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SỬ DỤNG HỌC TĂNG CƯỜNG  

ĐỂ ĐƯA RA QUYẾT ĐỊNH TỐI ƯU:  

THỬ NGHIỆM ĐẦU TƯ BITCOIN 

TS. Phạm Văn Khánh*, Phan Khôi Nguyên**, Bùi Minh Đức*** 

Tóm tắt 

Trong bài báo này chúng tôi nghiên  

cứu các thuật toán học tăng cường 

(Reinforcement Learning: RL) và áp dụng nó 

trong việc tối ưu hóa lợi nhuận của một 

khoản đầu tư. Chúng tôi phải xây dựng một 

tác nhân (thực thể đưa ra quyết định mua 

hay bán Bitcoin trên thị trường) cùng với môi 

trường mà tác nhân hoạt động (giá cả, các 

chỉ báo, các thông tin về chính sách, chính trị 

và kinh tế thế giới). Mỗi tác nhân sẽ có một 

tập hợp các hành động có thể được thực hiện 

(mua, mua thêm, bán, bán thêm hoặc nắm 

giữ và không làm gì cả) cùng với các phần 

thưởng tương ứng với mỗi hành động đó (lãi 

bao nhiêu, lỗ bao nhiêu?). Chúng tôi sử dụng 

dữ liệu trong quá khứ để huấn luyện tác nhân 

sau đó sử dụng dữ liệu mới để thử nghiệm. 

Dùng dữ liệu theo khung giờ và thử nghiệm 

1000 lần chúng tôi thu được lợi nhuận trung 

bình trên 2%/giờ. 

1. Giới thiệu 

Trong đầu tư chứng khoán cũng như 

trong đầu tư tiền điện tử (Crypto) người ta  

* Viện Toán và các khoa học ứng dụng, Đại học 

Thăng Long Hà Nội  
**

 Lớp 11 D1- THPT Tạ Quang Bửu – Bách Khoa – 

Hai Bà Trưng – Hà Nội  

***
 11A2, chuyên Toán, Trường PTTH chuyên Khoa 

học tự nhiên - ĐH Khoa học Tự nhiên - ĐHQGHN 

coi trọng “time in the market” (thời gian đã 

từng ở trong thị trường) nhưng chúng tôi ở 

đây quan tâm đến bài toán “timing the 

market” (chọn thời điểm vào và thời điểm ra 

tối ưu) bởi vì với sự giúp đỡ của thuật toán 

thì dữ liệu trong quá khứ thông qua quá trình 

huấn luyện của tác nhân (một mạng nơ ron 

hay một Bot giao dịch tự động) đã là “time in 

the market” rồi.  

Vấn đề ra quyết định dưới điều kiện 

không chắc chắn có thể được chia thành hai 

phần. Đầu tiên, làm thế nào để chúng ta tìm 

hiểu về thế giới? Điều này liên quan đến cả 

vấn đề mô hình hóa sự không chắc chắn ban 

đầu của chúng ta về thế giới và rút ra kết 

luận từ bằng chứng và niềm tin ban đầu của 

chúng ta. Thứ hai, với những gì chúng ta hiện 

đang biết về thế giới, chúng ta nên quyết 

định phải làm gì, có tính đến các sự kiện và 

quan sát trong tương lai có thể thay đổi kết 

luận của chúng ta? Đưa ra một số lựa chọn 

thay thế, đâu sẽ là lựa chọn hợp lý trong một 

tình huống cụ thể tùy thuộc vào một mục tiêu 

và mong muốn của bạn? Để trả lời câu hỏi 

này, chúng ta cần phát triển một khái niệm 

tốt về hành vi hợp lý. Điều này sẽ phục vụ hai 

mục đích: Thứ nhất, điều này có thể phục vụ 

như một lời giải thích cho những gì động vật 

và con người (nên) làm. Thứ hai, nó sẽ hữu 

ích cho việc phát triển các mô hình và thuật 
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toán để ra quyết định tự động trong các 

nhiệm vụ phức tạp. 

Một vấn đề đặc biệt thú vị trong thiết lập 

này là học tăng cường. Vấn đề này phát sinh 

khi môi trường không xác định và người học 

phải đưa ra quyết định chỉ thông qua tương 

tác, điều này chỉ đưa ra phản hồi hạn chế. Do 

đó, tác nhân học tập không có quyền truy 

cập vào các hướng dẫn chi tiết về nhiệm vụ 

nào sẽ thực hiện, cũng như về cách thực 

hiện. Thay vào đó, nó thực hiện các hành 

động, ảnh hưởng đến môi trường và thu 

được một số quan sát (tức là đầu vào cảm 

giác) và phản hồi, thường là dưới dạng phần 

thưởng tương ứng với mong muốn của tác 

nhân. Vấn đề học tập sau đó được hình thành 

là vấn đề học cách hành động để tối đa hóa 

tổng số phần thưởng. Trong các hệ thống 

sinh học, phần thưởng thực chất được gắn 

kết với các tín hiệu liên quan đến nhu cầu cơ 

bản. Trong các hệ thống nhân tạo, chúng ta 

có thể chọn các tín hiệu phần thưởng để 

củng cố hành vi đạt được các mục tiêu của 

nhà thiết kế. 

Học tăng cường (tiếng Anh: reinforcement 

learning là một lĩnh vực con của học máy, 

nghiên cứu cách thức một agent trong 

một môi trường nên chọn thực hiện các hành 

động  nào để cực đại hóa một khoản 

thưởng  (reward) nào đó về lâu dài. Các 

thuật toán học tăng cường cố gắng tìm 

một chiến lược ánh xạ các trạng thái của thế 

giới tới các hành động mà agent nên chọn 

trong các trạng thái đó [1]. 

RL là một loại máy học cho phép chúng 

tôi tạo ra các tác nhân AI học hỏi từ môi 

trường bằng cách tương tác với nó để tối đa 

hóa phần thưởng tích lũy của nó. Giống như 

cách chúng ta học cách đi xe đạp, AI học nó 

bằng cách thử và sai, các tác nhân trong 

thuật toán RL được khuyến khích bằng các 

hình phạt cho hành động xấu và phần thưởng 

cho hành động tốt. 

Sau mỗi hành động, tác nhân nhận được 

thông tin phản hồi. Phản hồi bao gồm phần 

thưởng và trạng thái tiếp theo của môi 

trường. Phần thưởng thường được xác định 

bởi một con người. Nếu chúng ta sử dụng 

phép tương tự với chiếc xe đạp, chúng ta có 

thể định nghĩa phần thưởng là khoảng cách 

từ điểm xuất phát ban đầu. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Hình 1. Sơ đồ học tăng cường của một tác nhân 
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https://vi.wikipedia.org/wiki/H%E1%BB%8Dc_m%C3%A1y
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Sau đó, đối với mỗi lần lặp, một tác nhân 

lấy trạng thái hiện tại (St), chọn hành động 

tốt nhất (dựa trên dự đoán mô hình) (At) và 

thực hiện nó trên một môi trường. Sau đó, 

môi trường trả về phần thưởng (Rt +1) cho 

một hành động nhất định và thiết lập trạng 

thái mới (St+1). Quá trình lặp lại cho đến khi 

kết thúc. 

2. Cơ sở toán học của học tăng 

cường 

2.1. Quá trình quyết định Markov 

(Markov Decision Process: MDP) 

Quá trình quyết định Markov là một bộ 

gồm 4 thành phần  , , , ,S A P R trong đó: 

+ S là tập các trạng thái,  

+ A là tập các hành động, 

+   P S A P S ∶  là ma trận xác 

suất chuyển trạng thái 

dưới tác động của các 

hành động, 

+ R S A ∶ là 

phân phối phần thưởng.  

Vì vậy, thực hiện bất kỳ hành động nào a 

∈ A tại bất kỳ trạng thái nào 

( | ),   ,s S P s a  xác định xác suất của 

trạng thái tiếp theo và ,( | )R s a là phân  

phối phần thưởng. Một chính sách 

  S P A ∶  ánh xạ mọi trạng thái s ∈ S 

thành phân phối xác suất π (⋅ | s) trên A. 

Học tăng cường hợp nhất tính toán xấp 

xỉ hàm và tối ưu hóa mục tiêu, ánh xạ các 

cặp trạng thái-hành động với kì vọng phần 

thưởng. Các thuật toán này xem xét hành vi 

của tác nhân tại thời điểm học tập với cấu 

trúc phần thưởng hành động của nó, thưởng 

cho tác nhân khi hành động đã chọn là tốt, 

và phạt trong trường hợp ngược lại.  

2.2. Thuật toán Q-Learning  

Thuật toán Q-Learning [1] tạo ra một ma 

trận chính xác để tác nhân có thể tối đa hóa 

phần thưởng của mình về lâu dài. Cách tiếp 

cận này chỉ thực tế cho môi trường hạn chế, 

với không gian hạn chế để quan sát, do sự 

gia tăng số lượng trạng thái hoặc hành động 

gây ra một thuật toán sai hành vi. Q-Learning 

là một RL không có chính sách, không có mô 

hình dựa trên Phương trình Bellman, trong đó 

v đề cập đến giá trị tối ưu của nó: 

   1 1
|

t t t
v s E R v S S s

 
 
 

    

E đề cập đến kỳ vọng, trong khi   đề 

cập đến hệ số chiết khấu cho các phần 

thưởng phía trước, và viết lại nó dưới dạng  

Q-value: 

Trong đó giá trị tối ưu Q*  có thể được 

diễn đạt như sau: 

'

* *( , ) [ max ( ', ') | , ]
s

a
Q s a E r Q s a s a 

Mục tiêu của Q-Learning là tối đa hóa chính 

sách lặp lại đáy giá trị Q, chính sách này điều 

chỉnh vòng lặp giữa đánh giá chính sách và 

cải tiến chính sách. Đánh giá chính sách ước 

tính giá trị của hàm V với chính sách tham 

lam, đã nhận được từ chính sách cuối cùng 

sự cải tiến. Mặt khác, cải tiến chính sách cập 

nhật chính sách với hành động mà tối đa hóa 

hàm V cho mỗi trạng thái. Phép lặp giá trị cập 

nhật hàm V dựa trên Phương trình Bellman 

tối ưu như sau: 

2
1 2 3

( , ) [ ... | , ] [ ( ', ') | , ]
t t t s

Q s a E r r r s a E r Q s a s a     
       
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* * *
1 1

',

( ) [ * ( ) | , ] ( , | , )[ * ( )]
a t t t t a

s r

V s max E R V S S s A a max p s r s a r V s 
 

        

Khi phép lặp hội tụ, chính sách tối ưu nhận được bằng cách áp dụng đối số là max chức 

năng cho tất cả các trạng thái. 

 
',

( , | , )[ * ( )]
s r

s max p s r s a r v s     

Do đó, phương trình cập nhật được thay thế bằng công thức sau, trong đó   là tốc độ học: 

                       1 1
, , ] ,  [ ,

t t t t t a t t t t
Q s a Q s a r max Q s a Q s a 

 
              (2)

2.3. Bài toán dừng tối ưu 

Thuật toán Q-Learning sử dụng quá trình 

học tập trên dữ liệu huấn luyện để đưa ra 

quyết định tối ưu. Trong đầu tư Bitcoin hay 

chứng khoán thì quyết định tối ưu là mua 

được giá rẻ nhất hay bán được giá đắt nhất. 

Thời điểm mua được rẻ nhất hay bán lúc đắt 

nhất được gọi là thời điểm dừng tối ưu. 

Chúng ta xem xét các bài toán dừng tối 

ưu có dạng  τsup  ; ,Eg X  trong đó 

 
0

  
N

n n
X X


  là một quá trình Markov thời 

gian rời rạc nhận giá trị trong 
dR và giá trị 

tối ưu trên tất cả các thời gian điểm dừng τ 

dựa trên quan sát của X.  

Thông thường trong thực tế 

 
0

  
N

n n
X X


 là một chuỗi giá cả (Giá cổ 

phiếu, giá vàng, giá ngoại tệ, giá café, giá 

kim loại…), còn  ; tg t X là một hàm trên giá 

cả: có thể là lợi nhuận hay chi phí…. 

Về mặt hình thức, điều này chỉ bao gồm 

các tình huống mà quyết định dừng chỉ có 

thể được thực hiện tại một số thời điểm nhất 

định. Nhưng trên thực tế, tất cả các vấn đề 

thời điểm dừng liên tục có liên quan có thể 

được tính gần đúng với các phiên bản tùy ý 

về thời gian. Giả định Markov có nghĩa là 

không mất tính tổng quát. Chúng tôi tạo ra 

nó vì nó đơn giản hóa việc trình bày và nhiều 

vấn đề quan trọng đã có ở dạng Markovian. 

Nhưng mọi bài toán dừng tối ưu đều có thể 

được thực hiện Markov bằng cách đưa tất cả 

thông tin liên quan từ quá khứ vào trạng thái 

hiện tại của X (mặc dù với cái giá phải trả là 

tăng số chiều của bài toán). 

Gọi  
0

  
N

n n
X X


 là quá trình Markov 

thời gian rời rạc có giá trị 
dR  không gian  

xác suất (Ω; F; P), trong đó N và d là các  

số nguyên dương. Chúng tôi ký hiệu nF là  

σ-đại số được tạo ra bởi 0 1;  ;  ...;  nX X X  (Ta 

có thể hiểu nF  là tất cả những thông tin  

về giá cả, các thông tin xấu và tốt liên quan  

tới X hay nF  là lý lịch của X, môi trường  

của X) và gọi một biến ngẫu nhiên 

 : 0,1,2,..., N   là X- thời điểm dừng X 

nếu biến cố   , 0,1,2,...,nn n N   F  

Mục đích của chúng ta là phát triển một 

phương pháp học sâu có thể tìm hiểu một 
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cách hiệu quả các chính sách cho bài toán 

dừng tối ưu  sup  ; ,Eg X



T

 

trong đó  : 0,1,2,..., dg N R R  là một 

hàm có thể đo được và T biểu thị tập hợp 

tất cả các X-thời điểm dừng. Để đảm bảo 

rằng bài toán (1) được xác định rõ  

ràng và tồn tại ít nhất một nghiệm ta giả sử 

rằng g thỏa mãn điều kiện tích phân: 

   , ; 0,1,2,...,nE g n X n N    

Để có thể tính được khoảng tin cậy  

cho giá trị tối ưu (1), chúng ta sẽ phải  

đưa ra giả thiết mạnh hơn một chút 

   
2

, ; 0,1,2,...,nE g n X n N     

Biểu diễn thời điểm dừng dưới dạng 

các quyết định dừng 

Bất kỳ thời điểm dừng X nào cũng có thể 

được phân tách thành một chuỗi các quyết 

định dừng 0-1. Về nguyên tắc, quyết định có 

dừng quá trình tại thời điểm n nếu nó chưa bị 

dừng trước đó, có thể được thực hiện dựa 

trên toàn bộ diễn biến của X từ thời điểm 0 

cho đến n. Nhưng để dừng tối ưu quá trình 

 

Markov X, ta cần đưa ra một hàm gọi là hàm 

quyết định dừng: 

     : 0,1 ; 0,1,2,..d
n nf X R n N    (3) 

Định lý 1 dưới đây là một định lý quen 

thuộc và đóng vai trò là cơ sở lý thuyết của 

phương pháp này. 

Xét bài toán dừng tối ưu 

           sup  ; ,

n

nV Eg X






T

                (4)                                         

trong đó nT  là tập hợp tất cả các thời điểm 

dừng thỏa mãn      n N   

Rõ ràng, NT  bao gồm phần tử duy nhất 

  N N  , và người ta có thể viết 

   N N NNf X   trong đó 1Nf  .  

Hơn nữa với  0,1,2,..,n N và một dãy 

các hàm đo được: 

 1, ,..., : 0,1 , 1d
n n N Nf f f R f   , ta xác 

định thời điểm dừng: 

   
1

1
mN

n m m j j
m n j n

mf X f X


 

  
         (5)             

và đây là một thời điểm dừng thuộc nT . 

Nhận xét: 

   

               

       

1

1 1 2 2 1 1

1 1 1 1

1

1 1 2 1 1

1 1 .... 1

mN

n m m j j
m n j n

n n n n n n n n n n n n

N N n n n n N N

mf X f X

nf X n f X f X n f X f X f X

Nf X f X f X f X




 

     

   

  
 

                  

             

 

 

- Nếu quá trình dừng tại một thời điểm 0N n n   khi đó: 
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              
       

   

         

0 0 0 0 0

0 0

0

1 1

0

1 1 1 1

0

.0 1 .0 1 0 2 .0 1 0 1 0 1 ... 1

1 1 .... 1

0 0 0 .1 1 0 ... 1 0 ...

1 1 ... 1 ... 1

0 .

n n n n n n n

N N n n n n N N

N N n n n n n n N N

n n n n f X f X f X

Nf X f X f X f X

n

Nf X f X f X f x f X

n



 

   

               

             

       

                

  

         1 1 1 1

0

..

1 1 ... 1 1 ... 1N N n n n n N NNf X f X f X f X

n

   



              



 

Mỗi một quyết định mua hay bán được 

xác định bởi hàm  n n
f X , mỗi hàm này 

tương ứng với 1 hành động trong tập hành 

động 
n

A  và sigma trường nF tương ứng với 

không gian trạng thái 
n

S . Quá trình huấn 

luyện trong thuật toán học tăng cường là quá 

trình xấp xỉ hàm  n n
f X  bằng 1 mạng nơ 

ron để hàm mục tiêu   ; Eg X  đạt cực đại. 

3. Ứng dụng học tăng cường trong 

đầu tư Bitcoin 

Bây giờ chúng ta sẽ thiết kế một robot 

để tự động đầu tư trên sàn chứng khoán. 

Trước hết chúng ta cần thiết lập nền tảng 

từng bước cho môi trường giao dịch Bitcoin, 

nơi chúng ta có thể phát triển, kiểm tra và 

thử nghiệm. Khi có môi trường, chúng ta có 

thể tạo một tác nhân Học tăng cường để mô 

phỏng các giao dịch tiền điện tử.  

3.1. Môi trường giao dịch Bitcoin 

Môi trường chứa tất cả các hàm cần thiết 

để chạy một tác nhân và cho phép nó học 

hỏi. Môi trường trong giao dịch Bitcoin sẽ 

gồm action_space, sẽ chứa tất cả các hành 

động có thể cho một tác nhân thực hiện 

trong môi trường và state_size: chứa tất cả 

dữ liệu của môi trường mà tác nhân quan sát 

được. 

Điều đầu tiên mà chúng ta cần xem xét 

cách con người quyết định giao dịch mà 

chúng ta muốn thực hiện. Chúng ta quan sát 

những gì trước khi quyết định giao dịch? 

Thông thường, một nhà giao dịch chuyên 

nghiệp rất có thể sẽ xem xét một số biểu đồ 

về hành vi của giá cả bao gồm các chỉ báo kỹ 

thuật. Từ đó, họ sẽ kết hợp thông tin trực 

quan này với kiến thức trước đây của họ về 

các hành động giá tương tự để đưa ra quyết 

định sáng suốt về hướng giá có khả năng di 

chuyển. 

Vì vậy, chúng tôi cần chuyển những hành 

động của con người này thành mã để tác 

nhân do chúng tôi tạo ra có thể hiểu hành 

động giá theo cách tương tự. Chúng tôi muốn 

state_size chứa tất cả các biến đầu vào mà 

chúng tôi cần tác nhân của mình xem xét 

trước khi thực hiện một hành động. Ở đây, 

chúng tôi muốn tác nhân của chúng tôi có thể 

"xem" các điểm dữ liệu chính của thị trường 

(giá mở cửa, giá cao nhất, giá thấp nhất, giá 

đóng cửa và khối lượng giao dịch hàng ngày) 

trong 50 ngày qua, cũng như một vài điểm 

dữ liệu khác như số dư tài khoản, các vị thế 

mở hiện tại và lợi nhuận hiện tại. 
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Chúng tôi muốn tác nhân của chúng tôi 

cho mỗi bước thời gian xem xét hành động 

giá dẫn đến giá hiện tại, cũng như trạng thái 

danh mục đầu tư để đưa ra quyết định sáng 

suốt cho hành động tiếp theo. Nói về hành 

động, tác nhân của chúng tôi sẽ có 

action_space sẽ bao gồm ba khả năng: 

mua, bán hoặc giữ trong bước thời gian 

hiện tại. 

Nhưng điều này không đủ để biết số 

lượng Bitcoin để mua hoặc bán mỗi lần. Vì 

vậy, chúng tôi sẽ cần tạo một không gian 

hành động có số lượng loại hành động (mua, 

bán và giữ) riêng biệt, cũng như một phổ liên 

tục các số tiền để mua / bán (0-100% số dư 

tài khoản / quy mô vị thế tương ứng).  

Điều cuối cùng cần xem xét trước khi 

triển khai môi trường là phần thưởng. Chúng 

tôi muốn thúc đẩy lợi nhuận dài hạn, vì vậy 

đối với mỗi bước, chúng tôi sẽ tính toán 

chênh lệch số dư tài khoản giữa bước trước 

đó và bước hiện tại. Chúng tôi muốn rằng tác 

nhân của chúng tôi có thể duy trì số dư cao 

hơn trong thời gian lâu hơn, thay vì mục tiêu 

nhanh chóng kiếm được tiền bằng cách sử 

dụng các chiến lược không bền vững. 

Ở mỗi bước, tác nhân của chúng tôi sẽ 

chọn và thực hiện hành động mua, bán hoặc 

giữ, tính toán phần thưởng và trả lại lần quan 

sát tiếp theo. Ngoài ra, chúng tôi có thể tính 

toán phần thưởng, bằng cách trừ đi giá trị 

ròng của bước trước và bước hiện tại. 

3.2. Chuẩn hóa dữ liệu 

Chúng tôi có dữ liệu của giá cả Bitcoin 

trên yahoofinace và tham khảo trên sàn giao 

dịch tiền điện tử Binance – sàn uy tín và lớn 

nhất thế giới về Crypto. Chúng tôi thu thập 

dữ liệu theo giờ, theo ngày, theo tuần và 

theo tháng. Những khung lớn giúp chúng tôi 

có thể theo dõi được chu kì và xu thế dài hạn 

của giá cả, những khung nhỏ như ngày và 

giờ giúp ta biết rõ những biến động ngắn 

hạn. 

 

Hình 2. Dữ liệu về giá cả của Bitcoin từ ngày 1-1-2016 đến 12-7-2022 bao gồm giá mở cửa, 

giá cao nhất, giá thấp nhất và khối lượng giao dịch 
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Hình 3. Biểu đồ giá cả Bitcoin theo khung 1 giờ (nguồn: https://www.binance.me/) 

 

 

Hình 4. Biểu đồ giá cả Bitcoin theo khung 1 ngày (nguồn: https://www.binance.me/) 
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Hình 5. Biểu đồ giá cả Bitcoin theo khung 1 tuần (nguồn: https://www.binance.me/) 

 

Hình 6. Biểu đồ giá cả Bitcoin theo khung 1 tháng (nguồn: https://www.binance.me/) 

Biểu đồ giá cả từ khung tuần trở lên ta 

có thể thấy được tính chu kì của giá Bicoin 

cũng như xu thế và biến động dài hạn của 

nó. Ở các khung nhỏ hơn như khung ngày 

hay khung giờ đôi khi ta nhìn thấy giá tăng 

nhưng thực chất là đang giảm trong một  

chu kì lớn: đáy của ngày hôm nay có thể là 

đỉnh của ngày mai. Tuy nhiên nếu đầu tư 

ngắn hạn ta cần đến các khung thời gian 

ngắn hơn. 
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Chúng ta biết rằng, dữ liệu chuỗi thời 

gian không dừng, điều này có nghĩa là mô 

hình học máy khó có thể dự đoán xu hướng 

giảm nếu nó được học trên dữ liệu xu hướng 

tăng trong khi đào tạo. 

Chúng ta có thể giải quyết vấn đề này 

bằng cách sử dụng các kỹ thuật biến đổi và 

sai phân để chuyển đổi dữ liệu của mình sang 

dạng phân phối chuẩn. 

 

Hình 7. Sai phân của chuỗi giá đóng cửa theo khung ngày 

Kết quả trông khá thú vị và có vẻ như xu hướng thị giác đã bị loại bỏ. Tuy nhiên, dữ liệu 

vẫn có tính thời vụ rõ ràng. Chúng ta có thể cố gắng loại bỏ điều đó bằng cách lấy logarit ở 

mỗi bước thời gian trước khi so sánh dữ liệu của chúng ta.  

 

Hình 8. Logarit của chuỗi giá đóng cửa theo khung ngày 
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3.3. Chỉ báo kỹ thuật 

Ta có 5 chỉ báo quan trọng: SMA, 

Bollinger Bands, Parabolic SAR, MACD và RSI. 

Thông thường, các chỉ báo kỹ thuật được sử 

dụng cho một số loại phân tích kỹ thuật, 

nhưng chúng tôi sẽ gọi đây là “Kỹ thuật tính 

năng” vì chúng tôi sẽ cố gắng chỉ trích xuất 

các chỉ báo tương quan ít nhất từ một lô, sau 

đó chúng tôi sẽ chuẩn hóa chúng với kỹ thuật 

và mọi thứ sẽ được cung cấp cho tác nhân 

học tăng cường của chúng tôi. 

Để chọn các chỉ báo kỹ thuật mà chúng 

tôi sẽ sử dụng, chúng tôi sẽ so sánh mối 

tương quan của tất cả 42 chỉ báo kỹ thuật 

(tại thời điểm viết bài) trong thư viện ta. 

Cách đơn giản nhất là sử dụng thư viện 

pandas và seaborn4 để tìm mối tương quan 

giữa từng chỉ báo cùng loại (xu hướng, biến 

động, khối lượng, động lượng, những chỉ báo 

khác). Sau đó, chúng tôi sẽ chỉ chọn các chỉ 

số ít tương quan nhất từ mỗi loại. Bằng cách 

này, chúng ta có thể nhận được nhiều lợi ích 

nhất có thể từ các chỉ báo kỹ thuật này mà 

không làm tăng quá nhiều nhiễu cho kích 

thước trạng thái của chúng ta. 

3.3.1. Mối tương quan giữa các chỉ báo  

kĩ thuật 

Một trong những cách nhanh nhất để 

nâng cao mô hình học máy là xác định và 

giảm bớt các tính năng của tập dữ liệu có 

tương quan cao. Các tính năng này tạo thêm 

nhiễu làm giảm độ chính xác cho mô hình của 

chúng tôi, do đó khiến việc đạt được kết quả 

mong muốn khó khăn hơn. 

Khi hai đặc điểm độc lập có mối quan hệ 

chặt chẽ, chúng được coi là tương quan 

                                                           
4
 Thư viện dữ liệu trong ngôn ngữ lập trình Python. 

dương hoặc âm. Chúng tôi khuyến nghị rằng 

nên tránh các biến có tương quan cao khi 

phát triển mô hình vì chúng có thể làm sai 

lệch kết quả đầu ra. Nếu có hai biến độc lập 

đại diện cho cùng một sự kiện, nó có thể gây 

ra “nhiễu” hoặc không chính xác trong mô 

hình. Các mô hình chỉ dựa vào thông tin bên 

ngoài để tạo ra đầu ra hữu ích và có các biến 

cộng tuyến (tương quan) có thể làm tăng sự 

thay đổi ở ít nhất một trong các đầu ra hồi 

quy. Điều này gây khó khăn cho việc xác định 

biến nào thực sự ảnh hưởng đến biến phụ 

thuộc, gây khó khăn cho việc đánh giá mức 

độ hữu ích của mô hình. 

3.3.2. Chỉ báo xu hướng 

Phần lớn nhất của toàn bộ các chỉ số 

trong thư viện ta là các chỉ báo xu hướng, 

tổng cộng có 14 chỉ số được đưa ra.  

Tất nhiên, các chỉ báo xu hướng cho chúng  

ta biết thị trường đang di chuyển theo  

hướng nào, nếu có một xu hướng nào đó.  

(xem hình 9)  

3.3.3. Các chỉ số biến động 

Nhóm chỉ số thứ hai là 5 chỉ số biến 

động. Đó là một dạng chỉ báo kỹ thuật đặc 

biệt, đo lường mức độ mà một tài sản đi lệch 

khỏi giá trị định hướng trung bình của nó. 

Điều này nghe có vẻ phức tạp nhưng nó khá 

đơn giản: Khi một tài sản có độ biến động 

cao, nó sẽ đi lệch xa so với hướng trung bình 

của nó. Ví dụ, một trận động đất có độ biến 

động cao so với điều kiện thời tiết bình 

thường. Rất giống với các chỉ báo xu hướng, 

tôi đã tạo một chức năng mà chúng tôi sẽ sử 

dụng để nhận Bản đồ nhiệt của các chỉ số 

biến động: (xem hình 10) 
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Hình 9. Tương quan giữa các chỉ báo xu hướng 

Trước khi tính toán bản đồ nhiệt độ 

biến động, có 5 chỉ số, kết quả là chúng ta 

thấy số lượng các chỉ số giống nhau. Đây 

là những kết quả tuyệt vời, có nghĩa là tất 

cả các chỉ số của chúng tôi được tính toán 

bằng cách sử dụng các kỹ thuật khác nhau 

cung cấp cho chúng tôi các đặc điểm 

không tương quan. Điều này có nghĩa là 

không có chỉ báo biến động nào tương 

quan với nhau. 
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Hình 10. Tương quan giữa các chỉ báo biến động 

3.3.4. Chỉ báo khối lượng giao dịch 

Khối lượng cho chúng ta thấy số lượng 

cổ phiếu chứng khoán đã được giao dịch 

trong một khoảng thời gian nhất định. Chỉ 

báo khối lượng là các công thức toán học 

đơn giản được trình bày trực quan trong 

hầu hết các nền tảng giao dịch được sử 

dụng phổ biến.  

Trước khi tính toán bản đồ nhiệt, còn lại 

7 chỉ số không tương quan trên tổng số 9 chỉ 

số. Điều này có nghĩa là chỉ có 22% tất cả 

các chỉ báo khối lượng là tương quan. Đó là 

một kết quả ấn tượng, ngay cả bây giờ chúng 

ta có thể thấy rằng chúng ta có thể giảm 

ngưỡng nhưng số lượng các chỉ báo sẽ giữ 

nguyên vì chúng không có mối liên hệ chặt 

chẽ với nhau. 
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Hình 11. Tương quan giữa các chỉ báo khối lượng giao dịch 

3.3.5. Chỉ báo động lượng 

Các chỉ báo động lượng cho thấy sự 

chuyển động của giá theo thời gian và mức 

độ mạnh mẽ của những chuyển động đó, bất 

kể hướng giá đang di chuyển. Người ta nói 

rằng các chỉ báo động lượng cũng đặc biệt 

hữu ích vì chúng giúp các nhà giao dịch và 

nhà phân tích nhận ra các điểm mà thị 

trường có thể đảo chiều. Chúng tôi thêm các 

chỉ số này với chức năng sau: (xem hình 12) 

Trước khi tính toán bản đồ nhiệt, có 11 

chỉ số, sau khi bỏ những chỉ số tương quan, 

chỉ còn lại 4 trong số đó. Điều này có nghĩa là 

64% của tất cả các chỉ báo động lượng có 

tương quan, điều này có nghĩa là các chỉ báo 

động lượng có tương quan nhất. 
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Hình 12. Tương quan giữa các chỉ báo động lượng 

3.3.6. Các chỉ số khác 

Hàng loạt chỉ báo cuối cùng là Lợi nhuận hàng ngày (DR), Lợi nhuận nhật ký hàng ngày 

(DLR), Lợi nhuận tích lũy (CR).  

 

Hình 13. Tương quan giữa các chỉ báo khác 
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Không có gì nhiều để nói về điều này, vì 

chỉ có 3 chỉ báo, một trong số đó có mối 

tương quan cao. 

3.4. Đào tạo và kiểm tra 

Chúng tôi đã đào tạo mô hình cho 400 

nghìn bước đào tạo, mất khoảng 55 giờ. Bảng 

sau đây hiển thị phần thưởng của 1000 đầu 

tư trong dữ liệu kiểm tra: 

Kinh nghiệm được rút ra từ thử nghiệm 

này: Nhiều chỉ báo kỹ thuật hơn không có 

nghĩa là chúng luôn mang lại cho chúng tôi 

hiệu suất tốt hơn của Bot giao dịch RL 

Bitcoin, điều này là do hầu hết các chỉ báo 

đều bị trễ và chúng gây thêm quá nhiều 

nhiễu cho quá trình đào tạo trên tập dữ liệu. 

 

4. Kết luận 

Trong bài báo này chúng tôi nghiên cứu 

sử dụng thuật toán học tăng cường – một 

thuật toán đặc thù trong trí tuệ nhân tạo để 

huấn luyện một robot (tác nhân) đầu tư. Tác 

nhân sẽ học hỏi các chỉ báo và dữ liệu trong 

quá khứ để đưa ra các quyết định tối ưu (cực 

đại hóa lợi nhuận). Mỗi quyết định của tác 

nhân là việc xác định một thời điểm dừng để 

cực đại lợi nhuận. Dữ liệu chúng tôi thu được 

ở nhiều khung thời gian khác nhau và chúng 

tôi sử dụng khung giờ để huấn luyện và đầu 

tư ngắn hạn. Các kết quả thu được khá khả 

quan nhưng do thị trường mang tính biến 

động rất cao, việc thu được lợi nhuận trong 

thời kì này không có nghĩa là sẽ có lợi nhuận 

trong các thời kì khác. 
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