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TÓM TẮT 

Vàng đóng vai trò cực kì quan trọng trong nền kinh tế, đặc biệt là đánh giá chỉ số lạm phát 
của nền kinh tế. Do đó, trong phạm vi nghiên cứu của bài báo này, chúng tôi áp dụng một vài phương 
pháp máy học vào bài toán dự báo dữ liệu chuỗi thời gian bằng mô hình dự báo ARIMA và SARIMA 
để dự báo giá vàng trong tương lai. Chúng tôi đã tiến hành một loạt thử nghiệm và đánh giá mô hình 
cũng như phân tích các yếu tố biến động của chuỗi thời gian để tìm ra kết quả tối ưu nhất để tăng 
hiệu suất dự báo. 

Từ khóa: dự báo giá vàng; máy học; mô hình ARIMA; mô hình SARIMA 
 

1.  Giới thiệu 
Trong những năm gần đây, việc nghiên cứu áp dụng máy học đã được ứng dụng rộng 

rãi như dự đoán kết quả bầu cử, phân tích dự báo đầu tư, lên kế hoạch phát triển kinh tế, 
đánh giá kết quả phát triển trong một số lĩnh vực… Công nghệ Máy học là một trong những 
phương pháp chính trong khai phá dữ liệu. Nó được sử dụng trong tiến trình khám phá tri 
thức. Các phương pháp máy học hoạt động trên các dữ liệu có đặc tả thông tin. Máy học 
mang đến nhiều lợi ích: máy học giúp xử lí rất nhiều thông tin đến từ nhiều nguồn khác nhau 
và dự báo các thông tin đó; ở những nơi không có chuyên gia, máy học có thể giúp tạo ra 
được các quyết định từ các dữ liệu có được; các thuật toán máy học có thể giúp xử lí khi dữ 
liệu không đầy đủ, không chính xác... 

Do Máy học mang đến nhiều lợi ích cho con người, nên chúng tôi chọn nghiên cứu vài 
phương pháp máy học vào bài toán dự báo theo chuỗi thời gian, sử dụng phương pháp 
ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) và SARIMA để dự báo trong tương 
lai. Chúng tôi chọn dữ liệu để phân tích và dự báo là giá vàng. Vàng là một trong những mặt 
hàng quan trọng đánh giá chỉ số lạm phát của một quốc gia, được xem như một tài sản an 
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toàn trước những biến động về kinh tế, chính trị, xã hội hoặc khủng hoảng tiền tệ. Do đó, dự 
báo về hành vi giá vàng rất cần thiết. Từ đó, chúng tôi đã tiến hành một loạt thử nghiệm và 
đánh giá hiệu quả của 2 phương pháp ARIMA và SARIMA cũng như phân tích các yếu tố 
biến động của chuỗi thời gian để tìm ra kết quả tối ưu nhất kết quả dự báo. 

Với những vai trò quan trọng của vàng đã được phân tích, nên đã có nhiều công trình 
nghiên cứu về ảnh hưởng của vàng đối với nền kinh tế, biến động giá cũng như đưa ra các 
dự báo về giá vàng. Hiện nay, với sự phát triển của máy học vấn đề dự báo được thuận tiện 
hơn và có những kết quả dự báo cơ bản đáp ứng được mục đích của từng tổ chức. Nghiên 
cứu ảnh hưởng tin tức kinh tế đến giá cả hàng hóa, trong đó có giá vàng trong công trình của 
Williams (2018). Hay công trình nghiên cứu dự báo giá vàng bằng cách sử dụng các thuật 
toán máy học của Sami (2017).  

Các công trình đã đưa ra được một số mô hình dự báo giá vàng cũng như giá một số 
mặt hàng khác bằng các thuật toán máy học. Đối với công trình nghiên cứu giá vàng thì 
thường cho kết quả chính xác với giá trị thực nghiệm của tác giả đưa ra, nhưng khi thử với 
những giá trị khác thì cho kết quả có độ sai lệch. Tuy nhiên, kết quả các công trình nghiên 
cứu này là cơ sở để nhóm tác giả nghiên cứu đánh giá so sánh thuật toán ARIMA và 
SARIMA trong dự báo giá vàng. 
2. Cơ sở lí thuyết và phương pháp nghiên cứu 
2.1. Cơ sở lí thuyết 
2.1.1. Phương pháp ARIMA 

Phương pháp ARIMA là mô hình dự báo theo chuỗi thời gian được phát minh bởi Box-
Jenkin, kết quả dự báo phụ thuộc chuỗi giá trị trong quá khứ. Phương pháp ARIMA phân 
tích định lượng tính tương quan giữa các dữ liệu quan sát để đưa ra mô hình dự báo thông 
qua các giai đoạn nhận dạng mô hình, ước lượng các tham số từ dữ liệu quan sát và kiểm tra 
các tham số ước lượng để tìm ra mô hình thích hợp. Phương pháp ARIMA được thực hiện 
cho dữ liệu dừng (hay dữ liệu đã loại bỏ yếu tố xu thế). ARIMA được kết hợp bởi 3 thành 
thành phần chính ARIMA(p,q,d):  

AR (p): Autogressive (tự hồi quy) 
I (q): Integrated (chuỗi dừng) 
MA (d): Moving Arverage (trung bình động). 
Phương pháp ARIMA được thực hiện với dữ liệu dừng hay chuỗi thời gian dừng. Dữ 

liệu dừng là dữ liệu dao động xung quanh một giá trị trung bình cố định trong dài hạn, dữ 
liệu có giá trị phương sai xác định không thay đổi theo thời gian, dữ liệu có một giản đồ tự 
tương quan với các hệ số tự tương quan sẽ giảm dần khi độ trễ tăng lên. Nếu một chuỗi dừng, 
thì giá trị trung bình, phương sai sẽ giống nhau ở tại mọi thời điểm. 

Tự hồi quy, quá trình phụ thuộc vào tổng trọng số của các giá trị quá khứ và số hạng 
nhiễu ngẫu nhiên:  

𝑌𝑌𝑡𝑡 =  𝜑𝜑0 + 𝜑𝜑1𝑌𝑌𝑡𝑡−1 +  𝜑𝜑2𝑌𝑌𝑡𝑡−2 + ⋯+  𝜑𝜑𝑛𝑛𝑌𝑌𝑡𝑡−𝑛𝑛  (1) 
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Yt là quan sát dừng hiện tại, Yt−1 ,Yt−2, là quan sát dừng quá khứ; ϕ0 là hằng số; φ1,φ2 
… là các tham số phân tích hồi quy.  

Mô hình tự tương quan bậc p, viết tắt là AR(p).    
Trung bình động bậc q, viết tắt là MA(q): quá trình được mô tả bằng tổng trọng số của 

các ngẫu nhiên hiện hành có độ trễ:  
𝑌𝑌𝑡𝑡 =  𝜇𝜇 +  𝑢𝑢𝑡𝑡 +  𝜃𝜃1𝑢𝑢𝑡𝑡−1 
Trong đó, μ là giá trị trung bình của quá trình, ut là số hạng nhiễu ngẫu nhiên, θ1 là hệ 

số ước lượng, và ut-1 là sai số ở giai đoạn t-1 . 
Mô hình MA là Yt phụ thuộc vào giá trị của sai số hiện tại và sai số quá khứ (tại thời 

điểm t và t-1). Yt  phụ thuộc vào giá trị sai số trước đó, Yt không phụ thuộc giá trị trễ trong 
mô hình AR. 

Kiểm định tính dừng: để kiểm định tính dừng chúng tôi sử dụng giản đồ tự  
tương quan 

Giản đồ tự tương quan là một đồ thị biểu diễn mối quan hệ giữa hệ số tự tương quan 
bậc k với độ trễ k tương ứng. Hệ số tự tương quan bậc k (kí hiệu là rk) được xác định theo 
công thức sau: 

𝜌𝜌𝑘𝑘 =
∑ (𝑌𝑌𝑡𝑡 −  𝑌𝑌�)𝑛𝑛
𝑡𝑡=𝑘𝑘+1 (𝑌𝑌𝑡𝑡−𝑘𝑘 −  𝑌𝑌�)

∑ (𝑌𝑌𝑡𝑡 − 𝑌𝑌�)2𝑛𝑛
𝑡𝑡=1

 
 

Phương trình trên được gọi là hàm tự tương quan, kí hiệu là ACF. 
Đối với dữ liệu mẫu, ước lượng được hệ số tự tương quan mẫu theo công thức sau: 

𝑟𝑟k =
∑ (𝑌𝑌𝑡𝑡 −  𝑌𝑌�)𝑛𝑛
𝑡𝑡=𝑘𝑘+1 (𝑌𝑌𝑡𝑡−𝑘𝑘 −  𝑌𝑌�)

∑ (𝑌𝑌𝑡𝑡 − 𝑌𝑌�)2𝑛𝑛
𝑡𝑡=1

 
 

trong đó: 
𝑌𝑌� là giá trị trung bình mẫu của chuỗi Yt  
k là độ trễ 
n là số quan sát của mẫu. 
Vì 𝑟𝑟𝑘𝑘 là một hàm tự tương quan nên nó có tính chất của hàm tự tương quan ρk, 𝑟𝑟𝑘𝑘 là 

giá trị ước lượng của ρk nên có những điểm khác biệt. Kết quả mô hình MA(q): 

𝑉𝑉𝑉𝑉𝑟𝑟(𝑟𝑟𝑘𝑘) =
1
𝑛𝑛

[1 + 2�𝜌𝜌𝑗𝑗2]    𝑣𝑣ớ𝑖𝑖 𝑘𝑘 > 𝑝𝑝
𝑞𝑞

𝑗𝑗=1

 

Đối với một chuỗi thời gian, có thể thay ρ bởi r, lấy căn bậc hai, và nhận độ lệch chuẩn 
ước lượng của r hay sai số chuẩn của 𝑟𝑟𝑘𝑘 cho những độ trễ lớn. Trong trường hợp tổng quát, 
giá trị mong đợi của hàm tự tương quan mẫu giống như giá trị thật của hàm tương quan. Vì 
vậy, trong thực tế, 𝑟𝑟𝑘𝑘 có những phần không giống với ρk. 

Hàm tự tương quan riêng phần –PACF: Mô hình MA(q) có hàm tự tương quan bằng 
không cho những độ trễ lớn hơn q, hàm tự tương quan lấy mẫu là một cách tốt để xác định 
bậc của quá trình MA. Tuy nhiên, hàm tự tương quan của AR(p) thì không bằng không sau 
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một số độ trễ nhất định – chúng giảm dần thay vì bằng không. Vì vậy, một hàm khác cần 
thiết để xác định bậc của mô hình hồi quy. Hàm này được định nghĩa là sự tương quan giữa 
Yt và Yt-k sau khi loại bỏ sự ảnh hưởng của ảnh hưởng của các biến bên trong Yt-1, Yt-2, Yt-

3,…,Yt-k+1. Hệ số này gọi là hệ số tự tương quan riêng phần ở độ trễ k và được kí hiệu bằng 
φkk . 

Cách tính giá trị của hàm tự tương quan riêng phần: 

𝜑𝜑𝑘𝑘𝑘𝑘 =
𝜌𝜌𝑘𝑘 − ∑ 𝜑𝜑𝑘𝑘−1,𝑗𝑗𝜌𝜌𝑘𝑘−𝑗𝑗𝑘𝑘−1

𝑗𝑗=1

1 − ∑ 𝜑𝜑𝑘𝑘−1,𝑗𝑗𝜌𝜌𝑗𝑗𝑘𝑘−1
𝑗𝑗=1

 

trong đó 𝜑𝜑𝑘𝑘,𝑗𝑗 = 𝜑𝜑𝑘𝑘−1,𝑗𝑗 − 𝜑𝜑𝑘𝑘𝑘𝑘𝜑𝜑𝑘𝑘−1,𝑘𝑘−𝑗𝑗     𝑣𝑣ớớ𝑖𝑖 𝑗𝑗 = 1,2, … ,𝑘𝑘 − 1 
Với các công thức đã được đưa ra, chúng tôi thực hiện quy trình thuật toán ARIMA: 
Bước 1. Tính ACF và PACF của dữ liệu gốc để kiểm tra xem chuỗi gốc có dừng hay 

không. Nếu dừng, chuyển sang Bước 3 
Bước 2. Lấy log rồi lấy sai phân bậc một của dữ liệu gốc hoặc lấy sai phân trực tiếp 

nếu dữ liệu ít biến động, sau đó tính ACF và PACF của dữ liệu chuyển đổi 
Bước 3. Phân tích giản đồ tự tương quan để xác định các mô hình có thể có 
Bước 4. Ước lượng các mô hình dự kiến 
Bước 5. Đối với mỗi mô hình được ước lượng: 
Kiểm tra hệ số của độ trễ cao nhất có ý nghĩa thống kê hay không. Nếu không giảm 

bớt độ trễ của p và q. 
Kiểm tra ACF và PACF đối với phần dư. 
So sánh các sai số dự báo. 
Phân tích đồ thị phần dư. 
Phân tích đồ thị giá trị dự báo và giá trị thực tế. 
Khi đánh giá các mô hình ARIMA, nên so sánh giữa các mô hình. 
Bước 6. Nếu có thay đổi so với mô hình gốc, quay lại Bước 4. 
Mô hình ARIMA được áp dụng đối với những chuỗi thời gian dừng. Hầu hết, dữ liệu 

chuỗi thời gian là các chuỗi có xu thế (giá trị trung bình của Yt trong năm này có thể khác 
năm kia hoặc các chuỗi không dừng). Để áp dụng được mô hình ARIMA thì các chuỗi thời 
gian phải khử các yếu tố xu thế trong các chuỗi dữ liệu gốc thông qua quy trình lấy sai phân. 
2.1.2. Phương pháp SARIMA 

Phương pháp dự báo SARIMA được phát triển từ phương pháp ARIMA khi chuỗi dữ 
liệu có tính mùa vụ. Các độ trễ theo mùa của yt trong mô hình ARIMA để trở thành mô hình 
SARIMA. Mô hình SARIMA có dạng tổng quát: (p,d,q)(P,D,Q)s, trong đó, P là AR và Q là 
MA, D là bậc sai phân có tính mùa, s là số kì trong một vòng chu kì (s = 12 khi chuỗi dữ liệu 
theo tháng). Phân tích ACF và PACF tại các trễ là bội số của độ dài mùa s giúp kết luận các 
giá trị P, Q phù hợp cho mô hình. Đối với thành phần mùa MA, biểu đồ ACF cho thấy một 
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đỉnh nhọn ở các trễ mùa, còn đối với thành phần mùa AR thì biểu đồ PACF thể hiện đỉnh 
nhọn này. 

Tiến trình xây dựng thuật toán SARIMA thực hiện qua 6 bước sau:  
Bước 1. Kiểm định tính dừng, tính mùa vụ của dữ liệu gốc Các chuỗi được kiểm định 

tính dừng của dữ liệu thời gian bằng phương pháp kiểm định đơn vị (unit root test) – kiểm 
định Dickey-Fuller (ADF).  

Bước 2. Chuyển dữ liệu sang sai phân. Việc chuyển đổi được thực hiện bằng cách tính 
sai phân giữa các giá trị quan sát dựa vào giả định các phần khác nhau của các chuỗi thời 
gian. Nghiên cứu thực nghiệm khi chuyển chuỗi dữ liệu sang sai phân nên dừng lại sai phân 
bậc 2.  

Bước 3. Ước lượng các giá trị tham số của mô hình sau khi chuyển thành chuỗi sai 
phân bậc d để đạt tính dừng.  

Bước 4. Xây dựng mô hình SARIMA. 
Bước 5. Lựa chọn mô hình và kiểm định mô hình các tham số của mô hình sẽ được 

ước lượng bằng MLE. 
Bước 6. Dự báo sau khi kiểm định sai số, nếu mô hình là phù hợp, sẽ được sử dụng 

vào việc dự báo. Nghiên cứu tính chỉ tiêu % sai số của dự báo so với giá trị quan sát được 
và được tính bằng sự chênh lệch giữa giá trị quan sát so với giá trị dự báo. 
2.2. Phương pháp nghiên cứu 

Phương pháp định lượng: Dự báo chuỗi thời gian dựa trên phân tích giá vàng và thời 
gian thay đổi theo từng ngày. 

Thu thập và xử lí số liệu số: Chuỗi dữ liệu sử dụng 748 dòng quan sát từ 02/01/2019 
đến 09/06/2021. Mỗi dòng quan sát bao gồm giá vàng và thời gian liên tục mỗi ngày lưu trên 
phần mềm Excel 

Nguồn số liệu: Lấy từ nguồn dữ liệu thực tế trên https://www.tradingview.com 
3.  Kết quả thực nghiệm 
3.1. Phương pháp ARIMA 

Với các phương pháp đề xuất, chúng tôi đã tiến hành thử nghiệm trên chuỗi dữ liệu 
gồm 748 dòng quan sát từ ngày 2 tháng 01 năm 2019 đến ngày 9 tháng 6 năm 2021, được 
lấy từ các nguồn dữ liệu thực tế thông qua trang web Trading View (www.tradingview.com). 
Dự đoán chuỗi thời gian dựa trên phân tích giá vàng và thời gian thay đổi từng ngày. Mỗi 
dòng quan sát bao gồm giá vàng và thời gian liên tục trong ngày được lưu trữ trong phần 
mềm Excel. 

Các kết quả phân tích dự liệu dựa trên phần mềm Rstudio. Trước khi tiến hành phân 
tích dữ liệu, biểu diễn biểu đồ giá vàng trong thời gian quan sát. 

https://www.tradingview.com/
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Hình 1. Biểu đồ giá vàng từ 02/01/2019 đến 10/06/2021 

Kết quả biểu đồ giá vàng Hình 1 từ 02/01/2019 đến 10/06/2021, ta thấy giá vàng là 
chuỗi dữ liệu không dừng vì có yếu tố xu hướng và yếu tố mùa vụ. Để kiểm định lại nhận 
định trên ta tiến hành phân tích biểu đồ giản tự tương quan ACF của tập dữ liệu giá vàng 

Biểu đồ tương quan của dữ liệu vàng (02/01/2019 đến 10/06/2021) 

 
Hình 2. Biểu đồ tương quan tính độ trễ 

Dựa vào biểu đồ tương quan tính độ trễ, chúng tôi thấy hệ số ACF của tập dữ liệu giảm 
rất chậm và liên tục nằm ngoài giới hạn tin cậy. Kết luận dữ liệu giá vàng là chuỗi  
không dừng. 

Do dữ liệu giá vàng là chuỗi không dừng nên chúng tôi cần loại bỏ tính xu hướng và 
mùa vụ của tập dữ liệu bằng cách tiến hành lấy sai phân hoặc log trước khi vận dụng phương 
pháp ARIMA. 
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Biểu đồ giá vàng sau khi lấy sai phân bậc 1 

 
Hình 3. Biểu đồ sai phân bậc 1 

Hình 3 biểu diễn biểu đồ giá vàng sau khi lấy sai phân bậc 1, chúng tôi thấy tất cả các 
giá trị dao động xung quanh giá trị [-100,50], có vài điểm nằm ngoài khoảng trên. Sau khi 
lấy sai phân lần 1 chúng tôi thấy dữ liệu có thể có tính dừng. 

Chúng tôi xét biểu đồ tương quan ACF và tương quan riêng phần PACF của dữ liệu 
giá vàng sau khi lấy sai phân bậc 1  

Biểu đồ tương quan và tương quan riêng phần của dữ liệu giá vàng  
áp dụng cho mô hình ARIMA 
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Hình 4. Biểu đồ tương quan và tương quan riêng 

Biểu đồ hàm tự tương quan sai phân bậc 1 của chuỗi dữ liệu giá vàng cho thấy chuỗi 
dữ liệu sau khi lấy sai phân đã loại bỏ thuộc tính mùa vụ và xu hướng, như vậy đã đạt chuỗi 
dừng. Kết luận q=1. 

Biểu đồ PACF có độ trễ là 1. Vậy p=1.  
Một số mô hình ARIMA có thể ứng với các giá trị p=1 q=1,d=1 
ARIMA(2,1,2) 
ARIMA(1,1,0) 
ARIMA(0,1,1) 
ARIMA(0,1,0) 
ARIMA(1,1,1) 
Chúng tôi tiếp tục kiểm tra và so sánh các mô hình ARIMA để tìm mô hình ARIMA 

tối ưu nhất. 

 
Hình 5. So sánh AIC của các mô hình ARIMA đề xuất với dữ liệu vàng 

Theo như kết quả so sánh giá trị của chỉ tiêu AIC của các mô hình đề xuất thì mô hình 
thứ 5 (ARIMA(0,1,0)) là mô hình có giá trị AIC thấp nhất, điều này có nghĩa là mô hình này 
phù hợp với tập dữ liệu hơn so với các mô hình còn lại. 
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Biểu đồ giá trị phần dư, tương quan và kiểm định p-values  
của thống kê Ljung-Box theo mô hình ARIMA(0,1,0) 

 
Hình 6. Biểu đồ phần dư, tương quan và giá trị kiểm định 

Biểu đồ so sánh giá trị thực tế và giá trị dự báo theo mô hình ARIMA(0,1,0) 

 
Hình 7. Biểu đồ so sánh giá trị thực tế và giá trị dự báo theo ARIMA 

Theo như kết quả từ Hình 7 thì các giá trị dự báo và giá trị thực tế có khoảng chênh 
lệch khá lớn. 
3.2. Phương pháp SARIMA 

Dựa vào phần biểu đồ tương quan ACF ở trên chúng tôi thấy biểu đồ thể hiện biến 
động tăng và giảm ở các độ trễ nằm trong giới hạn tin cậy, ngoại trừ độ trễ thứ 2 có giá trị 
của ACF gần với giới hạn tin cậy 95%. Biểu đồ hàm tự tương quan sai phân bậc 2 của chuỗi 
dữ liệu này cho thấy chuỗi dữ liệu sau khi lấy sai phân bậc 2 đã loại bỏ thuộc tính mùa vụ 
và xu hướng, như vậy đã đạt chuỗi dừng. Kết luận q+Q=1. 

Phần biểu đồ tương quan riêng phần PACF, tại độ độ trễ 2 nằm ngoài phạm vi tin cậy. 
Chọn p+P=1. 
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Một số mô hình có thể ứng với các giá trị p+P=1,q+Q=1, d+D=1 
Mô hình SARIMA(2,1,2)(0,1,0)12 
Mô hình SARIMA(0,1,0)(0,1,0)12 
Mô hình SARIMA(1,1,0)(0,1,0)12 
Mô hình SARIMA(0,1,1)(0,1,0)12 
Mô hình SARIMA(1,1,1)(0,1,0)12 

 
Hình 8. So sánh AIC của các mô hình SARIMA đề xuất với dữ liệu vàng 

Theo như kết quả so sánh giá trị của chỉ tiêu AIC của 5 mô hình đề xuất thì mô hình 
thứ 2 (tức là mô hình SARIMA(0,1,0)(0,1,0)12  ) mô hình có giá trị AIC thấp nhất, điều này 
có nghĩa là mô hình này phù hợp với tập dữ liệu so với các mô hình còn lại. 

Biểu đồ so sánh giá trị thực tế và giá trị dự báo theo mô hình SARIMA(0,1,0)(0,1,0)12 

 
Hình 9. Kết quả dự báo theo mô hình SARIMA so với giá trị thực tế 

Theo như kết quả từ Hình 9 thì các giá trị dự báo và giá trị thực tế có khoảng chênh 
lệch ít. 
3.3. Đánh giá và so sánh các kết quả thực nghiệm 

Sau khi, chúng tôi chạy thực nghiệm dữ liệu giá vàng trên từng phương pháp ARIMA 
và SARIMA. Chúng tôi tổng hợp 2 phương pháp đánh giá dự báo giá vàng dữ liệu tính từ 
ngày 02/01/2019 đến 10/06/2021. 
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Đánh giá và so sánh kết quả dự báo của các phương pháp 
Mô hình MAE MSE RMSE MAPE MPE 

Dữ liệu giá vàng từ ngày từ 02/01/2019 đến 10/06/2021 
ARIMA(0,1,0) 70.26160714 6911.57365357 83.13587465 0.03993752 -0.03185311 

SARIMA 
(0,1,0)(0,1,0)12 

58.56428571 6005.85447714 77.49744820 0.03351040 -0.02915437 

Trong đó, MAE: Sai số tuyệt đối trung bình (Mean Absolute Error); MSE: Sai số bình 
phương trung bình(Mean Squared Error); RMSE: Sai số bình phương trung bình gốc (Root 
Mean Squared Error); MAPE: Sai số phần trăm tuyệt đối trung bình (Mean Absolute 
Percentage Error); MPE: Sai số phần trăm trung bình (Mean Percentage Error); là các thước 
đo độ chính xác của một mô hình dự báo. 

Đối với tập dữ liệu giá vàng tính từ ngày 02/01/2019 đến 10/06/2021 được sử dụng để 
dự báo theo các mô hình ARIMA và SARIMA thì theo như kết quả đánh giá dự báo thì mô 
hình SARIMA(0,1,0)(0,1,0)12 có độ chính xác cao hơn, phù hợp để dự báo giá vàng tính từ 
ngày 02/01/2019 đến 10/06/2021. Từ đó cho thấy dự báo theo mô hình SARIMA là hiệu quả 
hơn so với mô hình ARIMA. 
4.  Kết luận 

Trong bài báo này, chúng tôi sử dụng máy học là 2 phương pháp ARIMA và SARIMA 
ứng dụng vào bài toán dự báo giá vàng. Dữ liệu nghiên cứu của chúng tôi được thu thập từ 
thực tiễn được sử dụng để huấn luyện và thử nghiệm nhằm tăng độ chính xác cho quá trình 
phân tích dự báo khi sử dụng các phương pháp máy học, đầy đủ và liên tục theo chu kỳ 24 
tháng. Theo kết quả thực nghiệm thì mô hình ARIMA (0,1,0) hợp lí nhất để dự báo giá vàng 
đối với phương pháp ARIMA. Đối với phương pháp SARIMA thì mô hình 
SARIMA(0,1,0)(0,1,0)12 là mô hình cho kết quả tốt nhất so với các mô hình còn lại. Kết quả 
đánh giá thực nghiệm nghiên cứu dữ liệu giá vàng cho thấy phương pháp SARIMA tối ưu 
hơn phương pháp ARIMA. Kết quả dự báo này có thể ứng dụng vào thực tế. Các phương 
pháp này có thể được nghiên cứu và mở rộng để dự báo các loại hàng hóa khác trên  
thị trường. 

 

 Tuyên bố về quyền lợi: Các tác giả xác nhận hoàn toàn không có xung đột về quyền lợi. 
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ABSTRACT 
Gold is considered critical in the economy, especially in assessing the inflation index of the 

economy. Several machine learning methods were applied  in time series data using ARIMA and 
SARIMA models to forecast future gold prices. We conducted a series of experiments and evaluated 
the proposed models as well as analyzing the factor variables of time series to find the best results 
to increase predictive performance. 
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