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TÓM TẮT—Dự đoán xu hướng cổ phiếu là sự hỗ trợ cần thiết cho các nhà đầu tư. Việc dự đoán chính xác và nhanh chóng 
đang được các nhà nghiên cứu áp dụng bằng nhiều mô hình khác nhau. Phương pháp dự đoán bằng cách khai thác trên dữ 
liệu lịch sử, biểu đồ nến là một trong những công cụ phân tích kỹ thuật được các nhà đầu tư sử dụng để lập chiến lược giao 
dịch cổ phiếu. Trong đó, ứng dụng khai thác dữ liệu vào dự đoán xu hướng cổ phiếu là cách tiếp cận mới. Trong bài báo này, 
chúng tôi đề xuất mô hình sử dụng kỹ thuật khai thác dữ liệu áp dụng vào việc dự đoán xu hướng cổ phiếu. Mô hình dự đoán 
dựa vào thuật toán khai thác mẫu con tuần tự trên tập dữ liệu lịch sử cổ phiếu. Bên cạnh đó, kỹ thuật xác định mẫu con thông 
qua độ tương tự cũng được trình bày trong bài báo. Dữ liệu thực nghiệm được thu thập trên trang 
https://finance.yahoo.com. Kết quả thực nghiệm của mô hình được đề xuất có độ chính xác trung bình tốt hơn so với mô 
hình truyền thống như SVM và LSTM.    

Từ khoá—Khai thác dữ liệu, mẫu tuần tự, dự đoán xu hướng cổ phiếu, biểu đồ nến phiếu. 

I. GIỚI THIỆU 

Hiện nay, sự bùng nổ thông tin trong nhiều lĩnh vực như thị trường chứng khoán tạo ra lượng thông tin giao dịch 
mỗi giây được lưu lại là rất lớn. Thị trường chứng khoán là nơi các nhà đầu tư giao dịch chứng khoán làm tăng 
hay giảm khoản đầu tư ban đầu của mình. Nhiều phương pháp và kỹ thuật đã nghiên cứu dự đoán xu hướng cổ 
phiếu nhằm hạn chế rủi ro cho các nhà đầu tư. Thông thường, các nhà đầu tư sử dụng phân tích cơ bản và phân 
tích kỹ thuật để phân tích dự đoán nhằm lập chiến lược giao dịch cổ phiếu cho riêng mình. Một cách tiếp cận mới 
về dự đoán xu hướng là phương pháp khai thác dữ liệu. Khai thác dữ liệu là kỹ thuật tìm ra các thông tin ẩn, các 
mối quan hệ trong dữ liệu và khám phá các mẫu phổ biến được ứng dụng rộng rãi. Như việc tìm các mẫu hành vi 
khách hàng để cải thiện dịch vụ cung cấp mạng, giải quyết vấn đề gian lận trong các ngân hàng và bảo hiểm, nhận 
biết nhu cầu của học sinh để tăng sự hỗ trợ, v.v... Khai thác dữ liệu giống như một phương pháp máy học có thể 
dự đoán mẫu tương lai dựa vào khai thác dữ liệu. 

Trong bài báo này, chúng tôi đề xuất mô hình sử dụng kỹ thuật khai thác mẫu con tuần tự trên dữ liệu lịch sử 
giao dịch cổ phiếu (biểu đồ nến Nhật). Mô hình có đề xuất về việc sàng lọc mẫu cho phù hợp với bài toán đặt ra 
khác với việc sàng lọc bằng ngưỡng hỗ trợ tối thiểu (minSup) do người dùng định nghĩa trong thuật toán khai 
thác mẫu phổ biến truyền thống. Mô hình đề xuất cho phép dự đoán xu hướng cổ phiếu ngày thứ 6 sau đó với 
mẫu dự đoán là 5 ngày. Bài báo được thể hiện các nội dung với bố cục như sau: Mục 2 trình bày các định nghĩa. 
Mục 3 tóm tắt các công trình nghiên cứu liên quan. Mục 4 và 5 trình bày thuật toán đề xuất và các kết quả thực 
nghiệm. Cuối cùng, kết luận và các hướng nghiên cứu tiếp theo được thể hiện trong Mục 6. 

II. ĐỊNH NGHĨA BÀI TOÁN 

Cho tập I = {i1, i2, …, in} gồm n phần tử phân biệt còn gọi là các sự kiện (item). Một tập sự kiện itemset là tập 
không có thứ tự khác rỗng, gồm các sự kiện. Mỗi itemset được biểu diễn trong cặp dấu ngoặc tròn. Cặp dấu 
ngoặc tròn được loại bỏ để đơn giản hóa ký hiệu cho các tập sự kiện với chỉ một sự kiện đơn. Ví dụ, (A, B, C) biểu 
diễn 1 tập sự kiện gồm 3 sự kiện là A, B và C.  

Một chuỗi tuần tự sequence, ký hiệu    〈              〉, là một tập có thứ tự các tập sự kiện, với mỗi  
ei (1 ≤ i ≤ m) là một tập sự kiện. Các sự kiện trong tập sự kiện được sắp xếp theo thứ tự từ điển, ký hiệu     . 

Cơ sở dữ liệu (CSDL) tuần tự (Sequence Database): CSDL tuần tự, ký hiệu SDB, là danh sách các chuỗi tuần tự, 
được biểu diễn dưới dạng SDB = {S1, S2, …, S|SDB|}, trong đó |SDB| là số lượng chuỗi tuần tự trong SDB, và Si (1 ≤ i ≤ 
|SDB|) là chuỗi tuần tự thứ i trong SDB. Ví dụ: Cho một CSDL có 5 khách hàng mua thực phẩm trong 3 tháng của 
một siêu thị (Bảng 1) 

Bảng 1. CSDL giao dịch mua thực phẩm 

Mã khách hàng Thời gian Mặt hàng mua 
001 05/01/2020 Sữa 
002 06/01/2020 Đường, Mì 
005 10/02/2020 Gạo 
004 11/02/2020 Gạo 
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002 13/02/2020 Cháo, Trà, Cà phê 
003 20/02/2020 Sữa, Thịt, Cà phê 
004 31/02/2020 Sữa 
004 09/03/2020 Cháo, Cà phê 
002 15/03/2020 Sữa 
001 28/03/2020 Gạo 

Với dữ liệu trong Bảng 1 có thể biểu diễn thành CSDL tuần tự gồm các chuỗi tuần tự mua sắm của từng khách 
hàng như trong Bảng 2. Trong đó, ký hiệu các sự kiện a, b, c, d, e, f tương ứng với các mặt hàng đường, sữa, … 

Bảng 2. CSDL tuần tự 

SID Sequence 
001 〈   〉  
002 〈(   ) (     )  〉 
003 〈     〉 
004  〈    (   )〉 
005 〈 〉 

Trong Bảng 2 thể hiện CSDL chuỗi tuần tự SDB gồm có 5 chuỗi tuần tự, |SDB| = 5, và 3 sự kiện phân biệt I = {A, B, 
C}. Các chuỗi tuần tự có định danh lần lượt là 001, 002, 003, 004, 005 trong cột SID, thông tin chuỗi tuần tự được 
thể hiện trong cột Sequence. Chuỗi tuần tự S = 〈(   )   (     ) 〉 gồm có 3 tập sự kiện. Tập sự kiện thứ nhất là 
(   ) có 2 sự kiện c và d. Tập sự kiện thứ hai là a có 1 sự kiện a. Cuối cùng là tập sự kiện (     ) có 3 sự kiện là e, 
f và h. 

Kích thước chuỗi (size of sequence): số tập sự kiện (itemset) có trong chuỗi S, ký hiệu |S|. 

Độ hỗ trợ (support): độ hỗ trợ của chuỗi tuần tự S trong CSDL tuần tự được định nghĩa là tổng số chuỗi tuần tự 
trong CSDL có chứa S, ký hiệu . 

          ( )  |{〈     〉|(〈     〉     )   (     )}| 

Chiều dài chuỗi (length of sequence): được tính dựa vào số lượng sự kiện có trong chuỗi S. Chuỗi có k sự kiện 
được ký hiệu là k-sequence. 

Chuỗi cha và chuỗi con tuần tự (supersequence và subsequence): một chuỗi SA=(a1,a2,…,an) được gọi là 
chuỗi con của chuỗi SB=(b1,b2,…,bm) nếu và chỉ nếu tồn tại dãy số 1 ≤ i1 < i2 < … < in <= m sao cho a1⊆bi1, a2⊆bi2,…, 
an⊆bin. Khi đó ta nói chuỗi SA là chuỗi con của SB hay chuỗi SB là chuỗi cha của SA. 

Tiền tố (prefix): một chuỗi SA=(a1,a2,…,an) được gọi là tiền tố của chuỗi SB=(b1,b2,…,bm) nếu và chỉ nếu với mọi n 
< m và a1=b1,a2=b2,…,an=bn. 

Mẫu tuần tự (sequential pattern): Cho trước một ngưỡng hỗ trợ tối thiểu, ký hiệu minSup, được xác định 
trước bởi người dùng. Trong đó, 0 < minSup ≤ 1. Một chuỗi S được xem là chuỗi phổ biến khi và chỉ khi độ hỗ trợ 
của S lớn hơn bằng ngưỡng hỗ trợ tối thiểu, sup(S) ≥ minSup. Khi đó, S được gọi là mẫu tuần tự [1]. 

Khái niệm cây nến Nhật: Cây nến Nhật do người Nhật phát minh vào năm 1600. Mỗi cây nến biểu diễn dữ liệu 
giá mở cửa, đóng cửa, cao nhất, thấp nhất. Cây nến gồm 2 phần real body (thân nến) và shadow (bóng nến) 
(Hình 1). Hình chữ nhật gọi là thân nến thể hiện phạm vi thời gian mở và đóng phiên giao dịch. Thân nến màu đỏ 
(nến giảm như Hình 1-B) tức giá đóng cửa của phiên giao dịch thấp hơn giá mở cửa. Ngược lại, thân nến có màu 
xanh (nến tăng như Hình 1-A) tức giá đóng cửa của phiên giao dịch lớn hơn giá mở cửa. 

Phần ở trên và dưới thân nến gọi là bóng nến, phần ở trên gọi bóng trên có đỉnh là mức giá cao nhất và phần ở 
dưới gọi là bóng dưới có đáy là mức giá thấp nhất của phiên giao dịch. Cây nến có thể vẽ trong các khung thời 
gian quan sát khác nhau (như phút, giờ, ngày, …). Trong phạm vi của bài báo này, chúng tôi sử dụng cây nến 
được quan sát theo khung thời gian là 1 ngày. Ví dụ xét Hình 1, khung thời gian quan sát cây nến theo ngày, cây 
nến tăng (Hình 1-A) đáy thân nến là giá giao dịch đầu tiên hay gọi là giá mở cửa và đỉnh thân nến là giá kết thúc 
phiên giao dịch hay gọi giá đóng cửa. Đỉnh bóng trên tương ứng giá cao nhất và đáy bóng dưới tương ứng giá 
thấp nhất. Ngược lại, cây nến giảm (Hình -B) giá mở cửa nằm trên thân nến, giá đóng cửa nằm dưới thân nến, và 
giá cao nhất, thấp nhất giống nến tăng. 
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Hình 1. Cấu trúc cây nến Nhật [2] với A: Nến tăng và B: Nến giảm. 

III. CÁC CÔNG TRÌNH NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN 

Những năm gần đây, dữ liệu giao dịch cổ phiếu, thông tin mạng xã hội, tin tức tài chính, các blog của mạng máy 
tính, …. được xem như “vàng”. Khai thác dữ liệu nhằm tìm kiếm thông tin ẩn và khám phá tri thức từ dữ liệu. Việc 
khai thác thông tin để tìm thông tin hữu ích cho các mục đích khác nhau như phát hiện gian lận, dự đoán tương 
lai, phân tích hành vi, ... ngày càng phổ biến và cần thiết cho các công ty, doanh nghiệp trong nhiều lĩnh vực khác 
nhau [1]. 

Thị trường chứng khoán sinh ra lượng thông tin giao dịch rất lớn mỗi giây, việc dự đoán xu hướng cổ phiếu rất 
cần thiết cho các nhà đầu tư có chiến lược giao dịch, giảm rủi ro và có thể tăng lợi nhuận [3]. Biểu đồ nến nhật là 
một trong những công cụ của phương pháp phân tích kỹ thuật thường dùng phổ biến để phân tích xu hướng của 
cổ phiếu. Biểu đồ là tập hợp nhiều cây nến được biểu diễn theo khung thời gian nhất định (như năm, tháng, 
ngày).  

Các nhà phân tích cơ bản tin rằng giá cổ phiếu chịu ảnh hưởng của dữ liệu kinh tế vĩ mô, dữ liệu giao dịch chứng 
khoán cũ [4]. Các thông tin như lãi suất, tỷ giá hối đoái, giá tiêu dùng, báo cáo tài chính, tỷ suất cổ tức, ... được 
xem như là biến số kinh tế. Mô hình dự đoán chứng khoán thường sử dụng mô hình hồi quy tuyến tính hay phi 
tuyến đòi hỏi các tham số xác định trước để cố gắng tìm ra mối quan hệ giữa lợi nhuận chứng khoán với các biến 
số kinh tế tài chính. Trong đó, họ giả định rằng giá cổ phiếu có thể dự đoán dựa vào việc phân tích dữ liệu giá cổ 
phiếu lịch sử [5]. Họ phân tích dữ liệu về sự thay đổi giá cổ phiếu, khối lượng giao dịch, … Phân tích kỹ thuật phổ 
biến thường phân tích mẫu hình biểu đồ và chỉ báo kỹ thuật [6]. Chỉ báo kỹ thuật là các tín hiệu chuyên biệt cho 
biết giá cổ phiếu trong một khoảng thời gian nhất định trong lịch sử. 

Đầu tiên, cách tiếp cận bằng phương pháp máy học có giám sát SVM được đề xuất trong dự đoán xu hướng cổ 
phiếu [7]. Trong bài báo này, nhóm tác giả của bài báo đề xuất 2 phần gồm lựa chọn đặc trưng và xây dựng mô 
hình dự đoán. Các đặc trưng được chọn lựa bằng SVM và được đánh giá xếp hạng. Mô hình dự đoán là SVM có 
hàm chuyển đổi bán tuyến tính (quasi-linear kernel) gần giống bộ phân loại phi tuyến, nó tạo ra đường biên 
phân loại tuyến tính đa nội bộ và phép nội suy. Mô hình SVM dự đoán xu hướng thị trường chứng khoán trên dữ 
liệu lịch sử của thị trường chứng khoán Đài Loan. Kết quả thực nghiệm mô hình dự đoán tốt xu hướng thị trường 
chứng khoán. 

Ngoài ra, phương pháp học sâu cũng ứng dụng trong các dự đoán cổ phiếu như dự đoán lợi nhuận cổ phiếu [8]. 
Dự đoán giá cổ phiếu dựa vào dữ liệu lịch sử và các chỉ báo trên dữ liệu 10 cổ phiếu ở Mỹ và Đài Loan [9]. Dự 
đoán xu hướng dựa vào đánh trọng số thời gian cho các dữ liệu dự đoán, xu hướng chứng khoán được xác định 
dựa vào lý thuyết và thực tiễn. Cuối cùng, mạng LSTM dùng để dự đoán xu hướng tương lai cho dữ liệu có tính 
chất thời gian. Thực nghiệm trên chỉ số CSI 300 đạt độ chính xác 83,91% [10]. Với lợi thế xử lý dữ liệu chuỗi thời 
gian (time series) mô hình LSTM được áp dụng nhiều trong các bài toán dự đoán rất tốt. 

Gần đây, nhiều mô hình dự đoán cổ phiếu đã được nghiên cứu. Trong đó, mô hình sử dụng thuật toán khai thác 
mẫu tuần tự là một tiếp cận mới trong dự đoán xu hướng cổ phiếu. Kỹ thuật khai thác mẫu tuần tự được Agrawal 
và Srikant giới thiệu lần đầu tiên vào năm 1995 [11]. Các tác giả định nghĩa trình tự mua hàng của khách hàng 
trong CSDL giao dịch và được biểu diễn thành CSDL tuần tự với thuật toán khai thác mẫu tuần tự phổ biến là 
AprioriAll, AprioriSome [12]. Bài báo dự báo lợi nhuận [13] trình bày kỹ thuật khai thác dữ liệu phân tích mức 
độ liên quan của biến số và mạng noron dùng phân loại và ước tính giá trị lợi nhuận cổ phiếu trên chỉ số S&P 
500. Nhiều phương pháp biểu diễn chuỗi thời gian khác nhau như dựa trên mô hình tổng quát, dựa trên phép 
chuyển đổi hay dựa trên miền thời gian. Biểu diễn chuỗi thời gian giúp quá trình tính toán đơn giản hơn và giảm 
được số chiều thuận lợi quá trình dự đoán [14]. Việc biểu diễn chuỗi thời gian dựa trên miền thời gian được sử 
dụng rộng rãi trong các ứng dụng tài chính. 
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IV. ĐỀ XUẤT MÔ HÌNH 

Trong phần này, chúng tôi trình bày một mô hình đề xuất, với tên gọi DMSP-TS, sử dụng phương pháp khai thác 
mẫu con tuần tự được định nghĩa lại với mô hình tìm mẫu con có độ phù hợp cao nhất, dữ liệu lịch sử được mã 
hóa theo các quy tắc nhất định và xu hướng cổ phiếu được xác định bằng sự thay đổi của đường giá đóng cửa. Độ 
tương tự của mẫu có đặt trọng số được đề xuất để cải thiện kết quả của dự đoán.    

A. MÃ HÓA CÂY NẾN 
Mỗi cây nến được vẽ với các quan hệ giá khác nhau. Cấu trúc cây nến thường có 4 giá: giá cao nhất, giá thấp nhất, 
giá mở cửa và giá đóng cửa. Để có thể áp dụng thuật toán khai thác mẫu tuần tự, cây nến được mã hóa thành các 
sự kiện theo các ký hiệu a, b, c, … Tuy nhiên, với những quan hệ giá tạo nên rất nhiều kiểu cây nến, việc mã hóa 
cây nến sẽ theo quy định được trình bày trong Bảng 4.  

Bảng 3. Mã hóa các kiểu cây nến theo Bảng 4 

Bảng 4. Các quy định mã hóa cây nến 

Quy định 

NT có : 
H > C 
C > O 
O > L 

NT có : 
H > C 
C > O 
O = L 

NT có : 
H = C 
C > O 
O > L 

NT có : 
H = C 
C > O 
O = L 

NG có : 
H > O 
C < O 
C > L 

NG có : 
H > O 
C < O 
C = L 

Kí hiệu a b c d e f 

Quy định 

NG có : 
H = O 
C < O 
C > L 

NG có : 
H = O 
C < O 
C = L 

Nến có : 
H > O 
C = O 
C > L 

Nến có : 
H = O 
O = C 
C > L 

Nến có : 
H > C 
C = O 
O = L 

Nến có : 
H = O 
O = C 
C = L 

Kí hiệu g h i j k l 
Trong Bảng 4 mô tả quy định mã hóa cây nến có H là giá cao nhất, C là giá đóng cửa, O là giá mở cửa, L là giá thấp 
nhất, NT là nến tăng, NG là nến giảm. 

B. XÁC ĐỊNH XU HƯỚNG CỔ PHIẾU 
Xu hướng được xác định theo các điểm thay đổi giá trên đường giá đóng cửa, có nghĩa giá đóng cửa đang tăng 
sau đó giảm và ngược lại. Xu hướng tăng khi giá đóng cửa sau cao hơn giá đóng cửa trước ngược lại là xu hướng 
giảm và xu hướng được gán sau điểm thay đổi. Xu hướng tăng được gán nhãn là 1 còn xu hướng giảm gán nhãn 
là -1 và xu hướng không tăng cũng không giảm thì được gán nhãn 0. Xu hướng được minh họa Hình 2. 

 

Hình 2. Đường giá đóng cửa và xu hướng được gán tại các điểm thay đổi giá. 

Kiểu nến 

 

 

 

 

           

Kí hiệu a b c d e f g h i j k l 
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Thể hiện mẫu khai thác trong thuật toán: Nhằm phù hợp với bài toán dự đoán xu hướng nên mẫu khai thác 
trong thuật toán có thêm xu hướng gọi là mẫu nến gồm 2 phần: chuỗi nến và xu hướng của chuỗi nến kí hiệu 
   {〈  〉   } trong đó:  

〈  〉 : là chuỗi nến được mã hóa các cây nến thành kí hiệu a, b, c, … 

   : là xu hướng của chuỗi nến. 

Ví dụ :    {〈             〉  } chuỗi nến    〈             〉 có xu hướng tăng. 

C. THUẬT TOÁN DMSP-TS 
Thuật toán DMSP-TS gồm ba phần chính: (1) kiểm tra mẫu nến có phải chuỗi con hay không, (2) thuật toán khai 
thác mẫu nến, (3) độ tương tự và độ phù hợp. 

Bảng 5. Các mô đun trong thuật toán DMSP-TS: (a) CheckSubSeq, (b) SeqPatternMin 

Method: CheckSubSeq(X,Y) 
Input: X,Y là chuỗi tuần tự 
Output: 1 hay 0 

1. m, n //chiều dài của chuỗi tuần tự  X, Y 
2. if (m>n):  
3.   return 0 
4. i, k=0 
5. while i<m : 
6.   if k==n : # Y rỗng 
7.     return 0 
8.   for j in range(k,n): 
9.     if X[i]==Y[j]: 
10.    i+=1 
11.    k=j+1 
12.    break 
13. elif j==(n-1) : 
14.    return 0 
15. return 1  

(a) CheckSubSeq 
Method: SeqPatternMin(setP) 
Input: setP //tập mẫu nến 
Output: Psc //tập chi tiết mẫu nến 

16. n=len(setP)//chiều dài mẫu nến 
17. for i in range(0,n): 
18.   sp = 0 // số lần xuất hiện chuỗi con giống xu hướng 
19.   sup = 0 //số lần xuất hiện chuỗi con  
20.   sc1 = setP[i][0:-1] 
21.   xh1 = setP[i][-1] 
22.   for j in range(0,n): 
23.     sc2 = setP[j][0:-1] 
24.     kt = CheckSubSeq(sc1,sc2) 
25.     if kt == 1: 
26.       sup += 1 
27.       xh2 = setP[j][-1] 
28.       if xh1 == xh2: 
29.         sp += 1 
30.   if ExistPset(setP[i],Psc) == False:  
31.     acc = sp/sup 
32.     Psc = addP(sc1,xh1,sup,sp,acc) 
33. return Psc 

(b) SeqPatternMin 
Bảng 5 trình bày thuật toán được đề xuất. Thuật toán (a) kiểm tra xem mẫu nến có phải là chuỗi con của mẫu 
nến khác trong tập mẫu nến, lấy chiều từ trái sang phải làm điểm bắt đầu so sánh các phần tử, nếu 2 phần tử của 
2 mẫu nến giống nhau thì cả 2 mẫu nến phần tử sẽ di chuyển tới phần tử kế tiếp (dòng 9, 10, 11), ngược lại phần 
tử của mẫu nến trong tập mẫu nến giữ nguyên vị trí. Kết quả (a) là 1 (dòng 15) mẫu nến là chuỗi con của mẫu 
nến khác trong tập nến, còn kết quả là 0 (dòng 3, 7, 14) mẫu nến không phải là chuỗi con. 



Nguyễn Tuấn Dũng, Trần Minh Thái 73 

Tiếp theo, thuật toán (b) khai thác tập mẫu nến, dựa theo thuật toán khai thác mẫu con tuần tự nhưng không 
dùng ngưỡng hỗ trợ tối thiểu (minSup) mà tần suất của mẫu nến được tính bằng độ chính xác mẫu (dòng 31) 
theo công thức 1, các mẫu nến trong tập mẫu nến lần lượt kiểm tra chuỗi con của mẫu nến khác không (dòng 
24). Từ dòng 25 đến dòng 29 mô tả cách tính tần suất mẫu nến giống xu hướng và tần suất xuất hiện mẫu nến từ 
đó tính độ chính xác của mẫu, cuối cùng kết quả được lưu lại chi tiết các thông tin của mẫu nến (dòng 32). Quá 
trình khai thác mẫu con tuần tự được thực hiện từ đầu cho đến hết mẫu trong tập mẫu nến. 

Công thức tính độ chính xác của mẫu nến như sau: 

     
                                    

                                    
 (1) 

 

Ví dụ : Cho mẫu nến   {〈     〉  } có 2 mẫu nến    {〈     〉  }  và    {〈     〉   } có chuỗi nến giống p 
nhưng khác xu hướng độ chính xác acc(p)= 1/2 = 0.5. 

Trong một số trường hợp dự đoán mẫu nến có cùng độ chính xác, mô hình so khớp truyền thống dự đoán xu 
hướng cho kết quả không được tốt. Do vậy, chúng tôi đề xuất độ tương tự của hai mẫu giúp giải quyết vấn đề 
mẫu nến có cùng độ chính xác bằng cách đặt trọng số cho các phần tử. Trọng số đặt là 5 cho các phần tử đầu tiên 
và giảm dần cho các phần tử phía sau, độ tương tự được tính theo cả hai chiều (từ trái sang phải và ngược lại) 
của 2 chuỗi nến. 

   {
        

              
 (2) 

   : trọng số mẫu nến phần tử thứ  , và   chiều dài mẫu nến. 

Độ tương tự của 2 chuỗi tuần tự được tính theo công thức: 

   (   )  
    (               )

|   |   
 (3) 

Trong đó,      ∑   
   
           với phần tử thứ i giống phần tử thứ j là độ tương tự trường hợp thứ k, có k 

trường hợp tương tự, m,n là chiều dài của 2 mẫu nến X và Y. Hàm     lấy số lớn nhất của độ tương tự. 

Công thức tính độ phù hợp của mẫu nến như sau: 

   (        )     (        )        (4) 

     : mẫu nến dự đoán. 

    : mẫu nến thứ i trong tập mẫu nến 

     : độ chính xác của mẫu nến theo công thức 1 

V. KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM 

Thực nghiệm trên dữ liệu lịch sử thu thập từ trang https://finance.yahoo.com trong khoảng thời từ 04/01/2021 
cho đến 12/05/2021. Các mã cổ phiếu là các công ty trong chỉ số NASDAQ-100. Mỗi cổ phiếu có thuộc tính ngày 
ghi cổ phiếu giá cao nhất, giá thấp nhất, giá mở cửa, giá đóng cửa, giá đóng cửa điều chỉnh, khối lượng giao dịch. 
Thời gian biểu diễn cây nến đơn vị 1 ngày. Để đánh giá mô hình mỗi mã cổ phiếu được chia 2 phần theo thứ tự: 
80% dữ liệu đầu làm tập huấn luyện và 20% dữ liệu sau làm tập kiểm tra.  

Mô hình SVM thường được dùng để dự đoán xu hướng cổ phiếu theo phương pháp phân loại được sử dụng trong 
nhiều bài báo. Trong bài báo này, mô hình SVM sử dụng phương pháp Support Vector Classification (SVC) để dự 
đoán xu hướng cho ngày thứ 6 với mẫu kiểm thử. Các ngày trong mẫu kiểm thử được nối lại với nhau thành một 
vector có 20 phần tử theo thứ tự thời gian và giá gồm “giá mở cửa, giá cao nhất, giá thấp nhất, giá đóng cửa” [14]. 
Xu hướng là kết quả so sánh “giá đóng cửa” [14] của ngày kế tiếp mẫu kiểm thử (tức ngày thứ 6) với ngày cuối 
của mẫu kiểm thử (tức ngày thứ 5). Nếu giá đóng cửa ngày thứ 6 lớn hơn giá đóng cửa ngày thứ 5 thì xu hướng 
cổ phiếu tăng được gán nhãn bằng 1, còn giá đóng cửa ngày thứ 6 nhỏ hơn giá đóng cửa ngày [14] thứ 5 là xu 
hướng giảm được gán nhãn bằng -1, cuối cùng giá đóng cửa ngày thứ 6 bằng giá đóng cửa ngày thứ 5 thì xu 
hướng đi ngang được gán nhãn bằng 0. Mô hình SVM sử dụng các tham số phạt C=1.0 để biên lề không hẹp quá, 
kernel='linear' để chia các vector theo dạng tuyến tính. 

Mô hình LSTM thường sử dụng dự đoán trên dữ liệu chuỗi thời gian, hay chuỗi tuần tự. Mô hình dự đoán các phụ 
thuộc xa rất hiệu quả. Trong các nghiên cứu dự đoán cổ phiếu thường sử dụng mô hình LSMT để đoán xu hướng 
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tương lai. Trong bài báo này, mô hình LSTM sử dụng phương pháp hồi quy để dự đoán xu hướng ngày thứ 6 có 
đầu vào là mẫu kiểm thử. Đầu vào của mô hình LSTM tương tự như đầu vào của mô hình SVM là các ngày trong 
mẫu kiểm thử được nối lại với nhau theo thứ tự thời gian và giá. Xu hướng được xác định cũng giống như việc 
xác định xu hướng trong mô hình SVM. Mô hình LSTM trong các nghiên cứu dự đoán và thực tiễn thường được 
xây dựng các tầng LSTM chồng lên nhau và cuối cùng thường là tầng Dense. Mô hình LSTM trong bài báo được 
xây dựng gồm 2 tầng LSTM với units=50 để lưu thông tin quan trọng của dữ liệu đầu vào mô hình, tầng Dropout 
có tham số rate=0.1 để ẩn bớt các nút mạng tránh vấn đề overfitting và cuối cùng là tầng Dense với units=1 để 
đưa ra kết quả dự đoán xu hướng cổ phiếu ngày thứ 6. Ngoài ra, các tham số cho quá trình huấn luyện mô hình 
có loss=mean_squared_error, optimizer=adam, epochs=100, batch_size=32. 

Thực nghiệm chia thành 2 nhóm: Nhóm 1 thực nghiệm chủ yếu so sánh 2 mô hình khai thác mẫu con tuần tự, mô 
hình đề xuất với mô hình truyền thống, nhóm 2 thực nghiệm so sánh mô hình đề xuất với mô hình dự đoán phổ 
biến SVM , LSTM trong dự đoán xu hướng. 

Lấy lần lượt 5 ngày liên tiếp theo thứ tự thời gian và xu hướng ngày thứ 6 được xác định bằng giá đóng cửa làm 
mẫu dự đoán xu hướng, các mẫu nến dự đoán được lệch nhau 1 ngày, có nghĩa cửa sổ trượt là 1 ngày. 

Độ đo chính xác (ACC) sử dụng làm thước đo đánh giá hiệu suất mô hình. Kết quả thực nghiệm cho thấy mô hình 
đề xuất có độ chính xác trung bình (Bảng 7) cao hơn so với mô hình truyền thống, vì việc so khớp mẫu có độ 
chính xác cao với mẫu muốn dự đoán có nhiều mẫu có cùng độ chính xác nên thuật toán sẽ lấy mẫu đầu tiên có 
cùng độ chính xác cao nhất mà không xét đến vị trí thứ tự phần tử khi so khớp dẫn đến kết quả dự đoán không 
tốt. Thứ tự của các phần tử trong mẫu là một đặc trưng của dữ liệu, mô hình đề xuất độ tương tự có trọng số để 
xác định mẫu phù hợp nhất để dự đoán xu hướng và giải quyết được vấn đề có cùng độ chính xác. Bảng 6 minh 
họa 5 cổ phiếu có độ chính xác cao của mô hình truyền thống (ACC MHTH), và mô hình đề xuất (ACC MHDX), tuy 
nhiên có một số mã cổ phiếu thì ngược lại có thể do ảnh hưởng của nền kinh tế thế giới, dịch bệnh toàn cầu, … 
Tuy nhiên, Bảng 7 chứng tỏ hiệu quả mô hình đề xuất so với mô hình truyền thống trên tập dữ liệu thực nghiệm.  

Bảng 6. So sánh 5 cổ phiếu với độ chính xác của 2 mô hình  

Mã chứng khoán Tên công ty ACC MHTH ACC MHDX 

AMAT Applied Materials, Inc. 50% 78.5% 

MRVL Marvell Technology, Inc. 71.4% 78.5% 
AMD Advanced Micro Devices, Inc. 21.4% 78.5% 
INTU Intuit Inc. 35.7% 64.2% 
CMCSA Comcast Corporation 57.1% 64.2% 

Bảng 7. Bảng so sánh hiệu suất 2 mô hình dự đoán. 

Mô hình dự đoán Độ chính xác trung bình Thời gian thực hiện 
Truyền thống 47.5% 0.879 giây 
Đề xuất 51.3% 0.891 giây 

Nhóm 2 thực nghiệm mô hình SVM sử dụng phương pháp phân loại để dự đoán xu hướng, dữ liệu 5 ngày liên 
tiếp theo thứ tự thời gian được nối với nhau để giữ nguyên thứ tự của chuỗi nến và nó tạo thành 1 vector có 20 
phần tử làm đầu vào của mô hình SVM với các tham số C=1.0, kernel='linear'. Xu hướng dự đoán ngày thứ 6 
tăng được gán nhãn 1, xu hướng giảm là -1 và xu hướng không tăng cũng không giảm là 0.   

Mô hình LSTM tỏ ra hiệu quả trong dự đoán phụ thuộc xa dữ liệu chuỗi thời gian. Mô hình sử dụng phương pháp 
hồi quy để dự đoán xu hướng, đầu vào mô hình giống mô hình SVM với tham số units=50 dropout=0.1 và các 
tham số loss=mean_squared_error, optimizer=adam, epochs=100, batch_size=32. Kết quả dự đoán nếu lớn 
hơn 0 là xu hướng tăng, nhỏ hơn 0 là xu hướng giảm và bằng 0 là xu hướng không tăng cũng không giảm. 

Bảng 8 cho thấy kết quả thực nghiệm mô hình LSTM thấp hơn do mô hình cần nhiều dữ liệu được thu thập trong 
thời gian dài, mô hình đề xuất có hiệu quả hơn với dữ liệu có thời gian ngắn phù hợp với sự biến động phức tạp 
của thị trường chứng khoán. So sánh thời gian thực hiện mô hình SVM có thời gian nhỏ nhất nhưng độ chính xác 
không cao, cũng giống mô hình LSTM cần thêm dữ liệu. Mô hình đề xuất đạt được kết quả tốt trong một vài điều 
kiện nhất định phù hợp với dự đoán xu hướng ổn định trong thời gian ngắn. 

Bảng 8. Kết quả của các mô hình dự đoán trong thực nghiệm nhóm 2 

Mô hình dự đoán Độ chính xác trung bình Thời gian thực hiện 
Đề xuất 51.3% 0.891 giây 
SVM 36.9% 0.302 giây 
LSTM 45.0% 44.755 giây 
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Hình 3. So sánh độ chính xác của 3 mô hình. 

Hình 3 thể hiện mô hình đề xuất có ưu điểm hơn, nhiều cổ phiếu có độ chính xác trên 60%, ngược lại mô hình 
SVM có nhiều cổ phiếu có độ chính xác thấp.  

VI. KẾT LUẬN 

Bài báo trình bày cách tiếp cận phương pháp khai thác mẫu con tuần tự vào việc dự đoán xu hướng cổ phiếu với 
mô hình đề xuất DMSP-TS. Mô hình đề xuất dựa trên thuật toán khai thác mẫu con tuần tự có hiệu chỉnh cho phù 
hợp với bài toán đặt ra. Ngoài ra, chúng tôi đề xuất độ tương tự của mẫu nến kết hợp với độ chính xác của mẫu 
nến để cải thiện kết quả dự đoán. Độ tương tự được đặt trọng số tỏ ra hiệu quả trong dự đoán và giúp giải quyết 
vấn đề mẫu nến có cùng độ chính xác khi so khớp. Bài báo còn trình bày cách mã hóa dữ liệu cổ phiếu đa biến và 
cách xác định xu hướng. Kết quả thực nghiệm đạt hiện quả cao tốt hơn so với các phương pháp khác. 

Tuy nhiên, mô hình đề xuất có kết quả dự đoán còn thấp vì vậy hướng phát triển tiếp theo là xác định xu hướng 
theo 1 khoảng giá nào đó. Ngoài ra, thông tin trên mạng xã hội và tin tức về tài chính cũng là yếu tố ảnh hưởng 
xu hướng cổ phiếu. Do đó, việc kết hợp với mô hình xử lý ngôn ngữ để trích xuất đặc trưng có liên quan và phân 
loại cổ phiếu trước khai thác để tăng hiệu quả dự đoán xu hướng. Cuối cùng mô hình cần thực nghiệm và đánh 
giá trên nhiều tập dữ liệu của nhiều thị trường chứng khoán ở nhiều quốc gia khác nhau. 
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APPLICATION OF SEQUENTIAL PATTERN MINING FOR STOCK PRICE TREND 
PREDICTION 

Nguyen Tuan Dung, Tran Minh Thai 

ABSTRACT— Stock trend prediction is an essential support for investors. Accurate and fast prediction is being applied by 
researchers using various models. The method of prediction by mining historical data, the candlestick chart is one of the 
technical analysis tools used by investors to create a stock trading strategy. In particular, the application of data mining to 
predict stock trends is a new approach. In this paper, we propose a model using data mining techniques to predict stock 
trends. The predictive model is based on a sequential pattern mining algorithm on a historical data set of stocks. Identifying 
patterns through similarity is also presented in the paper. Experimental data were collected on https://finance.yahoo.com. 
The experimental results of the proposed model have better average accuracy than traditional models such as SVM and 
LSTM.  

Keywords —Data mining, sequential pattern, stock trend prediction, candlestick chart. 
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