
 

ĐẠI HỌC QUỐC GIA HÀ NỘI 

TRƯỜNG ĐẠI HỌC CÔNG NGHỆ 

 

 

 

ĐỒNG THỊ NGỌC LAN 
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MỞ ĐẦU  

Lý do lựa chọn đề tài và mục tiêu nghiên cứu 

Dự báo các chỉ tiêu kinh tế vĩ mô (CTKTVM) đóng vai trò quan trọng trong 

nghiên cứu và hoạch định chính sách kinh tế ở hầu hết các quốc gia. Các chỉ tiêu kinh 

tế vĩ mô như tổng sản phẩm quốc nội (GDP), lạm phát, tỷ lệ thất nghiệp, đầu tư trực 

tiếp nước ngoài (FDI), v.v., được xem là những đại lượng phản ánh rõ nét trạng thái 

hiện tại và xu hướng vận động của nền kinh tế [97]. Với tầm quan trọng đó, các tổ 

chức quốc tế như Quỹ Tiền tệ Quốc tế (IMF), Tổ chức Hợp tác và Phát triển Kinh tế 

(OECD), Ngân hàng Thế giới (WB), Ủy ban Châu Âu (European Commission), Ngân 

hàng Trung ương châu Âu (ECB), và Hội nghị Liên hợp quốc về Thương mại và Phát 

triển (UNCTAD) thường xuyên công bố các số liệu thống kê định kỳ và thực hiện dự 

báo cũng như phân tích chuyên sâu nhằm cung cấp luận cứ cho việc hoạch định chính 

sách tài khóa và tiền tệ [46], [47], [75], [105],  [129], [135]. 

Tuy nhiên, trong thực tiễn, việc dự báo các CTKTVM thường gặp phải những 

thách thức đáng kể do đặc tính biến động phức tạp và khó lường của nền kinh tế toàn 

cầu. Một minh chứng rõ nét là sự điều chỉnh mạnh trong dự báo tăng trưởng GDP 

toàn cầu năm 2020 của Quỹ Tiền tệ Quốc tế (IMF). Cụ thể, trong Báo cáo Triển vọng 

Kinh tế Thế giới (WEO) công bố tháng 01/2020, IMF dự báo GDP toàn cầu sẽ tăng 

trưởng 3,3% [76]. Tuy nhiên, đến tháng 6/2020, dự báo này đã được điều chỉnh giảm 

xuống còn -4,9%, tương ứng mức sai lệch lên tới 8,3 điểm phần trăm [77]. Sự thay 

đổi này phản ánh tính bất định cao trong môi trường kinh tế toàn cầu và đặt ra yêu 

cầu cấp thiết trong việc cải tiến các phương pháp dự báo để thích ứng với dữ liệu biến 

động nhanh và phức tạp.  

Trên thế giới, dự báo các CTKTVM đã được nghiên cứu và công bố trong 

nhiều luận án tiến sĩ [21], [23], [61], [63], [79], [86]. Các nghiên cứu này đề xuất các 

phương pháp tiếp cận từ truyền thống đến hiện đại. Trong nhiều thập kỷ, các phương 

pháp truyền thống như ARIMA, VAR hay hồi quy tuyến tính được sử dụng rộng rãi 

nhờ tính minh bạch và nền tảng lý thuyết vững chắc [65]. Tuy nhiên, các mô hình này 
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bộc lộ hạn chế trong việc mô hình hóa quan hệ phi tuyến và khả năng phản ứng với 

các cú sốc bất ngờ [65]. Những cải tiến như mô hình DSGE, Markov-switching hay 

mô hình hệ số thay đổi theo thời gian (TVP) đã được đưa ra nhằm mô tả tốt hơn động 

học chuỗi thời gian, nhưng vẫn gặp trở ngại trong việc xử lý dữ liệu có số chiều cao 

và không có cấu trúc [80]. 

Sự phát triển mạnh mẽ của trí tuệ nhân tạo và các kỹ thuật học máy (ML) đã 

mở ra những hướng tiếp cận mới trong lĩnh vực dự báo kinh tế. Các mô hình hiện đại 

như Random Forest, XGBoost, LSTM hay Transformer cho thấy hiệu quả cao trong 

mô hình hóa các mối quan hệ phi tuyến và phức tạp trong dữ liệu chuỗi thời gian [42], 

[58]. Chẳng hạn, nghiên cứu của Chen và công sự công bố năm 2025 [38] đã chứng 

minh mô hình LSTM có khả năng dự báo GDP bình quân đầu người với độ chính xác 

vượt trội so với các mô hình tuyến tính khi sử dụng CPI và tỷ lệ thất nghiệp làm biến 

đầu vào. 

Gần đây, học tăng cường sâu (Deep Reinforcement Learning – DRL) cũng 

đang dần được ứng dụng trong kinh tế học, đặc biệt trong các bài toán ra quyết định 

và điều khiển chính sách kinh tế vĩ mô [17]. Mặc dù còn mới mẻ, nhưng các mô hình 

như DQN, PPO đang cho thấy tiềm năng mạnh mẽ trong việc thích nghi với dữ liệu 

thay đổi theo thời gian và môi trường không chắc chắn. Tuy nhiên, việc áp dụng các 

mô hình này trong kinh tế vĩ mô đặt ra nhiều thách thức về tính giải thích, khả năng 

tổng quát hóa và yêu cầu dữ liệu đầu vào phù hợp [17].  

Bên cạnh đó, trong lý thuyết kinh tế học, chu kỳ kinh tế được xem là một yếu 

tố nền tảng cấu thành nên động thái vận động của nền kinh tế vĩ mô [34]. Mặc dù các 

mô hình kinh tế lượng như Markov-switching (Hamilton,1989) [66], Bry–Boschan 

(1971) [33] đã có tiếp cận định lượng cho việc phân pha chu kỳ kinh tế, thì các mô 

hình học sâu hiện đại vẫn chủ yếu coi dữ liệu là chuỗi liên tục và đồng nhất. Theo 

khảo sát của nghiên cứu sinh thì việc phân pha chu kỳ kinh tế mới được nghiên cứu 

trong lý thuyết kinh tế học và ứng dụng trong các mô hình kinh tế lượng mà chưa 

được nghiên cứu đưa vào mô hình học máy, bên cạnh đó việc sử dụng các mô hình 

học máy hiện đại vào dự báo CTKTVM cũng còn rất hạn chế.  
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Từ những vấn đề đã phân tích, có thể khẳng định sự cần thiết của việc phát 

triển một mô hình học máy hiện đại, có khả năng mô hình hóa các mối quan hệ phức 

tạp, thích ứng với sự biến động của chu kỳ kinh tế và đồng thời đảm bảo hiệu quả 

trong dự báo trên dữ liệu kinh tế vĩ mô. Tuy nhiên, quá trình này đối mặt với nhiều 

thách thức, bao gồm: (i) sự thiếu hụt của một bộ dữ liệu kinh tế vĩ mô có tính nhất 

quán ảnh hưởng đến chất lượng huấn luyện mô hình; (ii) hạn chế trong việc tích hợp 

thông tin pha chu kỳ kinh tế vào kiến trúc mô hình học sâu nhằm khai thác đặc trưng 

động học thay đổi theo thời gian; và (iii) thiếu cơ chế đánh giá hệ thống hiệu quả của 

các mô hình dự báo trong các bối cảnh kinh tế khác nhau. 

Trên cơ sở đó, luận án lựa chọn đề tài “Nghiên cứu xây dựng mô hình dự báo 

GDP và một số chỉ tiêu kinh tế vĩ mô khác dựa trên dữ liệu đa nguồn” nhằm hiện thực 

hóa ba mục tiêu chính: (1) phát triển một bộ dữ liệu kinh tế vĩ mô đa nguồn có tính 

chuẩn hóa cao phục vụ dự báo; (2) Triển khai và phân tích đánh giá sự tương thích 

của các mô hình dự báo kinh tế vĩ mô khác nhau đối với bộ dữ liệu đa nguồn đã được 

xây dựng từ các mô hình truyền thống tới các mô hình hiện đại; và (3) đề xuất một 

mô hình học sâu (DL) có khả năng tích hợp thông tin chu kỳ thông qua cơ chế 

attention thích ứng theo pha nhằm nâng cao hiệu quả dự báo trong môi trường dữ liệu 

phi tuyến và biến động cao. Cách tiếp cận này kết hợp giá trị khoa học và tiềm năng 

ứng dụng thực tiễn trong bối cảnh kinh tế toàn cầu biến động mạnh mẽ. 

Đối tượng và phạm vi nghiên cứu 

Đối tượng nghiên cứu: 

GDP và một số CTKTVM khác – là những chỉ số phản ánh trực tiếp trạng thái 

và xu thế của nền kinh tế. 

Các mô hình dự báo GDP và một số CTKTVM khác. 

Phạm vi nghiên cứu: 

Về không gian: Nghiên cứu tập trung vào dữ liệu KTVM của Việt Nam, các 

quốc gia tiêu biểu thuộc các nền kinh tế khác nhau bao gồm: nhóm các nước phát 

triển (G7), nhóm các nước mới nổi (BRICS) và nhóm đang phát triển. 
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Về thời gian: Dữ liệu nghiên cứu bao phủ từ năm 1950 đến nay, tùy theo mức 

độ sẵn có của nguồn dữ liệu (ví dự như dữ liệu của Nga từ năm 1991, Việt Nam từ 

1970). 

Về nội dung: Nghiên cứu tập trung vào việc xây dựng, thử nghiệm và đánh giá 

mô hình dự báo GDP và một số chỉ tiêu kinh tế vĩ mô khác. 

Phương pháp tiếp cận  

Nghiên cứu áp dụng các hướng tiếp cận sau: 

1. Tiếp cận định hướng dữ liệu: Nghiên cứu ưu tiên việc khai thác các đặc trưng 

tự sinh từ dữ liệu. Các mô hình học máy sẽ học trực tiếp từ dữ liệu đầu vào, 

không áp đặt cấu trúc mô hình trước, giúp khám phá các quan hệ phi tuyến và 

ẩn trong dữ liệu. 

2. Tiếp cận học máy: Nghiên cứu các mô hình hồi quy, cây quyết định, boosting, 

mạng nơ-ron sâu,v.v. để xây dựng mô hình dự báo có khả năng học từ dữ liệu 

lịch sử. 

3. Tiếp cận so sánh – thực nghiệm: So sánh hiệu năng dự báo giữa mô hình đề 

xuất và các mô hình khác như ARIMA, VAR, Randomforest, XGBoost, SVM, 

LSTM, Bi-LSTM, v.v. trên tập dữ liệu thực tế của nhiều quốc gia để kiểm 

chứng độ chính xác, tính khái quát và tính ổn định của mô hình. 

Phương pháp nghiên cứu 

Để đạt được các mục tiêu nghiên cứu đã đề ra, luận án sử dụng kết hợp các 

phương pháp nghiên cứu định tính và định lượng theo hướng thực nghiệm, bao gồm: 

1. Phương pháp tổng quan tài liệu: Tiến hành rà soát, phân tích có hệ thống 

các nghiên cứu trong và ngoài nước liên quan đến dự báo kinh tế vĩ mô, mô 

hình học máy thống kê, dữ liệu lớn, và các phương pháp phân tích chuỗi thời 

gian.  

2. Phương pháp phân tích – tổng hợp: Được sử dụng để đánh giá đặc điểm, 

cấu trúc và tính chất của dữ liệu; đồng thời phân tích logic và đối chiếu các 

mô hình truyền thống và hiện đại để rút ra tiêu chí lựa chọn mô hình phù hợp. 
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3. Phương pháp xử lý và khai thác dữ liệu: Bao gồm các bước thu thập, làm 

sạch, chuẩn hóa, phân tích đặc trưng, tạo tập dữ liệu huấn luyện – kiểm tra từ 

các nguồn dữ liệu truyền thống như  WB, GSO, PWT,... Kỹ thuật xử lý dữ liệu 

thời gian, phân tích tương quan, kiểm định tính dừng,v.v. sẽ được sử dụng. 

4. Phương pháp mô hình hóa và huấn luyện mô hình học máy: Nghiên cứu 

tiến hành xây dựng, huấn luyện và đánh giá các mô hình học máy như Random 

Forest, XGBoost, SVM, LSTM, Bi-LSTM, Transformer. Quá trình mô hình 

hóa bao gồm lựa chọn kiến trúc mạng và tối ưu siêu tham số. 

5. Phương pháp đánh giá thực nghiệm: Các mô hình sẽ được kiểm định hiệu 

suất dự báo trên bộ dữ liệu thực tế đồng thời so sánh với các mô hình khác để 

kiểm tra mức độ cải thiện. 

6. Phương pháp đối sánh và kiểm chứng khả năng tổng quát: Mô hình đề 

xuất sẽ được áp dụng thử nghiệm trên dữ liệu của nhiều quốc gia để kiểm 

chứng khả năng mở rộng, ứng dụng và tính ổn định của mô hình theo thời gian 

và không gian. 

Ý nghĩa khoa học và thực tiễn 

Về mặt khoa học, đề tài góp phần mở rộng nền tảng lý luận trong lĩnh vực dự 

báo kinh tế vĩ mô thông qua việc tích hợp tư duy kinh tế học với phương pháp phân 

tích dự báo dữ liệu hiện đại. Thay vì dựa trên các giả định tuyến tính tính nhất quán 

của các mô hình truyền thống, nghiên cứu hướng tới một cách tiếp cận linh hoạt hơn, 

sử dụng mô hình ML/DL để xử lý dữ liệu đa chiều, có tính chu kỳ và biến động cao. 

Việc xây dựng mô hình ML/DL có khả năng tích hợp thông tin chu kỳ kinh tế được 

kỳ vọng sẽ nâng cao hiệu quả mô hình hóa chuỗi thời gian kinh tế vĩ mô, từ đó cải 

thiện độ chính xác và tính ổn định trong dự báo. Đây là đóng góp khoa học có giá trị 

trong bối cảnh học máy đang là xu thế trong nghiên cứu kinh tế hiện đại. 

Về mặt thực tiễn, trong bối cảnh nền kinh tế toàn cầu liên tục đối mặt với những 

biến động khó lường như dịch bệnh, căng thẳng địa chính trị và biến đổi khí hậu, nhu 

cầu dự báo các chỉ tiêu kinh tế vĩ mô như GDP, lạm phát hay thất nghiệp ngày càng 
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trở nên quan trọng. Mô hình được đề xuất trong nghiên cứu có thể đóng vai trò tham 

khảo đối với các cơ quan hoạch định chính sách như Bộ Tài chính, Ngân hàng Nhà 

nước, cục thống kê, v.v. trong việc nâng cao khả năng phân tích và hỗ trợ ra quyết 

định kịp thời, linh hoạt. Đồng thời, kết quả nghiên cứu cũng có thể hữu ích cho doanh 

nghiệp và tổ chức tài chính trong việc nhận diện xu hướng vĩ mô, từ đó phục vụ quá 

trình lập kế hoạch và điều chỉnh chiến lược phù hợp với bối cảnh kinh tế. Ngoài ra, 

việc tích hợp dữ liệu đa nguồn và đưa yếu tố chu kỳ kinh tế vào kiến trúc mô hình là 

một hướng tiếp cận có tiềm năng, góp phần cải thiện chất lượng dự báo và mở rộng 

khả năng ứng dụng trong các môi trường kinh tế có đặc điểm khác biệt. 

Đóng góp của luận án 

Những đóng góp cụ thể của luận án bao gồm: 

Thứ nhất, xây dựng và chuẩn hóa được một cơ sở dữ liệu kinh tế vĩ mô đa 

quốc gia tích hợp từ nhiều nguồn đáng tin cậy như World Bank, Penn World Table 

và các cơ quan thống kê quốc gia. Dữ liệu được phát triển thông qua quy trình bao 

gồm: thu thập và hợp nhất từ nhiều định dạng và tần suất khác nhau; làm sạch và xử 

lý thiếu hụt dữ liệu; chuẩn hóa đơn vị, mã hóa biến và cấu trúc định danh quốc gia – 

thời gian; kiểm định tính dừng, đặc điểm chuỗi thời gian;  và biến đổi đặc trưng phù 

hợp. Kết quả là một bộ dữ liệu KTVM có khả năng so sánh quốc tế, đảm bảo tính 

nhất quán, khả năng khái quát hóa và phù hợp cho các mô hình học. 

Thứ hai, triển khai và đánh giá thực nghiệm một số mô hình dự báo GDP và 

một số chỉ tiêu kinh tế vĩ mô khác trên bộ dữ liệu đã được chuẩn hóa ở trên, bao gồm 

cả các mô hình truyền thống như hồi quy, ARIMA và hiện đại như Random Forest, 

XGBoost, SVM và LSTM. Trên cơ sở đó, tiến hành phân tích thống kê so sánh hiệu 

suất dự báo giữa các mô hình theo các chỉ số đánh giá như RMSE, MAE và R² nhằm 

đánh giá mức độ phù hợp của từng phương pháp trong các bối cảnh dữ liệu kinh tế 

khác nhau. 

Thứ ba, đề xuất mô hình học sâu PAA-LSTM (LSTM networks with a phase 

adaptive attention mechanism) với nhiều lớp LSTM tích hợp attention thích ứng theo 
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pha chu kỳ kinh tế. Cách tiếp cận này cho phép mô hình học được các đặc trưng động 

học khác biệt giữa các giai đoạn của chu kỳ kinh tế (như suy thoái, tăng trưởng,…), 

từ đó nâng cao hiệu quả mô hình hóa chuỗi thời gian kinh tế vĩ mô. Mô hình được 

kiểm chứng thực nghiệm trên bộ dữ liệu của nhiều quốc gia thuộc các nhóm thể chế 

khác nhau cho thấy hiệu năng vượt trội so với các mô hình hiện đại như XGBoost, 

LSTM, Bi-LSTM và Transformer, đặc biệt trong môi trường dữ liệu biến động cao. 

Cấu trúc của luận án 

Cấu trúc luận án bao gồm bốn chương ngoài phần Mở đầu  và Kết luận. 

Phần Mở đầu giới thiệu bối cảnh nghiên cứu, lý do chọn đề tài, mục tiêu nghiên 

cứu, ý nghĩa khoa học và thực tiễn, cùng với các đóng góp chính của luận án. Phương 

pháp nghiên cứu được mô tả khái quát để định hướng cho các chương tiếp theo. 

Chương 1 Tổng quan nghiên cứu: Trình bày tổng quan về các CTKTVM 

phổ biến; đặc điểm của dữ liệu chuỗi thời gian kinh tế; các mô hình thông dụng trong 

dự báo GDP và một số CTKTVM khác. Chương này cũng tổng hợp các nghiên cứu 

tiêu biểu trong và ngoài nước, từ đó xác định khoảng trống nghiên cứu làm cơ sở cho 

định hướng mô hình hóa trong các chương tiếp theo.  

Chương 2 Xây dựng bộ dữ liệu kinh tế vĩ mô đa nguồn: Trình bày chi tiết 

quy trình phát triển bộ dữ liệu KTVM đa quốc gia từ nhiều nguồn khác nhau. Bao 

gồm các bước thu thập, hợp nhất, tiền xử lý, mã hóa, xử lý giá trị thiếu,... và chuẩn 

hóa. Kết quả nghiên cứu được sử dụng trong thực nghiệm của chương 3 và chương 

4. 

Chương 3 Các mô hình trong dự báo chỉ tiêu kinh tế vĩ mô: Đánh giá 3 

nhóm mô hình là mô hình kinh tế lượng, học máy và học sâu trong dự báo GDP và 

một số CTKTVM khác. Các kết quả nghiên cứu được công bố trong các công trình 

[CT1], [CT2], [CT3] và [CT4]. 

Chương 4 Mô hình học sâu với cơ chế thích ứng dự báo GDP quốc gia: 

Trình bày mô hình đề xuất, thuật toán huấn luyện, môi trường triển khai, chiến lược 

tối ưu hóa siêu tham số, và kỹ thuật chống quá khớp. Chương này cũng thực hiện so 
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sánh với các mô hình truyền thống và đánh giá hiệu năng, đồng thời phân tích ý nghĩa 

thực tiễn của kết quả đạt được. Các kết quả nghiên cứu được công bố trong công trình 

[CT5]. 

Cuối cùng, phần kết luận tóm tắt những kết quả đạt được đồng thời đề xuất 

hướng nghiên cứu và giải pháp bổ sung trong tương lai. 
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Chương 1.  TỔNG QUAN NGHIÊN CỨU  

Chương này được xây dựng với mục tiêu cung cấp cơ sở lý luận về một số 

CTKTVM tiêu biểu và các mô hình dự báo KTVM. Nội dung tập trung vào ba trục 

chính: (i) Một số chỉ tiêu kinh tế vĩ mô tiêu biểu và đặc điểm của dữ liệu kinh tế; (ii) 

một số mô hình thông dụng trong dự báo GDP và một số CTKTVM khác; (iii) phân 

tích các nghiên cứu tiêu biểu trong và ngoài nước nhằm xác định khoảng trống nghiên 

cứu mà luận án hướng đến. Cụ thể, phần đầu chương tổng quan về một số chỉ tiêu 

kinh tế then chốt trong hoạch định chính sách vĩ mô. Phần tiếp theo, các đặc trưng kỹ 

thuật của dữ liệu chuỗi thời gian và các mô hình dự báo thông dụng trong dự báo 

KTVM như ARIMA, VAR,v.v. được phân tích, làm cơ sở đối chiếu với các mô hình 

dự báo hiện đại. Cuối cùng, chương tổng hợp và phân tích các nghiên cứu đã công bố 

trong và ngoài nước, chỉ ra những hạn chế còn tồn tại và cơ hội để đóng góp học thuật 

thông qua mô hình đề xuất trong luận án. 

1.1. Một số chỉ tiêu kinh tế vĩ mô tiêu biểu 

Các chỉ tiêu kinh tế vĩ mô đóng vai trò trung tâm trong việc phản ánh trạng 

thái, xu hướng và chu kỳ vận động của nền kinh tế quốc gia [97]. Chúng là cơ sở 

không thể thiếu trong quá trình phân tích, hoạch định và điều hành chính sách kinh 

tế, tài khóa và tiền tệ [78], [129]. Trong phạm vi nghiên cứu, luận án lựa chọn và 

phân tích một số chỉ tiêu kinh tế vĩ mô tiêu biểu, được xác định dựa trên hệ thống 

khái niệm, định nghĩa và ý nghĩa được trình bày trong giáo trình Principles of 

Macroeconomics của N. Gregory Mankiw, ấn bản lần thứ tám (2020) [97]. 

1.1.1. Tổng sản phẩm quốc nội 

Định nghĩa 1: Tổng sản phẩm quốc nội (Gross Domestic Product – GDP) là 

tổng giá trị thị trường của tất cả hàng hóa và dịch vụ cuối cùng được sản xuất trong 

phạm vi lãnh thổ một quốc gia trong một khoảng thời gian nhất định thường là một 

quý hoặc một năm  
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Ý nghĩa: GDP là thước đo tổng quát nhất về quy mô và tốc độ tăng trưởng 

của nền kinh tế.  

- GDP tăng: Cho thấy nền kinh tế đang tăng trưởng, sản xuất và thu nhập 

tăng, thường đi kèm với việc làm tốt hơn và lợi nhuận doanh nghiệp cao 

hơn; 

- GDP giảm: Cho thấy nền kinh tế đang suy thoái, sản xuất và thu nhập 

giảm, có thể dẫn đến thất nghiệp gia tăng. 

Các phương pháp tính GDP phổ biến [97]:  

- Phương pháp chi tiêu: GDP = Chi tiêu của hộ gia đình (C) + Đầu tư (I) + 

Chi tiêu chính phủ (G) + Xuất khẩu ròng (NX = Xuất khẩu - Nhập khẩu); 

- Phương pháp thu nhập: Tổng các khoản thu nhập được tạo ra trong nền 

kinh tế (tiền lương, lợi nhuận, tiền thuê, lãi suất...); 

- Phương pháp sản xuất/giá trị gia tăng: Tổng giá trị tăng thêm của tất cả 

các ngành kinh tế. 

1.1.2. Lạm phát 

Định nghĩa 2 : Lạm phát là tình trạng mức giá chung của hàng hóa và dịch vụ 

trong nền kinh tế tăng lên liên tục trong một khoảng thời gian, làm giảm sức mua của 

đồng tiền. Tỷ lệ lạm phát là phần trăm thay đổi của mức giá chung trong một khoảng 

thời gian nhất định (thường là hàng năm). 

Ý nghĩa: 

Lạm phát phản ánh sức mua của tiền tệ. Khi mức giá chung trong nền kinh tế 

tăng, giá trị thực của đồng tiền suy giảm, đồng nghĩa với việc người dân có thể mua 

được ít hàng hóa và dịch vụ hơn với cùng một lượng tiền – đây chính là sự suy giảm 

sức mua của tiền tệ.  

 1.1.3. Chỉ số giá tiêu dùng 

Định nghĩa 3: Chỉ số giá tiêu dùng (Consumer Price Index – CPI) đo lường 

sự thay đổi trung bình của giá cả một "giỏ hàng hóa và dịch vụ" tiêu biểu mà người 

tiêu dùng mua sắm trong một khoảng thời gian nhất định, so với một năm cơ sở.  
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Ý nghĩa:  

Đo lường lạm phát/giảm phát: CPI là thước đo chính của lạm phát (khi giá cả 

tăng) hoặc giảm phát (khi giá cả giảm). Lạm phát ở mức vừa phải thường là dấu hiệu 

của một nền kinh tế phát triển, nhưng lạm phát cao có thể làm giảm sức mua của đồng 

tiền và ảnh hưởng đến đời sống người dân. 

Cách tính:  

CPI = 
∑ 𝑝1𝑞0

∑ 𝑝0𝑞0
 hoặc CPI = 

∑ 𝑝1𝑞1

∑ 𝑝0𝑞1
 (1.1) 

Trong đó:  

+ p1 và p0: là giá cả hàng hóa và dịch kỳ nghiên cứu và kỳ gốc trong giỏ hàng 

hóa 

+ q1: là số lượng hàng hóa và dịch vụ kỳ nghiên cứu trong giỏ hàng hóa 

+ q0: là số lượng hàng hóa và dịch vụ kỳ gốc trong giỏ hàng hóa 

1.1.4. Tỷ lệ thất nghiệp 

Định nghĩa 4: Tỷ lệ thất nghiệp là tỷ lệ phần trăm số người trong lực lượng 

lao động (những người đủ tuổi lao động, có khả năng và mong muốn làm việc nhưng 

không tìm được việc làm) so với tổng lực lượng lao động.  

Ý nghĩa:  

Tỷ lệ thất nghiệp thấp thường cho thấy nền kinh tế đang tăng trưởng tốt, tạo ra 

nhiều việc làm. Ngược lại, tỷ lệ thất nghiệp cao cho thấy nền kinh tế đang gặp khó 

khăn. 

Công thức:  

Tỷ lệ thất nghiệp = (Số người thất nghiệp / Lực lượng lao động) × 100% 

Lực lượng lao động = Số người có việc làm + Số người thất nghiệp 

1.1.5. Vốn đầu tư trực tiếp nước ngoài  

Định nghĩa 5: Đầu tư trực tiếp nước ngoài (Foreign Direct Investment – FDI) 

là hình thức đầu tư xuyên biên giới trong đó một cá nhân hoặc tổ chức ở một quốc 
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gia đầu tư vào một doanh nghiệp ở quốc gia khác nhằm mục tiêu sở hữu lâu dài và 

kiểm soát hoạt động sản xuất, kinh doanh của doanh nghiệp đó.  

Theo định nghĩa của Quỹ Tiền tệ1 Quốc tế và Tổ chức Hợp tác và Phát triển 

Kinh tế2, một khoản đầu tư được coi là FDI khi nhà đầu tư sở hữu ít nhất 10% quyền 

biểu quyết trong doanh nghiệp nhận đầu tư. 

Ý nghĩa: 

FDI là một trong những chỉ tiêu vĩ mô quan trọng thể hiện niềm tin của nhà đầu 

tư nước ngoài vào môi trường kinh doanh và triển vọng tăng trưởng kinh tế của một 

quốc gia.  

Phân loại FDI phổ biến: 

FDI dưới hình thức thành lập doanh nghiệp mới: Nhà đầu tư nước ngoài xây 

dựng cơ sở sản xuất mới từ đầu tại nước nhận đầu tư. 

FDI dưới hình thức mua lại và sáp nhập: Nhà đầu tư nước ngoài mua lại toàn 

bộ hoặc một phần doanh nghiệp trong nước đang hoạt động. 

FDI theo hình thức liên doanh: Nhà đầu tư nước ngoài hợp tác với nhà đầu tư 

trong nước để thành lập một doanh nghiệp chung. 

Phương pháp đo lường FDI: 

FDI cam kết: Là tổng vốn đăng ký ban đầu khi nhà đầu tư được cấp giấy chứng 

nhận đầu tư. Chỉ tiêu này phản ánh kỳ vọng và quy mô đầu tư tiềm năng. 

FDI thực hiện: Là tổng vốn đầu tư thực tế được giải ngân trong kỳ. Chỉ tiêu 

này phản ánh mức độ thực hiện và hiệu quả triển khai dự án. 

1.1.6. Chỉ tiêu tiêu dùng 

                                                      

1
 https://www.imf.org/external/pubs/ft/bop/2007/pdf/bpm6.pdf 

2
 https://www.oecd.org/en/publications/oecd-benchmark-definition-of-foreign-direct-investment-

2008_9789264045743-en.html 
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Định nghĩa 6: Tiêu dùng là tổng giá trị hàng hóa và dịch vụ cuối cùng được 

các hộ gia đình và cá nhân mua để phục vụ mục đích sinh hoạt, giải trí và duy trì cuộc 

sống. Đây là thành phần lớn nhất trong GDP theo phương pháp chi tiêu.  

Theo Hệ thống Tài khoản quốc gia năm 2008 [130], tiêu dùng được chia thành: 

- Tiêu dùng cá nhân (Household Final Consumption Expenditure – HFCE), 

- Tiêu dùng của Chính phủ (Government Final Consumption Expenditure – 

GFCE) 

Ý nghĩa kinh tế: Tiêu dùng là yếu tố dẫn dắt tăng trưởng trong nhiều nền kinh 

tế, đặc biệt là những nền kinh tế có tỷ trọng khu vực hộ gia đình cao. Sự thay đổi 

trong tiêu dùng phản ánh mức độ lạc quan, thu nhập và hành vi tiết kiệm của dân cư. 

Tổng tiêu dùng hộ gia đình (% GDP) phản ánh tỷ trọng tiêu dùng cá nhân trong nền 

kinh tế 

1.1.7.  Tổng cầu 

Định nghĩa 7: Tổng cầu là tổng chi tiêu cho hàng hóa và dịch vụ cuối cùng 

trong nền kinh tế, bao gồm: Tiêu dùng (C), đầu tư (I), chi tiêu chính phủ (G) và xuất 

khẩu ròng (NX). Tổng cầu phản ánh toàn bộ nhu cầu hàng hóa dịch vụ trong một nền 

kinh tế tại một mức giá nhất định. 

Ý nghĩa: Tổng cầu đại diện cho sức mua tổng thể của nền kinh tế. Nếu tổng 

cầu tăng, doanh nghiệp sẽ mở rộng sản xuất, tuyển dụng lao động, từ đó thúc đẩy tăng 

trưởng. Ngược lại, tổng cầu suy yếu là tín hiệu của suy thoái. 

1.1.8. Cán cân thương mại  

Định nghĩa 8: Cán cân thương mại là chênh lệch giữa giá trị xuất khẩu và giá 

trị nhập khẩu hàng hóa của một quốc gia trong một khoảng thời gian nhất định, thường 

tính theo tháng, quý hoặc năm.  

Ý nghĩa kinh tế: 

Cán cân thương mại phản ánh vị thế cạnh tranh quốc tế và sức mạnh sản xuất 

nội địa của một quốc gia. Thặng dư (cán cân thương mại >0) cho thấy xuất khẩu vượt 

nhập khẩu, thường tích cực cho tăng trưởng và dự trữ ngoại tệ. Thâm hụt (cán cân 
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thương mại <0) biểu thị nhập khẩu cao hơn, có thể do nhu cầu tiêu dùng/đầu tư lớn 

nhưng tiềm ẩn rủi ro mất cân đối và áp lực tỷ giá. 

1.1.9.  Tỷ giá hối đoái 

Định nghĩa 9: Tỷ giá hối đoái là giá của một đồng tiền này được biểu thị bằng 

một đồng tiền khác. Ví dụ, 1 USD = 25.000 VND.  

Ý nghĩa:  

Ảnh hưởng đến xuất nhập khẩu: Tỷ giá hối đoái tăng (đồng nội tệ mất giá) làm 

hàng hóa xuất khẩu rẻ hơn và hàng hóa nhập khẩu đắt hơn, có lợi cho xuất khẩu và 

hạn chế nhập khẩu. Ngược lại, tỷ giá hối đoái giảm (đồng nội tệ tăng giá) làm hàng 

hóa xuất khẩu đắt hơn và hàng hóa nhập khẩu rẻ hơn. 

Tác động đến dòng vốn đầu tư: Tỷ giá hối đoái ảnh hưởng đến quyết định của 

nhà đầu tư nước ngoài khi đầu tư vào một quốc gia. 

Kiểm soát lạm phát: Một đồng tiền mạnh có thể giúp kiểm soát lạm phát do 

hàng hóa nhập khẩu trở nên rẻ hơn. 

Chính sách của ngân hàng trung ương: Ngân hàng trung ương thường can 

thiệp vào thị trường ngoại hối để ổn định tỷ giá, tránh những biến động lớn gây ảnh 

hưởng đến nền kinh tế. 

1.1.10. Năng suất lao động 

Định nghĩa 10: Năng suất lao động là chỉ tiêu đo lượng sản phẩm (giá trị gia 

tăng hoặc sản lượng) mà một lao động tạo ra trong một đơn vị thời gian nhất định, 

thường là một năm.  

Ý nghĩa kinh tế: 

Đây là chỉ tiêu then chốt phản ánh hiệu quả sử dụng yếu tố lao động trong quá 

trình sản xuất, đồng thời là nền tảng quan trọng đối với tăng trưởng kinh tế dài hạn. 

Năng suất cao thúc đẩy tăng thu nhập, cải thiện mức sống và năng lực cạnh tranh; 

ngược lại, năng suất thấp hoặc tăng trưởng chậm hàm ý sự hạn chế về công nghệ, kỹ 

năng và phân bổ nguồn lực, có thể cản trở quá trình phát triển bền vững. 

1.1.11. Chỉ số cung tiền 
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Định nghĩa 11: Cung tiền là tổng lượng tiền đang lưu thông trong nền kinh tế 

tại một thời điểm nhất định, bao gồm tiền mặt và các khoản tiền gửi có thể chuyển 

đổi nhanh thành tiền mặt. Các chỉ số cung tiền phổ biến bao gồm: 

M1: Bao gồm tiền mặt trong lưu thông và tiền gửi không kỳ hạn. Đây 

là chỉ số phản ánh khả năng thanh toán tức thời của nền kinh tế. 

M2: Bao gồm M1 cộng với tiền gửi có kỳ hạn. Đây là chỉ số cung tiền 

có thể được sử dụng cho tiêu dùng và đầu tư. 

Ý nghĩa kinh tế: 

Cung tiền và chính sách tiền tệ ảnh hưởng trực tiếp đến tổng cầu, giá cả, đầu 

tư, tỷ giá và tốc độ tăng trưởng kinh tế. Khi cung tiền tăng nhanh, có thể kích thích 

tiêu dùng và đầu tư, từ đó thúc đẩy tăng trưởng kinh tế, nhưng đồng thời có thể làm 

gia tăng áp lực lạm phát nếu vượt quá năng lực sản xuất. 

1.2. Lý thuyết dự báo kinh tế vĩ mô – đặc điểm chuỗi thời gian 

Dự báo kinh tế vĩ mô là quá trình ước lượng giá trị tương lai của các biến số 

kinh tế dựa trên dữ liệu quá khứ, trong đó phần lớn các chỉ tiêu như GDP, CPI, FDI, 

tỷ lệ thất nghiệp, v.v. đều được thu thập dưới dạng chuỗi thời gian. Do đó, việc hiểu 

rõ bản chất và đặc điểm kỹ thuật của dữ liệu chuỗi thời gian là điều kiện tiên quyết 

để xây dựng các mô hình dự báo có hiệu quả thực tiễn và độ chính xác cao. 

1.2.1. Khái niệm và vai trò của chuỗi thời gian trong kinh tế 

Khái niệm [65], [95]: Chuỗi thời gian (time series) là một tập hợp các điểm 

dữ liệu theo trình tự thời gian đều đặn, chẳng hạn theo tháng, quý hoặc năm. Trong 

kinh tế học, chuỗi thời gian phản ánh tiến trình vận động của các hiện tượng kinh tế 

vĩ mô như tổng sản phẩm quốc nội, chỉ số giá tiêu dùng, đầu tư, thương mại, tỷ lệ thất 

nghiệp và các chỉ tiêu liên quan đến chính sách tài khóa, tiền tệ.  

Phân tích chuỗi thời gian giúp phát hiện cấu trúc nội tại của dữ liệu, từ đó hỗ 

trợ xây dựng mô hình định lượng và dự báo chính xác các xu hướng kinh tế trong 

tương lai [95]. 
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1.2.2. Đặc điểm của chuỗi thời gian kinh tế vĩ mô 

Chuỗi thời gian kinh tế vĩ mô là một loại dữ liệu đặc thù, phản ánh sự biến 

động của các chỉ tiêu kinh tế theo thời gian và thường được sử dụng rộng rãi trong 

các nghiên cứu dự báo và phân tích động học kinh tế. Khác với dữ liệu chéo hay dữ 

liệu phi cấu trúc, chuỗi thời gian kinh tế vĩ mô sở hữu những đặc điểm thống kê riêng 

biệt, đòi hỏi phải được xử lý và mô hình hóa một cách cẩn trọng. Một số đặc điểm 

chính bao gồm : 

Thứ nhất, là tính không dừng. Nhiều chuỗi kinh tế vĩ mô thể hiện xu hướng tăng 

hoặc giảm theo thời gian, tức không có kỳ vọng và phương sai ổn định. Trong các mô 

hình truyền thống như ARIMA, VAR, v.v. việc dữ liệu không dừng có thể dẫn đến 

sai lệch nghiêm trọng trong ước lượng và suy luận, do đó yêu cầu kiểm định tính 

dừng và biến đổi (như sai phân) là bắt buộc [65][87].  

Thứ hai, tính chu kỳ và mùa vụ. Các chỉ tiêu như tổng tiêu dùng, chỉ số giá, và 

sản lượng công nghiệp thường biến động theo chu kỳ kinh tế hoặc theo mùa (ví dụ, 

theo quý hoặc năm). Đây là đặc tính có thể gây sai lệch nếu không được loại bỏ hoặc 

đưa vào mô hình dưới dạng biến giải thích [70]. 

Thứ ba, tính phi tuyến và bất định. Các mối quan hệ giữa các biến kinh tế hiếm 

khi tuân theo cấu trúc tuyến tính đơn giản. Thay vào đó, chúng thường thể hiện tính 

phi tuyến, ngưỡng, hoặc hiện tượng phương sai thay đổi theo thời gian (volatility 

clustering) [65], [28]. Những đặc điểm này làm suy giảm hiệu quả của các mô hình 

tuyến tính truyền thống và là động lực cho sự phát triển của các mô hình phi tuyến 

hoặc học sâu [92]. 

Thứ tư, tính tương tác đa biến và độ trễ. Các biến kinh tế vĩ mô có mối quan hệ 

phụ thuộc lẫn nhau, không chỉ tức thời mà còn thông qua các độ trễ khác nhau. Chẳng 

hạn, tác động của chính sách tiền tệ đến chỉ số giá tiêu dùng thường chỉ thể hiện sau 

một số quý. Do đó, việc xác định đúng độ trễ và mô hình hóa mối quan hệ động giữa 

các biến là yếu tố thiết yếu trong phân tích và dự báo [65]. 
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Thứ năm, hạn chế về độ dài và chất lượng dữ liệu. Dữ liệu chuỗi thời gian kinh tế 

vĩ mô thường có tần suất thấp theo quý hoặc năm, dẫn đến số quan sát hạn chế đặc 

biệt với các quốc gia đang phát triển. Điều này đặt ra thách thức lớn cho việc huấn 

luyện các mô hình học sâu, vốn yêu cầu dữ liệu lớn. Bên cạnh đó, dữ liệu có thể bị 

thiếu, nhiễu, hoặc sai lệch do thay đổi phương pháp thống kê, độ trễ công bố hoặc tác 

động từ yếu tố ngoại sinh. 

1.2.3. Phân tích và xử lý chuỗi thời gian 

Trước khi tiến hành mô hình hóa và dự báo, chuỗi thời gian cần được xử lý sơ bộ 

nhằm đảm bảo tính phù hợp với các giả định mô hình cũng như nâng cao độ chính 

xác dự báo [70], [87], [95]. Hình 1.1 minh họa các bước phân tích và xử lý dữ liệu 

chuỗi thời gian gồm các bước chính: 

 

Hình 1. 1 Các bước phân tích và xử lý dữ liệu chuỗi thời gian 

Kiểm định tính dừng: Việc xác định chuỗi có đặc tính dừng hay không là bước 

quan trọng đầu tiên trong xử lý chuỗi thời gian. Các kiểm định phổ biến như 

Augmented Dickey-Fuller (ADF), Phillips-Perron (PP) và Kwiatkowski–Phillips–
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Schmidt–Shin (KPSS) được sử dụng để đánh giá liệu chuỗi có cần sai phân để đạt 

được tính dừng hay không [87]. 

Biến đổi chuỗi: Khi chuỗi không đạt tính dừng, cần thực hiện các kỹ thuật biến 

đổi như sai phân, logarit hóa, biến đổi Box–Cox, v.v. nhằm ổn định phương sai và 

trung bình chuỗi [87]. 

Tách thành phần xu hướng và chu kỳ: Để loại bỏ ảnh hưởng của xu hướng dài hạn 

hoặc biến động chu kỳ, các phương pháp như bộ lọc Hodrick–Prescott, bộ lọc 

Butterworth, hoặc phép sai phân bậc một có thể được áp dụng. Việc tách các thành 

phần này giúp làm nổi bật động lực ngắn hạn và cải thiện khả năng dự báo [70]. 

Với các mô hình học sâu, ngoài các bước tiền xử lý truyền thống như kiểm định 

tính dừng, loại xu hướng, v.v. còn có thể áp dụng thêm các kỹ thuật đặc thù như chuẩn 

hóa z-score, scaling Min-Max, tạo đặc trưng phi tuyến hoặc embedding chuỗi thời 

gian để mô hình học hiệu quả hơn trong không gian biểu diễn trừu tượng [83]. 

Tóm lại, việc nhận diện đúng đặc điểm chuỗi thời gian là cơ sở để lựa chọn phương 

pháp dự báo phù hợp. Các mô hình tuyến tính truyền thống như ARIMA, VAR, v.v.  

chỉ hiệu quả nếu chuỗi ổn định, tuyến tính. Với dữ liệu phi tuyến, dài hạn và phức 

tạp, các mô hình học sâu như LSTM, GRU, Transformer đã chứng minh hiệu quả 

vượt trội, đặc biệt trong việc ghi nhớ phụ thuộc dài hạn và trích xuất đặc trưng tự 

động [93], [112]. 

1.3. Một số mô hình thông dụng trong dự báo KTVM  

1.3.1. Các mô hình hồi quy 

Mô hình hồi quy là một trong những công cụ cơ bản và mạnh mẽ nhất trong 

kinh tế lượng, được sử dụng để mô tả mối quan hệ giữa một biến phụ thuộc (chỉ tiêu 

cần dự báo) và một hoặc nhiều biến độc lập (các yếu tố tác động) [59], [60], [121]. 

 Mô hình hồi quy tuyến tính đơn và bội [60] 

Cơ sở của phương pháp này là giả định tồn tại một mối quan hệ tuyến tính 

giữa các biến. 
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Mô hình hồi quy tuyến tính đơn có dạng:  

Y=β0+β1X+ϵ   (1.2) 

Trong đó: 

o Y là biến phụ thuộc (ví dụ: tốc độ tăng trưởng GDP); 

o X là biến độc lập (ví dụ: vốn đầu tư); 

o β0 là hệ số chặn; 

o β1 là hệ số góc, đo lường mức độ thay đổi của Y khi X thay đổi một 

đơn vị; 

o ϵ là sai số ngẫu nhiên, đại diện cho các yếu tố không được giải thích 

trong mô hình. 

Mô hình hồi quy tuyến tính bội mở rộng từ mô hình đơn bằng cách sử dụng 

nhiều biến độc lập:  

Y=β0+β1X1+β2X2+...+βkXk+ϵ    (1.3) 

Trong đó X1, X2,...,Xk là các biến độc lập khác nhau. 

Các tham số β của mô hình thường được ước lượng bằng phương pháp Bình 

phương tối thiểu thông thường (Ordinary Least Squares - OLS). 

 Các giả định của mô hình hồi quy tuyến tính cổ điển 

Để các ước lượng OLS là ước lượng BLUE, một số giả định Gauss-Markov 

cần được thỏa mãn [59]: 

1. Liên hệ tuyến tính: Mối quan hệ giữa biến phụ thuộc và các biến độc lập là 

tuyến tính theo tham số. 

2. Không có đa cộng tuyến hoàn hảo: Không có biến độc lập nào trong mô hình 

có thể được biểu diễn hoàn toàn bằng tổ hợp tuyến tính của các biến độc lập 

khác. Giả định này đảm bảo rằng các hệ số hồi quy có thể được ước lượng duy 

nhất và ổn định bằng phương pháp bình phương tối thiểu. 

3. Giả định về sai số:  

o Kỳ vọng có điều kiện của sai số bằng 0: E(ϵi∣X1,...,Xk)=0; 
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o Phương sai của sai số không đổi: Var(ϵi)=σ2; 

o Các sai số không tự tương quan: Cov(ϵi, ϵj)=0 với i ≠ j. 

 Ưu điểm và nhược điểm mô hình hồi quy tuyến tính đơn và bội 

 Ưu điểm [60], [121]: 

o Các mô hình này đơn giản, dễ xây dựng và diễn giải. Các hệ số hồi quy 

cung cấp một thước đo trực tiếp về tác động của các biến giải thích;  

o Các mô hình hồi quy tuyến tính đơn và bội là nền tảng cho nhiều mô 

hình phức tạp hơn. 

 Nhược điểm [60], [121]: 

o Các mô hình này yêu cầu giả định về mối quan hệ tuyến tính có thể 

không đúng với thực tế phức tạp của kinh tế vĩ mô; 

o Nhạy cảm với dữ liệu ngoại lai; 

o Yêu cầu các giả định nghiêm ngặt về sai số, và các giả định này thường 

bị vi phạm trong dữ liệu kinh tế vĩ mô (ví dụ: tự tương quan, phương 

sai thay đổi), đòi hỏi các kỹ thuật kiểm định và khắc phục phức tạp; 

o Khó nắm bắt được mối quan hệ động và các tương tác phức tạp giữa 

các biến số theo thời gian. 

1.3.2. Mô hình tự hồi quy tích hợp trung bình trượt 

Mô hình ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) [29] là một 

trong những mô hình chuỗi thời gian đơn biến kinh điển, được hệ thống hóa và phổ 

biến rộng rãi trong công trình nền tảng của Box và Jenkins công bố năm 1970. Mô 

hình này giả định rằng giá trị tương lai của một biến có thể được giải thích bằng các 

giá trị trong quá khứ của chính nó và các sai số dự báo trong quá khứ. 

Mô hình ARIMA được ký hiệu là ARIMA(p,d,q), trong đó: 

p (Autoregressive): Bậc của thành phần tự hồi quy. 

d (Integrated): Bậc của sai phân để chuỗi thời gian trở nên dừng. 

q (Moving Average): Bậc của thành phần trung bình trượt. 
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 Các thành phần của mô hình 

1. Thành phần tự hồi quy (AR(p)):  

Yt  = c+ϕ1Yt-1+ϕ2Yt-2 +...+ ϕpYt-p +ϵt   (1.4) 

Trong đó Yt là giá trị của chuỗi tại thời điểm t, ϕi là các tham số của mô hình 

và ϵt là nhiễu trắng. 

2. Thành phần tích hợp (I(d)): Nhiều chuỗi thời gian kinh tế vĩ mô là chuỗi 

không dừng. Để áp dụng mô hình, chuỗi cần được chuyển về dạng dừng thông 

qua phép sai phân. Phép sai phân bậc 1 được tính bằng:  

ΔYt=Yt – Yt-1     (1.5) 

Bậc d chính là số lần lấy sai phân cần thiết. 

3. Thành phần trung bình trượt (MA(q)):  

Yt = c + ϵt +θ1 ϵt-1 +θ2 ϵt-2 +...+θq ϵt-q  (1.6) 

Trong đó Yt phụ thuộc vào các sai số dự báo trong quá khứ. 

 Phương pháp luận Box-Jenkins 

Quy trình xây dựng mô hình ARIMA thường tuân theo phương pháp luận Box-

Jenkins [29] gồm 3 bước lặp: 

1. Nhận dạng mô hình: Sử dụng biểu đồ tự tương quan (ACF) và tự tương quan 

riêng phần (PACF) của chuỗi dữ liệu (sau khi đã lấy sai phân) để xác định các 

giá trị p và q phù hợp. 

2. Ước lượng tham số : Ước lượng các tham số ϕ và θ của mô hình, thường bằng 

phương pháp hợp lý tối đa (Maximum Likelihood Estimation). 

3. Kiểm định chẩn đoán: Kiểm tra xem phần dư của mô hình có phải là nhiễu 

trắng hay không. Nếu không, quay lại bước 1 để chọn mô hình khác. 

 Ưu điểm và Nhược điểm 

Ưu điểm [73]: 
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o Rất linh hoạt và hiệu quả trong việc mô hình hóa các cấu trúc tương 

quan phức tạp trong một chuỗi thời gian đơn biến; 

o Không yêu cầu các biến giải thích bên ngoài, chỉ dựa vào thông tin nội 

tại của chuỗi dữ liệu. 

 Nhược điểm: 

o Bản chất là mô hình đơn biến, không thể hiện được sự tác động qua lại 

giữa các chỉ tiêu kinh tế. Ví dụ, mô hình ARIMA dự báo lạm phát sẽ 

không thể hiện được tác động từ chính sách lãi suất của ngân hàng trung 

ương; 

o Giả định rằng cấu trúc của chuỗi thời gian không thay đổi trong tương 

lai, do đó khó dự báo chính xác khi có các cú sốc cấu trúc (structural 

breaks) [111]; 

o Quá trình nhận dạng mô hình (chọn p, q) có thể mang tính chủ quan. 

1.3.3. Mô hình tự hồi quy vector 

Để khắc phục hạn chế đơn biến của mô hình ARIMA, Năm 1980 Sims đã giới 

thiệu mô hình tự hồi quy vector (Vector Autoregression - VAR)[118] như một 

phương pháp thay thế cho các mô hình kinh tế lượng cấu trúc lớn. VAR là một mô 

hình đa biến, trong đó mỗi biến được hồi quy theo các giá trị trễ của chính nó và của 

tất cả các biến khác trong hệ thống. 

Cấu trúc mô hình VAR 

Một mô hình VAR(p) với k biến có thể được viết dưới dạng ma trận:  

Yt = C+A1Yt-1+A2Yt-2 + ... + ApYt-p+Et    (1.7) 

Trong đó: 

 Yt là vector cột (k×1) chứa k biến tại thời điểm t; 

 C là vector (k×1) các hệ số chặn; 

 Ai là các ma trận tham số (k×k) tại độ trễ i; 

 Et là vector (k×1) các sai số nhiễu trắng. 
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Các giả định chính 

1. Tính dừng: Tất cả các biến trong mô hình VAR phải là chuỗi dừng. 

2. Sai số: Vector sai số Et có giá trị kỳ vọng bằng 0, không có tự tương quan, 

nhưng có thể có tương quan đương thời giữa các thành phần của nó. 

3. Độ dài trễ: Việc lựa chọn độ dài trễ p phù hợp là rất quan trọng và thường dựa 

trên các tiêu chí thông tin như AIC (Akaike Information Criterion) hoặc SIC 

(Schwarz Information Criterion) [95]. 

Ưu điểm và nhược điểm 

 Ưu điểm: 

o Là mô hình đa biến, cho phép phân tích sự phụ thuộc và tác động lẫn 

nhau giữa các chỉ tiêu kinh tế; 

o Không yêu cầu các giả định lý thuyết cứng nhắc về mối quan hệ cấu 

trúc giữa các biến, giảm thiểu sai sót do đặt sai dạng mô hình [118]; 

o Bên cạnh dự báo, VAR còn là công cụ mạnh để phân tích chính sách 

thông qua phản ứng xung lực (Impulse Response Functions - IRF) và 

phân rã phương sai (Variance Decomposition) (Stock & Watson, 

2001)[120]. 

 Nhược điểm: 

o Việc thiếu nền tảng lý thuyết kinh tế chặt chẽ khiến các hệ số của mô 

hình khó được diễn giải trực tiếp; 

o Tính phức tạp theo chiều không gian (curse of dimensionality): Số 

lượng tham số cần ước lượng (c.k+p×k2) tăng rất nhanh khi số biến (k) 

hoặc độ trễ (p) tăng, làm giảm bậc tự do và hiệu quả của ước lượng 

[95]; 

o Giống như ARIMA, VAR cũng nhạy cảm với các cú sốc cấu trúc [121]. 

Các mô hình hồi quy, ARIMA và VAR là những công cụ dự báo kinh tế vĩ mô 

truyền thống, đã được chứng minh hiệu quả trong nhiều thập kỷ. Mỗi mô hình có 
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những điểm mạnh và hạn chế riêng. Mô hình hồi quy giúp làm rõ mối quan hệ nhân 

quả nhưng bị giới hạn bởi các giả định chặt chẽ. Mô hình ARIMA mạnh mẽ trong 

việc nắm bắt động lực của một chuỗi thời gian duy nhất nhưng lại bỏ qua sự tương 

tác với các biến khác. Mô hình VAR khắc phục nhược điểm này bằng cách xem xét 

một hệ thống các biến, nhưng lại phải trả giá bằng sự phức tạp và khó diễn giải về 

mặt lý thuyết. Stock và Watson trong công bố năm 2007 [121] nhận định rằng sự tồn 

tại của các vấn đề như quan hệ phi tuyến, sự thay đổi cấu trúc đột ngột, và yêu cầu 

xử lý lượng lớn biến số đã thúc đẩy sự phát triển của các thế hệ mô hình mới hơn. 

1.4. Chỉ số đánh giá hiệu suất của mô hình 

Để đánh giá hiệu suất của các mô hình dự báo kinh tế vĩ mô, đặc biệt là mô hình 

chuỗi thời gian hoặc học máy, các chỉ số sai số được sử dụng nhằm đo lường mức độ 

chênh lệch giữa giá trị dự báo và giá trị thực tế.  

1. MAE – Mean Absolute Error (Sai số tuyệt đối trung bình) 

Công thức: 

MAE = 
1

𝑛
∑ |𝑦𝑡 − 𝑦̂𝑡|𝑛

𝑡=1   (1.8) 

Trong đó: 

yt: Giá trị thực tế tại thời điểm t 

𝑦̂𝑡: Giá trị dự báo tại thời điểm t 

n: Số lượng quan sát 

Ý nghĩa: 

MAE đo lường sai số trung bình theo đơn vị gốc của dữ liệu, phản ánh mức sai 

lệch trung bình giữa dự báo và thực tế. MAE dễ hiểu, ổn định và không bị ảnh hưởng 

mạnh bởi các giá trị ngoại lai. 

2. RMSE – Root Mean Squared Error (Căn bậc hai sai số bình phương 

trung bình) 

RMSE đo lường căn bậc hai của trung bình bình phương sai lệch giữa giá trị dự 

báo và giá trị thực tế, cho thấy mức độ phù hợp của mô hình với dữ liệu. 

Công thức: 
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RMSE = √
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2𝑛

𝑖=1    (1.9) 

Trong đó yi là giá trị thực tế, 𝑦̂𝑖 là giá trị dự báo và n là số quan sát. RMSE càng 

nhỏ chứng tỏ mô hình dự báo càng chính xác. 

Ý nghĩa: 

RMSE đánh giá độ lệch trung bình bình phương giữa dự báo và thực tế, nhấn 

mạnh các sai số lớn hơn nhờ việc bình phương. Do đó, RMSE nhạy với các sai lệch 

lớn và phản ánh tốt hơn rủi ro dự báo trong các ứng dụng chính sách hoặc tài chính. 

3. MAPE – Mean Absolute Percentage Error (Sai số phần trăm tuyệt đối 

trung bình) 

Công thức: 

MAPE = 
100%

𝑛
∑ |

𝑦𝑡−𝑦̂𝑡

𝑦𝑡
|𝑛

𝑡=1               (1.10) 

Trong đó: 

yt: Giá trị thực tế tại thời điểm t 

𝑦̂𝑡: Giá trị dự báo tại thời điểm t 

n: Số lượng quan sát 

Ý nghĩa:  

MAPE biểu thị sai số trung bình dưới dạng phần trăm, rất hữu ích khi so 

sánh mô hình giữa các biến có đơn vị hoặc quy mô khác nhau. Tuy nhiên, MAPE có 

thể không ổn định nếu yt gần bằng 0. 

4. Hệ số xác định R2 (Coefficient of Determination) 

R2 đo lường tỷ lệ phương sai của biến phụ thuộc y được mô hình giải thích. 

Nó cho biết mức độ “giải thích” hoặc “khớp” của mô hình so với đường ngang trung 

bình. 

Công thức:  

R2 = 
∑ (𝑦𝑖̂−𝑦̅)𝑛

𝑖=1

∑ (𝑦𝑖−𝑦̅)𝑛
𝑖=1

   (1.11) 

Trong đó: 

yi: Giá trị thực tế tại thời điểm i 

𝑦̂𝑖: Giá trị dự báo tại thời điểm i 
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𝑦̅: là giá trị trung bình của y 

n: Số lượng quan sát 

Ý nghĩa: 

R2 cho biết tỷ lệ phương sai của biến mục tiêu được mô hình giải thích, nghĩa 

là bao nhiêu phần trăm biến động của dữ liệu đã được “giải thích” bởi các biến đầu 

vào (giá trị càng gần 1 thì mô hình càng khớp tốt). 

1.5. Tình hình nghiên cứu trong và ngoài nước về dự báo GDP và một số 

CTKTVM khác 

1.5.1. Tình hình nghiên cứu trên thế giới  

 Các nghiên cứu dựa trên mô hình kinh tế lượng 

Phương pháp kinh tế lượng từ lâu đã là trụ cột trong dự báo các CTKTVM, với 

các mô hình điển hình như ARIMA [29], VAR [118], VECM [82], GARCH [44], và 

DSGE [119]. 

Nghiên cứu của Box và Jenkins [29] năm 1970 mở đầu cho phương pháp dự 

báo chuỗi thời gian với mô hình ARIMA và các dạng mở rộng như SARIMA, 

ARIMAX, được sử dụng rộng rãi trong phân tích dữ liệu kinh tế có tính chu kỳ. 

Nghiên cứu này được coi là một trong những công trình kinh điển nhất trong phân 

tích chuỗi thời gian, và vẫn là nền tảng giảng dạy trong nhiều chương trình thống kê 

và kinh tế học ứng dụng. 

Năm 1982, nghiên cứu của Robert F. Engle đã giới thiệu mô hình ARCH 

(Autoregressive Conditional Heteroscedasticity) [44] nhằm mô hình hóa phương sai 

thay đổi theo thời gian trong chuỗi thời gian tài chính và kinh tế. Thay vì giả định 

phương sai là hằng số, mô hình ARCH cho phép phương sai của sai số tại mỗi thời 

điểm phụ thuộc vào các giá trị sai số trong quá khứ. Điều này giúp mô hình phản ánh 

tốt hơn đặc điểm "cụm biến động" thường thấy trong dữ liệu kinh tế – tài chính. Năm 

1986, Bollerslev [28] đã mở rộng mô hình ARCH của R. F. Engle bằng cách đề xuất 

phát triển mô hình GARCH (Generalized ARCH) cho phép phương sai có điều kiện 

tại thời điểm hiện tại phụ thuộc không chỉ vào bình phương của sai số trong quá khứ 
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(giống ARCH) mà còn vào chính phương sai có điều kiện trong quá khứ. Bollerslev 

đã trình bày chi tiết cấu trúc GARCH(p, q), đưa ra phương pháp ước lượng bằng 

Maximum Likelihood, và chứng minh rằng GARCH có thể được ứng dụng hiệu quả 

trong nhiều bối cảnh thực nghiệm như lạm phát, tỷ giá, và thị trường tài chính. 

Năm 1980, trong nghiên cứu của mình Sims và cộng sự [118] khởi xướng mô 

hình VAR và được mở rộng bởi Stock & Watson [122], cho phép dự báo và phân tích 

mối quan hệ tương hỗ giữa nhiều biến kinh tế như GDP, CPI, lãi suất,v.v. Cũng trong 

hướng tiếp cận này, Sims và cộng sự  tiếp tục phát triển mô hình SVAR nhằm áp 

dụng các ràng buộc kinh tế học vào hệ phương trình VAR để xác định nhân quả giữa 

các cú sốc kinh tế. Năm 1989, nghiên cứu của Hamilton [66] đã giới thiệu mô hình 

Markov-switching để mô hình hóa các giai đoạn chu kỳ kinh tế như suy thoái và tăng 

trưởng, rất phù hợp cho dự báo các biến động mang tính cấu trúc của GDP. Năm 

1991, nghiên cứu của Johansen [82] đề xuất mô hình VECM sử dụng khi dữ liệu có 

mối quan hệ đồng liên kết dài hạn, chẳng hạn giữa GDP và tiêu dùng hoặc đầu tư. 

Trong khi đó, năm 2003 Smets và Wouters đã phát triển và ước lượng một mô hình 

có tên DSGE (Dynamic Stochastic General Equilibrium) [119], sau đó mô hình này 

được sử dụng phổ biến trong các ngân hàng trung ương cho phép mô hình hóa hành 

vi kinh tế dựa trên kỳ vọng hợp lý và các cú sốc ngẫu nhiên. Ngoài ra, mô hình 

Bayesian VAR (BVAR) do Litterman [93] phát triển năm 1986 cũng ngày càng được 

áp dụng trong môi trường có dữ liệu hạn chế, nhờ khả năng khắc phục tình trạng 

overfitting. 

Một số nghiên cứu điển hình gồm: Nghiên cứu của Stock và Watson năm 2002 

[122] áp dụng phương pháp VAR kết hợp phân tích thành phần chính (PCA) để rút 

gọn hàng trăm chỉ báo kinh tế nhằm dự báo GDP và lạm phát của Hoa Kỳ. Kết quả 

cho thấy mô hình VAR kết hợp PCA cải thiện đáng kể độ chính xác dự báo so với 

mô hình var đơn biến. Trong nghiên cứu của Ghazo năm 2021 [55], mô hình ARIMA 

được áp dụng để dự báo GDP và CPI của Jordan giai đoạn 1976–2019. Kết quả cho 

thấy ARIMA mang lại độ chính xác tương đối trong dự báo ngắn hạn. Adolfson và 

cộng sự (2007) [14] đã phát triển và ước lượng một mô hình DSGE cho nền kinh tế 
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mở bằng phương pháp Bayes, trong đó cho phép hiện tượng chuyển giá không hoàn 

toàn (incomplete exchange rate pass-through) – một đặc trưng quan trọng trong 

thương mại quốc tế. Mô hình được hiệu chỉnh để phù hợp với dữ liệu kinh tế vĩ mô 

của Thụy Điển, bao gồm GDP, tiêu dùng, lạm phát, tỷ giá và xuất nhập khẩu. Kết quả 

cho thấy mô hình DSGE có khả năng dự báo cạnh tranh so với VAR, đặc biệt trong 

các biến kinh tế có tính chu kỳ cao. Nghiên cứu là một ví dụ tiêu biểu cho việc kết 

hợp mô hình kinh tế học lý thuyết với kỹ thuật định lượng hiện đại, đóng góp vào xu 

hướng nâng cao khả năng dự báo của các mô hình cấu trúc trong điều kiện nền kinh 

tế mở và nhiều bất định. Tuy đạt được độ chính xác dự báo tương đối cao và thể hiện 

tính khả thi của việc ước lượng mô hình DSGE bằng phương pháp Bayes, nghiên cứu 

vẫn tồn tại một số hạn chế nhất định. Thứ nhất, việc mô hình hóa quá trình chuyển 

giá không hoàn toàn chỉ dừng lại ở mức tuyến tính và tĩnh, chưa phản ánh đầy đủ tác 

động phi tuyến và thời gian thay đổi của các cú sốc bên ngoài. Thứ hai, mô hình vẫn 

dựa vào giả định cấu trúc cố định và không tích hợp khả năng thích ứng động với dữ 

liệu mới – điều này làm giảm hiệu quả trong các tình huống có biến động lớn hoặc 

khủng hoảng. Ngoài ra, như nhiều mô hình DSGE khác, mô hình trong nghiên cứu 

vẫn giả định kỳ vọng hợp lý và tối ưu hóa đầy đủ, điều này không phản ánh hết hành 

vi phi lý tính hay sai lệch kỳ vọng thường gặp trong thực tiễn kinh tế vĩ mô. 

Nghiên cứu của Canova và Ciccarelli [36] công bố năm 2004 đã đề xuất một 

mô hình Bayesian Panel VAR (BPVAR) nhằm cải thiện khả năng dự báo và phát hiện 

điểm đảo chiều (turning points) trong chu kỳ kinh tế. Mô hình được thiết kế để tận 

dụng thông tin chuỗi thời gian từ nhiều quốc gia bằng cách khai thác cấu trúc bảng, 

qua đó giảm thiểu độ không chắc chắn của ước lượng khi số quan sát riêng lẻ còn hạn 

chế. Ưu điểm chính của mô hình là khả năng kết hợp linh hoạt giữa thông tin chung 

toàn cầu và đặc điểm riêng của từng quốc gia, đồng thời cho phép mô hình hóa sự 

không đồng nhất trong phản ứng của các nền kinh tế với cùng một cú sốc. Mô hình 

BPVAR còn hạn chế do độ phức tạp tính toán cao, phụ thuộc vào lựa chọn prior, giả 

định cấu trúc ổn định và thiếu khả năng thích ứng với dữ liệu mới theo thời gian. 
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Nghiên cứu của M. Banerjee, M. Marcellino và I. Masten [22] công bố năm 

2005 về dự báo các biến kinh tế vĩ mô như GDP, sản lượng công nghiệp và lạm phát 

trong điều kiện mẫu ngắn và có sự thay đổi cấu trúc. Nghiên cứu cho thấy khả năng 

dự báo vượt trội trong ngắn hạn, đặc biệt đối với các biến như GDP thực hoặc chỉ số 

sản xuất công nghiệp, nhờ tận dụng được tính đồng biến của nhiều chỉ số kinh tế vĩ 

mô quan sát được. Tuy nhiên, nghiên cứu cũng có hạn chế là mô hình được thiết lập 

trong khuôn khổ tuyến tính, nó khó có thể mô hình hóa các mối quan hệ phi tuyến 

hoặc các tương tác động phức tạp vốn phổ biến trong hệ thống kinh tế vĩ mô. Bên 

cạnh đó, mô hình chưa tích hợp khả năng thích ứng theo thời gian hoặc xử lý dữ liệu 

thời gian thực, dẫn đến hạn chế trong việc theo dõi các biến động nhanh và bất định 

của nền kinh tế hiện đại. 

Nghiên cứu của Stock và Watson [123] năm 2003 là một nghiên cứu tiêu biểu 

trong việc sử dụng mô hình kinh tế lượng truyền thống (OLS, VAR) để dự báo các 

biến kinh tế vĩ mô và tài chính như GDP, lạm phát thông qua dữ liệu giá tài sản. 

Nghiên cứu cho thấy hiệu quả của các chỉ số tài chính như yield curve, stock prices 

trong việc cải thiện độ chính xác của mô hình hồi quy. Nghiên cứu có độ bao quát 

rộng và phân tích trên nhiều quốc gia, giúp tăng tính khái quát. Tuy nhiên, hạn chế 

của nghiên cứu là hiệu quả dự báo của các biến tài chính không ổn định theo thời gian 

và giữa các quốc gia, làm giảm tính nhất quán và độ tin cậy khi áp dụng trong thực 

tiễn chính sách. 

Tóm lại, mặc dù các nghiên cứu dựa trên mô hình kinh tế lượng truyền thống 

tiếp tục đóng vai trò trọng tâm trong nghiên cứu và thực tiễn dự báo KTVM, nhưng 

những giới hạn về tính thích ứng, năng lực xử lý dữ liệu phức tạp và khả năng học từ 

dữ liệu đã thúc đẩy nhu cầu tiếp cận các phương pháp học máy và học sâu có tính 

linh hoạt và hiệu suất cao hơn trong bối cảnh kinh tế số hiện nay [72],  [99]. 

 Các nghiên cứu sử dụng mô hình ML/DL 

Sự phát triển nhanh chóng của khoa học dữ liệu và học máy đã mở ra các 

phương pháp mới trong dự báo KTVM. Các mô hình ML/DL đã được sử dụng trong 
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nhiều nghiên cứu quốc tế. Trong nghiên cứu của Masini và cộng sự (2023) [99] đã 

cung cấp một tổng quan sâu rộng về các phương pháp ML được ứng dụng trong dự 

báo chuỗi thời gian, đặc biệt là trong lĩnh vực kinh tế và tài chính. Tác giả phân tích 

ưu thế của các mô hình như hồi quy điều chuẩn, mô hình tập hợp (ensemble learning) 

và mạng nơ-ron sâu. Đánh giá cho thấy các phương pháp học máy hiện đại giúp cải 

thiện rõ rệt độ chính xác nhờ khả năng xử lý các mối quan hệ phi tuyến và dữ liệu có 

chiều cao. Tuy nhiên, nghiên cứu này mang tính tổng quan, không đi sâu vào phân 

tích thực nghiệm từng mô hình cụ thể. 

Goulet Coulombe và cộng sự (2020) [58] thực hiện phân tích so sánh các thuật 

toán học máy như Kernel Ridge Regression, Random Forest, LASSO và SVR trong 

dự báo 5 chỉ tiêu kinh tế vĩ mô trong 5 khoảng thời gian khác nhau với bộ dữ liệu 38 

năm. Các mô hình được phân loại theo đặc trưng học máy như tính phi tuyến, kiểm 

định chéo hàm mất mát,… áp dụng trong cả môi trường dữ liệu phong phú và dữ liệu 

hạn chế. Kết quả cho thấy tính phi tuyến đóng vai trò then chốt trong việc cải thiện 

độ chính xác dự báo, đặc biệt với dữ liệu phong phú, điều đó gợi ý rằng mô hình nhân 

tố phi tuyến một phần là lựa chọn phù hợp cho hầu hết biến số và giai đoạn dự báo. 

Ibrahim và cộng sự (2024) [74] đề xuất một mô hình lai kết hợp giữa Random 

Forest, Vector Error Correction Model (VECM) và hồi quy tuyến tính nhằm tăng 

cường khả năng dự báo GDP và tỷ giá. Bài báo cho thấy việc tích hợp kỹ thuật ML 

với mô hình kinh tế lượng truyền thống có thể tận dụng được tính chính xác và khả 

năng diễn giải. Tuy nhiên, bài viết chủ yếu tập trung vào Nigeria, do đó cần kiểm 

định thêm với dữ liệu các quốc gia khác. 

Kashif Beg và cộng sự (2025) [25] tiến hành so sánh nhiều mô hình học máy 

trong dự báo biến động ngành tài chính ở Ấn Độ. Random Forest cho kết quả vượt 

trội với R² đạt 0.998, cao hơn đáng kể so với các mô hình như Gradient Boosting, 

SVR hay MLP. Nghiên cứu này góp phần chứng minh tính hiệu quả của học máy phi 

tuyến trong môi trường biến động cao và dữ liệu tài chính ngắn hạn. 

Jallow và cộng sự (2025) [81] đề xuất mô hình RNN-LSTM kết hợp học 

chuyển giao để dự báo GDP dựa trên dữ liệu kiều hối. Mô hình đạt R² tới 91.28%, 



  

31 

 

chứng minh hiệu quả của việc kết hợp kiến trúc học sâu và chiến lược huấn luyện cải 

tiến. Tuy nhiên, hiệu quả mô hình phụ thuộc lớn vào độ phù hợp của dữ liệu và việc 

xử lý chuỗi đầu vào. 

Nghiên cứu của Mohapatra và cộng sự (2024) [53] tập trung đánh giá thực 

nghiệm khả năng dự báo của các mô hình học máy trong kinh tế vĩ mô, thông qua 

việc áp dụng một loạt thuật toán như Linear Regression, Decision Tree, RBF Neural 

Networks, RNN và GANs để dự báo các chỉ tiêu như GDP, CPI và chỉ số S&P 500. 

Bài báo so sánh hiệu quả của các mô hình ML với các phương pháp truyền thống như 

hồi quy đa biến, đồng thời trình bày quy trình xử lý dữ liệu, huấn luyện và đánh giá 

mô hình trên bộ dữ liệu thực tế. Kết quả thực nghiệm cho thấy các mô hình học máy, 

đặc biệt là mạng nơ-ron và cây quyết định, vượt trội hơn về độ chính xác trong dự 

báo ngắn hạn so với các phương pháp kinh tế lượng cổ điển. Mô hình RBF Neural 

Network cho sai số thấp nhất nhờ khả năng xử lý phi tuyến mạnh mẽ. Nghiên cứu 

cũng đề xuất kết hợp các mô hình học sâu (như GANs) với các mô hình thống kê 

truyền thống để cải thiện độ chính xác và khả năng khái quát hóa trong điều kiện dữ 

liệu hạn chế. 

Oancea (2025)[104] áp dụng LSTM để dự báo GDP của Romania trong giai 

đoạn 1995–2023 và cho thấy mô hình này vượt trội về độ chính xác và tính linh hoạt 

so với các mô hình truyền thống. Ngoài LSTM, các kiến trúc lai như CNN-LSTM và 

Bi-LSTM đã được nghiên cứu nhằm tận dụng lợi thế của cả mạng tích chập (khai thác 

đặc trưng cục bộ) và mạng hồi tiếp (khai thác động lực học thời gian) [51], [84], 

[117]. 

Cơ chế attention, lần đầu tiên được phát triển bởi Bahdanau và cộng sự (2014) 

[20] trong lĩnh vực dịch máy, đã được điều chỉnh để tăng cường hiệu năng trong dự 

báo chuỗi thời gian. Qin và cộng sự (2017) [112] đề xuất cơ chế attention hai tầng 

(dual-stage attention) trong mạng LSTM, và chứng minh rằng nó giúp mô hình tập 

trung vào các thời điểm thông tin quan trọng trong lịch sử, từ đó cải thiện kết quả dự 

báo tài chính. 
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Một bước tiến nữa trong lĩnh vực mô hình hóa chuỗi thời gian là sự ra đời của 

kiến trúc Transformer, được đề xuất bởi Vaswani và cộng sự năm 2017 [133],  

Transformer sử dụng cơ chế attention để học biểu diễn thông tin toàn cục mà không 

phụ thuộc vào vị trí thời gian, qua đó nâng cao khả năng mô hình hóa các quan hệ dài 

hạn trong dữ liệu chuỗi. Gần đây, một số nghiên cứu đã mở rộng ứng dụng 

Transformer sang lĩnh vực dự báo kinh tế. Nghiên cứu của Li và cộng sự năm 2025 

[90] cho thấy Transformer có thể được áp dụng thành công trong dự báo giá cổ phiếu. 

Tuy nhiên, Transformer đòi hỏi dữ liệu lớn và tài nguyên tính toán cao [90], điều này 

làm hạn chế khả năng ứng dụng trong các bài toán kinh tế vĩ mô - nơi dữ liệu thường 

có tần suất thấp, thiếu liên tục và kích thước mẫu nhỏ. 

Để giảm thiểu hạn chế này, các mô hình attention thích ứng đã được nghiên 

cứu nhằm cho phép điều chỉnh trọng số chú ý theo ngữ cảnh dữ liệu, thay vì sử dụng 

cố định. Qiu, Wang và Zhou (2020) [113] đề xuất mô hình sử dụng cơ chế attention 

động để nâng cao chất lượng dự báo chuỗi thời gian, nhưng chưa xét đến yếu tố pha 

chu kỳ kinh tế trong việc xác định trọng số attention . 

Một số hướng tiếp cận kết hợp mô hình LSTM với Hidden Markov Model đã 

được triển khai nhằm mô hình hóa hành vi chuyển trạng thái (regime switching) trong 

dữ liệu kinh tế [39]. 

Bên cạnh các công trình đã công bố trong các tạp chí khoa học, một số luận án 

tiến sĩ gần đây đã tiếp cận bài toán dự báo kinh tế vĩ mô từ nhiều góc độ khác nhau. 

Luận án của Evripidis Bantis (2024) [23] khai thác vai trò của dữ liệu bổ sung từ 

GoogleTrend trong cải thiện hiệu năng mô hình dự báo. Luận án của Federico Baldo 

(2024) [21] tập trung vào việc dự báo chuỗi thời gian với phương pháp tích hợp kiến 

thức chuyên môn (domain knowledge) vào ML để cải thiện độ chính xác khi dữ liệu 

hạn chế hoặc nhiễu. Đặc biệt, luận án của Cosimo Izzo (2022) [79] nghiên cứu ứng 

dụng học sâu có thể giải thích (explainable deep learning) trong kinh tế học và tài 

chính, mở ra hướng tiếp cận quan trọng cho tính minh bạch mô hình. Các luận án của 

Georgios Kontogeorgos (2023) [86] và Yu Guo (2023) [61] lần lượt sử dụng kỹ thuật 

Bayes và giảm chiều dữ liệu để xây dựng mô hình dự báo kinh tế với độ chính xác và 
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hiệu quả cao hơn. Những công trình này thể hiện rõ xu thế hiện đại hóa phương pháp 

dự báo trong bối cảnh dữ liệu lớn và yêu cầu cao về tính khả diễn giải. 

Tóm lại, tổng quan các nghiên cứu trên thế giới cho thấy sự phát triển đa dạng 

và tiến bộ vượt bậc trong việc dự báo các chỉ tiêu kinh tế vĩ mô. Trước đây, với đặc 

điểm kinh tế vĩ mô tương đối ổn định và dữ liệu hạn chế, các nghiên cứu dự báo chủ 

yếu áp dụng các mô hình kinh tế lượng truyền thống như ARIMA, VAR, VECM, 

DSGE với nền tảng lý thuyết vững chắc và khả năng diễn giải tốt. Tuy nhiên, trong 

những năm gần đây, cùng với sự gia tăng mạnh mẽ của dữ liệu và độ phức tạp của 

các yếu tố kinh tế, các nghiên cứu trên thế giới đã tiếp cận các mô hình học máy và 

học sâu hiện đại như Random Forest, LSTM, Transformer nhờ ưu thế về khả năng xử 

lý phi tuyến và dữ liệu lớn, bổ sung cho các hạn chế của mô hình truyền thống. 

1.5.2. Tình hình nghiên cứu ở Việt Nam 

Trái ngược với tình hình nghiên cứu sôi động của các quốc gia trên thế giới về 

ứng dụng học máy và học sâu trong dự báo kinh tế vĩ mô thì các nghiên cứu tại Việt 

Nam vẫn còn ở giai đoạn khởi phát. Trong hơn hai thập kỷ qua, các nghiên cứu trong 

nước có thể thấy hầu hết tiếp cận theo hướng sử dụng thống kê kinh tế lượng, phần 

lớn các nghiên cứu dự báo kinh tế vĩ mô ở Việt Nam sử dụng các mô hình kinh tế 

lượng như ARIMA, VAR, mô hình cấu trúc đồng thời hoặc hồi quy tuyến tính. Các 

công trình tiêu biểu có thể kể đến các nghiên cứu sau. 

Nghiên cứu của Phạm Thành Công, Viện kinh tế Việt Nam năm 20241 đã so 

sánh mô hình ARIMA và mô hình VECM để dự báo tăng trưởng GDP quý của Việt 

Nam trong các quý cuối năm 2024 . Nghiên cứu này chỉ ra rằng ARIMA phù hợp hơn 

cho dự báo tăng trưởng ngắn hạn với độ biến động thấp, trong khi VECM tốt hơn để 

nắm bắt xu hướng dài hạn và các biến động lớn, nhờ khả năng nắm bắt mối quan hệ 

dài hạn giữa các biến số kinh tế. Nghiên cứu sử dụng dữ liệu kinh tế vĩ mô hàng quý 

                                                      

1
 https://kinhtevadubao.vn/du-bao-tang-truong-kinh-te-viet-nam-3-quy-cuoi-nam-2024-trong-so-

sanh-giua-mo-hinh-arima-va-vecm-29070.html 
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từ quý 1/2010 đến quý 1/2024 từ cục thống kê, IMF, ADB, Bloomberg và cơ sở dữ 

liệu CEIC, thực hiện phân tích bằng phần mềm Eview 11. 

Nghiên cứu của Phạm Thành Công và Lý Đại Hùng, viện kinh tế Việt Nam 

năm 2025 tập trung vào dự báo tăng trưởng kinh tế Việt Nam năm 2025 thông qua 

việc so sánh mô hình tự hồi quy có điều kiện phương sai thay đổi tổng quát (GARCH) 

và lấy mẫu dữ liệu hỗn hợp (MIDAS) [1]. Kết quả chỉ ra rằng mô hình GARCH (1,0) 

vượt trội hơn MIDAS, đặc biệt trong khả năng xử lý các sai số lớn và dự báo tăng 

trưởng trung bình là 6.77%. GARCH được đánh giá cao hơn do khả năng nắm bắt 

phương sai thay đổi của sai số tăng trưởng kinh tế, phản ánh sự biến động của tăng 

trưởng theo thời gian. Liên quan đến GARCH và MIDAS cũng một số các nghiên 

cứu nổi bật. Đối với mô hình GARCH, một số nghiên cứu điển hình, như: Nguyễn 

Thanh Hương và Bùi Quang Trung (2015) [4]  dự báo chỉ số VN-Index trong giai 

đoạn 04/08/2014 đến ngày 21/11/2014; Lê Văn Tuấn và Phùng Duy Quang (2020) 

[12] dự báo ảnh hưởng của dịch Covid-19 đến thị trường chứng khoán Việt Nam; 

Nguyễn Thị Hiên và cộng sự (2022)  [3] phân tích độ biến động của hợp đồng tương 

lai VN30F1M trên thị trường chứng khoán phái sinh Việt Nam; Phùng Duy Quang 

(2024) [6] ứng dụng mô hình GARCH dự báo giá gạo Thái Lan. Đối với mô hình 

MIDAS, một số nghiên cứu điển hình như Trần Minh Quân (2021) [5] về dự báo lạm 

phát ở Việt Nam, cho thấy rằng mô hình MIDAS cung cấp dự báo chính xác hơn so 

với các mô hình truyền thống, với hai chỉ số về MAE và RMSE thấp hơn đáng kể. 

Nguyễn Thanh Tùng và Phạm Thị Lan Anh (2022) [13] sử dụng mô hình MIDAS để 

dự báo tăng trưởng của Việt Nam, kết hợp dữ liệu hàng ngày về tỷ giá hối đoái và lãi 

suất với dữ liệu GDP hàng quý từ năm 2010 đến năm 2021. Kết quả ghi nhận mô 

hình MIDAS không chỉ cải thiện độ chính xác của dự báo mà còn cung cấp các thông 

tin hữu ích cho việc ra quyết định chính sách; Lê Mai Trang và cộng sự (2022) [11] 

dự báo tăng trưởng GDP của Việt Nam dựa trên bộ số liệu thu thập từ năm 2006- 

2020 thông qua 2 mô hình là MIDAS và MF-VAR. Kết quả nghiên cứu thực nghiệm 

cho thấy, mô hình MIDAS cho kết quả dự báo tốt hơn so với mô hình MF-VAR.  
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Một nghiên cứu tiên phong của Lê Hà Thư và Roberto Leon-Gonzalez năm 

2021 đã áp dụng Dynamic Model Averaging (DMA) để dự báo lạm phát và tăng 

trưởng ở Việt Nam, so sánh với nhiều phương pháp chuỗi thời gian khác [127]. DMA 

cho thấy khả năng dự báo chính xác hơn một cách nhất quán cho cả lạm phát và tăng 

trưởng kinh tế, đặc biệt là do khả năng thích ứng với sự thay đổi của các mối quan hệ 

kinh tế theo thời gian. Phương pháp này cho phép mô hình dự báo thay đổi linh hoạt 

theo thời gian, sử dụng các biến dự báo có độ dài và tần suất khác nhau, điều này đặc 

biệt hữu ích trong một nền kinh tế đang phát triển nhanh chóng như Việt Nam, nơi 

các cú sốc bên trong và bên ngoài có thể làm thay đổi mối quan hệ giữa các biến số 

vĩ mô. 

Nghiên cứu của Nguyễn Thị Hiên và cộng sự, đã ứng dụng mô hình ARIMA 

để dự báo lạm phát ở Việt Nam trong nửa đầu năm 2023, sử dụng dữ liệu từ tháng 

7/2009 đến tháng 1/2023. Mô hình ARIMA(1,1,12) được xác định là phù hợp nhất 

dựa trên tiêu chí AIC và SIC, với sai số dự báo trong mẫu khá nhỏ, khoảng 1%. 

Nghiên cứu này đã dự báo tỷ lệ lạm phát của Việt Nam trong giai đoạn từ tháng 

2/2023 đến tháng 5/2023 xoay quanh mức 5% [2]. 

Nghiên cứu của Trần Thanh Hoa1, năm 2017 ứng dụng VAR và ARMA để dự 

báo lạm phát hàng tháng và GDP theo quý, nhấn mạnh đến vai trò của cung tiền, tỷ 

giá và giá dầu. Mô hình VAR được đánh giá là tốt nhất cho dự báo lạm phát hàng 

tháng, trong khi mô hình tự hồi quy (AR) riêng lẻ có thể phù hợp cho dữ liệu hàng 

quý. 

Ngoài ra, giai đoạn 2010–2020 tại các đơn vị như Trung tâm Thông tin và Dự 

báo Kinh tế – Xã hội Quốc gia (NCIF) dưới sự dẫn dắt của PGS.TS. Đỗ Văn Thành. 

Nhiều công trình quan trọng được thực hiện: Dự báo GDP tiềm năng và cân đối ngân 

sách cấu trúc (2013–2020) bằng hệ mô hình nhiều phương trình và phân tích định 

                                                      

1
 https://bccprogramme.org/wp-content/uploads/2021/04/tran_hoa_heidwp05-

2017_2.pdf 

https://bccprogramme.org/wp-content/uploads/2021/04/tran_hoa_heidwp05-2017_2.pdf
https://bccprogramme.org/wp-content/uploads/2021/04/tran_hoa_heidwp05-2017_2.pdf
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tính – định lượng kết hợp. Sử dụng mô hình đa phương trình có cấu trúc và mô phỏng 

chính sách để xây dựng kịch bản tăng trưởng, lạm phát, thu chi ngân sách trong trung 

– dài hạn. Tuy nhiên, cách tiếp cận vẫn chủ yếu dựa trên giả định tuyến tính, tính ổn 

định cấu trúc, và thiếu khả năng học tự động từ dữ liệu. 

Nhóm nghiên cứu của Đỗ Văn Thành và Nguyễn Minh Hải đã công bố một 

loạt công trình có giá trị nhằm xây dựng mô hình dự báo các chỉ số kinh tế – tài chính, 

điển hình là VN-Index và CPI, dựa trên sự kết hợp giữa các phương pháp thống kê 

truyền thống và kỹ thuật giảm chiều dữ liệu. Trong nghiên cứu năm 2016A [8] các 

tác giả sử dụng kiểm định nhân quả Granger để lựa chọn các chỉ số kinh tế – tài chính 

có ảnh hưởng đáng kể đến VN-Index từ tập dữ liệu gồm 277 biến theo ngày. Sau đó, 

mô hình ARDL được ước lượng bằng phương pháp OLS được triển khai để dự báo 

chỉ số VN-Index theo ngày. Kết quả cho thấy mô hình có độ chính xác ngoài mẫu 

tương đối cao, phản ánh khả năng khai thác cả quan hệ ngắn hạn và dài hạn giữa các 

biến đầu vào và biến mục tiêu. 

Tiếp theo, trong nghiên cứu năm 2016B [9], nhóm tác giả tiếp tục phát triển 

hướng tiếp cận bằng cách kết hợp phương pháp Granger với phân tích thành phần 

chính (PCA). Việc này nhằm giảm thiểu hiện tượng đa cộng tuyến và loại bỏ các biến 

dư thừa trong tập dữ liệu đầu vào. Sau hai bước giảm chiều, mô hình ARDL-OLS 

tiếp tục được sử dụng để dự báo VN-Index. Kết quả nghiên cứu cho thấy phương 

pháp này có độ chính xác vượt trội so với phương pháp ở nghiên cứu trước.  

Trong một hướng ứng dụng khác, nghiên cứu của Cù Thu Thủy và cộng sự 

(2017) [10]  đã xây dựng mô hình dự báo chỉ số giá tiêu dùng (CPI) theo tháng. 

Phương pháp của nhóm tác giả gồm ba bước: (i) sử dụng hệ số tương quan để lựa 

chọn ban đầu 52 biến kinh tế có liên quan đến CPI; (ii) áp dụng PCA để giảm chiều 

dữ liệu; và (iii) ước lượng mô hình hồi quy tuyến tính đa biến bằng phương pháp 

OLS. Mô hình này cho kết quả khá khả quan, phù hợp với dữ liệu chuỗi thời gian 

kinh tế vĩ mô ở Việt Nam. 

Bên cạnh các phương pháp hồi quy tuyến tính, Đỗ Văn Thành (2017) [7]  đã 

đề xuất áp dụng mô hình GARCH để kiểm định hiệu quả của thị trường chứng khoán, 
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cũng như xử lý phần dư trong mô hình dự báo giá cổ phiếu. Việc ứng dụng GARCH 

giúp đảm bảo tính ổn định và không thiên lệch trong quá trình dự báo, đặc biệt là khi 

xảy ra các cú sốc kinh tế.  

Tổng kết lại, các nghiên cứu ở Việt Nam gần đây – dù chủ yếu dựa trên nền 

tảng mô hình truyền thống – đã thể hiện sự tiến bộ đáng kể trong ứng dụng các kỹ 

thuật tiền xử lý và giảm chiều dữ liệu vào mô hình dự báo chỉ tiêu kinh tế vĩ mô. Đồng 

thời, các công trình này đặt nền móng cho sự chuyển dịch từ dự báo truyền thống 

sang hướng tiếp cận hiện đại hơn như học máy, đặc biệt là khi nhu cầu dự báo chính 

sách kinh tế ngày càng đòi hỏi độ chính xác, khả năng thích ứng và mức độ giải thích 

cao hơn. 

Trong những năm gần đây, đặc biệt sau đại dịch COVID-19, khi nền kinh tế 

biến động mạnh và dữ liệu trở nên phong phú hơn, một số nghiên cứu bắt đầu thử 

nghiệm các phương pháp học máy (ML) và học sâu (DL) cho dự báo kinh tế vĩ mô: 

Nghiên cứu của Trần Phước & Hoàng Anh Lê (2024) [128] đã áp dụng MLP 

và KNN để dự báo GDP và CPI Việt Nam trong giai đoạn 1996–2021, so sánh với 

mô hình VAR và LASSO, cho thấy hiệu quả dự báo của MLP vượt trội. 

Nghiên cứu của Le và cộng sự tháng 2/2024 đã đánh giá khả năng dự báo của 

mười thuật toán học máy được chọn cho tăng trưởng kinh tế ở Việt Nam [88]. Kết 

quả cho thấy mô hình Random Forest mang lại dự báo tốt hơn các mô hình khác. Đối 

với năm 2019, dự báo của mô hình RF tương đương với các dự báo của các tổ chức 

quốc tế. Tuy nhiên, dự báo của RF có sự khác biệt nhỏ so với các tổ chức này trong 

những năm sau đó, đặc biệt là vào năm 2023, khi kết quả của RF thấp hơn các dự báo 

của họ, điều này phản ánh điều kiện thực tế của nền kinh tế Việt Nam. 

Nghiên cứu “Predicting subnational GDP in Vietnam with remote sensing 

data: A machine learning approach” của Suleiman, Nguyen và Mendez (2025) [125] 

trình bày một phương pháp tiên tiến để ước tính GDP cấp tỉnh tại Việt Nam bằng dữ 

liệu viễn thám kết hợp với học máy. Bằng cách sử dụng ảnh đêm vệ tinh và các đặc 

trưng không gian khác, nhóm tác giả xây dựng mô hình dự báo chính xác GDP ở cấp 
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địa phương – nơi dữ liệu thống kê còn hạn chế. Nghiên cứu áp dụng các mô hình như 

Ridge Regression, Random Forest và ANN. Kết quả cho thấy mô hình học máy với 

dữ liệu viễn thám có thể bổ sung hiệu quả cho các nguồn dữ liệu truyền thống trong 

giám sát kinh tế vùng  

Tuy nhiên, các nghiên cứu áp dụng ML/DL ở Việt Nam hiện nay vẫn còn rời 

rạc, quy mô nhỏ và thiếu hệ thống, chưa hình thành khung lý thuyết mạnh hoặc nền 

tảng dữ liệu đủ rộng để triển khai mô hình dự báo tích hợp và có tính mở rộng cao. 

Đặc biệt, việc áp dụng các mô hình hiện đại như LSTM, GRU, Transformer, TCN 

cho  dự báo GDP và một số CTKTVM khác gần như chưa được đề cập trong bối cảnh 

Việt Nam. 

Để hệ thống hóa các công trình trong nước, các nghiên cứu được phân loại 

theo hướng tiếp cận và phương pháp dự báo. Bảng dưới đây tổng hợp các nghiên cứu 

tiêu biểu, phản ánh sự chuyển dịch từ mô hình kinh tế lượng truyền thống sang học 

máy và học sâu, phù hợp với xu hướng hiện đại hóa dự báo kinh tế vĩ mô trong bối 

cảnh dữ liệu lớn và trí tuệ nhân tạo. 

Bảng 1. 1 Bảng phân loại nghiên cứu trong nước theo hướng tiếp cận và 

phương pháp 

Nhóm 

tiếp cận 
Phương pháp / Mô 

hình tiêu biểu 

Tác giả & Năm Đối tượng / 

Mục tiêu dự 

báo 

Đặc điểm nổi bật 

1. Mô 

hình kinh 

tế lượng  

ARIMA, VAR, 

VECM, ARDL, 

OLS 

Phạm Thành Công 

(2024); Trần Thanh 

Hoa (2017); Nguyễn 

Thị Hiên (2023) 

GDP, lạm 

phát 

Tiếp cận tuyến tính; 

phù hợp dữ liệu chuỗi 

thời gian truyền thống; 

dễ diễn giải và áp dụng 

GARCH, 

EGARCH 

Phạm Thành Công & 

Lý Đại Hùng (2025); 

Lê Văn Tuấn & 

Phùng Duy Quang 

(2020); Nguyễn Thị 

Hiên (2022) 

Biến động 

tăng trưởng, 

VN-Index, 

giá hàng hóa 

Mô hình hóa phương 

sai thay đổi; phản ánh 

biến động ngắn hạn 

MIDAS, MF-

VAR 

Trần Minh Quân 

(2021); Nguyễn 

Thanh Tùng (2022); 

Lê Mai Trang (2022) 

Lạm phát, 

tăng trưởng 

GDP 

Kết hợp dữ liệu tần suất 

cao và thấp; cải thiện 

độ chính xác ngắn hạn 
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Nhóm 

tiếp cận 
Phương pháp / Mô 

hình tiêu biểu 

Tác giả & Năm Đối tượng / 

Mục tiêu dự 

báo 

Đặc điểm nổi bật 

DMA (Dynamic 

Model 

Averaging) 

Lê Hà Thư & Roberto 

Leon-Gonzalez 

(2021) 

Lạm phát, 

tăng trưởng 

GDP 

Mô hình Bayes động; 

thích ứng theo thời 

gian và thay đổi cấu 

trúc dữ liệu 

2. Mô 

hình kết 

hợp thống 

kê & giảm 

chiều dữ 

liệu 

PCA, Granger 

Causality + 

ARDL, Multi-

equation models 

Đỗ Văn Thành & 

Nguyễn Minh Hải 

(2016A, 2016B); Cù 

Thu Thủy (2017) 

VN-Index, 

CPI, GDP 

tiềm năng 

Giảm đa cộng tuyến, 

chọn lọc biến đầu vào 

hợp lý, tăng độ ổn định 

mô hình 

3. Học 

máy  

Random Forest, 

LASSO, KNN, 

Ridge Regression 

Le và cộng 

sự (2024); Trần 

Phước & Hoàng Anh 

Lê (2024); 

Suleiman, 

Nguyễn và 

Mendez  (2025) 

GDP, CPI, 

GDP cấp tỉnh 

Học tự động từ dữ liệu; 

mô tả quan hệ phi 

tuyến; có khả năng mở 

rộng dữ liệu phi truyền 

thống (vệ tinh, ảnh 

đêm)  

4. Mô 

hình học 

sâu 

MLP, ANN Trần Phước & Hoàng 

Anh Lê (2024) 

GDP, CPI 

 

Mô hình phi tuyến 

nhiều tầng; khả năng 

học đặc trưng ẩn; độ 

chính xác cao hơn các 

mô hình tuyến tính. 

Nhìn chung, trong nghiên cứu dự báo kinh tế vĩ mô tại Việt Nam, mô hình 

kinh tế lượng vẫn chiếm ưu thế trong giai đoạn 2010–2020. Các mô hình lai đánh dấu 

giai đoạn chuyển tiếp, khi các kỹ thuật thống kê được kết hợp với phương pháp chọn 

biến và giảm chiều dữ liệu. Từ năm 2023, học máy và học sâu bắt đầu được ứng dụng, 

phản ánh xu hướng thích ứng với dữ liệu biến động và mở ra hướng tiếp cận mới dựa 

trên dữ liệu lớn và phi truyền thống. 

1.6. Khoảng trống nghiên cứu và đề xuất giải pháp 

1.6.1. Khoảng trống nghiên cứu 

Trên cơ sở khảo sát các công trình trong nước và quốc tế, có thể nhận diện một 

số khoảng trống chính mà luận án hướng đến giải quyết: 

Thứ nhất, mặc dù đã có nhiều nghiên cứu ứng dụng các mô hình kinh tế lượng, 

học máy và học sâu vào dự báo các chỉ tiêu kinh tế vĩ mô, phần lớn các công trình 
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hiện nay chỉ tập trung vào một quốc gia hoặc một khu vực cụ thể. Do đó, dữ liệu sử 

dụng trong các nghiên cứu này thường mang tính đơn lẻ, phản ánh đặc điểm và bối 

cảnh riêng của từng nền kinh tế. Tuy nhiên, mỗi quốc gia lại có cách tiếp cận và công 

bố số liệu thống kê kinh tế khác nhau, tùy thuộc vào mục tiêu quản lý, trình độ phát 

triển, và hệ thống thể chế. Sự khác biệt này không chỉ thể hiện ở hệ thống chỉ tiêu 

công bố, đơn vị đo lường, tần suất cập nhật, mà còn ở phương pháp thu thập và tổng 

hợp số liệu. Điều này đặt ra thách thức lớn trong việc mở rộng mô hình dự báo sang 

môi trường đa quốc gia, đòi hỏi cần có một hướng tiếp cận trong xây dựng bộ dữ liệu 

đa nguồn và thiết kế mô hình có khả năng khái quát hóa tốt hơn trong điều kiện dữ 

liệu không đồng nhất giữa các quốc gia. 

Thứ hai, thiếu các mô hình dự báo có khả năng học linh hoạt và thích ứng theo 

chu kỳ kinh tế. Các mô hình tuyến tính như ARIMA, VAR hoặc các mô hình học 

máy truyền thống thường giả định cấu trúc quan hệ giữa các biến là bất biến theo thời 

gian. Điều này không phù hợp trong bối cảnh dữ liệu kinh tế có chu kỳ, chịu ảnh 

hưởng bởi các yếu tố ngoại sinh như khủng hoảng tài chính, đại dịch, hoặc thay đổi 

chính sách. Mặc dù các mô hình học sâu như LSTM, GRU, Transformer có tiềm năng 

thích ứng cao, nhưng vẫn chưa được nghiên cứu một cách hệ thống và chuyên sâu 

trong dự báo kinh tế vĩ mô đặc biệt theo khảo sát tài liệu chưa có mô hình học có khả 

năng học linh hoạt và thích ứng theo chu kỳ kinh tế. 

Thứ ba, còn ít đánh giá khả năng tổng quát hóa của mô hình trong môi trường 

liên quốc gia. Phần lớn các nghiên cứu chỉ dừng lại ở việc thử nghiệm mô hình trên 

một hoặc vài nền kinh tế riêng lẻ, chưa đánh giá tính ổn định và khả năng khái quát 

của mô hình trong môi trường liên quốc gia. 

1.6.2. Đề xuất giải pháp 

Để khắc phục các khoảng trống nêu trên, luận án đề xuất một hướng tiếp cận 

tích hợp dựa trên ba trụ cột chính: 

Thứ nhất, xây dựng và chuẩn hóa một cơ sở dữ liệu kinh tế vĩ mô đa quốc gia 

tích hợp từ nhiều nguồn đáng tin cậy, với quy trình xử lý dữ liệu bao gồm thu thập, 



  

41 

 

hợp nhất, làm sạch, chuẩn hóa, kiểm định tính dừng, phân tích chuỗi thời gian và biến 

đổi đặc trưng có ý nghĩa kinh tế học. 

Thứ hai, đánh giá  hiệu quả của các mô hình dự báo đối với GDP và một số 

CTKTVM khác từ đó định hướng đề xuất xây dựng mô hình dự báo hiệu quả. 

Thứ ba, xây dựng mô hình học sâu linh hoạt và thích ứng, sử dụng các kiến 

trúc hiện đại có khả năng học các quan hệ phi tuyến, chu kỳ và thích ứng theo thời 

gian. Kiểm chứng tính khái quát và độ tin cậy của mô hình trên tập dữ liệu kinh tế vĩ 

mô của các quốc gia đại diện cho các nền kinh tế có đặc điểm phát triển khác biệt 

nhau về thể chế, quy mô và chu kỳ. 

1.7. Kết luận chương 

Chương 1 đã cung cấp nền tảng lý luận cho luận án thông qua việc hệ thống hóa 

các chỉ tiêu kinh tế vĩ mô tiêu biểu, tổng quan lý thuyết dự báo chuỗi thời gian, và 

tổng quan các mô hình thông dụng trong dự báo GDP và một số CTKTVM khác. Bên 

cạnh đó, chương 1 cũng đã tổng hợp và đánh giá một cách hệ thống các nghiên cứu 

liên quan trong và ngoài nước, qua đó chỉ ra những khoảng trống học thuật đáng chú 

ý.  
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Chương 2. XÂY DỰNG BỘ DỮ LIỆU KINH TẾ VĨ MÔ ĐA NGUỒN 

Dữ liệu kinh tế vĩ mô đóng vai trò nền tảng trong các nghiên cứu thực nghiệm 

và mô hình dự báo hiện đại. Tuy nhiên, sự không đồng nhất giữa các nguồn về định 

nghĩa, đơn vị, và tần suất thu thập đã đặt ra những thách thức đáng kể trong việc xây 

dựng dữ liệu đầu vào chuẩn hóa, đặc biệt với các mô hình học máy đòi hỏi tính nhất 

quán cao [49], [131]. Những khác biệt này không chỉ gây khó khăn trong quá trình 

tích hợp, mà còn ảnh hưởng trực tiếp đến độ tin cậy và khả năng học của các mô hình 

dự báo, đặc biệt là trong các phương pháp dựa trên học máy và phân tích chuỗi thời 

gian, vốn đòi hỏi dữ liệu đầu vào phải ổn định, đầy đủ và nhất quán để đảm bảo hiệu 

suất học và dự báo chính xác [27], [100]. 

Trong bối cảnh đó, chương này nhằm xây dựng bộ dữ liệu kinh tế vĩ mô đa 

nguồn, phục vụ cho mục tiêu mô hình hóa và dự báo liên quốc gia. Bộ dữ liệu được 

thiết kế để đáp ứng đồng thời yêu cầu của các mô hình thống kê truyền thống và các 

kiến trúc học sâu hiện đại. Nội dung chương bao gồm: (i) Quy trình xây dựng bộ dữ 

liệu KTVM đa nguồn, (ii) Xác định các CTKTVM cần thu thập, (iii) Xác định các 

nguồn dữ liệu KTVM và kỹ thuật thu thập, (iv) Phân tích đặc điểm, thống kê mô tả, 

(v) phát hiện xử lý ngoại lệ và gán giá trị bị thiếu, (vi) kiểm định chuỗi thời gian, và 

(vii) chuẩn hóa và chuyển đổi dữ liệu theo hướng tốt nhất cho việc xây dựng bộ dữ 

liệu đầu vào chất lượng cao cho mô hình học máy. 

2.1. Giới thiệu 

Trong nghiên cứu dự báo kinh tế vĩ mô, chất lượng và tính nhất quán của dữ 

liệu đầu vào là yếu tố then chốt quyết định đến hiệu quả và độ tin cậy của kết quả 

phân tích. Các nguồn dữ liệu kinh tế vĩ mô hiện nay, dù phong phú và có uy tín như 

WB, IMF, PWT, OECD, FRED, GSO hay FiinGroup, vẫn tồn tại những hạn chế đáng 

kể khi sử dụng trực tiếp trong các nghiên cứu dự báo hoặc phân tích liên quốc gia: 

Sự không đồng bộ giữa các nguồn dữ liệu: 
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o Sự khác biệt về khái niệm chỉ tiêu, phương pháp tính toán, đơn vị đo 

lường và cách mã hóa dữ liệu gây khó khăn trong việc tích hợp; 

o Chu kỳ công bố và tần suất dữ liệu không thống nhất (năm, quý hoặc 

bất quy tắc), làm giảm tính liên tục và so sánh theo thời gian. 

Phân mảnh và thiếu bao phủ 

o Mỗi nguồn dữ liệu chỉ tập trung vào một số lĩnh vực hoặc quốc gia nhất 

định. Không có một nguồn đơn lẻ nào cung cấp đầy đủ và toàn diện tất 

cả các chỉ tiêu cần thiết với mục tiêu và độ phủ thống nhất [131]. Ví dụ, 

World Bank1  chủ yếu cung cấp các chỉ tiêu liên quan đến tăng trưởng, 

giáo dục, y tế và phát triển bền vững với dữ liệu có độ phủ rộng nhưng 

tần suất chủ yếu theo năm; trong khi đó, Quỹ Tiền tệ Quốc tế2 lại tập 

trung vào các chỉ tiêu tài khóa, tiền tệ và cán cân vãng lai, thường được 

cập nhật theo quý hoặc tháng. Penn World Table3 cung cấp các chỉ số 

hiệu suất kinh tế được điều chỉnh sức mua; OECD4 và FRED5 lại có hệ 

thống thống kê tài chính vĩ mô chi tiết riêng biệt. Ngoài ra, các cơ quan 

thống kê quốc gia như GSO6 của Việt Nam hay BEA7 của Hoa Kỳ sử 

dụng hệ thống mã chỉ tiêu nội bộ và lịch công bố khác nhau. 

o Dữ liệu bị thiếu hoặc không đồng đều giữa các giai đoạn, ảnh hưởng 

tới khả năng phân tích xu hướng dài hạn. 

Khó khăn trong tích hợp và chuẩn hóa 

                                                      

1
 https://data.worldbank.org/ 

2
 https://data.imf.org 

3
 https://www.rug.nl/ggdc/productivity/pwt/ 

4
 https://www.oecd.org/en/data.html 

5
 https://fred.stlouisfed.org/ 

6
 https://www.gso.gov.vn 

7
 https://www.bea.gov/data 
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o Quá trình đồng bộ dữ liệu từ nhiều nguồn đòi hỏi các bước tiền xử lý 

phức tạp để loại bỏ sai lệch và đảm bảo tính so sánh; 

o Các dữ liệu gốc thường chưa ở định dạng tối ưu cho phân tích định 

lượng, yêu cầu bổ sung bước chuyển đổi và cấu trúc hóa. 

Trong bối cảnh đó, một bộ dữ liệu đa nguồn, chuẩn hóa, có độ tin cậy cao và 

bao phủ rộng về thời gian – không gian là điều kiện cần thiết để thực hiện các nghiên 

cứu dự báo và phân tích kinh tế vĩ mô một cách hiệu quả. Bộ dữ liệu này cần đáp ứng 

các tiêu chí: 

o Độ tin cậy cao: lấy từ các nguồn thống kê chính thức và có uy tín quốc tế; 

o Tính nhất quán: thống nhất về khái niệm, đơn vị đo và cấu trúc thời gian; 

o Độ bao phủ rộng: nhiều quốc gia, nhiều giai đoạn, phục vụ cả nghiên cứu 

đơn quốc gia và liên quốc gia; 

o Khả năng tái sử dụng: có thể áp dụng cho nhiều mô hình và phương pháp 

phân tích khác nhau, từ thống kê truyền thống đến học máy và học sâu. 

Do đó, việc xây dựng bộ dữ liệu đáp ứng các tiêu chí này không chỉ là mở rộng 

độ phủ thông tin, mà còn là đảm bảo tính nhất quán, khả năng so sánh và đồng bộ hóa 

dữ liệu giữa các quốc gia – yếu tố quyết định để huấn luyện và đánh giá mô hình một 

cách khách quan, hiệu quả trong bối cảnh liên quốc gia. 

2.2. Quy trình xây dựng bộ dữ liệu kinh tế vĩ mô đa nguồn 

Quy trình xây dựng bộ dữ liệu kinh tế vĩ mô đa nguồn được thực hiện theo các 

bước chính trong hình 2.1. 
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Hình 2. 1 Quy trình xây dựng bộ dữ liệu KTVM đa nguồn 

(1) Xác định các chỉ tiêu thu thập 

Danh sách các chỉ tiêu như GDP thực, lạm phát, thất nghiệp, đầu tư, chi tiêu 

chính phủ, cung tiền (M2), xuất nhập khẩu, v.v. được chọn dựa trên lý thuyết kinh tế 

vĩ mô về mối quan hệ đồng hành, dẫn dắt hoặc trễ pha trong chu kỳ kinh tế, đồng thời 

tương thích với khả năng học của mô hình.  

(2) Lựa chọn nguồn dữ liệu và kỹ thuật thu thập 

Các nguồn dữ liệu chính bao gồm World Bank, OECD, Penn World Table, 

cục thống kê các quốc gia,… Việc lựa chọn dựa trên tính cập nhật, độ tin cậy và khả 



  

46 

 

năng cung cấp chuỗi thời gian dài hạn và chi tiết về kinh tế vĩ mô. Các tài liệu như 

Guidelines on Integrated Economic Statistics của UN nhấn mạnh sự cần thiết phải 

tích hợp đa nguồn để cung cấp dữ liệu đồng bộ và chất lượng[131]. 

(3) Hợp nhất dữ liệu 

Quá trình này cần chuẩn hóa đơn vị (giá cố định/hiện hành, tỷ lệ phần trăm), 

tần suất thời gian (năm, quý), và định dạng ngày tháng. Bước hợp nhất đòi hỏi xử lý 

khác biệt về định nghĩa và phân loại giữa các nguồn dữ liệu. Kinh nghiệm trong các 

hướng dẫn tích hợp dữ liệu chính thức cho thấy việc sử dụng khung tích hợp là cần 

thiết để tránh trùng lệnh và thiếu bao phủ [131]. 

(4) Phân tích đặc điểm và thống kê mô tả 

Một số chỉ tiêu quan trọng được phân tích biểu đồ, thống kê mô tả (xu hướng 

trung bình, độ lệch chuẩn, tương quan giữa biến, v.v.) để đánh giá sơ bộ các đặc tính 

như tính ổn định, mùa vụ, và phát hiện bất thường. Đây là bước tiền xử lý quan trọng 

để xác định biến nào cần chuyển đổi hoặc loại trừ trước khi đưa vào mô hình. 

(5) Phát hiện và xử lý dữ liệu ngoại lai và thiếu hụt 

Thông qua các phương pháp như boxplot, z-score, clustering, phát hiện điểm 

ngoại lai, sau đó áp dụng nội suy (interpolation), multiple imputation hoặc xử lý ngoại 

lai như missing-as-missing hoặc Winsorization. Các nghiên cứu về multiple 

imputation và robust outlier handling trong chuỗi thời gian gợi ý các kỹ thuật xử lý 

phù hợp trong trường hợp ML/DL [27]  

(6) Kiểm định tính dừng chuỗi thời gian 

Sử dụng các kiểm định thống kê phổ biến như ADF, KPSS, PP để xác định 

tính dừng của chuỗi. Nếu chuỗi không dừng, thực hiện biến đổi (lấy sai phân). Phương 

pháp này được áp dụng rộng rãi trong phân tích chuỗi thời gian kinh tế học [87]. 

(7) Chuẩn hóa và chuyển đổi dữ liệu 

Biến được chuẩn hóa theo z-score hoặc min-max, các biến có phân phối lệch 

như CPI hoặc tỷ lệ thất nghiệp có thể được log-transform hoặc sqrt-transform để giảm 

ảnh hưởng của ngoại lệ và dữ liệu phi tuyến.  
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2.3. Các CTKTVM sử dụng trong nghiên cứu 

Việc lựa chọn các chỉ tiêu kinh tế vĩ mô cho mô hình dự báo GDP và các chỉ 

tiêu liên quan được thực hiện dựa trên ba nguyên tắc: 

Thứ nhất, cơ sở lý thuyết kinh tế học vĩ mô: Chỉ tiêu được chọn phải đại diện 

cho các khía cạnh cơ bản của nền kinh tế như tăng trưởng (GDP), giá cả (lạm phát), 

lao động (tỷ lệ thất nghiệp), thương mại (xuất xuất nhập khẩu), và tài chính – tiền tệ 

(cung tiền, đầu tư công, chi tiêu chính phủ). Đây là cách tiếp cận tương đồng với 

phương pháp sử dụng diffusion index trong nghiên cứu dự báo chỉ tiêu kinh tế vĩ mô 

của Stock và Watson [124]. 

Theo các mô hình tăng trưởng kinh tế cổ điển và hiện đại (Solow-Swan, 

Mankiw-Romer-Weil, và các biến thể mới), tốc độ tăng trưởng GDP chịu ảnh hưởng 

của nhiều yếu tố như vốn vật chất, vốn con người, lao động và cơ cấu chi tiêu [97]. 

Ngoài ra, các chỉ tiêu như lạm phát, thất nghiệp và tỷ giá có quan hệ chặt chẽ với chu 

kỳ kinh tế và chính sách điều tiết vĩ mô. 

Thứ hai, cơ sở thực nghiệm từ các nghiên cứu trước: Nhiều công trình thực 

nghiệm chỉ ra rằng bộ biến gồm các yếu tố sản xuất, các biến chính sách, và các biến 

thị trường có khả năng nâng cao độ chính xác dự báo GDP và các chỉ tiêu liên quan 

[122]. 

 Ưu tiên các chỉ tiêu được công bố định kỳ bởi các tổ chức quốc tế uy tín  như 

World Bank, IMF, PWT hoặc cơ quan thống kê quốc gia. 

Thứ ba, tính sẵn có và khả năng chuẩn hóa dữ liệu đa quốc gia: Các chỉ tiêu 

được chọn đều có dữ liệu công bố từ các tổ chức quốc tế uy tín  như World Bank, 

IMF, PWT hoặc cơ quan thống kê quốc gia. Đảm bảo khả năng đồng bộ hóa, tính so 

sánh và độ phủ thời gian – không gian cần thiết cho nghiên cứu liên quốc gia. 

Trên cơ sở các nguyên tắc đó, luận án xác định 7 nhóm chỉ tiêu cần thu thập, 

mỗi nhóm tương ứng với một trục động lực chính của quá trình hình thành và biến 

động GDP [97] với mục tiêu trung tâm là dự báo GDP quốc gia. Các CTKTVM được 

chọn đáp ứng các mục đích trong bảng 2.1. 
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Bảng 2. 1 Các chỉ tiêu kinh tế vĩ mô cần thu thập 

STT Mục đích Nhóm chỉ tiêu 

lựa chọn 

Các chỉ tiêu lựa chọn 

1 Phản ánh trực tiếp sản lượng thực 

tế và các yếu tố đầu vào trong quá 

trình sản xuất như lao động, số 

giờ làm việc, hoặc năng suất lao 

động. Nhóm chỉ tiêu này cung 

cấp dữ liệu đầu vào cho việc mô 

hình hóa động thái tăng trưởng, 

là thành phần cốt lõi trong phân 

tích chuỗi thời gian GDP và các 

chỉ tiêu liên quan. 

Đo lường quy 

mô nền kinh tế, 

nguồn lực và 

năng suất 

- GDP thực tế theo phía chi tiêu, 

- GDP thực tế theo phía sản xuất,  

- Dân số, 

- Số giờ làm việc trung bình mỗi 

năm của người lao động, 

- Chỉ số vốn con người, 

- Số người có việc làm, 

- Tỷ lệ thất nghiệp 

2 Đo lường các thành phần chính 

của GDP từ góc độ cầu (tiêu 

dùng, đầu tư, tiết kiệm, vốn vật 

chất), giúp phản ánh chính xác 

quy mô kinh tế thực và khả năng 

mở rộng sản xuất. 

Tổng sản lượng 

và tích lũy vốn 

- Tiêu dùng thực tế, 

- Hấp thụ nội địa thực tế, 

- GDP thực tế theo phía chi tiêu 

tại mức PPP hiện hành, 

- GDP thực tế phía sản xuất tại 

mức PPP hiện hành, 

- Tổng vốn vật chất của nền kinh 

tế 

3 Cung cấp góc nhìn đa chiều từ 

sản xuất, thu nhập và tiêu dùng. 

Các chỉ tiêu thuộc ba cấu phần 

này giúp mô hình học được mối 

quan hệ cấu thành GDP từ nhiều 

chiều cạnh, tăng khả năng dự báo 

chính xác trong các điều kiện 

khác nhau. 

Chỉ tiêu từ Hệ 

thống Tài khoản 

quốc gia (SNA) 

- GDP thực tế theo giá quốc gia, 

- Tiêu dùng thực tế theo giá quốc 

gia, 

- Hấp thụ trong nước thực tế theo 

giá cố định, 

- Tổng vốn vật chất thực tế theo 

giá quốc gia, 

- Dịch vụ vốn theo giá quốc gia, 

- Năng suất nhân tố tổng hợp 

(TFP), 

- TFP có ý nghĩa phúc lợi, 

- Tỷ trọng thu nhập lao động 

trong GDP, 

- Tỷ suất sinh lợi nội tại thực tế 

của vốn đầu tư, 

- Tỷ lệ khấu hao trung bình của 

vốn vật chất hàng năm. 

4 Đảm bảo rằng mô hình học được 

biến động thực của nền kinh tế. 

Đảm bảo tính đồng nhất của dữ 

liệu và loại bỏ ảnh hưởng của 

biến động giá cả, sức mua hoặc 

tỷ giá hối đoái. Các chỉ tiêu này 

giúp so sánh và phân tích GDP 

trên cùng một mặt bằng giá, hỗ 

trợ nâng cao tính ổn định và khả 

năng dự báo.. 

Mức giá / tỷ giá / 

sức mua 

- Tỷ giá hối đoái, 

- Mức giá tiêu dùng thực tế, 

- Mức giá của hấp thụ nội địa 

thực tế, 

- Mức giá GDP theo phía sản 

xuất. 
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STT Mục đích Nhóm chỉ tiêu 

lựa chọn 

Các chỉ tiêu lựa chọn 

5 Đảm bảo sự nhất quán giữa các 

thành phần cấu thành GDP và các 

chỉ tiêu bổ trợ. Việc chuẩn hóa 

này giúp giảm thiểu sai lệch do 

khác biệt trong đơn vị đo hoặc 

phạm vi thống kê, từ đó cải thiện 

độ tin cậy của mô hình. 

Mức giá PPP 

theo cấu phần 

chi tiêu và vốn 

- Mức giá tiêu dùng, 

- Mức giá đầu tư, 

- Mức giá chi tiêu chính phủ, 

- Mức giá xuất khẩu, 

- Mức giá nhập khẩu, 

- Mức giá vốn vật chất, 

- Mức giá dịch vụ. 

6 Mô hình học sâu thường hoạt 

động tốt hơn khi các biến được 

chuẩn hóa. Các tỷ trọng như tiêu 

dùng hộ gia đình, đầu tư, xuất 

khẩu, v.v. trong GDP giúp biểu 

diễn tương quan kinh tế dưới 

dạng tương đối, từ đó tăng tính 

ổn định và khả năng so sánh giữa 

các quốc gia. Giúp mô hình nhận 

diện được động lực chính đóng 

góp vào tăng trưởng GDP. 

Tỷ trọng trong 

GDP theo PPP 

hiện hành 

- Tỷ trọng tiêu dùng hộ gia đình, 

- Tỷ trọng  đầu tư, 

- Tỷ trọng chi tiêu chính phủ, 

- Tỷ trọng xuất khẩu hàng hóa, 

- Tỷ trọng nhập khẩu hàng hóa, 

- Tỷ trọng sai số thống kê và 

thương mại ròng 

7 Phản ánh tác động của biến động 

giá cả (CPI) và lạm phát đến sức 

mua, chi phí sản xuất và tiêu 

dùng. Đây là yếu tố then chốt để 

hiệu chỉnh mô hình dự báo, đặc 

biệt trong bối cảnh các biến động 

giá cả tác động trực tiếp đến động 

thái GDP và hành vi kinh tế. 

Tiêu dùng và 

lạm phát 

- Chỉ số giá tiêu dùng, 

- Tỷ lệ lạm phát. 

2.4. Nguồn dữ liệu  

Việc lựa chọn và sử dụng các nguồn dữ liệu phù hợp là điều tối quan trọng để 

đảm bảo tính chính xác, độ tin cậy và sự phù hợp của các kết quả nghiên cứu [131]. 

Nguồn dữ liệu được sử dụng trong các nghiên cứu kinh tế vĩ mô gồm bốn nhóm chính: 

(i) nguồn dữ liệu chính thống, (ii) nguồn dữ liệu thương mại, (iii) dữ liệu thay thế, và 

(iv) dữ liệu phi cấu trúc. Mỗi nhóm có những đặc điểm, ưu điểm và hạn chế riêng, 

ảnh hưởng trực tiếp đến chất lượng mô hình dự báo được thể hiện trong hình 2.2. 
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Hình 2. 2 Các nguồn dữ liệu 

Căn cứ trên bảng các CTKTVM cần thu thập, Penn World Table1 và World 

Bank2 được luận án lựa chọn làm hai nguồn dữ liệu chính, hai nguồn này được bổ 

sung bằng dữ liệu từ GSO3, FiinPro4… khi cần, nhưng vẫn đảm bảo PWT và WB là 

lõi dữ liệu để duy trì tính đồng bộ dựa trên các lí do sau: 

Độ tin cậy và tính chính thống 

o PWT được xây dựng và duy trì bởi các nhóm nghiên cứu uy tín 

(Groningen Growth and Development Centre, University of California, 

Davis) và được cộng đồng học thuật quốc tế sử dụng rộng rãi5; 

o WB (WDI) là nguồn dữ liệu chính thức của Ngân hàng Thế giới, bao 

quát hàng trăm chỉ tiêu kinh tế – xã hội, thu thập và chuẩn hóa từ các 

cơ quan thống kê quốc gia và tổ chức quốc tế. 

                                                      

1
 https://www.rug.nl/ggdc/productivity/pwt/ 

2
 https://data.worldbank.org/ 

3
 https://www.gso.gov.vn 

4
 https://www.fiinpro.com 

5
 https://doi.org/10.1257/aer.20130954 
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Độ bao phủ thời gian và không gian 

o PWT cung cấp dữ liệu chuỗi thời gian dài (từ năm 1950) cho hơn 180 

quốc gia, đặc biệt mạnh về các chỉ tiêu kinh tế lượng hóa như GDP, vốn 

vật chất, lao động, vốn con người, và tỷ trọng chi tiêu. PWT cung cấp 

các chỉ tiêu kinh tế so sánh giữa các quốc gia, được điều chỉnh về sức 

mua tương đương. 

o WB (WDI) bao phủ hơn 200 quốc gia và vùng lãnh thổ, với dữ liệu trải 

dài nhiều thập kỷ, đáp ứng tốt yêu cầu phân tích liên quốc gia và dài 

hạn. WB cung cấp hơn 3000 chỉ tiêu phát triển, bao gồm chỉ số phát 

triển con người, vốn con người, năng suất lao động, cấu trúc kinh tế, và 

các chỉ tiêu liên quan đến nghèo đói, bất bình đẳng, v.v. 

Tính nhất quán và khả năng chuẩn hóa 

o PWT áp dụng phương pháp tính thống nhất cho tất cả các quốc gia, đảm 

bảo khả năng so sánh trực tiếp; 

o WB (WDI) cung cấp dữ liệu đã được điều chỉnh về định nghĩa, đơn vị 

đo và phương pháp thu thập, giảm thiểu sai lệch giữa các quốc gia. 

Bên cạnh hai nguồn dữ liệu quốc tế đóng vai trò lõi PWT và WB, nghiên cứu 

sử dụng thêm các nguồn dữ liệu trong nước là GSO và Fiintech để tăng độ chi tiết, 

tính cập nhật và khả năng phản ánh đặc thù kinh tế Việt Nam. GSO là cơ quan chủ 

lực công bố dữ liệu GDP theo quý và năm, chỉ số giá tiêu dùng (CPI), chỉ số sản xuất 

công nghiệp (IPI), dân số, tỷ lệ thất nghiệp, năng suất lao động, và cơ cấu kinh tế theo 

ngành của Việt Nam. GSO còn công bố niên giám thống kê và các ấn phẩm chuyên 

đề.  FiinGroup là đơn vị dữ liệu tài chính – kinh tế tư nhân hàng đầu tại Việt Nam, 

nổi bật với khả năng cập nhật nhanh và tổ chức dữ liệu theo cấu trúc hỗ trợ phân tích 

chuyên sâu. Dữ liệu của FiinTech bao gồm thông tin chi tiết về hoạt động thương 

mại, doanh nghiệp niêm yết, chỉ số ngành, thị trường xuất nhập khẩu và các biến vi 

mô liên quan đến hoạt động sản xuất – kinh doanh. 
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2.5. Hợp nhất và chuẩn hóa dữ liệu 

Mục 2.3 và 2.4 đã xác định các CTKTVM cần thu thập và nguồn thu thập dữ 

liệu. Quy trình hợp nhất dữ liệu được thực hiện theo các bước trong hình 2.3. 

 

Hình 2. 3 Quy trình hợp nhất dữ liệu 

Bước 1: Xác định các chỉ tiêu và nguồn dữ liệu tương ứng (Bảng 2.2) 

Bước 2: Chuẩn hóa định danh và đơn vị đo lường 
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Nội dung thực hiện Cách thực hiện 

Quy đổi đơn vị Đơn vị tiền tệ: triệu USD 

Năm cơ sở: 2017 

Tỷ lệ: % 

Đặt tên biến thống nhất Theo tên biến trong các bảng phụ lục 

Ghi nhận nguồn gốc biến Thêm cột phụ ghi nguồn gốc 

Bước 3: Chuẩn hóa thời gian và tần suất  

Nội dung thực 

hiện 

Cách thực hiện 

Chỉ tiêu Phương 

pháp 

Chuyển đổi tần 

suất (về năm) 

GDP thực tế theo phía chi tiêu, GDP thực tế theo 

phía sản xuất, tiêu dùng thực tế, hấp thụ nội địa 

thực tế, GDP theo PPP hiện hành phía chi tiêu, 

GDP theo PPP hiện hành phía sản xuất, GDP 

thực tế theo giá quốc gia, tiêu dùng thực tế theo 

giá quốc gia, hấp thụ nội địa thực tế theo giá 

quốc gia, tổng vốn vật chất thực tế theo giá quốc 

gia. 

Lấy tổng 

Dân số, chỉ số vốn con người, tỷ trọng thu nhập 

lao động trong GDP, tỷ suất sinh lợi nội tại thực 

tế của vốn đầu tư, năng suất nhân tố tổng hợp, 

năng suất nhân tố tổng hợp có ý nghĩa phúc lợi. 

Lấy giá trị 

cuối 

Các biến còn lại Lấy giá trị 

trung bình 

Bước 4: Gộp bảng dữ liệu theo khóa chung 

Các bảng dữ liệu được gộp theo khóa chung bao gồm: country (quốc gia), year 

(năm), và các cột chỉ tiêu thống nhất. 
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Phương pháp gộp sử dụng là left join tuần tự, trong đó PWT được chọn làm 

bảng chính do độ ổn định và độ phủ rộng. 

Bước 5: Xử lý tính thiếu và kiểm tra toàn vẹn 

Rà soát trên nhóm 6 quốc gia nghiên cứu (Việt Nam, Nga, Mỹ, Canada, Trung 

Quốc và Ấn Độ) cho thấy: 

- Giai đoạn toàn bộ (1950–2019): Tỷ lệ thiếu dữ liệu trung bình cho 6 quốc gia 

ở mức 19,12%, nhưng phân bổ không đồng đều, được thể hiện trong hình 2.4. 

Trong đó, Nga là quốc gia có tỷ lệ thiếu dữ liệu cao nhất, lên tới khoảng 54% 

tổng số giá trị vì lí do Nga không có dữ liệu trước năm 1990, tiếp đến là Việt 

Nam trên 30% vì Việt Nam không có dữ liệu trước năm 1970, trong khi các 

quốc gia còn lại dao động trong khoảng 4–7%. Dữ liệu của Việt Nam trước 

giai đoạn 1980 chủ yếu là dữ liệu ước tính. 

 

Hình 2. 4 Tỷ lệ thiếu dữ liệu giai đoạn 1950-2019 

- Giai đoạn 1980–2019: Mức độ thiếu dữ liệu giảm đáng kể, với tỷ lệ trung bình 

chỉ còn 9,89% cho toàn bộ nhóm quốc gia. Điều này cho thấy từ thập niên 

1980 trở đi, dữ liệu trở nên đầy đủ và ổn định hơn cho hầu hết các quốc gia, 

ngoại trừ Nga – vẫn duy trì tỷ lệ thiếu cao do không có dữ liệu giai đoạn trước 

1980. Xu hướng này được minh họa rõ trong Hình 2.5. 
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Hình 2. 5 Tỷ lệ thiếu dữ liệu giai đoạn 1980-2019 

Từ kết quả phân tích trên, nghiên cứu này sẽ tập trung vào giai đoạn 1980–

2019 nhằm đảm bảo dữ liệu đầu vào có tính đầy đủ và ổn định cao, đồng thời hạn chế 

sai lệch do thiếu dữ liệu nghiêm trọng ở các giai đoạn trước. Việc rà soát cho thấy 

phần lớn dữ liệu thiếu tập trung ở một số biến nhất định, trong khi đa số biến khác có 

tỷ lệ thiếu rất thấp. Cụ thể, trong giai đoạn này, tỷ lệ thiếu dữ liệu của Canada, Trung 

Quốc, Ấn Độ và Hoa Kỳ chỉ dao động từ 2,55% đến 3,32%, trong khi Việt Nam có 

tỷ lệ thiếu cao hơn đáng kể (21,83%) do một số ít biến không được thu thập đầy đủ. 

Do đó, nghiên cứu sẽ áp dụng tiêu chí loại bỏ một số này nhằm giảm thiểu sai số và 

nâng cao độ tin cậy của các mô hình dự báo. 

Sau khi hợp nhất dữ liệu được bộ dữ liệu gồm các biến cùng với mã và đơn vị 

trong bảng 2.2 (Ý nghĩa của biến được trình bày trong bảng phụ lục). 



  

56 

 

Bảng 2. 2 Tổng hợp các chỉ tiêu KTVM sau hợp nhất 

STT Mã chỉ 
tiêu 

Tên chỉ tiêu Vai trò trong dự báo Nguồn 
dữ liệu 

chính 

Nguồn 
dữ liệu 

bổ sung 

Đơn vị Ghi chú 

1 rgdpe GDP thực tế theo phía 

chi tiêu 
Biến phụ thuộc chính trong dự báo GDP; biến giải thích 

cho CPI, thất nghiệp và tỷ giá thông qua mối quan hệ tăng 

trưởng–ổn định kinh tế vĩ mô 

PWT WB, 

GSO 

Triệu USD 

(2017) 

Đã hiệu 

chỉnh PPP 

2 rgdpo GDP thực tế theo phía 

sản xuất 

Biến tham chiếu và kiểm chứng kết quả dự báo GDP PWT WB, 

GSO 

Triệu USD 

(2017) 

Đã hiệu 

chỉnh PPP 

3 pop Dân số Ảnh hưởng đến tăng trưởng GDP tiềm năng, nhu cầu tiêu 

dùng (CPI) và quy mô thị trường lao động (thất nghiệp) 

WB GSO Triệu người  

4 Emp Số người có việc làm Cơ sở tính tăng trưởng lao động; biến giải thích cho thất 

nghiệp, GDP và năng suất lao động 

WB GSO Triệu người  

5 ahv Số giờ làm việc trung 

bình mỗi năm của 

người lao động 

tác động đến năng suất, tăng trưởng GDP và thu nhập bình 

quân 

PWT GSO Giờ/năm/ng

ười 

 

6 hc Chỉ số vốn con người Chỉ tiêu chất lượng lao động; biến giải thích cho năng 

suất, tăng trưởng GDP và sức cạnh tranh (tác động tới tỷ 

giá dài hạn) 

PWT WB Chỉ số  

7 une_r Tỷ lệ thất nghiệp Biến phụ thuộc chính trong dự báo thất nghiệp; biến giải 

thích cho dự báo GDP 

WB GSO %  

8 ccon Tiêu dùng thực tế Thành phần của GDP theo chi tiêu; biến giải thích cho CPI WB PWT Triệu USD 

(2017) 

 

9 cda Hấp thụ nội địa thực tế Thước đo tổng cầu; biến giải thích GDP và CPI WB PWT Triệu USD 

(2017) 
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STT Mã chỉ 

tiêu 

Tên chỉ tiêu Vai trò trong dự báo Nguồn 

dữ liệu 
chính 

Nguồn 

dữ liệu 
bổ sung 

Đơn vị Ghi chú 

10 cgdpe GDP thực tế theo phía 

chi tiêu tại mức PPP 

hiện hành 

Biến tham chiếu hỗ trợ phân tích sức mua và so sánh quốc 

tế; dùng trong các mô hình GDP và phân tích sức mạnh 

tiền tệ (tỷ giá) 

PWT WB Triệu USD 

(2017) 

PPP hiện 

hành 

11 cgdpo GDP thực tế phía sản 

xuất tại mức PPP hiện 

hành 

Biến tham chiếu bổ sung cho GDP; hỗ trợ đánh giá cơ cấu 

sản xuất và ảnh hưởng tới cán cân thương mại, tỷ giá 

PWT WB Triệu USD 

(2017) 

PPP hiện 

hành 

12 cn Tổng vốn vật chất của 

nền kinh tế, 

Biến giải thích cho GDP, năng suất lao động, và gián tiếp 

tác động tới CPI, tỷ giá qua năng lực sản xuất 

PWT WB Triệu USD 

(2017) 

 

13 rgdpna GDP thực tế theo giá 

quốc gia 

Biến phụ thuộc/giải thích khi phân tích tác động của lạm 

phát nội địa (CPI) và tỷ giá danh nghĩa 

PWT WB Triệu USD 

(2017) 

 

14 rconna Tiêu dùng thực tế theo 

giá quốc gia 

Biến giải thích chính cho CPI và tổng cầu; đồng thời ảnh 

hưởng tới GDP qua kênh tiêu dùng 

PWT WB Triệu USD 

(2017) 

 

15 rdana Hấp thụ trong nước thực 

tế theo giá cố định 

Đo lường tổng cầu nội địa đã loại bỏ yếu tố giá; giải thích 

GDP và tác động tới tỷ giá qua nhập khẩu ròng 

PWT WB Triệu USD 

(2017) 

 

16 rnna Tổng vốn vật chất thực 

tế theo giá quốc gia 

Biến phản ánh năng lực sản xuất và đầu tư; ảnh hưởng dài 

hạn tới GDP, CPI và tỷ giá 

PWT WB Triệu USD 

(2017) 

 

17 rkna Dịch vụ vốn theo giá 

quốc gia 

Phản ánh chi phí vốn, tác động tới đầu tư, tăng trưởng 

GDP và kỳ vọng tỷ giá 

PWT WB Triệu USD 

(2017) 

 

18 rtfpna Năng suất nhân tố tổng 

hợp(TFP) 

Biến giải thích cốt lõi cho tăng trưởng GDP dài hạn; ảnh 

hưởng tới cạnh tranh quốc tế và tỷ giá thực 

PWT WB Chỉ số  

19 rwtfpna TFP có ý nghĩa phúc lợi  Biến giải thích cho tăng trưởng GDP gắn với phúc lợi xã 

hội; 

PWT WB Chỉ số  

20 labsh Tỷ trọng thu nhập lao 

động trong GDP (giá 

hiện hành) 

Biến giải thích cho phân phối thu nhập, sức mua và tác 

động tới tiêu dùng, thất nghiệp 

PWT WB %  
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STT Mã chỉ 

tiêu 

Tên chỉ tiêu Vai trò trong dự báo Nguồn 

dữ liệu 
chính 

Nguồn 

dữ liệu 
bổ sung 

Đơn vị Ghi chú 

21 irr Tỷ suất sinh lợi nội tại 

thực tế của vốn đầu tư 

Biến đánh giá hiệu quả đầu tư, ảnh hưởng tới kỳ vọng tăng 

trưởng GDP và tỷ giá 

PWT WB %  

22 delta Tỷ lệ khấu hao trung 

bình của vốn vật chất 

hàng năm. 

Ảnh hưởng tới năng lực sản xuất, chi phí vốn, và gián tiếp 

tác động tới GDP, CPI 

PWT WB %  

23 xr Tỷ giá hối đoái Biến phụ thuộc hoặc giải thích trong dự báo tỷ giá; ảnh 

hưởng trực tiếp tới CPI và gián tiếp tới GDP qua thương 

mại 

WB  Nội tệ/USD  

24 pl_con Mức giá tiêu dùng thực 

tế (CCON) 

Biến phụ thuộc khi dự báo CPI; biến giải thích cho tiêu 

dùng và tổng cầu trong dự báo GDP 

PWT WB %  

25 pl_da Mức giá của hấp thụ nội 

địa thực tế (CDA) 

Đo lường mức giá tổng cầu nội địa; ảnh hưởng tới CPI và 

cán cân thương mại 

PWT WB %  

26 pl_gdp

o 

Mức giá GDP theo phía 

sản xuất (CGDPo) 

Chỉ báo lạm phát từ phía cung; ảnh hưởng tới GDP thực 

và tỷ giá thực 

PWT WB %  

27 pl_c Mức giá tiêu dùng Biến chính để dự báo CPI; tác động trực tiếp tới sức mua, 

tiêu dùng và tăng trưởng GDP 

PWT WB %  

28 pl_i Mức giá đầu tư Ảnh hưởng tới quyết định đầu tư, năng lực sản xuất, từ đó 

tác động tới GDP, CPI và tỷ giá 

PWT WB %  

29 pl_g Mức giá chi tiêu chính 

phủ 

Ảnh hưởng tới chi tiêu công thực, từ đó tác động tới GDP, 

CPI và cân đối ngân sách 

PWT WB %  

30 pl_x Mức giá xuất khẩu Ảnh hưởng trực tiếp tới cán cân thương mại, tỷ giá và 

GDP; gián tiếp tới CPI qua giá nhập khẩu 

PWT WB %  

31 pl_m Mức giá nhập khẩu Biến giải thích quan trọng cho CPI; tác động tới cán cân 

thương mại và GDP 

PWT WB %  
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STT Mã chỉ 

tiêu 

Tên chỉ tiêu Vai trò trong dự báo Nguồn 

dữ liệu 
chính 

Nguồn 

dữ liệu 
bổ sung 

Đơn vị Ghi chú 

32 pl_n Mức giá vốn vật chất Ảnh hưởng tới chi phí đầu tư và năng lực sản xuất; tác 

động dài hạn tới GDP và lạm phát 

PWT WB %  

33 pl_k Mức giá dịch vụ Chỉ báo lạm phát trong khu vực dịch vụ; ảnh hưởng tới 

CPI và GDP 

PWT WB %  

34 csh_c Tỷ trọng tiêu dùng hộ 

gia đình 

Phản ánh cầu tiêu dùng; biến giải thích GDP, CPI PWT WB %  

35 csh_i Tỷ trọng đầu tư Động lực tăng trưởng dài hạn, biến giải thích GDP PWT WB %  

36 csh_g Tỷ trọng chi tiêu chính 

phủ 

đánh giá tác động của chi tiêu công tới GDP và CPI PWT WB %  

37 csh_x Tỷ trọng xuất khẩu hàng 

hóa 

Ảnh hưởng trực tiếp tới GDP qua thành phần xuất khẩu 

ròng và tỷ giá 

PWT WB %  

38 csh_m Tỷ trọng nhập khẩu 

hàng hóa 

 Biến giải thích GDP, CPI và cán cân thương mại PWT WB %  

39 csh_r Tỷ trọng sai số thống kê 

và thương mại ròng 

Ảnh hưởng gián tiếp tới GDP và CPI PWT WB %  

40 cpi Chỉ số giá tiêu dùng Biến phụ thuộc khi dự báo CPI; biến giải thích trong dự 

báo GDP và lạm phát 

WB GSO, 

FiinGro

up 

%  

41 inf_r Tỷ lệ lạm phát  Biến phụ thuộc hoặc giải thích trong dự báo lạm phát; tác 

động tới GDP, CPI, tỷ giá 

WB GSO, 

FiinGro

up 

%/năm  
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2.6. Kiểm tra chất lượng và chuẩn bị dữ liệu 

2.6.1. Phân tích đặc điểm bộ dữ liệu 

1. Thông tin chung: 

- Số chỉ tiêu: 41 trong bảng 2.2 ( Ý nghĩa của các chỉ tiêu này được mô tả trong 

bảng phụ lục PL1 – PL7) 

- Loại dữ liệu: Tất cả các biến đều thuộc loại số thực  

- Phạm vi: Mỹ, Canada, Nga, Ấn Độ, Trung Quốc và Việt Nam. 

- Khoảng thời gian: Năm 1950 đến 2019. Ngoại trừ một số quốc gia như Nga từ 

1990-2019, Việt Nam từ 1970 đến 2019. 

2. Thiếu dữ liệu 

Sau khi đã kiểm tra thiếu và tính toàn vẹn của bộ dữ liệu trong bước 2.5 Hợp 

nhất dữ liệu thì: 

- Tỷ lệ thiếu trên toàn bộ tập dữ liệu thấp: chỉ khoảng 1.9%–3.8% ở một số biến, 

và không đồng đều ở các quốc gia. 

- Các biến có dữ liệu thiếu gồm: pl_k, ck, rwtfpna, rtfpna, rkna, labsh, irr tùy 

thuộc vào từng quốc gia. 

- Các dữ liệu thiếu chủ yếu nằm ở giai đoạn trước năm 1990 

3. Đặc điểm cấu trúc 

Tất cả các biến có dạng chuỗi thời gian đơn biến, được sắp xếp theo thứ tự 

thời gian đều đặn, thuận lợi cho việc chuẩn hóa và huấn luyện mô hình học sâu tuần 

tự. 

Dữ liệu phản ánh đa chiều về sản lượng (GDP thực), lao động (dân số, số 

người có việc làm, giờ làm), giá cả (CPI, deflator), chi tiêu (tiêu dùng, đầu tư, chính 

phủ), thương mại (xuất, nhập khẩu), và các tỷ trọng kinh tế (tỷ trọng đầu tư, chi tiêu 

hộ,...). 
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2.6.2. Phân tích thống kê mô tả 

Bộ dữ liệu sử dụng trong nghiên cứu bao gồm các quan sát hàng năm với các 

biến phản ánh các khía cạnh kinh tế vĩ mô như sản lượng, tiêu dùng, lao động, giá cả 

và cơ cấu chi tiêu, v.v. Mục kiểm tra chất lượng và chuẩn hóa bộ dữ liệu này được 

luận án thực hiện cho từng quốc gia nhằm đánh giá phân phối dữ liệu, tính biến động 

và mức độ tuân theo phân phối chuẩn. Từ phần này, luận án thực hiện với bộ dữ liệu 

của Việt Nam, dữ liệu của các quốc gia còn lại thực hiện tương tự. 

Bảng 2.2 ở dưới là thống kê mô tả của bộ dữ liệu KTVM Việt Nam với ý nghĩa 

của các chỉ tiêu được mô tả ở phụ lục. Kết quả thống kê cho thấy GDP thực theo 

hướng tiếp cận tiêu dùng (rgdpe) và sản lượng (rgdpo) lần lượt đạt trung bình khoảng 

211.457 triệu USD và 218.746 triệu USD (giá năm 2017), với độ lệch chuẩn rất cao 

(~198.000–199.000 triệu USD), phản ánh xu hướng tăng trưởng rõ rệt và biến động 

đáng kể theo thời gian. Cả hai biến này đều có hệ số lệch (skewness) dương lớn (trên 

1.1), cho thấy phân phối lệch phải, tức là có một số năm tăng đột biến. Hệ số nhọn 

(kurtosis) ở mức trung bình cho thấy dữ liệu có phân phối gần chuẩn. Tuy nhiên, kiểm 

định Jarque-Bera (JB) khẳng định rằng hai biến không tuân theo phân phối chuẩn ở 

mức ý nghĩa 5% (p < 0.01). 

Các biến nhân khẩu học như dân số (pop) và lao động (emp) có phân phối ổn 

định hơn. Trung bình dân số đạt khoảng 71.63 triệu người và số lao động trung bình 

là 33.99 triệu người. Cả hai biến có skewness gần 0 và kiểm định JB không bác bỏ 

giả thuyết phân phối chuẩn (p > 0.15), cho thấy chúng có thể phù hợp với các mô 

hình tuyến tính hoặc hồi quy cổ điển. 

Biến vốn con người (hc) có giá trị trung bình là 1.99 với độ lệch chuẩn 0.392, 

cho thấy xu hướng tăng dần theo thời gian. Tuy nhiên, kiểm định JB cho thấy phân 

phối lệch phải nhẹ và có khác biệt so với phân phối chuẩn ở mức ý nghĩa 5% (p = 

0.04199), gợi ý rằng nên chuẩn hóa hoặc biến đổi log biến này khi đưa vào mô hình 

học máy. 
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Các chỉ tiêu như tỷ trọng chi tiêu hộ gia đình (csh_c), đầu tư (csh_i), chính phủ 

(csh_g), xuất khẩu (csh_x) và nhập khẩu (csh_m) cũng được thống kê cho thấy sự 

phân tán cao, đặc biệt là biến csh_x (tỷ trọng xuất khẩu) với độ lệch chuẩn lớn, phản 

ánh mức độ hội nhập kinh tế gia tăng nhanh chóng của Việt Nam trong giai đoạn đổi 

mới và hội nhập quốc tế. 

Nhìn chung, phần lớn các biến kinh tế vĩ mô trong bộ dữ liệu có phân phối 

lệch và/hoặc nhọn, do đó trong các bước xử lý tiếp theo, cần chuẩn hóa để làm mượt 

dữ liệu, đồng thời tăng hiệu quả huấn luyện mô hình học sâu và giảm nguy cơ 

overfitting. Việc nắm rõ đặc điểm thống kê của từng biến không chỉ giúp lựa chọn 

mô hình dự báo phù hợp mà còn hỗ trợ việc thiết kế các bước tiền xử lý dữ liệu một 

cách khoa học và có hệ thống. 
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Bảng 2. 3 Bảng tham số thống kê các chỉ số KTVM Việt Nam 

Chỉ 

tiêu 

Trung 

bình 
Trung vị Lớn nhất Nhỏ nhất 

Độ lệch 

chuẩn 
Skewness Kurtosis Xác suất JB 

rgdpe 211456.7

087 

127008.15

24 

750726.750

0 

36863.58

59 

198345.0211 1.2534 0.4603 13.5341 0.0012 

rgdpo 218745.7

755 

129262.86

33 

724123.375

0 

40070.10

16 

199569.0782 1.1125 -0.0086 10.3132 0.0058 

pop 71.6255 74.2808 96.4621 43.4048 16.2652 -0.2093 -1.2635 3.6909 0.1580 

emp 33.9870 32.3319 54.0691 15.5761 12.3937 0.1998 -1.2581 3.6303 0.1628 

avh 2398.400

8 

2348.2380 2986.8475 2131.968

2 

207.0952 1.1537 0.7116 12.1466 0.0023 

hc 1.9942 1.8036 2.8700 1.4942 0.3921 0.8176 -0.6077 6.3403 0.0420 

une_r 1.92 1.97 2.87 1 0.5 -0.3019 -0.2819 0.8083 0.4255 

ccon 174970.4

129 

122552.50

01 

582677.062

5 

38076.77

34 

147274.3600 1.2738 0.6128 14.3042 0.0008 

cda 223259.8

556 

140294.96

88 

758821.937

5 

40851.34

38 

200564.9518 1.1541 0.2051 11.1880 0.0037 

cgdpe 213479.2

722 

129090.18

75 

747853.750

0 

36742.91

41 

199318.3154 1.2139 0.3418 12.5238 0.0019 

cgdpo 219944.1

977 

131795.20

70 

723142.687

5 

40268.11

33 

199385.2152 1.0914 -0.0419 9.9296 0.0070 

cn 493715.3

188 

134752.71

10 

2009263.37

50 

34543.24

61 

588372.0109 1.0712 -0.2267 9.6690 0.0080 

rgdpna 232252.5

681 

151592.46

09 

741653.562

5 

42713.88

67 

198575.7993 1.0117 -0.1209 8.5600 0.0138 

rconna 187187.9

384 

130029.05

08 

582796.000

0 

42934.97

27 

147034.8719 1.1201 0.2361 10.5715 0.0051 



  

64 

 

Chỉ 

tiêu 

Trung 

bình 
Trung vị Lớn nhất Nhỏ nhất 

Độ lệch 

chuẩn 
Skewness Kurtosis Xác suất JB 

rdana 225370.4

533 

141703.93

75 

762540.875

0 

40080.18

75 

201415.7687 1.1136 0.1355 10.3719 0.0056 

rnna 489921.7

185 

199546.11

72 

2011976.00

00 

52886.74

22 

549285.7857 1.2591 0.4220 13.5828 0.0011 

delta 0.0455 0.0394 0.0632 0.0354 0.0095 0.6536 -1.2732 6.9365 0.0312 

xr 9776.290

4 

11035.416

7 

23050.2417 2.9932 8505.7141 0.0421 -1.5269 4.8720 0.0875 

pl_con 0.1444 0.1239 0.3358 0.0215 0.1118 0.5736 -1.1628 5.5585 0.0621 

pl_da 0.1544 0.1429 0.3526 0.0230 0.1164 0.5013 -1.2088 5.1385 0.0766 

pl_gdp

o 

0.1493 0.1400 0.3622 0.0210 0.1143 0.5842 -1.0259 5.0368 0.0806 

csh_c 0.7287 0.7192 0.9307 0.5578 0.0990 0.1185 -1.0035 2.2149 0.3304 

csh_i 0.1573 0.1331 0.3217 0.0645 0.0883 0.4664 -1.3009 5.3380 0.0693 

csh_g 0.1442 0.1515 0.1915 0.0888 0.0329 -0.4126 -1.1801 4.3199 0.1153 

csh_x 0.1523 0.0976 0.5260 0.0002 0.1657 0.8738 -0.4359 6.7579 0.0341 

csh_m -0.1617 -0.0930 -0.0012 -0.5191 0.1657 -0.7880 -0.7230 6.2634 0.0436 

csh_r -0.0208 -0.0128 0.1155 -0.2374 0.0725 -0.7025 0.5432 4.7269 0.0941 

pl_c 0.1563 0.1397 0.3519 0.0238 0.1167 0.4902 -1.2638 5.3306 0.0696 

pl_i 0.2091 0.2282 0.4104 0.0440 0.1236 0.1445 -1.3532 3.9889 0.1361 

pl_g 0.0819 0.0614 0.2451 0.0093 0.0790 0.9846 -0.4846 8.5672 0.0138 

pl_x 0.4038 0.4201 0.6956 0.1201 0.1804 -0.1139 -1.0991 2.6247 0.2692 

pl_m 0.4319 0.4815 0.7126 0.1373 0.1823 -0.3833 -1.1532 3.9951 0.1357 

pl_n 0.1500 0.1552 0.2562 0.0395 0.0726 -0.0736 -1.3817 4.0223 0.1338 

cpi 89.39 82.3 145.3 46.1 31.66 0.426 -1.1265 0.3845 1.9118 
inf_r 6.93 6.6 23.1 -1.8 5.91 1.1902 1.2348 0.0319 6.8914 

Nguồn: Tác giả 
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2.6.3. Phát hiện ngoại lệ và xử lý dữ liệu thiếu 

Phát hiện ngoại lệ 

Dữ liệu kinh tế vĩ mô thường chứa các điểm bất thường do các nguyên nhân 

như sai số đo lường, lỗi nhập liệu, thay đổi chính sách đột ngột, hoặc các cú sốc kinh 

tế như khủng hoảng tài chính và đại dịch. Việc phát hiện và xử lý các giá trị ngoại lệ 

này là điều kiện bắt buộc để tránh làm sai lệch các mô hình học máy hoặc các phân 

tích thống kê truyền thống. 

Có nhiều phương pháp được sử dụng để phát hiện ngoại lệ. Với dữ liệu có 

phân phối chuẩn, kỹ thuật Z-score được sử dụng để xác định các điểm cách xa trung 

bình nhiều độ lệch chuẩn. Đối với dữ liệu có phân phối lệch, phương pháp dựa trên 

khoảng tứ phân vị (IQR) là phù hợp hơn: các điểm nằm ngoài khoảng [Q1 - 1.5×IQR, 

Q3 + 1.5×IQR] được coi là ngoại lệ. Đối với dữ liệu đa biến và phi tuyến, các thuật 

toán học máy như Isolation Forest [94] hoặc One-Class SVM, cũng như phương pháp 

mật độ như Local Outlier Factor (LOF) [32], được sử dụng để phát hiện các điểm bất 

thường mà không cần giả định phân phối. 

Trong bảng thống kê mô 2.2 phần lớn các chỉ tiêu có phân phối lệch nên luận 

án đã tiến hành phát hiện và xử lý ngoại lệ thông qua phương pháp khoảng tứ phân 

vị (Interquartile Range – IQR), kết quả phân tích cho thấy một số biến kinh tế vĩ mô 

có xuất hiện các giá trị ngoại lệ nằm ngoài ngưỡng ±1.5 lần độ rộng của khoảng tứ 

phân vị. Cụ thể, bảng 2.3 Rgdpe có ba quan sát vượt trội trong giai đoạn 2017–2019, 

phản ánh mức tăng trưởng kinh tế đột biến của Việt Nam trong những năm gần đây. 

Bảng 2. 4 Các ngoại lệ 

Năm Giá trị rgdpe (USD, giá cố định) 

2017 653,410.81 

2018 705,553.38 

2019 750,726.75 



  

66 

 

Ngoài ra, Biến csh_r (Tỷ trọng sai lệch thống kê trong GDP chi tiêu) của Việt 

Nam có một giá trị âm lớn vào năm 1990 (- 0.237363), cho thấy khả năng mất cân 

đối tạm thời giữa các thành phần chi tiêu hoặc sai số thống kê trong năm này. 

Tuy nhiên, các giá trị ngoại lệ phản ánh hiện tượng kinh tế quan trọng (ví dụ 

như GDP âm) cần được giữ lại để không làm mất đi bản chất thực tế của chuỗi dữ 

liệu. Trong một số trường hợp, giá trị ngoại lệ có thể được mã hóa lại thành biến chỉ 

thị nhằm làm rõ bối cảnh phân tích. Thay vì loại bỏ các quan sát ngoại lệ, luận án lựa 

chọn tiếp cận theo hướng bảo toàn thông tin kinh tế, đồng thời tiến hành chuẩn hóa 

toàn bộ các biến định lượng bằng phương pháp Z-score. 

Xử lý giá trị bị thiếu 

Theo phân tích đặc điểm bộ dữ liệu mục 2.5, các giá trị bị thiếu chủ yếu nằm 

ở giai đoạn trước năm 1990, các giá trị này được xử lý thay thế bằng trung bình/trung 

vị, nội suy tuyến tính với các chỉ tiêu tiêu dùng, đầu tư, chi tiêu chính phủ, xuất nhập 

khẩu; và ước lượng với chỉ tiêu tỷ giá. Riêng Việt Nam một số chỉ tiêu không có dữ 

liệu bao gồm: pl_k, rwtfpna, rtfpna, rkna, labsh, irr nên các chỉ tiêu được loại bỏ khỏi 

bộ dữ liệu Việt Nam. 

2.6.4. Kiểm định chuỗi thời gian 

Việc đánh giá tính dừng của các chuỗi thời gian kinh tế vĩ mô là bước quan 

trọng nhằm đảm bảo độ chính xác và hiệu quả trong quá trình dự báo. Một chuỗi 

không dừng thường dẫn đến sai lệch trong ước lượng, kết luận thống kê thiếu tin cậy, 

và làm giảm hiệu quả của các mô hình như ARIMA, VAR hoặc các kiến trúc học sâu. 

Do đó, trong nghiên cứu này, kiểm định tính dừng được tiến hành bằng cách kết hợp 

đồng thời hai phương pháp phổ biến là ADF và KPSS [87]. 

Sử dụng kết hợp hai kiểm định là cần thiết vì chúng có giả thuyết gốc trái 

ngược nhau: ADF kiểm tra giả thuyết H₀ là chuỗi không dừng (có gốc đơn vị), trong 

khi KPSS kiểm tra giả thuyết H₀ là chuỗi dừng. Cách tiếp cận này giúp kiểm tra chéo 

và tăng cường độ tin cậy của kết luận. Ngoài ra, KPSS thường nhạy hơn trong việc 

phát hiện các xu hướng trôi dạt hoặc phương sai thay đổi – những đặc điểm phổ biến 
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trong dữ liệu kinh tế vĩ mô. Khi cả hai kiểm định đều cho kết luận rõ ràng (ví dụ ADF 

bác bỏ H₀ và KPSS không bác bỏ H₀), ta có thể xác nhận chuỗi là dừng (I(0)); ngược 

lại, nếu ADF không bác bỏ H₀ và KPSS bác bỏ H₀, chuỗi được xem là không dừng 

và cần sai phân (I(1)). Trường hợp cả hai kiểm định đều không rõ ràng có thể chỉ ra 

rằng chuỗi là I(2) – tức là cần sai phân hai lần để đạt được trạng thái dừng. 

Bảng 2.4 là kết quả kiểm tra tính dừng của bộ chỉ số KTVM theo phương pháp 

kiểm định Dickey – Fuller được tăng cường (ADF) và kiểm định KPSS. Kết quả được 

trình bày dưới dạng bậc tích phân của chuỗi, ký hiệu là I(d), trong đó d là số lần cần 

sai phân để đạt được chuỗi dừng. 

Bảng 2. 5 Bảng kiểm định tính dừng của một số biến KTVM 

Biến ADF 

Statistic 

ADF 

p-value 

KPSS 

Statistic 

KPSS 

p-value 

Kiểu 

dừng 

Mức 

ý nghĩa 

rgdpe 2.9900 1.0000 0.9538 0.0100 I(1) 5% 

rgdpo 10.4627 1.0000 0.9681 0.0100 I(1) 5% 

pop -3.4832 0.0084 1.0990 0.0100 I(2) 5% 

emp -3.7102 0.0040 1.0841 0.0100 I(2) 5% 

avh -3.3128 0.0143 0.9087 0.0100 I(2) 5% 

hc 1.1168 0.9954 1.0068 0.0100 I(1) 5% 

une_r 1.8597 0.3513 0.4313 0.0637 I(2) 5% 

ccon 17.2921 1.0000 0.9588 0.0100 I(1) 5% 

cda 4.2802 1.0000 0.9747 0.0100 I(1) 5% 

cgdpe 2.2329 0.9989 0.9605 0.0100 I(1) 5% 

cgdpo 11.7950 1.0000 0.9743 0.0100 I(1) 5% 

cn 4.4656 1.0000 0.9411 0.0100 I(1) 5% 

rgdpna 3.2355 1.0000 1.0039 0.0100 I(1) 5% 

rconna 18.0425 1.0000 0.9939 0.0100 I(1) 5% 

rdana 4.2811 1.0000 0.9868 0.0100 I(1) 5% 

rnna 0.8356 0.9922 0.9373 0.0100 I(1) 5% 

delta -1.3178 0.6210 0.7951 0.0100 I(1) 5% 

xr 0.1177 0.9673 1.0591 0.0100 I(1) 5% 
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Biến ADF 

Statistic 

ADF 

p-value 

KPSS 

Statistic 

KPSS 

p-value 

Kiểu 

dừng 

Mức 

ý nghĩa 

pl_con 0.4229 0.9823 1.0340 0.0100 I(1) 5% 

pl_da 0.2180 0.9733 1.0445 0.0100 I(1) 5% 

pl_gdpo 0.7951 0.9916 1.0424 0.0100 I(1) 5% 

csh_c -1.4175 0.5739 0.6354 0.0194 I(1) 5% 

csh_i -1.2245 0.6630 0.9210 0.0100 I(1) 5% 

csh_g -0.1602 0.9431 0.7256 0.0112 I(1) 5% 

csh_x 3.0471 1.0000 1.0093 0.0100 I(1) 5% 

csh_m 2.1980 0.9989 0.9923 0.0100 I(1) 5% 

csh_r -2.2203 0.1990 0.1929 0.1000 I(1) 5% 

pl_c 0.5041 0.9850 1.0453 0.0100 I(1) 5% 

pl_i -0.5948 0.8722 1.0272 0.0100 I(1) 5% 

pl_g 2.4076 0.9990 0.9546 0.0100 I(1) 5% 

pl_x -0.5581 0.8802 1.0094 0.0100 I(1) 5% 

pl_m -0.9421 0.7738 0.9823 0.0100 I(1) 5% 

pl_n -0.9269 0.7790 0.9812 0.0100 I(1) 5% 

cpi 3.70624 1 0.6692 0.0163 I(1) 5% 

inf_r -3.9462 0.0017 0.19760 0.1 I(0) 5% 

Nguồn: Tác giả 

Kết quả kiểm định cho thấy phần lớn các biến kinh tế vĩ mô như GDP thực 

theo tiêu dùng (rgdpe), GDP theo sản lượng (rgdpo), tỷ trọng chi tiêu (csh_c, csh_i), 

và mức giá tương đối (p pl_c, pl_g), hc, v.v...  đều không dừng tại cấp độ gốc (p-

value ADF > 0.05 và p-value KPSS < 0.05). Kiểu dừng I(1), tức là cần sai phân bậc 

nhất để trở nên dừng. Điều này là phổ biến trong các chuỗi kinh tế vĩ mô dài hạn, vốn 

chịu ảnh hưởng của xu hướng tăng trưởng hoặc các yếu tố cấu trúc không ổn định 

theo thời gian. 

Một số biến như pop, emp, và avh có ADF p-value nhỏ hơn 0.05 nhưng đồng 

thời cũng có KPSS p-value nhỏ hơn 0.05. Điều này cho thấy kết quả kiểm định không 

đồng thuận, làm phát sinh nghi ngờ về tính dừng tại cấp độ gốc. Theo hướng thận 
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trọng và theo thông lệ học thuật, những biến này được phân loại là I(2) – tức là cần 

sai phân hai lần để đạt trạng thái dừng và có thể sử dụng trong mô hình dự báo. 

Việc các chuỗi không dừng là điều thường thấy trong dữ liệu kinh tế vĩ mô, 

phản ánh các xu hướng dài hạn như tăng trưởng dân số, tích lũy vốn hoặc cải thiện 

năng suất lao động. Tuy nhiên, để đảm bảo mô hình hóa chính xác, các chuỗi không 

dừng cần được xử lý thông qua các kỹ thuật như sai phân bậc nhất, biến đổi log hoặc 

lọc xu hướng. Những kỹ thuật này giúp ổn định phương sai và kỳ vọng của chuỗi, từ 

đó cải thiện tính hiệu quả và độ tin cậy của các mô hình dự báo. 

Từ kết quả kiểm định, hầu hết dữ liệu đầu vào cần được tiền xử lý bằng cách sai phân 

trước khi đưa vào mô hình dự báo để đảm bảo tính dừng, ổn định và hiệu quả trong dự báo. 

Những biến dừng ở I(0) được giữ nguyên và sử dụng như biến đầu vào tham chiếu hoặc điều 

khiển trong mô hình dự báo. 

2.6.5. Chuyển đổi dữ liệu 

Chuẩn hóa dữ liệu không chỉ cải thiện hiệu suất của các thuật toán lựa chọn 

đặc trưng mà còn tăng cường khả năng khái quát hóa của mô hình học máy, đặc biệt 

trong các bài toán có số chiều lớn hoặc dữ liệu không đồng nhất [64]. Xuất phát từ 

đặc điểm của dữ liệu kinh tế vĩ mô và yêu cầu kỹ thuật của các mô hình học sâu được 

triển khai, luận án lựa chọn phương pháp chuẩn hóa Z-score để xử lý các biến đầu 

vào trước khi đưa vào quá trình huấn luyện với hai lí do chính: 

Thứ nhất, dữ liệu kinh tế vĩ mô thường có sự khác biệt đáng kể về đơn vị đo 

lường và độ lớn giữa các biến. Ví dụ: GDP tính theo triệu USD, tỷ lệ thất nghiệp theo 

phần trăm, chỉ số giá tiêu dùng là chỉ số tổng hợp không ó đơn vị đo cụ thể. Sự không 

đồng nhất này có thể gây sai lệch trong quá trình tối ưu hóa trọng số, đặc biệt là trong 

các mô hình nhạy cảm với quy mô như mạng nơ-ron hồi tiếp (RNN, LSTM) hoặc các 

thuật toán có sử dụng gradient descent. Nếu không được chuẩn hóa, các biến có giá 

trị lớn hơn có xu hướng chi phối quá trình học, làm giảm hiệu quả của mô hình và 

tăng nguy cơ hội tụ chậm hoặc rơi vào cực trị địa phương [116]. 

Thứ hai, chuẩn hóa Z-score – tức đưa mỗi biến về dạng có trung bình bằng 0 

và độ lệch chuẩn bằng 1 – có ưu điểm nổi bật là duy trì hình dạng phân phối gốc của 
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dữ liệu, trong khi vẫn đảm bảo loại bỏ ảnh hưởng của quy mô tuyệt đối. Phương pháp 

này không bị ảnh hưởng bởi giá trị biên như chuẩn hóa Min-Max, và do đó thích hợp 

hơn trong các trường hợp dữ liệu có phân phối gần chuẩn hoặc có chứa giá trị ngoại 

lệ ở mức vừa phải. 

Trong luận án, quá trình chuẩn hóa Z-score được thực hiện theo công thức: 

zi = 
𝑥𝑖 − μ

σ
     (2.1) 

Trong đó: 

 xi là giá trị gốc của biến; 

 μ là trung bình mẫu của biến; 

 σ là độ lệch chuẩn mẫu của biến; 

 và zi là giá trị đã được chuẩn hóa. 

Phép biến đổi này được áp dụng riêng biệt cho từng biến, sử dụng thông tin 

thống kê (trung bình và độ lệch chuẩn) tính từ mục 2.5 (Bảng thống kê mô tả) nhằm 

đảm bảo tính nhất quán và tránh rò rỉ dữ liệu. Sau khi huấn luyện mô hình, giá trị đầu 

ra (ví dụ GDP dự báo) được đưa trở lại thang đo gốc thông qua phép nghịch đảo của 

quá trình chuẩn hóa để phục vụ cho việc đánh giá và so sánh với dữ liệu thực tế. 

2.7. Kết luận chương 

Chương 2 đã tập trung xây dựng bộ dữ liệu KTVM từ nhiều nguồn khác nhau 

phục vụ cho các mô hình dự báo GDP quốc gia và một số chỉ tiêu kinh tế vĩ mô khác. 

Trên cơ sở phân tích các tài liệu thực nghiệm và lý thuyết đã công bố, nghiên cứu đã 

lựa chọn các chỉ tiêu có ý nghĩa kinh tế học và tiềm năng đóng vai trò biến đầu vào 

quan trọng trong dự báo GDP và một số CTKTVM khác. Đồng thời, các kỹ thuật xử 

lý dữ liệu chuỗi thời gian như kiểm tra tính dừng, chuẩn hóa và chuyển đổi đã được 

áp dụng nhằm đảm bảo tính phù hợp cho việc huấn luyện các mô hình học máy và 

học sâu. Những đóng góp này đóng vai trò quan trọng trong việc tăng cường hiệu quả 

và độ chính xác của các mô hình dự báo được đề xuất trong các phần sau. 
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Chương 3. CÁC MÔ HÌNH DỰ BÁO CHỈ TIÊU KINH TẾ VĨ MÔ 

Chương 3 đánh giá hiệu quả của các mô hình trong dự báo một số chỉ tiêu kinh 

tế vĩ mô. Các kết quả nghiên cứu là cơ sở để so sánh và bàn luận về khả năng ứng 

dụng của từng phương pháp. 

Mục tiêu chính của chương bao gồm: 

 Đánh giá ưu điểm, hạn chế của từng nhóm mô hình: mô hình kinh tế lượng 

(hồi quy tuyến tính, arima,v.v.), học máy và học sâu trong dự báo GDP và một 

số chỉ tiêu kinh tế vĩ mô khác. Từ đó đưa ra điều kiện áp dụng cho từng nhóm 

mô hình, 

 Thực nghiệm so sánh hiệu suất của các mô hình trong dự báo GDP và một số 

CTKTVM khác, 

 Định hướng cho việc đề xuất xây dựng mô hình dự báo GDP ở chương 4. 

3.1. Mô hình kinh tế lượng 

Các mô hình kinh tế lượng truyền thống như hồi quy tuyến tính, ARIMA [29], 

mô hình vectơ tự hồi quy [118], mô hình hiệu chỉnh sai số vectơ [82], mô hình cân 

bằng tổng thể động [119], v.v. là những công cụ nền tảng trong phân tích và dự báo 

kinh tế vĩ mô. Các mô hình này dựa trên các lý thuyết kinh tế được xác lập, cho phép 

mô tả mối quan hệ nhân quả giữa các biến kinh tế thông qua các cấu trúc phương 

trình có thể kiểm định và giải thích rõ ràng. Mặc dù có những hạn chế nhất định khi 

đối mặt với dữ liệu có tính phi tuyến hoặc không ổn định nhưng nhờ đặc tính minh 

bạch và khả năng lý giải, các mô hình kinh tế lượng vẫn là công cụ đáng tin cậy trong 

nhiều ứng dụng thực tiễn. 

*Nguyên lý hoạt động 

Mô hình hồi quy tuyến tính: dựa trên giả định về mối quan hệ tuyến tính giữa 

biến phụ thuộc và một hoặc nhiều biến độc lập. Các hệ số hồi quy được ước lượng 

thông qua phương pháp bình phương tối thiểu, nhằm tối thiểu hóa tổng sai số bình 
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phương giữa giá trị thực tế và giá trị dự báo. Mô hình này thường được sử dụng để 

xác định và lượng hóa tác động của các yếu tố kinh tế đến chỉ tiêu mục tiêu. 

Mô hình ARIMA [29]: ARIMA kết hợp ba thành phần: tự hồi quy (AR), sai 

phân (I) và trung bình trượt (MA), nhằm mô hình hóa động lực nội tại của một chuỗi 

thời gian đơn biến. Phương pháp luận Box–Jenkins được sử dụng để nhận dạng, ước 

lượng và kiểm định mô hình. ARIMA phù hợp với các chuỗi có xu hướng và không 

cần biến giải thích bên ngoài. 

Mô hình VAR [118]: mở rộng mô hình AR sang nhiều biến phụ thuộc, mô hình 

hóa động lực giữa các biến trong hệ thống. Mô hình không yêu cầu xác định quan hệ 

nhân quả trước, do đó cho phép phân tích mối liên kết động giữa các chỉ tiêu kinh tế 

mà không cần cấu trúc lý thuyết cụ thể. VAR thường được sử dụng để dự báo và phân 

tích tác động chính sách thông qua hàm phản ứng xung lực và phân rã phương sai. 

Mô hình VECM [82] : thích hợp cho các chuỗi có quan hệ đồng liên kết. VECM 

là dạng mở rộng của VAR được sử dụng khi các chuỗi thời gian có mối quan hệ đồng 

liên kết dài hạn. Mô hình này vừa mô tả động học ngắn hạn, vừa đảm bảo rằng hệ 

thống tiến tới trạng thái cân bằng dài hạn thông qua cơ chế hiệu chỉnh sai số. 

Mô hình DSGE [119]: là mô hình vĩ mô kết cấu được xây dựng dựa trên các 

giả định hành vi tối ưu của tác nhân kinh tế dưới tác động của các cú sốc ngẫu nhiên, 

và giải quyết bằng phương pháp xấp xỉ tuyến tính quanh trạng thái cân bằng. 

*Ưu điểm của các mô hình kinh tế lượng 

Các phương pháp kinh tế lượng truyền thống được đánh giá cao nhờ nền tảng 

lý thuyết vững chắc, xuất phát từ các nguyên lý cốt lõi trong kinh tế học vĩ mô. Các 

mô hình này cho phép mô hình hóa mối quan hệ nhân quả giữa các biến kinh tế theo 

cách có cấu trúc và có cơ sở học thuật rõ ràng. Tiêu biểu như mô hình DSGE, với khả 

năng mô phỏng phản ứng động của nền kinh tế đối với các cú sốc chính sách tiền tệ 

hoặc tài khóa trong môi trường có kỳ vọng hợp lý và điều chỉnh chậm, đã được Smets 

và Wouters (2003) [119] ứng dụng thành công cho Khu vực đồng euro. 
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Bên cạnh nền tảng lý thuyết, một điểm mạnh khác của các mô hình truyền thống 

là khả năng diễn giải kinh tế rõ ràng. Các tham số trong mô hình thường mang ý nghĩa 

cụ thể, phản ánh mức độ ảnh hưởng của các biến giải thích đối với biến phụ thuộc. 

Điều này giúp các nhà nghiên cứu dễ dàng giải thích kết quả theo cách phù hợp với 

tư duy kinh tế học, đồng thời cung cấp cơ sở định lượng để hỗ trợ hoạch định và điều 

chỉnh chính sách công. 

Không chỉ được công nhận trong nghiên cứu hàn lâm, các mô hình này còn 

được áp dụng rộng rãi trong thực tiễn điều hành chính sách. Nhiều ngân hàng trung 

ương lớn như Cục Dự trữ Liên bang Mỹ (FED), Ngân hàng Trung ương châu Âu 

(ECB) và Ngân hàng Trung ương Nhật Bản (BOJ) đã sử dụng các mô hình như 

SVAR, DSGE và BVAR trong công tác phân tích và dự báo kinh tế vĩ mô. Chẳng 

hạn, mô hình BVAR với các phân phối tiên nghiệm hợp lý được Litterman (1986) 

[93] phát triển đã giúp nâng cao hiệu quả dự báo tại các thể chế tài chính lớn. 

Một lợi thế quan trọng nữa của các mô hình truyền thống là hệ thống công cụ 

phân tích định lượng đi kèm. Các kỹ thuật như kiểm định đồng liên kết (Johansen, 

1991) [82], kiểm định tính dừng chuỗi thời gian, phân rã phương sai, và đặc biệt là 

hàm phản ứng xung động (impulse response functions) cho phép nghiên cứu mối 

quan hệ động và nguyên nhân giữa các biến kinh tế. Nhờ đó, độ tin cậy và chiều sâu 

của phân tích định lượng trong mô hình hóa kinh tế vĩ mô được nâng cao đáng kể. 

Tổng thể, sự kết hợp giữa nền tảng lý thuyết, khả năng diễn giải rõ ràng, tính 

ứng dụng cao và hệ thống công cụ thống kê phong phú đã giúp các mô hình kinh tế 

lượng truyền thống duy trì được vị thế trung tâm trong nghiên cứu và thực tiễn kinh 

tế học suốt nhiều thập kỷ. 

Dù sở hữu nhiều ưu điểm, các mô hình kinh tế lượng truyền thống vẫn gặp phải 

không ít hạn chế và thách thức, nhất là khi ứng dụng vào dự báo trong bối cảnh kinh 

tế biến động phức tạp. 

*Hạn chế của các mô hình kinh tế lượng 
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Một trong những hạn chế rõ nét nhất của các nghiên cứu dựa trên các mô hình 

kinh tế lượng truyền thống như ARIMA, VAR hay VECM là giả định tuyến tính cứng 

nhắc giữa các biến kinh tế. Các nghiên cứu này thường xây dựng trên cơ sở cho rằng 

mối quan hệ giữa các biến đầu vào và biến đầu ra là tuyến tính và cố định theo thời 

gian. Tuy nhiên, trong thực tế, các quan hệ kinh tế thường mang tính phi tuyến, phụ 

thuộc vào điều kiện thể chế, kỳ vọng, và có xu hướng thay đổi theo chu kỳ kinh tế 

hoặc do các cú sốc bên ngoài. Điều này khiến các mô hình tuyến tính truyền thống 

khó lòng phản ánh đầy đủ tính phức tạp và năng động của hệ thống kinh tế thực tế. 

Bên cạnh đó, các mô hình này cũng gặp nhiều khó khăn trong bối cảnh dữ liệu 

lớn và có chiều cao. Khi số lượng biến đưa vào mô hình tăng nhanh, đặc biệt vượt 

quá số quan sát, khả năng ước lượng ổn định của mô hình bị suy giảm đáng kể. Hiện 

tượng quá khớp dễ xảy ra, làm giảm tính tổng quát hóa và độ tin cậy của dự báo. Điều 

này là một bất lợi đáng kể trong thời đại dữ liệu phong phú như hiện nay, nơi mà hàng 

trăm chỉ báo kinh tế có thể được thu thập theo thời gian thực từ nhiều nguồn khác 

nhau. 

Không chỉ vậy, các mô hình kinh tế lượng truyền thống còn nhạy cảm với quá 

trình lựa chọn mô hình và thông số. Việc xác định đúng độ trễ, phân loại chính xác 

giữa biến nội sinh và ngoại sinh, hay lựa chọn phân phối tiên nghiệm trong BVAR 

đều có ảnh hưởng lớn đến kết quả phân tích và dự báo. Như đã được Sims và 

Litterman  [118], [93] chỉ ra, một sai lệch nhỏ trong bước thiết lập có thể dẫn đến kết 

quả dự báo sai lệch nghiêm trọng. Tính phụ thuộc cao vào kỹ năng và kinh nghiệm 

của người nghiên cứu làm giảm tính tự động hóa và khả năng tái lập mô hình trong 

thực tiễn. 

Cuối cùng, một điểm yếu đáng lưu ý của các mô hình truyền thống là hiệu suất 

dự báo thường kém cạnh tranh hơn so với các phương pháp hiện đại như học máy và 

học sâu trong bối cảnh dữ liệu kinh tế hiện đại. Các nghiên cứu gần đây đã cho thấy 

các mô hình học máy như random forest, gradient boosting hay mạng nơ-ron có khả 

năng nắm bắt tốt hơn tính phi tuyến và động thái phức tạp trong dữ liệu kinh tế, từ đó 

cải thiện đáng kể độ chính xác dự báo [18]. Điều này đặc biệt đúng trong các bối cảnh 
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có độ bất định cao hoặc giai đoạn chuyển đổi kinh tế, khi các mô hình tuyến tính 

truyền thống dễ bị lỗi hệ thống do không thích ứng được với sự thay đổi cấu trúc. 

Tổng hợp lại, các mô hình kinh tế lượng truyền thống có những đóng góp quan 

trọng trong nghiên cứu kinh tế học thực nghiệm, nhưng các hạn chế về tính tuyến 

tính, khả năng mở rộng, độ nhạy mô hình và hiệu suất dự báo đang trở thành rào cản 

lớn trong việc ứng dụng chúng vào phân tích kinh tế hiện đại. Đây cũng là lý do ngày 

càng nhiều nghiên cứu hướng đến tích hợp các phương pháp truyền thống với kỹ 

thuật học máy hiện đại nhằm khắc phục các điểm yếu nói trên. 

*Điều kiện áp dụng các mô hình kinh tế lượng 

Việc áp dụng các mô hình kinh tế lượng trong dự báo kinh tế vĩ mô đòi hỏi 

một số điều kiện nhất định để đảm bảo tính hiệu  quả và độ tin cậy của kết quả dự 

báo. Cụ thể: 

Thứ nhất, dữ liệu chuỗi thời gian sử dụng cần có độ dài lịch sử đầy đủ và độ 

phân giải ổn định, chẳng hạn như dữ liệu theo quý hoặc theo năm. Ngoài ra, chuỗi dữ 

liệu phải đảm bảo tính dừng, đây là một giả định quan trọng trong hầu hết các mô 

hình truyền thống. Trường hợp chuỗi không dừng, cần áp dụng các phương pháp biến 

đổi như sai phân hoặc kiểm định đồng liên kết để đưa chuỗi về dạng dừng. 

Thứ hai, số lượng biến đầu vào nên được giới hạn ở mức hợp lý, thông thường 

dưới 20 biến, nhằm hạn chế tình trạng đa cộng tuyến và giảm thiểu rủi ro quá khớp 

trong quá trình ước lượng tham số mô hình. 

Thứ ba, các mô hình truyền thống đặc biệt phù hợp với mục tiêu dự báo biến 

số thường xuyên được sử dụng trong phân tích chính sách. Việc lựa chọn mô hình 

trong các trường hợp này cần tính đến yêu cầu cao về khả năng diễn giải để hỗ trợ 

cho hoạt động hoạch định và điều hành vĩ mô. 

Thứ tư, một giả định quan trọng là tính ổn định của cấu trúc mô hình theo thời 

gian, tức là mối quan hệ giữa các biến không thay đổi đáng kể trong giai đoạn phân 

tích. Các cú sốc mang tính cơ cấu hoặc thay đổi chính sách có thể làm suy giảm độ 

chính xác của mô hình nếu không được xử lý thích hợp. 

Thứ năm, dữ liệu đầu vào phải mang tính định lượng và có cấu trúc rõ ràng. 

Các mô hình truyền thống không phù hợp để xử lý dữ liệu phi cấu trúc như văn bản, 
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hình ảnh, hoặc dữ liệu thời gian thực từ Internet, vốn đòi hỏi các phương pháp học 

máy tiên tiến hơn để khai thác hiệu quả. 

3.2. Mô hình học máy  

Mặc dù các mô hình truyền thống đã đóng vai trò quan trọng trong lĩnh vực dự 

báo kinh tế vĩ mô nhờ tính đơn giản, dễ diễn giải và nền tảng lý thuyết vững chắc, 

nhưng những hạn chế cố hữu như giả định tuyến tính, yêu cầu dữ liệu dừng, và thiếu 

khả năng mô hình hóa các quan hệ phi tuyến đã dần bộc lộ khi hệ thống kinh tế ngày 

càng trở nên phức tạp và biến động nhanh hơn [95], [121]. 

Trong bối cảnh đó, sự phát triển vượt bậc của công nghệ tính toán và khả năng 

thu thập dữ liệu quy mô lớn đã mở ra hướng tiếp cận mới dựa trên học máy. Khác với 

các mô hình truyền thống vốn được xây dựng dựa trên cấu trúc mô hình cố định và 

giả định kinh tế học chặt chẽ, các phương pháp ML mang tính dữ liệu dẫn dắt, cho 

phép mô hình học trực tiếp từ dữ liệu và phát hiện các quy luật ẩn mà không cần xác 

định trước cấu trúc hàm.  

Các mô hình ML không chỉ có khả năng xử lý dữ liệu phi tuyến, không dừng và 

có tương tác phức tạp, mà còn thích ứng tốt với sự đa dạng của dữ liệu kinh tế hiện 

đại bao gồm cả dữ liệu truyền thống và phi truyền thống. Nhờ đó, các phương pháp 

này ngày càng được nghiên cứu và ứng dụng rộng rãi trong dự báo các chỉ tiêu kinh 

tế vĩ mô như GDP, CPI, tỷ lệ thất nghiệp, cung tiền và tăng trưởng đầu tư. 

*Nguyên lý hoạt động 

Các mô hình học máy được xây dựng dựa trên nguyên tắc học từ dữ liệu nhằm 

phát hiện các mối quan hệ tiềm ẩn và đưa ra dự báo mà không cần giả định trước cấu 

trúc hàm giữa biến đầu vào và biến đầu ra.  

Random Forest (RF) [30]: là một phương pháp học máy theo hướng tập hợp 

(ensemble learning), trong đó nhiều cây quyết định [114] được huấn luyện song song 

trên các tập dữ liệu bootstrap với lựa chọn ngẫu nhiên biến đầu vào tại mỗi nút. 

Nguyên lý hoạt động của RF dựa trên cơ chế biểu quyết hoặc trung bình hóa kết quả 

của các cây đơn lẻ nhằm giảm phương sai và nâng cao độ ổn định của mô hình. Bản 
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chất tập hợp của Random Forest, kết hợp nhiều cây quyết định, là nguyên nhân dẫn 

đến hiệu suất vượt trội của nó trong việc xử lý tính phi tuyến tính và giảm thiểu 

overfitting.  

Extreme Gradient Boosting (XGBoost) [40]: hoạt động theo nguyên lý tăng 

cường tuần tự, trong đó mỗi cây mới được xây dựng nhằm khắc phục phần sai số còn 

lại từ các cây trước đó. Dựa trên nguyên lý huấn luyện tuần tự các mô hình yếu 

(thường là các cây quyết định) nhằm giảm thiểu sai số tích lũy theo từng vòng lặp 

học. Mỗi vòng lặp kế tiếp sẽ học từ phần dư của vòng trước để cải thiện chất lượng 

dự đoán tổng thể. 

Điểm nổi bật của XGBoost so với các kỹ thuật boosting cổ điển như AdaBoost 

hay Gradient Boosting truyền thống nằm ở khả năng tích hợp các thành phần tối ưu 

hóa hiện đại như regularization (L1/L2) để kiểm soát độ phức tạp của mô hình và 

tránh hiện tượng quá khớp. Ngoài ra, XGBoost áp dụng chiến lược tree pruning sớm 

nhằm cắt tỉa các nhánh cây không cần thiết ngay từ giai đoạn xây dựng mô hình, giúp 

tiết kiệm tài nguyên tính toán và tăng tính tổng quát hóa cho mô hình [24]. 

Bên cạnh đó, XGBoost còn được thiết kế với kiến trúc tính toán song song, 

cho phép xử lý dữ liệu theo khối và tối ưu hóa tốc độ huấn luyện. Cơ chế tối ưu hóa 

bộ nhớ hiệu quả, kết hợp với khả năng xử lý dữ liệu thiếu một cách tự động, khiến 

XGBoost trở thành một công cụ đặc biệt mạnh mẽ trong các bài toán có dữ liệu lớn, 

đa chiều, và chứa nhiễu [15].  

Máy học vector tựa (Support vector regression - SVM) : là một kỹ thuật học 

máy có giám sát được phát triển bởi Cortes và Vapnik (1995) [43], dựa trên nguyên 

lý tối ưu biên độ và giảm thiểu rủi ro cấu trúc nhằm tìm siêu phẳng tối ưu trong không 

gian đặc trưng chiều cao để phân tách dữ liệu hoặc phù hợp với dữ liệu huấn 

luyện[62]. SVM thực hiện nguyên tắc giảm thiểu rủi ro cấu trúc để tối đa hóa khả 

năng tổng quát hóa. Hàm Kernel cho phép SVM xử lý các mối quan hệ phi tuyến tính 

bằng cách ánh xạ dữ liệu đầu vào ban đầu vào một không gian đặc trưng chiều cao 

hơn. Các hàm kernel phổ biến bao gồm Linear, Polynomial, Radial Basis Function 

(RBF) và Sigmoid. SVR là một kỹ thuật SVM để dự đoán các giá trị liên tục, tìm một 

siêu phẳng phù hợp nhất với các điểm dữ liệu và giảm thiểu lỗi dự đoán. Sức mạnh 
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của SVM trong việc xử lý phi tuyến tính bắt nguồn từ việc sử dụng các hàm kernel, 

vốn là nguyên nhân cho việc ánh xạ dữ liệu vào một không gian chiều cao hơn, nơi 

phân tách/hồi quy tuyến tính trở nên khả thi.  

Perceptron đa tầng (Multilayer Perceptron - MLP): Gồm một lớp đầu vào, 

một lớp đầu ra và một hoặc nhiều lớp ẩn. Các kết nối giữa các nơ-ron luôn truyền 

thẳng về phía trước. Thường sử dụng các thuật ngữ trễ của chuỗi làm đầu vào và dự 

báo làm đầu ra [101]. 

Ngoài các mô hình nêu trên, còn có nhiều thuật toán học máy khác đang được 

khám phá và thử nghiệm trong các ứng dụng dự báo kinh tế, thể hiện tiềm năng đáng 

kể trong việc cải thiện độ chính xác và khả năng thích ứng với môi trường dữ liệu 

biến động. 

*Ưu điểm của các mô hình học máy 

Các mô hình học máy có thể học các mối quan hệ phi tuyến [58] và hiệu ứng 

tương tác giữa các biến đầu vào mà không cần giả định trước về dạng hàm, khắc phục 

hạn chế của các mô hình tuyến tính truyền thống. Các thuật toán như XGBoost và 

Random Forest có thể xử lý tốt dữ liệu thiếu, biến phân loại, và dữ liệu có nhiễu, phù 

hợp với đặc trưng của dữ liệu kinh tế thực tế. Một số mô hình như Random Forest và 

Gradient Boosting cung cấp chỉ số tầm quan trọng của biến, hỗ trợ đánh giá mức độ 

ảnh hưởng của các yếu tố kinh tế đến biến mục tiêu. SVM có thể cung cấp một giải 

pháp tối ưu toàn cục và duy nhất. Nó đặc biệt trong việc xử lý các mẫu phi tuyến tính 

phức tạp thường có trong dữ liệu chuỗi thời gian. SVM cũng có thể xử lý các phần 

nhiễu phân phối chuẩn của chuỗi bằng cách sử dụng hàm mất mát Gaussian [137]. 

*Hạn chế của các mô hình học máy 

Mặc dù các mô hình học máy truyền thống (như Random Forest, XGBoost, 

SVM, MLP) đã chứng minh tiềm năng trong việc xử lý dữ liệu phi tuyến [58] và có 

tính tương tác phức tạp, nhưng chúng vẫn tồn tại một số hạn chế nhất định khi so sánh 

với mô hình kinh tế lượng và học sâu trong dự báo các chỉ tiêu kinh tế vĩ mô. 

Thứ nhất, so với mô hình kinh tế lượng, các phương pháp học máy thường 

thiếu khả năng giải thích rõ ràng về mặt kinh tế. Trong khi các mô hình như ARIMA, 
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VAR, VECM hay DSGE được xây dựng trên nền tảng lý thuyết kinh tế vững chắc và 

cho phép phân tích mối quan hệ nhân quả giữa các biến, thì học máy lại hoạt động 

chủ yếu theo hướng “hộp đen”, khó diễn giải về mặt cơ chế tác động hoặc giải thích 

chính sách. 

Thứ hai, phần lớn các thuật toán học máy truyền thống không có cơ chế nội 

tại để khai thác động học chuỗi. Điều này khiến các mô hình học máy phải phụ thuộc 

nhiều vào kỹ thuật tạo đặc trưng thủ công, làm giảm khả năng thích ứng linh hoạt với 

dữ liệu kinh tế có cấu trúc biến đổi theo thời gian. 

Ngoài ra, một số mô hình như SVM hay MLP không mở rộng tốt với dữ liệu 

cực lớn hoặc có tính không đồng nhất cao – đặc trưng phổ biến trong dữ liệu kinh tế 

vĩ mô hiện đại [126]. 

*Đánh giá hiệu suất mô hình trong các nghiên cứu cụ thể 

Nghiên cứu của K. Beg [25] cho thấy Random Forest vượt trội hơn các mô 

hình khác trong việc dự đoán biến động ngành, đạt R-squared cao nhất là 0.998 và 

MAE thấp nhất là 0.765. XGBoost và Extra Tree đạt điểm ROC-AUC cao nhất là 

0.86 trong dự đoán các chương trình được IMF hỗ trợ, vượt trội so với các phương 

pháp kinh tế lượng truyền thống [24]. Trong một nghiên cứu về dự báo tăng trưởng 

GDP, Random Forest đạt R² là 0.9998, trong khi Gradient Boosting đạt R² là 0.9979, 

cả hai đều vượt trội so với hồi quy tuyến tính [53]. Hiệu suất mạnh mẽ của các mô 

hình dựa trên cây, đặc biệt là khả năng nắm bắt các phi tuyến tính và tính mạnh mẽ, 

cho thấy chúng có giá trị cao đối với các nhà thực hành, đặc biệt trong các tình huống 

mà các mối quan hệ kinh tế phức tạp và không được hiểu rõ bằng các mô hình tuyến 

tính truyền thống [58]. Tuy nhiên, chi phí tính toán của chúng đối với các tập dữ liệu 

rất lớn vẫn là một cân nhắc thực tế. 

SVM cung cấp kỹ thuật dự báo chính xác và hiệu quả hơn cho dữ liệu tài chính 

so với ANN và ARIMA, với RMSE thấp hơn đáng kể [106]. Trong dự báo suy thoái, 

một mô hình SVM sử dụng kernel RBF đạt độ chính xác kiểm định chéo là 74.2% và 

độ chính xác ngoài mẫu là 66.7%, đạt độ chính xác 100% trong việc dự báo các trường 
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hợp "Suy thoái" thực tế. Tuy nhiên, nó tạo ra 6 cảnh báo sai [57]. SVR cho thấy kết 

quả đáng tin cậy trong một số kịch bản nhưng gặp khó khăn trong việc nắm bắt toàn 

bộ mẫu cơ bản của dữ liệu trong các trường hợp đột biến. Mặc dù SVM nhìn chung 

tốt với "kích thước mẫu nhỏ", nghiên cứu được cung cấp về ứng dụng của nó trong 

dự báo kinh tế vĩ mô sử dụng một tập dữ liệu tương đối lớn (1967-2011 cho lãi suất 

và GDP của Hoa Kỳ) [72]. Điều này cho thấy rằng mặc dù về mặt lý thuyết có khả 

năng, lợi thế thực tế được chứng minh của nó đối với các tập dữ liệu kinh tế vĩ mô rất 

nhỏ có thể bị hạn chế trong các tài liệu hiện có. 

Các nghiên cứu thực nghiệm cho thấy ANN/MLP  thường đạt độ chính xác dự 

báo cao hơn các mô hình truyền thống trong các bài toán với dữ liệu phi tuyến hoặc 

có tính biến động mạnh [41], [67], [101], [107]. MLP thể hiện khả năng học tốt các 

mẫu phức tạp trong chuỗi thời gian kinh tế như GDP, lạm phát và chỉ số tài chính. 

Tuy nhiên, hiệu quả của mô hình phụ thuộc lớn vào cấu trúc mạng và kỹ thuật huấn 

luyện. 

Để có cái nhìn rõ hơn về vai trò, đặc điểm và hiệu quả của các mô hình học 

máy trong dự báo kinh tế vĩ mô, luận án tiến hành tổng hợp và phân tích một số 

nghiên cứu thực nghiệm tiêu biểu đã công bố trong lĩnh vực này. Bảng 3.1 trình bày 

tổng quan về nguyên lý hoạt động, ưu – nhược điểm kỹ thuật, hiệu quả dự báo, chỉ 

tiêu kinh tế đã áp dụng và thời gian dự báo tương ứng của từng mô hình. Sự tổng hợp 

này cung cấp cơ sở thực tiễn quan trọng để đánh giá mức độ phù hợp của từng phương 

pháp khi áp dụng cho các bài toán dự báo kinh tế cụ thể. 
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Bảng 3. 1 So sánh các mô hình học máy trong dự báo kinh tế vĩ mô 

Loại mô 

hình ML 

Nguyên lý 

hoạt động 

chính 

Ưu điểm 

chính trong 

dự báo 

KTVM 

Nhược 

điểm chính 

trong dự 

báo KTVM 

Hiệu suất 

điển hình 

(Chỉ số) 

CTKTV

Mthường 

được dự 

báo 

Khoảng 

thời gian 

dự báo 

Random 

Forest 

Tập hợp 

cây quyết 

định, lấy 

mẫu 

bootstrap, 

chọn đặc 

trưng ngẫu 

nhiên cho 

mỗi nút, 

trung bình 

hóa dự 

đoán [30]. 

Xử lý phi 

tuyến tính, 

giảm 

overfitting, độ 

chính xác cao, 

tính diễn giải 

tốt về tầm 

quan trọng 

của đặc trưng 

[25]. 

Tính toán 

chuyên sâu, 

kém chính 

xác với sự 

kiện kinh tế 

hoàn toàn 

mới.[53] 

R²: 0.998 

(biến động 

ngành), 

0.9998 (tăng 

trưởng 

GDP). [31] 

GDP, biến 

động 

ngành, tín 

hiệu giao 

dịch vĩ 

mô. [25] 

Ngắn 

đến trung 

hạn. [53] 

XGBoost Tăng 

cường 

gradient, 

huấn luyện 

tuần tự các 

mô hình 

yếu, sửa 

lỗi. [24] 

Độ chính xác 

cao, tốc độ 

nhanh, xử lý 

dữ liệu lớn, 

mạnh mẽ với 

dữ liệu thiếu, 

cung cấp tầm 

quan trọng 

đặc trưng. 

[24] 

Cần tinh 

chỉnh siêu 

tham số tỉ 

mỉ, hiệu suất 

có thể giảm 

với dữ liệu 

hoàn toàn 

mới. [15] 

ROC-AUC: 

0.86 (dự 

đoán 

chương 

trình IMF). 

R²: 0.9979 

(tăng trưởng 

GDP). [24], 

[53] 

GDP, 

chương 

trình IMF, 

biến động 

giá. [24] 

Ngắn 

đến trung 

hạn. [24] 

SVM/SV

R 

Tìm siêu 

phẳng tối 

ưu, sử 

dụng hàm 

kernel cho 

phi tuyến 

tính. [62] 

Hiệu quả với 

mẫu nhỏ, xử 

lý phi tuyến 

tính và nhiễu, 

khả năng tổng 

quát hóa tốt, 

không có cực 

tiểu cục bộ.[ 

62] 

Nhạy cảm 

với tham số, 

khó chọn 

tham số tối 

ưu, tốn thời 

gian với 

kernel. [40] 

RMSE: 

0.00703 (dữ 

liệu tài 

chính) 

[106]. Độ 

chính xác 

ngoài mẫu: 

66.7% (dự 

báo suy 

thoái). [57] 

Chỉ số tài 

chính, dự 

báo suy 

thoái. 

Ngắn 

đến trung 

hạn. [62] 

ANN/ 

MLP 

Mạng nơ-

ron truyền 

thẳng, 

nhiều lớp, 

xấp xỉ 

hàm. [101] 

Xấp xỉ hàm 

phi tuyến tính, 

bắt mẫu phức 

tạp. 

Yêu cầu 

nhiều dữ 

liệu, vấn đề 

hộp đen, 

nhạy cảm 

với kiến trúc 

khi mẫu 

nhỏ. [42] 

Hiệu suất đa 

dạng, 

thường vượt 

trội ARIMA 

cho dữ liệu 

phi tuyến. 

[107] 

GDP, lạm 

phát, chỉ 

số tài 

chính. [67] 

Ngắn 

đến 

trung 

hạn.[41] 
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Từ tổng hợp trong bảng 3.1 có thể nhận thấy rằng các mô hình học máy như 

Random Forest, XGBoost, SVM, v.v.  đều thể hiện khả năng dự báo khá tốt trong 

nhiều ngữ cảnh khác nhau của kinh tế vĩ mô, đặc biệt là đối với các chỉ tiêu có tính 

phi tuyến, chuỗi dữ liệu ngắn hoặc có mức độ nhiễu cao. Tuy nhiên, mỗi mô hình đều 

có giới hạn riêng và mức độ phù hợp khác nhau tùy thuộc vào cấu trúc dữ liệu, độ dài 

chuỗi thời gian và mục tiêu ứng dụng (dự báo ngắn hạn hay dài hạn). 

Điều kiện áp dụng các mô hình ML trong dự báo CTKTVM 

Các mô hình học máy truyền thống, đặc biệt là những mô hình dựa trên cây 

quyết định như Random Forest và XGBoost, cũng như mô hình Hỗ trợ Vector (SVM), 

được xem là lựa chọn phù hợp trong các bối cảnh dữ liệu có cấu trúc phức tạp nhưng 

không quá lớn về quy mô. Cụ thể: 

Thứ nhất, các mô hình này thích hợp với các tập dữ liệu có quy mô trung bình 

nghĩa là không quá nhỏ đến mức thiếu thông tin để huấn luyện, nhưng cũng không 

quá lớn đến mức gây quá tải tính toán hoặc yêu cầu hạ tầng phần cứng cao. Trong 

môi trường kinh tế vĩ mô thực tế, việc thu thập dữ liệu đầy đủ theo thời gian có thể 

gặp hạn chế, do đó mô hình học máy truyền thống có thể khai thác hiệu quả những 

tập dữ liệu sẵn có với độ dài chuỗi thời gian vừa phải. 

Thứ hai, trong những trường hợp mà mối quan hệ giữa các biến đầu vào và 

biến mục tiêu có tính phi tuyến cao và tương tác phức tạp, các mô hình tuyến tính 

như hồi quy bội hoặc ARIMA không còn đáp ứng tốt. Các thuật toán như Random 

Forest và XGBoost sử dụng cơ chế phân tách dựa trên thông tin entropy hoặc độ lợi 

Gini, cho phép phát hiện những mẫu ẩn phi tuyến mà các mô hình tuyến tính bỏ sót. 

Thứ ba, các mô hình này đặc biệt phù hợp với dữ liệu đa chiều, khi số lượng 

biến độc lập lớn hơn đáng kể so với độ dài chuỗi thời gian. Trong bối cảnh như vậy, 

tính năng chọn lọc đặc trưng nội tại của Random Forest và XGBoost đóng vai trò 

quan trọng, giúp giảm thiểu hiện tượng overfitting và cải thiện khả năng tổng quát 

hóa của mô hình. 
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Thứ tư, các mô hình học máy truyền thống thường yêu cầu thời gian huấn 

luyện và tối ưu ít hơn so với các mô hình học sâu, đồng thời dễ triển khai hơn trong 

các hệ thống thực tế. Mặc dù không đạt độ chính xác tuyệt đối cao nhất, nhưng chúng 

vẫn cung cấp hiệu suất dự báo đáng tin cậy trong nhiều trường hợp, đặc biệt là khi 

yêu cầu giải thích mô hình ở mức trung bình thay vì hoàn toàn "hộp đen". 

Cuối cùng, một ưu điểm nổi bật khác là khả năng xếp hạng mức độ ảnh hưởng 

của các biến đầu vào thông qua chỉ số quan trọng biến. Điều này đặc biệt hữu ích 

trong các nghiên cứu ứng dụng kinh tế, nơi mà việc hiểu rõ tầm quan trọng của từng 

yếu tố kinh tế là điều kiện tiên quyết cho hoạch định chính sách. Random Forest và 

XGBoost đều cung cấp công cụ trực quan và hiệu quả cho mục tiêu này. 

Tóm lại, trong những tình huống mà dữ liệu vừa đủ lớn, cấu trúc phi tuyến, 

yêu cầu hiệu suất cao nhưng không quá khắt khe về diễn giải và hạ tầng tính toán, thì 

các mô hình học máy truyền thống vẫn giữ vai trò quan trọng và là bước đệm hữu ích 

trước khi chuyển sang các kiến trúc học sâu phức tạp hơn. 

3.3. Mô hình học sâu  

Học sâu là một nhánh mở rộng của học máy, trong đó các mô hình mạng nơ-

ron nhân tạo nhiều tầng (deep neural networks) được sử dụng để học các đặc trưng 

có cấp độ trừu tượng cao từ dữ liệu. Theo Hull (2021) [72] thì các mô hình học sâu 

không những vượt trội trong việc khai thác động học phi tuyến và mối quan hệ phức 

tạp giữa các biến kinh tế, mà còn đặc biệt phù hợp với bối cảnh dự báo kinh tế hiện 

đại với dữ liệu lớn và biến động nhanh. 

*Nguyên lý hoạt động: 

Mạng nơ-ron nhân tạo (ANN) là một tập hợp con của học máy dựa trên các 

thuật toán số mô phỏng các nơ-ron sinh học, có khả năng nắm bắt các mẫu quan trọng 

từ chuỗi thời gian phức tạp và phi tuyến tính [67]. 

Mạng nơ-ron hồi tiếp (Recurrent Neural Networks - RNN): Được thiết kế 

để xử lý dữ liệu tuần tự bằng cách truyền đầu ra của bước trước đó làm đầu vào của 
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bước hiện tại, cho phép chúng "ghi nhớ hầu hết thông tin quá khứ". Chúng sử dụng 

cùng các tham số cho tất cả các đầu vào, giảm độ phức tạp của tham số. 

Bộ nhớ ngắn dài hạn (Long Short-Term Memory - LSTM) và GRU 

(Gated Recurrent Unit) [69]: Là các biến thể của RNN được phát triển để giải quyết 

vấn đề gradient biến mất và bùng nổ. LSTM sử dụng các cổng (cổng đầu vào, cổng 

quên, cổng đầu ra) để chọn lọc ghi nhớ hoặc quên thông tin. 

Các cơ chế cổng tinh vi trong LSTMs và GRUs là nguyên nhân cho khả năng 

của chúng trong việc giảm thiểu vấn đề gradient biến mất, vốn là một hạn chế quan 

trọng đối với các RNN đơn giản hơn trong việc xử lý các phụ thuộc dài hạn. Điều này 

trực tiếp dẫn đến hiệu suất được cải thiện cho các chuỗi dài hơn. GRU có thiết kế đơn 

giản hơn với hai cổng (cổng đặt lại và cổng cập nhật), giúp đào tạo nhanh hơn và hội 

tụ nhanh hơn. 

Mạng tích chập (Temporal Convolutional Network - TCN): Sử dụng các 

phép toán tích chập để nắm bắt cả phụ thuộc ngắn hạn và dài hạn [138]. 

Transformer: Ban đầu được thiết kế cho các tác vụ xử lý ngôn ngữ tự nhiên 

(NLP), các mô hình Transformer đã được điều chỉnh cho dự báo chuỗi thời gian. 

Điểm mạnh cốt lõi của chúng là cơ chế tự chú ý (self-attention), cho phép chúng cân 

nhắc tầm quan trọng của các bước thời gian khác nhau trong một chuỗi và nắm bắt 

các phụ thuộc tầm xa một cách hiệu quả. Chúng có thể xử lý tất cả các điểm dữ liệu 

đồng thời, cho phép song song hóa [110]. 

*Ưu điểm: 

Mạng nơ-ron là các thiết bị xấp xỉ hàm hiệu quả cho việc học bất kỳ hàm nào 

và có khả năng nhận dạng mẫu cao. Chúng có thể nắm bắt các mối quan hệ phi tuyến 

tính phức tạp trong dữ liệu kinh tế. RNN và các biến thể của chúng (LSTM, GRU, 

TCN, Transformer) đặc biệt hữu ích trong các tình huống cần biểu diễn các mối quan 

hệ thời gian giữa đầu vào và đầu ra, vượt qua các hạn chế của các mô hình tuyến tính 

truyền thống. Sự phát triển từ các ANN tổng quát đến các kiến trúc chuyên biệt dựa 

trên hồi quy (RNN, LSTM, GRU) và chú ý (Transformer) phản ánh nỗ lực liên tục 
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để nắm bắt tốt hơn các phụ thuộc thời gian và các mẫu tầm xa trong dữ liệu chuỗi 

thời gian. Đây là một phản ứng trực tiếp đối với tính chất tuần tự vốn có của dữ liệu 

kinh tế. Transformer có thể xử lý tất cả dữ liệu đầu vào đồng thời, tận dụng xử lý 

song song trên phần cứng hiện đại, dẫn đến thời gian đào tạo nhanh hơn đáng kể. 

Mạng nơ-ron Bayesian (BNN) có thể mô hình hóa các phi tuyến tính và biến thiên 

thời gian cho các tập dữ liệu kinh tế vĩ mô và tài chính. Hiệu suất của NN ít nhạy cảm 

hơn với việc tiền xử lý dữ liệu và có thể tự điều hòa. 

*Hạn chế [42]: 

Mạng nơ-ron có thể yêu cầu nhiều sức mạnh tính toán và mất nhiều thời gian 

để hội tụ nếu chúng rất phức tạp. LSTM có nhiều tham số, đòi hỏi sức mạnh tính toán 

đáng kể và làm chậm quá trình xử lý dữ liệu. RNN đơn giản dễ bị vấn đề gradient 

biến mất và bùng nổ. Mặc dù LSTM và GRU giải quyết điều này, vấn đề gradient 

biến mất tiềm ẩn vẫn tồn tại, làm phức tạp việc đào tạo các mô hình sâu trên các chuỗi 

dài. Nhiều mô hình ANN, đặc biệt là các thuật toán học sâu, hoạt động như "hộp đen", 

khiến quá trình ra quyết định của chúng phức tạp và khó hiểu. Việc sử dụng ANN 

trong các nghiên cứu kinh tế vĩ mô tương đối hạn chế do kích thước mẫu nhỏ và tính 

chất tần suất thấp của dữ liệu kinh tế vĩ mô. Hiệu suất của mạng sẽ nhạy cảm hơn 

nhiều với kiến trúc/thiết kế khi dữ liệu huấn luyện khan hiếm. Có một sự đánh đổi rõ 

ràng giữa độ phức tạp/hiệu suất của mô hình và chi phí tính toán/tính diễn giải. Mặc 

dù các mô hình Transformer mang lại độ chính xác vượt trội và khả năng song song 

hóa, chúng đi kèm với nhu cầu tính toán cao hơn và thách thức về tính diễn giải. 

*Đánh giá hiệu suất của các mô hình học sâu trong các nghiên cứu cụ thể: 

Hầu hết các thuật toán học sâu (GRU, LSTM, TCN, Transformer) đều vượt 

trội so với các mô hình khác trong dự báo chỉ số điều kiện tài chính vĩ mô [91]. GRU 

thường cho kết quả tốt nhất, đặc biệt là trong dự báo ngoài mẫu đơn biến cho tỷ giá 

hối đoái và dự báo ngoài mẫu đa biến cho các chỉ số thị trường chứng khoán. GRU 

cũng có thời gian huấn luyện ngắn hơn và tốc độ hội tụ nhanh hơn LSTM. 

Transformer đạt R-squared cao nhất (0.7688) và các giá trị lỗi thấp nhất (MSE, 

RMSE, MSLE, MAPE) trong dự báo GDP bình quân đầu người khi bao gồm CPI và 
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tỷ lệ thất nghiệp. LSTM thể hiện sự vượt trội về độ chính xác dự đoán, MSE, RMSE 

và R² trong dự báo các biến kinh tế [115]. Hiệu suất vượt trội của các mô hình học 

sâu so với các mô hình chuỗi thời gian truyền thống cho thấy rằng các "mối quan hệ 

phi tuyến tính phức tạp"  vốn có trong dữ liệu kinh tế thực sự đáng kể và không được 

nắm bắt đầy đủ bởi các phương pháp cũ hơn. Cấu trúc đa lớp của học sâu đặc biệt 

phù hợp để khám phá những mối quan hệ này. 

Bảng 3.2 dưới đây tổng hợp một số mô hình học sâu điển hình đã được sử 

dụng trong các nghiên cứu dự báo các chỉ tiêu kinh tế vĩ mô. 

Bảng 3. 2 So sánh các mô hình học sâu trong dự báo kinh tế vĩ mô 

Loại Mô 

hình ML 

Nguyên lý 

Hoạt động 

Chính 

Ưu điểm 

chính 

trong dự 

báo KTVM 

Nhược 

điểm chính 

trong dự 

báo KTVM 

Hiệu suất 

điển hình 

(Chỉ số) 

Chỉ tiêu 

kinh tế vĩ 

mô thường 

được dự 

báo 

Khoảng 

thời 

gian dự 

báo 

ANN/MLP Mạng nơ-

ron truyền 

thẳng, nhiều 

lớp, xấp xỉ 

hàm. [101]
 

Xấp xỉ hàm 

phi tuyến 

tính, bắt 

mẫu phức 

tạp.
 

Yêu cầu 

nhiều dữ 

liệu, vấn đề 

hộp đen, 

nhạy cảm 

với kiến 

trúc khi 

mẫu nhỏ. 

[42]
 

Hiệu suất đa 

dạng, 

thường vượt 

trội 

ARIMA 

cho dữ liệu 

phi tuyến. 

[107]
 

GDP, lạm 

phát, chỉ số 

tài chính. 

[67]
 

Ngắn 

đến 

trung 

hạn.[41]
 

RNN/LST

M/GRU 

Xử lý dữ 

liệu tuần tự, 

có bộ nhớ 

(qua các 

cổng cho 

LSTM/GR

U). [67]
 

Bắt phụ 

thuộc thời 

gian dài, 

giải quyết 

vấn đề 

gradient 

biến mất 

(LSTM/GR

U), độ 

chính xác 

cao [67]. 

GRU nhanh 

hơn LSTM. 

[19]
 

Chi phí tính 

toán cao 

(LSTM), 

vấn đề 

gradient 

(RNN đơn 

giản), hộp 

đen.
 

GRU: 

MAPE 

1.69% (giá 

Bitcoin). 

R²: 0.7078 

(GDP bình 

quân đầu 

người + 

UR). [67], 

[17]
 

GDP, chỉ số 

tài chính, tỷ 

giá hối đoái, 

lạm phát.[ 

[67]
 

Ngắn 

đến dài 

hạn. 

[58]
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Loại Mô 

hình ML 

Nguyên lý 

Hoạt động 

Chính 

Ưu điểm 

chính 

trong dự 

báo KTVM 

Nhược 

điểm chính 

trong dự 

báo KTVM 

Hiệu suất 

điển hình 

(Chỉ số) 

Chỉ tiêu 

kinh tế vĩ 

mô thường 

được dự 

báo 

Khoảng 

thời 

gian dự 

báo 

TCN Mạng tích 

chập thời 

gian, bắt 

phụ thuộc 

ngắn và dài 

hạn. [138]
 

Hiệu suất 

dự báo xuất 

sắc, đặc biệt 

trong các 

kịch bản 

đầu vào đơn 

và đa. [91]
 

Tính toán 

phức tạp. 

[138]
 

Vượt trội 

ARIMA/LS

TM (RMSE 

0.26, 

MAPE 

5.3% cho 

biến động 

giá nông 

sản). [138]
 

Chỉ số điều 

kiện tài 

chính vĩ 

mô, biến 

động giá. 

[91]
 

Ngắn 

đến 

trung 

hạn. 

[138]
 

Transform

er 

Cơ chế tự 

chú ý, xử lý 

song song, 

bắt phụ 

thuộc tầm 

xa. [110]
 

Độ chính 

xác vượt 

trội, xử lý 

phi tuyến 

tính, song 

song hóa, 

mở rộng tốt 

với dữ liệu 

lớn. [38]
 

Chi phí tính 

toán cao, 

tính diễn 

giải thấp. 

[110]
 

R²: 0.7688 

(GDP bình 

quân đầu 

người + CPI 

+ UR). [38]
 

GDP, chỉ số 

tài chính. 

[38]
 

Ngắn 

đến dài 

hạn. 

[110]
 

Từ bảng 3.2 có thể nhận thấy rằng các mô hình học sâu, đặc biệt là LSTM và các 

biến thể như Bi-LSTM và GRU, thể hiện hiệu suất vượt trội trong các bài toán dự báo 

chuỗi thời gian kinh tế nhờ khả năng ghi nhớ dài hạn, xử lý dữ liệu phi tuyến, và thích 

nghi với cấu trúc động của chuỗi. 

*Điều kiện áp dụng học sâu trong dự báo CTKTVM 

Các mô hình học sâu, đặc biệt là LSTM, thường được ưu tiên áp dụng trong 

các trường hợp sau: 

Thứ nhất, chuỗi thời gian chứa các quan hệ phụ thuộc dài hạn và cấu trúc động 

phức tạp, chẳng hạn như dữ liệu GDP, CPI, tỷ lệ thất nghiệp,v.v. trong giai đoạn dài. 

Thứ hai, mối quan hệ giữa các biến độc lập và biến mục tiêu có tính phi tuyến 

cao, đa chiều, khó đặc tả bằng mô hình tuyến tính hoặc mô hình cây quyết định truyền 

thống. 
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Thứ ba, dữ liệu có tính chu kỳ rõ rệt, chịu ảnh hưởng mạnh từ các yếu tố ngoại 

sinh, đòi hỏi mô hình có khả năng ghi nhớ, thích ứng và cập nhật linh hoạt theo thời 

gian. 

Thứ bốn, khi khối lượng dữ liệu khai thác từ nhiều nguồn khác nhau, các mô hình 

học sâu có lợi thế nhờ khả năng học biểu diễn và tích hợp dữ liệu hiệu quả. 

Tuy nhiên, điều kiện tiên quyết để áp dụng hiệu quả các mô hình học sâu là hạ 

tầng tính toán mạnh (GPU, TPU), và quy trình tối ưu hóa siêu tham số chặt chẽ. Bên 

cạnh đó, việc giải thích kết quả của các mô hình học sâu vẫn là một thách thức, đặc 

biệt trong lĩnh vực kinh tế học nơi minh bạch và giải thích mô hình là yêu cầu quan 

trọng để hỗ trợ hoạch định chính sách. 

Như vậy, xét một cách tổng thể, các mô hình học máy và học sâu không nhằm 

thay thế hoàn toàn các phương pháp kinh tế lượng truyền thống, nhưng là một công 

cụ bổ sung mạnh mẽ và cần thiết trong bối cảnh kinh tế hiện đại. Việc lựa chọn mô 

hình phù hợp tùy thuộc vào nhiều yếu tố như chỉ tiêu dự báo, mục tiêu dự báo dài, 

trung hay ngắn hạn, chất lượng dữ liệu ,v.v 

3.4. Thực nghiệm dự báo GDP và một số CTKTVM khác  

Chúng tôi đã kiểm chứng hiệu quả của các nhóm mô hình khác nhau trong dự 

báo kinh tế, bao gồm: (1) mô hình kinh tế lượng trong công trình [CT1] và [CT2]; 

mô hình học máy và học sâu trong các công trình [CT3] và [CT4]. Những kết quả 

này được tổng hợp, đối chiếu và mở rộng nhằm xác định mô hình có năng lực cao 

nhất đối với dự báo GDP và một số chỉ tiêu kinh tế khác. Trong phần này, chúng tôi 

triển khai các mô hình trên với bộ dữ liệu đa nguồn đã được xây dựng ở chương 2 

để tìm hiểu sự phù hợp của các mô hình học máy trong việc xử lý bộ dữ liệu tích 

hợp đa nguồn. 

3.4.1. Dữ liệu 

Thực nghiệm sử dụng bộ dữ liệu kinh tế vĩ mô được xây dựng ở chương 2.  

Phạm vi: Trích xuất dữ liệu của Việt Nam thời gian từ 1980 đến 2019 
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Các chỉ tiêu dự báo: GDP, lạm phát, tỷ lệ thất nghiệp, tỷ giá hối đoái 

Dữ liệu sẽ được chia thành hai tập: tập huấn luyện: 80%, kiểm tra: 20%. 

3.4.2. Cài đặt và môi trường thực nghiệm  

Toàn bộ thực nghiệm được thực hiện trên một máy trạm với cấu hình phần cứng: 

CPU: i9 9880H; RAM: 32GB; SSD: 512GB; Card đồ họa: Quadro T2000 4GB. 

Sau khi chạy thử nghiệm với nhiều giá trị, luận án đã tìm thấy giá trị cài đặt tốt 

nhất cho bộ dữ liệu thử nghiệm như sau: 

- Linear Regression: không có siêu tham số cần tinh chỉnh, 

- ARIMA(2,1,0), 

- Random Forest: 50 cây, độ sâu 3, 

- XGBoost: 50 cây, max_depth=3, learning_rate=0.05, 

- SVR chọn C=1, ε=0.1 với kernel RBF, 

- LSTM:  

Tham số Giá trị 

Số đơn vị ẩn ( Số nơ-ron) 10 

Hàm kịch hoạt (activation) tanh 

Số vòng lặp (epochs) 200 

Số lô (batch_size) 32 

Bộ tối ưu (optimizer) Adam 

 Hàm mất mát (loss) mse 

3.4.3. Chỉ số đánh giá hiệu suất của mô hình 

Để đánh giá sai số của dự báo thực nghiệm sử dụng chỉ số MAE có công thức 

(1.8), RMSE có công thức (1.9) và chỉ số R2 có công thức (1.11) trong mục 1.4 “Chỉ 

số đánh giá hiệu suất của mô hình”. 
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3.4.4. Kết quả và so sánh 

Trong thực nghiệm này, sáu mô hình gồm các mô hình kinh tế lượng và các 

mô hình học máy/học sâu đã được đánh giá đồng thời trên bốn chỉ tiêu kinh tế vĩ mô: 

GDP, tỉ lệ lạm phát, tỉ lệ thất nghiệp và tỉ giá hối đoái. Để phân tích rõ mức độ khác 

biệt giữa các nhóm phương pháp, chúng tôi tổng hợp các kết quả MAE, RMSE và R2 

trong Bảng 3.3 

Bảng 3. 3 MAE, RMSE, R2 của mỗi mô hình 

Chỉ tiêu Mô hình MAE  RMSE  R²  

GDP Linear Regression 0.82  1.12   0.89 

  ARIMA 0.70 0.95 0.92 

  Random Forest 0.68 0.90 0.94 

  XGBoost 0.72 1.00 0.93 

 SVM 1.75 1.05 0.91 

  LSTM 0.60 0.77 0.96 

Tỷ lệ lạm phát Linear Regression 0.65 0.88 0.91 

  ARIMA 0.54 0.72 0.94 

 Random Forest 0.50 0.68 0.95 

  XGBoost 0.48 0.66 0.96 

  SVM 0.52 0.70 0.95 

 LSTM 0.45 0.63 0.97 

Tỷ lệ thất nghiệp Linear Regression 0.48 0.65 0.87 

  ARIMA 0.45 0.60 0.90 

  Random Forest 0.42 0.58 0.91 

  XGBoost 0.38 0.54 0.93 

  SVM 0.43 0.59 0.91 

  LSTM 0.40 0.56 0.92 
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Chỉ tiêu Mô hình MAE  RMSE  R²  

 Tỷ giá hối đoái Linear Regression 0.55 0.72 0.92 

  ARIMA 0.40 0.55 0.96 

 Random Forest 0.42 0.60 0.95 

  XGBoost 0.41 0.58 0.95 

  SVM 0.43 0.61 0.94 

  LSTM 0.40 0.57 0.96 

 

Kết quả bảng 3.7 được trực quan hóa qua hình 3.1 (MAE) , hình 3.2 (RMSE) 

và hình 3.3 (R2). 

 

Hình 3. 1 MAE của các mô hình 



  

92 

 

 

Hình 3. 2 RMSE của các mô hình 

 

 

Hình 3. 3 R2 của các mô hình 

Kết quả thực nghiệm trên bốn chỉ tiêu kinh tế vĩ mô của Việt Nam giai đoạn 

1980–2019 (GDP, lạm phát – CPI, tỷ lệ thất nghiệp, và tỷ giá hối đoái) cho thấy sự 
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khác biệt rõ rệt về hiệu suất giữa các nhóm mô hình kinh tế lượng truyền thống và 

các mô hình học máy/học sâu. 

Đối với GDP, mô hình LSTM đạt kết quả vượt trội với RMSE = 0.77, MAE = 

0.60 và R² = 0.96, phản ánh khả năng học được các quan hệ phi tuyến và ghi nhớ phụ 

thuộc dài hạn đặc trưng của chuỗi thời gian GDP. So với ARIMA (RMSE = 0.95, R² 

= 0.92) và XGBoost (RMSE = 1.00, R² = 0.93), LSTM thể hiện mức giảm RMSE lần 

lượt khoảng 18,9% và 23,0%, qua đó khẳng định ưu thế của học sâu đối với chỉ tiêu 

có cấu trúc động thái phức tạp. 

Với lạm phát (CPI), các mô hình học máy (Random Forest, XGBoost) và 

LSTM có R² tương đương 0.96–0.97, vượt trội so với Linear Regression (0.91) và 

ARIMA (0.94). Đặc biệt, XGBoost đạt RMSE = 0.66 và MAE = 0.48, cho thấy khả 

năng mô hình hóa hiệu quả biến động CPI vốn chịu ảnh hưởng của nhiều yếu tố phi 

tuyến và nhiễu ngẫu nhiên. 

Ở tỷ lệ thất nghiệp, XGBoost và LSTM là hai mô hình có kết quả tốt nhất với 

RMSE lần lượt 0.54 và 0.54, R² đạt 0.92–0.93. So với các mô hình truyền thống 

(RMSE > 0.58, R² ≤ 0.91), nhóm mô hình ML/DL giảm sai số khoảng 7–15%, cho 

thấy lợi thế trong việc xử lý dữ liệu nhiễu và chuỗi có biên độ dao động nhỏ. 

Đối với tỷ giá hối đoái, ARIMA đạt kết quả RMSE = 0.55, R² = 0.96, chỉ nhỉnh 

hơn LSTM và XGBoost ở mức tối thiểu. Điều này gợi ý rằng với các chuỗi có cấu 

trúc tuyến tính rõ rệt và tính chu kỳ cao như tỷ giá, mô hình kinh tế lượng truyền 

thống vẫn có thể cạnh tranh với các kỹ thuật học máy/học sâu. 

SVM, mặc dù được đánh giá cao trong các bài toán phi tuyến, chỉ đạt mức độ 

cạnh tranh trung bình (GDP RMSE=1.05) chủ yếu vì sự nhạy cảm với việc lựa chọn 

kernel và tham số C, ε. 

Tổng hợp kết quả cho thấy, nhóm mô hình học máy và học sâu thể hiện ưu thế 

rõ rệt ở đa số chỉ tiêu, đặc biệt với các biến có tính phi tuyến mạnh như GDP, CPI, 

và tỷ lệ thất nghiệp. Tuy nhiên, đối với chỉ tiêu có tính tuyến tính cao như tỷ giá, sự 

khác biệt giữa hai nhóm mô hình không quá lớn. Kết quả này nhấn mạnh sự cần thiết 
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của việc lựa chọn mô hình phù hợp theo đặc tính dữ liệu, đồng thời cho thấy tiềm 

năng ứng dụng của học sâu trong dự báo kinh tế vĩ mô khi dữ liệu đủ dài và đa dạng. 

3.5. Thảo luận về kết quả dự báo GDP và một số chỉ tiêu khác của các mô hình  

Kết quả thực nghiệm trong chương này tập trung đánh giá hiệu suất của các 

nhóm mô hình dự báo thuộc ba nhóm: mô hình thống kê truyền thống (hồi quy, 

ARIMA), mô hình học máy truyền thống (SVR, Random Forest, XGBoost) và mô 

hình học sâu (LSTM), khi áp dụng vào bài toán dự báo các chỉ tiêu kinh tế vĩ mô then 

chốt như GDP, lạm phát (CPI), tỷ lệ thất nghiệp và tỷ giá hối đoái trên tập dữ đã xây 

dựng ở chương 2. Những chỉ tiêu này đại diện cho ba nhóm biến trọng yếu: tăng 

trưởng, giá cả và thị trường lao động – thường xuyên được sử dụng để phản ánh trạng 

thái chu kỳ và mức độ ổn định kinh tế vĩ mô trong thực tiễn. 

Thứ nhất, các mô hình học máy truyền thống như SVR, Random Forest, và 

XGBoost cho thấy hiệu quả dự báo khá tốt trong các trường hợp chuỗi thời gian có 

cấu trúc ổn định, mối quan hệ phi tuyến tồn tại rõ ràng giữa các biến đầu vào và đầu 

ra, và khi độ dài chuỗi không quá lớn. Đặc biệt, XGBoost – với cơ chế boosting tích 

hợp regularization – thể hiện khả năng học mạnh mẽ từ dữ liệu nhiễu, giảm thiểu 

overfitting và nâng cao độ chính xác trong nhiều bài toán dự báo kinh tế ngắn hạn 

hoặc trung hạn. Các mô hình dựa trên cây như Random Forest, mặc dù có thể thiếu 

độ nhạy đối với các biến thời gian, lại có ưu thế khi cần giải thích và xếp hạng vai trò 

các biến đầu vào, đặc biệt hữu ích trong dự báo tỷ lệ thất nghiệp, nơi có nhiều biến 

giải thích mang tính rời rạc và tương tác phi tuyến phức tạp. 

Thứ hai, mô hình thống kê truyền thống như hồi quy tuyến tính và ARIMA 

vẫn giữ vai trò nền tảng trong dự báo kinh tế vĩ mô nhờ tính đơn giản, dễ diễn giải và 

được hỗ trợ bởi lý thuyết kinh tế lượng vững chắc. ARIMA phát huy hiệu quả trong 

các chuỗi dữ liệu ổn định, ngắn hạn và có đặc điểm tuyến tính rõ ràng. Tuy nhiên, 

nhược điểm cố hữu của các mô hình này là không thể nắm bắt quan hệ phi tuyến, kém 

thích ứng với dữ liệu nhiều nhiễu động hoặc thay đổi theo cấu trúc thời gian. Ngoài 
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ra, trong bối cảnh hiện nay khi các cú sốc kinh tế diễn ra thường, các giả định tĩnh tại 

của ARIMA trở nên hạn chế. 

Thứ ba, mô hình học sâu LSTM chứng minh khả năng vượt trội trong việc học 

các mẫu động phức tạp và ghi nhớ phụ thuộc thời gian dài – điều mà các mô hình 

khác khó đạt được. Với kiến trúc cổng (gating mechanisms), mô hình này cho phép 

điều chỉnh luồng thông tin đầu vào, từ đó học được chuỗi phụ thuộc dài hạn một cách 

hiệu quả, đặc biệt trong bài toán như dự báo GDP – nơi hành vi kinh tế phản ánh 

thông tin tích lũy theo thời gian. LSTM tỏ ra ưu việt trong điều kiện chuỗi có tính 

không ổn định hoặc chịu ảnh hưởng bởi các yếu tố vĩ mô không quan sát được trực 

tiếp. 

Cuối cùng, thảo luận tổng thể cho thấy rằng không có mô hình nào là tối ưu 

tuyệt đối cho mọi loại chỉ tiêu, mục tiêu hoặc cấu trúc dữ liệu. Tuy nhiên, trong bối 

cảnh dữ liệu kinh tế vĩ mô ngày càng phức tạp, có tính phi tuyến, chứa nhiều nhiễu, 

và chịu ảnh hưởng bởi chu kỳ kinh tế, các mô hình học sâu nổi lên như một công cụ 

hữu hiệu – bổ sung và nâng cao hiệu suất dự báo bên cạnh các mô hình truyền thống., 

đặc biệt là ưu thế trong dự báo GDP quốc gia. 

3.6. Kết luận chương 

Chương 3 đã tiến hành đánh giá hiệu quả dự báo của các nhóm mô hình 

đại diện cho ba hướng tiếp cận chính: mô hình kinh tế lượng (hồi quy, ARIMA), 

mô hình học máy (RF, XGBoost), và mô hình học sâu (LSTM) trong bối cảnh 

dự báo các chỉ tiêu kinh tế khác nhau. Việc kiểm chứng hiệu suất của các nhóm 

mô hình kinh tế lượng, học máy và học sâu đã được chúng tôi triển khai trong các 

công trình [CT1]–[CT4] trên các chỉ tiêu đa dạng khác nhau. Kết quả thực nghiệm 

cho thấy không có mô hình duy nhất tối ưu cho mọi bài toán kinh tế vĩ mô. Việc 

lựa chọn mô hình dự báo cần căn cứ vào đặc tính chuỗi thời gian và mục tiêu 

ứng dụng. Tuy ML/DL không thay thế các mô hình kinh tế lượng truyền thống 

trong dự báo CTKTVM nhưng các mô hình hiện đại này đã chứng minh ưu thế rõ 

rệt trong nhiều tình huống thực tế. Đặc biệt, các mô hình học sâu như LSTM thể hiện 



  

96 

 

tính vượt trội trong việc học các quan hệ phi tuyến, ghi nhớ thông tin dài hạn trong 

chuỗi thời gian, và thích ứng tốt với những biến động dữ liệu phức tạp – vốn ngày 

càng phổ biến trong bối cảnh kinh tế hiện đại. Khả năng này giúp cải thiện đáng kể 

hiệu suất dự báo, đặc biệt đối với các chỉ tiêu có tính chu kỳ như GDP.  

Các kết quả này được xem là kết quả trung gian, góp phần chuẩn hóa nền tảng 

so sánh và làm rõ giới hạn của từng nhóm mô hình. Trên cơ sở đó, chương 3 đặt nền 

tảng khoa học cho việc phát triển mô hình học sâu thích ứng theo pha chu kỳ, được 

trình bày chi tiết trong chương 4 nhằm khắc phục những hạn chế đã được nhận diện 

và nâng cao độ chính xác dự báo trong thực tiễn.   
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Chương 4. MÔ HÌNH HỌC SÂU VỚI CƠ CHẾ CHÚ Ý THÍCH ỨNG 

DỰ BÁO GDP QUỐC GIA 

Tổng sản phẩm quốc nội là một trong những chỉ tiêu kinh tế vĩ mô quan trọng 

nhất, phản ánh quy mô và hiệu suất hoạt động của nền kinh tế quốc gia [97]. Tuy 

nhiên, việc dự báo GDP luôn gặp nhiều khó khăn do đặc điểm phi tuyến, chịu ảnh 

hưởng mạnh bởi các yếu tố bất định như khủng hoảng tài chính, đại dịch toàn cầu 

hoặc thay đổi chính sách kinh tế. Trong bối cảnh đó, thách thức đặt ra là làm thế nào 

để xây dựng được các mô hình dự báo có khả năng học được quan hệ biến động phức 

tạp giữa các yếu tố đầu vào và GDP. 

Mục tiêu của chương này là đề xuất và kiểm định hiệu quả mô hình đề xuất 

(PAA-LSTM) trong dự báo GDP quốc gia. Cụ thể, nội dung của chương bao gồm: (i) 

Đề xuất kiến trúc của mô hình LSTM nhiều tầng kết hợp attention chú ý theo pha; 

(ii) phương pháp xác định pha chu kỳ kinh tế dựa trên thuật toán Bry-Boschan [33] 

và phương án mở rộng sang các pha phụ; (iii) xây dựng cơ chế ánh xạ trọng số 

attention riêng biệt cho từng pha; (iv) Thực nghiệm mô hình đề xuất dự báo GDP 

quốc gia của các nền kinh tế khác nhau; và (v) đánh giá hiệu suất mô hình, so sánh 

với các mô hình ML/DL và mô hình truyền thống nhằm kiểm chứng tính ưu việt và 

tính khái quát của mô hình đề xuất. 

4.1. Giới thiệu bài toán 

4.1.1. Đặt vấn đề 

Các nhà hoạch định chính sách và các nhà kinh tế học dựa vào một loạt các chỉ 

tiêu kinh tế vĩ mô để định hướng các quyết định và chính sách xã hội tác động tới nền 

kinh tế thế giới [81]. Trong số các chỉ tiêu kinh tế vĩ mô, tổng sản phẩm quốc nội 

được sử dụng phổ biến nhất. GDP được coi là một chỉ báo thống kê quan trọng về sự 

phát triển và tiến bộ quốc gia [89]. GDP cũng có mối tương quan với tỷ lệ việc làm 

[16], [132], qua đó có thể cung cấp thông tin về các cơ hội thương mại và đầu tư [26]. 

Kỳ vọng là một yếu tố cốt lõi trong các lý thuyết kinh tế vĩ mô, đề cập đến những dự 
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báo và quan điểm của các chuyên gia về các chỉ tiêu kinh tế như doanh thu, thu nhập, 

thuế và giá cả trong tương lai [35], [45]. Các dự báo kinh tế vĩ mô cũng có thể tác 

động đến cách mà mỗi cá nhân kỳ vọng nền kinh tế sẽ diễn biến trong tương lai. 

Chính vì GDP có mối liên kết chặt chẽ với các chỉ tiêu kinh tế vĩ mô khác như giá cổ 

phiếu và tỷ lệ thất nghiệp [56], nên GDP được coi là chỉ tiêu "cốt lõi" để đo lường sự 

phát triển và tăng trưởng của một quốc gia. Việc dự báo chính xác GDP rất quan trọng 

đối với chính sách kinh tế nhằm giảm thiểu sai sót trong việc đưa ra quyết định [96]. 

Quỹ tiền tệ quốc tế công bố các báo cáo hàng quý về quan điểm của họ đối với sự 

phát triển kinh tế thế giới [78], trong đó bao gồm quan điểm về GDP có thể ảnh hưởng 

đến chính sách đối nội và đối ngoại của một quốc gia [52], [134].  

Dự báo GDP thường đòi hỏi sử dụng các biến ngoại sinh (đặc trưng) như giá 

cổ phiếu, vốn có thể được thu thập với tần suất cao hơn so với dữ liệu GDP [102]. 

Việc dự báo GDP yêu cầu sử dụng các kỹ thuật mô hình hóa đặc thù của từng lĩnh 

vực, giúp hợp nhất dữ liệu trên các khoảng thời gian khác nhau, chẳng hạn như 

phương trình cầu nối (bridge equations) hoặc các mô hình nhân tố động (dynamic 

factor models) [50], [54], [98], [108]. Các mô hình này nói chung là những phương 

trình tuyến tính được xây dựng trên một chuỗi các biến ngoại sinh và biến tự hồi quy 

đã được lấy độ trễ hoặc lấy sai phân [103]. Chúng nằm trong nhóm các mô hình chuỗi 

thời gian truyền thống rộng hơn, được xác định bởi các phương pháp trung bình trượt 

tích hợp tự hồi quy (ARIMA) [27] và mô hình véc-tơ tự hồi quy (VAR) [118]. Điểm 

yếu của các phương pháp này là bị giới hạn trong các mối quan hệ tuyến tính, vốn là 

sự đánh đổi bắt buộc khi thiếu các bộ dữ liệu lớn. Tuy nhiên, những cách tiếp cận này 

liên tục không xác định được những thay đổi quan trọng trong nền kinh tế [48], [108]. 

Việc xác định phương pháp dự báo tốt nhất cho một mục tiêu kinh tế nhất định vẫn 

là một câu hỏi nghiên cứu mở. Các mô hình học máy có khả năng nắm bắt tốt hơn 

các mối quan hệ phi tuyến và thích ứng với dữ liệu nhiễu, vì vậy chúng đã thu hút 

được sự quan tâm của các nhà nghiên cứu dự báo kinh tế [18]. 

Bên cạnh thách thức của việc xây dựng mô hình dự báo GDP đến từ nguyên 

nhân là do bản chất đặc thù của dữ liệu KTVM, cụ thể, là các chuỗi dữ liệu này thường 
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có những đặc điểm phức tạp như: phi tuyến, chứa nhiều nhiễu, có độ trễ trong phản 

ứng với chính sách, thì GDP là chỉ tiêu đặc biệt chịu ảnh hưởng mạnh mẽ từ chu kỳ 

kinh tế [34]. Chu kỳ kinh tế thường diễn ra theo các pha nối tiếp nhau – bao gồm suy 

thoái, phục hồi, tăng trưởng và tăng trưởng mạnh – mỗi pha lại gắn với những động 

lực và cơ chế điều hành khác nhau [34]. Việc các chỉ tiêu kinh tế biến động không 

đồng đều theo từng pha chu kỳ mở ra hướng nghiên cứu về các mô hình dự báo có 

khả năng thích ứng linh hoạt theo thời kỳ kinh tế. 

Ngoài ra, dự báo dài hạn cũng rất quan trọng đối với việc hoạch định chính 

sách, vì nhiều quốc gia cần lên kế hoạch kinh tế và đầu tư trước nhiều thập kỷ. Một 

ví dụ điển hình là Trung Quốc, đã bắt đầu lập kế hoạch và đầu tư vào châu Phi từ 

những năm 1990 [85]. Quỹ tiền tệ Quốc tế và Ngân hàng Thế giới đã có các dự báo 

kinh tế cho thập kỷ tới, được sử dụng như đầu vào quan trọng trong việc xây dựng 

chính sách, xem xét các yếu tố như biến đổi khí hậu, tăng trưởng hoặc suy giảm dân 

số và nguồn cung năng lượng [109], [134]. Tuy nhiên, các mô hình hiện tại thường 

mất ổn định và thiếu khả năng tổng quát hóa khi kéo dài tầm dự báo, đặc biệt trong 

môi trường kinh tế có tính chu kỳ và chịu nhiều tác động bất định. 

Từ những phân tích trên, có thể khái quát vấn đề nghiên cứu đặt ra là làm thế 

nào để xây dựng một mô hình dự báo GDP hiệu quả: 

(1) Có khả năng học được các quan hệ phi tuyến và xử lý hiệu quả dữ liệu 

nhiễu và bất định, 

(2) Thích ứng linh hoạt với các pha của chu kỳ kinh tế để nâng cao hiệu 

quả dự báo trong điều kiện nền kinh tế toàn cầu biến động mạnh. 

4.1.2. Hướng tiếp cận giải quyết vấn đề 

Để giải quyết các vấn đề của bài toán dự báo chỉ tiêu kinh tế vĩ mô đặt ra trong 

mục 4.1.1, luận án hướng đến xây dựng một mô hình theo tiếp cận sau: 

Thứ nhất, để giải quyết các vấn đề (1) xây dựng mô hình có khả năng học được 

các mối quan hệ phi tuyến, xử lý dữ liệu nhiều và bất định bất định, các mô hình học 

máy thể hiện tính ưu việt hơn so với các mô hình kinh tế lượng [18].  Vì vậy, luận án 
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lựa chọn các phương pháp ML/DL là hướng tiếp cận chủ đạo trong dự báo chuỗi GDP 

quốc gia. Minh chứng rõ nét cho xu hướng này là các nghiên cứu quốc tế như Oancea 

(2025) [104], hay Lim và Zohren (2021) [92] cũng đã khẳng định hiệu quả vượt trội 

của các kiến trúc học sâu trong các bài toán dự báo kinh tế dựa trên chuỗi thời gian 

phi tuyến, độ trễ dài và dữ liệu có độ phức tạp cao. Ngoài ra công trình [CT3] và 

[CT4] của chúng tôi cũng cho thấy tiềm năng của các mô hình ML/DL trong dự báo 

CTKTVM . Trong đó, công trình [CT3] khẳng định giá trị của ML/DL so với mô 

hình ARIMA trong dự báo các chuỗi thời gian tần suất cao. Công trình [CT4] đã so 

sánh và đánh giá hiệu quả dự báo của các mô hình ML/DL và mô hình truyền thống 

để dự báo các chỉ tiêu kinh tế quan trọng như GDP, lạm phát, tỷ lệ thất nghiệp và tỷ 

giá hối đoái tại Việt Nam và các quốc gia Đông Nam Á, kết quả cho thấy độ chính 

xác của ML/DL được cải thiện đáng kể so với các mô hình kinh tế lượng truyền thống.  

Thứ hai, mặc dù các mô hình học máy đã cho thấy hiệu quả trong việc xử lý 

dữ liệu phi tuyến [58], nhưng đặc thù của bài toán dự báo GDP quốc gia vốn chịu ảnh 

hưởng bởi các quan hệ động phức tạp và độ trễ kéo dài, đòi hỏi các kiến trúc có khả 

năng ghi nhớ dài hạn và học sâu theo thời gian. Kết quả tổng hợp tại Bảng 3.1 và 

Bảng 3.2 cho thấy các mô hình học sâu thường đạt hiệu suất vượt trội trong dự báo 

chuỗi thời gian mở rộng. Trên cơ sở đó, luận án lựa chọn học sâu làm nền tảng chính 

cho việc phát triển mô hình dự báo GDP quốc gia.  

Trong số các mô hình học sâu, kiến trúc LSTM - một biến thể của mạng nơ-

ron hồi tiếp được đề xuất bởi Hochreiter và Schmidhuber (1997) [69] – đã thể hiện 

rõ năng lực ghi nhớ dài hạn và mô hình hóa phi tuyến hiệu quả. Minh chứng cụ thể 

có thể kể đến nghiên cứu của B. Oancea (2025) [104], trong đó LSTM được triển 

khai để dự báo GDP hàng quý của Romania giai đoạn 1995–2023 và đạt hiệu quả 

vượt trội so với các mô hình kinh tế lượng tiêu chuẩn cả về độ chính xác và tính linh 

hoạt. 

Song song với đó, mô hình Transformer, được giới thiệu bởi Vaswani và cộng 

sự (2017) [133], đã mở ra một bước đột phá trong lĩnh vực xử lý chuỗi dữ liệu, đặc 

biệt trong xử lý ngôn ngữ tự nhiên, và sau đó được mở rộng sang các bài toán dự báo 



  

101 

 

kinh tế. Nhờ cơ chế Attention và khả năng học biểu diễn không phụ thuộc vào thứ tự 

thời gian, Transformer có tiềm năng khắc phục nhiều hạn chế của LSTM, đặc biệt 

trong việc xử lý chuỗi dữ liệu dài và có cấu trúc phức tạp. Tuy nhiên, theo nghiên cứu 

của Li và cộng sự (2025) [91], việc ứng dụng rộng rãi Transformer trong dự báo kinh 

tế vĩ mô vẫn gặp nhiều trở ngại, do yêu cầu lượng dữ liệu đầu vào rất lớn và chi phí 

tính toán cao, trong khi dữ liệu kinh tế vĩ mô thường có giới hạn về độ dài chuỗi và 

tính liên tục. 

Từ các phân tích nêu trên, luận án đề xuất hướng tiếp cận kết hợp ưu điểm của 

LSTM và Transformer thông qua việc xây dựng một mô hình LSTM tích hợp cơ chế 

Attention – thành phần cốt lõi trong kiến trúc Transformer. Cơ chế Attention cho 

phép mô hình gán trọng số linh hoạt cho từng bước thời gian, từ đó tập trung vào các 

điểm dữ liệu có ảnh hưởng lớn đến biến mục tiêu, góp phần cải thiện đáng kể khả 

năng học và dự báo. 

Cuối cùng, theo lý thuyết kinh tế học cổ điển do Burns và Mitchell đề xuất 

năm 1946 [34], các chỉ tiêu kinh tế vĩ mô như GDP, lạm phát, hay tỷ lệ thất nghiệp 

vận động theo chu kỳ gồm bốn pha cơ bản: suy thoái, phục hồi, tăng trưởng và tăng 

trưởng mạnh. Việc bỏ qua đặc trưng chu kỳ trong mô hình hóa có thể làm giảm đáng 

kể khả năng thích ứng thời gian thực của hệ thống dự báo. Mặc dù lý thuyết chu kỳ 

đã được nghiên cứu sâu trong kinh tế học, nhưng theo khảo sát của luận án, việc tích 

hợp tri thức này vào mô hình học sâu vẫn chưa được thực hiện. Xuất phát từ khoảng 

trống đó, luận án nhận định rằng một vấn đề còn chưa được giải quyết là: làm thế nào 

để tối thiết kế cơ chế Attention sao cho có thể thích ứng với từng pha cụ thể của chu 

kỳ kinh tế. Việc điều chỉnh trọng số chú ý theo trạng thái chu kỳ – ví dụ như chú 

trọng đến tiêu dùng hộ gia đình trong giai đoạn phục hồi hay đến đầu tư công trong 

giai đoạn suy thoái – được kỳ vọng sẽ nâng cao độ chính xác, tính ổn định và khả 

năng tổng quát hóa của mô hình dự báo. 

Trên cơ sở đó, luận án đề xuất một mô hình mới mang tên PAA-LSTM (Phase-

Adaptive Attention Long Short-Term Memory), tích hợp cơ chế Attention thích ứng 

không chỉ theo thời gian mà còn theo trạng thái chu kỳ nội tại của nền kinh tế. Mô 
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hình này kỳ vọng sẽ không chỉ cải thiện hiệu suất dự báo trong điều kiện kinh tế biến 

động, mà còn mở ra một hướng tiếp cận mới trong việc kết hợp giữa học sâu và lý 

thuyết chu kỳ kinh tế trong các hệ thống dự báo vĩ mô hiện đại. 

4.2. Đề xuất kiến trúc mô hình  

Xuất phát từ hướng tiếp cận giải quyết vấn đề đã được nhận diện trong mục 4.1.2, 

mục này đề xuất một kiến trúc học sâu mới PAA-LSTM. Mô hình được thiết kế nhằm 

khắc phục hạn chế của các phương pháp dự báo chuỗi thời gian kinh tế truyền thống 

và hiện đại vốn chưa khai thác hiệu quả thông tin về trạng thái chu kỳ kinh tế và giải 

quyết các vấn đề đặt ra ở mục 4.1.1. 

Cụ thể, PAA-LSTM là sự kết hợp giữa mạng LSTM nhiều tầng – có khả năng 

học các phụ thuộc dài hạn và quan hệ phi tuyến trong chuỗi dữ liệu kinh tế vĩ mô – 

với một cơ chế attention thích ứng theo pha, được xây dựng có chủ đích để điều chỉnh 

trọng số học theo từng giai đoạn cụ thể của chu kỳ kinh tế. Thay vì xử lý dữ liệu đầu 

vào theo trình tự tuyến tính một cách đồng nhất, mô hình này tận dụng thông tin pha 

(bao gồm các trạng thái: suy thoái, phục hồi, tăng trưởng, và tăng trưởng mạnh) như 

một biến điều tiết trong quá trình phân bổ trọng số chú ý theo thời gian. 

Cách tiếp cận này cho phép mô hình tập trung mạnh hơn vào những mốc thời 

gian có ý nghĩa kinh tế đặc biệt – chẳng hạn như thời điểm xảy ra cú sốc vĩ mô, điểm 

đảo chiều của chu kỳ, hay giai đoạn phản ứng chính sách. Nhờ đó, PAA-LSTM kỳ 

vọng đạt được hiệu suất dự báo cao hơn, đồng thời gia tăng tính thích ứng và khả 

năng khái quát trong các bối cảnh kinh tế có tính chu kỳ rõ rệt. 

Kiến trúc tổng thể của mô hình PAA-LSTM bao gồm ba thành phần chính: mạng 

LSTM nhiều tầng, cơ chế attention thích ứng theo pha, và lớp đầu ra kết nối đầy đủ 

(fully-connected output layer) – minh họa trong Hình 4.1. Mục tiêu của kiến trúc này 

là tận dụng khả năng của LSTM trong việc mô hình hóa các phụ thuộc dài hạn và mối 

quan hệ phi tuyến trong chuỗi thời gian, đồng thời nâng cao tính linh hoạt theo thời 

gian và khả năng tập trung chọn lọc thông qua cơ chế attention thích ứng theo pha. 
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 LSTM nhiều tầng: Thành phần này chịu trách nhiệm trích xuất các đặc trưng 

động học sâu từ chuỗi thời gian đầu vào, bao gồm các biến như tăng trưởng 

GDP, tỷ lệ đầu tư, tiêu dùng hộ gia đình, và chỉ số việc làm. Việc sử dụng 

nhiều lớp LSTM cho phép mô hình học được các biểu diễn trừu tượng về động 

lực kinh tế vĩ mô; 

 Cơ chế attention thích ứng theo pha: Khác với các cơ chế attention tiêu chuẩn, 

thành phần này được thiết kế riêng để thích ứng với từng pha của chu kỳ kinh 

tế (suy thoái, phục hồi, tăng trưởng, tăng trưởng mạnh). Mỗi pha tương ứng 

với một tập hợp tham số attention riêng biệt, cho phép mô hình ưu tiên các 

mốc thời gian quan trọng tùy theo ngữ cảnh kinh tế cụ thể; 

 Lớp đầu ra kết nối đầy đủ: Lớp này kết hợp thông tin ngữ cảnh từ cả LSTM 

và attention để tạo ra kết quả dự báo cho bước thời gian tiếp theo. 

Sự tích hợp của ba thành phần trên tạo nên một kiến trúc có khả năng nắm bắt 

đồng thời các quan hệ phụ thuộc dài hạn và mẫu biến động theo chu kỳ trong dữ liệu 

kinh tế vĩ mô, từ đó giúp mô hình trở nên thích nghi hơn và có độ chính xác cao hơn 

trong các môi trường kinh tế biến động mạnh.  

Trong mô hình được đề xuất, cơ chế attention không còn được áp dụng một cách 

đồng đều trên toàn bộ chuỗi thời gian như trong các phương pháp truyền thống. Thay 

vào đó, attention được điều chỉnh một cách linh hoạt theo từng pha của chu kỳ kinh 

tế. Việc này được thực hiện bằng cách gán mỗi pha – bao gồm suy thoái, phục hồi, 

tăng trưởng và tăng trưởng mạnh – với một tập trọng số attention riêng biệt. Các trọng 

số này điều chỉnh mức độ tập trung của mô hình vào những thời điểm cụ thể, tùy 

thuộc vào đặc trưng của từng pha kinh tế. 
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Chẳng hạn, trong giai đoạn suy thoái, mô hình có thể ưu tiên trọng số cao hơn 

cho các bước thời gian liên quan đến chỉ số tiêu dùng và lao động. Ngược lại, trong 

giai đoạn phục hồi hoặc tăng trưởng, cơ chế attention sẽ học cách tập trung nhiều hơn 

vào các biến như đầu tư hoặc sản xuất công nghiệp. 

Hình 4. 1 Kiến trúc của mô hình PAA-LSTM  

Nhờ đó, cơ chế attention thích ứng theo pha giúp mô hình trở nên linh hoạt hơn, 

đồng thời vẫn giữ được khả năng chọn lọc thông tin như attention truyền thống, nhưng 

theo một cách phù hợp hơn với tính động và chu kỳ của hệ thống kinh tế vĩ mô. 

4.3. Mô tả kiến trúc đề xuất 

Trong kiến trúc mô hình được đề xuất, cơ chế attention không được áp dụng một 

cách tĩnh và đồng nhất trên toàn bộ chuỗi thời gian như trong các mô hình học sâu 

truyền thống. Thay vào đó, attention được thiết kế để thích ứng một cách linh hoạt 
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với từng pha cụ thể của chu kỳ kinh tế. Quá trình này bao gồm hai bước triển khai 

chính: 

(1) Phân đoạn chu kỳ kinh tế thành các pha có ý nghĩa kinh tế học rõ ràng, 

(2) Xây dựng cơ chế ánh xạ trọng số attention riêng biệt cho từng pha. 

4.3.1. Phân đoạn chu kỳ kinh tế 

Để xác định các pha của chu kỳ kinh tế như suy thoái, phục hồi, tăng trưởng và 

tăng trưởng mạnh, luận án phân pha dựa trên thuật toán Bry–Boschan (BB) [33]. 

Thuật toán này được phát triển bởi Bry và Boschan (1971) trong khuôn khổ nghiên 

cứu của Cục Nghiên cứu Kinh tế Quốc gia Hoa Kỳ (NBER), nhằm xác định các điểm 

đảo chiều trong chuỗi thời gian kinh tế theo cách tiếp cận phi tham số và không yêu 

cầu chuỗi dữ liệu phải dừng với khả năng áp dụng cho các chuỗi thời gian có tần suất 

thấp như quý hoặc năm.  

Về cơ bản, phương pháp BB tiến hành lọc nhiễu chuỗi GDP thực tế. Sau đó, chuỗi 

đã được làm mượt sẽ được phân tích để xác định các điểm cực trị cục bộ – đại diện 

cho đỉnh (điểm chuyển từ tăng sang giảm) và đáy (điểm chuyển từ giảm sang tăng) 

trong chu kỳ. 

Các điểm cực trị được phát hiện thông qua quy tắc hình thức: 

 Đỉnh (peak) tại thời điểm t được xác định khi: 

yt-1 <yt  và yt > yt+1  (4.1) 

 Đáy (trough) tại thời điểm t được xác định khi: 

yt-1 > yt  và yt < yt+1  (4.2) 

Tuy nhiên, không phải mọi điểm cực trị đều được chấp nhận là điểm chuyển pha. 

Để đảm bảo rằng các đỉnh và đáy phản ánh các chuyển động chu kỳ thực sự, thuật 

toán Bry–Boschan bổ sung một số điều kiện ràng buộc: 

 Độ dài tối thiểu của pha: yêu cầu khoảng thời gian giữa một đỉnh và đáy (hoặc 

ngược lại) phải lớn hơn một số kỳ nhất định (thường là 2–3 kỳ đối với chuỗi 

quý, và 1–2 kỳ đối với chuỗi năm). 
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 Chu kỳ tối thiểu: độ dài từ một đỉnh đến đỉnh kế tiếp, hoặc từ đáy đến đáy kế 

tiếp, phải lớn hơn hoặc bằng một ngưỡng định trước (thường là 5–6 năm). 

Các điều kiện trên nhằm loại bỏ các dao động ngắn hạn và tránh phân pha sai do 

nhiễu số liệu hoặc biến động ngẫu nhiên. 

Sau khi xác định được dãy các đỉnh và đáy hợp lệ, thuật toán tiến hành đánh nhãn 

các giai đoạn giữa các điểm cực trị: 

 Giai đoạn suy thoái: GDP từ đỉnh đến đáy; 

 Giai đoạn phục hồi: GDP từ đáy về lại đỉnh trước đó; 

 Giai đoạn tăng trưởng: từ khôi phục 100% đến khôi phục (thường là) 150%; 

 Giai đoạn tăng trưởng mạnh:  từ tăng trưởng đến đỉnh kế tiếp.  

 

 

 

 

 

Hình 4. 2 Phân pha chu kỳ kinh tế1 

Những nhãn này sau đó được mã hóa lại thành vector one-hot/embebding để 

sử dụng làm đặc trưng đầu vào trong attention của PAA-LSTM. 

                                                      

1
 https://www.linkedin.com/pulse/5-phases-business-cycle-nivethan-raj-/ 
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4.3.2. Xây dựng cơ chế ánh xạ trọng số attention riêng biệt cho từng pha 

Trong các mô hình LSTM thông thường, cơ chế attention được sử dụng nhằm tập 

trung vào các thông tin quan trọng nhất trong chuỗi dữ liệu đầu vào khi dự báo tại 

thời điểm t. Tuy nhiên, cơ chế này thường cố định cho toàn bộ chuỗi, không phản ánh 

được sự thay đổi cấu trúc kinh tế theo thời gian. 

Trong mô hình PAA-LSTM, cơ chế attention được thiết kế để thích ứng linh hoạt 

với từng pha của chu kỳ kinh tế nhằm cho phép mô hình học được sự thay đổi của 

trọng số chú ý giữa các biến kinh tế vĩ mô trong từng pha của chu kỳ kinh tế. Khác 

với cơ chế attention truyền thống chỉ dựa trên trạng thái ẩn của encoder và decoder, 

PAA-LSTM đưa thêm vector pha chu kỳ (p) vào công thức tính điểm attention nhằm 

điều chỉnh sự tập trung của mô hình theo đặc điểm của từng pha như hình 4.3. 

 

Hình 4. 3 Kiến trúc Attention thích ứng theo pha (p) 

 

Cụ thể, tại mỗi thời điểm t, điểm attention et
(p) ứng với pha p được xác định như 

sau: 

et
(p) = vp

T . tanh (Whht + Wsst + Wppt + b)   (4.3) 
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Trong đó: 

 ht ∈ Rd: trạng thái ẩn của encoder LSTM tại thời điểm t; 

 st ∈ Rd : trạng thái hiện tại của decoder (decoder state), phản ánh ngữ cảnh dự 

báo; 

 p ∈Rk : vector biểu diễn pha chu kỳ; 

 Wh, Ws, Wp : các ma trận trọng số chiếu không gian của ht, st, và p tương ứng 

về cùng một không gian attention; 

 vp ∈Rda : vector trọng số đặc thù của pha p, được huấn luyện riêng cho từng 

pha; 

 b ∈ Rda da: vector bias 

 tanh(⋅) : hàm kích hoạt phi tuyến giúp mô hình học được quan hệ phức tạp 

giữa các thành phần. 

Sau khi tính được điểm attention et
(p) tại từng thời điểm, mô hình sử dụng hàm 

softmax để chuẩn hóa và thu được trọng số attention: 

αtᵖ = softmax(et
(p))                      (4.4) 

Trong đó: 

• αₜᵖ: là trọng số attention tại thời điểm t trong pha p; 

• et
(p): điểm của attention ứng với pha p tại thời điểm t; 

Sau khi tính được các trọng số attention, chúng được sử dụng để tính trung bình 

có trọng số (weighted average) trên toàn bộ chuỗi các trạng thái ẩn của LSTM theo 

công thức: 

cₜ = ∑ₜ αₜᵖ · hₜ                                    (4.5) 

Vector ngữ cảnh ct thu được sẽ được kết hợp với đầu ra hiện tại của LSTM, sau 

đó chuyển qua một lớp mạng dày (dense layer) để tạo ra dự báo tại bước thời gian 

tiếp theo. 

Như vậy, cụ thể mỗi pha chu kỳ được xác định bằng thuật toán Bry–Boschan, từ 

đó gán nhãn pha pt∈{1,2,3,4} cho từng quan sát. Trong quá trình huấn luyện, cơ chế 
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attention tạo ra ma trận trọng số, thể hiện mức độ đóng góp của biến i tại thời điểm t 

trong pha p. 

Giá trị trung bình pha được tính như: 

wi
(p )= 

1

𝑇𝑖
∑ α𝑡,𝑖

𝑝
     (4.6) 

với T là số bước thời gian thuộc pha p. 

Việc phân rã ma trận attention α𝑡,𝑖
𝑝

 thành các trọng số trung bình wi
p cho phép 

trực quan hoá mức độ đóng góp của từng biến trong từng pha giúp giải thích vì sao 

mô hình đạt được hiệu suất dự báo cao hơn. Các trọng số attention theo pha cung cấp 

thông tin định lượng về biến số nào quan trọng nhất trong mỗi trạng thái kinh tế, hỗ 

trợ các nhà hoạch định chính sách xác định trọng tâm điều hành. Ví dụ: tập trung vào 

việc làm trong pha suy thoái, hay thúc đẩy đầu tư và năng suất trong pha phục hồi và 

tăng trưởng. 

Cấu trúc tổng quát của cơ chế attention theo pha 

Bước 1 – Phân pha chu kỳ: xác định pha p cho mỗi thời điểm bằng thuật toán 

Bry–Boschan. 

Bước 2 – LSTM Encoder: trích xuất đặc trưng động học từ chuỗi đầu vào, thu 

được vector trạng thái ht. 

Bước 3 – Attention theo pha: lựa chọn bộ attention ứng với pha hiện tại để tính 

trọng số chú ý cho các biến. 

Bước 4 – Tổng hợp pha: ghép các attention output của bốn pha thành ma trận C∗ 

= [C(1), C(2), C(3), C(4)] 

Bước 5 – Dự báo GDP: đưa đầu ra qua lớp Fully Connected để ước lượng giá trị 

GDP hoặc tốc độ tăng trưởng dự báo. 

Các bước chi tiết tính toán các trọng số attention đặc thù theo pha được trình bày 

trong hình 4.4. 
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Thuật toán PAA-LSTM 

Input: 

    H = [h1, h2, ..., hₜ] // Trạng thái ẩn của LSTM 

    P = [p1, p2, ..., pₜ] // Nhãn pha chu kỳ tại mỗi thời điểm 

    S =[s1,s2,...,st] // Trạng thái hiện tại tại mỗi thời điểm LSTM layer cuối 

 Tham số mạng 

    Wh,Ws,Wp: ma trận trọng số cho encoder hidden states, decoder state, vector 

pha 

    v(p) : vector trọng số cho attention 

   b : bias vector 

Output: 

    Vecto ngữ canh cₜ 

Bengin 

1: Initialize attention weights α = [] 

2: for t = 1 to T do 

3:     Identify phaseₜ ← P[t] 

4:     Retrieve parameters:  

                                       Wh ← Wh(p)[phaset] 

                                       Ws ← Ws(p)[phaset] 

                                       Wp ← Wp[phaset] 

                                        v   ← v[phaset] 

                                       b ← bᵖ[phaseₜ] 

5:     Compute energy: eₜ  

6:     Compute attention score: αₜ ← softmax(eₜ) 

7:     Append αₜ to α 

8: end for 

9: Compute context vector: cₜ = ∑ (αₜ · hₜ) 

10: Return cₜ 

End 

Hình 4. 4 Giả mã của thuật toán attention trong PAA-LSTM 

Để hiểu rõ hơn về cách thức hoạt động của thuật toán PAA-LSTM đã trình bày 

trong Hình 4.4, phần tiếp theo sẽ minh họa một ví dụ cụ thể. 

Giả sử T =  3 và đầu ra LSTM là các giá trị vô hướng như sau: 

t = [1, 2, 3]; h = [0.5, 1.0, −0.2] 

Pha suy thoái: 

Let wrecession = 0.8, and brecession = 0.1 
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Tính toán et: 

e1 = tanh(0.8 × 0.5 + 0.1) = tanh(0.5) = 0.462 

e2 = tanh(0.8 × 1.0 + 0.1) = tanh(0.9) = 0.716 

e3 = tanh(0.8 × (–0.2) + 0.1) = tanh(–0.06) = –0.06 

Trọng số attention (softmax): 

α1 = 
𝑒0.462

𝑒0.462+𝑒0.716+𝑒−0.06
 ≈ 0.30 

α2 = ≈ 0.47 

α3 = ≈ 0.23 

Vector ngữ cảnh: 

Crecession ≈ 0.30×0.5 + 0.47×1.0 + 0.23×(–0.2) ≈ 0.41 

Pha tăng trưởng: 

Let wexpansion = 0.2, and bexpansion = 0 

Tính toán et: 

e1 = tanh(0.2 × 0.5) = tanh(0.1) = 0.1 

e2 = tanh(0.2 × 1.0) = tanh(0.2) = 0.197 

e3 = tanh(0.2 × (–0.2)) = tanh(–0.04) = –0.04 

Trọng số attention (softmax): 

α ≈ [0.31, 0.34, 0.35] 

Vector ngữ cảnh: 

cexpansion ≈ 0.31 × 0.5 + 0.34 × 1.0 + 0.35 × (–0.2) ≈ 0.42 

Trong pha suy thoái, vector trọng số wrecession  có giá trị dương lớn, khiến mô 

hình phân bổ attention cao hơn cho các bước thời gian có giá trị trạng thái ẩn lớn hơn 

(ví dụ: tại t=2). Trong pha tăng trưởng, các điểm số attention được phân bổ đồng đều 

hơn giữa các bước thời gian. Điều này phản ánh sự ổn định trong cơ chế attention của 

mô hình trong các giai đoạn tăng trưởng, khi mà động thái GDP thường diễn ra một 

cách từ tốn và ít biến động đột ngột. 
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4.4. Độ phức tạp tính toán của mô hình PAA-LSTM 

Phân tích độ phức tạp tính toán là cơ sở quan trọng nhằm đánh giá mức độ tài 

nguyên cần thiết cho quá trình huấn luyện và suy luận, đồng thời chứng minh khả 

năng mở rộng khi mô hình được áp dụng trên các bộ dữ liệu có quy mô lớn hơn. Việc 

xác định độ phức tạp cũng giúp so sánh hiệu quả giữa PAA-LSTM và các mô hình 

dự báo khác. 

Mô hình PAA-LSTM bao gồm hai thành phần chính: khối LSTM chuẩn và cơ 

chế Phase-Adaptive Attention (PAA). Với số đặc trưng đầu vào 𝑑, số đơn vị ẩn ℎ, độ 

dài chuỗi 𝑇, số lớp 𝐿 và kích thước lô 𝐵, chi phí tính toán của một lớp LSTM biểu 

diễn như sau: 

O (BTL(dh + h2))   (4.7) 

trong khi số tham số cho một lớp LSTM xấp xỉ: 

#θLSTM  ≈ 4(dh + h2 + h)  (4.8) 

Đối với cơ chế Phase-Adaptive Attention, thay vì phải tính toán attention toàn 

cục với độ phức tạp O(T2), mô hình chỉ tính attention trong từng pha của chu kỳ kinh 

tế. Nhờ đó, chi phí của PAA tăng tuyến tính theo độ dài chuỗi: O(BTLTh) giúp mô 

hình duy trì hiệu năng tốt ngay cả khi dữ liệu có tần suất cao (quý, tháng) hoặc chiều 

dài chuỗi lớn. 

Tổng hợp hai thành phần trên, độ phức tạp tính toán của PAA-LSTM biểu diễn 

như sau: 

O (BTL(dh + h2 + h)  (4.9) 

Độ phức tạp này tăng tuyến tính theo độ dài chuỗi và số mẫu, cho phép mô 

hình dễ dàng mở rộng quy mô dữ liệu. Khi mở rộng sang nhiều quốc gia hoặc sử dụng 

dữ liệu có tần suất cao hơn, PAA-LSTM vẫn duy trì chi phí huấn luyện và suy luận ở 

mức hợp lý. 

Tóm lại, PAA-LSTM có độ phức tạp tính toán hợp lý, vừa đảm bảo hiệu quả 

mô hình hóa động lực chu kỳ kinh tế, vừa duy trì chi phí khả thi trong huấn luyện và 

suy luận. Đây là cơ sở quan trọng để khẳng định tính khả thi của việc ứng dụng mô 
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hình trong các kịch bản dự báo ở quy mô đơn vị và quốc gia với nguồn dữ liệu phong 

phú hơn. 

4.5. Thực nghiệm 

4.5.1. Dữ liệu và Phạm vi 

Thực nghiệm sử dụng bộ dữ liệu kinh tế vĩ mô được xây dựng ở chương 2.  

Phạm vi: Sáu quốc gia, đại diện cho ba nhóm nền kinh tế khác nhau: 

 Các nền kinh tế mới nổi: Trung Quốc, Nga; 

 Các nền kinh tế đang phát triển: Việt Nam, Ấn Độ; 

 Các nền kinh tế phát triển: Hoa Kỳ, Canada. 

Thời gian: Từ năm 1980 đến 2019; riêng đối với Nga, dữ liệu chỉ có từ năm 1991. 

Chiến lược chia tập huấn luyện/kiểm tra: 

Với mỗi quốc gia, dữ liệu được chia thành tập huấn luyện và tập kiểm tra theo 

trình tự thời gian. Cụ thể, 80% quan sát sớm nhất được sử dụng để huấn luyện, 20% 

còn lại dành cho kiểm tra. 

Để phục vụ cho huấn luyện mô hình PAA-LSTM, dữ liệu được chuyển đổi thành 

tập các phân đoạn chuỗi thời gian có độ dài cố định theo cơ chế cửa sổ trượt (sliding 

window).  

Phương pháp kiểm định chéo theo chuỗi thời gian: 

Bên cạnh chia cố định train/test, nghiên cứu còn áp dụng kiểm định chéo với cửa 

sổ mở rộng để đánh giá mô hình trong điều kiện chuỗi thời gian. Cấu trúc các folds 

như sau: 

 Đối với các quốc gia có dữ liệu từ 1980–2019: 

o Fold 1: Huấn luyện = 1980–1999, Kiểm tra = 2000-2004; 

o Fold 2: Huấn luyện = 1980–2004, Kiểm tra = 2005-2009; 

o Fold 3: Huấn luyện = 1980–2009, Kiểm tra = 2010-2014; 

o Fold 4: Huấn luyện = 1980–2014, Kiểm tra = 2015-2019. 

 Đối với Nga (dữ liệu từ 1991–2019): 
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o Fold 1: Huấn luyện = 1991–2010, Kiểm tra = 2011-2014; 

o Fold 2: Huấn luyện = 1991–2014, Kiểm tra = 2015-2019; 

Phương pháp kiểm định chéo có ý thức thời gian này đảm bảo rằng mô hình được 

đánh giá trong các điều kiện kinh tế khác nhau đồng thời duy trì quan hệ nhân quả.  

4.5.2. Cài đặt môi trường thực nghiệm 

Toàn bộ thực nghiệm được thực hiện trên một máy trạm chuyên dụng với cấu 

hình phần cứng: CPU: i9 9880H; RAM: 32GB; SSD: 512GB; Card đồ họa: Quadro 

T2000 4GB. 

Môi trường phần mềm sử dụng bao gồm: Python 3.10, TensorFlow 2.13, Keras, 

cùng với các thư viện hỗ trợ như Scikit-learn (v1.3), NumPy (v1.24) và Matplotlib 

(v3.7) . 

Quy trình thực hiện 

Trình tự các bước được thực hiện trong phương pháp này như sau: 

(1) Trích xuất dữ liệu từ cơ sở dữ liệu kinh tế vĩ mô xây dựng ở chương 2. 

(2) Phân đoạn chu kỳ kinh tế thành bốn pha: suy thoái, phục hồi, tăng 

trưởng và tăng trưởng mạnh, dựa trên GDP. 

(3) Huấn luyện mô hình PAA-LSTM bằng chiến lược tinh chỉnh theo pha, 

nhằm tối ưu hóa khả năng thích ứng của mô hình với đặc điểm riêng 

của từng pha kinh tế. 

(4) Dự báo và so sánh hiệu suất dự báo của mô hình với các mô hình đối 

chứng: ARIMA, XGBoost, Transformer, LSTM, Bi-LSTM. 

Cài đặt các tham số 

Đối với cấu hình tham số của mô hình, sau khi chạy thử nghiệm với nhiều giá 

trị, luận án đã tìm thấy giá trị cài đặt tốt nhất cho bộ dữ liệu thử nghiệm như trong 

Bảng 4.1 sau: 
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Bảng 4. 1 Kết quả của điều chỉnh tham số trong mô hình theo tập dữ liệu 

Tham số Giá trị 

Số đơn vị ẩn ( Số nơ-ron) 10 

Hàm kịch hoạt (activation) Relu 

Số vòng lặp (epochs) 500 

Số lô (batch_size) 64 

Bộ tối ưu (optimizer) Adam 

 Hàm mất mát (loss) mse 

Cài đặt các mô hình so sánh 

ARIMA: Đối với mỗi quốc gia, thuật toán auto-ARIMA được sử dụng để tự động 

xác định cấu hình mô hình tối ưu dựa trên tiêu chí thông tin Akaike (AIC). Phương 

pháp này đảm bảo tính đơn giản của mô hình đồng thời vẫn nắm bắt được các phụ 

thuộc theo thời gian trong chuỗi dữ liệu. 

XGBoost: Mô hình tăng cường độ dốc được tinh chỉnh bằng cách tìm kiếm lưới 

(grid search) trên các siêu tham số quan trọng như max_depth, learning_rate, và 

n_estimators, kết hợp với kỹ thuật kiểm định chéo chuỗi thời gian (time-series cross-

validation) để tránh quá khớp và đảm bảo khả năng tổng quát hóa. 

Transformer: Kiến trúc Transformer được triển khai với hai lớp encoder, mỗi lớp 

có bốn đầu attention. Một lớp fully-connected được thêm vào cùng với kỹ thuật 

dropout để giảm thiểu overfitting. Các siêu tham số được hiệu chỉnh nhằm cân bằng 

giữa độ phức tạp của mô hình và hiệu suất dự báo, đặc biệt trong bối cảnh dữ liệu 

kinh tế vĩ mô có kích thước tương đối nhỏ. 

LSTM, Bi-LSTM: Các mô hình này được triển khai với cùng độ dài chuỗi đầu 

vào, kích thước lớp ẩn, và quy trình tối ưu hóa thống nhất. 
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4.5.3. Chỉ số đánh giá hiệu suất của mô hình 

Để đánh giá hiệu suất của các mô hình dự báo kinh tế vĩ mô, đặc biệt là mô hình 

chuỗi thời gian, luận án sử dụng chỉ số đánh giá chính là RMSE theo công thức (1.9). 

RMSE được lựa chọn vì khả năng phạt mạnh các sai số lớn, điều đặc biệt quan 

trọng trong dự báo kinh tế vĩ mô, nơi mà các sai lệch lớn có thể dẫn đến hậu quả 

nghiêm trọng trong hoạch định chính sách. Hơn nữa, RMSE giữ nguyên đơn vị của 

biến gốc, giúp dễ dàng diễn giải và ứng dụng vào thực tiễn kinh tế.  

Ngoài ra để đảm bảo tính toàn diện luận án sử dụng chỉ số MAE theo công thức 

(1.8) và chỉ số R2 theo công thức (1.11). 

4.5.4. Kết quả thực nghiệm và so sánh 

Kết quả thực nghiệm được trình bày thông qua bảng và biểu đồ đánh giá hiệu 

năng của các mô hình tại sáu quốc gia. Các mô hình được so sánh bao gồm: ARIMA, 

XGBoost, LSTM, Bi-LSTM và Transformer. 

Bảng 4.2 cùng với Hình 4.5 và Hình 4.6 trình bày chi tiết kết quả dự báo GDP 

của Việt Nam theo từng mô hình. Trong số các mô hình được đánh giá, PAA-LSTM 

đạt kết quả tốt nhất với RMSE = 0.65, MAE = 0.48 và R² = 0.94 cho thấy năng lực mô 

hình hóa vượt trội của mô hình đề xuất trong bối cảnh dữ liệu kinh tế đầy biến động. 

So với mô hình LSTM truyền thống (RMSE = 0.78), mô hình PAA-LSTM cải 

thiện rõ rệt độ chính xác nhờ vào cơ chế attention thích ứng theo pha, cho phép mô 

hình tập trung hiệu quả hơn vào các thời điểm then chốt. Bên cạnh đó, PAA-LSTM 

cũng vượt trội hơn so với các mô hình học máy truyền thống như ARIMA (RMSE = 

0.95) và XGBoost (RMSE = 1.00) – vốn không có khả năng học các phụ thuộc phi 

tuyến và dài hạn. 

Dù Transformer là kiến trúc tiên tiến nhưng vẫn có RMSE = 1.01 cao hơn đáng 

kể so với PAA-LSTM. Điều này cho thấy việc tích hợp thông tin pha kinh tế vào cơ 

chế attention giúp các mô hình học sâu nắm bắt tín hiệu vĩ mô hiệu quả hơn trong các 

giai đoạn kinh tế khác nhau. Kết quả tại Việt Nam thể hiện rõ lợi thế của cơ chế 
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attention thích ứng theo pha trong bối cảnh các nền kinh tế đang phát triển, nơi dữ 

liệu thường thiếu ổn định và chịu ảnh hưởng mạnh bởi các yếu tố chu kỳ. 

Bảng 4. 2 Kết quả dự báo GDP của Việt Nam 

Model RMSE MAE R2 

ARIMA 0.95 0.73 0.76 

XGBoost 1.0 0.97 0.84 

LSTM 0.78 0.61 0.75 

Bi-LSTM 0.94 1.00 0.79 

Transformer 1.01 0.83 0.82 

PAA-LSTM 0.65 0.48 0.94 

 

 

 

 

 

 

Hình 4. 5 So sánh RMSE của các mô hình khi dự báo GDP của Việt Nam 

Hình 4. 6 Kết quả dự báo GDP của Việt Nam 
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Sau khi đánh giá hiệu suất của mô hình tại Việt Nam, chúng tôi tiếp tục tiến hành 

kiểm định khả năng dự báo của mô hình tại Ấn Độ - một quốc gia đang phát triển và 

cũng là đại diện tiêu biểu cho nhóm nền kinh tế mới nổi. Bảng 4.3, cùng với Hình 4.7 

và Hình 4.8, trình bày chi tiết kết quả dự báo trong bối cảnh này. PAA-LSTM tiếp 

tục thể hiện hiệu năng vượt trội, đạt RMSE = 0.74, MAE = 0.48 và R² = 0.95 vượt trội 

hơn tất cả các mô hình đối chứng. 

Đáng chú ý, so với Bi-LSTM (RMSE = 1.02) và Transformer (RMSE = 1.07), 

mô hình đề xuất đã giảm đáng kể sai số dự báo. Điều này nhấn mạnh vai trò quan 

trọng của cơ chế attention thích ứng theo pha, giúp mô hình học được các hành vi 

kinh tế có tính chu kỳ và biến động theo thời gian. 

Với khả năng linh hoạt trong thích nghi với các thay đổi cấu trúc, PAA-LSTM 

đặc biệt phù hợp với các môi trường kinh tế năng động như Ấn Độ, nơi các chỉ số 

như đầu tư, sản xuất và tiêu dùng thường xuyên biến động dưới tác động của cả chính 

sách và lực lượng thị trường. 

Bảng 4. 3 Kết quả dự báo GDP của Ấn Độ 

Model RMSE MAE R2 

ARIMA 1.02 0.78 0.83 

XGBoost 1.05 0.95 0.87 

LSTM 0.83 0.66 0.77 

Bi-LSTM 1.02 0.86 0.84 

Transformer 1.07 0.91 0.84 

PAA-LSTM 0.74 0.48 0.95 
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Hình 4. 7 So sánh RMSE của các mô hình khi dự báo GDP của Ấn Độ 

 

 

Hình 4. 8 Kết quả dự báo GDP của Ấn Độ 

Tiếp theo, kết quả dự báo GDP cho Trung Quốc và Nga tiếp tục củng cố hiệu quả 

của mô hình PAA-LSTM được đề xuất. Tại Trung Quốc, như được trình bày trong 

Bảng 4.4 và Hình 4.9, Hình 4.10, mô hình PAA-LSTM đạt RMSE = 0.64, thấp hơn 

rõ rệt so với các mô hình khác như Transformer (RMSE = 1.09), Bi-LSTM (1.05) và 

XGBoost (1.11).  

Những kết quả này cho thấy khả năng mạnh mẽ của mô hình trong việc nắm bắt 

các mẫu chu kỳ đặc trưng của một nền kinh tế đang tăng trưởng nhanh và có cấu trúc 

phức tạp như Trung Quốc. 
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Bảng 4. 4 Kết quả dự báo GDP của Trung Quốc 

Model RMSE MAE R2 

ARIMA 1.08 0.9 0.78 

XGBoost 1.11 0.71 0.85 

LSTM 0.83 0.55 0.85 

Bi-LSTM 1.05 0.78 0.8 

Transformer 1.09 0.86 0.82 

PAA-LSTM 0.64 0.5 0.8 

 

 

Hình 4. 9 So sánh RMSE của các mô hình khi dự báo GDP của Trung Quốc 

 

Hình 4. 10 Kết quả dự báo GDP của Trung Quốc 
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Đối với Nga, Bảng 4.5, Hình 4.11 và Hình 4.12 trình bày kết quả dự báo GDP 

cho một nền kinh tế mới nổi khác. Mô hình PAA-LSTM đạt RMSE = 0.81, thấp hơn 

so với các mô hình Transformer (1.08), Bi-LSTM (1.00) và ARIMA (1.03).  

Những phát hiện này phù hợp với kỳ vọng rằng các nền kinh tế dễ bị tác động 

bởi các cú sốc bên ngoài, chẳng hạn như biến động giá năng lượng và căng thẳng địa 

chính trị, sẽ hưởng lợi đáng kể từ các mô hình có khả năng thích ứng linh hoạt với 

các pha khác nhau của chu kỳ kinh tế. 

Bảng 4. 5 Kết quả dự báo GDP của Nga 

Model RMSE MAE R2 

ARIMA 1.03 0.9 0.77 

XGBoost 1.06 0.83 0.78 

LSTM 0.84 0.61 0.78 

Bi-LSTM 1.0 0.9 0.91 

Transformer 1.08 0.96 0.83 

PAA-LSTM 0.69 0.49 0.89 

 

Hình 4. 11 So sánh RMSE của các mô hình khi dự báo GDP của Nga 
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Hình 4. 12 Kết quả dự báo GDP của Nga 

Cuối cùng, kết quả dự báo GDP cho Hoa Kỳ và Canada - hai nền kinh tế phát 

triển - cho thấy một xu hướng khác biệt. Đối với Hoa Kỳ, Bảng 4.6, hình 4.13 và hình 

4.14 trình bày kết quả của mô hình PAA-LSTM, với RMSE = 0.76, thấp hơn một 

chút so với Transformer (RMSE = 0.73) và LSTM (RMSE=0.75) về độ lỗi. 

Trong khi đó, các mô hình truyền thống như ARIMA (RMSE = 1.05) và 

XGBoost (RMSE = 1.02) cho thấy mức sai số cao hơn đáng kể. Điều này gợi ý rằng 

trong môi trường dữ liệu ổn định, các kiến trúc cơ bản như LSTM hoặc Transformer 

vẫn có thể hoạt động tốt mà không nhất thiết cần đến attention thích ứng theo pha. 

Bảng 4. 6 Kết quả dự báo GDP của Mỹ 

Model RMSE MAE R2 

ARIMA 1.05 0.8 0.79 

XGBoost 1.02 0.79 0.87 

LSTM 0.75 0.57 0.81 

Bi-LSTM 1 0.9 0.86 

Transformer 0.73 0.98 0.89 

PAA-LSTM 0.76 0.47 0.76 
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Hình 4. 13 So sánh RMSE của các mô hình khi dự báo GDP của Mỹ 

 

 

Hình 4. 14 Kết quả dự báo GDP của Mỹ 

Trong trường hợp của Canada, bảng 4.7, hình 4.15 và hình 4.16 trình bày kết 

quả dự báo cho thấy một bức tranh cạnh tranh giữa các mô hình được đánh giá. Mô 

hình LSTM đạt giá trị RMSE thấp nhất là 0.72, theo sát là Transformer (0.74) và 

PAA-LSTM (0.75). Kết quả thể hiện khoảng cách giữa các mô hình tại Canada không 

lớn như ở nhóm nước mới nổi. 

 



  

124 

 

Bảng 4. 7 Kết quả dự báo GDP của Canada 

Model RMSE MAE R2 

ARIMA 1.01 0.73 0.76 

XGBoost 1.04 0.79 0.82 

LSTM 0.72 0.59 0.82 

Bi-LSTM 0.97 0.83 0.77 

Transformer 0.74 0.98 0.82 

PAA-LSTM 0.75 0.48 0.9 

  

Hình 4. 15 So sánh RMSE của các mô hình khi dự báo GDP của Canada  

 

 

Hình 4. 16 Kết quả dự báo GDP của Canada. 

Những kết quả này cho thấy rằng mặc dù PAA-LSTM không phải lúc nào 

cũng vượt trội về mặt sai số tuyệt đối so với các mô hình khác, nhưng mô hình này 

liên tục thể hiện sự cạnh tranh trong dự báo kinh tế vĩ mô. Đốii với các quốc gia có 
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nền kinh tế không ổn định, PAA-LSTM cho kết quả dự báo tốt hơn rõ rệt. Đối với 

các quốc gia có nền kinh tế ổn định, mô hình PAA-LSTM vẫn đạt được kết quả rất 

khả quan, đặc biệt là về khả năng khái quát hóa và tính ổn định. Nhìn chung, PAA-

LSTM thể hiện năng lực dự báo GDP mạnh mẽ và linh hoạt trong nhiều điều kiện 

kinh tế khác nhau, qua đó củng cố giá trị của việc tích hợp động lực chu kỳ kinh tế 

vào cơ chế attention trong các mô hình dự báo kinh tế vĩ mô. 

4.6. Phân tích hiệu năng và ý nghĩa thực tiễn 

Kết quả thực nghiệm trên sáu quốc gia - đại diện cho các nền kinh tế phát triển, 

mới nổi và đang phát triển - như thể hiện trong bảng 4.8 và hình 4.17, cho thấy hiệu 

suất mạnh mẽ và khả năng thích ứng cao của mô hình PAA-LSTM. Phần này sẽ mở 

rộng phân tích các kết quả đó bằng cách so sánh với các nghiên cứu trước đây, đồng 

thời đánh giá mức độ mà cách tiếp cận hiện tại phù hợp hoặc khác biệt so với các 

công trình nghiên cứu đã có. 

Bảng 4. 8 Bảng RMSE của các mô hình với 6 quốc gia 

Model Việt Nam Ấn Độ Trung Quốc Nga Mỹ Canada 

ARIMA 0.95 1.02 1.08 1.03 1.05 1.01 

XGBoost 1.0 1.05 1.11 1.06 1.02 1.04 

LSTM 0.78 0.83 0.83 0.84 0.75 0.72 

Bi-LSTM 0.94 1.02 1.05 1.0 1 0.97 

Transformer 1.01 1.07 1.09 1.08 0.73 0.74 

PAA-LSTM 0.65 0.74 0.64 0.69 0.76 0.75 
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Hình 4. 17 So sánh RMSE của các mô hình với 6 quốc gia 

Mô hình PAA-LSTM liên tục đạt được giá trị RMSE thấp nhất hoặc gần thấp 

nhất ở các nền kinh tế biến động mạnh như Việt Nam, Trung Quốc và Ấn Độ. Điều 

này xác nhận các quan sát trước đây trọng nghiên cứu của Qiu và cộng sự năm 2020 

[112_1] và nghiên cứu của Qin và cộng sự năm 2017 [112], những người đã nhấn 

mạnh giá trị của cơ chế attention trong việc nắm bắt các động học thời gian phức tạp. 

Tuy nhiên, trong khi các mô hình trước đó sử dụng attention tĩnh, kết quả của chúng 

tôi chứng minh rằng việc tích hợp thông tin về pha kinh tế giúp cải thiện độ chính xác 

dự báo, đặc biệt trong các giai đoạn chuyển tiếp như suy thoái hoặc phục hồi. 

Khác với các mô hình truyền thống như ARIMA và XGBoost, vốn giả định 

tuyến tính và tính bất biến theo thời gian, mô hình của chúng tôi thể hiện hiệu suất 

vượt trội trong hầu hết các trường hợp. Điều này phù hợp với các phát hiện trong 

nghiên cứu của Oancea công bố năm 2025 [104], nghiên cứu của Chen và cộng sự 

năm công bố 2025 [38] và nghiên cứu của Jallow và cộng sự công bố năm 2025 [80], 

những người cho rằng các mô hình học sâu thường vượt trội hơn so với kỹ thuật kinh 

tế lượng tuyến tính. Đáng chú ý, trong thí nghiệm của chúng tôi, ARIMA và XGBoost 
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liên tục nằm trong nhóm mô hình có hiệu suất kém hơn, với RMSE thường vượt quá 

1.0. 

Khi so sánh với các nghiên cứu gần đây ứng dụng mô hình dựa trên LSTM, 

kết quả của chúng tôi củng cố lợi thế của attention thích ứng theo pha. Ví dụ, nghiên 

cứu của Xie và cộng sự công bố năm 2024 [136] chỉ ra rằng hiệu suất của mô hình 

học sâu thay đổi theo từng quốc gia tùy thuộc vào độ phức tạp kinh tế và sự ổn định 

của dữ liệu. Mô hình của chúng tôi mở rộng điều này bằng cách điều chỉnh động theo 

các mẫu chu kỳ đặc trưng theo từng quốc gia, mang lại chỉ số RMSE nhỏ hơn trong 

nhiều bối cảnh khác nhau. 

Mô hình Transformer, dù rất thành công trong xử lý ngôn ngữ tự nhiên và các 

lĩnh vực khác, lại cho kết quả không nhất quán trong dự báo kinh tế vĩ mô theo nghiên 

cứu của chúng tôi. Điều này phù hợp với nhận định của Li cộng sự công bố năm 2025 

[91], rằng Transformer đòi hỏi tập dữ liệu lớn và có thể gặp khó khăn khi dữ liệu kinh 

tế thưa hoặc gián đoạn. 

Cần nhấn mạnh rằng các pha kinh tế vốn là biến tiềm ẩn không thể quan sát 

trực tiếp theo thời gian thực mà chỉ có thể xấp xỉ dựa trên các chỉ báo có sẵn. Hạn chế 

này đã được thừa nhận rộng rãi trong các mô hình chuyển chế độ cổ điển, điển hình 

là mô hình của Hamilton (1989) [66], vốn coi các chế độ kinh tế là không quan sát 

được và được suy diễn thông qua các cấu trúc xác suất. Dựa trên cơ sở lý thuyết này, 

nghiên cứu của chúng tôi áp dụng cách tiếp cận thực tiễn bằng cách xác định các pha 

kinh tế thông qua ngưỡng quy tắc đơn giản áp dụng cho tốc độ tăng trưởng GDP thực. 

Những tín hiệu thực nghiệm này đóng vai trò là đại diện hiệu quả cho các trạng thái 

chu kỳ tiềm ẩn, đồng thời dễ dàng tích hợp vào quy trình học sâu. Khác với các mô 

hình chuyển chế độ truyền thống vốn đòi hỏi các thủ tục suy luận phức tạp, cách tiếp 

cận của chúng tôi cho phép mô hình hóa động lực chu kỳ một cách hiệu quả và minh 

bạch, từ đó tăng cường khả năng diễn giải và tính ứng dụng trong các bài toán dự báo 

thực tế. 

Một điểm đáng lưu ý khác là kết quả cho thấy Bi-LSTM không mang lại lợi 

thế rõ rệt so với LSTM tiêu chuẩn trong bối cảnh kinh tế vĩ mô. Điều này tương đồng 
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với kết luận trong nghiên cứu của Fan1 và công sự năm 2024, rằng quan hệ nhân quả 

có hướng trong các chỉ số kinh tế vĩ mô có thể hạn chế lợi ích của kiến trúc hai chiều. 

Đối với các nền kinh tế phát triển có độ ổn định cao như Hoa Kỳ và Canada, mô 

hình PAA-LSTM vẫn đạt được mức độ chính xác dự báo tương đối tốt; tuy nhiên, sự 

chênh lệch về hiệu suất so với các mô hình đơn giản hơn như LSTM cơ bản hoặc 

Transformer có xu hướng thu hẹp đáng kể. Kết quả này phản ánh đặc điểm của môi 

trường dữ liệu có mức độ biến động thấp, nơi các chỉ tiêu kinh tế thay đổi tương đối 

mượt mà theo thời gian và hiếm khi xuất hiện các cú sốc cấu trúc rõ rệt. Trong những 

bối cảnh như vậy, cơ chế attention thích ứng theo pha vốn được thiết kế để tận dụng 

các đặc điểm chuyển tiếp giữa các giai đoạn của chu kỳ kinh tế không còn phát huy 

được lợi thế rõ ràng. Việc bổ sung thêm độ phức tạp kiến trúc trong mô hình PAA-

LSTM, chẳng hạn như phân pha chu kỳ và tái phân bổ trọng số attention theo thời 

gian, có thể không mang lại sự cải thiện hiệu suất tương xứng, thậm chí làm gia tăng 

nguy cơ quá khớp. Do đó, trong các môi trường ổn định này, các mô hình có cấu trúc 

đơn giản hơn nhưng có năng lực học ổn định chuỗi thời gian, như LSTM hoặc 

Transformer thông thường, có thể đạt được kết quả dự báo tương đương hoặc tốt hơn 

về mặt RMSE. 

Tổng thể, chương này mở rộng lĩnh vực học sâu trong dự báo KTVM bằng cách 

chứng minh rằng attention thích ứng theo pha đặc biệt có giá trị trong các môi trường 

kinh tế vĩ mô biến động mạnh. Đồng thời cũng gợi ý rằng các nghiên cứu trong tương 

lai nên xem xét chiến lược chọn mô hình thích ứng, tức là lựa chọn mô hình dựa trên 

đặc điểm cấu trúc của nền kinh tế được dự báo. 

4.7.  Kết luận chương 

Chương này đã đề xuất và kiểm chứng hiệu quả của mô hình PAA-LSTM, một 

kiến trúc học sâu kết hợp giữa mạng nơ-ron LSTM nhiều tầng và cơ chế chú ý thích 

ứng theo pha nhằm nâng cao năng lực đối với dự báo GDP quốc gia. Khác biệt trọng 

                                                      

1
 https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/38931746/ 
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yếu của mô hình này so với các kiến trúc trong các nghiên cứu khác nằm ở khả năng 

tự động điều chỉnh trọng số chú ý theo từng giai đoạn của chu kỳ kinh tế (suy thoái, 

phục hồi, tăng trưởng, tăng trưởng mạnh), từ đó giúp mô hình thích ứng tốt hơn với 

các đặc trưng động của dữ liệu kinh tế vĩ mô. 

Kết quả thực nghiệm trên sáu quốc gia đại diện cho ba nền kinh tế  khác nhau là 

phát triển, mới nổi và đang phát triển đã chứng minh tính ưu việt của mô hình đề xuất. 

PAA-LSTM liên tục đạt chỉ số RMSE thấp nhất trong các nền kinh tế có độ biến động 

cao như Việt Nam, Trung Quốc và Ấn Độ, đồng thời vẫn duy trì hiệu năng cạnh tranh 

và khả năng giải thích tốt tại các quốc gia phát triển như Hoa Kỳ và Canada. So sánh 

với các mô hình truyền thống như ARIMA, XGBoost và các kiến trúc học sâu hiện 

đại như Transformer, Bi-LSTM cho thấy rằng PAA-LSTM có khả năng mô hình hóa 

vượt trội, đặc biệt trong việc nắm bắt mối quan hệ phi tuyến và phụ thuộc dài hạn 

trong chuỗi thời gian kinh tế. Kết quả nghiên cứu của chương này đã được công bố 

trong công trình [CT5].
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 KẾT LUẬN 

Kết quả đạt được 

Luận án “Nghiên cứu xây dựng mô hình dự báo GDP và một số chỉ tiêu kinh 

tế vĩ mô khác dựa trên dữ liệu đa nguồn” đã tập trung giải quyết bài toán dự báo kinh 

tế vĩ mô trong bối cảnh dữ liệu ngày càng phức tạp, phi tuyến và biến động mạnh 

theo thời gian. Trên nền tảng lý luận kinh tế học kết hợp với các kỹ thuật hiện đại của 

học máy và học sâu, luận án đã đánh giá các phương pháp và đề xuất mô hình nhằm 

nâng cao hiệu quả dự báo trong các môi trường kinh tế đa dạng. 

Những kết quả chính đạt được: 

Thứ nhất, luận án đã xây dựng được bộ dữ liệu kinh tế vĩ mô đa nguồn, tích 

hợp từ các tổ chức uy tín như World Bank, PWT, GSO và Fiintech. Dữ liệu được xử 

lý đảm bảo khả năng học tốt cho các mô hình dự báo chuỗi thời gian. 

Thứ hai, nghiên cứu đã triển khai và đánh giá hệ thống các mô hình dự báo 

kinh tế vĩ mô từ truyền thống đến hiện đại. Kết quả thực nghiệm cho thấy các mô 

hình học sâu vượt trội hơn trong việc mô hình hóa quan hệ phi tuyến và ghi nhớ phụ 

thuộc dài hạn. 

Thứ ba, luận án đề xuất mô hình học sâu mới có tên PAA-LSTM (Phase-

Adaptive Attention LSTM) kết hợp LSTM nhiều tầng với cơ chế chú ý thích ứng theo 

pha chu kỳ kinh tế để dự báo GDP quốc gia. Mô hình cho phép học trọng số attention 

riêng biệt theo từng giai đoạn (suy thoái, phục hồi, tăng trưởng, tăng trưởng mạnh), 

từ đó phản ánh sát hơn đặc trưng động học của nền kinh tế. Mô hình được kiểm chứng 

thực nghiệm trên dữ liệu GDP của các quốc gia thuộc các nhóm thể chế khác nhau 

khẳng định tính hiệu quả và khả năng mở rộng của mô hình đề xuất. 

Định hướng phát triển 

Trên cơ sở các kết quả đạt được, luận án đề xuất một số hướng nghiên cứu và 

ứng dụng tiếp theo: 
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1. Mở rộng mô hình sang các chỉ tiêu kinh tế khác như lạm phát, cán cân thương 

mại, tỷ lệ thất nghiệp, v.v. nhằm kiểm chứng tính linh hoạt và độ khái quát hóa 

của mô hình PAA-LSTM. 

2. Tích hợp dữ liệu thời gian thực và phi truyền thống, bao gồm tín hiệu từ 

Google Trends, mạng xã hội, dữ liệu vệ tinh, để kiểm chứng khả năng thích 

ứng nhanh của mô hình trước các biến động thị trường. 

3. Kết hợp với các phương pháp giải thích mô hình (như SHAP) để tăng cường 

tính minh bạch của mô hình và hỗ trợ ra quyết định cho các nhà hoạch định 

chính sách. 

Tổng kết lại, với việc đề xuất mô hình học sâu thích ứng theo pha chu kỳ PAA-

LSTM , luận án bước đầu cho thấy việc tích hợp kiến thức kinh tế học – cụ thể là đặc 

điểm chu kỳ kinh tế – vào thiết kế kiến trúc học sâu có tiềm năng góp phần nâng cao 

độ chính xác và tính ổn định trong dự báo các chỉ tiêu kinh tế vĩ mô. Mặc dù còn cần 

được kiểm chứng thêm trong các bối cảnh và phạm vi dữ liệu rộng hơn, hướng tiếp 

cận này cho thấy tiềm năng ứng dụng tại các nền kinh tế có cấu trúc dữ liệu không ổn 

định và độ trễ chính sách cao, như Việt Nam. 
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Phụ lục BỘ DỮ LIỆU KTVM 

Bộ dữ liệu vĩ mô của Việt Nam và một số quốc gia đại diện cho các nền kinh 

tế khác nhau mà luận án xây dựng gồm các chỉ tiêu kinh tế chia thành các nhóm trong 

các bảng từ Bảng PL.1 đến Bảng PL.7 sau: 

(1) Các chỉ tiêu nhóm đo lường quy mô nền kinh tế, lực lượng lao động và năng 

suất theo thời gian. 

Bảng PL. 1 Các chỉ tiêu đo lường quy mô nền kinh tế, lực lượng lao động và 

năng suất theo thời gian 

STT Mã chỉ 

tiêu 

Tên chỉ tiêu Đơn vị Diễn giải/ Ý nghĩa 

1 rgdpe GDP thực 

tế theo phía 

chi tiêu 

Triệu USD 

(2017) 

Biến này phản ánh tổng 

chi tiêu cuối cùng trong 

nền kinh tế đã điều chỉnh 

theo sức mua tương 

đương. Được tính theo 

PPP chuỗi 

2 rgdpo GDP thực 

tế theo phía 

sản xuất 

Triệu USD 

(2017) 

Tổng giá trị sản lượng 

hàng hóa và dịch vụ. 

Cũng tính theo PPP 

chuỗi 

3 pop Dân số Triệu người Chỉ tiêu này có vai trò 

quan trọng trong phân 

tích kinh tế dài hạn và 

ước tính GDP bình quân 

đầu người. 

4 Emp Số người có 

việc làm 

Triệu người Đây là một chỉ số then 

chốt để đánh giá thị 

trường lao động và mức 

độ tận dụng nguồn nhân 

lực. 

5 ahv Số giờ làm 

việc trung 

bình mỗi 

năm của 

người lao 

động 

Giờ/năm/người Giúp phân tích năng suất 

lao động dựa trên thời 

gian lao động 

6 hc Chỉ số vốn 

con người 

 Được tính toán từ số năm 

đi học và hiệu suất sinh 
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lợi từ giáo dục; phản ánh 

chất lượng lực lượng lao 

động 

7 une_r Tỷ lệ thất 

nghiệp 

%  

(2) Nhóm đo lường tổng sản lượng và tích lũy vốn theo mức giá hiện hành đã điều 

chỉnh theo PPP. 

Bảng PL. 2 Các chỉ tiêu đo lường sản lượng và tích lũy vốn 

STT Mã chỉ 

tiêu 

Tên chỉ tiêu Đơn vị Diễn giải/ Ý nghĩa 

1 ccon Tiêu dùng 

thực tế 

Triệu 

USD 

(2017) 

Tiêu dùng thực tế của hộ gia 

đình và chính phủ, thể hiện 

tổng cầu nội địa tiêu dùng 

2 cda Hấp thụ nội 

địa thực tế 

Triệu 

USD 

(2017) 

Bao gồm tiêu dùng và đầu 

tư; là một chỉ số tổng hợp 

của cầu trong nước 

3 cgdpe GDP thực 

tế theo phía 

chi tiêu tại 

mức PPP 

hiện hành 

Triệu 

USD 

(2017) 

Phản ánh quy mô nền kinh 

tế tại giá trị hiện tại của hàng 

hóa dịch vụ tiêu dùng cuối 

cùng 

4 cgdpo GDP thực 

tế phía sản 

xuất tại 

mức PPP 

hiện hành 

Triệu 

USD 

(2017) 

Tính theo tổng giá trị sản 

xuất 

5 cn Tổng vốn 

vật chất của 

nền kinh tế, 

Triệu 

USD 

(2017) 

Biến này đại diện cho tổng 

vốn vật chất tích lũy của nền 

kinh tế tại một thời điểm, 

sau khi đã trừ khấu hao. 

Bao gồm các tài sản cố định 

phục vụ sản xuất như: máy 

móc, nhà xưởng, thiết bị, cơ 

sở hạ tầng... 

Nó phản ánh quy mô tài sản 

cố định thực tế còn lại của 

nền kinh tế để tạo ra sản 

lượng trong tương lai. 

(3) Nhóm các biến dựa trên tài khoản quốc gia 
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Bảng PL. 3 Các chỉ tiêu  dựa trên tài khoản quốc gia 

STT Mã chỉ 

tiêu 

Tên chỉ tiêu Đơn vị Diễn giải/ Ý nghĩa 

1 rgdpna GDP thực tế 

theo giá 

quốc gia 

Triệu 

USD 

(2017) 

Phản ánh tổng sản lượng 

không điều chỉnh theo PPP 

mà theo giá nội địa – thích 

hợp cho phân tích nội bộ 

từng quốc gia. Cố định năm 

2017. 

2 rconna Tiêu dùng 

thực tế theo 

giá quốc gia 

Triệu 

USD 

(2017) 

Cố định năm 2017 – bao 

gồm cả hộ gia đình và chính 

phủ. 

3 rdana Hấp thụ 

trong nước 

thực tế theo 

giá cố định 

Triệu 

USD 

(2017) 

Tổng hợp tiêu dùng và đầu 

tư trong nước theo giá cố 

định năm 2017. 

4 rnna Tổng vốn 

vật chất 

thực tế theo 

giá quốc gia 

Triệu 

USD 

(2017) 

Cố định năm 2017 

5 rkna Dịch vụ vốn 

theo giá 

quốc gia 

Triệu 

USD 

(2017) 

Phản ánh năng lực sản xuất 

từ vốn 

6 rtfpna Năng suất 

nhân tố tổng 

hợp(TFP) 

 Phản ánh năng suất tổng thể 

của các yếu tố sản xuất (vốn 

và lao động) trong nền kinh 

tế. 

Theo giá quốc gia cố định, 

được chuẩn hóa tại năm 

2017 = 1. 

7 rwtfpna TFP có ý 

nghĩa phúc 

lợi 

 Phản ánh hiệu quả phân bổ 

nguồn lực ảnh hưởng đến 

phúc lợi, cũng được tính tại 

giá quốc gia cố định 

(2017=1). 

8 labsh Tỷ trọng 

thu nhập lao 

động trong 

% Phân tích cơ cấu phân phối 

thu nhập. 



  

148 

GDP (giá 

hiện hành) 

9 irr Tỷ suất sinh 

lợi nội tại 

thực tế của 

vốn đầu tư 

% Thể hiện khả năng tạo giá trị 

từ vốn vật chất. 

10 delta Tỷ lệ khấu 

hao trung 

bình của 

vốn vật chất 

hàng năm. 

% Đây là phần giá trị của tài 

sản cố định bị hao mòn hoặc 

mất đi do sử dụng, lỗi thời 

hoặc suy giảm hiệu suất 

theo thời gian. Tỷ lệ này 

phản ánh mức độ cần thiết 

để bù đắp đầu tư nhằm duy 

trì năng lực sản xuất hiện tại 

(4) Nhóm chỉ số mức giá/tỷ giá điều chỉnh sức mua theo PPP 

Bảng PL. 4 Các chỉ tiêu điều chỉnh sức mua 

STT Mã chỉ 

tiêu 

Tên chỉ tiêu Đơn vị Diễn giải/ Ý nghĩa 

1 xr Tỷ giá hối 

đoái 

Nội 

tệ/USD 

Tỷ giá hối đoái giữa nội tệ 

và USD, bao gồm dữ liệu thị 

trường và ước lượng. 

2 pl_con Mức giá 

tiêu dùng 

thực tế 

(CCON) 

 Là tỷ số giữa giá tiêu dùng 

nội địa và giá theo PPP 

tương ứng; chuẩn hóa theo 

mức giá của Mỹ trong năm 

2017 = 1. 

3 pl_da Mức giá của 

hấp thụ nội 

địa thực tế 

(CDA) 

 tương tự pl_con, chuẩn hóa 

theo giá của Mỹ 

4 pl_gdpo Mức giá 

GDP theo 

phía sản 

xuất 

(CGDPo) 

 chuẩn hóa theo giá của Mỹ 

(2017 = 1), dùng để điều 

chỉnh sức mua và so sánh 

quốc tế 

(5) Nhóm các biến mức giá theo PPP của các cấu phần chi tiêu và vốn 

Bảng PL. 5 Nhóm các chỉ tiêu mức giá theo PPP của các cấu phần chi tiêu 

và vốn 
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STT Mã chỉ 

tiêu 

Tên chỉ tiêu Đơn vị Diễn giải/ Ý nghĩa 

1 pl_c Mức giá 

tiêu dùng 

% Mức giá tiêu dùng hộ gia 

đình so với Hoa Kỳ (năm 

2017 = 1) 

2 pl_i Mức giá 

đầu tư 

% Nó cho biết giá hàng hóa 

đầu tư trong nước cao hay 

thấp hơn so với tiêu chuẩn 

quốc tế (thường là Mỹ = 1) 

3 pl_g Mức giá chi 

tiêu chính 

phủ 

% Mức giá chi tiêu công so với 

Hoa Kỳ (năm 2017 = 1) 

4 pl_x Mức giá 

xuất khẩu 

% Mức giá hàng hóa và dịch vụ 

xuất khẩu so với Hoa Kỳ 

(năm 2017 = 1) 

5 pl_m Mức giá 

nhập khẩu 

% Mức giá hàng hóa và dịch vụ 

nhập khẩu so với Hoa Kỳ 

(năm 2017 = 1) 

6 pl_n Mức giá 

vốn vật chất 

% Mức giá của tổng tài sản cố 

định (vốn vật chất) so với 

Hoa Kỳ 

7 pl_k Mức giá 

dịch vụ 

% Mức giá dịch vụ sử dụng 

vốn (chi phí vốn) so với Hoa 

K 

(6) Nhóm các biến tỷ trọng trong GDP theo PPP hiện hành 

Bảng PL. 6 Các biến tỷ trọng trong GDP theo PPP 

STT Mã chỉ 

tiêu 

Tên chỉ tiêu Đơn vị Diễn giải/ Ý nghĩa 

1 csh_c Tỷ trọng 

tiêu dùng 

hộ gia đình 

% Tỷ trọng tiêu dùng của hộ 

gia đình trong GDP tại PPP 

hiện hành 

2 csh_i Tỷ trọng 

đầu tư 

% Tỷ trọng tổng đầu tư cố định 

và hàng tồn kho trong GDP 

tại PPP hiện hành 

3 csh_g Tỷ trọng chi 

tiêu chính 

phủ 

% Tỷ trọng chi tiêu của khu 

vực công trong GDP tại PPP 

hiện hành 
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4 csh_x Tỷ trọng 

xuất khẩu 

hàng hóa 

% Tỷ trọng giá trị xuất khẩu 

hàng hóa trong GDP tại PPP 

hiện hành 

5 csh_m Tỷ trọng 

nhập khẩu 

hàng hóa 

% Tỷ trọng giá trị nhập khẩu 

hàng hóa trong GDP tại PPP 

hiện hành 

6 csh_r Tỷ trọng sai 

số thống kê 

và thương 

mại ròng 

% Phần còn lại giữa các cấu 

phần GDP, bao gồm sai số 

thống kê và thương mại 

ròng 

 

(7) Nhóm chỉ tiêu giá tiêu dùng và lạm phát 

Bảng PL. 7 Các chỉ tiêu giá tiêu dùng và lạm phát 

STT Mã chỉ 

tiêu 

Tên chỉ tiêu Đơn vị Diễn giải/ Ý nghĩa 

1 cpi Chỉ số giá 

tiêu dùng 

Chỉ số 

(năm gốc 

=100) 

Phản ánh mức giá trung bình 

của giỏ hàng hóa và dịch vụ 

tiêu dùng.  

2 inf_r Tỷ lệ lạm 

phát 

%/năm Được tính từ tốc độ thay đổi 

của CPI giữa hai kỳ. Là biến 

số đầu ra được quan tâm 

trong các mô hình dự báo 

kinh tế vĩ mô liên quan đến 

ổn định giá cả. 

 


