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Tóm tắt: Mục tiêu của nghiên cứu là dự báo chiều biến động của chỉ số chứng 
khoán Vnindex bằng các chỉ báo kỹ thuật và thuật toán tăng cường XGBoost 
đồng thời chỉ ra tầm quan trọng của các biến trong dự báo. Dữ liệu là chỉ số 
Vnindex trong thời gian 09/10/2000 đến 28/ 12/2022 trên cophieu68.vn. Các 
chỉ báo kỹ thuật sử dụng dự báo chiều biến động đã cho thấy hiệu quả dự báo 
độ chính xác trên 80%, kết quả chỉ ra khối lượng giao dịch là thông tin quan 
trọng nhất dự báo chiều biến động của chỉ số chứng khoán.
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Prediction of stock price direction using XGBoost algorithm
Abstract: This paper predicts the Vnindex’s direction using technical indicators and Extreme gradient 
boosting. In addition, the study find out the important of prediction features. The data used used 5406 
trading days’ worth of data regarding the Vnindex to predict the stock index’s up or down movement direction 
on the next day form 09/10/2000 to 28/ 12/2022 at cophieu68.vn. The technical indicators confirm the 
forecast performance with over 80 percentage accuracy and the volume is the most important feature to 
predtict the trend of Vnindex indicator.
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1.	 Giới thiệu

Dự báo chính xác chiều biến động của giá 
cổ phiếu là sự thách thức vì giá cổ phiếu 
chứa đựng nhiều thông tin không rõ ràng, 

nhiều yếu tố nhiễu và phụ thuộc tâm lý nhà 
đầu tư (Chen và Hao, 2007; Chung và Shin, 
2020). Giá cổ phiếu cũng bị ảnh hưởng bởi 
các tin tức bên ngoài như tình hình chính trị, 
kinh tế hoặc xã hội, kinh tế vĩ mô, thậm chí 
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cả tâm lý đám đông. Tuy nhiên hiện nay dự 
báo giá cổ phiếu cũng thu hút được nhiều 
sự quan tâm nghiên cứu (Yu và Yan, 2020). 
Các nghiên cứu đi theo hai hướng đó là phân 
tích cơ bản và phân tích kỹ thuật. Phân tích 
cơ bản giả sử rằng bất kỳ cổ phiếu riêng lẻ 
có giá trị nội tại phụ thuộc vào tiềm năng thu 
nhập của giá cổ phiếu như chất lượng quản 
lý, triển vọng ngành và triển vọng kinh tế. 
Phân tích cơ bản sử dụng các phương pháp 
tài chính xác định giá thực tế của cổ phiếu 
cao hơn hoặc thấp hơn giá trị nội tại của nó 
và tạo ra dự đoán về giá trị tương lai (Nti và 
cộng sự, 2020). Trong khi phân tích kỹ thuật 
hoặc biểu đồ giả định rằng sự thay đổi giá cổ 
phiếu có sự lặp lại xu hướng trong quá khứ. 
Giá cổ phiếu phản ánh các yếu tố như xu 
hướng, biến động kinh tế, tâm lý thị trường 
và kết quả kinh doanh. Do đó phân tích kỹ 
thuật chỉ chú trọng sự biến động của giá để 
đưa ra chiến lược phù hợp. Phân tích kỹ 
thuật sử dụng các thống kê hoặc các phương 
pháp toán học dựa vào lịch sử giao dịch, 
khối lượng giao dịch để xác định xu hướng 
dự báo (Lin và các cộng sự, 2011). Phân tích 
cơ bản phản ánh giá trị nội tại của cổ phiếu 
nhưng không phản ánh sự thay đổi liên tục 
của cổ phiếu (Yin và cộng sự, 2021). Báo 
cáo tài chính của công ty, bảng cân đối kế 
toán, báo cáo kết quả hoạt động kinh doanh 
thường theo khoảng thời gian dài, vì vậy 
chúng không phù hợp để dự báo chiều biến 
động thường xuyên của giá cổ phiếu (Song 
và cộng sự, 2019; Yun và cộng sự 2021). 
Có nhiều phương pháp khác nhau để dự báo 
chiều biến động của cổ phiếu. Các phương 
pháp truyền thống như phân tích hồi quy 
và mô hình chuỗi thời gian như ARIMA, 
ARCH, GARCH (Chung và Shin 2018; 
Shah và cộng sự 2019). Tuy nhiên dữ liệu 
cổ phiếu là phi tuyến, không cố định thậm 
chí có yếu tố mùa vụ vì vậy khó đáp ứng 
các giả định của mô hình. Sự phát triển của 
học máy và trí tuệ nhân tạo đã mở ra hướng 

nghiên cứu cho dự báo giá hoặc chiều biến 
động của cổ phiếu mà không đòi hỏi các 
điều kiện chặt chẽ về dữ liệu. Các mô hình 
học máy phổ biến như Random forest (RF), 
Support vector machine (SVM), Decision 
tree (DT), K-Nearest Neighboor (KNN) và 
Neural Network. Thuật toán tăng cường 
XGBoost mới chỉ xuất hiện sau này nhưng 
đã chứng tỏ hiệu quả của nó trong các vấn 
đề dự báo và bài toán phân lớp. Mostafa 
(2010) sử dụng giá mở cửa và giá đóng cửa 
để dự báo chiều biến động của giá đóng 
cửa của cổ phiếu tại Kuwait bằng Multi-
player perceptron neural network. Khan và 
các cộng sự (2021) kết hợp với giá lịch sử 
và tin tức từ các phương tiện truyền thông, 
tin tức tài chính để dự báo thị trường chứng 
khoán trong 10 ngày tiếp theo bằng các mô 
hình học sâu. Các nghiên cứu dự báo giá 
cổ phiếu chủ yếu đang sử dụng lịch sử giá 
giao dịch mà ít nghiên cứu sử dụng các chỉ 
báo kỹ thuật để dự báo chiều biến động của 
chỉ số chứng khoán tại Việt Nam. Đây là 
khoảng trống cần nghiên cứu nhằm kiểm 
tra tính hiệu quả của các chỉ báo kỹ thuật 
ứng dụng mô hình học máy.
Mục tiêu của nghiên cứu là dự báo chiều 
biến động của chỉ số chứng khoán Vnindex 
sử dụng dữ liệu là các chỉ báo kỹ thuật 
kết hợp với mô hình học máy tăng cường 
XGBoost. Kết quả chỉ ra các chỉ báo kỹ 
thuật hiệu quả trong dự báo chiều biến 
động của chỉ số Vnindex. 
Bài viết gồm 4 phần, phần 1 giới thiệu các 
nghiên cứu về phân tích cổ phiếu và các 
nghiên cứu trước đó, phần 2 trình bày dữ 
liệu và phương pháp nghiên cứu, các kết 
quả nghiên cứu được trình bày trong phần 
3 và cuối cùng là kết luận.

2.	 Dữ liệu và phương pháp nghiên cứu

2.1. Dữ liệu nghiên cứu
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Dữ liệu thu được là giá đóng cửa của chỉ 
số chứng khoán Vnindex trong thời gian 
từ 09/10/2000 đến 28/12/2022 (bao gồm 
5.406 ngày giao dịch). Dữ liệu bao gồm giá 
đóng cửa (PClose), giá mở cửa (Open), chỉ 
số cao nhất (Highprice), thấp nhất (Lprice) 
và khối lượng giao dịch (Volume) của chỉ 
số chứng khoán Vnindex cùng một số chỉ 
báo kỹ thuật trên Cophieu.68.
Các chỉ báo kỹ thuật được tính toán dựa 
vào giá đóng cửa, mức giá cao nhất và thấp 
nhất trong ngày giao dịch. Tổng hợp các 
chỉ báo kỹ thuật (Yun và cộng sự, 2021) 
được trình bày dưới đây, trong đó Ct, Upt, 
Dwt lần lượt ký hiệu là giá đóng cửa, sự 
thay đổi giá tăng, sự thay đổi giá giảm của 
ngày t, LLt, HHt giá thấp nhất và giá cao 
nhất trong t ngày. 
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LLt là giá thấp nhất trong t ngày.
RSIt (Relative strength index) là chỉ số 
sức mạnh tương đối. RSIt, STOCHt phản 
ánh tình trạng quá mua và quá bán của thị 
trường.
MACD = EMA12 - EMA26, EMAt = Ct.2/14 
+ EMAt-1(1 - 2/((1 + 14))
trong đó, EMAt (Exponential moving 
average) là đường trung bình động lũy 
thừa, chu kỳ 14 ngày, phản ánh sự biến 
động của giá theo cấp số nhân, có thể 
giảm thiểu nhiễu so với trung bình động 
thông thường. MACD (Moving average 
convergence divergence) gọi là đường 
trung bình động hội tụ phân kỳ, phản ánh 
độ biến động và cung cấp tín hiệu mua hay 
bán của cổ phiếu.
52WH và 52WL là mức giá cao nhất và mức 
giá thấp nhất của chỉ số Vnindex trong một 

năm. ADX (Average directional index) là chỉ 
số định hướng trung bình, dùng để xác định 
độ mạnh hay yếu của chiều biến động trong 
14 ngày, xác định thị trường đang đi ngang, 
hay đã bắt đầu xu hướng. Giá trị ADX trong 
dữ liệu thu được từ chỉ báo kỹ thuật.  
MFI là chỉ báo dòng tiền, xác định xu 
hướng giá cổ phiếu, các nhà phân tích kỹ 
thuật thường sử dụng để dự báo điểm vào, 
điểm ra của thị trường để dự báo rủi ro, 
thường sử dụng trong 14 ngày giao dịch. 
MFI được xác định như sau:
TP = (Ht + Lt + Ct)/3, 
MF = TP.Volume, 
MR = (MF+)/(MF-), 
MFI = 100 - 100/(1 + MR)
trong đó, TP là mức giá điển hình, MF, 
MF+, MF- gọi là dòng tiền, dòng tiền dương 
(14 ngày), dòng tiền âm (14 ngày). Dòng 
tiền dương chỉ tổng giá điển hình có mức 
cao hơn ở giai đoạn trước đó. Dòng tiền âm 
là tổng giá điển hình có mức thấp hơn so 
với những giai đoạn trước đó.
Để dự báo chiều biến động của giá cổ phiếu 
Vnindex, biến phụ thuộc y đại diện cho chiều 
tăng giảm của chỉ số được xác định bởi
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Nghĩa là biến phụ thuộc nhận giá trị 1 chứng 
tỏ cổ phiếu tăng giá trong ngày giao dịch, 
nếu nhận giá trị 0 chỉ giá cổ phiếu giảm. Dữ 
liệu sau khi được làm sạch được chia ngẫu 
nhiên thành hai tập huấn luyện và tập kiểm 
tra theo tỷ lệ 75% và 25% cho mục đích 
huấn luyện mô hình và kiểm tra kết quả dự 
báo. Trong bài báo này, mô hình được sử 
dụng để dự báo chiều biến động của chỉ số 
chứng khoán sau 1 ngày giao dịch.

2.2. Phương pháp nghiên cứu

Thuật toán XGBoost (Extreme Gradient 
Boosting) là một trong những mô hình học 
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máy cho hiệu quả tốt nhất, được giới thiệu 
đầu tiên bởi Chen và Guestrin (2016). Mô 
hình tổng hợp các cây với n quan sát và m 
đặc tính có đầu ra là tổng dự báo của các 
cây độc lập. 

trong đó F = {f(x) = wq(x)} (q:Rm → T, w 
∈ RT)
là tập các cây hồi quy, q, T là cấu trúc và số 
lá của cây, fk tương ứng với mỗi cây q và 
trọng số lá w. Để đánh giá các cây, tối ưu 
hóa hàm mục tiêu như sau:

l là hàm mất mát, lồi và khả vi,  

là hàm điều chỉnh. Để tối ưu hàm mục tiêu 
trên, thuật toán XGBoost sử dụng ŷi

(t) như 
là giá trị dự báo tại quan sát thứ i ở lần lặp 
thứ t, và thêm fi vào hàm mất mát như sau:
L(t) = ∑i l(yi, ŷi

(t-1) + ft(xi)) + Ω(ft)
Hàm mục tiêu có thể viết xấp xỉ bởi L(t) ≈ 
∑i [l(yi, ŷi

(t-1) + gift(xi) + 1/2 hift
2(xi)] + Ω(ft)

trong đó gi, hi là gradient cấp một và cấp 
hai của hàm mất mát l(yi, ŷi

(t-1). Khi đó 
L(t) ≈ ∑i [gift(xi) + 1/2 hift

2(xi)] + Ω(ft)
Với cây cấu trúc q trọng số tối ưu và giá trị 
tối ưu của hàm mục tiêu là

       

Giá trị tối ưu của hàm mục tiêu được sử 
dụng như công cụ đo lường chất lượng và 
đánh giá cây.

2.3. Đánh giá mô hình

Ma trận nhầm lẫn (Confusion matrix) phản 
ánh kết quả phân lớp mô hình vào hai lớp 
giá tăng hoặc giá giảm, do đó nó được sử 
dụng để đo độ chính xác của mô hình. Ma 
trận gồm các chỉ số tại Bảng 1.

Bảng 1. Ma trận nhầm lẫn

Chiều biến động thực tế

1 0

Kết quả 
dự báo

1 TP FP

0 FN TN

Nguồn: Uddin và các cộng sự (2022)

TP (true positive) là số dự đoán tích cực, 
nghĩa dự báo đúng là cổ phiếu tăng. TN 
(true negative) là dự báo đúng giá cổ phiếu 
giảm. FP (false positive) (dương tính giả) 
là số lượng các ngày giao dịch giá giảm 
nhưng dự báo giá tăng. FN (false negative) 
(âm tính giả) là số lượng ngày giao dịch giá 
tăng nhưng dự báo giảm.
Precision (Tỷ lệ lớp dương đoán đúng): chỉ 
số dự đoán chính xác trong tất cả các dự 
đoán giá tăng (Positive) được đưa ra.
Recall (Tỷ lệ lớp dương thực): chỉ số dự 
đoán chính xác trong tất cả các trường hợp 
dự báo giá tăng. 
Precision = TP ⁄ (TP + FP), 
Recall = TP ⁄ (TP + FN)
Accuracy (Độ chính xác) được tính như sau:
Accuracy = (TP + TN) / (TP + FP + TN + FN)
F1 là số dung hòa Recall và Precision giúp 
ta có căn cứ để lựa chọn mô hình tốt nhất. 
F1 càng cao mô hình càng tốt. F1 là chỉ số 
được tính như sau:
F1 = (2Precision × Recall) / (Precision + 
Recall)

3.	 Kết quả nghiên cứu

Dữ liệu sử dụng bao gồm 12 biến độc lập, 



Dự báo chiều biến động của chỉ số chứng khoán bằng thuật toán tăng cường

44 Tạp chí Khoa học & Đào tạo Ngân hàng- Số 252- Tháng 5. 2023

gồm lịch sử giá, khối lượng giao dịch và chỉ 
báo kỹ thuật đã được trình bày trong Mục 
2.1. Biến phụ thuộc là biến chỉ chiều tăng 
hoặc giảm của chỉ số chứng khoán nhận 
giá trị 1 và 0. Dữ liệu về chiều biến động 
của chỉ số Vnindex, sau khi được chia ngẫu 
nhiên thành hai tập huấn luyện và kiểm tra 
và thực hiện dự báo với XGBoost, sử dụng 

ngôn ngữ lập trình Python. 
Bảng 2 trình bày thống kê mô tả của các 
biến trong Mô hình. Giá đóng cửa của chỉ 
số chứng khoán Vnindex trong thời gian 
nghiên cứu được thể hiện trong Hình 1. 
Nhìn lịch sử giá giao dịch, có thể thấy chỉ 
số chứng khoán Vnindex có 3 giai đoạn 
tăng giá mạnh vào các năm 2008, 2018 

Bảng 2. Thống kê mô tả 

  count mean std min 25% 50% 75% max

Open 5406 613,288 337,121 124,33 377,4525 530,795 899,02 1534,44

Highprice 5406 616,637 339,182 124,33 379,0675 535,595 903,6625 1536,45

Lprice 5406 609,65 334,485 124,33 375,2725 526,715 893,9275 1524,96

PClose 5406 613,542 337,123 124,3 377,8 530,3 900,8 1528,6

Volume 5406 3726,197 6081,154 1000 2074,523 4653,232 4143,532 4441,627

52 WH 5406 741,216 366,420 124.33 529,2 638,86 1028,97 1536,45

52 WL 5406 455,385 263,309 100 234,66 397,33 647,33 1225,52

MACD 5406 1,434332 19,0891 -83 -6 1 10 105

STOCH 5406 54,51202 32,68334 0 23 58 86 100

MFI 5406 52,72956 19,05824 0 39 53 66 100

ADX 5406 28,76175 14,02897 8 19 25 36 97

RSI 5406 52,50592 16,49717 5 41 52 64 100

Nguồn: Tính toán từ tác giả

Nguồn: Tác giả tổng hợp từ số liệu về giá đóng cửa của chỉ số Vnindex trong thời gian nghiên cứu

Hình 1. Giá đóng cửa của chỉ số Vnindex
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và 2021-2022, sau đó chứng kiến đà giảm 
mạnh của thị trường.
Các chỉ tiêu về độ chính xác, độ đặc hiệu, 
độ bao phủ và F1 được sử dụng đối với các 
mô hình trên tập kiểm tra để kiểm tra hiệu 
quả dự báo của các mô hình, kết quả cho 
thấy TP, FP, FN và TN lần lượt là 601; 
170; 139 và 712. Với kết quả này hiệu quả 
dự báo là:
Accuracy = 80,94%; Precision = 77,95%; 
Recal = 81,21%; F1 = 0,8. 
Mô hình kiểm tra tầm quan trọng của các 
biến dự báo, kết quả được chỉ ra trong Hình 
2. Dựa vào Hình 2 có thể thấy khối lượng 
giao dịch là biến quan trọng nhất phản ánh 
xu hướng của chỉ số chứng khoán. Có thể 
giải thích điều này bởi khối lượng giao 
dịch thể hiện dòng tiền lưu thông trong thị 
trường chứng khoán, nếu khối lượng giao 
dịch tăng thể hiện thị trường đang trong đà 
tăng giá (nếu trước đó có đà giảm giá) hoặc 
có nguy cơ tiềm ẩn rủi ro giảm giá nếu giá 
đang xu hướng tăng và nó đi trước diễn 
biến của giá.
Hai chỉ báo kỹ thuật tiếp theo là STOCH và 
RSI cũng thể hiện vai trò quan trọng trong 
dự báo chiều biến động. Hai chỉ số này 

giúp nhà đầu tư có thể nhận định các xu 
hướng của thị trường. RSI phản ánh mức 
mua hay bán quá mức của cổ phiếu trong 
một thời gian (Vanstone & Hahn, 2010) do 
đó có thể đưa ra các dấu hiệu điểm ra điểm 
vào, giúp nhà đầu tư có thể xác định được 
các thời điểm giao dịch. Chỉ báo tiếp theo 
phản ánh xu hướng biến động là ADX, đặc 
tính của ADX cũng gần giống với STOCH 
và RSI phản ánh xu hướng thay đổi như 
thế nào. Các kết quả này cũng tương thích 
với nghiên cứu của Yun và cộng sự (2021) 
khi cho rằng các chỉ báo kỹ thuật có vai trò 
quan trọng trong dự báo, các chỉ số quan 
trọng nhất là STOCH, RSI, ADX. Kết quả 
nghiên cứu này khác với nghiên cứu của 
Yun và cộng sự (2021) khi khối lượng giao 
dịch không phải là biến quan trọng nhất đối 
với thị trường chứng khoán Hàn Quốc.

4.	 Kết luận

Dự báo chính xác chiều biến động của cổ 
phiếu đóng vai trò quan trọng cung cấp 
thông tin đáng tin cậy cho các nhà đầu tư 
quan tâm đến thị trường chứng khoán. Vì 
vậy đã có nhiều nghiên cứu về dự báo cổ 

Nguồn: Tính toán từ tác giả

Hình 2. Tầm quan trọng của các biến trong mô hình dự báo
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phiếu. Tuy nhiên, thị trường chứng khoán 
chịu tác động bởi nhiều yếu tố như tin tức 
về kinh tế, xã hội, tâm lý của nhà đầu tư, 
hiệu ứng đám đông, do đó gây khó khăn 
cho việc dự báo nếu chỉ dựa vào dữ liệu 
lịch sử. Các mô hình học máy và học sâu 
phát triển đã mở ra nhiều công cụ hơn cho 
dự báo cổ phiếu. Nghiên cứu này sử dụng 
các chỉ báo kỹ thuật để dự báo chiều biến 
động của chỉ số chứng khoán Vnindex của 
Việt Nam. Mô hình thuật toán tăng cường 
XGBoost được sử dụng để tìm phân lớp tối 
ưu. Kết quả cho thấy mô hình dự báo với 
độ chính xác trên 80%, các chỉ số đo độ bao 
phủ và F1 xấp xỉ 80%. Nghiên cứu đã chỉ 
ra bằng chứng thực nghiệm về tầm quan 

trọng của các chỉ báo kỹ thuật trong dự báo 
chiều biến động của chỉ số Vnindex, trong 
đó khối lượng giao dịch phản ánh tốt nhất 
xu hướng tăng hay giảm của chỉ số chứng 
khoán, tiếp sau đó là STOCH, RST, ADX. 
Kết quả này có ý nghĩa đối với các nhà đầu 
tư trong việc quản lý danh mục đầu tư hiệu 
quả. Tuy nhiên, nghiên cứu này vẫn còn 
hạn chế như chưa sử dụng các chỉ tiêu tài 
chính để dự báo và so sánh hiệu quả dự báo 
giữa nhóm giá lịch sử giao dịch, chỉ báo 
kỹ thuật và các chỉ tiêu tài chính. Ngoài ra, 
nghiên cứu chưa tích hợp các phương pháp 
dự báo để làm tăng độ chính xác của mô 
hình. Điều này mở ra hướng nghiên cứu 
trong thời gian tới. ■
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