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TÓM TẮT 
Mô hình chuỗi thời gian được xây dựng trong nghiên cứu dựa trên 
sự cải tiến dữ liệu đầu vào cho một mô hình học máy. Đầu tiên, 
chuỗi nguồn được chia thành các chùm với một số lượng thích hợp 
và những phần tử trong mỗi chùm được xác định một cách tự động 
căn cứ vào mức độ biến động của chuỗi. Kết quả này sau đó được 
sử dụng để xây dựng các mối quan hệ mờ giữa mỗi phần tử và các 
chùm để từ đó xây dựng nguyên tắc mờ hóa chuỗi. Chuỗi mờ hóa 
này sau đó được sử dụng làm dữ liệu đầu vào để áp dụng mô hình 
hồi quy vector hỗ trợ. Kết hợp những cải tiến này, một mô hình dự 
báo mới đã được xây dựng. Áp dụng trên cổ phiếu Công ty Cổ phần 
Dược Hậu Giang, mô hình đề nghị đã cho kết quả tốt, vượt qua 
nhiều mô hình khác, bao gồm các mô hình học máy và thống kê.  

Từ khóa: Chuỗi thời gian, cổ phiếu,  dữ liệu được mờ hóa, mô hình 
dự báo, phân tích chùm 

ABSTRACT 
This study develops a time series model based on improvements in 
the input data for a machine learning model. First, the original 
series is partitioned into clusters with an appropriate number, and 
the elements within each cluster are automatically determined 
according to the variability of the series. The results are then used 
to establish fuzzy relationships between each element and the 
clusters, from which fuzzy rules for the series are constructed. The 
fuzzified series is subsequently employed as input data for applying 
the support vector regression model. By integrating these 
enhancements, a new forecasting model has been built. Applied to 
the stock data of Hau Giang Pharmaceutical Joint Stock Company, 
the proposed model produced superior results, outperforming 
several other models, including both machine learning and 
statistical approaches. 

Keywords: Cluster analysis, forecasting model, interpolated data, 
stock, time series 

  



Tạp chí Khoa học Đại học Cần Thơ   Tập 62, Số 3A (2026): 71-79 

72 

1. GIỚI THIỆU 

Chuỗi thời gian (CTG) là kiểu dữ liệu được lưu 
trữ theo diễn biến thời gian như giờ, ngày, tháng, 
năm…. Trong sự phát triển của xã hội và nhiều 
lĩnh vực khác nhau, dữ liệu CTG thường được lưu 
trữ nên kiểu dữ liệu này rất phổ biến và đồ sộ trong 
thực tế (De Lima Silva et al., 2019; Nguyen& Vo, 
2023). Trong phân tích dữ liệu CTG, có thể nói dự 
báo là hướng được các nhà nghiên cứu quan tâm 
nhiều nhất bởi vì nó là thông tin đầu vào không thể 
thiếu cho mọi kế hoạch và chiến lược hợp lý. Một 
dự báo đúng có thể mang lại nhiều lợi ích và một 
dự báo không tốt có thể gây ra nhiều thiệt hại 
(Alyousifi et al., 2021; Pham et al., 2022).  

Trong xây dựng mô hình dự báo cho CTG, hai 
hướng phát triển thường được đề cập là thống kê 
và học máy. Dựa vào thống kê, mô hình hồi quy 
được xem là trường hợp đơn giản, được sử dụng 
phổ biến hiện nay (Sulandari et al., 2020; Pant & 
Kumar, 2022). Tuy nhiên, để xây dựng mô hình 
này, phải biết được dạng đồ thị của dữ liệu (Neto 
& De Carvalho, 2008; Cai et al., 2015; Muti & 
Yıldız, 2023). Đây là hạn chế rất lớn khi áp dụng 
mô hình này vào thực tế. Một hướng phát triển 
quan trọng theo hướng thống kê khi xây dựng mô 
hình dự báo cho CTG là những mô hình đặc trưng 
cho kiểu dữ liệu này, được gọi là mô hình chuỗi 
thời gian (MHCTG). MHCTG được xây dựng theo 
hai hướng mờ và không mờ. Theo hướng không 
mờ, mô hình tự hồi quy tích hợp trung bình trượt 
(ARIMA) được xem là mô hình phổ biến, được áp 
dụng rộng rãi trong thực tế hiện nay. Tuy nhiên, để 
áp dụng hiệu quả mô hình này, dữ liệu phải dừng 
và sai số là ồn trắng. Vì thực tế, dữ liệu không đáp 
ứng được điều này nên ARIMA cũng có nhiều hạn 
chế (Ospina et al., 2023; Vo & Le, 2022). Theo 
hướng mờ, nhiều mô hình khác nhau đã được đề 
xuất, bao gồm những mô hình mờ hóa dữ liệu 
nguồn (Phamtoan & Vovan, 2023) và dự báo trực 
tiếp (Abbasov & Mamedova, 2003; Vovan, 2019). 
Các mô hình mờ hóa tạo ra một chuỗi thời gian 
mới mà các phần tử có sự liên kết với nhau theo 
một nguyên tắc nào đó để làm dữ liệu đầu vào cho 
các mô hình dự báo trực tiếp. So với các mô hình 
không mờ, mô hình mờ được đánh giá có ưu điểm 
hơn vì nó không đòi hỏi điều kiện dữ liệu, có sự 
linh động và thích ứng với nhiều chuỗi thời gian 
hơn. Tuy nhiên, việc xác định các tham số cũng 
như mối quan hệ mờ ứng với từng tập dữ liệu cụ 
thể luôn là một thách thức đối với các mô hình này 
(Tinh, 2020;  Nguyen & Vo, 2023). 

Các MHCTG dựa vào học máy hiện đang là 
một hướng nghiên cứu và ứng dụng quan trọng, 
nhằm khắc phục những hạn chế của các phương 
pháp thống kê truyền thống. Nguyên tắc chung của 
các mô hình này là khai thác khả năng học từ dữ 
liệu để nhận diện mẫu, khám phá quan hệ tiềm ẩn 
và dự báo giá trị tương lai mà không cần quá nhiều 
giả định chặt chẽ về phân phối hay tính dừng của 
chuỗi. Trong số các mô hình học máy được áp 
dụng phổ biến cho CTG, có thể kể đến hồi quy 
vector hỗ trợ (SVR) (Rodriguez-Perez &  
Bajorath, 2022), mô hình K-Nearest Neighbors 
(KNN) (Henderi et al., 2021), Decision Tree (DT) 
(Seto et al., 2022) và Random Forest (RF) 
(Couronne et al., 2018). Các mô hình này có ưu 
điểm nổi bật là khả năng xử lý dữ liệu phi tuyến, 
dữ liệu lớn và phát hiện cấu trúc phức tạp, từ đó 
cải thiện độ chính xác dự báo. Tuy nhiên, chúng 
cũng tồn tại hạn chế nhất định như yêu cầu khối 
lượng dữ liệu huấn luyện lớn, tốn kém về tính toán, 
khó diễn giải kết quả và đôi khi dễ bị quá khớp.  

Các phân tích trên cho thấy các MHCTG phát 
triển theo hướng thống kê và học máy đều có 
những ưu điểm và khuyết điểm chưa thể khắc phục 
cho đến hiện tại. Do đó, nghiên cứu này tập trung 
tận dụng những ưu điểm của chúng để kết hợp với 
nhau nhằm tạo ra một mô hình mới vừa tận dụng 
được sức mạnh dự báo của mô hình học máy, vừa 
nâng cao tính ổn định và khả năng giải thích của 
mô hình thống kê. Cụ thể, nghiên cứu cải tiến mô 
hình mờ hóa dữ liệu đầu vào để áp dụng hiệu quả 
cho mô hình học máy thích hợp.  

2. THUẬT TOÁN ĐỀ NGHỊ 

Cho CTG 𝑋𝑋 = {𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2, . . . , 𝑥𝑥𝑛𝑛}. Mô hình dự báo 
đề nghị cho X bao gồm 6 bước như sau: 

Bước 1. Chuẩn hoá 𝑋𝑋 về thang đo 10 theo quy 
tắc: 

𝑦𝑦𝑖𝑖 =  10. 𝑥𝑥𝑖𝑖
𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚{𝑥𝑥𝑖𝑖}

, 𝑖𝑖 =  1, 2, … ,𝑛𝑛.         (1) 

Sau bước này, ta có chuỗi 𝑌𝑌 = {𝑦𝑦1,𝑦𝑦2, . . . , 𝑦𝑦𝑛𝑛}.   

Bước 2. Chia 𝑌𝑌 thành các chùm với số lượng 
thích hợp bởi các bước: 

Bước 2.1. Gọi 𝑍𝑍(𝑡𝑡) = �𝑧𝑧1
(𝑡𝑡), 𝑧𝑧2

(𝑡𝑡), . . . , 𝑧𝑧𝑛𝑛
(𝑡𝑡)� là tập 

các phần tử đại diện của các chùm tại vòng lặp t. 
Tại vòng lặp đầu tiên (𝑡𝑡 = 0), xem mỗi phần tử 
của 𝑌𝑌 là một chùm riêng biệt, ta có n chùm với các 
trọng tâm là chính các phần tử đó. 
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𝑍𝑍(0) = �𝑧𝑧1
(0), 𝑧𝑧2

(0), . . . , 𝑧𝑧𝑛𝑛
(0)� = 𝑌𝑌 =

 {𝑦𝑦1, . . . ,𝑦𝑦𝑛𝑛}. 

Bước 2.2. Cập nhật trọng tâm của chùm tại 
vòng lặp 𝑡𝑡 + 1 theo công thức 

𝑧𝑧𝑖𝑖
(𝑡𝑡+1) =

∑ 𝑓𝑓�𝑧𝑧𝑖𝑖
(𝑡𝑡),𝑧𝑧𝑖𝑖′

(𝑡𝑡)�.𝑧𝑧𝑖𝑖′
(𝑡𝑡)𝑛𝑛

𝑖𝑖′=2

∑ 𝑓𝑓�𝑧𝑧𝑖𝑖
(𝑡𝑡),𝑧𝑧𝑖𝑖′

(𝑡𝑡)�𝑛𝑛
𝑖𝑖′=2

,              (2) 

trong đó 

𝑓𝑓�𝑧𝑧𝑖𝑖
(𝑡𝑡), 𝑧𝑧𝑖𝑖′

(𝑡𝑡)� =

�
exp �

−�𝑧𝑧𝑖𝑖
(𝑡𝑡)−𝑧𝑧𝑖𝑖′

(𝑡𝑡)�

𝜆𝜆
� khi �𝑧𝑧𝑖𝑖

(𝑡𝑡) − 𝑧𝑧𝑖𝑖′
(𝑡𝑡)� ≤ 𝑑𝑑𝑠𝑠,

0     khi �𝑧𝑧𝑖𝑖
(𝑡𝑡) − 𝑧𝑧𝑖𝑖′

(𝑡𝑡)� > 𝑑𝑑𝑆𝑆,
   (3) 

với 

𝜆𝜆 là hằng số, 

𝑑𝑑𝑠𝑠 là trung bình khoảng cách giữa từng đôi các 
phần tử: 

𝑑𝑑𝑆𝑆 = 2
𝑛𝑛(𝑛𝑛−1)

∑ �𝑧𝑧𝑖𝑖
(𝑡𝑡) − 𝑧𝑧𝑙𝑙

(𝑡𝑡)�𝑖𝑖<𝑙𝑙 ,          (4) 

với i, l ∈ {0, 1, 2, … ,𝑛𝑛}. 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi khảo sát tham 
số 𝜆𝜆 để chọn giá trị phù hợp nhất dựa vào các tham 
số đánh giá mô hình. 

Bước 2.3. Lặp lại Bước 2.2 cho đến khi tồn tại 
t = t0 sao cho điều kiện sau được thỏa mãn: 

max𝑖𝑖��𝑧𝑧𝑖𝑖
(𝑡𝑡0) − 𝑧𝑧𝑖𝑖

(𝑡𝑡0+1)�� < 𝜀𝜀, 𝑖𝑖 =
1,2, . . . ,𝑛𝑛,     (5) 

trong đó: 𝜀𝜀 là một số dương nhỏ tùy ý mà nó 
được chọn là 0,001 trong nghiên cứu này. Sau 
bước này, nếu 𝑍𝑍(𝑡𝑡0)có 𝑐𝑐 phần tử thì tập 𝑌𝑌 được chia 
thành 𝑐𝑐 chùm.  

Bước 3. Xác định các phần tử cụ thể trong mỗi 
chùm 𝑤𝑤𝑗𝑗 , 𝑗𝑗 = 1,2, . . . 𝑐𝑐 theo nguyên tắc: 

Những phần tử trong 𝑍𝑍 hội tụ về cùng một phần 
tử đại diện trong 𝑍𝑍(𝑡𝑡0) được xếp vào cùng 
một chùm. Tính trọng tâm 𝑐𝑐𝑗𝑗 của chùm 𝑤𝑤𝑗𝑗 , 𝑗𝑗 =
1, 2, . . . , 𝑐𝑐. 

Bước 4. Xác định mối quan hệ mờ từ mỗi phần 
tử 𝑦𝑦𝑖𝑖  tới chùm 𝑤𝑤𝑗𝑗  theo các bước sau: 

Bước 4.1. Khởi tạo ma trận phân vùng ban đầu 
𝑉𝑉(0) với 𝑐𝑐 hàng và 𝑛𝑛 cột 𝑉𝑉(0) = �𝜇𝜇𝑗𝑗𝑗𝑗

(0)�
𝑐𝑐×𝑛𝑛

 , trong 

đó 𝜇𝜇𝑖𝑖𝑖𝑖
(0)được chọn ngẫu nhiên sao cho thoả được 

điều kiện sau: 

𝜇𝜇𝑗𝑗𝑗𝑗
(0) ∈ [0; 1],�𝜇𝜇𝑗𝑗𝑗𝑗

(0)
𝑐𝑐

𝑗𝑗=1

= 1,0 < �𝜇𝜇𝑗𝑗𝑗𝑗
(0)

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

< 𝑛𝑛. 

Bước 4.2. Tính các phần tử đại diện cho các 
chùm tại lần lặp 𝑡𝑡, 𝑡𝑡 = 0,1,2, . . ., sử dụng công thức 
sau: 

𝑐𝑐𝑗𝑗
(𝑡𝑡) =

∑ 𝜇𝜇𝑗𝑗𝑗𝑗
(𝑡𝑡)𝑧𝑧𝑖𝑖

𝑛𝑛
𝑖𝑖

∑ 𝜇𝜇𝑗𝑗𝑗𝑗
(𝑡𝑡)𝑛𝑛

𝑖𝑖
, 1 ≤ 𝑗𝑗 ≤ 𝑐𝑐.      (6) 

Bước 4.3. Cập nhật ma trận phân vùng mới 
𝑉𝑉(𝑡𝑡+1), 𝑡𝑡 = 0,1, . . ., với các phần tử được xác định 
bởi công thức 

𝜇𝜇𝑗𝑗𝑗𝑗
(𝑡𝑡+1) =

�𝑐𝑐𝑗𝑗
(𝑡𝑡)−𝑧𝑧𝑖𝑖�

∑ �𝑐𝑐ℎ
(𝑡𝑡)−𝑧𝑧𝑖𝑖�

𝑐𝑐
ℎ=1

, 1 ≤ 𝑗𝑗 ≤ 𝑐𝑐, 1 ≤ 𝑖𝑖 ≤ 𝑛𝑛,   (7) 

Bước 4.4. Lặp lại Bước 4.3 cho đến khi điều 
kiện sau thoả mãn: 

max
ji
��𝜇𝜇𝑗𝑗𝑗𝑗

(𝑡𝑡+1) − 𝜇𝜇𝑗𝑗𝑗𝑗
(𝑡𝑡)�� < 𝜀𝜀.               (8) 

Khi Bước 4 dừng, chúng ta có được ma trận 
phân vùng 𝑉𝑉(𝑡𝑡+1) = �𝜇𝜇𝑗𝑗𝑗𝑗

(𝑡𝑡+1)�
𝑐𝑐×𝑛𝑛

. 

Bước 5. Dự báo 

Bước 5.1.  Dự báo 𝑦𝑦𝑖𝑖  theo quy tắc sau: 

𝑦𝑦�𝑖𝑖 = ∑ 𝜇𝜇𝑗𝑗𝑗𝑗 . 𝑐𝑐𝑗𝑗𝑐𝑐
𝑗𝑗=1 ,  𝑖𝑖 = 1,2, . . . ,𝑛𝑛,      (9) 

trong đó 𝑐𝑐𝑗𝑗  là trọng tâm của chùm 𝑤𝑤𝑗𝑗  được xác 
định từ Bước 3. 

Bước 5.2.  Từ giá trị của 𝑦𝑦�𝑖𝑖, dự báo 𝑥𝑥𝑖𝑖 theo 
nguyên tắc: 

𝑥𝑥�𝑖𝑖 = 𝑦𝑦�𝑖𝑖.max{𝑥𝑥𝑖𝑖}
10

.    (10) 

Như vậy, sau Bước 5, ta thu được chuỗi mới là 
một phiên bản làm mờ của chuỗi ban đầu: 

𝑋𝑋� = {𝑥𝑥�1, 𝑥𝑥�2, . . . , 𝑥𝑥�𝑛𝑛}. 

Bước 6. Sử dụng mô hình hồi quy vector hỗ trợ 
(SVR) với dữ liệu đầu vào 𝑋𝑋� được thiết lập từ 
Bước 5 để thực hiện dự báo cho tương lai. 

SVR là một trong những mô hình chuỗi thời 
gian dựa vào học máy, được sử dụng phổ biến ngày 
nay. So với các phương pháp học máy khác, SVR 
có những ưu điểm nổi bật như xử lý tốt các quan 
hệ phi tuyến thường gặp trong chuỗi thời gian tài 
chính, có tính thích ứng cao với các tập dữ liệu 
khác nhau và ít xảy ra hiện tượng quá khớp ngay 
cả khi dữ liệu ít (Rodriguez-Perez & Bajorath, 
2022).   
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Thuật toán đề nghị có thể áp dụng cho dữ liệu 
thực tế bởi một chương trình được thiết lập trên 
phần mềm Python. 

3. ỨNG DỤNG TRONG DỰ BÁO CỔ 
PHIẾU DHG 

3.1. Dữ liệu và phương pháp thực hiện 

Tập dữ liệu sử dụng trong nghiên cứu này được 
thu thập từ thị trường chứng khoán Việt Nam. Cụ 
thể là giá đóng cửa cổ phiếu của Công ty Cổ phần 
Dược Hậu Giang, có mã chứng khoán DHG. DHG 
là một trong những doanh nghiệp dược phẩm hàng 

đầu tại Việt Nam, có lịch sử niêm yết lâu năm và 
được nhiều nhà đầu tư quan tâm. 

Khoảng thời gian thu thập dữ liệu kéo dài từ 
ngày 01/04/2025 đến ngày 30/05/2025, bao gồm 
40 phiên giao dịch. Bộ dữ liệu bao gồm thông tin 
về ngày giao dịch và giá đóng cửa tương ứng. Giá 
đóng cửa là mức giá được khớp tại thời điểm kết 
thúc phiên giao dịch và được sử dụng rộng rãi 
trong các phân tích tài chính. Bộ số liệu được lấy 
miễn phí từ trang website https://s.cafef.vn/, được 
trình bày chi tiết trong Bảng 1 và minh hoạ  
bởi Hình 1.  

 
Hình 1. Đồ thị của cổ phiếu DHG từ ngày 01/4/2025 đến ngày 30/5/2025 

Bảng 1. Số liệu cổ phiếu DHG từ ngày 01/4/2025 đến ngày 30/5/2025 
Thời gian 𝑿𝑿𝒊𝒊 Thời gian 𝑿𝑿𝒊𝒊 
01/04/2025 99,90 05/05/2025 99,00 
02/04/2025 99,70 06/05/2025 103,00 
03/04/2025 94,50 07/05/2025 103,40 
04/04/2025 92,90 08/05/2025 106,90 
08/04/2025 90,80 09/05/2025 105,80 
09/04/2025 89,60 12/05/2025 104,50 
10/04/2025 95,80 13/05/2025 107,40 
11/04/2025 96,90 14/05/2025 107,50 
14/04/2025 97,40 15/05/2025 107,50 
15/04/2025 96,10 16/05/2025 106,70 
16/04/2025 95,50 19/05/2025 107,30 
17/04/2025 95,00 20/05/2025 109,00 
18/04/2025 96,40 21/05/2025 106,70 
21/04/2025 97,90 22/05/2025 106,50 
22/04/2025 96,50 23/05/2025 99,60 
23/04/2025 97,00 26/05/2025 99,50 
24/04/2025 97,50 27/05/2025 99,00 
25/04/2025 97,30 28/05/2025 99,50 
28/04/2025 97,30 29/05/2025 98,90 
29/04/2025 97,40 30/05/2025 98,00 

https://s.cafef.vn/
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Hình 1 cho thấy cổ phiếu DHG có khuynh 
hướng giảm từ ngày 01/4/2025 đến ngày 
09/4/2025, sau đó nó có khuynh hướng tăng nhẹ 
đến ngày 20/5/2025, sau thời gian này nó lại có 
khuynh hướng giảm dần đều. 

Từ dữ liệu được xem xét, các bước được thực 
hiện như sau:   

Bước 1. Chia mỗi tập dữ liệu thành 2 phần, tập 
huấn luyện và tập kiểm tra với tỷ lệ lần lượt là 80% 
và 20%. 

Bước 2. Xây dựng mô hình đề nghị trên tập 
huấn luyện và sử dụng tập huấn luyện để dự báo 
cho tập kiểm tra. 

Bước 3. So sánh mô hình đề nghị và các mô 
hình quan trọng khác để lựa chọn mô hình tốt nhất 
căn cứ vào các tham số sau: 

 Sai số tuyệt đối trung bình: 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 = 1
𝑛𝑛
∑ ��𝑋𝑋�𝑖𝑖 − 𝑋𝑋𝑖𝑖��𝑛𝑛
𝑖𝑖=1 .           (11) 

 Sai số phần trăm tuyệt đối trung bình: 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 = 1
𝑛𝑛
∑ �|𝑋𝑋�𝑖𝑖−𝑋𝑋𝑖𝑖|

𝑋𝑋𝑖𝑖
. 100�𝑛𝑛

𝑖𝑖=1 .      (12) 

 Sai số bình phương trung bình: 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 = 1
𝑛𝑛
∑ �𝑋𝑋�𝑖𝑖 − 𝑋𝑋𝑖𝑖�𝑛𝑛
𝑖𝑖=1

2.     (13) 

Trong các mô hình dự báo, các tham số này 
càng nhỏ thì độ chính xác của mô hình càng cao và 
ngược lại. 

3.2. Kết quả thực hiện 

Mô hình đề nghị thực hiện cho tập dữ liệu DHG 
gồm các bước sau: 

Bước 1. Tính các giá trị chuẩn hoá theo công 
thức (1), ta được giá trị đã chuẩn hoá 𝑦𝑦𝑖𝑖  trong  
Bảng 2. 

Bước 2. Với chuỗi 𝑦𝑦𝑖𝑖, công thức (2), (3), (4) 
được sử dụng để thỏa điều kiện (5), sau 10 lần lặp, 
thuật toán dừng lại. Khi đó, 32 phần tử của 𝑦𝑦𝑖𝑖  hội 
tụ về 5 phần tử:  

{8,28 8,52 8,91 9,51 9,84}. 

Quá trình này được minh họa bởi Hình 2. 

 
Hình 2. Sự hội tụ của Bước 2 qua 10 vòng lặp 

Hình 2 cho thấy 32 phần tử ban đầu đã hội tụ 
về 5 phần tử. Do đó, ta chia tập Y thành 5 chùm.  

Bảng 2. Tập huấn luyện và giá trị được chuẩn hoá 
Chỉ số chùm 𝒙𝒙𝒊𝒊 𝒚𝒚𝒊𝒊 Chỉ số chùm 𝒙𝒙𝒊𝒊 𝒚𝒚𝒊𝒊 

3 99,90 9,17 3 97,50 8,94 
3 99,70 9,15 3 97,30 8,93 
3 94,50 8,67 3 97,30 8,93 
2 92,90 8,52 3 97,40 8,94 
1 90,80 8,33 3 99,00 9,08 
1 89,60 8,22 4 103,00 9,45 
3 95,80 8,79 4 103,40 9,49 
3 96,90 8,89 5 106,90 9,81 
3 97,40 8,94 5 105,80 9,71 
3 96,10 8,82 4 104,50 9,59 
3 95,50 8,76 5 107,40 9,85 
3 95,00 8,72 5 107,50 9,86 
3 96,40 8,84 5 107,50 9,86 
3 97,90 8,98 5 106,70 9,79 
3 96,50 8,85 5 107,30 9,84 
3 97,00 8,90 5 109,00 10,00 
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Bước 3. Xác định các phần tử cụ thể trong mỗi 
chùm, ta có 

𝑤𝑤1 = {8,33;  8,22 }, 𝑤𝑤2 = {8,52 }, 

𝑤𝑤3 =

�
9,17;  9,15;  8,67;  8,79;  8,89;  8,94;  8,82;

 8,76; 8,72;  8,84;  8,98;  8,85;
8,90;  8,94;  8,93;  8,94; 8,93; 9,08

�, 

𝑤𝑤4 = {9,45;  9,49;  9,59}, 

𝑤𝑤5 =
{9,81;  9,71; 9,85; 9,86; 9,86; 9,79; 9,84; 10,00}. 

Với 5 chùm đã được xác định, tính trọng tâm 
của mỗi chùm, ta nhận được cụ thể kết quả 

𝑐𝑐1 = {8,28}, 𝑐𝑐2 = {8,52}, 𝑐𝑐3 = {8,90}, 

𝑐𝑐4 = {9,51}, 𝑐𝑐5 = {9,84}. 

Bước 4. Sau 27 vòng lặp của Bước 4, thuật 
toán dừng lại. Khi đó,  ta xác định được mối quan 
hệ mờ 𝑦𝑦𝑖𝑖 ,   𝑖𝑖 = 1, 2, … , 32 thuộc vào từng chùm wj,  

j = 1, 2, …, 5 bởi ma trận U như sau: 

𝑈𝑈 =

⎣
⎢
⎢
⎢
⎡
0,032 0,030 0,061. . . .
0,150 0,150 0,825. . . .
0,556 0,605 0,096. . . .
0,211 0,171 0,012. . . .
0,051 0,044 0,006. . . .

0,001 0,007 0,004
0,001 0,015 0,010
0,002 0,023 0,017
0,016 0,300 0,870
0,980 0,656 0,099⎦

⎥
⎥
⎥
⎤

. 

Bước 5. Thực hiện mờ hóa cho Y và cho X lần 
lượt theo công thức (9) và (10), ta nhận được Bảng 
3 và được minh họa bởi Hình 3. 

 
Hình 3. Chuỗi dữ liệu gốc và dữ liệu mờ 

Bảng 3. Kết quả mờ hoá chuỗi thời gian DHG 
𝒚𝒚𝒊𝒊�  𝒙𝒙𝒊𝒊�  𝒚𝒚𝒊𝒊�  𝒙𝒙𝒊𝒊�  

9,00 98,12 8,90 97,04 
8,97 97,80 8,89 96,91 
8,56 93,35 8,89 96,91 
8,49 92,55 8,90 96,99 
8,28 90,23 8,91 97,08 
8,30 90,45 9,50 103,54 
8,53 92,97 9,51 103,63 
8,82 96,09 9,83 107,15 
8,90 96,99 9,69 105,62 
8,57 93,37 9,52 103,72 
8,52 92,91 9,84 107,26 
8,54 93,12 9,84 107,25 
8,65 94,23 9,84 107,25 
8,90 97,03 9,82 107,01 
8,68 94,60 9,84 107,26 
8,84 96,38 9,77 106,45 
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Kết quả được thể hiện ở Hình 3 cho thấy dữ 
liệu mờ hóa thích ứng với khuynh hướng của dữ 
liệu gốc nhưng có tính trơn hơn.  

Bước 6. Áp dụng mô hình SVR để dự báo cho 
tập kiểm tra gồm 8 ngày, ta nhận được Bảng 4 và 
được minh họa như Hình 4. 

Để đánh giá hiệu quả của mô hình đề nghị, 
nghiên cứu so sánh nó với các mô hình khác, bao 
gồm các mô hình dựa vào học máy và thống kê. 
Các mô hình này đã được nhiều nhà nghiên cứu 
quan tâm và đã được sử dụng phổ biến. Đó là các 
mô hình KNN, DT, RF, SVR, LR và 
ARIMA(0,1,0). Kết quả so sánh được trình bày 
trong Bảng 4. 

Bảng 4. Kết quả dự báo của mô hình đề nghị 
Ngày 21/05 22/05 23/05 26/05 27/05 28/05 29/05 30/05 

Dữ liệu gốc 106,7 106,5 99,6 99,5 99,0 99,5 98,9 98,0 
Dự báo 108,8 106,3 106,0 99,0 99,1 99,1 99,6 99,0 

Hình 4. Kết quả dự báo DHG của mô hình đề nghị 

Bảng 5. Các tham số của mô hình đề nghị và các mô hình được so sánh 
Thực tế ARIMA RF KNN DT LR SVR MHDN 
106,70 109,00 107,37 107,60 107,50 109,25 109,02 108,78 
106,50 109,00 107,37 107,58 106,70 106,88 106,33 106,28 
99,60 109,00 107,36 107,58 109,00 106,72 106,36 106,04 
99,50 109,00 105,02 106,98 107,40 99,82 98,90 98,99 
99,00 109,00 103,76 106,12 107,40 99,94 99,56 99,14 
99,50 109,00 102,72 98,84 106,90 99,55 99,08 99,06 
98,90 109,00 102,72 98,84 106,90 100,07 99,68 99,61 
98,00 109,00 102,72 98,84 106,90 99,45 98,98 99,00 
MAE 8,038 3,918 3,264 6,375 1,747 1,572 1,441 

MAPE 0,081 0,039 0,033 0,064 0,017 0,016 0,014 
MSE 75,426 20,222 21,681 52,498 7,729 6,685 5,980 

 

Kết quả thể hiện ở Bảng 3 cho thấy giá trị MAE 
của các mô hình từ 1,412 đến 6,357, trong đó mô 
hình có giá trị MAE cao nhất là DT và thấp nhất 
chính là mô hình đề nghị. Chúng ta cũng có kết quả 
hoàn toàn tương tự cho tham số MAPE và MSE. 
Như vậy, với tập dữ liệu này, mô hình đề nghị đã 
cho kết quả dự báo tốt nhất.  

Kết quả trên được thực hiện với tham số 𝜆𝜆 = 11. 
Khảo sát các giá trị 𝜆𝜆 khác nhau và tính các tham số 
đánh giá MAE, MAPE và MSE tương ứng, sau đó 
chuẩn hóa cùng về thang đo 10, ta nhận được  
Hình 5. 
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Hình 5. Đồ thị của MAE, MAPE và MSE theo 

sự thay đổi của tham số 𝝀𝝀 

Kết quả được thể hiện tại Hình 5 cho thấy khi 
𝜆𝜆 thay đổi từ 2 đến 11 cả 3 tham số MAE, MAPE và 
MSE đều có khuynh hướng giảm khá nhanh, sau đó 
chúng có khuynh hướng tăng. Như vậy, với 𝜆𝜆 = 11 
thì giá trị MAE, MAPE và MSE có giá trị nhỏ nhất. 
Do đó, các kết quả trình bày ở trên đã thực hiện với 
tham số 𝜆𝜆 = 11 được xem là tối ưu.  

4. KẾT LUẬN 

Nghiên cứu này đã xây dựng được một mô hình 
dự báo cho chuỗi thời gian dựa trên sự cải tiến dữ 

liệu đầu vào cho mô hình hồi quy vector hỗ trợ. Việc 
cải tiến dựa trên sự kết hợp của kỹ thuật phân tích 
chùm mờ tự động để xác định mối quan hệ mờ giữa 
các phần tử và phân tích chùm mờ để từ đó đề xuất 
nguyên tắc mờ hóa dữ liệu nguồn. Dữ liệu sau khi 
được mờ hóa có sự liên kết tốt hơn so với dữ liệu 
nguồn nên đã làm tăng hiệu quả dự báo cho mô hình 
học máy. Một chương trình trên phần mềm Python 
cho mô hình đề nghị để áp dụng cho số liệu thực đã 
được thiết lập. Mô hình đề nghị cho cổ phiếu DHG 
được áp dụng đã cho kết quả tốt hơn một số mô hình 
học máy và thống kê khác qua các tham số đánh giá. 

Trong tương lai, nghiên cứu sẽ tập trung cải tiến 
giai đoạn mờ hóa dữ liệu nguồn theo các hướng khác 
nhau để có sự tối ưu và tương thích tốt hơn cho 
những chuỗi thời gian vốn rất đa dạng. Nghiên cứu 
cũng thử nghiệm nhiều mô học sâu khác nhau cho 
bước cuối cùng để cải thiện hiệu quả dự báo trong 
thực tế. 
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