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Tóm tắt - Bài báo đề xuất một mô hình dự đoán giá cổ phiếu kết 
hợp K-Means và fuzzy - Support Vector Machines (fuzzy-SVM). 
Việc trích xuất tập luật mờ từ dữ liệu thô dựa vào sự kết hợp của 
các mô hình học thống kê chính là cơ sở của mô hình đề xuất. Kiến 
trúc của mô hình gồm hai giai đoạn, giai đoạn một sẽ áp dụng thuật 
toán K-means để phân chia không gian dữ liệu đầu vào thành 
nhiều cụm riêng biệt. Ở giai đoạn hai, với mỗi phân vùng của dữ 
liệu đầu vào, mô hình fuzzy-SVM (thuật toán f-SVM) sẽ được sử 
dụng để khai phá các luật mờ sử dụng cho hệ thống dự đoán. Mô 
hình đề xuất được áp dụng dự đoán cho một số mã cổ phiếu của 
thị trường chứng khoán Việt Nam. Các thông số đánh giá kết quả 
thực nghiệm sẽ được giới thiệu, và có sự so sánh với kết quả của 
một số mô hình khác. 

 Abstract - This paper proposes a model for stock price forecasting 
via a combination of K-Means and fuzzy– Support Vector machines 
(fuzzy-SVM). The extraction of fuzzy rules from raw data based on 
the combination of statistical machine learning models is the 
foundation of this proposed approach. The architecture of the 
proposed model includes two stages: the first stage is using K-
Means algorithm to partition the whole input space into several 
disjoint regions. In the second stage, the fuzzy-SVM model (f-SVM 
alogorithm) is used to extract fuzzy rules from each partition of 
input data. Then, the proposed model is applied in predicting some 
of stock codes of Vietnam’s stock market. The experiment results 
are presented in comparison with the results of the other 
approaches. 

Từ khóa - dự đoán giá cổ phiếu; mô hình mờ; mô hình mờ hướng 
dữ liệu; luật mờ; máy học Véc-tơ hỗ trợ; K-Means. 

 Key words - stock price forecasting; fuzzy model; data-driven 
fuzzy models; fuzzy rules; support vector machine; K-Means. 

 

1. Đặt vấn đề 

Vấn đề dự đoán theo chuỗi thời gian, mà đặc biệt là vấn 

đề dự đoán thị trường chứng khoán đã và đang thu hút được 

nhiều sự quan tâm nghiên cứu của các nhà khoa học. Có 

nhiều mô hình và giải pháp khác nhau đã được các nhà 

nghiên cứu đề xuất, với mục tiêu cuối cùng là nâng cao tính 

chính xác của kết quả dự đoán. Vấn đề dự đoán thị trường 

chứng khoán hiện nay chủ yếu được tiếp cận dưới hai dạng, 

đó là dự đoán giá cổ phiếu hoặc xu hướng của giá cổ phiếu 

sau n-ngày. 

Những hướng tiếp cận phổ biến hiện nay cho vấn đề dự 

đoán thị trường chứng khoán là khai phá dữ liệu, ứng dụng 

các mô hình máy học thống kê [3]. Những nghiên cứu ở 

[7], [8], [14], [16], [17] đề xuất ứng dụng mạng nơ-ron 

nhân tạo, máy học véc-tơ hỗ trợ (SVM – Support Vector 

Machine), mô hình markov ẩn (HMM – Hidden Markov 

Model) trong dự đoán thị trường chứng khoán. Những mô 

hình theo hướng cải tiến và kết hợp nhiều phương thức học 

khác nhau để nâng cao hiệu quả dự đoán [4], [9], [11] cũng 

được các tác giả nghiên cứu và đề xuất. 

Mô hình dự đoán dựa trên tập mờ trích xuất được từ máy 

học Véc-tơ hỗ trợ được giới thiệu như là một trong những 

hướng nghiên cứu mới của mô hình mờ - mô hình mờ hướng 

dữ liệu (data-driven fuzzy models) [5], [6], [10]. Một trong 

những hạn chế của mô hình mờ hướng dữ liệu là vấn đề học 

từ động từ dữ liệu huấn luyện với kích thước lớn và thiếu 

tính đặc trưng. Với mục tiêu hướng đến là giải quyết vấn đề 

kích thước dữ liệu lớn, đồng thời tạo điều kiện thuận lợi cho 

chuyên gia con người có thể hiểu và phân tích được tập luật 

mờ học được từ dữ liệu, qua đó có thể điều chỉnh, tiến tập 

luật, nâng cao hiệu quả dự đoán, trong nghiên cứu này, 

chúng tôi đề xuất một mô hình ai giai đoạn dự đoán giá cổ 

phiếu dựa trên sự kết hợp K-Means và f-SVM. 

Các phần tiếp theo của bài báo bao gồm: phần 2 trình bày 

sơ lược về mô hình trích xuất luật mờ từ SVM- thuật toán f-

SVM. Trong phần 3, chúng tôi đề xuất một mô hình hai giai 

đoạn dự đoán giá cổ phiếu kết hợp K-Means và f-SVM. Phần 

4 trình bày những kết quả thực nghiệm của mô hình đề xuất, 

trong đó có kết hợp so sánh với một số kết quả của các mô 

hình khác. Cuối cùng, trong phần 5 chúng tôi nêu lên một số 

kết luận và định hướng nghiên cứu tiếp theo. 

2. Mô hình trích xuất luật mờ từ SVM 

Máy học véc-tơ hỗ trợ SVM được Vapnik giới thiệu 

năm 1995, đây là mô hình học dựa trên lý thuyết học thống 

kê (Statistical Learning Theory) [1] và là một kỹ thuật được 

đề nghị để giải quyết cho các bài toán phân lớp. Một số 

nghiên cứu gần đây [2], [4], [6] đã đề xuất sử dụng SVM 

giải quyết bài toán tối ưu hóa hồi quy; đồng thời SVM cũng 

được sử dụng để khai phá luật mờ từ dữ liệu số [2], [3], [5]. 

Với vai trò giải quyết vấn đề tối ưu hóa hồi quy, lý thuyết 

cơ bản của SVM có thể được vắn tắt như sau [22]: 

Cho một tập dữ liệu huấn luyện {(x1, y1), … , (xl, yl)} ⊂
𝒳 × ℝ, trong đó 𝒳 xác định miền dữ liệu đầu vào. Mục 

tiêu của ε-SV hồi quy (ε-Support Vector Regression) là tìm 

siêu phẳng đi qua tất cả các phần tử dữ liệu huấn luyện, 

đồng thời độ sai lệch trên các yi của cả tập dữ liệu huấn 

luyện là không lớn hơn ε. Trong trường hợp hồi quy phi 

tuyến, hàm quyết định f(x) có thể xác định như sau: 

f(x) = ∑ (αi − αi
∗)l 

i=1 K(xi, x) + b            (1) 

Sao cho: 

∑ (αi − αi
∗)l

i−1 = 0, and C ≥  αi, αi
∗ ≥ 0, ∀i,   (2) 

Trong đó, C là hằng số chuẩn tắc, αi, αi
∗ là những nhân 

tử Lagrange; và K (xi, x) là hàm Kernel được định nghĩa 

như sau: 
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j 

K(xi, xj) = 〈Φ(xj), Φ(xj)〉       (3) 

với Φ là ánh xạ thuộc tính cho kernel K. 

Những điểm đầu vào xi với (αi − αi
∗) ≠ 0 gọi là những 

véc-tơ hỗ trợ (SVs). 

Bên cạnh đó, ta biết rằng các luật mờ (fuzzy rules) được 

biểu diễn ở dạng IF – THEN, là cơ sở của phép suy luận 

mờ [2]. Giả sử có m luật mờ được biểu diễn như sau: 

Rj: IF x1 is A1
j

 and x2 is A2
j

 and …  and xn is An
j

 

THEN y is Bj, for j =  1, 2, … , m     (4) 

Trong đó xi(i = 1,2, … n) là các biến điều kiện; y là các 

biến quyết định của hệ thống mờ; Ai
j
 và Bj là những thuật 

ngữ ngữ nghĩa xác định bởi các hàm thành viên 

(membership functions) tương ứng μ
Ai

j(xi) và μBj(y). 

Kết quả đầu ra của suy luận được xác định bằng công 

thức sau [22]: 

f(x) =  
∑ z

j
(∏ μ

A
i
j(xi)n

i=1 )M
j=1

∑ ∏ μ
A

i
j(xi)n

i=1
M
j=1

       (5) 

Trong đó, z
j
 là giá trị đầu ra khi hàm thành viên μBj(y) 

đạt giá trị cực đại. 

Để (1) và (5) bằng nhau, trước tiên chúng ta phải đồng 

nhất giữa hàm kernel trong (1) và hàm thành viên trong (5). 

Ở đây, để thỏa mãn điều kiện Mercer [15] hàm thành viên 

Gaussian được chọn làm hàm kernel; đồng thời giá trị của 

b trong (1) phải bằng 0. 

Khi hàm Gaussian được chọn làm hàm thành viên trong 

(1) và hàm kernel trong (5), đồng thời số luật mờ m bằng 

với số Support vectors l thì (1) và (5) được biến đổi thành: 

f(x) =  ∑ (αi − αi
∗)exp (−

1

2
(

xi−x

σi
)

2

)l
i=1    (6) 

và 

f(x) =  
∑ z

j
exp(−

1

2
(

xj−x

σj
)

2

)l
j=1

∑ exp(−
1

2
(

xj−x

σj
)

2

)l
j=1

     (7) 

 

Hình 1. Sơ đồ khối thuật toán f-SVM 

Như cách biến đổi trong [2], hàm suy luận mờ có thể 

viết lại như sau: 

f(x) =  ∑ z
j
exp (−

1

2
(

xj−x

σj
)

2

)l
j=1     (8) 

và trung tâm của hàm thành viên Gaussian được chọn là 

z
j

= (αi − αi
∗)           (9) 

Trên cơ sở đồng nhất hàm đầu ra của SVMs và hệ thống 

mờ, chúng tôi đã xây dựng được thuật toán cho phép trích 

xuất tập luật mờ từ máy học SVM - thuật toán f-SVM [22] 

(Hình 1). 

3. Mô hình hai giai đoạn dự đoán giá cổ phiếu 

Lựa chọn 

thuộc tính 

dữ liệu vào

Phân 

cụm dữ 

liệu bằng 

K-Means

F-SVM 1

F-SVM 2

F-SVM n

F-SVM n-1

Part 1

Part 2

Part n-1

Part n

Dữ liệu

vào

Các tập

Huấn luyện

luật mờ

Dự đoán

Phân 

cụm dữ 

liệu bằng 

K-Means

Suy luận trên 

Các tập luật mờ

Part n

Part 1

Giá trị

dự đoán

Hình 2. Mô hình hai giai đoạn 

Dự đoán giá cổ phiếu dựa vào dữ liệu quá khứ là một 

bài toán dự đoán chuỗi thời gian không ổn định (non-

stationary), nghĩa là sự phân bố thống kê của dữ liệu không 

ổn định theo thời gian. Để nâng cao hiệu quả dự đoán, dữ 

liệu đầu vào phải được thu thập trong thời gian dài, các 

thuộc tính của dữ liệu phải bao phủ được càng nhiều càng 

tốt các trường hợp của bài toán; và như thế các thuật toán 

học và suy luận sẽ phải thực hiện trên một tập dữ liệu lớn. 

Để khắc phục trở ngại này, chúng tôi đề xuất mô hình hai 

giai đoạn bằng cách kết hợp kỹ thuật phân cụm K-Means 

và mô hình trích xuất luật mờ f-SVM. Sơ đồ khối của mô 

hình được thể hiện trong Hình 2. 

Với mô hình này, trước tiên dữ liệu đầu vào sẽ được 

phân cụm bằng K-Means để gom những mẫu dữ liệu gần 

giống nhau (có phân bố thống kê gần giống nhau) vào cùng 

một cụm (cluster); sau đó cứ mỗi cụm dữ liệu sẽ được dùng 

để huấn luyện cho một mô hình f-SVM để trích xuất ra một 

tập luật tương ứng. 

3.1. Lựa chọn thuộc tính đầu vào 

Theo những kết quả nghiên của các tác giả khác về việc 

dự đoán thị trường chứng khoán, có nhiều cách khác nhau 

để lựa chọn thuộc tính đầu vào, ví dụ như: sử dụng các chỉ 

số kinh tế vi mô [1], sử dụng các chỉ số giá cổ phiếu hàng 

ngày <opening, high, low, closing price> [8], [17],… Ở mô 

hình này, chúng tôi lựa chọn chỉ số giá cổ phiếu hàng ngày 

làm dữ liệu vào. Tuy nhiên, tập dữ liệu vào sẽ được tiền xử 

lý trước khi đưa vào huấn luyện cho mô hình. 

Theo sự phân tích và đánh giá của L. J. Cao và Francis 

Begin 

Khởi tạo các tham số của SVMs 

Centers     : 𝑐𝑖 , 𝑖 = 1. . 𝑚 

Variances  :𝜎𝑖 , 𝑖 = 1. . 𝑚 

Trích xuất luật mờ từ SVMs 

IF x is Gaussmf(𝜎𝑖 , 𝑠𝑣𝑖) THEN y is B 

Tối ưu hóa 

End 

𝜎𝑖(𝑡 + 1) = 𝜎𝑖(𝑡)𝛿𝜀1,𝑖 ቈ
(𝑥 − 𝑐)2

𝜎3
𝑒𝑥𝑝 (−

(𝑥 − 𝑐)2

2𝜎2
)቉ 𝑐𝑖(𝑡 + 1)

= 𝑐𝑖(𝑡)𝛿𝜀1,𝑖 ቈ
−(𝑥 − 𝑐)

𝜎2
𝑒𝑥𝑝 (−

(𝑥 − 𝑐)2

2𝜎2
)቉ 
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E.H. Tay [8], việc chuyển đổi chỉ số giá ngày thành tỷ lệ 

khác biệt trung bình 5 ngày (5-day relative difference in 

percentage of price – RDP) sẽ mang lại một số hiệu quả nhất 

định, đặc biệt là cải thiện được hiệu quả dự đoán. Trong mô 

mình này, chúng tôi lựa chọn các biến đầu vào dựa theo đề 

xuất và tính toán của L. J. Cao và Francis E. H. Bảng 1 thể 

hiện các thuộc tính lựa chọn và công thức tính của chúng. 

Bảng 1. Công thức tính toán các thuộc tính lựa chọn 

Ký hiệu Thuộc tính Công thức tính 

𝑥1 EMA100 𝑃𝑖 − 𝐸𝑀𝐴100(𝑖)̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅  

𝑥2 RDP-5 (𝑃(𝑖) − 𝑃(𝑖 − 5))/𝑃(𝑖 − 5) ∗ 100 

𝑥3 RDP-10 (𝑃(𝑖) − 𝑃(𝑖 − 10))/𝑃(𝑖 − 10) ∗ 100 

𝑥4 RDP-15 (𝑃(𝑖) − 𝑃(𝑖 − 15))/𝑃(𝑖 − 15) ∗ 100 

𝑥5 RDP-20 (𝑃(𝑖) − 𝑃(𝑖 − 20))/𝑃(𝑖 − 20) ∗ 100 

𝑦 RDP+5 (𝑃(𝑖 + 5)̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅ − 𝑃(𝑖)̅̅ ̅̅ ̅̅ )/𝑃(𝑖)̅̅ ̅̅ ̅̅ ∗ 100 

𝑃(𝑖)̅̅ ̅̅ ̅̅ = 𝐸𝑀𝐴3(𝑖)̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅ 

Trong đó, P(i) là chỉ số giá đóng phiên của ngày thứ i, 
và EMAm(i) là m-day exponential moving average của giá 

đóng phiên ngày thứ i. 

3.2. Phân cụm dữ liệu đầu vào bằng K-Means 

Dữ liệu đầu vào của các ứng dụng khai phá dữ liệu 

thường là rất lớn, trong khi đó có nhiều thuật toán học là 

không hiệu quả với kích thước dữ liệu lớn. Một trong những 

hướng tiếp cận quyết vấn đề này là phân dữ liệu đầu vào 

thành các cụm nhỏ, áp dụng các thuật toán học trên từng cụm 

dữ liệu và sau đó tổng hợp các kết quả học lại [13]. Ngoài 

ra, một đặc điểm đáng lưu ý của giá cổ phiếu là tính không 

ổn định theo thời gian. Phân bố thống kê của giá cổ phiếu 

theo thời gian phụ thuộc vào nhiều yếu tố khác nhau như sự 

tăng trưởng hay suy thoái của kinh tế, tình hình chính trị, môi 

trường, thiên tai,… Điều đó gây nên nhiều hạn chế cho việc 

tìm ra những quy tắc dự đoán giá cổ phiếu dựa trên dữ liệu 

quá khứ. Như vậy, chính giải pháp phân cụm dữ liệu theo 

phân bố thống kê của chúng sẽ làm giảm tính bất ổn định khi 

xét trong từng cụm dữ liệu riêng biệt. 

Thuật toán phân cụm K-Means (K-Means clustering) do 

MacQueen giới thiệu đầu tiên năm 1967 [12]. K-Means 

clustering là một thuật toán dùng trong các bài toán phân 

loại/ nhóm n đối tượng thành k nhóm dựa trên đặc tính/ thuộc 

tính của đối tượng (k, n nguyên, dương). Trong bài báo này 

chúng tôi không có mong muốn phân tích và đánh giá thuật 

toán K-Means, lý thuyết chi tiết về K-Means có thể tham 

khảo trong tài liệu [12]. Phương pháp sử dụng K-Means để 

phân cụm dữ liệu giá cổ phiếu cũng đã được nhiều tác giả 

giới thiệu sử dụng [19], [20], [21]. Trong khuôn khổ nghiên 

cứu này, chúng tôi đề xuất sử dụng thuật toán K-Means để 

phân chia các mẫu dự liệu đầu vào thánh k cụm riêng biệt, 

trong đó k là một hằng số được xác định trước. 

Trong mô hình thực nghiệm, chúng tôi sử dụng thuật 

toán phân cụm K-Means trong thư viện Statistics Toolbok 

của bộ công cụ MATLAB 2012b. Giá trị hằng số k được 

chọn thủ công bằng cách thử nhiều lần để đạt được kết quả 

dự đoán tốt nhất. 

3.3. Trích xuất luật mờ bằng thuật toán f-SVM 

Mỗi cụm dữ liệu vào đã được phân tách bằng K-Means 

sẽ được đưa vào huấn luyện cho từng máy f-SVM tương 

ứng để trích xuất các luật mờ. Trong mô hình thực nghiệm, 

chúng tôi sử dụng thuật toán học SVM của thư viện 

LIBSVM, được phát triển bởi nhóm của Chih-Chung 

Chang [18], để sản sinh ra các SVs; trên cơ sở đó chúng tôi 

xây dựng thuật toán f-SVM để trích xuất tập luật mờ. 

Các luật mờ trích xuất được sẽ có dạng như trong Bảng 2. 

Bảng 2. Dạng tập luật mờ trích xuất được 

Luật Chi tiết 

R1 
IF x1=Gaussmf (sv11, σ11) and … xi=Gaussmf (sv1i, σ1i) 

and … THEN y=B1 

R2 
IF x1=Gaussmf (sv21, σ21) and … xi=Gaussmf (sv2i, σ2i) 

and … THEN y=B2 

… … 

Rm 
IF x1=Gaussmf (svm1, σm1) and … xi=Gaussmf (svmi, 

σmi) and … THEN y=Bm 

3.4. Dự đoán giá cổ phiếu dựa trên các tập luật đã trích 

xuất được 

Các tập luật mờ trích xuất được từ các máy f-SVM 

tương ứng với các cụm dữ liệu huấn luyện có thể được sử 

dụng để suy luận dự đoán giá cổ phiếu. Với những tập luật 

mờ được phân thành nhiều cụm với kích thước nhỏ sẽ làm 

giảm độ phức tạp của các thuật toán suy luận mờ. 

Những luật mờ khai phá được từ dữ liệu biểu diễn ở 

dạng trên vẫn có một khoảng cách nhất định đối với sự hiểu 

biết của chuyên gia con người; tuy nhiên việc phân cụm 

các luật mờ khai phá được cũng là một điều kiện để chuyên 

gia con người có thể ngữ nghĩa hóa và từ đó có thể hiểu và 

đánh giá được các luật này. 

4. Kết quả thực nghiệm 

Nguồn dữ liệu thực nghiệm được chọn ngẫu nhiên từ 

những mã cố phiếu có lịch sử giao dịch tương đối dài bao gồm: 

TTC (Công ty cổ phần Gạch men Thanh Thanh), SGH (Công 

ty Cổ phần Khách sạn Sài Gòn), DXP (Công ty cổ phần Cảng 

Đoạn xá); và chỉ số của hai sàn giao dịch chứng khoán Việt 

Nam VNINDEX và HASTC (Bảng 3). Các dữ liệu trên được 

lấy từ nguồn dữ liệu lịch sử của 2 sàn chứng khoán Việt Nam, 

thông qua website http://www.cophieu68.vn/. 

Bảng 3. Nguồn dữ liệu thực nghiệm 

Tên cổ phiếu Thời gian 
Dữ liệu 

training 

Dữ liệu 

testing 

Công ty cổ phần Gạch men 

Thanh Thanh (TTC) 

08/08/2006 - 

16/04/2014 
1520 200 

Công ty Cổ phần Khách 

sạn Sài Gòn (SGH), 

16/07/2001 - 

08/04/2014 
1780 200 

Công ty cổ phần Cảng 

Đoạn xá (DXP) 

16/12/2005 - 

16/04/2014 
1610 200 

VNINDEX 
28/07/2000 - 

16/04/2014 
2800 200 

HASTC 
01/01/2006 – 

16/04/2014 
1700 200 

Các tập dữ liệu training sẽ được dùng để trích xuất các 

tập luật mờ. Bảng 4 thể hiện một nhóm luật mờ trích xuất 

được từ dữ liệu training của mã cổ phiếuTTC. 

Bằng cách sử dụng hàm AVALFIS trong thư viện công 

cụ Matlab Fuzzy Logic, chúng tôi đã thử nghiệm suy luận 
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dựa trên các tập luật sản xuất được đối với các tập dữ liệu 

testing. Bên cạnh đó chúng tôi cũng thử nghiệm dự đoán 

trên cùng bộ dữ liệu đó với các mô hình được đề xuất bởi 

các tác giả khác, bao gồm RBN, SVM và mô hình kết hợp 

K-Means+SVM. Mô hình RBN được xây dựng dựa trên 

mạng neural hồi qui Generalized là một kiểu của Radial 

Basis Network (RBN). Mạng neural hồi qui Generalized 

được đề xuất giải quyết bài toán dự đoán trong [7], [14], 

[16]. Mô hình K-Means+SVM là mô hình dựa trên sự kết 

hợp của K-Means và SVM, được đề xuất để dự đoánxu 

hướng cổ phiếu trong [19]. Hiệu quả của các mô hình được 

so sánh và đánh giá dựa trên ba thông số, gồm NMSE 

(Nomalized Mean Squared Error), MAE (Mean Absolute 

Error), và DS (Directional Symmetry). Trong đó, NMSE 

và MAE đo lường độ lệch giữa giá trị thực tế và giá trị dự 

đoán, DS đo lường tỷ lệ dự đoán đúng xu hướng của giá trị 

RDP+5. Giá trị tương ứng của NMSE và MAE là nhỏ và 

của DS là lớn chứng tỏ rằng mô hình dự đoán tốt. 

Bảng 4. Một nhóm luật mờ trích xuất được ứng với mã cổ phiểu TTC 

Luật Chi tiết 

R1 IF x1=Gaussmf (0.09,-0.11) and x2=Gaussmf (0.09,-0.12) and 

x3=Gaussmf(0.09,-0.04) and x4=Gaussmf(0.09,-0.10) and 

x5=Gaussmf(0.09,-0.09) THEN y=0.10 

R2 IF x1=Gaussmf(0.10,-0.01) and x2=Gaussmf(0.09,-0.06) and 

x3=Gaussmf(0.10,0.04) and x4=Gaussmf(0.10,-0.10) and 

x5=Gaussmf(0.10,-0.12) THEN y=0.57 

R3 IF x1=Gaussmf(0.09,0.02) and x2=Gaussmf(0.10,0.02) and 

x3=Gaussmf(0.09,0.08) and x4=Gaussmf(0.10,-0.08) and 

x5=Gaussmf(0.10,-0.13) THEN y=-0.02 

R4 IF x1=Gaussmf(0.10,-0.04) and x2=Gaussmf(0.10,-0.08) and 

x3=Gaussmf(0.10,0.02) and x4=Gaussmf(0.09,-0.08) and 

x5=Gaussmf(0.09,-0.11) THEN y=-0.29 

R5 IF x1=Gaussmf(0.10,-0.03) and x2=Gaussmf(0.09,-0.06) and 

x3=Gaussmf(0.10,0.03) and x4=Gaussmf(0.09,-0.10) and 

x5=Gaussmf(0.09,-0.13) THEN y=-0.38 

Bảng 5a. Kết quả dự đoán theo các mô hình RBN, SVM 

Mã cổ 

phiếu 

RBN SVM 

NMSE MAE DS NMSE MAE DS 

HASTC 0,9039 0,0184 39,30 0,9278 0,0191 38,31 

VN 

INDEX 
1,0910 0,0115 34,31 1,0725 0,0110 34,33 

TTC 1,2211 0,0391 39,80 1,2687 0,0394 38,90 

SGH 1,1120 0,0604 38,46 1,1015 0,0576 38,31 

DXP 1,2197 0,0244 39,80 1,2073 0,0242 39,83 

Bảng 5b. Kết quả dự đoán theo các mô hình  

K-Means+SVM, K-Means+F-SVM 

Mã cổ 

phiếu 

Số 

cụm 

K-Means+SVM K-Means+F-SVM 

NMSE MAE DS NMSE MAE DS 

HASTC 6 0,9057 0,0188 41,71 0,7601 0,0164 44,72 

VNIND

EX 
6 1,1726 0,0109 42,68 1,1408 0,0108 42,21 

TTC 6 1,1358 0,0392 42,71 1,1390 0,0391 42,81 

SGH 6 1,0792 0,0573 41,71 1,0909 0,0646 42,71 

DXP 6 1,1138 0,0258 45,72 1,1281 0,0254 45,22 

Với các kết quả thực nghiệm dự đoán trên 200 mẫu dữ 

liệu testing thể hiện trong Bảng 5 ta thấy, trên cả 5 mã cổ 

phiếu, giá trị các thông số MNSE và MAE của mô hình  

K-Means+f-SVM (Bảng 5a) đề xuất là nhỏ hơn so với các 

mô hình RBN và SVM. Điều này chứng tỏ độ sai lệch giữa 

giá trị dự đoán và giá trị thực tế của mô hình đề xuất là ít hơn 

so với hai mô hình kia. Bên cạnh đó, ta cũng thấy giá trị 

thông số DS của mô hình đề xuất lớn hơn so với các mô hình 

RBN và SVM, chứng tỏ tỷ lệ dự đoán đúng xu hướng của 

mô hình đề xuất cao hơn so với hai mô hình kia. 

So sánh kết quả của mô hình K-Means+f-SVM đề xuất 

với mô hình K-Means+SVM (Bảng 5b), ta thấy giá trị của 

những thông số của cả hai mô hình là tương đương. Điều 

này cũng dễ dàng lý giải được, bởi vì thuật toán f-SVM đề 

xuất đã rút trích ra tập luật mờ dùng cho mô hình dự đoán 

từ các máy SVMs, và như vậy mô hình dự đoán đề xuất kết 

hợp K-Means và f-SVM sẽ thừa hưởng hiệu quả của mô 

hình K-Means+SVM là điều tất yếu. Tuy nhiên, so với mô 

hình dự đoán K-Means+SVM mô hình dự đoán đề xuất có 

những ưu điểm sau: 1 - Mô hình dự đoán K-Means+SVM 

là một mô hình “hộp đen” đối với người dùng cuối, trong 

khi mô hình đề xuất cho phép trích xuất ra một tập luật mờ 

và quá trình suy luận sẽ được thực hiện trên tập luật này. 

Đối với người dung cuối thì mô hình suy luận dựa trên một 

tập luật mờ sẽ dễ hiểu và sáng tỏ hơn; 2 - Trên cơ sở tập 

luật mờ trích xuất được, những chuyên gia con người có 

thể đọc hiểu và điều chỉnh, bổ sung tập luật này bằng các 

luật chuyên gia để nâng cao hiệu quả suy luận dựa trên tập 

luật; 3 - Ngoài ra việc áp dụng K-Means để phân cụm dữ 

liệu đầu vào thành từng tập nhỏ riêng biệt, bên cạnh hiệu 

quả mang lại là giảm kích thước dữ liệu vào và từ đó làm 

giảm độ phức tạp của thuật toán, tập luật sinh ra cũng sẽ 

được phân thành các cụm riêng biệt tương ứng. Điều này 

cũng sẽ góp phần giúp cho chuyên gia con người đọc hiểu 

và phân tích các luật mờ học được dễ dàng hơn. 

5. Kết luận 

Trong nghiên cứu này đề xuất một mô hình dự đoán giá 

cổ phiếu dựa trên sự kết hợp của K-Means và f-SVM. Kết 

quả thực nghiệm trên dữ liệu thử nghiệm cho thấy mô hình 

đề xuất thật sự mạng lại hiệu quả dự đoán cao hơn so với các 

mô hình đơn như RBN, SVM trước đó của các tác giả khác, 

thể hiện qua các giá trị tốt hơn của các thông số NMSE, 

MAE và DS. Đồng thời, với giải pháp kết hợp phân cụm 

bằng K-Means trong mô hình đã giúp cải thiện đáng kể thời 

gian thực hiện các thuật toán trong mô hình. Mặt khác, như 

đã trình bày ở phần 4.2 của bài báo, một trong những hiệu 

quả mang lại của mô hình đề xuất là việc gom cụm các luật 

mờ trích xuất được, là một hình thức chia nhỏ tập luật, sẽ 

giúp cho việc phân tích các luật này dễ dàng hơn. 

Bên cạnh những ưu điểm nêu trên, mô hình đề xuất 

cũng còn những tồn tại nhất định, một trong những vấn đề 

tồn tại đó chính là ở thuật toán trích xuất luật mờ từ máy 

học SVM. Cụ thể là đối với máy học SVM, nếu chúng ta 

tăng tính chính xác của mô hình thì số lượng SVs cũng tăng 

lên, đồng nghĩa với số lượng luật mờ cũng tăng lên. Điều 

này làm cho tính phức tạp của hệ thống tăng lên và đặc biệt 

là tính “có thể hiểu được” của tập luật mở giảm đi, gây nên 

sự khó khăn cho chuyên gia con người để có thể hiểu và 

phân tích các luật này. Việc nghiên cứu tìm tìm giải pháp 

cải thiện tính “có thể hiểu được” của tập luật mờ trích xuất 

được từ SVMs cũng chính là một trong những định hướng 

nghiên cứu tiếp theo của chúng tôi. 
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