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บทคัดย่อ 

 
ในช่วงหลายปีที่ผ่านมาสกุลเงินดิจิทัล (Cryptocurrency) มีการพัฒนาไปสู่สินทรัพย์ทางการเงินที่

มีการซื้อขายทั่วโลกเนื่องจากมีลงทุนที่ได้รับผลตอบแทนจ านวนมหาศาล  เพื่อการลงทุนในสกุลเงินดิจิตอล
อย่างมีประสิทธิผล จึงมีงานวิจัยจ านวนมากที่เสนอแนวทางในการลงทุนในสกุลเงินดิจิตัลโดยใช้เทคนิค
ทางด้านการเรียนรู้เชิงลึกแบบเสริมก าลัง (Reinforcement learning) เพื่อท าการสอนตัวแทน (Agent) ให้
เรียนรู้พฤติกรรมของตลาดในหลากหลายรูปแบบ รวมถึงการปรับสมดุลย์พอร์ตการลงทุน (Rebalancing) เพื่อ
ตอบโจทย์เป้าหมายการลงทุนและรักษาระดับความเสี่ยงที่เรายอมรับได้   แต่อย่างไรก็ตามมีเหตุการณ์ระบบ
ของเหรียญสกุลเงินดิจิทัลถูกโจมตีอย่างต่อเนื่องส่งผลต่อความเชื่อมั่นและความผันผวนของค่าสกุลเงินดิจิทัล 
     ดังนั้นงานวิจัยนี้จึงน าเสนอการแนวทางการลงทุนในสกุลเงินดิจิทัลที่มีประสิทธิภาพโดยการ
ป้องกันความเสี่ยง (Hedging) ด้วยการชอร์ตสัญญาซื้อขายล่วงหน้า (FUTURES)  เพื่อลดการขาดทุนในกรณีที่
สกุลเงินดิจิตัลอ่อนตัว  งานวิจัยนี้ท าการปรับสมดุลย์พอร์ตการลงทุนระหว่าง เงินสด (USDT/USD), สกุลเงินดิ
จิตัล Bitcoin (BTC/USD) และ  การขายชอร์ตสัญญาซื้อขายล่วงหน้า (Short Futures Contracts) ทั้งนี้ได้ใช้
เทคนิคการเรียนรู้แบบเสริมก าลังแบบ Double Deep Q Network ร่วมกับ Muti-scale Continuous Loss 
เพื่อไม่ให้ตัวแทนกระท าการตัดสินใจผิดซ ้า ซึ่งลดโอกาสการขาดทุนอย่างต่อเนื่องของพอร์ตการลงทุน  

จากผลการทดลองในช่วงเดือน มิถุนายน 2022 ถึง เดือน มิถุนายน 2023 โดยก าหนดสัดส่วนของ
พอร์ตการลงทุนเป็นเงินสด 50%, Bitcoin 50% และป้องกันความเสี่ยง 95% ของบิทคอยน์ที่มีอยู่พบว่าให้ผล
ก าไรตอบแทนใกล้เคียงกับกลยุทธ์ซื้อ Bitcoin และถือไว ้(Buy & Hold) ทั้งนี้เนื่องจากเป็นช่วงตลาดขาขึ้น  
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อย่างไรก็ตามเมื่อพิจารณาถึงมาตรวัดอื่นที่เกี่ยวข้องกับความเสี่ยง Max Drawdown ลดลงมาก
เมื่อเทียบกับการซื้อ Bitcoin และถือไว้ (Buy & Hold) นั่นคือ 10.53% กับ 35.43% ตามล าดับ และ ค่า 
Annualized Volatility เท่ากับ 20.35% ซึ่งมีค่าน้อยกว่าเมื่อเทียบกับความผันผวนของ Bitcoin ที่มีค่า 
51.57% ในอนาคตอันใกล้ถ้าสามารถปรับเปลี่ยนสัดส่วนของการปรับสมดุลย์ในพอร์ตการลงทุนตามพฤติกรรม
ของตลาดสกุลเงินดิจิทัล ย่อมส่งผลต่อผลก าไรที่เพ่ิมขึ้นของพอร์ตการลงทุน 

 
ค าส าคัญ : การลงทุนในสกุลเงินดิจิทัล, การปรับสมดุลย์พอร์ตการลงทุน, การลดความเสี่ยงในการลงทุน,  
      การชอร์ตสัญญาซื้อขายล่วงหน้า, การเรียนรู้เชิงลึกแบบเสริมก าลัง 
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ABSTRACT 

 
 Recently, cryptocurrencies have evolved into a globally traded financial asset with 
huge amounts of returns. To effectively invest in cryptocurrencies, many studies applied 
deep reinforcement learning techniques to teach agents to learn a variety of market 
behaviors. In addition, rebalancing investment portfolios was utilized to meet investment 
goals and maintain the level of accepted risk. However, there are several attacks on the 
digital currency coin systems, affecting the confidence and volatility of the digital currency 
value.  
 In this research, we present an effective way to invest in cryptocurrencies by 
hedging on short Futures contracts to reduce losses in case of the decreased 
cryptocurrencies' values. Therefore, our investment portfolio comprises three types of 
assets; cash in USDT/USD, Bitcoin (BTC/USD) and short Futures contracts. We applied the 
double deep Q-networks with the multi-scale continuous loss (MSCL) to avoid repeating 
wrong decisions made by agents resulting in the reduced possibility of sustained losses.  
 The experimental data are collected during June 2022 and June 2023 which is 
considerably in the bull market. Initially, the portfolio contains 50% cash, 50% Bitcoin and 
95% hedging of existing Bitcoin.  
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 Although, our proposed method offers equivalent cumulative returns with the 
Buy and Hold (B&H) strategy. Contrastingly, our method outperforms B&H in the max 
drawdown and annualized volatility measures risk-related metrics. Considering the max 
drawdown and annualized volatility measures, our proposed portfolio offered only 10.53% 
and 20.35% compared to 35.43% and 51.75% by B&H. Furthermore, the rebalancing 
proportion of assets should be automatically adjusted according to cryptocurrency market 
behaviors to increase portfolio returns.  
 
Keywords: Investing in Cryptocurrencies , Portfolio Rebalancing, Short Futures Contracts,  
  Risk Reduction in Investing,Deep Reinforcement Learning 
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บทที่ 1 
บทน า 

 
1.1  ที่มาและความส าคญัของปญัหา 

การลงทุนแบบ Automate เริ่มเข้ามามีบทบาทในตลาดเงินมากขึ้น ทั้งในกองทุน Hedge Fund 
ต่างๆรวมถึงนักลงทุนรายย่อยทั่วไป ซึ่งมีการให้บริการอยู่ในบาง Cryptocurrency Exchange การปรับ
สมดุลย์(Rebalance) ก็เป็นหนึ่งในบริการที่มีให้แต่ด้วยเหตุการณ์ที่เพิ่งเกิดขึ้นในตลาด Cryptocurrency เมื่อ
ไม่นานมานี้ เช่น การถูกโจมตีของ Terra ที่สร้างเหรียญ LUNA และ Stable coin USDC หรือ การล่มสลาย
ของ FTX เว็บ Cryptocurrency Exchange ที่มีผู้ใช้เป็นจ านวนมากซึ่งสะท้อนให้เห็นถึงความเสี่ยงต่างๆของ
การลงทุนใน Cryptocurrency 

ซึ่งงานวิจัยของ Berend Jelmer Dirk Gort, Xiao-Yang Liu, Xinghang Sun, Jiechao Gao, 
Shuaiyu Chen, Christina Dan Wang (2022) [9] ใช้ ดัชนี CVIX (Cryptocurrency Volatility Index) เข้า
มาเป็นตัวควบคุมความเสี่ยงโดยหาก CVIX สูงเกินไปจากระดับที่ก าหนดไว้ก้จะหยุดการซื้อ แล้วขาย 
Cryptocurrency ที่มีอยู่ทิ้งทั้งหมดแล้วจะกลับมาท าการซื้อขายต่อเมื่อ CVIX กลับมาอยู่ในระดับปกติ 
Giorgio Lucarelli, Matteo Borrotti (2020) [10] มีการใช้การตัดขาดทุนเมื่อขาดทุนมากกว่า 2.3% และ ท า
ก าไรเมื่ อก าไรมากกว่า 6 .5% ในการซื้ อขาย Cryptocurrency  Gang Huang, Xiaohua Zhou and 
Qingyang Song (2020) [11] ประยุกต์ใช้ Deep Reinforcement Learning ในการซื้อขายหุ้นจีนในดัชนี 
CSI300 โดยให้ Agent สามารถเลือกขายชอร์ตหุ้น (Short Sell) เพื่อท าก าไรขาลงหากหุ้นถูกประเมิณว่ามี
มูลค่าสูงเกินมูลค่าที่แท้จริง ซึ่ง Agent สามารถเลือกกระท าได้เพียงอย่างใดอย่างหนึ่งกับหุ้นว่าจะซื้อ หรือ 
ขายชอร์ต แต่เนื่องจากตลาด Cryptocurrency เป็นตลาดที่มีความผันผวนมาก การใช้ ดัชนี หรือตั้งจุดตัด
ขาดทุนอาจเกิดการขายตัดขาดทุนโดยไม่จ าเป็นหากเป็นระดับที่ไม่เหมาะสม หรือประยุกต์ใช้ขายชอร์ตกับ
ตลาด Cryptocurrency เพื่อท าก าไรในช่วงที่ราคาลง ก็มีโอกาสขาดทุนในพอร์ตการลงทุนหากมีสัดส่วนมาก
เกินไปในช่วงที่ราคาขึ้น 

ดังนั้น ในการท าการปรับสมดุลย์ ผู้เขียนจึงเพิ่มการขายชอร์ตสัญญาซื้อขายล่วงหน้า แบบไม่มีวัน
หมดอายุเข้าไปในพอร์ตการลงทุน ทีท าการปรับสมดุลย์เหรียญ Bitcoin เพื่อป้องกันความเสี่ยงที่จะเกิดขึ้นกับ 
พอร์ตการลงทุน โดยอัลกอริทึ่มที่น ามาใช้คือ Double Deep Q Network ที่ใช้การคิด Reward แบบ Multi-
scale continuous loss (MSCL)เพื่อลดโอกาสการลดลงอย่างต่อเนื่องของมูลค่าสินทรัพย์สุทธิซึ่งมีแนวคิดมา
จากการเพิ่มบทลงโทษที่มากขึ้นในแต่ละครั้งถ้าท าผิดแบบเดิมซ ้า โดยให้เริ่มต้นพอร์ตการลงทุนที่สัดส่วน 

Bitcoin spot 50%:เงินสด50%ผลลัพธ์ที่ได้คือ Max Drawdown ลดลงมากเมื่อเทียบกับการซื้อ Bitcoin 

แล้วถือ (Buy & Hold) นั่นคือ 10.53% กับ 35.43% ตามล าดับ และ Cumulative Return ที่ได้ก็แตกต่างกัน
น้อยมาก คือ 21.00% กับ 21.14% และ ท าการเปรียบเทียบกับอัตราส่วนเริ่มต้นแบบ Bitcoin spot 30%:
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เงินสด 70% กับ Bitcoin spot 70%:เงินสด 30%  เมื่อลดการถือ BTC ลงจะท าให้ Annualized Sharpe 
Ratio และ Calmar Ratio มีสัดส่วนสูงขึ้น  การเพิ่ ม  BTC เพิ่ มขึ้นจะท าให้ ได้  Max Drawdown และ 
Volatility ลดลง เพราะมีการ ป้องกันความเสี่ยงเริ่มต้นที่ 95% ของ BTC ที่มี 
 

1.2 วัตถุประสงคข์องงาน 
1. เพื่อน าเสนอการจัดพอร์ตการลงทุนในการลงทุน Bitcoin ที่เพิ่มการขายชอร์ตสัญญาซื้อขายล่วงหน้า 

เข้ามาเพื่อป้องกันความเสี่ยง 
2.  เพื่อน าเสนอการปรับสมดุลย ์ด้วย Double Deep Q Network ที่ใช้การคิด Reward แบบ Multi-

scale continuous- loss (MSCL) เพื่อป้องกันไม่ให้ Agent ท าผิดซ ้าแบบเดิม 
 

1.3 ขอบเขตของงาน 
1.  พัฒนา trading bot ของ Bitcoin  
2.  การขายชอร์ตสัญญาซื้อขายล่วงหน้า และ Spot ที่ใช้จะเป็น BTC/USDT   
3.  การปรับสมดุลย์ เป็นแบบ daily 
4.  ใช้ Multi Asset Mode ซึ่งทาง Binance  เปิดให้สามารถน าเอาทรัพย์สินใน พอรต์การลงทุน ไปวาง

เป็นหลักประกันเพื่อเปิดการขายชอร์ตสัญญาซื้อขายล่วงหน้าได ้
5.  สัญญาซื้อขายล่วงหน้าเป็นแบบไม่มีวันหมดอายุ (Perpetual) 

 

1.4 ประโยชนท์ี่คาดว่าจะไดร้ับ 
1.  เพื่อศึกษาการประยุกต์ใช้เทคนิค Reinforcement learning กับ ดา้นการลงทุน 
2.  เพื่อให้เป็นตัวอย่างหนึ่งของการปรับสมดุลย์ ในตลาด Cryptocurrency ที่เพิ่ม การขายชอร์ตสัญญา

ซื้อขายล่วงหน้า ใน พอร์ตการลงทุน ซึ่งสามารถช่วยลดการลดลงของ มูลค่าสินทรัพย์สทุธ ิได ้
  

1.5 นิยามศัพท์ 
1.  Double Deep Q Network หมายถึง เทคนิคหนึ่งในการเรียนรู้แบบเสริมแรง (Reinforcement 

learning) ที่ใช้ Network 2 อัน โดยอันนงึจะเลือก Action ส่วนอีกอันจะใช้เป็นการ Evaluate ของ Action 
ที่ถูกเลือกมา 

2.  Cryptocurrency คอื สินทรัพย์ดจิิทัล ประเภทหนึ่งที่มีการรักษาความปลอดภัยด้วยการเข้ารหัส 
ถูกออกแบบมาเพื่อใช้เป็นสื่อกลางในการแลกเปลี่ยนเช่นเดียวกับสกุลเงินทั่วไป (Fiat Currency) เพียงแต่ไม่
สามารถจับต้องได้
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บทที่ 2 
แนวคิด ทฤษฎี และงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 
สารนิพนธ์ชิ้นนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อน า Reinforcement learning ด้วยวิธีการ Double Deep Q- 

Network มาใช้ในการปรับสมดุลย์ Cryptocurrency เช่น Bitcoin และ ตราสารอนุพันธ์แบบ Perpetual ใน 
Multi-Asset Mode เพื่อท าการ ป้องกันความเสี่ยง ลดความเสี่ยงที่จะเกิดขึ้นกับ พอร์ตการลงทุน  จึง
ท าการศึกษาเอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวข้องดังนี ้

2.1 Reinforcement learning 
2.2 Double Q-learning 
2.3 Deep Q Network 
2.4 Double Deep Q Network 
2.5 Technical Indicator 
2.6 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
 

2.1  Reinforcement learning 

คือ วิธีการเรียนรู้ของเครื่องจักรวิธีหนึ่งซึ่งมีพื้นฐานอยู่บนการให้รางวัลบนพฤติกรรมที่น่าพอใจ 

และ/หรือ ลงโทษในพฤติกรรมที่ไม่พอใจ โดยทั่วไปแล้ว ผู้กระท า สามารถรับรู้และตีความสภาพแวดล้อม แล้ว

ลงมือกระท า แล้วเรียนรู้ผ่านการลองผิดลองถูกเพื่อหา optimal policy ซึ่งก็คือควรกระท าสิ่งใดใน State นั้น 

เพื่อให้บรรลลุเป้าหมายและได้รับรางวัลสูงที่สุด 

 

             

 

ภาพที่ 2.1  รปูแบบการท างานของ Reinforcement Learning [8] 
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องค์ประกอบของ Reinforcement learning จะประกอบไปด้วย 
1. Agent คือ ผู้ตัดสินใจเลือกกระท า (Action) ภายใต้สถาณการณ์ปัจจุบัน (State) เพื่อให้บรรลุ

เป้าหมายและได้รับรางวัลมากที่สุด 
2. State คือ สถานะ หรือ สภาวะของระบบ ซึ่งเป็นผลจากการกระท าของ Agent โดย State จะ

ถูกสร้างระบบ หรือ สภาพแวดล้อมภายนอก (Environment) 
3. Environment คือ ระบบ หรือ สภวะแวดล้อมภายนอกที่คอยรับการกระท าของ Agent 

หลังจากนั้นก็จะส่ง รางวัล (Reward) และ สถานะ State ถัดไปกลับไปให้กับ Agent  
4. Reward คือ รางวัลที่ได้จากการกระท า ใน แต่ละ State ซึ่ง เพื่อให้บรรลุเป้าหมายและได้รับ 

รางวัลสูงที่สุด 
5. Policy คือ วิธีการตัดสินใจของ Agent ในการเลือก Action 
6. Value Function คือมูลค่าของ action หรือ state กล่าวคือถ้า action ใน state ใดมีมูลค่าสูง

แสดงว่าหากเราท า action ใน state นั้น แล้วเราจะมีโอกาสที่จะได้ reward ที่สูงตามมา 
 

2.2  Double Q-learning 

2.2.1 นิยามพอสังเขป 

Double Q-learning ถูกเสนอเพ่ือใช้แก้ปัญหาการการประมาณ Action value (Q-value) ที่มาก
เกินไปใน Q-learning ซึ่ง Agent เลือก Non-optimal Action ในสเตทนั้นๆ เพราะมีค่า Q-value สูงสุดใน 
Q-learning Optimal policy ของ Agent จะถูกเลือกจาก Action ที่ดีที่สุดใน State นั้น ซึ่งนั่นก็คือ มีค่า Q-
value สูงที่สุด แต่อย่างไรก็ตาม Agent ไม่รุ้จัก Environment ตั้งแต่แรกท าให้ต้องประมาณการ Q-value ใน
ตอนแรกและค่อยๆปรับค่าในแต่ละรอบ วิธีนี้ท าให้มีค่า noise ที่สูงซึ่ง Action ที่ดีที่สุดมักมีค่าน้อยกว่าเมื่อ
เทียบกับ non-optimal action ในหลายๆกรณี ซึ่งก่อให้เกิด Overestimation ในการปรับค่า Q-value 
 

สมการการปรบัค่า Q-value ของ Q-learning หรือ Bellman Equation คือ 
 
𝑄(𝑠, 𝑎) = 𝑄(𝑠, 𝑎) + 𝛼(𝑟 + 𝛾 𝑚𝑎𝑥(𝑄(𝑠′, 𝑎′)) − 𝑄(𝑠, 𝑎))                                 (1) 

  
เมื่อ     Q(s,a) คือ Q function ของ state s และ action a 

r คือ Reward ของ  state s และ action a 

γ คือ discount rate 

α คือ learning rate ซึ่งมีค่าอยู่ระหว่าง 0 ถึง 1 
Q(s′,a′) คือ Q function ของ state s′ และ action a′ ซึ่ง เป็น State ถดัไป 



5 

06/08/66 

ซึ่ง Double Q-learning จะใช้ 2 action-value function เป็นตัวประมาณค่า ซึ่งจะถูกสร้างมา
จาก Experience ที่ต่างกัน เช่น การอัพเดทค่าใน Q1 การเลือก optimal action ของ next state จะ

ใช้(argmax Q1(s′,a)) แต่เราจะค่า Q-value ของ State และ Action นั้น จะใช้จากตาราง Q2 แทน สมการ
การ ของ Double Q-learning คือ 
  
Q1(s, a) = Q1(s, a) + α(r + γQ2(s, argmax(Q1(s′, a′))) − Q1(s, a))                (2) 
 
เมื่อ     Q1(s,a) คือ Q function ตัวที่ 1 ของ state s และ action a 

Q2(s,a) คือ Q function ตัวที่ 2 ของ state s และ action a 
r คือ Reward ของ  state s และ action a 

γ คือ discount rate 

α คือ learning rate ซึ่งมีค่าอยู่ระหว่าง 0 ถึง 1 

Q1(s′,a′) คือ Q function ตวัที่ 1 ของ state s′ และ action a′ ซึ่ง เปน็ State ถัดไป 
ด้วยวิธีนี้ก็จะลดการปัญหาดังกล่าวลงได ้

 

2.3  Deep Q Network 

2.3.1 นิยามพอสังเขป 

ถ้าState มีจ านวนมากการบันทึกค่าลงในตาราง Q-tables จะท าได้ช้าและยาก ดังนั้นจึงมีการใช้ 

Neural Network เข้ามาแทนในการประมาณค่า Q(s,a; θ) โดย θ คือค่า weights ใน Neural Network 
Deep Q Network จะใช้ State เป็น Input และ Output เป็น Action โดยในแต่ละรอบที่ท าการ Train จะมี

การปรับค่า weights  θ ในทุกๆรอบเพื่อท าให้ค่า Loss ซึ่งโดยทั่วไปจะใช้แบบ Mean Square Error ของ
ระหว่าง ค่า Q-value จาก Bellman equation กับ Q-value ที่ประมาณจาก Neural Network มีค่าน้อย
ที่สุด  สมการ Q-value จาก Bellman equation ที่ใช้เป็น Target คือ 
 
y =  r + γ max Q(s′, a′; θ | s, a)                                                                                     (3) 
  
เมื่อ y คือ ค่าทีใ่ช้เป็น Target ใน Loss Function 
 r คือ Reward ของ  state s และ action a 

 γ คือ discount rate 

 Q(s′,a′; θ) คอื ค่า Q-value ของ state s′ และ action a′ ซึ่ง เป็น State ถัดไป 
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และ Loss Function คือ  
 

L(θ)  =  (y −  Q(s, a; θ))2                             (4) 
 
เมื่อ y คือ ค่าทีใ่ช้เป็น Target  จาก Bellman equation  

 Q(s,a;θ) คือ ค่า Q-value state s และ action a ที่ประมาณค่าจาก 
 weight ใน Neural Network 

 
โดยปกติแล้ว Neural Network จะมีปัญหาเรื่อง Correlation ในล าดับของ Training Data และ 

โครงสร้างของ Deep Q Network ที่ใช้ค่า Weight θ เดียวกันในการหาค่า Q-Value ทั้ง Target และ ค่าที่

พยากรณ์ แล้วก็จะ Update ค่า  Weight θ ท าให้ Target เกิดการเปลี่ยนแปลงที่ไวเกินไปซึ่งส่งผลกับการ 
Train ได้ เพื่อแก้ปัญหานี้จึงต้องเพิ่มหัวข้อดังต่อไปนี ้

(1) Experience Replay ข้อมูลประสบการณ์ของ Agent จะถูกเก็บไว้ในหน่วยความจ าซึ่ ง
ประกอบด้วย (s,a,r,s’) แล้วก็จะถูกสุ่มหยิบขึ้นมาเป็น Mini-Batches เพื่อ Train ตัว Neural Network ซึ่ง
ช่วยลดปัญหา Correlation ของข้อมูลได้  

(2) Target Network แทนที่จะใช้ Network เดียวในการพยากรณ์ค่า Q(s,a; θ) แต่จะเพิ่มตัว 

Target Network Q(s,a; θ’) ซึ่งจะคัดลอกค่า Weight จาก θ จาก Online Network ในทุกๆ τ-Steps 
จากนั้นก็จะใช้ Target Network หาค่า Target ในสมการที่ (3) 
  
y =  r + γ max Q(s′, a′; θ′ | s, a)                                                                          (5) 
 
 ซึ่งสามารถลดปัญหาของค่า Target ที่เปลีย่นแปลงไวเกินไปลงได ้
 

 2.4  Double Deep Q Network  

2.4.1 นิยามพอสังเขป 

Deep Q Network ค านวณค่า Target ด้วยการใช้ค่า Max ซึ่งคือการเลือกค่าที่มากที่สุด แล้ว 
การประมาณค่า Q-value และ เลือก Action ของ Target ก็จะท าพร้อมกันบน Network เดียวกัน ซึ่งท าให้
เกิดปัญา Overestimation  ดังนั้น Double Deep Q Network จึงแยกขั้นตอนของการประมาณค่า Q-

value และ เลือก Action ออกจากกัน โดยให้  การเลือก Action ของ Q(s′,a′) กระท าบน Online 

Network  θ ส่วน การประมาณค่า Q-value กระท าบน Target Network θ′ ซึ่งเขียนได้ดังสมการต่อไปนี ้
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       y =  r + γ  Q(s′, argmax Q(s′, a′; θ); θ′ | s, a)                                              (6) 
 

2.5  Technical Indicators 

2.5.1 Moving Average Convergence-Divergence (MACD) [5]  

คือ Technical indicator ทีส่ร้างโดย Gerald Appeal ซึ่ง MACD สรา้งมาจากส่วนต่างของ Fast 
EMA กับ Slow EMA  
 

MACD = EMA12 − EMA26 
 
และ Signal Line ที่ใช้ค่าเฉลี่ย EMA 9 วันของ MACD 
 

Signal Line = EMA9 
 

  

2.5.2 Even Better Sine Wave (EBSW) [6],[7]  

คือ การดัดแปลงของ Hilbert sine wave ซึ่งใช้ดู Cycle ของราคาโดย EBSW มีค่าระหว่าง -1 ถึง 

1  หากมีค่ามากกว่า 0.85 จะอยู่ในภาวะ Overbought หาก น้อยกว่า -0.85 จะอยู่ในภาวะ Oversold  

 

   

 

ภาพที่ 2.2  ขัน้ตอนการค านวณ EBSW [6] 
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2.6  งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
งานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับ Reinforcement learning  ในการลงทุนทั้งตลาด Crypto และ ตลาด

อื่นๆที่ผู้วิจัยได้ศึกษาค้นคว้า สามารถสรุปได้ดังนี้ 

2.6.1 Robust Forex Trading With Deep Q Network   

โดย Sutta Sornmayura (2017) [1] งานชิ้นนี้เป็นการศึกษาเกี่ยวกับการใช้ปัญญาประดิษฐ์ในการ
พัฒนาระบบการเทรด Forex ในสกุลเงิน EUR/USD และ USD/JPY โดยใช้ Deep Q Network (DQN) โดยมี 
State หรือ Input 7 ชนิด ได้แก่ 

(1) ราคาปิด 
(2) ผลต่างของราคาวันนี้กับวันก่อน 
(3) เส้นค่าเฉลี่ย 10 วัน (Sma 10)  
(4) เส้นค่าเฉลี่ย 50 วัน (Sma 50) 
(5) เส้นค่าเฉลี่ย 100 วัน (Sma 100) 
(6)  เส้นค่าเฉลี่ย 10 วัน - เส้นค่าเฉลี่ย 50 วัน 
(7)  Sine-wave indicators 
ด้วยโครงสร้างแบบ MLP ที่ประกอบด้วย 

(1) Input layers 7 nodes 
(2) Hidden Layers 48 nodes 
(3) Output Layers 4 nodes 

ซึ่ง Output Layers จะเป็น Action ของปัญญาประดิษฐ์ คือ Buy,Sell,Close และ ไม่ท าอะไร แล้ว 
ได้ท าการเปรียบเทียบผลการท างานของปัญญาประดิษฐ์กับกลยุทธ์ Buy-and-Hold และ เทรดเดอร์
ผู้เชี่ยวชาญ 

โดยมีข้อสมมติฐานคือ 
(1) เงินลงทุนเริ่มต้น 100,000 US 
(2) No Transaction Cost 
(3) ซื้อ หรือ ขาย ครั้งละ 1% ของเงินต้น 
(4) เปิด Position ได้ครั้งละ 1 Position 
(5) ใช้ราคาปิดในการ Buy หรือ Sell 
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ภาพที่ 2.3 การเปรียบเทียบผลลัพธ์ในคู่เงิน EUR/USD ระหว่าง ปัญญาประดิษฐ์ กับ กลยุทธ์ Buy and hold 
 

ที่มา:  https://core.ac.uk/download/pdf/233618241.pdf 

 

 

 

ภาพที่ 2.4  การเปรียบเทียบผลลัพธ์ในคู่เงิน EUR/USD ระหว่าง ปัญญาประดิษฐ์ กับ เทรดเดอร์ผู้เชี่ยวชาญ 
 
ที่มา:  https://core.ac.uk/download/pdf/233618241.pdf 
 
 
 

https://core.ac.uk/download/pdf/233618241.pdf
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ภาพที่ 2.5  การเปรียบเทียบผลลัพธ์ในคู่เงิน USD/JPY ระหว่าง ปัญญาประดิษฐ์ กับ กลยุทธ์ Buy and hold 
 
ที่มา:  https://core.ac.uk/download/pdf/233618241.pdf 

 

         

 

ภาพที่ 2.6  การเปรียบเทียบผลลัพธ์ในคู่เงิน USD/JPY ระหว่าง ปัญญาประดิษฐ์ กับ เทรดเดอร์ผู้เชี่ยวชาญ 
 
ที่มา:  https://core.ac.uk/download/pdf/233618241.pdf 
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โดยผลการวิจัยพบว่าตัวแทนปัญญาประดิษฐ์สามารถท าได้ได้ดีกว่ามนุษย์ ได้อย่างมีประสิทธิผล
อย่างมีนัยยะส าคัญ 

2.6.2 Dynamic portfolio rebalancing through reinforcement learning  

โดย Lim, Q.Y.E., Cao, Q. & Quek  (2021) [2] งานชิ้นนี้เป็นการศึกษาเกี่ยวกับการทดสอบการ

ปรับสมดุลย์ 4 แบบ กับ สินทรัพย์ 3 ประเภท ด้วย Deep Q Network (DQN) โดยใน 1 สินทรัพย์จะ

ประกอบด้วย สินทรัพย์เสี่ยงสูง,เสี่ยงกลาง,เสี่ยงน้อย สินทรัพย์ 3 ประเภท ได้แก่ 

(1) ดัชนีตลาดหลักทรัพย์ : บราซิล(BVSP),ไต้หวัน(TWII),อเมริกา(Nasdaq Composite(IXIC)) 
(2) หุ้นในตลาด S&P 500 : American Express(AXP), McDonald(MCD), Walmart(WMT) 
(3)  หุ้นในตลาด Nasdaq : UMB Financial (UMBF),Uniti Group (UNIT), Mandiant (MNDT) 
โดย Agent จะ Action เมื่อมีการท านายว่าเกิดการกลับตัวของแนวโนม้โดย Action มี 4 แบบ 

(1) เพิ่มสัดส่วนสินทรัพย์เสี่ยงสูงตาม composition rate แล้วลดสินทรัพย์อื่น 
(2) เพิ่มสัดส่วนสินทรัพย์เสี่ยงกลางตาม composition rate แล้วลดสินทรัพย์อื่น 
(3) เพิ่มสัดส่วนสินทรัพย์เสี่ยงสูง และ กลาง ตาม composition rate แล้วลดสินทรัพย์อื่น 
(4) เพิ่มแต่สินทรัพย์เสี่ยงต ่า ตาม composition rate แล้วลดสินทรัพยอ์ื่น 

 ซึ่ง composition rate คือ  
 
  Composition rate =  1 −  (BCR ∗ ( n − 1) ) 
 
เมื่อ BCR คือ Base Composition Rate ซึ่งมีค่าเท่ากับ 0.1 

 n    คือ เท่ากบัจ านวนสินทรัพย์ 
 

 ซึ่งสัดส่วนของสินทรัพย์จะอยู่ระหว่าง Composition rate และ Base Composition Rate ซึ่ง
การปรับสมดุลย์พอร์ตการลงทุนแบบเต็มจ านวน  (Full Portfolio Rebalancing) สัดส่วนจะเปลี่ยนไปมา
ระหว่าง 2 ค่า คือ 0.1 และ 0.8 ซึ่งพบว่าเป็นการเปลี่ยนแปลงที่มากเกินไปจึงมีการใช้การทยอยปรับสมดุลย์
พอร์ตการลงทุน (Gradual Portfolio Rebalancing) ครั้งละ k% โดยค่า k ค่าที่ เหมาะสมคือ 0.3 State 
ประกอบด้วย 

(1) Standardized 6 วัน ของ EMA 15 วัน ของ สินทรัพย์เสี่ยงสูง 
(2) Standardized 6 วัน ของ EMA 15 วัน ของ สินทรัพย์เสี่ยงกลาง 
(3) Standardized 6 วัน ของ ส่วนต่างของ MACD กับ Signal line 15 วัน ของสินทรัพย์เสี่ยงสูง 
(4) Standardized 6 วัน ของ MACD 15 วัน ของ สินทรัพย์เสี่ยงกลาง 
(5) จ านวนวันต้ังแต่วันที่เกิด การเปลี่ยนแนวโน้มครั้งล่าสุด จนถึงวันปัจจุบัน 
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การปรับสมดุลย ์4 แบบ คือ 
 (1) การปรับสมดุลย์พอร์ตการลงทุนแบบเต็มจ านวนแบบไม่มีโมเดลพยากรณ ์
 (2) การปรับสมดุลย์พอร์ตการลงทุนแบบเต็มจ านวนแบบมีโมเดลพยากรณ ์
 (3) การทยอยปรับสมดุลย์พอร์ตการลงทุนแบบไม่มีโมเดลพยากรณ ์
 (4) การทยอยปรับสมดุลย์พอร์ตการลงทุนมีโมเดลพยากรณ์ 
ซึ่ง Agent จะ Action ทุกครั้งที่ โมเดลพยากรณ์ท านายว่าจะมีการเปลี่ยนแปลงในแนวโน้มเกิดขึ้น

โดยโครงสร้างของโมเดลพยากรณ์จะใช้ LSTM ส าหรับรูปแบบที่ไม่มีโมเดลพยากรณ์จะใช้ Technical 
Indicator : MACD แทน 

 

 

 
ภาพที่ 2.7  โครงสร้างของ Deep Q Network 
 
ที่มา : https://doi.org/10.1007/s00521-021-06853-3 
 

 
 
ภาพที่ 2.8  โครงสร้างโมเดลพยากรณแ์บบ LSTM 
 
ที่มา : https://doi.org/10.1007/s00521-021-06853-3 

https://doi.org/10.1007/s00521-021-06853-3
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ภาพที่ 2.9  ผลการทดลองกับดัชนีตลาดหลักทรัพย ์
 
ที่มา :  https://doi.org/10.1007/s00521-021-06853-3 
 
 

 

 
ภาพที่ 2.10  ผลการทดลองกับหุ้นในตลาด S&P 500 
 
ที่มา : https://doi.org/10.1007/s00521-021-06853-3 
 

https://doi.org/10.1007/s00521-021-06853-3
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ภาพที่ 2.11  ผลการทดลองกับดัชนีตลาดหลักทรัพย ์
 
ที่มา : https://doi.org/10.1007/s00521-021-06853-3 
 

โดยผลการศึกษาพบว่าการปรับสมดุลย์ ในแบบการทยอยปรับสมดุลย์พอร์ตการลงทุนแบบมี
โมเดลพยากรณ ์ให้ผลตอบแทนมากที่สุด และ Max Drop % ที่น้อยที่สุดในทุกๆสินทรัพย์ 

2.6 .3 Multi-Agent Deep Reinforcement Learning With Progressive Negative Reward for 
Cryptocurrency Trading โดย Kittiwin Kumlungmak และ Peerapon Vateekul (2023) [3] ได้น าเสนอ
เกี่ยวกับการใช้ Multi-Agent Proximal Policy Optimization ใน Cryptocurrency 6 ชนิด คือ  

(1) Cardano (ADAUSDT) 
(2) Binance Coin (BNBUSDT) 
(3) Bitcoin (BTCUSDT) 
(4) Ethereum (ETHUSDT) 
(5) Ripple (XRPUSDT) 
(6) USDT 

โดย State จะประกอบด้วย 2 ส่วน คือ  
(1) Portfolio Data คือ สัดส่วนของ Cryptocurrency ทั้ง 6 ตัว 
(2) Market Data คือ ราคาปิด, MACD, RSI, CCI, ADX 5 วันย้อนหลัง 

 Action จะประกอบด้วย Buy, Sell, Hold โดยให้ Agent เลือกค่าระหว่าง -1 ถึง 1 โดยค่าติดลบ
คือ Sell ค่า-บวกคือการ Buy ซึ่งจากนั้นจะน าไป คุณด้วย 100,000 เพื่อให้เป็นมูลค่าที่ต้องซื้อ 

ส าหรับ Reward จะประกอบไปด้วย 2 ส่วนคือ Local Reward และ Global Reward โดย 
Local Reward จะใช้กับการค านวณ Reward เฉพาะใน เหรียญนั้นๆ Global Reward จะใช้กับการค านวณ 
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Agent ในทุกๆตัว โดยงานวิจัยชิ้นนี้ได้เน้นการน าเสนอ  Multi-Scale Continuous Loss Reward (MSCL)  
ซึ่งคือ 
 

𝑟𝑀𝑆𝐶𝐿(𝑆𝑡 , 𝐴𝑡 , 𝑆𝑡+1 ) =  𝜇 ∙ |𝑛𝑙𝑜𝑠𝑠 − 𝑛𝑤𝑖𝑛| ∙ 𝑟𝑝𝑜𝑟𝑡𝑓𝑜𝑙𝑖𝑜,𝑡 
 
โดยให้   𝜇  >= 0 โดยมีจุดประสงค์เพื่อให้ Agent ลดการท าผิดพลาดในสิ่งเดิมๆซ ้าผ่านการเพ่ิมค่าติดลบใน 
Reward โดยทีเงื่อนไข คือ  

(1) มูลค่า มูลค่าสินทรัพย์สุทธิขณะนั้น น้อยกว่า มูลค่าสินทรัพย์สุทธิตอนเริ่มต้น 
(2) จ านวนครั้งของการเทรดขาดทุนมากกว่าก าไร 
(3) รางวัลจากการเปลี่ยนแปลงมลูค่าของพอร์ตการลงทุน <= 0  

 

 

 
ภาพที่ 2.15  ผลการทดลองกับโครงสร้างต่างๆ [3] 
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ซึ่งจากผลการทดลองโครงสร้างแบบ MLP ท าได้ดีจาก 3 ใน 5 Dataset และ ผลของ MSCL 
Reward เมื่อน าไปใช้รวมกับ Reward ประเภทอื่นๆผลของ MSCL จะยังคงเด่นชัดอยู่ส่งผลให้ Cumulative 
Returns, Shrape Ratio, Calmar Ratio มีค่าออกมาค่อนข้างดี 
 



 

06/08/66 

บทที่ 3 
ระเบียบวิธีวิจัย 

 
 การประยุกต์ใช้ Reinforcement learning ด้วยวิธีการ Double Deep Q-learning มาใช้ในการ
ปรับสมดุลย์ Bitcoin และ  การขายชอร์ตสัญญาซื้อขายล่วงหน้า ใน Multi-Asset Mode มีขั้นตอนและ
รายละเอียด ดังต่อไปนี ้
 

3.1  การจ าลอง Environment ของ Cryptocurrency Exchange 

เพื่อให้ Agent สามารถเรียนรู้เพื่อเทรดในสินค้า Bitcoin และ การขายชอร์ตสัญญาซื้อขาย
ล่วงหน้า ได้ Environment ต้องมีส่วนประกอบดังนี้ 

3.1.1 State 
ใช้ข้อมูล Bitcoin spot ,สัญญาซื้อขายล่วงหน้าของ Bitcoin และ funding rate ของ BTC/USDT 

จากเว็บ Binance โดยแบ่งเป้น Train Dataset ใช้ตั้งแต่ 19/7/2020-23/6/2022 ส าหรับ Test Dataset ใช้
ตั้งแต่ 24/6/2022 - 06/06/2023 ซึ่ง State ประกอบด้วย 2 ส่วน [3] คือ 
 (1) Market Data ราคาปิด Bitcoin spot, ราคาปิดสัญญาซื้อขายล่วงหน้าของ Bitcoin, MACD , 
MACD signal , Even better Sinewave [1] , ผลต่างราคาปิด Bitcoin spot กับ สัญญาซื้อขายล่วงหน้าของ 
Bitcoin 
 (2) Portfolio Data คือ สัดส่วนมูลค่าของ Bitcoin spot ต่อมูลค่า พอร์ตการลงทุน, สัดส่วนเงิน
สด ต่อมูลค่า พอร์ตการลงทุน, สัดส่วนสัญญาซื้อขายล่วงหน้าของ Bitcoin ต่อ จ านวน Bitcoin spot 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพที่ 3.1  State หรือ Features Input 9 Features 
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 โดยจากรูปที่ 3.1 Technical Indicator ทั้ง 2 ชนิด ได้แก ่MACD, Even better Sinewave จะ
เรียกใช้ผ่าน Python Library ที่ชื่อ Pandas TA   

3.1.2 Action 

Action มี 3 แบบ คือ Buy , Hold , Sell ใน 1 Asset ซึ่งจะกระท ากับ Bitcoin spot และ การ
ขายชอร์ตสัญญาซื้อขายล่วงหน้าของ Bitcoin พร้อมกัน ดังนั้น Action ที่เกิดขึ้นได้ ทั้งหมด 9 Actions ซึ่งจะ
ท าการ Action ณ ราคาปิดของวันนั้นๆ ดังรูปที่ 3.2 

 
 

 
 

ภาพที่ 3.1  แสดง Action ทัง้หมด 9 รูปแบบ 

  
3.1.3 Reward 

Agent จะเรียนรู้ผ่าน Reward จากการ Action ในแตล่ะ State โดย Reward ทีใ่ช้ในงานสาร
นิพนธ์นี้ ประกอบด้วย 2 ส่วน  

1. NAV reward คือ มูลค่าสนิทรัพย์ใน พอร์ตการลงทุน (Net Asset Value) ณ ช่วงเวลาน้ัน 
 
เทียบกับช่วงก่อน โดยค านวณจาก 
 

NAV reward =
NAVt+1

NAVt
− 1 

 
เมื่อ NAVt+1 คือ มูลค่าสินทรัพย์สุทธิของ  State ถัดไปหลังจากมีการ Action ไปแล้ว 

 NAVt  คือ มูลค่าสินทรัพย์สุทธิของ State ก่อนมีการ Action  
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2. Multi-scale continuous loss (MSCL) Reward เพื่อลดโอกาสการลดลงอย่างต่อเนื่องของ
มูลค่าสินทรัพย์สุทธิ ซึ่งมีแนวคิดมาจากการเพิ่มบทลงโทษที่มากขึ้นในแต่ละครั้ง ถ้าท าผิดแบบเดิมๆซ ้าๆ ดังนั้น
หากเกิดเงื่อนไขเหล่านี้ขึ้นพร้อมกัน Reward จะติดลบมากขึ้น โดยค านวณจากสมการด้านล่าง [3] 
 

MSCL reward = NAV rewardt + [(
NAVt

NAVstart
− 1) ∙ (Nwin − Nloss) ∙ (NAV rewardt )] 

 
 
เมื่อ Nwin  คือ จ านวนครั้งที่ชนะ 

Nloss  คือ จ านวนครั้งที่แพ ้
 

โดย MSCL Reward จะถูกใช้ค านวณเมื่อเข้าเงื่อนไขทั้ง 3 ข้อดังน้ี 
 (1)  มูลค่า มูลค่าสินทรัพย์สทุธ ิณ ขณะนัน้ น้อยกว่า มูลค่าสินทรัพยส์ุทธิ ที่เริม่ต้น 
 (2)  จ านวนครัง้การเทรดขาดทุนมากกว่าก าไร 
 (3) NAV Reward ณ Timestep นั้น น้อยกว่าเท่ากับ 0 

 
3.1.4 Constraints  

ขีดจ ากัดหรือเง่ือนไขของการทดลองของสารนิพนธ์เล่มนี้ คือ  
(1) ใช้  base composition rates (BCR) และ composition rates (CR)  ในการควบคุมสัดส่วน

ขั้นต ่าและสัดส่วนสุง (ขีดจ ากัด) สุดของ Bitcoin sport กับ เงินสด เท่านั้น เพื่อป้องกันไม่ให้มี Bitcoin หรือ 
เงินสด 100% ใน พอร์ตการลงทุน จาก สมการด้านล่างนี ้
 

Composition rate =  1 −  (BCR ∗ ( n − 1) ) 
 

 
โดย n มีค่าเท่ากับ 2 (1.Bitcoin และ 2.เงินสด) BCR  มีค่าเท่ากับ 0.1และ CR จึงมีค่าเท่ากับ 0.9 

(2) ในกรณีของ Bitcoin ปริมาณในการซื้อขายแต่ละครั้ง  (k) ให้มีค่า เท่ากับ 30% ของมูลค่า 
พอร์ตการลงทุน ส าหรับ การขายชอร์ตสัญญาซื้อขายล่วงหน้า จะให้ซื้อแต่ละครั้ง  (k) เท่ากับ 30% ของ 
Bitcoin ที่มีอยู่ ส่วนการขายจะให้ขายแต่ละครั้ง (k) เท่ากับ 30% หรือ ขายออกไปได้เท่าที่มีเหลืออยู ่

 (3) ใช้  Multi Asset Mode ซึ่งทาง Binance เปิดให้สามารถน าเอาทรัพย์สินใน  พอร์ตการ
ลงทุน ไปวางเป็นหลักประกันเพื่อเปิดสัญญา สัญญาซื้อขายล่วงหน้า เพื่อ ป้องกันความเสี่ยง ได้โดยคิดมูลค่า
เท่ากับ 95% ของมูลค่าทรัพย์สินที่น ามาวาง และ เพื่อป้องกันการถูก Call Margin จะไม่ให้ เปิดขายชอร์ต
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สัญญาซื้อขายล่วงหน้า มากกว่าจ านวน Bitcoin ที่มี หรือ Leverage เท่ากับ 0  ซึ่งต้องมี Bitcoin spot ก่อน
เสมอ จึงสามารถ เปิดขายชอร์ตสัญญาซื้อขายล่วงหน้า ได้  ดังนั้น ปริมาณ การขายชอร์ตสัญญาซื้อขาย
ล่วงหน้า ที่มีสุงสุด ณ Time step นึงจะเท่ากับ 
 

Max Short Futures Position =  0.95 ∙ Bitcoin spot 
 

(4) เมื่อมีการปิดสัญญา การขายชอร์ตสัญญาซื้อขายล่วงหน้า แล้วขาดทุนก็จะท าการขาย Bitcoin 
spot ชดเชยผลขาดทุนนั้นเพื่อไม่ให้เงินสดติดลบเนื่องจาก การขายชอร์ตสัญญาซื้อขายล่วงหน้า ท าการช าระ
ราคาด้วย USDT ซึ่งจะนับเป็นการเทรดแบบ loss และ แต่จะไม่ใช้กรณีนี้กับ Bitcoin spot  เพราะ ในการซื้อ 
Spot แต่ละครั้งจะไม่ค านึงถึง การขายชอร์ตสัญญาซื้อขายล่วงหน้า และ ใช้ประเภทบัญชีในการซื้อขาย Spot 
ซึ่งเงินไม่ติดลบ   

(5) เริ่มต้นด้วยการ พอร์ตการลงทุน  เงินสด 50% , Bitcoin 50%, ป้องกันความเสี่ยง 0.95 ของ
ปริมาณ Bitcoin Spot ที่อยู่ใน พอรต์การลงทุน 

(6) ค่าคอมการขายชอร์ตสัญญาซื้อขายล่วงหน้า ใช้ Taker Rate  0.04% ส่วน Spot ใช ้0.10% 
(7) การถือ การขายชอร์ตสัญญาซื้อขายล่วงหน้า จะถูกคิด Funding Rate เนื่องจากสัญญา การ

ขายชอร์ตสัญญาซื้อขายล่วงหน้า ที่ใช้เป็นแบบที่ไม่หมดอายุ ( Perpetual Futures)ซึ่งราคา สัญญาซื้อขาย
ล่วงหน้า ในตลาดสามารถมากกว่า หรือ น้อยกว่า Bitcoin Spot ได้ Funding Rate จึงเป็นตัวปรับให้ราคา 
สัญญาซื้อขายล่วงหน้า  ยังอยู่บนพ้ืนฐานราคาจริง 

7.1 หากราคา สัญญาซื้อขายล่วงหน้า ต ่ากว่าราคา Spot หรือเรียกว่า Discount (Funding 
rate negative) ผู้ที่เปิด Position short ต้องจ่ายให้ผู้เปิด position long 

 7.2 หากราคา สัญญาซื้อขายล่วงหน้า สูงกว่าตลาด Spot หรือเรียกว่า Premium (Funding 
rate positive) ผู้ที่เปิด Position long ต้องจ่ายให้ผู้ที่เปิด position short 

(8) ระบบนับก าไรขาดทุนแบบ FIFO 
 

3.1.5 Algorithm และ โครงสร้างของ Network 
ใน งานสารนิ พนธ์ ใช้  Algorithm ที่ ชื่ อ ว่ า  Double Deep Q Network ซึ่ งช่ วยลดปัญ หา

Overestimation ใน Deep Q Network [4] โดยมีโครงสร้าง ประกอบด้วย 
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ภาพที่ 3.2  ภาพแสดงโครงสร้างของ Network .o Double Deep Q Network 
  (1) Online Network 
  (2) Target Network 
 

ซึ่งจากรูปที่ 3.3 โครงสร้างของ Network ทั้ง 2 จะใช้ Input layer ใช้ 9 Nodes ซึ่งแทนแต่ละ 
Feature ใน State, Hidden layer 2 layer ซึ่งใน 1 layer จะใช้ 48 Nodes ,Output layer ใช้ 9 Nodes 
ซึ่งแทน Action ที่ Agent สามารถเลือกได้ โดยในสารนิพนธ์ช้ินนี้จะมีการใช้ 
  (1) Experience Replay ใช้การเก็บข้อมูลแบบ deque ซึ่งเก็บข้อมูลได้ 20,000 ชุด เพื่อสุ่ม
หยิบขึ้นมาเทรน Neural Network 
  (2 ) Soft update ค่ า  Weight จาก  Online Network จะถู ก  Update ค่ า ใน  Target 
Network ทุกๆ Timestep ผ่านสมการดังนี้ โดยให้ 𝜏 มีค่าเท่ากับ 0.0001 

 
𝜃′ =  𝜏𝜃 + (1 − 𝜏)𝜃′ 

 
เมื่อ  𝜃  คือ ค่า Weight ของ Online Network  
  𝜃′ คือ ค่า Weight ของ Target Network 
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3.2 การเตรียมข้อมูล 

ใช้ข้อมูล Bitcoin spot ,สัญญาซื้อขายล่วงหน้า Bicoin และ Funding Rate ของ BTC/USDT 
จากเว็บ Binance โดย 40 วันแรกจะถูกสร้างเป็น Technical Indicator ใน State แรกโดยแบ่งเป้น Train 
Dataset ใช้ตั้งแต่ 19/7/2020-23/6/2022 ส าหรับ Test Dataset ใช้ตั้งแต่ 24/6/2022 -06/06/2023 โดย
ใช้ Min-Max Normalization  
 

3.3 การ Training  
ท าการ Train ผ่าน Google Colab โดยตั้งค่า Hyper-parameters ต่างๆ ดังนี ้

 

 
 

 

ภาพที่ 3.4  ภาพแสดงขั้นตอนการแสดงการ Train ของ Double Deep Q Network 

 
(1) Alpha = 0.00001 (2) Gamma = 0.95 (3) Epsilon Decay = 0.999 (4) Batch Size = 32 

(5) เงินลงทุนเริ่มต้น เท่ากับ 10,000 $ 
(1) จะเริ่มต้นด้วยการ เริ่มต้นพอร์ตการลงทุน ขึ้นมาด้วยอัตราส่วน Bitcoin 50%,    เงินสด 50% 

และ ขายชอร์ตสัญญาซื้อขายล่วงหน้า 95% ของ Bitcoin ให้ Epsilon = 1.00 
(2) จากนั้นก็จะเปลี่ยนเป็น State ถัดไปโดยน าเอา State เป็นข้อมูลเพื่อ Input เข้าสู่ Online 

Network  
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(3) หลังจาก Online Network เลือก Action ได้แล้ว ก็จะเก็บ มูลค่าสินทรัพย์สุทธิ ปัจจุบันเป็น 
มูลค่าสินทรัพย์สุทธ ิใน Timestep ก่อนหน้า แล้วท าการเปลี่ยนเป็น State ถัดไป 

(4) ค านวณ มูลค่าสินทรัพย์สุทธิ ใหม่อีกครั้ง โดยก าหนดให้เป็น มูลค่าสินทรัพย์สุทธิ  ใน 
Timestep ปัจจุบัน แล้วค านวณ Reward ให้กับ Agent 

(5) เก็บข้อมูล State, Action, Reward,State ถัดไป  ลงใน Experience Replay 
(6) สุ่ ม  Experience Replay มาตามขนาด Batch size เพื่ อ  Train Neural Network และ 

Update Target แล้วลดค่า Epsilon ด้วย การคุณกับ Epsilon Decay จากนั้นก็จะเริ่มใหม่ในข้อ 2 โดยใน
สารนิพนธ์ชิ้นนี้ได้ท าการ Train ไป 1800 Episodes 
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บทที่ 4 
ผลการวิจัย 

 
สารนิพนธ์เล่มนี้ได้ประยุกต์การใช้ Double Deep Q Network ในการปรับสมดุลย ์สินทรัพย์  

2 ชนิด คือ Bitcoin Spot และ เงินสด (USDT) และ มีการป้องกันความเสี่ยงด้วยการ การขายชอร์ตสัญญาซื้อ
ขายล่วงหน้าโดยใช้ข้อมูล Bitcoin spot , สัญญาซื้อขายล่วงหน้า Bitcoin และ Funding rate ของ 
BTC/USDT จากเว็บ Binance ส าหรับการTrain ใช้ตั้งแต่ 19/7/2020 - 23/6/2022 ส าหรับการTest ใช้
ตั้งแต่ 24/6/2022 - 06/06/2023 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพที่ 4.1 ภาพแสดง มูลค่าสินทรัพย์สุทธิ ของ พอร์ตการลงทุนและการเลือก Action ของ Agent 

  
 จากรูป 4.1 แสดงผลผ่านโปรแกรม Tableau โดยแกนตั้งแสดงถึง มูลค่าสินทรัพย์สุทธิ ของ 
พอร์ตการลงทุน  แกนนอนคือวันที่ปรับสมดุลย์ในTest Dataset จะเห็นได้ว่า  มูลค่าสินทรัพย์สุทธิ ของ พอร์ต
การลงทุน ณ Terminal State อยู่ที่  12,100.96 $ และ มี Action ที่ถูกเลือกทั้งหมด 7 Action จาก 9 
Action จากนั้นจะน าผลจากการ Test มาวัดผลผ่าน  ตัววัดผลการด าเนินงานของพอร์ตการลงทุน(Portfolio 
Performance Metrics) 5 ชนิด 
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4.1 ตัววัดผลการด าเนินงานของพอร์ตการลงทุน 
4.1.1 Cumulative Returns 

 คือ ผลตอบแทนโดยรวมของ พอร์ตการลงทุน ซึ่งจะดูผลกระทบจากการเปลี่ยนแปลงของราคาต่อ
มูลค่าเงินลงทุนทั้งหมด พอร์ตการลงทุน โดยมีสมการคือ 
 

𝐂𝐮𝐦𝐮𝐥𝐚𝐭𝐢𝐯𝐞 𝐑𝐞𝐭𝐮𝐫𝐧𝐬 =
𝐕𝐞𝐧𝐝 − 𝐕𝐬𝐭𝐚𝐫𝐭

𝐕𝐬𝐭𝐚𝐫𝐭
 

  
 เมื่อ 𝐕𝐞𝐧𝐝 = NAV ของ Portfolio ณ State สุดท้าย 

 𝐕𝐬𝐭𝐚𝐫𝐭 = NAV ของ Portfolio ณ State เริ่มต้น ซึ่ง เท่ากับ 10,0000$ 

จากผลการทดลองได้ค่า Cumulative Returns เท่ากับ 21.00965% 

4.1.2 Annualized Volatility 
คือ การวัดความผันผวนของ พอร์ตการลงทุน ซึงสะท้อนถึงความเสี่ยงหากมีค่าที่มากเกินไป โดยมี

สมการดังนี้ 
 

𝐀𝐧𝐧𝐮𝐚𝐥𝐢𝐳𝐞𝐝 𝐕𝐨𝐥𝐚𝐭𝐢𝐥𝐢𝐭𝐲 =  𝐒𝐭𝐚𝐧𝐝𝐚𝐫𝐝 𝐃𝐞𝐯𝐢𝐚𝐭𝐢𝐨𝐧 ∗ √𝐓𝐫𝐚𝐝𝐢𝐧𝐠 𝐝𝐚𝐲 
 

เมื่อ Standard Deviation = ค่า Standard Deviation ของผลตอบแทนในแต่ละวันจาก พอร์ต
การลงทุนTrading day = จ านวนวันที่มีการเทรด 

 

 

 

ภาพที่ 4.2  แสดงผลการทดลองที่ได้จากการ Test ใน Google Colab 
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 จากรูป 4.2 Trading Day มีจ านวนทั้งหมด 347 วัน ซึ่งเมื่อน าไปคูณกับค่า Standard Deviation 
ของผลตอบแทนในแต่ละวัน จะได้ค่า Annualized Volatility เท่ากับ 20.3568% ซึ่งมีค่าน้อยกว่าเมื่อเทียบ
กับความผันผวนของ Bitcoin ที่มีค่า 51.57076% 

4.1.3 Max DrawDown 
 เป็นการวัดค่าผลขาดททุนสุงสุดที่เกิดขึ้นในช่วงที่ท าการทดสอบโดยมีสมการคือ 
 

𝐌𝐚𝐱 𝐃𝐫𝐚𝐰𝐝𝐨𝐰𝐧 =
𝐕𝐭𝐫𝐨𝐮𝐠𝐡 − 𝐕𝐩𝐞𝐚𝐤

𝐕𝐩𝐞𝐚𝐤

 

 
  

 เมื่อ  𝐕𝐭𝐫𝐨𝐮𝐠𝐡 = มูลค่าสินทรัพย์สุทธิของพอร์ตการลงทุน ที่ต ่าที่สุด 

   Vpeak = มูลค่าสินทรัพย์สุทธิของพอร์ตการลงทุน ที่สูงสุดก่อนเกิดจุดที่ต ่าที่สุด 
 
 

 
 

ภาพที่ 4.3  แสดงผลของ Max Drawdown มูลค่าสินทรัพย์สุทธิของ พอร์ตการลงทุน เทียบกับ Bitcoin  
      (ตามล าดับ) เส้นสีส้มคือ Max Drawdown ส่วนเส้นสีฟ้า คือ Drawdown 
  
 จากผลการทดสอบ มูลค่าสินทรัพย์สุทธิของ พอร์ตการลงทุน มีค่า Max Drawdown เท่ากับ 
10.53967% ซึ่งต ่ากว่าเมื่อเทียบกับ Bitcoin ที่มีค่าเท่ากับ 35.43208% 
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4.1.4 Sharpe Ratio 

คือ อัตราผลตอบแทนส่วนเกนิต่อความผันผวน ซึ่งหากสัดส่วนยิ่งสูงนั่นหมายถึงผลตอบแทนยิ่ง

คุ้มค่าเมื่อเทียบกับความผันผวน โดยมีสมการดังนี้ 

 

𝐒𝐡𝐚𝐫𝐩𝐞 𝐫𝐚𝐭𝐢𝐨 =
𝐑𝐝 − 𝐑𝐟

𝛔𝐝
 

  
 เมื่อ 𝐑𝐝  = ผลตอบแทนรายวันของ พอร์ตการลงทุน 

 𝐑𝐟 = ผลตอบแทนที่ปราศจากความเสี่ยง 
 𝛔𝐝 = ความผันผวนของผลตอบแทนรายวันของ พอร์ตการลงทุน 
 

โดย Risk free rate ใช้ค่าเฉลี่ยจาก Government bond 10 yrs. จาก สมาคมตราสารหนี้แห่ง
ประเทศไทย แต่เนื่องจากการซื้อขายตราสารหนี้ หยุดวันเสาร์ -อาทิตย์และนักขัตฤกษ์ ซึ่งมีข้อมูล 230 วัน 
จากนั้น เมื่อได้ค่าเฉลี่ยรายวันแล้ว จึงหาร 347 เพื่อหา Daily Returns ในช่วงที่ท าการทดลอง 

 Risk free rate ได้ค่าเท่ากับ 0.00768 % Standard Deviation ของผลตอบแทนรายวัน เท่ากับ 
1.09281% ผลตอบแทนรายวันได้ 0.06086% จึงได้ค่า Sharpe Ratio 0.04865 เท่า แต่อยู่ในผลตอบแทน
รายวัน จึงท าการ Annualize จึงได้ค่าเท่ากับ 0.90624 เท่า ซึ่งมีค่าน้อยกว่า 1 แสดงถึงว่า ผลตอบแทน
อาจจะไม่คุ้มค่ากับความผันผวนมากนัก 

4.1.5 Calmar Ratio 

คือ อัตราผลตอบแทนส่วนเกนิเทียบกับ Max Drawdown ซึ่งหากสัดส่วนยิ่งสูงนั่นหมายถึง

ผลตอบแทนยิง่คุ้มค่าเมื่อ Max Drawdown 

 

𝐂𝐚𝐥𝐦𝐚𝐫 𝐫𝐚𝐭𝐢𝐨 =
𝐑𝐝 − 𝐑𝐟

𝐌𝐃𝐃
 

 
เมื่อ 𝐑𝐝   = ผลตอบแทนรายวันของ พอร์ตการลงทุน 

 𝐑𝐟  = ผลตอบแทนที่ปราศจากความเสี่ยง 
 𝐌𝐃𝐃 = Max Drawdown 
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จากผลการทดสอบ มูลค่าสินทรัพย์สุทธิของ พอร์ตการลงทุน มีค่า Calmar Ratio เท่ากับ 
1.74023 ซึ่งมีค่ามากกว่า 1 มาก แสดงถึงว่า ผลตอบแทนคุ้มค่ากับ Max Drawdown มาก 

 

4.2  การเลือก Action ในช่วงที่เกิดต่างๆ 

เพื่อเป็นการดูการเลือก Action ในช่วงที่เกิด Max Drawdown เพื่อดูการตัดสินใจของ Agent ว่า
สมเหตุผลหรือไม่  

4.2.1 ช่วง Max Drawdown  
ซึ่งอยู่ในช่วง 1 สิงหาคม 2022 ถึง 23 พฤศจิกายน 2022 มีการเลือก Action ดังรูปที่ 4.3 ซึ่ง

แสดงผลโดยโปรแกรม Tableau  
 

 
 

ภาพที่ 4.4  ภาพของการเลือก Action ในช่วง Max Drawdown 

 
โดยมีข้อน่าสังเกตุอยู่คือ 
(1) ขาย BTC Spot, เปิดการขายชอร์ตสัญญาซื้อขายล่วงหน้า เป็น Action ที่ถูกเลือกเยอะสุด 
(2) ช่วงเป็นเป็นสีแดง จะเปน็ช่วงที่ BTC Spot,สัญญาซื้อขายล่วงหน้า ,เงินสด ไม่เปลี่ยนแปลง แม้ 

Agent เลือก Action  เนื่องมาจาก เงื่อนไขที่ไม่สามารถขาย BTC ให้มีจ านวนต ่ากว่า  การขายชอร์ตสัญญาซื้อ
ขายล่วงหน้า ที่มีได ้
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(3) ช่วงสีเขียวคือช่วงที่เป็นช่วงจุดต ่าสุดของ พอร์ตการลงทุนหลังจากที่สดัส่วนน่ิงมานาน Agent เริ่ม
ปรับสัดส่วนพอร์ตการลงทุน  

4.2.2 ช่วง Uptrend 

ซึ่งอยู่ในช่วง 25 ธันวาคม 2022 ถึง 6 มิถุนายน 2023 มีการเลือก Action ดังรูปที่ 4.4 ซึ่ง
แสดงผลโดยโปรแกรม Tableau   

  

 
 

ภาพที่ 4.5  ภาพของการเลือก Action ในช่วง Uptrend 

 
โดยมีข้อน่าสังเกตุอยู่คือ 
(1) ขาย BTC Spot,เปิดการขายชอร์ตสัญญาซื้อขายล่วงหน้าเป็น Action ที่ถูกเลือกเยอะสุด 
(2) ยังคงมีช่วงที่ Action ไปแล้วติดเงื่อนไขบางอย่างอยู่ 
(3) ช่วงสีเขียวคือช่วงที่ Agent เลือกทีจ่ะไม่ถือการขายชอร์ตสัญญาซื้อขายล่วงหน้าเลย 
(4) Agent ถือ Bitcoin Spot เป็นแนวโน้มที่ลดลงและในช่วงหลังก็เริ่มถือเงินสดในสัดส่วนที่สูง 
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บทที่ 5  
สรุปผลการวิจัย อภิปรายผล และข้อเสนอแนะ 

 
จากผลการศึกษาในบทที่ 4 ในการประยุกต์ใช้ Reinforcement learning ด้วยวิธีการ Double- 

Deep Q- Network มาใช้ในการปรับสมดุลย์ Bitcoin และ สัญญาซื้อขายล่วงหน้า ใน Multi-Asset Mode 
ซึ่งได้ Agent ที่สามารถน าไปพัฒนาต่อเป็น Trading Bot ได้แต่ถ้าหาก User ต้องการที่จะปรับอัตราส่วน
เริ่มแรกที่ไม่ใช่อัตราส่วน Bitcoin 50% : เงินสด 50% Agent ยังท างานได้มีผลเป็นอย่างไรจึงท าการทดสอบ
เพิ่มเติมกับ อัตราส่วน 2 แบบ คือ อัตราส่วน Bitcoin 30% : เงินสด 70% ซึ่งให้เป็นตัวแทนความเสี่ยงน้อย 
และ อัตราส่วน Bitcoin 70% : เงินสด 30% % ซึ่งให้เป็นตัวแทนความเสี่ยงมาก 
  

5.1  อภิปรายผลการวิจัย 

5.1.1  อัตราส่วน Bitcoin 30%: เงินสด 70% 
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพที่ 5.1  อัตราส่วน Bitcoin 30% : เงินสด 70%  
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 จากภาพที่ 5.1 มีข้อน่าสังเกตุดังนี้ 
 (1) มูลค่าสินทรัพย์สุทธิของ พอร์ตการลงทุน อยู่ที่ 12,089.80$ 
 (2) ช่วงสีแดงคือช่วงที่เกิด Max Drawdown ซึ่งเป็นช่วงเดียวกันกับ Ratio 50%:50% 
 (3) ช่วงสีเขียวคือช่วงที่มีการปรับสัดส่วนที่ต่างออกไปจาก Ratio 50%:50% 
 (4) Action ที่เลือกทั้งหมด 7 Action ซึ่งเหมือนกับ Ratio 50%:50% Action ทั้ง 7 แบบคือ (1)'Buy BTC 
spot', 'Close Short Futures' (2) 'Buy BTC spot', 'Hold Short Futures' (3)'Buy BTC spot', 'Open 
Short Futures' (4) 'Hold BTC spot', 'Close Short Futures'  (5) 'Hold BTC spot', 'Hold Short 
Futures' (6) 'Sell BTC spot', 'Hold Short Futures' (7) 'Sell BTC spot', 'Open Short Futures' 

 
5.1.2  อัตราส่วน Bitcoin 70% : เงินสด 30% 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
ภาพที่ 5.2 อัตราส่วน Bitcoin 70% : เงินสด 30% 

 
 จากภาพที่ 5.2 มีข้อน่าสังเกตุดังนี ้
 (1) มูลค่าสินทรัพย์สุทธิของ พอร์ตการลงทุน อยู่ที่ 11,393.37 $ 
 (2) ช่วงสีแดงคือช่วงที่เกิด Max Drawdown ซึ่งเป็นคนละช่วงกับอัตราส่วนอ่ืนๆ    
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 (3) ช่วงสีเขียวคือช่วงที่มีการปรับสัดส่วน ที่ต่างออกไปจาก Ratio 50:50 
 (4) Agent มีการเลือก Action เพิ่มเติมที่แตกต่างออกไปจาก Ration 50%:50% และ 30%:70% คือ Hold 
BTC Spot , Open Short Futures Action จึงมี 8 แบบ คือ  

(1)'Buy BTC spot', 'Close Short Futures' 
(2) 'Buy BTC spot', 'Hold Short Futures'  
(3)'Buy BTC spot', 'Open Short Futures'  
(4) 'Hold BTC spot', 'Close Short Futures'   
(5) 'Hold BTC spot', 'Hold Short Futures'  
(6)Hold BTC Spot , Open Short Futures Action  
(7) 'Sell BTC spot', 'Hold Short Futures'  
(8) 'Sell BTC spot', 'Open Short Futures' 

 
 ซึ่ง Agent ยังสามารถท าการปรับสมดุลย์ ได้โดยยู่โดยอัตราส่วน Bitcoin 30% : เงินสด 70% มี 
มูลค่าสินทรัพย์สุทธิของ พอร์ตการลงทุน  ใกล้เคียงกับ อัตราส่วน Bitcoin 50% : เงินสด 50% ช่วง 
Drawdown อยู่ ในช่วงเดียวกัน Action ทั้งหมดที่ เลือกก็เหมือนกัน คือ 7 แบบ แต่ส าหรับอัตราส่วน 
อัตราส่วน Bitcoin 70% : เงินสด 30% % มีความแตกต่างออกไป โดย มูลค่าสินทรัพย์สุทธิของ พอร์ตการ
ลงทุน ค่อนข้างต ่าเมื่อเทียบกับ อัตราส่วน Bitcoin 50% : เงินสด 50% ช่วงการเกิด Drawdown ก็เกิดขึ้นคน
ละช่วงเวลา และ เลือก Action ถึง 8 แบบ โดยเลือก Action แบบ Hold BTC Spot , เปืดการขายชอร์ต
สัญญาซื้อขายล่วงหน้า เพิ่มเข้ามา 
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5.1.3  การวัดผลผ่านตัววัดผลการด าเนินงานของพอร์ตการลงทุนในอัตราส่วนต่างๆ และ Buy And 
Hold 
 
ตารางที่ 5.1  เปรียบเทียบการวัดผลในแตล่ะอัตราส่วนต่างๆ และ Buy And Hold 
 

 
จากตารางที่ 5.1  สามารถสรุปได้ดังนี้ ผลตอบแทนแบบอัตราส่วน 50:50 น้อยกว่า Buy and 

Hold แต่ได้ Drawdown ที่น้อยกว่า เมื่อเพิ่มการถือ Bitcoin เป็นอัตราส่วน 30 :70 จะได้  Annualize- 
Sharpe Ratio และ Calmar Ratio ที่ดี เมื่อเพิ่มการถือ Bitcoin เป็นอัตราส่วน 70:30  ผลที่ออกมาคือได้  
Max Drawdown และ Annualized Volatility ที่น้อยกว่าอัตราส่วนอ่ืน 

 
5.2  สรุปผลการศึกษา 
 การใช้สัญญาซือ้ขายล่วงหน้า เข้ามาป้องกันความเสี่ยงสามารถช่วยในการลดของมูลค่าสนิทรัพย์
สุทธิได้ โดย Agent ถือ การขายชอร์ตสัญญาซื้อขายล่วงหน้า ในช่วงขาลงเพ่ิมขึ้นตามการซื้อ Bitcoin Spot 
เพิ่มขึ้น และ ในช่วงขาขึ้นก็มีบางช่วงที่ไม่ป้องกันความเสี่ยงเลย    
               ส าหรับอัตราส่วนที่ BTC: CASH  ที่ 50:50 และ 30:70  มีมูลค่าสินทรัพย์สุทธิของ พอร์ตการ
ลงทุน ใกล้เคียงกัน12,100.96$ และ 12,089.80$ และมี Action ที่ถูกเลือก เหมือนกัน คือ 7 Action ซึ่งเมื่อ
ลดการถือ BTC ลงจะท าให้ Annualized Sharpe Ratio และ Calmar Ratio มีสัดส่วนสูงขึ้น 

                 Ratio (BTC:CASH) 

Measures 

70:30 
(เสี่ยงมาก) 

50:50 
(เสี่ยงกลาง) 

 
 

30:70 
(เสี่ยงน้อย) 

  

Buy And Hold 

Annualized Volatility 16.17547% 20.35683% 17.42254% 51.57076% 

Max Drawn Down 7.62273% 10.53967% 8.80817% 35.43208% 

Cumulative Returns 13.93372% 21.00965% 20.89800% 21.14406% 

Annualize Sharpe Ratio 0.72110 0.90624 1.02263 0.57746 

Calmar Ratio 1.47789 1.74023 2.06965 0.52144 



34 

 

06/08/66 

              70:30 มี มูลค่าสินทรัพย์สุทธิของ พอร์ตการลงทุน 11,393.37 $ และ มี Action ที่ถูกเลือกเพิ่ม
เข้ามา คือ  ถือ BTC Spot , เปิดขายชอร์ตสัญญาซื้อขายล่วงหน้า การเพิ่ม BTC เพิ่มขึ้นจะท าให้ได้ Max 
Drawdown และ Volatility ลดลง เพราะมีการ ป้องกันความเสี่ยงเริ่มต้นที่ 95% ของ BTC ที่มี 
 
5.3 ข้อเสนอแนะ 

5.3.1  ใช้ Algorithm อื่นๆ  แทน Double Deep Q Learning เช่น Multi-Agent PPO, A2C 
5.3.2  เพิ่ม Asset ต่างๆเข้าไป เช่น ทอง ,หุ้น, Alt Coin อื่นๆ เช่น XRP,ETH  
5.3.3  ปรับสัดส่วนปรับสมดุลย์ แทน k = 30%  เช่น ใช้การปรับสัดส่วน k แบบอัติโนมัติตามความผัน

ผวน 
5.3.4  การก าหนดอัตราส่วนสูงสุดของการขายชอร์ตที่ไม่ได้จ ากัดไว้ที่ร้อยละ 95 ของ Bitcoin spot ซึ่ง

สามารถเพื่อให้ Agent ป้องกันความเสี่ยงได้อย่างเหมาะสม 
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1.Flowchart เมื่อ Agent เลอืกขาย Bitcoin Spot 
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2.Flowchart เมื่อ Agent เลอืกปิด  การขายชอร์ตสัญญาซื้อขายล่วงหน้า  
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3. Flowchart เมื่อ Agent เลือกซื้อ Bitcoin Spot 
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4. Flowchart เมื่อ Agent เลือกเปิด  การขายชอร์ตสัญญาซื้อขายล่วงหน้า 
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