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Tóm tắt. Bài viết sử dụng một số mô hình/thuật toán học máy để dự báo xu hướng biến 

động (tăng/giảm) của chỉ số thị trường chứng khoán của Việt Nam. Kết quả cho thấy, trong 

các mô hình hồi quy Logistic, mô hình phân tích phân biệt tuyến tính (LDA), phân tích 

phân biệt toàn phương (QDA) và mô hình K – lân cận (KNN): mô hình KNN(10) có độ 

chính xác dự báo tốt nhất. Câu lệnh R được cung cấp đầy đủ tới bạn đọc. 

 

 

1. MỞ ĐẦU 

Chuỗi chỉ số thị trường chứng khoán thường được đặc trưng bởi một hành vi theo đám 

đông và phi tuyến tính khiến cho việc dự báo trở thành một nhiệm vụ đầy thách thức. Các 

yếu tố tạo ra sự biến động trong lĩnh vực này rất phức tạp và bắt nguồn từ nhiều nguyên 

nhân với bản chất khác nhau. Từ các quyết định kinh tế, chính trị và đầu tư cho đến những 

nguyên nhân không rõ ràng, ở một khía cạnh nào đó, đều gây ra nhiều khó khăn trong dự 

đoán chỉ số thị trường chứng khoán. Thị trường chứng khoán luôn thu hút các nhà đầu tư 

do khả năng sinh lời cao, tuy nhiên, nó cũng chứa đựng rất nhiều rủi ro. Vì vậy, cần có một 

công cụ thông minh để giảm thiểu rủi ro với hy vọng có thể tối đa hóa lợi nhuận. Ngày 

nay, các mô hình Học máy (Machine Learning) đã trở thành một công cụ phân tích mạnh 

mẽ được sử dụng để trợ giúp và quản lý đầu tư hiệu quả. Các mô hình này đã được sử dụng 

rộng rãi trong lĩnh vực tài chính để cung cấp những phương pháp mới nhằm giúp các nhà 

đầu tư đưa ra quyết định tốt hơn trong việc đầu tư chứng khoán.  

Thị trường chứng khoán mỗi quốc gia ngày càng phát triển sâu rộng và hòa nhập vào thị 

trường quốc tế vì chúng có lợi nhuận hấp dẫn (He và cộng sự, 2015; Chou và Nguyễn, 

2018) và là một tài sản có tính thanh khoản tương đối cao do chúng có thể được mua - bán 

nhiều lần thông qua các sở giao dịch chứng khoán. Mặc dù vậy, đầu tư cổ phiếu có rủi ro 

cao do sự không chắc chắn và biến động trên thị trường chứng khoán (Hyndman và 

Athanasopoulos, 2018). Do đó, các nhà đầu tư phải hiểu bản chất của từng cổ phiếu riêng 

lẻ và các yếu tố phụ thuộc của chúng ảnh hưởng đến giá cổ phiếu để tăng cơ hội đạt được 
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lợi nhuận cao hơn. Quan trọng nhất, các nhà đầu tư cần phải đưa ra các quyết định đầu tư 

hiệu quả vào đúng thời điểm (Ijegwa và cộng sự, 2014) bằng cách sử dụng lượng thông tin 

chính xác và thích hợp (Nguyen và cộng sự, 2015). 

Dự báo sự biến động trên thị trường chứng khoán là một chủ đề quan trọng trong lĩnh 

vực tài chính. Việc dự báo hiệu quả sẽ giúp nhà đầu tư xây dựng được chiến lược đầu tư tối 

ưu cũng như phòng ngừa rủi ro. Dự báo một số chỉ số tài chính dựa trên một số yếu tố tác 

động sẽ dễ dàng nhưng kết quả có thể không chính xác vì các yếu tố chưa được đưa vào 

mô hình cũng có thể quan trọng trong việc giải thích sự biến động của chỉ số tài chính. 

Chẳng hạn, giá của cổ phiếu hoặc chỉ số của thị trường có thể bị ảnh hưởng bởi nhiều yếu 

tố khác nhau, ví dụ: tăng trưởng kinh tế (Perwej và Perwej, 2012; Selvin và cộng sự, 

2017). Rất khó để phân tích tất cả các yếu tố theo cách thủ công (Nguyen và cộng sự, 

2015; Sharma và cộng sự, 2017), vì vậy, sẽ tốt hơn nếu có các công cụ hỗ trợ phân tích dữ 

liệu này. Trong đầu tư chứng khoán, việc đưa ra quyết định đúng đắn trong khoảng thời 

gian kịp thời là một thách thức lớn vì cần một lượng thông tin đồ sộ để dự đoán sự biến 

động của giá thị trường chứng khoán. Những thông tin này rất quan trọng đối với các nhà 

đầu tư vì sự biến động của thị trường chứng khoán có thể dẫn đến tổn thất đầu tư đáng kể. 

Do đó, việc phân tích thông tin lớn này rất hữu ích cho các nhà đầu tư và cũng hữu ích cho 

việc phân tích xu hướng biến động của các chỉ số thị trường chứng khoán (Kim và Kang, 

2019). 

Với sự thành công rực rỡ của các mô hình Học máy (Machine Learning) trong nhiều 

lĩnh vực, ứng dụng của  Học máy trong tài chính ngày càng được chú ý và phát triển không 

ngừng (Nguyen et al., 2015; Attigeri et al., 2015; Kim and Kang, 2019). Việc áp dụng các 

mô hình Học máy để dự báo chứng khoán, cổ phiếu cũng rất phổ biến trên thế giới, không 

chỉ trong học thuật mà còn trong thực tiễn. Ở các bài toán dự báo ở những nghiên cứu 

trước đây, các tác giả thường sử dụng dữ liệu lịch sử của chuỗi thời gian để cung cấp các 

ước lượng cho các giá trị trong tương lai. Gần đây, các nhà nghiên cứu đã bắt đầu phát 

triển các kỹ thuật Học máy giống với quá trình sinh học và tiến hóa để giải quyết các vấn 

đề phức tạp và phi tuyến. Kỹ thuật này trái ngược với cách tiếp cận truyền thống, tức là các 

phương pháp thống kê cổ điển. Ví dụ về các kỹ thuật học máy có thể nhắc đến như Mạng 

thần kinh nhân tạo (Artificial Neural Networks  - ANN), Máy vectơ hỗ trợ (Support Vector 

Machines - SVM) và Lập trình di truyền (Genetic Programming  - GP), thuật toán K-lân 

cận (K-nearest neighbors - KNN), Mô hình hồi quy Logistic, phân tích phân biệt tuyến tính 

(Linear Discriminant Analysis – LDA), phân tích phân biệt toàn phương (Quadratic 

Discriminant  Analysis - QDA). 
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Bài báo này sẽ khám phá một ứng dụng của Học máy trong tài chính. Cụ thể, chúng tôi 

sẽ sử dụng các mô hình Học máy quen thuộc để áp dụng dự báo cho thị trường chứng 

khoán Việt Nam. Kết quả cho thấy, trong các mô hình hồi quy Logistic, LDA, QDA, và 

KNN: mô hình KNN(10) có độ chính xác dự báo tốt nhất. 

2. MỘT SỐ MÔ HÌNH HỌC MÁY 

Vấn đề dự báo tăng/giảm của thị trường chứng khoán thực ra là bài toán phân lớp (2 lớp) 

trong đó: 

Biến đầu ra:  

Biến đầu vào: . 

Bài toán sẽ dự báo Y thuộc lớp Up, với Y tương ứng với đầu vào x0, nếu:  

Pr(Y = Up|X = x0) > 0.5; và ngược lại với lớp Down. 

2.1.  Phương pháp K- láng giềng gần nhất (KNN) 

Về mặt lý thuyết, chúng ta thường muốn dự báo các hành vi bằng cách sử dụng công 

thức Bayes. Nhưng đối với dữ liệu thực tế, chúng ta không biết phân phối xác suất có điều 

kiện của Y khi đã biết X, và vì vậy việc tính toán sử dụng công thức Bayes là không thể 

thực hiện được. Do đó, công thức xác suất Bayes được xem như như một tiêu chuẩn vàng 

khó có thể đạt được. Chúng ta cần tìm kiếm các phương pháp khác khả thi hơn. Có nhiều 

cách tiếp cận hướng tới mục tiêu ước lượng phân phối xác suất có điều kiện của Y khi đã 

biết X, và sau đó phân loại các quan sát với xác suất ước tính cao nhất. Một trong những 

phương pháp đó là phương pháp K-láng giềng gần nhất. Cho trước một số nguyên dương K 

và một quan sát thử nghiệm x0, phân lớp KNN đầu tiên xác định K điểm trong dữ liệu định 

hướng gần nhất với x0, được ký hiệu là bằng N0. Sau đó, xác suất có điều kiện cho lớp Up là 

tỷ lệ các điểm trong N0 có giá trị bằng Up: 

 

Với K là hằng số cho trước, N0 là K điểm gần x0 nhất trong tập dữ liệu, I là biến chỉ báo. 

Trong bước cuối cùng, KNN sử dụng công thức Bayes và phân lớp các quan sát thử nghiệm 

với các lớp có xác suất lớn nhất. 

Một số ưu điểm của mô hình KNN là dễ sử dụng và cài đặt, việc dự báo kết quả của dữ 

liệu mới dễ dàng, và độ phức tạp tính toán vừa phải. Tuy nhiên, phương pháp KNN còn tồn 

tại một số nhược điểm như KNN nhiễu dễ đưa ra kết quả không chính xác khi K nhỏ, ngoài 

ra cần thời gian lưu tập huấn luyện, khi tập huấn luyện và tập kiểm tra tăng lên nhiều sẽ mất 

thời gian tính toán. 
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2.2.  Mô hình hồi quy Logistic 

Phân tích hồi qui logistic là một kỹ thuật thống kê để xem xét mối liên hệ giữa biến độc 

lập (biến số hoặc biến phân loại) với biến phụ thuộc là biến nhị phân. Trong hồi qui logistic, 

biến phụ thuộc y chỉ có 2 trạng thái 1 (ví dụ tăng) và 0 (ví dụ giảm). Muốn đổi ra biến số 

liên tục người ta tính xác suất của 2 trạng thái này. Nếu gọi p là xác suất để một biến cố xảy 

ra (ví dụ: tăng), thì 1-p là xác suất để biến cố không xảy ra (ví dụ: giảm). Ký hiệu: p(X) = 

Pr(Y = Up|X). Mô hình mô hình hồi quy Logistic có dạng: 

 

Hay 

 

Trong đó:  là các hệ số cần ước lượng. 

Mô hình và ý tưởng này khá đơn giản nhưng cho kết quả rất khả quan và được áp dụng 

rất nhiều trong cuộc sống.  

2.3.  Phân tích phân biệt tuyến tính (LDA) 

LDA (Linear Discriminant Alnalysic) là một phương pháp giảm chiều dữ liệu cho bài 

toán phân lớp. LDA có thể được coi là một phương pháp giảm chiều dữ liệu (dimensionality 

reduction), và cũng có thể được coi là một phương pháp phân lớp (classification), và cũng 

có thể được áp dụng đồng thời cho cả hai, tức giảm chiều dữ liệu sao cho việc phân lớp hiệu 

quả nhất. Số chiều của dữ liệu mới là nhỏ hơn hoặc bằng C−1 trong đó C là số các lớp. Từ 

‘Discriminant’ được hiểu là những thông tin đặc trưng cho mỗi lớp, khiến nó không bị lẫn 

với các lớp khác. Từ ‘Linear’ được dùng vì cách giảm chiều dữ liệu được thực hiện bởi một 

ma trận chiếu (projection matrix), là một phép biến đổi tuyến tính (linear transform). 

Ký hiệu: 

 πUp là xác suất (tiên nghiệm) một quan sát ngẫu nhiên thuộc lớp Up (tương tự cho 

πDown) 

fUp(X) = Pr(X = x|Y = Up) là hàm mật độ của X cho một quan sát thuộc lớp Up (tương 

tự cho fUp(X)). 

Trong mô hình LDA: 
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Mô hình LDA giả thiết quan sát X thuộc lớp Up có phân phối chuẩn nhiều chiều: 

, với  là vectơ trung bình của lớp Up,  là ma trận hiệp phương sai chung 

của cả 2 lớp (tương tự cho quan sát X thuộc lớp Down). 

Có thể nói, LDA là một phương pháp giảm chiều dữ liệu có sử dụng thông tin về nhãn 

của của dữ liệu. Ý tưởng cơ bản của LDA là tìm một không gian mới với số chiều nhỏ hơn 

không gian ban đầu sao cho hình chiếu của các điểm trong cùng 1 lớp lên không gian mới 

này là gần nhau trong khi hình chiếu của các điểm của các các lớp khác nhau là khác nhau. 

LDA có giả sử ngầm rằng dữ liệu của các lớp đều tuân theo phân phối chuẩn và các ma trận 

hiệp phương sai của các lớp là gần nhau. LDA hoạt động rất tốt nếu các lớp là tuyến tính 

riêng biệt (linear seperable), tuy nhiên, chất lượng mô hình giảm đi rõ rệt nếu các lớp là 

không tuyến tính riêng biệt. Điều này dễ hiểu vì khi đó, chiếu dữ liệu lên phương nào thì 

cũng bị chồng lần, và việc tách biệt không thể thực hiện được như ở không gian ban đầu. 

2.4.  Phân tích phân biệt toàn phương (QDA) 

Mô hình QDA được xây dựng tương tự như LDA, sự khác biệt là cho phép các quan sát 

ở mỗi lớp có hiệp phương sai khác nhau. Nghĩa là giả thiết X thuộc lớp Up có phân phối 

chuẩn nhiều chiều:  (tương tự cho quan sát X thuộc lớp Down). 

3. THỰC NGHIỆM TRÊN TTCK VIỆT NAM 

Phần này sẽ thực hiện so sánh độ chính xác trong dự báo của các mô hình/thuật toán học 

máy được giới thiệu trong Mục 2. Độ chính xác được tính bằng: số lần dự báo đúng/tổng số 

quan sát (trong bộ dữ liệu test). (Các kết quả được các tác giả thực hiện trên R, câu lệnh 

tham khảo trong (James và cộng sự, 2013)).  

3.1.  Dữ liệu 

Bài viết sử dụng dữ liệu giao dịch theo ngày của chỉ số VNIndex (chỉ số đại diện cho 

TTCK Việt Nam), download từ trang web của Công ty Cổ phần Chứng khoán 

VNDIRECT. Dữ liệu được lấy từ ngày 26 tháng 8 năm 2016 đến ngày 26 tháng 8 năm 

2020, gồm 1000 quan sát. Bộ dữ liệu trên được chia thành 2 tập, tập huấn luyện (training 

set) từ ngày 26 tháng 8 năm 2016 đến ngày 26 tháng 8 năm 2019 (gồm 748 quan sát), tập 

kiểm tra (test set) từ  ngày 27 tháng 8 năm 2019 đến ngày 26 tháng 8 năm 2020 (gồm 252 

quan sát). 

Cấu trúc dữ liệu có 9 biến (tương tự như các biến được sử dụng trong (James và cộng 

sự, 2013)):  

DATE: ngày giao dịch 

Volume: khối lượng cổ phiếu giao dịch 
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Today: lợi suất % trong ngày của VNIndex 

Direction: chiều tăng/giảm (Up/Down) của chỉ số VNIndex 

Lag1, …, Lag5 là lợi suất % của các ngày thứ 1, …, thứ 5 liền trước ngày hiện tại 

3.2.  Độ chính xác trong dự báo của mô hình hồi quy Logistic 

Trước hết, ta sẽ sử dụng mô hình hồi quy Logistic với biến đầu ra là Direction, các biến 

đầu vào là Volume, Lag1, …, Lag5. 

Kết quả ước lượng các tham số là: 

 

Giá trị của P-value cho thấy chỉ có biến Lag1 là có ý nghĩa thống kê. 

Kết quả dự báo: 

 

Độ chính xác dự báo: 0,5039683 

Như vậy độ chính xác dự báo của mô hình khá thấp, xấp xỉ 50%. 

Ta sẽ lặp lại các bước trên tuy nhiên đầu vào chỉ giữ lại Lag1 (là biến duy nhất có ý 

nghĩa thống kê). 

Kết quả dự báo: 

 

Độ chính xác dự báo: 0,5238095 

Kết quả đã tăng đáng kể với độ chính xác hơn 52%.   

3.3.  So sánh độ chính xác trong dự báo của các mô hình  

Phần này trình bày độ chính xác dự báo của các mô hình/thuật toán trong được giới 

thiệu trong Mục 2 với đầu ra là Direction, đầu vào là Lag1. 
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Độ chính xác dự báo: 

Mô hình/thuật toán Độ chính xác dự báo 

Hồi quy Logistic 0,5238095 

LDA 0,5198413 

QDA 0,5277778 

KNN(10) 0,5555556 

Chúng tôi chọn KNN(10) vì nó cho kết quả dự báo tốt nhất khi K từ 1 đến 100 (hình 

dưới). 

 

Như vậy, giải thuật KNN(10) cho kết quả dự báo tốt nhất trên TTCK Việt Nam, xấp xỉ 

0,556 (kết quả này tốt hơn kết quả dự báo của các mô hình khi đầu vào là tất cả các biến, 

xem Phụ lục A). Kết luật này khác với kết quả dự báo cho TTCK Mỹ trong (James và cộng 

sự, 2013): mô hình/giải thuật tốt nhất là QDA, xấp xỉ 0,599. Có thể kết luật là TTCK Việt 

Nam khó dự báo hơn TTCK Mỹ.  

Lưu ý rằng bài viết chưa sử dụng các mô hình quen thuộc khác như ANN, SVM để so 

sánh độ chính xác dự báo. Tuy nhiên, hiệu quả dự báo của các mô hình/thuật toán trong 

mục 2 tốt hơn so với mô hình ANN khi dự báo các cổ phiếu trên TTCK Mỹ (Rivera, 2018). 

4. KẾT LUẬN 

Như vậy, sự biến động tăng/giảm của TTCK Việt Nam chỉ phụ thuộc vào sự tăng/giảm 

của ngày ngay trước mà không phụ thuộc vào các ngày xa hơn, và cũng không phụ thuộc 

vào khối lượng giao dịch. 

Kết quả so sánh các mô hình/thuật toán hồi quy Logistic, LDA, QDA và KNN cho thấy 

thuật toán KNN(10) có độ chính xác dự báo tốt nhất. Độ chính xác của KNN(10) xấp xỉ 

55,6%, kết quả này là một bằng chứng phủ định giả thuyết Thị trường hiệu quả của Eugene 
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Fama (1960) trên TTCK Việt Nam – giả thuyết này cho rằng “không ai dự đoán được” và 

“chuyển động của giá cổ phiếu là hoàn toàn ngẫu nhiên”. 

PHỤ LỤC A.  

Độ chính xác dự báo với đầu vào là tất cả các biến: 

Mô hình/thuật toán Độ chính xác dự báo 

Hồi quy Logistic 0.5039683 

LDA 0.5 

QDA 0.4960317 

KNN < 0.54 

Độ chính xác dự báo của KNN với đầu vào là tất cả các biến: 

 

PHỤ LỤC B.  CÂU LệNH R: 

library (MASS ) 
library (class ) 
vnindex<-read.csv("D:\\data\\ML\\VNIndex.csv", header=TRUE) 
test<-vnindex[1:252,] 
train<-vnindex[253:1000,] 
#### 
glm.fit =glm ( Direction~Lag1+ Lag2+ Lag3+Lag4+ Lag5+Volume , data=train , family = binomial ) 
summary(glm.fit) 
glm.probs = predict (glm.fit , test , type ="response") 
glm.pred=rep ("Down" ,252) 
glm.pred[glm.probs >.5]="Up" 
mean(glm.pred == test$Direction) 
#### 
glm.fit =glm ( Direction~Lag1 , data=train , family = binomial ) 
glm.probs = predict (glm.fit , test , type ="response") 
glm.pred=rep ("Down" ,252) 
glm.pred[glm.probs >.5]="Up" 
mean(glm.pred == test$Direction) 
##### 
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lda.fit =lda ( Direction~Lag1 , data= train ) 
lda.pred= predict (lda.fit , test) 
lda.class =lda.pred$class 
mean(lda.class == test$Direction) 
##### 
qda.fit =qda ( Direction~Lag1 , data = train ) 
qda.class = predict (qda.fit , test)$class 
mean(qda.class == test$Direction) 
#### 
knn.pred=knn(cbind(train$Lag1), cbind(test$Lag1),train$Direction ,k=10) 
mean(knn.pred == test$Direction) 
##### 
x <- c(1:100) 
results <- 0 
for (val in x) { 
  knn.pred=knn(cbind(train$Lag1), cbind(test$Lag1),train$Direction ,k=val) 
  results <-c(results,mean(knn.pred == test$Direction)) 
} 
results<-results[-1] 
plot(x,results, xlab="K", ylab="Độ chính xác dự báo") 
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