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Tóm tắt

Trong bài báo này, chúng tôi trình bày một công cụ cao cấp của Trí tuệ nhân tạo, học tăng cường để thử 
nghiệm trong đầu tư cổ phiếu. Trí tuệ nhân tạo về cơ bản gồm có học máy, học sâu và học tăng cường. 
Học tăng cường sử dụng các lý thuyết toán học như quy hoạch động, quá trình quyết định Markov để 
cải tiến hành động trở nên tối ưu hơn. Học tăng cường có rất nhiều thuật toán khác nhau. Trong bài 
báo này, chúng tôi sử dụng thuật toán Zap Q-Learning để áp dụng trong việc đầu tư 30 mã cổ phiếu 
của thị trường chứng khoán Việt Nam. Chúng tôi thu được kết quả khá khiêm tốn: sau khi chiết khấu 
phần lãi suất ngân hàng, thì lợi nhuận còn khoảng 3%.
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1. Giới thiệu

Trí tuệ nhân tạo hay trí thông minh nhân 
tạo (Artificial Intelligence) là một nhánh của 
khoa học liên quan đến việc làm cho máy tính 
có những khả năng của trí tuệ con người, tiêu 
biểu như các khả năng “suy nghĩ”, biết “học tập”, 
biết “lập luận” để giải quyết vấn đề, biết “học” 
và “tự thích nghi”,… được ra đời tại hội nghị ở 
Dartmouth College mùa hè năm 1956, do Minsky 
và McCarthy tổ chức. Trí tuệ nhân tạo về cơ bản 
được hiểu là trí tuệ do con người lập trình tạo 
nên với mục tiêu giúp máy tính có thể tự động 
hóa các hành vi thông minh của con người.

Trí tuệ nhân tạo đang dần đi vào mọi lĩnh vực 
của mỗi quốc gia, của cuộc sống mỗi con người 
và đã cho thấy những ưu điểm nổi trội khi có thể 
xử lí dữ liệu nhanh hơn, khoa học hơn, thông 
minh hơn, hệ thống hơn với quy mô rộng hơn so 
với con người. 

Trong toán học, lý thuyết thời điểm dừng tối 
ưu liên quan tới vấn đề chọn thời điểm để thực 
hiện một hành động cụ thể, nhằm tối đa hóa phần 
thưởng kì vọng hoặc giảm thiểu chi phí kỳ vọng. 
Đây là một trong những lý thuyết mang ý nghĩa 
rất quan trọng trong lĩnh vực xác suất, thống kê, 
kinh tế, đặc biệt là trong lĩnh vực toán tài chính. 
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Thị trường chứng khoán vẫn luôn được coi là 
phong vũ biểu của nền kinh tế, là chỉ báo tương 
lai của sự chuyển động nền kinh tế. Có rất nhiều 
chủ thể tham gia thị trường chứng khoán như: 
các tổ chức phát hành, các nhà đầu tư cá nhân 
và nhà đầu tư tổ chức trong và ngoài nước, các 
nhà tạo lập thị trường,… bao gồm rất nhiều 
định chế tài chính quan trọng của nền kinh tế 
như: ngân hàng, công ty bảo hiểm, quỹ đầu tư, 
quỹ hưu trí, công ty chứng khoán,… và số lượng 
chứng khoán mà các chủ thể này hiện đang nắm 
giữ lên tới 6.679.640 tỷ đồng (UBCK Nhà Nước 
T12/2020). Câu hỏi mà tất cả các chủ thể trên thị 
trường chứng khoán đều quan tâm là các chiến 
lược nắm giữ tài sản như thế nào là hiệu quả. Các 
chủ thể trên thị trường luôn quan tâm tới những 
thay đổi bất lợi về giá trị của các trạng thái hoặc 
các danh mục tài sản của mình trong đó có tài sản 
là chứng khoán. 

Những thành tựu của AI kết hợp với những lý 
thuyết toán học quan trọng đang là một hướng đi 
nhiều tiềm năng để có thể giúp cho các chủ thể 
trong nền kinh tế nói chung và của thị trường 
chứng khoán nói riêng có thể đưa ra các quyết 
định nắm giữ tài sản chính xác và kịp thời.

Bài báo nghiên cứu về mặt lý thuyết quy hoạch 
động, lý thuyết quá trình Markow, lý thuyết thời 
điểm dừng tối ưu, thuật toán Q-Learning, thuật 
toán Zap Q-Learning. Và từ đó, ứng dụng các lý 
thuyết và thuật toán này vào giải quyết bài toán 
thời điểm dừng tối ưu trong đầu tư tài chính với 
những bộ dữ liệu thực tế.

Các thuật toán Q-learning được biết là có các 
vấn đề hội tụ trong các cài đặt xấp xỉ hàm và điều 
này là do thực tế là toán tử quy hoạch động có thể 
không phải là một toán tử co. Nhiều thuật toán 

đã được đề xuất để cải thiện tốc độ hội tụ [3]. 

Học tăng cường hay còn được gọi là học 
củng cố (Reinforcement Learning) là lĩnh vực 
liên quan đến việc dạy cho máy (agent) thực 
hiện tốt một nhiệm vụ (task) bằng cách tương 
tác với môi trường (environment) thông qua 
hành động (action) và nhận được phần thưởng 
(reward). Học tăng cường đôi khi còn được gọi 
là học thưởng-phạt (reward-penalty learning), 
thuật toán học máy này có thể không yêu cầu dữ 
liệu huấn luyện, mà mô hình sẽ học cách ra quyết 
định bằng cách giao tiếp trực tiếp với môi trường 
xung quanh. Các thuật toán thuộc nhóm này liên 
tục ra quyết định và nhận phản hồi từ môi trường 
để củng cố hành vi.

Ví dụ như AlphaGo chơi cờ vây thắng con 
người trong bối cảnh cờ vây là một trò chơi có 
độ phức tạp cao với tổng số thế cờ xấp xỉ 10761 . 
Hay Google DeepMind không cần học dữ liệu từ 
các ván cờ của con người, hệ thống này tự chơi 
với chính mình để tìm ra các chiến thuật tối ưu 
và thắng tất cả con người và hệ thống khác bao 
gồm cả AlphaGo.
Một số thuật ngữ trong học tăng cường:

• Environment (môi trường): Là không gian mà 
máy tương tác.

• Agent (máy): Máy quan sát môi trường và 
sinh ra hành động tương ứng.

• Policy (chiến thuật): Máy sẽ theo chiến thuật 
như thế nào để đạt được mục đích.

• Reward (phần thưởng): Phần thưởng tương 
ứng từ môi trường mà máy nhận được khi 
thực hiện một hành động.

• State (trạng thái): Trạng thái của môi trường 
mà máy nhận được.
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• Episode: Một chuỗi các trạng thái và 
hành động cho đến trạng thái kết thúc  

1 1 2 2, , , ,... ,  T Ts a s a s a  

• Accumulative Reward (phần thưởng tích lũy): 
Tổng phần thưởng tích lũy từ state 1 đến 
state cuối cùng. Như vậy, tại state ts , agent 
tương tác với environment với hành động a, 
dẫn đến state mới 1ts +  và nhận được reward 
tương ứng 1tr + . Vòng lặp như thế cho đến 
trạng thái cuối cùng Ts .

Bài báo được chia làm 5 phần như sau: Phần 1 
dành cho giới thiệu, phần 2 trình bày về quá trình 
Markov và quá trình quyết định Markov hữu hạn, 
phần 3 trình bày các thuật toán Q-Learning và 
Zap Q-Learning và phần 4 trình bày kết quả thực 
nghiệm và kết luận.

2. Quá trình Markow và quá trình quyết định 
Markow hữu hạn

2.1. Xích Markow (xem [5],[6])

Trong lý thuyết xác suất và các lĩnh vực liên 
quan, quá trình Markov (đặt theo tên của nhà 
toán học người Nga Andrey Markov) là một quá 
trình ngẫu nhiên thỏa mãn một tính chất đặc 
biệt, gọi là tính chất Markov (còn gọi là tính mất 
trí nhớ). Tính chất này giúp dự báo được tương 
lai chỉ dựa vào trạng thái hiện tại. Xích Markov 
là quá trình Markov đặc biệt mà trong đó hoặc 
có trạng thái rời rạc hoặc thời gian rời rạc. Quá 

trình Markov được nhà toán học Markov bắt đầu 
nghiên cứu từ khoảng đầu thế kỷ 20 và được ứng 
dụng nhiều trong các lĩnh vực công nghiệp, tin 
học, viễn thông, kinh tế, …

Ta xét một hệ nào đó được quan sát 
tại các thời điểm rời rạc 0, 1, 2,... Giả sử 

các quan sát đó là 0 1,  ,  ...,  ,  ...nX X X
Khi đó ta có một dãy các đại lượng ngẫu 

nhiên (ĐLNN) ( nX ), trong đó nX  là trạng thái 
của hệ tại thời điểm n. Ký hiệu E là tập giá trị của 

các ( nX ). Khi đó E là một tập hữu hạn hay đếm 
được, các phần tử của nó được ký hiệu là i, j, k... 
Ta gọi E là không gian trạng thái của dãy.

Định nghĩa 1 (Tính Markow) 

Ta nói rằng dãy các ĐLNN ( )nX  là một xích 

Markov nếu với mọi 1 1 ...  k kn n n +< < <  và với 

mọi 1 2 1,  ,  ... ki i i E+ ∈

                                 

     (1.1)

Định nghĩa 2

Một xích Markow được gọi là thuần nhất 

nếu và chỉ nếu { }   |   m n mP X j X i+ = =  là xác 
suất để xích tại thời điểm m ở trạng thái i sau n 
bước tại thời điểm m + n chuyển sang trạng thái 
j không phụ thuộc vào m.

Hình 1. Sơ đồ học tăng cường
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2.2. Quá trình quyết định Markow hữu hạn

Quá trình quyết định Markow (MDP) được sử dụng để mô tả một môi trường học tăng cường. Một 
quá trình quyết định Markov là một tập 5-dữ liệu: (S, A, P. (. , .), R. (. , .), γ ), trong đó:

• S là một tập hữu hạn các trạng thái

• A là một tập hữu hạn các hành động (ngoài ra sA  là tập hữu hạn các hành động có sẵn từ trạng 
thái s) 

•   là xác suất mà hành động a ở trạng thái s tại thời điểm 
t chuyển sang trạng thái s’ tại thời điểm t+1

•  ( , )aR s s′  là phần thưởng nhận được khi chuyển trạng thái từ s sang s’

•  [0,1]γ ∈  là hệ số chiết khấu đại diện cho sự khác biệt quan trọng giữa các phần thưởng tương lai 
và các phần thưởng hiện tại.
Trong MDP hữu hạn, tập hợp các trạng thái, hành động và phần thưởng (S, A và R) đều có một số 

hữu hạn các phần tử. Trong trường hợp này, các biến ngẫu nhiên Rt và St có phân bố xác suất rời rạc 
được xác định rõ ràng và chỉ phụ thuộc vào trạng thái và hành động của thời điểm trước đó. Nghĩa là, 
đối với các giá trị cụ thể của các biến ngẫu nhiên này ta có với mọi ',s s S∈ ; r R∈ ; ( )sa A∈ :

                              (1.3)

p là phân phối xác suất của mỗi lựa chọn s và a, vì vậy:

Xác suất chuyển trạng thái của môi trường:
   

                         (1.4)

Phần thưởng kì vọng của cặp trạng thái – hành động là hàm hai đối số                 
 

            (1.5)
Và phần thưởng kì vọng cho trạng thái-hành động-tiếp theo là hàm với ba đối số :

1 1
( | )( ) [ | ]

(
',  ,  , ,s'  ,  , '  

| )' ,  t t t t
r R

p s r s ar s a E R S s A a S s r
p s s a− −

∈

= = = = = ∑                   (1.6)
2.2.1. Mục tiêu và phần thưởng

Mục tiêu của agent là tối đa hóa phần thưởng tích lũy mà nó nhận được trong thời gian dài. Nếu 
chuỗi phần thưởng nhận được sau bước thời gian t được ký hiệu là 1 2 3,  ,  , . . .t t tR R R+ + + , vậy thì khía 
cạnh chính xác nào của chuỗi này mà agent muốn tối đa hóa? Nói chung, agent luôn tìm cách tối đa 
hóa lợi nhuận kì vọng. Trong đó, lợi nhuận được ký hiệu là tG , được định nghĩa là một số hàm cụ thể 
của chuỗi phần thưởng. Trong trường hợp đơn giản nhất, lợi nhuận là tổng phần thưởng:

1 1',  ,    '( | ) { | },  ,  t t t tp s r s a Pr S s R r S s A a− −= = = = =

( )
'

',  ,    1,( ) ,| s
s S r R

p s r s a s S a A
∈ ∈

= ∀ ∈ ∈∑∑

1 1' ,    ' ,  ( | ) { | } )  ( ', ,|t t t
r R

p s s a Pr S s S s A a p s r s a− −
∈

= = = = = ∑

1 1
'

,   ,   ',  ,( ) [ | ] ( | ) t t t
r R s S

r s a E R S s A a r p s r s a− −
∈ ∈

= = = = ∑ ∑



Phạm Văn Khánh, Nguyễn Thành Trung

19

t t+1 t+2 t+3G  = R  + R  + R  + ... + RT

Trong đó, T là bước cuối cùng.

Khái niệm bổ sung mà học viên cần đề cập tới là chiết khấu. Theo cách tiếp cận này, agent cố gắng 
chọn các hành động để tối đa hóa tổng phần thưởng chiết khấu mà đại lý nhận được trong tương lai. 

Cụ thể, nó chọn tA  để tối đa hóa lợi nhuận chiết khấu kì vọng:

Với γ  là một tham số được gọi là tỷ số chiết khấu 0 1γ≤ ≤   

Lợi nhuận ở các bước thời gian liên tiếp có liên quan với nhau theo cách quan trọng đối với lý 
thuyết và thuật toán của việc học củng cố:

2.2.2. Chính sách và hàm giá trị

Hàm giá trị của trạng thái s theo chính sáchπ , được ký hiệu là ( )v sπ , là lợi tức kì vọng khi bắt 

đầu từ s và theo sau π  sau đó. Đối với MDP, chúng ta có thể xác định ( )v sπ  chính thức bằng cách:

                                                    (1.7)

trong đó, [ ]·Eπ biểu thị giá trị kỳ vọng của một biến ngẫu nhiên cho rằng tác nhân tuân theo chính 
sách π  và t là bất kỳ bước thời gian nào. Lưu ý rằng giá trị của trạng thái đầu cuối, nếu có, luôn bằng 

0. Chúng tôi gọi hàm ( )v sπ  là hàm giá trị trạng thái cho chính sách π .

Tương tự xác định giá trị của việc thực hiện hành động a ở trạng thái s theo chính sách π , được ký 

hiệu là ( , )q s aπ , là lợi nhuận kỳ vọng bắt đầu từ s, thực hiện hành động a, và sau đó theo chính sách π

                                     
         (1.8)

Gọi ( , )q s aπ  là hàm giá trị hành động cho chính sách .

Đặc tính cơ bản của các hàm giá trị được sử dụng trong suốt quá trình học củng cố và lập trình 
động là chúng thỏa mãn các mối quan hệ đệ quy tương tự như các mối quan hệ mà chúng ta đã thiết 
lập cho kết quả trả về (1.8). Đối với bất kỳ chính sách π  và bất kỳ trạng thái nào, điều kiện nhất quán 
sau đây giữ giữa giá trị của s và giá trị của trạng thái kế thừa có thể có của nó:

1
0

( ) [ | ] = [ | ] ,k
t t t k t

k
v s E G S s E R S s s Sπ π π γ

∞

+ +
=

= = = ∀ ∈∑

1
0

( , ) [ | , = a ] = [ | , = a ]k
t t t t k t t

k
q s a E G S s A E R S s Aπ π π γ

∞

+ +
=

= = =∑

2
t t+1 t+2 t+3 1

0
G  = R  + R  + R  + ... k

t k
k

Rγ γ γ
∞

+ +
=

= ∑

2 3
t t+1 t+2 t+3 t+4

2
t+1 t+2 t+3 t+4

t+1 1

G  = R  + R  + R  + R ...

R  + (R  + R  + R ...)
R tG

γ γ γ

γ γ γ
γ +

+

= +

= +
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(1.10)

2.2.3. Các chính sách tối ưu và hàm giá trị tối ưu

Về cơ bản, việc giải quyết một nhiệm vụ học tập tăng cường có nghĩa là tìm ra một chính sách đạt 
được nhiều phần thưởng trong thời gian dài. Đối với MDP hữu hạn, chúng ta có thể xác định chính xác 
một chính sách tối ưu theo cách sau. Các hàm giá trị xác định thứ tự từng phần đối với các chính sách. 
Chính sách π  được xác định là tốt hơn hoặc bằng chính sách 'π  nếu lợi tức kỳ vọng của nó lớn hơn 
hoặc bằng 'π  đối với tất cả các trạng thái. Nói cách khác, 'π π≥  nếu và chỉ khi '( ) ( )v s v sπ π≥  với 
mọi s S∈ . Luôn có ít nhất một chính sách tốt hơn hoặc bằng tất cả các chính sách khác. Đây là một 
chính sách tối ưu. Mặc dù có thể có nhiều hơn một, chúng tôi biểu thị tất cả các chính sách tối ưu bằng 

*π . Chúng chia sẻ cùng một hàm giá trị trạng thái, được gọi là hàm giá trị trạng thái tối ưu, được ký 
hiệu là *v  và được định nghĩa là:

Các chính sách tối ưu cũng chia sẻ cùng một hàm giá trị hành động tối ưu, được ký hiệu là *q  và 
được định nghĩa là:

Đối với (các cặp trạng thái - hành động, a), hàm này cung cấp lợi nhuận kỳ vọng cho việc thực hiện 
hành động a ở trạng thái s và sau đó tuân theo một chính sách tối ưu. Do đó, chúng ta có thể viết *q  
dưới dạng *v như sau:                                                      (1.11)

Vì *v  là hàm giá trị cho một chính sách, nó phải thỏa mãn điều kiện tự nhất quán được đưa ra bởi 
phương trình Bellman đối với các giá trị trạng thái (1.11). Tuy nhiên, vì đây là hàm giá trị tối ưu, điều 
kiện nhất quán của *v  có thể được viết ở dạng đặc biệt mà không cần tham chiếu đến bất kỳ chính 
sách cụ thể nào. Đây là phương trình Bellman cho *v , hoặc phương trình tối ưu Bellman. Một cách 
trực quan, phương trình tối ưu Bellman diễn tả thực tế rằng giá trị của một trạng thái theo một chính 
sách tối ưu phải bằng với lợi tức kì vọng cho hành động tốt nhất từ trạng thái đó:       

                                                   

          (1.12)

t+1 1

1 1
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+
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∈
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Hai phương trình cuối cùng là hai dạng của phương trình tối ưu Bellman cho *v Phương trình tối 

ưu Bellman cho *q  là                            

                      (1.13)

3.  Q-Learning và Zap Q-learning 

3.1. Q-Learning

Một trong những bước đột phá ban đầu trong việc học củng cố là thuật toán Q-learning (Watkins, 
1989), được định nghĩa bởi:             

          (2.1)

Trong trường hợp này, hàm giá trị hành động đã học, Q, gần đúng trực tiếp với *q  là hàm giá trị 
hành động tối ưu, độc lập với chính sách đang được tuân thủ. Điều này đơn giản hóa đáng kể việc phân 
tích thuật toán và kích hoạt các bằng chứng hội tụ sớm. Chính sách vẫn có một tính năng trong đó xác 
định cặp trạng thái-hành động nào được truy cập và cập nhật. Tuy nhiên, tất cả những gì cần thiết để 
hội tụ chính xác là tất cả các cặp tiếp tục được cập nhật. Theo giả định này và một biến thể của các điều 
kiện xấp xỉ ngẫu nhiên thông thường trên chuỗi các tham số kích thước bước, Q đã được chứng minh 
là hội tụ với xác suất 1 đến *q . Thuật toán Q-learning được đưa ra sau đây ở dạng thủ tục.

Thuật toán Q-learning

Khởi tạo ( , )Q s a  với mọi , ( )s S a A s+∈ ∈  ngoại trừ ( min ,.) 0Q ter al =  

Vòng lặp cho mỗi tập (episode):

 Khởi tạo S  

 Vòng lặp cho mỗi bước của tập (episode):

  Chọn A  từ S  bằng cách sử dụng chính sách bằng nguồn từ 

  Thực hiện hành động A , quan sát , 'R S  

  ( , ) ( , ) [ max ( ', ) ( , )]
a

Q S A Q S A R Q S a Q S Aα γ← + + −

  'S S←  

 Cho tới khi S  là kết thúc

3.2. Zap Q-Learning

Hãy xem xét một mô hình MDP với không gian trạng thái X, không gian hành động U, hàm chi phí  
và hệ số chiết khấu (0,1)β ∈ . Giả định rằng trạng thái và không gian hành động 

* *
1 1'

*

'' ,

( , ) [ max (S ,a') | , = a ]

(s', r |s ,a ) [ max ( ',a')

t t t ta

as r

q s a E R q S s A

p r q s

π γ

γ

+ += + =

= +∑

1 1( , ) ( , ) [ max ( , ) ( , )]t t t t t t t ta
Q S A Q S A R Q S a Q S Aα γ+ +← + + −
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là hữu hạn: kí hiệu , ul X l U= =  và uP  là ma trận xác suất chuyển có điều kiện cỡ l l× , điều kiện 

u U∈ . Quá trình trạng thái hành động ( , )X U  thích nghi với một bộ lọc { }: 0nF n ≥  và Q1 được giả 

định trong suốt: Q1 là Quá trình chung ( , )X U  là một chuỗi Markov bất khả quy, với pmf ϖ bất biến 
duy nhất.

Hàm giá trị nhỏ nhất là lời giải duy nhất cho phương trình tối ưu chiết khấu chi phí:

 (2.2)

“Q-function” là nghiệm của phương trình sau:

              (2.3)

trong đó: ( ): min ( , )u UQ x Q x u∈=  với mọi :Q X U R× →  

Giải thuật Zap Q  - learning như sau:

Đầu vào: ( )0 0 0 0 0
ˆ, , , , 0,d d dR X U A R n Tθ ζ ψ × +∈ = ∈ = ∈Z  (bước khởi tạo) 

Lặp:

   

cho tới khi n T≥  

3.3. Zap Q-learning cho thời điểm dừng tối ưu

Xem xét một chuỗi Markov thời gian rời rạc X = { Xn : n 0 } phát triển trên một không gian trạng 
thái X. Mục tiêu trong các vấn đề thời gian dừng tối ưu là cực tiểu hóa trên tất cả các thời gian dừng, kỳ 
vọng chi phí kết hợp là:                                    (2.4)

với :c X R→  ký hiệu cho chi phí của mỗi trạng thái, ký hiệu cho chi phí cuối cùng, và 

[0,1]β ∈  là hệ số chiết khấu. Ví dụ về các vấn đề như vậy phát sinh chủ yếu trong các ứng dụng tài 
chính như phân tích phái sinh. Thời điểm mua hoặc bán một tài sản và nói chung là trong các vấn đề 
như vậy thì liên quan đến phân tích tuần tự.

Trong công việc này, quy tắc quyết định tối ưu được tính gần đúng bằng cách sử dụng các kỹ thuật 
học tăng cường. Chúng tôi đề xuất và phân tích một thuật toán phương sai tối ưu để xấp xỉ hàm giá trị 

( ) ( )
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1 1

1 1 1

1 1 1
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=

= + −

 = − 

( )

1 1 1

1
1 1 1 1

1 1 1

ˆ ˆ ˆ
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được liên kết với quy tắc dừng tối ưu.

Chúng tôi giả định rằng không gian trạng thái  mX R⊂ là compact. Ký hiệu Β  là sig-ma đại số 
Borel. Chuỗi Markov thuần nhất được định nghĩa trong một không gian xác suất (Ω; F; P) và xác định 

phân phối ban đầu µ : X → [0; 1], và một hạt nhân chuyển tiếp P: cho mỗi x X∈  và A B∈ :

1( , ) Pr (X A | )n nP x A X x+= ∈ =

Giả sử rằng X là ergodic thống nhất: Tồn tại một phép đo xác suất bất biến duy nhất π, một hằng số 

D nhỏ hơn vô cùng, và 0 < ρ < 1, như vậy, cho tất cả x X∈  và A B∈ :

Kí hiệu { } :    0nF n ≥  quá trình lọc liên quan đến X. Tính chất Markov khẳng định rằng đối với các 

hàm đo có giới hạn  :  h X R→

Trong bài báo này, thời gian dừng τ: Ω → [0; ∞] là một biến ngẫu nhiên nhận các giá trị trong các số 

nguyên không âm, với tính chất được định nghĩa ( ) :     ;  { } nn Fω τ ω ω≤ ∈ ∈Ω , với mọi n ≥ 0. Chính 

sách dừng được định nghĩa là một hàm đo được : {0,1}Xφ →  xác định thời điểm dừng:
                                (2.5)

Hàm giá trị tối ưu được định nghĩa là cực tiểu của (2.4) trong tất cả các lần dừng, với mọi x X∈ :

                   (2.6)

Tương tự, hàm Q liên quan được định nghĩa là: 
                                        (2.7)

Theo đó, Q* là nghiệm của phương trình Bellman, với mọi x X∈

                       (2.8)

và quy tắc dừng tối ưu được xác định bởi chính sách dừng tương ứng

                                                          (2.9)

Trong đó { }.I  là hàm chỉ thị. Sử dụng định nghĩa chung (3), thời gian dừng tối ưu thỏa mãn:

 * φτ τ
∗

=

Phương trình Bellman (2.8) có thể được biểu diễn dưới dạng phương trình điểm cố định với Q* = FQ*, 
trong đó F biểu thị toán tử lập trình động: cho bất kỳ hàm Q : X → R và x X∈

                                   (2.10)

Phân tích được đóng khung trong không gian Hilbert 2 ( )L π  thông thường của các hàm đo có giá trị 

{ }( ) ( ) ( )sx c x Q xφ∗ ∗= ≤I

min{ 0: ( ) 1}nn Xφτ φ= ≥ =

( )1[ h ( )| , ] = ( , )n n nE X F X x P x dy h y+ = ∫

( ,A) (A)n nP x Dπ ρ− ≤
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, = E[ ( ) ( )]f g f X g X
π

  và ,f f f
π π
=                                                       

*

[B ( ) ( )] 0 , 1n i nE X X i dθ
ε ψ = ≤ ≤

( ) ( ): E n nb X c Xψ∗ =   

( ) ( )1( ) : E c
s n s nc X c Xθθ ψ + =  S

( ) ( ) ( ) ( )1( ) : E T T
n n n nA X X X Xθθ ψ β ψ ψ ψ+ = − S

( ) : ( ) ,TQ x x x Xθ θ ψ= ∈

* *

, 0 , 1iFQ Q i dθ θ ψ− = ≤ ≤

2

1 min
1

Q Q Q Qθ θ
π πθβ

∗ ∗ ∗ − ≤ − −

( , ) , , 1 ,i ji j i j dψ

π
ψ ψ∑ = ≤ ≤

B FQ Qθ θ θ
ε = −

( ) ( ) 0sA c bθ θ β θ∗ ∗ ∗ ∗+ + =

thực trên X với tích trong, và chuẩn (xem [4]) như sau:

(2.11)

Trong đó kỳ vọng ở (2.10) liên quan đến trạng thái phân phối ổn định π. Giả định rằng các hàm chi 
phí c và cs nằm trong 2 ( )L π

Mục tiêu trong công việc này là ước tính Q* bằng cách sử dụng một họ hàm số được tham số 
hóa Qθ , trong đó dRθ ∈  biểu diễn vector tham số. Chúng tôi giới hạn tham số hóa tuyến tính xuyên 
suốt, do đó:

Trong đó:  [ ]1: , , T
dψ ψ ψ= …  với 2: , ( ) , 1i iX R L i dψ ψ π→ ∈ ≤ ≤  biểu thị hàm cơ bản. Với bất kỳ 

vector tham số dRθ ∈ , chúng tôi ký hiệu sai số Bellman là:

Giả định rằng các hàm cơ bản là độc lập tuyến tính, Ma trận hiệp phương sai d × d chiều: ψ∑  có hạng 
đầy đủ trong đó:

Thiết lập trong không gian trạng thái hữu hạn, có thể xây dựng một thuật toán nhất quán tính toán 
chính xác hàm Q. Mục tiêu trong phần này là tìm θ* sao cho:

Hoặc tương đương:

Trong [4], các tác giả đã chứng minh được:

Với mỗi dRθ ∈  ký hiệu : {0,1}Xθφ →  có chính sách tương ứng

{ }( ) : ( ) ( )sx I c x Q xθ θφ = ≤

Đối với bất kỳ hàm f nào có tập xác định X, các toán tử , c
θ θS S  được định nghĩa như sau:

{ }( ) : ( ) ( ) ( )sf x I Q x c x f xθ
θ = <S

{ }( ) : ( ) ( ) ( )c
sf x I c x Q x f xθ

θ = ≤S
Dễ thấy, với mỗi x X∈ thì ( ) : (1 ( ) ( )f x x f xθ

θ φ= −S  

Các tác giả trong [1] đã chứng minh được θ ∗  là nghiệm của phương trình:

                            (2.12)

trong đó dRθ ∈ , ( )A θ  là ma trận d x d, và *, sb c là vector d chiều:

                                (2.13)

Cho một dãy các ma trận thu hoạch d x d { : 0}nG n ≥  và một chuỗi step-size vô hướng { : 0}n nα ≥ , 
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thuật toán Q-learning tương ứng cho dừng tối ưu được đưa ra bởi thủ tục đệ quy sau:

( )1 1 1 1n n n n n nG X dθ θ α ψ+ + + += +

Với { }nd  ký hiệu là chuỗi sai khác tạm thời:

Thuật toán bộ lọc Kalman điểm cố định cũng có thể được viết dưới dạng trường hợp đặc biệt: Chúng 

ta có             với †M  kí hiệu  giả nghịch đảo của ma trận M bất kỳ,            là ước lượng của trung 
bình       . Ước lượng có thể được đệ quy bằng cách sử dụng đệ quy Monte-Carlo tiêu chuẩn:

Trong thuật toán Zap-Q, dãy ma trận thu hoạch {Gn} được thiết kế sao cho hiệp phương sai tiệm cận 
của thuật toán kết quả được tối thiểu. Nó sử dụng ma trận thu hoạch †

1
ˆ

nn AG += −  với 1
ˆ

nA +  là một ước 
lượng của ( )nA θ  với ( )nA θ được định nghĩa trong (2.13)

Số hạng bên trong kỳ vọng trong (2.13), sau thay thế θ = θn, được ký hiệu là:

                                                (2.14)
Sử dụng (2.14), ma trận ( )nA θ được ước tính đệ quy bằng cách sử dụng xấp xỉ ngẫu nhiên trong thuật 
toán Zap-Q:
Đầu vào: Khởi tạo 00

ˆ :,d A d dRθ ∈ ×  xác định âm; chuỗi step-size { }nα  và { }nγ  và 0n =  
 Lặp lại:
  Thu được số hạng Temporal Difference:
 
  Cập nhật ước lượng ma trận thu hoạch ˆ

nA  của ( )nA θ , với 1nA +  được định nghĩa   
  trong  (2.14):

  Cập nhật vector tham số:

 

 Tới khi n N≥

Đầu ra: Nθ θ=   

( ) ( ) ( )( ) ( )1 1 1min , n n
n n s n n nd c X c X Q X Q Xθ θβ+ + += + −

1 1 1
ˆ ˆ ˆ

n n n n nA A A Aγ+ + +
 = + − 

( )†
1 1 1 1

ˆ
n n n n n nA X dθ θ α ψ+ + + += −

1n n= +

( ) ( ) ( )1 1:
n

T

n n n nA X X Xθψ β ψ ψ+ + = − S

( ) ( ) ( )( ) ( )1 1 1min , n n
n n s n n nd c X c X Q X Q Xθ θβ+ + += + −

4. Kết quả thực nghiệm và kết luận

Chúng tôi đã cho thuật toán xác định thời 
điểm dừng tối ưu đối với 30 mã cổ phiếu của thị 
trường chứng khoán Việt Nam. Dữ liệu của quá 
khứ được dùng để huấn luyện các tham số. Sau 

khi có được các tham số đã huấn luyện, cho thuật 
toán chạy với dữ liệu thực, và giả sử rằng thời 
điểm mua là thời điểm bắt đầu chạy với dữ liệu 
thực. Khi điều kiện dừng thỏa mãn thì một lệnh 
bán được thực hiện. 
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Hình 2. Kết quả dừng tối ưu với mã 
cổ phiếu BID.

Trong Hình 2 ta thấy, giá mua cổ phiếu là 
khoảng 41 và giá bán khoảng 53.5 và lợi nhuận 
sau khi chiết khấu khoảng 30%.

Dưới đây là kết quả dừng tối ưu và lợi nhuận 
sau chiết khấu đối với một số mã cổ phiếu:

Hình 3. Kết quả dừng tối ưu với mã 
cổ phiếu CTG.

Hình 4. Kết quả dừng tối ưu với mã 
cổ phiếu PLX.

Hình 5. Kết quả dừng tối ưu với mã 
cổ phiếu PNJ.

Hình 6. Kết quả dừng tối ưu với mã 
cổ phiếu VNM.
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Hình 7. Kết quả dừng tối ưu với mã 
cổ phiếu MSN.

Thống kê cho 30 cổ phiếu, sau khi đã chiết 
khấu lãi suất ngân hàng kết quả thu được lợi 
nhuận khoảng 3%. Đây là một kết quả khá khiêm 
tốn. Một điều chúng tôi nhận thấy quá trình đầu 
tư theo thuật toán trên đây thường có kết quả 
dừng rất sớm. Chúng tôi sẽ cải tiến thuật toán 
để hy vọng có kết quả lợi nhuận cao hơn.
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