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Tóm tắt
Cảm xúc thị trường từ lâu đã là một chủ đề được các nhà nghiên cứu về tài chính hành 

vi và các nhà đầu tư trên thị trường quan tâm. Trong nghiên cứu này, chúng tôi đề xuất sử 
dụng mô hình tích hợp CNN-Bi-GRU-LSTM để phân tích cảm xúc của nhà đầu tư trên thị 
trường chứng khoán Việt Nam thông qua dữ liệu tin tức tiếng Việt. Mô hình CNN-Bi-GRU-
LSTM được huấn luyện trên 15.000 bài báo tài chính để phân loại văn bản theo ba nhóm 
cảm xúc và đạt độ chính xác 74,5%. Nghiên cứu kết luận rằng phương pháp phân tích cảm 
xúc có khả năng xác định tâm lý thị trường dựa trên dữ liệu tin tức bằng tiếng Việt.
Từ khóa: Phân tích cảm xúc, xử lý ngôn ngữ tự nhiên, mạng lưới thần kinh.
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Abstract

Market sentiment has long been a subject of interest for researchers in behavioral 
finance and market participants. This study introduces a CNN-Bi-GRU-LSTM integrated 
model to analyze investor sentiment in the Vietnamese stock market using Vietnamese news 
data. The CNN-Bi-GRU-LSTM model is trained on a dataset of 15,000 financial news 
articles to classify text into three sentiment categories. The model achieved an accuracy 
of 74.5%, demonstrating its effectiveness in extracting sentiment from text. The findings 
of this study suggest that sentiment analysis methods hold promise in identifying market 
sentiment based on Vietnamese news data.
Keywords: Sentiment analysis, natural language processing, neural network.
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Đặt vấn đề 
Trong những năm gần đây, phân 

tích cảm xúc, một lĩnh vực thuộc xử lý 
ngôn ngữ tự nhiên (Natural language 
processing - NLP) đang nhận được 
nhiều sự quan tâm trong giới học thuật. 
Ở Việt Nam, phân tích cảm xúc đã được 
ứng dụng để giải thích hành vi của nhà 
đầu tư, nhưng nghiên cứu về chủ đề này 
chủ yếu tập trung vào việc xây dựng chỉ 
số tâm lý toàn diện (Trúc, Phan và nnk., 
2021). Mặc dù phổ biến nhưng chỉ số 
tâm lý không tính đến phản ứng cảm 
xúc của nhà đầu tư đối với thông tin đại 
chúng liên quan đến thị trường chứng 
khoán. Việc sử dụng phân tích văn bản 
để đánh giá cảm xúc của nhà đầu tư thông 
qua tin tức đã được nhiều học giả như 
Nguyễn và nnk. (2015), Renault (2017), 
Huang và nnk. (2020), Petropoulos & 
Siakoulis (2021), Liu và nnk. (2023). 
Tuy nhiên, ở Việt Nam, còn có khoảng 
trống nghiên cứu về chỉ số cảm xúc tin 
tức do thiếu mô hình phân tích văn bản 
được đào tạo bài bản bằng tiếng Việt. 
Phân tích cảm xúc của nhà đầu tư dựa 
trên tin tức còn có khả năng dự đoán lợi 
nhuận của các cổ phiếu cụ thể cũng như 
chỉ số thị trường (Li, 2020). Ngày nay, 
với sự bùng nổ của khoa học máy tính, 
có nhiều kỹ thuật có thể phân tích cảm 
xúc và đạt được chỉ số tin cậy cao. Một 
trong những phương pháp tiếp cận phổ 
biến và tối ưu hiện nay là CNN (Mạng 
nơ-ron tích chập) và LSTM (Mạng trí 
nhớ dài hạn định hướng ngắn hạn). Bên 
cạnh đó, theo Tran (2019), mô hình tích 
hợp BiGRU (Mạng nơ-ron truy hồi có 
cổng hai chiều) có thể đạt hiệu quả cao 

hơn trong phân tích cảm xúc. Mô hình 
kết hợp CNN-Bi-GRU-LSTM thể hiện 
khả năng của nó chủ yếu trong việc 
đánh giá và phân tích cảm xúc. Ở Việt 
Nam, phương pháp này chưa được sử 
dụng rộng rãi để nghiên cứu cảm xúc 
trên thị trường chứng khoán. Các công 
nghệ phân tích cảm xúc trên thị trường 
chứng khoán hiện có chưa nhiều, phần 
lớn sử dụng mô hình CNN hoặc LSTM. 
Do đó, mục đích của nghiên cứu này 
là tạo ra một mô hình linh hoạt, có khả 
năng phân tích cảm xúc của thị trường 
thông qua việc sử dụng mô hình tích 
hợp CNN-Bi-GRU-LSTM.
1. Tổng quan nghiên cứu 

Trong thị trường tài chính, tâm lý 
của nhà đầu tư đóng một vai trò quan 
trọng trong quá trình ra quyết định và 
thậm chí ảnh hưởng đến kết quả giao 
dịch của họ (Ackert và Deaves, 2010). 
Trên thực tế, nhiều nghiên cứu đã được 
tiến hành để xác định sự ảnh hưởng 
đến tâm lý nhà đầu tư lên thị trường tài 
chính được phản ánh thông qua các dữ 
liệu sẵn có trên thị trường.

Theo Simon và Wiggins III (2001), 
sự biến động của thị trường thường 
được các chuyên gia gọi là “thước đo 
nỗi sợ hãi của nhà đầu tư” và khi các 
nhà đầu tư trong giai đoạn lo lắng tột 
độ có thể mang đến những cơ hội lớn 
để mua chứng khoán trên thị trường 
(Simon và Wiggins III, 2001). Hơn 
nữa, nghiên cứu của Ritter và Welch 
(2002) đã chỉ ra rằng trong các đợt 
phát hành cổ phiếu lần đầu ra công 
chúng (IPO), do sự lạc quan quá mức 
của các nhà đầu tư đã khiến cho giá 
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Bảng 1. Chú thích dữ liệu 

IPO thường bị đẩy cao hơn giá trị thực 
của chúng. 

Hiện nay, nhờ sự phát triển của 
khoa học máy tính và xử lý ngôn ngữ 
tự nhiên, các nhà nghiên cứu đã có 
thể đo lường tâm lý nhà đầu tư thông 
qua dữ liệu văn bản với một lượng 
dữ liệu lớn. Với việc áp dụng các mô 
hình NLP, các nhà nghiên cứu đã đạt 
được độ chính xác cao trong việc dự 
đoán tâm lý dựa trên các dữ liệu văn 
bản tài chính. Dương và nnk. (2016) 
sử dụng mô hình Support Vector 
Machine và đạt được tỉ lệ chính xác là 
67.6% trong việc phân tích cảm xúc 
của các tiêu đề báo tài chính trong 
khoảng thời gian 1 năm.

Xử lý ngôn ngữ tự nhiên cũng được 
sử dụng trong nhiều lĩnh vực như bình 
luận phim, nhà hàng, khách sạn. Ở 
Việt Nam, Duyên và nnk. (2015) đã 
sử dụng mô hình áp dụng thuật toán 
Naive Bayes để phân tích cảm xúc 
xuất hiện các đánh giá khách sạn. Họ 
đạt được độ chính xác trung bình là 
70,4%. Quân và nnk. (2017) sử dụng 
phương pháp deep learning, đề xuất 
mô hình kết hợp LSTM và CNN, để 
phân tích tâm lý mua hàng của người 
tiêu dùng Việt Nam, đạt tỷ lệ chính 
xác là 59.61% trên bộ dữ liệu VLSP 
2016 về các đánh giá sản phẩm bằng 
tiếng Việt.

2. Phương pháp nghiên cứu 
2.1. Thu thập và xử lý dữ liệu

Đối với dữ liệu văn bản, nghiên cứu 
thu thập phần tin tức ngắn gọn từ 4 trang 
tin tài chính Việt Nam được công nhận 
rộng rãi: “baodautu.vn”, “vneconomy.
vn”, “thoibaotaichinhvietnam.vn” và 
“thoibaokinhte”. Nghiên cứu đã sử 
dụng Python 3.7 để phát triển trình thu 
thập dữ liệu web trích xuất dữ liệu văn 
bản từ các bài đăng trên diễn đàn. Bộ 
dữ liệu bao gồm 15 nghìn bài đăng từ 
ngày 04/01/2013 đến ngày 02/02/2024. 

Nghiên cứu áp dụng bộ công cụ 
NLP chuyên dụng Underthesea để xử 
lý văn bản tiếng Việt bằng cách phân 
đoạn văn bản thành từ riêng biệt một 
cách hiệu quả và loại bỏ dấu phụ, 
cũng như chuẩn hóa chính tả. Sử dụng 
Underthesea trong quy trình tiền xử lý 
giúp giải quyết các vấn đề cụ thể của 
tiếng Việt. Nghiên cứu cũng tích hợp 
kỹ thuật deep learning Word2vec của 
Google vào để tạo ra các vectơ tương 
ứng (Mikolov & nnk, 2013).
2.2. Chú thích dữ liệu

Để chú thích dữ liệu của nghiên cứu 
này, văn bản tiếng Việt được phân loại 
một cách có phương pháp thành các 
loại cảm xúc riêng biệt, bao gồm thái 
độ tích cực, trung lập và tiêu cực. Văn 
bản được phân loại và mã hóa chỉ số 
cảm xúc như sau:

1: Cảm xúc tích cực, 0: Cảm xúc trung lập, -1: Cảm xúc tiêu cực.
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Hình 1. Mô hình tích hợp CNN-BiGRU-LSTM

2.3. Mã hoá One-hot
Mã hoá One-hot là kỹ thuật chuyển 

đổi nhãn chỉ số cảm xúc thành dạng 
vectơ. Phương pháp này biến đổi dữ 
liệu phân loại thành các vectơ nhị 

phân, mỗi vectơ có chiều dài phụ 
thuộc vào số lượng lớp và mỗi phần 
tử trong vectơ tượng trưng cho một 
lớp cụ thể.
2.4. Mô hình CNN-BiGRU-LSTM 

Mô hình tích hợp CNN-BiGRU-
LSTM gồm 9 lớp.

Lớp đầu vào: Trong lớp này, dữ liệu 
câu đầu vào được làm sạch trước khi 
phân tách thành các đoạn từ. Sử dụng 
mã hóa one-hot, kết quả được chuyển 
đổi thành các vectơ dày đặc có kích 
thước cố định. Kích thước từ vựng được 
đặt ở mức 200.000 và thứ nguyên nhúng 
được đặt là 200 thứ nguyên. 

Tiếp theo sau đó, là các lớp ẩn 
(hidden layer), bao gồm:

Lớp Convolutional: Lớp này trích 
xuất các tính năng từ các vectơ từ được 
nhúng. Sau lớp đầu vào, các vectơ từ 
phải chịu sự tích chập bằng cách sử 
dụng một tập hợp các hạt tích chập có 
kích thước h × k.

Lớp mạng Bi-GRU: Lớp đầu vào 
tạo điều kiện thuận lợi cho việc truyền 
dữ liệu tới cả GRU chuyển tiếp và 
GRU ngược.

Lớp mạng LSTM: Khi các chuỗi 
đầu vào đi qua lớp LSTM, các biểu diễn 

dữ liệu đầu vào ở cấp độ cao hơn sẽ 
được hình thành.

Theo sau đó là lớp Dropout, lớp 
Flatten, lớp Dense được áp dụng để 
chuẩn hóa, định hình lại dữ liệu và 
trích chọn thuộc tính, giúp đơn giản 
hóa mô hình.

Lớp được kết nối đầy đủ (Fully 
Connected Layer): Trong lớp này, các 
chuỗi kết quả tổng hợp được liên kết với 
nhau để tạo thành ma trận riêng, được 
xây dựng theo đặc tả đầu vào Bi-GRU.

Lớp đầu ra: Lớp cuối cùng bao gồm 
ba đơn vị với kích hoạt softmax, đại diện 
cho ba loại tình cảm (tiêu cực, trung tính 
và tích cực). Softmax đảm bảo rằng xác 
suất đầu ra tổng cộng bằng một, tạo điều 
kiện cho việc phân loại nhiều lớp.
3. Kết quả và thảo luận 

Trong nghiên cứu này, dữ liệu tin 
tức được thu thập từ năm 2013 đến 
2023. Bằng cách áp dụng mô hình kết 
hợp CNN-Bi-GRU-LSTM để phân 
tích cảm xúc tại thị trường Việt Nam, 
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nghiên cứu đã đạt được độ chính xác 
74,5%. Mặc dù tỷ lệ chính xác cao hơn 
có thể được tìm thấy trong nghiên cứu 
phân tích cảm xúc bằng tiếng Anh khác 
(Rehman và nnk., 2019, Amrani và 
nnk., 2018), chúng tôi khẳng định rằng 
độ chính xác 74,5% là con số đáng kể 
của một mô hình trong việc trích xuất 

cảm xúc từ văn bản, được hỗ trợ bởi 
một số lập luận.

Thứ nhất, trong các tóm tắt bài báo 
được sử dụng làm dữ liệu đầu vào cho 
mô hình, sẽ có một lượng dữ liệu nhất 
định có các tín hiệu gây nhiễu cho mô 
hình và làm giảm khả năng phân tích 
cảm xúc trong câu văn.

Bảng 2. Ví dụ cho kết quả phân tích cảm xúc bởi mô hình

Trong các ví dụ về kết quả phân 
tích cảm xúc của mô hình, ta có thể 
thấy rằng mô hình dự đoán chính 
xác các câu văn có tín hiệu rõ ràng 
(tích cực, tiêu cực, trung tính). Trong 
ví dụ 1, khá nhiều từ mang ý nghĩa 
tiêu cực xuất hiện như “giảm”, “bán 
tháo”, “xả hàng”, “sụt giảm”, “mắc 
kẹt” khiến cho mô hình có thể dự 
đoán chính xác cảm xúc trong câu 
văn là tiêu cực. Tuy nhiên, ở ví dụ 2, 
khi ở trong câu văn xuất hiện cả hai 

từ ngữ mang tính tích cực “tăng” và 
tiêu cực “giảm” đã gây nhiễu cho mô 
hình và khiến cho mô hình không thể 
dự đoán chính xác cảm xúc được hàm 
ý ở trong ví dụ. Từ đó, giảm tỷ lệ dự 
đoán cảm xúc chính xác của mô hình 
được đề xuất.

Thứ hai, khi được so sánh với các 
mô hình cùng sử dụng bộ dữ liệu đầu 
vào tiếng Việt, mô hình được đề xuất 
cho thấy sự cải thiện hơn trong việc 
phân tích cảm xúc cho các câu văn. 

Bảng 3. Tỷ lệ chính xác của các mô hình dự đoán cảm xúc bằng tiếng Việt
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So với các mô hình sử dụng cho 
ngôn ngữ tiếng Việt ở trong Bảng 3 với 
tỉ lệ chính xác là 70,4% và 67,6%, mô 
hình của chúng tôi đã cho thấy sự cải 
thiện trong việc phân tích cảm xúc trong 
các dữ liệu văn bản tiếng Việt. Đặc biệt 
là đối với mô hình sử dụng thuật toán 
Naive Bayes khi cùng sử dụng bộ dữ 
liệu là các bài báo liên quan đến lĩnh 
vực tài chính, mô hình được đề xuất đã 
cải thiện được 4% độ chính xác trong 
quá trình phân tích cảm xúc trong các 
dữ liệu văn bản. 
4. Kết luận và hướng nghiên cứu trong 
tương lai 

Các nhà nghiên cứu tài chính hành vi 
từ lâu đã quan tâm đến mối quan hệ giữa 
những thay đổi trên thị trường chứng 
khoán và cảm xúc của nhà đầu tư. Ngày 
nay, vấn đề không còn là liệu cảm xúc 
của nhà đầu tư có ảnh hưởng đến giá cổ 
phiếu hay không, thay vào đó, vấn đề là 
làm thế nào để đo lường và đánh giá tác 
động của nó (Baker & Wurgler, 2007). 
Nghiên cứu của chúng tôi đã đề xuất một 
phương pháp tích hợp kết hợp CNN với 
Bi-GRU và LSTM cho phân tích cảm 
xúc dựa trên dữ liệu tiếng Việt.

Kết quả của nghiên cứu đã chỉ ra rằng 
việc ứng dụng xử lý ngôn ngữ tự nhiên 
trong phân tích cảm xúc cung cấp một 
khung phân tích tiềm năng về cảm xúc thị 
trường dựa trên dữ liệu tin tức bằng tiếng 
Việt. Bên cạnh đó, cách tiếp cận tích hợp 
CNN, Bi-GRU và LSTM để xử lý ngôn 
ngữ tiếng Việt đã giải quyết được những 
vấn đề tồn đọng của những mô hình độc 

lập trước đó, phương pháp này cho phép 
trích xuất các đặc trưng chi tiết từ bộ dữ 
liệu mở rộng, bao gồm cả thông tin văn 
bản bằng tiếng Việt. Nghiên cứu cũng đề 
xuất một hướng đi khả quan trong khâu 
tiền xử lý dữ liệu tiếng Việt bằng cách 
chuyển đổi văn bản thành vector để xác 
định và đo lường tâm lý của nhà đầu tư, 
từ đó, nâng cao các mô hình dự đoán cho 
thị trường tài chính.

Với những hạn chế về khả năng 
đại diện của dữ liệu, bộ dữ liệu có thể 
không phản ánh đầy đủ sự đa dạng của 
ngôn ngữ và văn hóa trong tiếng Việt. 
Điều này có thể dẫn đến việc mô hình 
không hiểu được một số ngữ cảnh hoặc 
ngôn ngữ đặc thù. Ở các ngôn ngữ 
khác, đặc biệt là tiếng Anh, nhiều từ 
điển cảm xúc đã được xây dựng để cải 
thiện hiệu quả của các mô hình phân 
tích cảm xúc. Tại Việt Nam, lĩnh vực 
phân tích cảm xúc vẫn đang ở giai 
đoạn đầu, và thiếu một từ điển cảm xúc 
tiếng Việt đầy đủ, phục vụ riêng cho 
quá trình ứng dụng mô hình phân tích 
cảm xúc. Do đó, quá trình tiền xử lý dữ 
liệu văn bản gặp nhiều khó khăn, chủ 
yếu do có quá nhiều cụm từ khác nhau 
thường được sử dụng trong lĩnh vực 
tài chính hoặc cụ thể hơn là trong bối 
cảnh thị trường chứng khoán. Chính vì 
vậy, việc xây dựng một từ điển cảm xúc 
chuyên dụng cho tiếng Việt có thể đơn 
giản hóa quá trình chuẩn bị dữ liệu và 
nâng cao độ chính xác của phân tích 
cảm xúc bằng cách cung cấp các nguồn 
tài nguyên ngôn ngữ được tùy chỉnh.
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