดั Feature นั้นท าโดยการแบ่งรูปภาพออกเป็นส่วนๆ แต่ละส่วนจะถูก
เรียกวา่ Cell จากนั้นน าแต่ละ Cell มาผา่นกระบวนการ Convolution กบั Filter เพื่อให้ไดเ้ป็น Feature ออกมาโดย 
Filter ท่ีใชน้ั้นข้ึนอยูก่บัความตอ้งการ ของผูใ้ชว้า่ตอ้ง Feature ใดจากรูปภาพ 
     1.1.2 Pooling layer เป็น Layer ท่ีท าหนา้ท่ีในการปรับขนาดและปริมาณของขอ้มูลตวัอยา่ง (Sample) ให้
ลดลงก่อนน าส่งเขา้สู่ Layer ถดัไปเพ่ือให้สามารถวิเคราะห์และเก็บรายละเอียดของภาพไดอ้ยา่งครบถว้นโดยท่ีไม่
สูญเสียขอ้มูล ยิง่ไปกวา่นั้นกระบวนการน้ียงัช่วยลดโอกาสเกิดเหตุการณ์ Overfitting ไดอี้กดว้ย ในการ Pooling นั้น
จะมีกระบวนการท่ีคลา้ยกบักระบวนการสร้าง Feature maps คือการแบ่ง Feature map ออกเป็น Cell จากนั้นน า Cell 
ไปผา่นกระบวนการ Pooling โดยการท า Convolution กบั Filter อีกคร้ังเหมือนกบั Convolutional layer 
    1.1.3 Fully connect layer ประกอบดว้ยระบบ Multilayer perceptron (MLP) ในการประมวลผลขอ้มูลท่ี 
ไดม้าจาก 2 layer ก่อนหนา้น้ีเพื่อสังเคราะห์และท าการแยกแยะรูปภาพออกเป็นหมวดหมู่ 
 

 
 

รูปท่ี1.1 รูปภาพแสดงการทางานของ CNN 
(สืบคน้จาก https://www.mathworks.com/solutions/deep-learning/convolutional-neural- network.html) 

 
 
 



 การประชมุน าเสนอผลงานวจัิยบณัฑิตศกึษาระดับชาติ 
ครัง้ท่ี ๑๖  ปีการศกึษา ๒๕๖๔ 

 

วนัพฤหสับดทีี ่๑๙ สงิหาคม พ.ศ.๒๕๖๔ หน้า 256 จดัโดย  บณัฑติวทิยาลยั  มหาวทิยาลยัรงัสติ 

 1.2 การเรียนรู้แบบเสริมก าลงั (Reinforcement learning) 
 การเรียนรู้แบบเสริมก าลงัเป็นการเรียนรู้แบบมีผูส้อนและไม่มีผูส้อน การเรียนรู้แบบเสริมก าลงัมีลกัษณะ
เด่นคือ ผูเ้ล่น (Agent) และส่ิงแวดลอ้ม(Environment) ซ่ึงผูเ้ล่นจะท าการเลือก การกระท า (Action) โดยท่ีการกระท า
ใดๆจะไดรั้บผลจากส่ิงแวดลอ้ม และส่ิงแวดลอ้มจะให้ค่า สถานะ (State) และรางวลั (Reward) ซ่ึงเป็นส่ิงบ่งบอกวา่
การกระท านั้นส่งผลท่ีดีหรือไม่เป็นวงจรอยา่งต่อเน่ืองซ่ึงแสดงในรูปท่ี 1.1 โดยท่ีจุดประสงคข์องการเรียนรู้ของการ
เรียนรู้แบบเสริมก าลงันั้น คือการหาค่ารางวลัท่ีสูงท่ีสุด (Maximize reward) 
 

 
 

รูปท่ี 1.2  วงจรการท างานของ Reinforcement learning  
ท่ีมา: https://towardsdatascience.com/reinforcement-learning-101-e24b50e1d292 

 1.3 Actor-Critic 
 Actor-Critic เป็นขั้นตอนวิธีการท่ีใชใ้นการเรียนรู้ ซ่ึงสามารถแยกออกเป็น 2 ส่วน คือฟังก์ชนัมูลค่าท่ี
เรียกวา่ Critic และฟังกช์นันโยบายท่ีเรียกวา่ Actor ดงัแสดงในรูปท่ี 1.3 
 

 
รูปท่ี 1.3  ขั้นตอนวธีิ Actor-Critic 

ท่ีมา: https://towardsdatascience.com/reinforcement-learning-w-keras-openai-actor-critic-models-f084612cfd69 
จากรูปท่ี 1.3 แสดงใหเ้ห็นวา่เม่ือ Actor ไดรั้บสถานะปัจจุบนั (state) จากส่ิงแวดลอ้ม จะใหค้่าท่ีเรียกวา่ การกระท า 
(action) ส่วน Critic นั้นจะใชค้่าความคาดเคล่ือนจากการคาดการณ์รางวลั (reward) ท่ีไดจ้ากการกระท าของ Actor มา
ท าการปรับนโยบายของ Actor เพื่อให ้Actor สามารถเพ่ิมรางวลัจากการท าตามนโยบายท่ีก าหนด 
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1.4 Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) 
 Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) เป็นหน่ึงในแขนงของ Reinforcement learning technique ท่ีมี
การผสมผสานระหวา่ง Q-learning และ Policy gradients โดยมี Actor network และ Critic network เป็นส่วนประกอบ
หลกั ดงัแสดงในรูป 1.4 

 
รูปท่ี 1.4 โครงสร้างของอลักอริทึม DDPG 

ท่ีมา: https://medium.com/intro-to-artificial-intelligence/deep-deterministic-policy-gradient-ddpg-an-off-policy-
reinforcement-learning-algorithm-38ca8698131b 

จากรูปท่ี 1.4 แสดงถึงความแตกต่างของอลักอริทึมระหวา่ง DQN และ DDPG โดยท่ี DQN นั้นจะใหค้่า Q (s,a) ในแต่
ละเอาทพ์ตุ node ส่วน DDPG นั้นจะใช ้Actor network ในการหาเอาทพ์ตุค่าการกระท า(action) และใช ้Critic 
network ในการหาค่า Q(s,a) ซ่ึงเป็นค่าประมาณของ action ท่ีไดจ้าก state  
 

 
รูปท่ี 1.5  Pseudocode ของอลักอริทึม DDPG 

ท่ีมา: https://towardsdatascience.com/deep-deterministic-policy-gradients-explained-2d94655a9b7b 
จากรูปท่ี 1.5 แสดงใหเ้ห็นถึงอลักอริทึมของ DDPG ในรูปแบบของ Pseudocode เพื่ออธิบายภาพรวมของการท างาน
ของอลักอริทึมดงักล่าว 
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2. วตัถุประสงค์การวจิัย 
 1. เพื่อศึกษาอลักอริทึม Deep Deterministic Policy Gradients และน ามาประยกุตใ์ชก้บัการหาสัดส่วนท่ี   
         เหมาะสมส าหรับการลงทุนของพอร์ตโฟลิโอท่ีมีการลงทุนใน SET50  
 2. เพื่อใช ้Machine Learning เป็นเคร่ืองมือช่วยในการตดัสินใจส าหรับนกัลงทุนโดยพิจารณาจากความ 
         เส่ียงและผลตอบแทนท่ีคาดหวงั 
 
3. ระเบียบวธีิวจิัย 
 ในการศึกษาวิจยัการบริหารพอร์ตโฟลิโอดว้ยการเรียนรู้แบบเสริมก าลงั DDPG งานวิจยัน้ีไดท้  าการสร้าง
แบบจ าลองพอร์ตโฟลิโอ รวมถึงท าการสร้างส่ิงแวดลอ้มดว้ยจุดประสงคเ์พ่ือให้แบบจ าลองมีการเรียนรู้ และท าการ
ทดสอบพารามิเตอร์เพ่ือหาว่า พารามิเตอร์ตัวใดท่ีส่งผลต่อการแบบจ าลองในการจัดสรรการลงทุน โดยการ
เปรียบเทียบกับพอร์ตโฟลิโอท่ีมีการลงทุนแบบกระจายในทุกหลักทรัพย์ในอัตราส่วนท่ีเท่ากันเพ่ือทดสอบ
ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ซ่ึงมีขั้นตอนในการศึกษาดงัน้ี 

3.1 การเกบ็รวบรวมข้อมูล       
  การเกบ็รวบรวมขอ้มูลจาก Setsmart โดยใชข้อ้มูลหลกัทรัพยท์ั้งส้ิน 30 บริษทั ดว้ยการน าขอ้มูลตั้งแต่วนัท่ี 4 
มกราคม 2553 ถึง 30 ธนัวาคม 2563 มาใชเ้ป็นขอ้มูลตั้งตน้ มีจ านวนทั้งส้ิน 2,683 วนั โดยขอ้มูลท่ีถูกน ามาใชไ้ดแ้ก่ 
 3.1.1 วนั (Date)   
 3.1.2 ราคาเปิด (Open price)   
 3.1.3 ราคาปิด (Close price)   
 3.1.4 ราคาสูงสุดในวนั (High price)  
 3.1.5 ราคาต ่าสุดในวนั (Low price)  
โดยแบ่งชุดขอ้มูลออกเป็นชุดขอ้มูลส าหรับเรียนรู้ร้อยละ 60 ของขอ้มูลทั้งหมด คิดเป็นจ านวน 1,608 วนั ซ่ึงท าการ
แบ่งเป็นขอ้มูลท่ีใชส้ าหรับตรวจสอบจ านวน 536 วนั และแบ่งเป็นขอ้มูลส าหรับทดสอบจ านวน 536 วนั  
ในการเตรียมขอ้มูลตั้งตน้ส าหรับทดสอบกบัแบบจ าลองในคร้ังน้ีไดท้  าการหาผลลพัธ์เพ่ือปรับขอ้มูลน าเขา้ตั้งตน้ ดว้ย
การน าขอ้มูลตั้งตน้ในแต่ละวนัมาท าการหารดว้ยราคาปิดแต่ละวนั 
 3.2 การสร้างแบบจ าลอง 
       3.2.1 พอร์ตโฟลโิอทีใ่ช้ในการทดลอง 
                     พอร์ตโฟลิโอนั้นประกอบดว้ยหลกัทรัพยท่ี์มีความเส่ียง m ตวัและหลกัทรัพยไ์ม่มีความเส่ียงหน่ึง
หลกัทรัพย ์m = 30 โดยให้น ้ าหนกัของแต่ละหลกัทรัพยท่ี์มีความเส่ียงแสดงดว้ย [          ] และหลกัทรัพย์
ไม่มีความเส่ียง [  ] ดงันั้นน ้าหนกัของพอร์ตโฟลิโอ ณ เวลา t ใดๆ จะอยูใ่นรูปสมการท่ี 3.1 
     [             ]     (3.1) 
 

       ณ เวลา t ผลตอบแทนจากหลกัทรัพยต่์อวนัจะอยูใ่นรูป   โดยประกอบดว้ย อตัราดอกเบ้ียไร้ความเส่ียง
และผลตอบแทนของหลกัทรัพย ์i เม่ือเวลา t ใชอ้ตัราส่วนของราคาเปิด ณ เวลา t กบัเวลา t-1 อยูใ่นรูป สมการท่ี 3.2 
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โดยท่ีค่า interest rate เป็นค่าคงท่ี 

       [                
    
(    )

 
   - 

(    )         
    
(    )

 
   - 

(    )   ]  (3.2) 

 
       transaction cost คือขนาดของน ้าหนกัท่ีเปล่ียนไปของแต่ละหลกัทรัพย ์ณ เวลา t คูณกบัมูลค่า พอร์ตโฟ
ลิโอ ณ เวลา t - 1 คูณกบั transaction fee โดยใหค้่า transaction fee เป็นค่าคงท่ี ดงัสมการท่ี 3.3 
                           (        )                    (3.3) 
 
       มูลค่าของพอร์ตโฟลิโอท่ีเวลา t  (  ) สามารถหาไดจ้าก ผลคูณของมูลค่าของพอร์ตโฟลิโอเวลา t - 1 
 (    ) กบัน ้าหนกัของหลกัทรัพยใ์นพอร์ตโฟลิโอ ณ เวลา t ลบดว้ย transaction cost และปรับมูลค่าพอร์ตโฟลิโอ
ดว้ย ผลตอบแทนต่อวนั ดงั สมการท่ี 3.4  
       (                        ) (    )   (3.4) 
  
       น ้าหนกัของหลกัทรัพย ์หลงัปรับพอร์ตโฟลิโอดว้ยค่า transaction cost และผลตอบแทนรายวนั(     ) 
จะเท่ากบัมูลค่าของหลกัทรัพยแ์ต่ละตวัหารดว้ยมูลค่าของพอร์ตโฟลิโอ ดงั สมการท่ี 3.5 
                        (3.5) 
 
       3.2.2 พอร์ตโฟลโิอทีม่ีการลงทุนแบบกระจายในทุกหลกัทรัพย์ในอตัราส่วนทีเ่ท่ากนั 
       จากสมการท่ี 1 เม่ือหลกัทรัพยท์ั้งหมดมีหน่ึงหลกัทรัพยไ์ม่มีความเส่ียงและ 30 หลกัทรัพยท่ี์ทีความเส่ียง 
       [

 

   
 
 

   
 
 

   
     

 

   
]    (3.6) 

  
 3.3 น าแบบจ าลอง DDPG ไปทดสอบกบัขอ้มูลโดยท าการฝึกแบบจ าลอง จ านวน 100 episode เพื่อให้
แบบจ าลองมีการเรียนรู้ขอ้มูล หลงัจากนั้นจะน าแบบจ าลองท่ีไดไ้ปท าการทดสอบกบัขอ้มูลท่ีแบบจ าลองไม่รู้จกั 
จ านวน 536 วนั โดยไดท้ าการออกแบบโครงสร้างของโมเดลตามตารางท่ี 3.1 และ 3.2  
 
ตารางท่ี 3.1  โครงสร้าง Actor ท่ีน ามาใช ้
 

Layer Shape input Activation 

Input [Batch size,L,M,N] 
 

  

CONV2D 1 [Batch size,L,M,2] input TANH 

CONV2D 2 [Batch size,1,M,20] CONV2D 1 TANH 

CONCATENATE [Batch size,1,M+1,1] CONV2D 2,     TANH 

CONV2D 3 [Batch size,1,M+1,1] CONV2D 2 TANH 

FLATEN   CONV2D 3   
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Layer Shape input Activation 

LAYER NORM  FLATEN  

OUTPUT [Batch size,M+1] LAYER NORM SOFTMAX 
 
ตารางท่ี 3.2  โครงสร้าง Critic ท่ีน ามาใช ้
  

Layer Shape input Activation 

Input [Batch size,L,M,N] 
 

  

CONV2D 1 [Batch size,L,M,2] input TANH 

CONV2D 2 [Batch size,1,M,20] CONV2D 1 TANH 

CONCATENATE [Batch size,1,M+1,1] CONV2D 2,      TANH 

CONV2D 3 [Batch size,1,M+1,1] CONV2D 2 TANH 

FLATEN   CONV2D 3   

Dense1 [Batch size,M+1] FLATEN LINEAR 

OUTPUT [Batch size,M+1] FLATEN LINEAR 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
รูปท่ี 3.1  Flow chart การท างานของ Model 

INPUT 

PREDICT ACTION 

PREDICT Q VALUE 

UPDATE CRITIC 

UPDATE ACTOR 
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จากรูปท่ี 3.1 แสดงการท างานของโมเดลในรูปแบบของ Flow chart ตั้งแต่การรับขอ้มูลเขา้โมเดลเพ่ือ
พยากรณ์การกระท าท่ีจะเกิดข้ึนเพื่อท าการปรับปรุงน ้าหนกัของเครือข่ายของ Actor และ Critic 
 
 3.4 น าผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากแบบจ าลอง DDPG มาเปรียบเทียบกบัพอร์ตโฟลิโอท่ีมีการลงทุนแบบกระจายในทุก
หลกัทรัพยใ์นอตัราส่วนท่ีเท่ากนั (Benchmark) เพื่อวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
 
4. ผลการวิจัย 

แบบจ าลองท่ีมีการใชโ้ครงข่ายประสาทเทียมประเภท Convolution  จากงานวิจยัอ่ืนท่ีไดท้  าการศึกษานั้นมี
การน าแบบจ าลอง DDPG ไปใชก้บัการจดัการพอร์ตโฟลิโอท่ีมีการลงทุนใน Cryptocurrency Chinese stock market 
และ US stock market จากการศึกษาพบวา่ใหผ้ลท่ีน่าพอใจ แต่ไม่เหมาะสมกบัการน ามาใชใ้นกรณีน้ี เน่ืองจากเม่ือ
ผา่นโครงข่ายประสาทเทียมชั้นท่ี 3 เอาทพ์ตุท่ีไดมี้ค่าท่ีนอ้ยมากรวมถึงการใช ้ฟังกช์นักระตุน้แบบ Relu นั้นท าใหค้่าท่ี
ไดมี้ความแตกต่างกนัอย่างไม่มีนัยส าคญั ซ่ึงก่อให้เกิดปัญหาเม่ือชั้นสุดทา้ยของโครงข่ายใชฟั้งก์ชนักระตุน้แบบ 
Softmax เอาทพ์ตุจากโครงข่ายจึงไม่มีการเปล่ียนแปลงอยา่งมีนยัส าคญั นัน่กคื็อ แมว้า่อินพุตจะมีเปล่ียนแปลงรูปแบบ
ไปอยา่งไรกไ็ม่ท าใหน้ ้าหนกัมีการเปล่ียนแปลงตามท าใหแ้บบจ าลองไม่สามารถเปล่ียนสัดส่วนการลงทุนตามเวลาได ้
ดงันั้นในงานวิจยัน้ีไดเ้สนอทางแกไ้ขดว้ยการเพ่ิมชั้นของโครงข่ายประสาทเทียมก่อนหนา้ชั้นสุดทา้ยเพ่ือท าการปรับ
ค่ามาตรฐานของเอาท์พุตชั้นท่ี 3 พร้อมทั้งเปล่ียนฟังก์ชนักระตุน้ของโครงข่ายเพ่ือให้ความสามารถในการจดัล าดบั
ของ Convolution สามารถใชง้านได ้หลงัจากท าการปรับปรุงโครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมแลว้นั้นพบว่า
แบบจ าลองสามารถท่ีจะเรียนรู้และท าการปรับเปล่ียนสัดส่วนการลงทุนตามเวลาได ้

จากการศึกษาประสิทธิภาพการจดัสรรเงินลงทุนของแบบจ าลอง Deep Deterministic Policy Gradient โดย
ใชโ้ครงข่ายประสาทเทียมประเภท Convolution ดว้ยขอ้มูลราคาเปิด ราคาปิด ราคาสูง และราคาต ่า ของหลกัทรัพยท่ี์มี
การซ้ือขายใน SET50 ยอ้นหลงัเป็นเวลาทั้งส้ิน 10 ปี ตั้งแต่วนัท่ี 4 มกราคม 2553 ถึงวนัท่ี 31 ธันวาคม 2563 รวม
ทั้งส้ิน 2,683 วนัซ่ึงไดท้  าการแบ่งขอ้มูลออกเป็น 3 ชุดไดแ้ก่ 1,608 วนัส าหรับสร้างแบบจ าลอง 536 วนัส าหรับสอบ
ทานแบบจ าลอง และอีก 536วนั ส าหรับทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองโดยใชพ้อร์ตโฟลิโอท่ีมีการลงทุนทุก
หลกัทรัพยใ์นน ้าหนกัท่ีเท่ากนัเป็นตวัเปรียบเทียบพบวา่ ถา้ใชจ้  านวนวนัของการเทรด 538 วนัมูลค่าพอร์ตโฟลิโอจาก 
Machine learning  

จากการท่ีไดท้  าการทดลองปรับโมเดลโดยก าหนดให ้Learning rate Actor = 0.005, 0.003 และ 0.001 และ
ให ้Critic เป็นค่าคงท่ี ผลการทดลองท่ีไดด้งัแสดงตามรูปดา้นล่าง 

 



 การประชมุน าเสนอผลงานวจัิยบณัฑิตศกึษาระดับชาติ 
ครัง้ท่ี ๑๖  ปีการศกึษา ๒๕๖๔ 

 

วนัพฤหสับดทีี ่๑๙ สงิหาคม พ.ศ.๒๕๖๔ หน้า 262 จดัโดย  บณัฑติวทิยาลยั  มหาวทิยาลยัรงัสติ 

 
รูปท่ี 4.1  ผลการทดลองท่ี Learning rate Actor = 0.005 Critic = 0.001 

 

 
รูปท่ี 4.2  ผลการทดลองท่ี Learning rate Actor = 0.003 Critic = 0.001 

 

 
รูปท่ี 4.3  ผลการทดลองท่ี Learning rate Actor = 0.001 Critic = 0.001 

 
และจากการทดสอบแบบจ าลองพบว่า ท่ี Learning rate Actor = 0.001 Critic = 0.001 ตามรูปท่ี 4.3 

ใหผ้ลท่ีน่าพอใจเน่ืองจากพอร์ตท่ีท าการจดัดว้ยแบบจ าลองใหผ้ลตอบแทนท่ีดีกวา่พอร์ตท่ีท าการลงทุนเท่ากนัตลอดช่
วงเวลา ดงันั้น จึงท าการทดสอบเพ่ิมเติมดว้ยการเปล่ียนชนิดของขอ้มูลอินพุตทั้งหมด 4 ชุด ไดแ้ก่ ชุดท่ี1 ราคาเปิด 
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ราคาปิด ราคาสูง ราคาต ่า, ชุดท่ี 2 ราคาเปิด ราคาสูง, ชุดท่ี 3 ราคาปิด ราคาสูง และชุดท่ี 4 ราคาสูง ท่ีค่า Learning rate 
0.001  ซ่ึงไดผ้ลการทดสอบดงัรูปท่ี 4.4, 4.5 และ 4.6 จากนั้นไดท้ าการสรุปผลดงัตารางท่ี 4.1 
 

 
รูปท่ี 4.4  ผลการทดลองท่ี Learning rate Actor = 0.001 Critic = 0.001 ตัวแปรราคาเปิด ราคาปิด 

 
รูปท่ี 4.5  ผลการทดลองท่ี Learning rate Actor = 0.001 Critic = 0.001 ตวัแปรราคาเปิด ราคาสูง 

 
รูปท่ี 4.6  ผลการทดลองท่ี Learning rate Actor = 0.001 Critic = 0.001 ตัวแปรราคาเปิด  

 
 สมการท่ี 4.1 ใชใ้นการค านวนหา Annual return ของ พอร์ตโฟลิโอ 

 

                                                                     (
   

   
)                    (4.1) 
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 สมการท่ี 4.2 ใชใ้นการค านวนหา Volatility ของ พอร์ตโฟลิโอ 
 

                                                     √∑ ∑        
 
   

 
        (4.2)   

 
 สมการท่ี 4.3 ใชใ้นการค านวนหา Sharpe ration ของ พอร์ตโฟลิโอ 

 

                                                      
   

   
       (4.3) 

 
ตารางท่ี 4.1  สรุปผลการทดลอง 
 

 
Portfolio Value  (   )        

UCRP 941670 -0.0278 0.2289 -0.12 

LR 0.005  2775708 0.6132 0.4881 1.26 

LR 0.003 864416 -0.0660 0.2530 -0.26 

LR 0.001 1003861 0.0018 0.2363 0.01 

LR 0.001 ตวัแปรราคาเปิด ราคาสูง 955007 -0.0213 0.2169 -0.10 

LR 0.001 ราคาเปิด ราคาปิด 949693 -0.0239 0.2379 -0.10 

LR 0.001 ราคาเปิด 965853 -0.0161 0.2369 -0.07 
 

 จากตารางท่ี 4.1 ผลจากการจดัสรรเงินลงทุนผา่นแบบจ าลองจากพารามิเตอร์ท่ีก าหนดดว้ยขอ้มูลจ านวน 536 
วนั พบว่าแบบจ าลองให้ผลลพัธ์มูลค่าวนัสุดทา้ยของพอร์ตโฟลิโอท่ี 2775708.0, 864416.0, 1003861.0 ท่ี Learning 
rate 0.005 ,0.003 ,0.001 ตามล าดบั เม่ือเปรียบเทียบกบัพอร์ตโฟลิโอท่ีมีการลงทุนในทุกหลกัทรัพยเ์ท่ากนัตลอด
ช่วงเวลาพบวา่มูลค่าสุดทา้ยอยูท่ี่ 941670 Sharpe ratio -0.12 โดยท่ีแบบจ าลองมีความสามารถในการจดัสรรเงินลงทุน 
ในระดบัท่ีใกลเ้คียงกบัตวัเปรียบเทียบโดยมีค่า Sharpe ratioท่ี 1.26, -0.26, 0.01 ตามล าดบั 
 ในการทดสอบเปล่ียนแปลงชนิดของตวัแปรเพ่ือดูการผลเปล่ียนแปลงของมูลค่าสุดทา้ยโดยท าการเปล่ียน 
ชนิดของอินพตุทั้งหมด 4 ชุด ไดแ้ก่ ชุดท่ี1 ราคาเปิด ราคาสูง ชุดท่ี2 ราคาเปิด ราคาปิด ชุดท่ี3 ราคาสูง ชุดท่ี4 ราคาเปิด 
ราคาปิด ราคาสูง ราคาต ่า มูลค่าสุดทา้ยอยูท่ี่ 949693.0, 955007.0,965853.0, 1003861.0 ตามล าดบั ซ่ึงผลท่ีออกมานั้น
เม่ือเปรียบเทียบกบัพอร์ตโฟลิโอท่ีมีการลงทุนในทุกหลกัทรัพยเ์ท่ากันตลอดช่วงเวลาซ่ึงมีมูลค่าวนัสุดทา้ยอยู่ท่ี 
902741 พบวา่แบบจ าลองท่ีใชมี้ความสามารถในการจดัสรรเงินลงทุนในระดบัท่ีดีกวา่ทั้งส้ิน โดยมีค่า Sharpe ratio  
อยูท่ี่ -0.01, -0.01, -0.07 และ0.01 ตามล าดบั 
 
 



 การประชมุน าเสนอผลงานวจัิยบณัฑิตศกึษาระดับชาติ 
ครัง้ท่ี ๑๖  ปีการศกึษา ๒๕๖๔ 
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5. บทสรุปและข้อเสนอแนะ 
 จากการศึกษาพบวา่แบบจ าลอง Machine learning ท่ีใชอ้ลักอริทึมแบบ DDPG ท่ีสร้างข้ึนมานั้น จากการท่ี
ไดท้  าการทดลองปรับโมเดลโดยในส่วนของค่า Learning rate Actor และตวัแปรอินพุต แบบจ าลองดงักล่าวมี
ความสามารถในการจดัสรรเงินลงทุนท่ีดีกวา่การลงทุนแบบเท่ากนัตลอดช่วงเวลา ซ่ึงเห็นไดจ้ากผลลพัธ์ของพอร์ตโฟ
ลิโอท่ีใหผ้ลตอบแทนท่ีสูงกวา่ตวัเปรียบเทียบ และมีค่า Sharpe ratioท่ีสูงกวา่ ซ่ึงแสดงใหเ้ห็นถึงผลตอบแทนท่ีสูงกวา่
ต่อความเส่ียงหน่ึงหน่วย จึงสามารถสรุปไดว้่า แบบจ าลองดงักล่าวมีความสามารถในการเรียนรู้ลกัษณะและสร้าง
ความสัมพนัธ์ระหว่างขอ้มูลอินพุตกบัค่าน ้ าหนกัของโครงข่าย และสามารถน าแบบจ าลองมาประยุกตใ์ชก้บัการหา
สัดส่วนท่ีเหมาะสมส าหรับการลงทุนของพอร์ตโฟลิโอได ้ 
 ขอ้เสนอแนะส าหรับการการศึกษาคร้ังน้ี เน่ืองจากแบบจ าลองท่ีไดท้  าการวิจยันั้นมีความสามารถในการ
เรียนรู้ขอ้มูลเพื่อสร้างความสันพนัธ์ระหว่างขอ้มูลอินพุตกบัค่าน ้ าหนักของโครงข่าย จึงมีจุดท่ีสามารถน าไปศึกษา
เพ่ิมเติมได ้เช่น การก าหนดตวัฟังกช์นัรางวลัใหม่โดยใช ้Sharpe ratio ท่ีสูงท่ีสุด หรือการเพ่ิมชนิดของอินพุต เช่น 
ขอ้มูลปัจจยัทางเศรษฐกิจ ขอ้บ่งช้ีทางเทคนิคของหลกัทรัพย ์เป็นตน้  
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