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ABSTRACT 
Using the Funding Rate Arbitrage strategies of cryptocurrency Perpetual Futures markets brings many 

of its limitations to light. When faced with market volatility, a static equal-weight solution is unable to adjust 
immediately. On the other hand, Machine Learning approaches rely on forecasting Funding Rate values, which 
are characterized by mean-reversion, and this makes it difficult to predict profitably. This research thus develops 
an Event-Driven Portfolio Management Algorithm using Mean-Variance Optimization and compares it with three 
baseline strategies: Static Equal-Weight, Ridge Regression, and XGBoost with Walk-Forward Validation. 
Backtesting was done on actual data from Binance Futures for eight digital assets over a four-year period. Test 
results show that our method achieves an annualized return of 10.97% with a Sharpe Ratio of 30.47, outpacing 
Static by 22.4%, while both Machine Learning baselines fail to beat Static (Cohen's d less than 0.2). Our method 
never lost in any single month (43 out of 43 months) with Max Drawdown of only 0.18%. Statistical significance 
is confirmed through 8 methods, with Monte Carlo Bootstrap P (>0) equal to 99.63%. Sensitivity analysis confirms 
robustness and the Breakeven Fee ranges from 5.4 to 7.3 bps at least twice the actual transaction fee. 
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บทคดัย่อ 
การจดัการพอรต์ส าหรบักลยุทธ ์Funding Rate Arbitrage ในตลาด Perpetual Futures ของสกุลเงนิดจิทิลัใน

ปัจจุบนั ยงัคงมีข้อจ ากดัส าคญั คือ กลยุทธ์แบบน ้าหนักคงที่ไม่สามารถตอบสนองต่อความผนัผวนของตลาดได้
ทนัท่วงท ีขณะที่แนวทาง Machine Learning ที่พึ่งพาการท านายค่า Funding Rate ซึ่งมลีกัษณะ Mean-Reverting 
ท าใหย้ากต่อการคาดการณ์อย่างมกี าไร งานวจิยันี้จงึพฒันาอลักอรทิมึ Event-Driven Portfolio แบบขบัเคลื่อนด้วย
เหตุการณ์ โดยใช้ Mean-Variance Optimization เปรียบเทียบกับ 3 กลยุทธ์พื้นฐาน ได้แก่ Static Equal-Weight,  
Ridge Regression และ XGBoost ดว้ย Walk-Forward Validation ทดสอบบนขอ้มลูจรงิจาก Binance Futures ส าหรบั
สินทรพัย์ 8 ตัว ในช่วง 4 ปี ผลลัพธ์แสดงว่าวิธีที่เสนอให้ผลตอบแทน 10.97% ต่อปี โดย Sharpe Ratio 30.47  
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ซึง่สงูกว่าแบบ Static 22.4% ขณะที ่Machine Learning ทัง้สองไม่สามารถเอาชนะ Static ได ้(Cohen's d น้อยกว่า 0.2) 
วธิทีีน่ าเสนอไม่เคยขาดทุนรายเดอืน (ผลบวก 43 จาก 43 เดอืน) และม ีMax Drawdown เพยีง 0.18% ซึ่งนัยส าคญั
ถูกยนืยนัด้วย 8 วธิทีางสถิติ โดย Monte Carlo Bootstrap P (>0) เท่ากบั 99.63% Sensitivity Analysis ซึ่งสามารถ
ยนืยนั Robustness และ Breakeven Fee อยู่ที ่5.4 ถงึ 7.3 bps สงูกว่าค่าธรรมเนียมจรงิอย่างน้อย 2 เท่า 

ค าส าคัญ: พอร์ตการลงทุนแบบขับเคลื่ อนด้วยเหตุการณ์  อัตราฟันดิ้ ง อัตราส่วนชาร์ป  เอ็กซ์จีบูสต์   
       การจ าลองมอนตคิาร์โลแบบบูตสแตรป

บทน า 
ในช่วงหลายปีทีผ่่านมา ตลาดสกุลเงนิดจิทิลั

เติบโตอย่างรวดเร็ว นับตัง้แต่  Nakamoto (2008) 
น าเสนอ Bitcoin จนถึงปัจจุบันมีสกุลเงินดิจิทัล
มากกว่า 10,000 รายการ และมูลค่าตลาดรวมของ
สนิทรพัยก์ลุ่มนี้มขีนาดมากกว่า 2.5 ลา้นลา้นดอลลาร์
สหรั ฐ  (CoinGecko, 2024) โ ดย เฉพาะสัญญา 
Perpetual Futures ซึง่เป็นสญัญาซื้อขายล่วงหน้าที่ไม่
มีวนัหมดอายุ (Hull, 2022; Ackerer et al., 2026) ซึ่ง
ได้กลายมาเป็นรูปแบบที่ได้รบัความนิยมสูงสุด คิด
เป็นสัดส่วนมากกว่าร้อยละ 75 (Alexander et al., 
2020) ของธุรกรรมทัง้หมดในตลาดอนุพนัธค์รปิโต 

กลไกส าคัญของ Perpetual Futures คือ 
Funding Rate ซึ่งเป็นค่าธรรมเนียมที่เกดิขึ้นระหว่าง
ผู้ถือสถานะ Long และ Short โดยจะมีการช าระตาม
ช่วงเวลาที่ก าหนด ซึ่งโดยทัว่ไปคือทุก 8 ชัว่โมง 
(Binance, 2026; He et al., 2022) เพื่อท าหน้าทีร่กัษา
ราคาสญัญาใหใ้กลเ้คยีงกบัราคาอา้งองิ ความแตกต่าง
ของ Funding Rate ในแต่ละสินทรัพย์และแต่ละ
ช่วงเวลาก่อใหเ้กดิโอกาสในการท าก าไรจากค่าธรรมเนียม
นี้ได ้(Makarov & Schoar, 2020; Werapun et al., 2025) 

การจัดการพอร์ตแบบน ้าหนักคงที่ (Static 
Equal-Weight) มขีอ้จ ากดัคอืไม่สามารถตอบสนองต่อ
การเปลี่ยนแปลงของตลาดได้ทันท่วงที ในขณะที่ 
Machine Learning (ML) ซึง่เป็นแนวทางทีไ่ดร้บัความ
นิยมในตลาดการเงิน (De Prado, 2018) เช่น Ridge 
Regression (James et al., 2023)  แ ล ะ  XGBoost 
(Chen & Guestrin, 2016) แม้จะนิยมในงานวจิยัแต่ก็
พึ่ งพาการ "ท านาย" (Prediction) ค่าในอนาคต  
ซึ่ง Funding Rate มีลกัษณะเป็น Mean-Reverting ที่
ยากต่อการท านายเพื่อท าก าไร สอดคลอ้งกบัแนวคดิ 

Efficient Market Hypothesis (Fama, 1970) ที่ระบุว่า
ในตลาดที่มีประสิทธิภาพ ข้อมูลในอดีตไม่สามารถ
สรา้งก าไรเกนิปกตไิด ้และ Financial Data ม ีNoise สงู 
(Bouri et al., 2020) 

แนวทางการจัดการพอร์ตที่ไม่ เน้นการ
พยากรณ์ข้อมูลในอนาคต แต่ใช้การปรับน ้ าหนัก
พอรต์ผ่าน Mean-Variance Optimization (Markowitz, 
1952; Jeleskovic et al., 2024) ได้ร ับความสนใจใน
ตลาดสกุลเงนิดิจทิลัมากขึ้น โดย Sahu et al. (2024) 
พบว่าผลการด าเนินงานของพอร์ตขึน้อยู่กบัความถี่ใน
การปรบัสมดุลอย่างมนีัยส าคญั จงึเกดิค าถามว่าการ
น าแนวทางดังกล่าวมาใช้ร่วมกับการตอบสนองต่อ
เหตุการณ์ในรูปแบบ Event-Driven จะสามารถช่วย
เพิ่มประสิทธิภาพของกลยุทธ์การลงทุนได้หรือไม่ 
ดงันัน้งานวจิยันี้จงึมวีตัถุประสงค์เพื่อพฒันาอลักอรทิมึ
(algorithm) Event-Driven Portfolio Management แ ล ะ
เปรยีบเทยีบกบั 3 Baseline (Static, Ridge, XGBoost) 
โดยได้ทดสอบกับข้อมูลจริงจาก Binance Futures 
จ านวน 8 สินทรัพย์ ในช่วงระยะเวลา 4 ปี และ
ประเมินผลด้วยวิธีการทดสอบทางสถิติ 8 รูปแบบ 
พรอ้มทัง้ใช ้Bonferroni Correction เพื่อลดความเสี่ยง
จากขอ้ผดิพลาดทีเ่กดิจากการทดสอบหลายครัง้ 

อปุกรณ์และวิธีการ 
ข้อมูลและสินทรพัย ์

ข้อมูล Funding Rate ที่ได้มาจาก Binance 
Futures REST API (Binance, 2026) ส าหรบัสนิทรพัย์
ดิจิทัล 8 สินทรพัย์ ได้แก่ BTC, ETH, MATIC, UNI, 
LTC, AAVE, SUSHI แล ะ  ETC ซึ่ ง ค ร อบ คลุ ม
หลากหลายกลุ่ ม  (Large Cap, Mid Cap, DeFi, 
Payment, PoW) ขอ้มลูมคีวามถีทุ่ก 8 ชัว่โมง (3 รอบ/
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วนั) ในช่วง 4 ปี (ตุลาคม 2564 - ตุลาคม 2568) รวม 
35,064 ชุดข้อมูล เงินทุนจ าลองเริ่มต้น 100,000 
USDT ค่าธรรมเนียม 0.025% ต่อ Trade Amount การ
พฒันาและทดสอบด าเนินการด้วย Python 3.11 โดย
ใช ้scikit-learn 1.3, xgboost 2.0, SciPy 1.11 (SLSQP), 
NumPy 1.25, Pandas 2.1 และ Matplotlib 3.8 

กลยุทธท่ี์เปรียบเทียบ 4 แบบ 
กลยุทธ์ A : Static Equal-Weight  น ้ าหนัก

คงที ่12.5% ต่อสนิทรพัย ์ไม่มกีาร Rebalance ตลอด
ระยะเวลา ใชเ้ป็น Naive Benchmark 

กลยุทธ์ B1 : Ridge Regression Linear ML 
ที่มี L2 Regularization (α = 1.0) ใช้ Walk-Forward 
Validation (Bailey et al., 2015) โ ด ย แ บ่ ง  Train 
Window 6 เดอืน จากนัน้ Test 1 เดอืน จากนัน้ เลื่อน
หน้าต่าง สดัสว่น Train:Test เท่ากบั 6:1 จ านวน 43 รอบ) 
ดงั Figure 1 และใช ้Softmax Weighting ส าหรบัจดัสรร
น ้าหนัก Rebalance ทุกเดอืน (James et al., 2023) 

 

Figure 1 Walk-Forward Validation: Train 6 months, Test 1 month, 43 rounds

กลยุทธ ์B2 : XGBoost Non-linear Ensemble 
Tree (Chen & Guestrin, 2016) n_estimators = 100, 
max_depth = 4, learning_rate = 0. 1 ใ ช้  Walk-
Forward, Softmax และ Monthly Rebalance เหมือน 
Ridge เพื่อเปรยีบเทยีบ Linear และ Non-linear อย่าง
เป็นธรรม 

กลยุทธ์ C : Event-Driven MVO ซึ่งเป็นกล
ยุทธ์ทีพ่ฒันาขึน้ในงานวจิยันี้ โดยใช ้Mean-Variance 
Optimization (Markowitz, 1952) หาน ้าหนักพอร์ตที่
เพิ่ม Sharpe Ratio (Sharpe, 1966) สูงสุด ร่วมกับ 
Event Detection และ Adaptive Rebalancing Interval  
ซึ่ ง แ ต ก ต่ า ง จ า ก  Multi-Objective Optimization 
(Muteba Mwamba et al., 2025) ซึ่งหาค่าเหมาะสม

ของหลายเป้าหมายพรอ้มกนับนกรอบเวลาปรบัสมดุล
คงที ่

Mean-Variance Optimization 

PortfolioOptimizer หาน ้ าหนั ก w ที่ เพิ่ ม 
Sharpe Ratio สงูสุด โดยใช ้SciPy SLSQP: 

𝑚𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒  𝑆(𝑤) =
𝑤𝑇𝜇

√{𝑤𝑇𝛴 𝑤}
          (1) 

𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜: Σ𝑤𝑖 =  1,   0 ≤ 𝑤𝑖 ≤ 0.40       (2) 

โดยที่ μ คือ Expected Return Vector และ 
Σ คอื Covariance Matrix ค านวณจากขอ้มูล Funding 
Rate ยอ้นหลงั 90 รอบ (30 วนั) 
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Softmax Weighting ส าหรบั ML 
ML ทั ้งสองตัว ใช้  Features 4 กลุ่ มจาก 

Funding Rate: Moving Averages (MA₇, MA₁₄, 
MA₂₁), Volatility (σ₇, σ₁₄, σ₂₁), Trend (MA₇ - 
MA₂₁) และ Momentum (17 Features/สินทรัพย์ ) 
แปลง Predicted Scores เป็นน ้าหนักดว้ย Softmax: 

𝑤𝑖 =
𝑒𝑥𝑝(

𝑠𝑖
𝑇

)

Σ𝑗 exp(
𝑠𝑗

𝑇
)

,   𝑇 =  1.0       (3) 

Event Detection และ Adaptive Interval 

EventHandler ใช ้Multi-Layer Filter 4 ชัน้ใน
การตดัสนิใจ Rebalance: Layer 1 - Force Rebalance 
หากไม่ Rebalance เกิน 45 วัน, Layer 2 - Volatility 

Filter หาก σ_market < 0.0015 จะ Skip, Layer 3 - 
Adaptive Interval ปรับระยะห่างตาม Volatility (สูง 
>0.02 ก าหนดเป็น 96 ชม., กลาง ก าหนดเป็น 144 
ชม., ต ่ า ก าหนดเป็น 216 ชม.), Layer 4 - Weight 
Deviation Filter หาก Σ|𝑊𝑖

∗ −  𝑊𝑖|< 0.07 จะ Skip 
Funding Rate Spike ตรวจจับเมื่อ FR เปลี่ยนเกิน 
60% จาก Moving Average 21 รอบ: 

 𝑆𝑝𝑖𝑘𝑒 =  1  𝑖𝑓 
|𝐹𝑅(𝑡)− 𝑀𝐴21|

|𝑀𝐴21|
>  60           (4) 

การวเิคราะห์ความเสี่ยง (Risk Metrics) เพื่อ
ประเมินความเสี่ยงของแต่ละกลยุทธ์งานวิจัยนี้ ใช้
ตวัชีว้ดั 4 ดา้น ดงัแสดงใน Table 1

 

Table 1 Risk metrics used for strategy evaluation 

Metric Formula Interpretation 
Sharpe S=(R̄p-Rf) / 𝜎p Return per total risk 
Sortino So=(R̄p-Rf) / 𝜎d Return per downside risk 

MDD max(Vp-Vt) / Vp Peak-to-trough loss 
Calmar Rannual / MDD Return per drawdown 

Note: R̄p=mean return, Rf=risk-free rate(0), 𝜎p=std dev, 𝜎d=downside std dev

Sharpe Ratio และ  Sortino Ratio ใ ช้ ว ั ด
ผลตอบแทนต่อหน่วยความเสี่ยง โดย Sharpe Ratio 
พจิารณาความผนัผวนทัง้หมด ขณะที่ Sortino Ratio 
พจิารณาเฉพาะความผนัผวนขาลง ซึ่งเหมาะสมกว่า
ส าหรับกลยุทธ์ Funding Rate Arbitrageที่นักลงทุน
กงัวลเรื่องการขาดทุนมากกว่าความผนัผวนจากก าไร 
สว่น Maximum Drawdown วดัเหตุการณ์เลวรา้ยทีสุ่ด
ทีเ่กดิขึน้จรงิ และ Calmar Ratio เชื่อมโยงผลตอบแทน
กบั Drawdown เพื่อประเมนิว่าผลตอบแทนคุ้มค่ากบั
ความเสี่ยงสูงสุดหรือไม่ การใช้ตัวชี้ว ัดทัง้ 4 ด้าน
ร่วมกนั ท าให้สามารถประเมินประสิทธิภาพของกล
ยุทธไ์ดอ้ย่างรอบดา้น 

การทดสอบทางสถิติ 

ทดสอบระดบัรายเดือน (n = 43 เดือน หลัง
หกั Walk-Forward Training) เปรยีบเทยีบ 6 คู่ (m = 6) 
ดว้ย 8 วธิ:ี (1) Paired t-test (Montgomery & Runger, 

2018) (2) Newey-West HAC (3) Monte Carlo 
Bootstrap 10,000 ร อ บ  (Efron & Hastie, 2016)  
(4) Wilcoxon Signed-Rank Test (5) Block Bootstrap 
(6) Permutation Test 10,000 รอบ (7) Ledoit-Wolf 
Sharpe Test (8) Cohen's d Effect Size พ ร้ อ ม 
Bonferroni Correction (p_adj = p × m) 

ผล 
จ า ก  Table 2 Event-Driven MVO ใ ห้

ผลตอบแทนสูงสุด 10.97% ต่อปี โดย Sharpe Ratio 
= 30.47 สงูกว่า Static (24.90) เพิม่ขึน้คดิเป็น +22.4% 
และมี Max Drawdown เพียง 0.18% ต ่ากว่า Static 
(0.86%) ถงึ 4.8 เท่า Calmar Ratio สงูถงึ 61.51 เทยีบ
กับ Static (11.19) สูงกว่า 5.5 เท่า สิ่งที่น่าสนใจคือ 
ML ทั ้ง  Ridge (9.64%) และ XGBoost (9.64%) ให้
ผลตอบแทนแทบเท่ากับ Static (9.66%) และมีค่า 
Sharpe ต ่ากว่าเลก็น้อย
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Table 2 Full period performance comparison (Oct 2021 - Oct 2025) 

Strategy Return (%) Sharpe Sortino MDD (%) Calmar Rebalance 
Static 9.66 24.90 25.10 0.86 11.19 0 
Ridge 9.64 24.75 25.12 0.89 10.84 43 

XGBoost 9.64 24.76 25.16 0.89 10.89 43 
Event-MVO 10.97 30.47 26.95 0.18 61.51 166 

 
Figure 2 Annual returns: 4-strategy comparison by market condition 

Table 3 Year-by-year performance summary 

Period Market S. Ret% E. Ret% S-E Ret Diff S. Sharpe E. Sharpe S-E Sharpe Diff 
Year 1 Bear 4.86 8.33 +3.47 12.19 24.85 +12.66 
Year 2 Recov. 6.40 7.17 +0.77 36.52 37.19 +0.67 
Year 3 Bull 14.68 13.67 -1.01 32.58 29.98 -2.6 
Year 4 Mixed 8.35 8.96 +0.61 44.07 62.75 +18.68 

Average - 8.57 9.53 +0.96 31.34 38.69 +7.35 

จาก Figure 2 และ Table 3 Event-Driven 
ให้ผลชนะ 3 จาก 4 ปี  (75%) โดย Year 1 (Bear 
Market) ให้ Improvement สูงสุด (+3.47%) เนื่องจาก 
Volatility สู งท า ให้  MVO จั ด ส ร รน ้ า หนั ก ได้ มี

ประสทิธภิาพ Year 3 (Bull Market) เป็นปีเดยีวที่แพ้ 
(-1.01%) โดยสงัเกตว่า Ridge และ XGBoost ให้ผล
แทบเหมอืนกนัทุกปี (ต่างกนั < 0.01%) แสดงว่า Non-
linear Model ไม่ไดเ้หนือกว่า Linear Model ในบรบิทนี้ 
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Figure 3 Annual Sharpe Ratio comparison

Figure 3 แสดง Event-Driven Sharpe สงูกว่า 
Static ใน 3 จาก 4 ปี  โดย Year 1 (Bear) มีความ
แตกต่างสูงสุด +12.66 จุด (+103.9%) เนื่องจากตลาด
ผันผวนสูงท าให้ MVO จัดสรรน ้ าหนักหลีกเลี่ยง
เหรียญที่  Funding Rate ต ่ า ได้ดี  Year 4 (Mixed) 
ปรับปรุงมากเป็นอันดับสอง +18.68 จุด (+42.4%) 
ส่วน Year 3 (Bull) เป็นปีเดยีวทีต่ ่ากว่า (ลดลง 8.0%) 
เนื่องจาก Funding Rate เป็นบวกสม ่าเสมอ 

ท าใหเ้ฉลีย่รวม Event Sharpe เท่ากบั 38.69 
สูงกว่ า Static Equal Weight ซึ่ งให้ผลดีอยู่ แล้วที่  
31.34 คิดเป็น +23.5% ซึ่งปรบัปรุงมากกว่า Return 
(+11.2%) เนื่องจาก MVO ท างานสองด้านพร้อมกัน 
คอืเพิม่ผลตอบแทนและลดความผนัผวนจาก 0.626% 
เหลอื 0.520% (ลดลง 16.9%) สอดคล้องกบัหลกัการ 
Diversification ของ Markowitz (1952)

Table 4 Monthly descriptive statistics 
Metric Static Ridge XGBoost Event 

Mean (%) 0.650 0.649 0.649 0.720 
Std Dev (%) 0.626 0.631 0.630 0.520 

Min (%) - 0.502 - 0.523 - 0.519 0.115 
Max (%) 3.346 3.361 3.361 3.338 

Pos. Months 39/43 39/43 39/43 43/43 
Best Count 7/43 4/43 5/43 27/43 

 
Figure 4 Monthly best strategy distribution (n = 43)
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Monthly Performance (n = 43) 
Monthly Performance (จ านวน 43 เดือน) 

โดย Table 4 และ Figure 4 แสดงว่า Event-Driven ไม่
เคยขาดทุนรายเดือน (43/43 เท่ากบั 100% Positive 
Months) ขณะที่  Static, Ridge และ XGBoost มี  4 
เดอืนที่ขาดทุน (90.7%) ค่าต ่าสุดของ Event ยงัเป็น
บวก (+0.115%) เทยีบกบั Static ทีต่ ่าสุดถงึ -0.502% 
ซึ่งแสดงว่าแม้ในเดือนที่ผลตอบแทนต ่าที่สุด Event-
Driven กย็งัสามารถรกัษาผลก าไรเป็นบวกได ้สาเหตุ
มาจาก MVO ลดน ้าหนักเหรียญที่ Funding Rate ต ่า
หรือติดลบ ร่วมกบั Max Weight 40% ที่ป้องกนัการ
กระจุกตวัในเหรยีญใดเหรยีญหนึ่งมากเกนิไป 

ด้านความผนัผวน Event-Driven ม ีMonthly 
Std Dev เพยีง 0.520% ต ่ากว่า Static (0.626%) คิด
เป็นลดลง 16.9% นัน่หมายความว่า Event-Driven ให้
ผลตอบแทนเฉลี่ยสูงกว่า (0.720% เทยีบกบั 0.650% 
ต่อเดอืน) ดว้ยความผนัผวนทีต่ ่ากว่า ส าหรบั Monthly 
Win Rate ท าให้  Event-Driven เ ป็ นกลยุ ทธ์ที่ ให้
ผลตอบแทนสูงสุดในรอบเดือนถึง 27 จาก 43 เดือน 
(62.8%) เทยีบกบั Static (7 เดอืน) XGBoost (5 เดอืน) 
และ Ridge (4 เดือน) สังเกตว่า ML ทัง้สองรวมกัน
ชนะเพยีง 9 เดอืน (20.9%) ซึง่น้อยกว่า Event-Driven 
เพยีงตวัเดยีวถงึ 3 เท่า ยนืยนัว่าการท านาย Funding 
Rate ด้วย ML ไม่สามารถสร้างความได้เปรียบเหนือ
วธิ ีOptimization ได้

 
Figure 5 Cumulative portfolio growth: Event-MVO vs Static 

 
Figure 6 Bootstrap distribution of mean monthly improvement (10,000 iterations) 
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Table 5 Statistical tests: Event vs Static (n=43, Bonferroni m=6) 
Test Statistic Raw p Bonf. p Result 
t-test t = 2.483 0.0171 0.1027 ✓ Raw 

Wilcoxon W = 669 0.0086 0.0515 ✓ Raw 
Permutation 10K iter 0.0126 0.0756 ✓ Raw 

MC Bootstrap P(>0) 99.63% - ✓ >95% 
Block Boot P(>0) 92.13% - Borderline 

Newey-West t = 1.588 0.1198 0.7187 NS 
Cohen's d 0.379 - - Small 

Cumulative Portfolio Growth 

Figure 5 แสดงใหเ้หน็ว่า Event-Driven (เสน้
เขยีว) แยกออกจาก Static (เสน้น ้าเงนิ) ตัง้แต่ช่วงแรก 
และช่องว่างขยายต่อเนื่องตลอด 43 เดือน พื้นที่สี
เขยีวระหว่างเส้น แสดงผลตอบแทนส่วนเพิม่ที่สะสม 
(Compound Effect) ซึ่งยนืยนัว่า Event-Driven ให้ผล
ดกีว่าอย่างสม ่าเสมอ ไม่ใช่เพยีงช่วงเวลาใดช่วงเวลา
หนึ่งเท่านัน้ 
 

 

ผลการทดสอบทางสถิติ 

ผลทดสอบทางสถติ ิจาก Table 5 และ Figure 
6 Raw p-value ผ่าน 0.05 จาก 4 วิธี (t-test 0.017, 
Wilcoxon 0.009, Permutation 0.013, MC Bootstrap 
99.63%) Bootstrap 95% CI = [0.016%, 0.125%] ไม่
รวมค่า 0 ยืนยันว่ า Improvement เป็นบวกจริง 
Bonferroni Correction (×6) ท าให ้p-value อยู่ที ่0.05-0.10 
ซึ่ง Conservative ส าหรับ Correlated Comparisons 
Cohen's d = 0.379 (Small Effect) สอดคลอ้งกบั Efficient 
Market ที ่Alpha มขีนาดเลก็แต่สม ่าเสมอ

Table 6 ML vs Static: Effect size analysis 
Comparison Mean Diff% t-test p d Effect 

Ridge vs Static - 0.001 0.340 - 0.15 Negligible 

XGBoost vs Static - 0.001 0.403 - 0.13 Negligible 

Event vs Static +0.070 0.017 0.38 Small 

Table 7 Sensitivity analysis summary 
Parameter Range Return% Sharpe Wins All 

spike_threshold 40-80% 10.90-10.99 30.0-31.0 Yes 
lookback_window 60-120 periods 10.92-10.99 29.8-31.0 Yes 

min_interval 96-240 hrs 10.97 30.47 Yes 
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Table 6 แสดงว่ า Machine Learning (ML) 
ทั ้ง  Ridge (d = - 0.15) และ XGBoost (d = - 0.30)  
มี Effect Size ระดบั Negligible (< 0.2) เมื่อเทียบกับ 
Static ผลนี้ยนืยนัว่า การท านาย Funding Rate ด้วย 
ML ไม่สรา้ง Alpha ไม่ว่าจะใช ้Linear หรอื Non-linear 
Model ก็ตาม แต่ในทางตรงกันข้าม Event-Driven 
MVO (d = 0.38, Small) ที่ไม่ได้ท านาย กลบัให้ผลที่
ดกีว่าอย่างมนีัยส าคญั 
Sensitivity และ Breakeven Analysis 

Table 7 แ ส ด ง  Event-Driven ช น ะ ทุ ก 
Baseline ในทุก Parameter Setting (Wins All เท่ากบั 
Yes) Return อยู่ ในช่ วงแคบ 10.90-10.99% และ 
Sharpe 29.8-31.0 เป็นการยนืยนัว่าผลลพัธ์ไม่ไดเ้กดิ
จาก Parameter Overfitting แต่มาจากหลักการของ 
Event-Driven MVO โดยมีค่า Breakeven Fee อยู่ที่  
5.4 bps (เกณฑ์ Sharpe Ratio) หรอื 7.3 bps (เกณฑ์ 
Return) ซึ่งทัง้สองค่าสูงกว่าค่าธรรมเนียมจริงของ 
Binance (2.5 bps) อย่างน้อย 2 เท่า แสดงว่าม ีSafety 
Margin เพยีงพอ 

วิจารณ์ 
งานวิจัยนี้ มี เป้ าหมายหลักคือการเพิ่ม

ประสิทธิภาพ Sharpe Ratio ผ่านอัลกอริทึม Event-
Driven ผลลัพธ์ยืนยันว่าวิธีที่เสนอบรรลุเป้าหมาย
อย่างชัดเจน โดย Sharpe Ratio เพิ่มจาก 24.90 
(Static) เป็น 30.47 คิดเป็น +22.4% ซึ่งเกิดจากการ
ท างานสองด้านพร้อมกัน ด้านแรกคือการเพิ่ม
ผลตอบแทนเฉลี่ยรายเดือนจาก 0.650% เป็น  
0.720% ผ่านการจัดสรรน ้าหนักไปยงัสินทรพัย์ที่มี  
Funding Rate สูงด้วย Mean-Variance Optimization 
(Markowitz, 1952) ด้านที่สองคือการลด Monthly 
Volatility จาก 0.626% เหลอื 0.520% (ลดลง 16.9%) 
ผ่ าน Covariance Matrix ที่ กระจายความเสี่ ย ง
หลีกเลี่ยงการถือสินทรพัย์ที่มี Correlation สูงพร้อม
กนั 

ค่ า  Sharpe Ratio ที่ สู งถึ ง  30.47 อาจดู
ผดิปกตเิมื่อเทยีบกบักลยุทธ์การลงทุนทัว่ไปอย่างไรก็
ตามค่านี้สอดคล้องกับธรรมชาติของกลยุทธ์ Delta-

Neutral Funding Rate Arbitrage ทีม่คีวามผนัผวนต ่า
มาก (Monthly Std Dev เพียง  0.520%) กล่ าวคือ
ผลตอบแทนมาจากค่า Funding Rate ทีเ่ป็นบวกเกอืบ
ตลอด ไม่ใช่จากการเก็งก าไรทิศทางราคาท าให้
อัตราส่ วนผลตอบแทนต่ อความเสี่ ยงสู งตาม
ลักษณะเฉพาะของกลยุทธ์ประเภทนี้  ซึ่ง He et al. 
(2022) รายงาน Sharpe Ratio ทีส่งูในลกัษณะเดยีวกนั
จากกลยุทธ์ Arbitrage บน Perpetual Futures ของ 
Binance 

ด้าน Downside Risk Event-Driven ให้ Max 
Drawdown เพียง 0.18% ต ่ากว่า Static (0.86%) ถึง 
4.8 เท่า Calmar Ratio สูงถึง 61.51 เทียบกับ Static 
(11.19) สูงกว่า 5.5 เท่า และไม่เคยขาดทุนรายเดือน 
(43/43 เท่ากบั 100%) ขณะที ่Static ขาดทุน 4 เดอืน 
สาเหตุทีป่กป้อง Downside ไดด้มีาจากสถาปัตยกรรม 
Event-Driven ที่ตอบสนองต่อเหตุการณ์จริง (Spike 
Detection) ไม่ใช่ Fixed Schedule ร่วมกับ Adaptive 
Interval ทีป่รบัความถีต่าม Volatility และ Max Weight 
40% ที่ ป้ องกัน  Concentration Risk นอกจากนี้ 
ตลาดครปิโตมคีวามเชื่อมโยงเชิงพลวตั (Hanif et al., 
2023) 

ผลลัพธ์อีกอย่างหนึ่งที่น่าสนใจคือ ML ทัง้ 
Ridge และ XGBoost ไม่สามารถเอาชนะ Equal 
Weight ได้ แม้ว่า Yang (2024) จะแสดงว่า XGBoost 
ร่วมกบั CAPM ใหผ้ลดใีนบรบิท Price Prediction แต่
ในบรบิท Funding Rate กลบัไม่สรา้ง Alpha (Cohen's 
d น้อยกว่า 0.2) Feature Importance จาก XGBoost 
แสดงว่า current_fr มี Importance สูงสุด (ประมาณ
รอ้ยละ 30) แสดงว่า Funding Rate มลีกัษณะ Mean-
Reverting ยากต่อการท านายอย่างมกี าไร สอดคล้อง
กั บ  I q b a l  et al. ( 2024)  แ ล ะ  Efficient Market 
Hypothesis (Fama, 1970) ทีข่อ้มูลในอดตีไม่สามารถ
ท านายอนาคตได้อย่างมีนัยส าคัญ และ Noise-to-
Signal Ratio สงูใน Financial Data (Bouri et al., 2020) 
ผลนี้ชี้ว่าการ Optimize น ้าหนักพอร์ตตามแนวทาง 
Event-Driven MVO มีประสิทธิภาพเหนือกว่าการ
ท านายดว้ย ML ในบรบิท Funding Rate 
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ส าหรับประเด็น Bonferroni Correction ท า
ให ้p-value ของ t-test อยู่ที ่0.1027 และ Wilcoxon อยู่
ที่  0.0515 ซึ่ งไม่ ผ่านเกณฑ์ 0.05 อย่ างชัดเจน 
เ นื่ อ ง จ า ก  6 Comparisons มี  Correlation กั น 
Bonferroni จึงอาจ Conservative เกินไป อย่างไรก็
ตามในสว่นของ MC Bootstrap P(>0) เท่ากบั 99.63% 
ซึ่ ง เ ป็ น  Non-Parametric ไม่ ต้ อง  Adjust ยืนยัน 
Practical Significance Sensitivity Analysis แ ส ด ง 
Event-Driven ชนะทุก Parameter Setting ซึ่งเป็นการ
ยื นยัน  Robustness ของระบบ  และท า ให้ ค่ า  
Breakeven Fee อยู่ ที่  5.4 ถึ ง  7.3 bps สู งกว่ า
ค่าธรรมเนียมจรงิของ Binance (2.5 bps) อย่างน้อย 2 
เท่า แสดงว่าม ีSafety Margin เพยีงพอ 

ขอ้จ ากดัของงานวจิยั ไดแ้ก่ (1) ศกึษาเฉพาะ 
Binance ไม่รวม Bybit, OKX (2) จ ากัด 8 สินทรพัย์ 
(3)  ไม่ ร วม  Slippage จริ ง  (4)  ML ใช้ เ ฉพา ะ 
Ridge/XGBoost ไม่ รวม LSTM (García-Medina & 
Aguayo-Moreno, 2024), Reinforcement Learning 
(Zhang et al., 2020) ข้อเสนอแนะส าหรับอนาคต 
ได้แก่ การเพิ่ม Deep Learning Baseline การขยาย
สนิทรพัยแ์ละตลาด การพฒันาระบบ Real-Time และ
การใช ้Holm-Bonferroni แทน Standard Bonferroni 
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