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Tóm tắt: Dự báo GDP truyền thống thường gặp hạn chế do các kỹ thuật thống kê phụ thuộc vào dữ liệu 
điều tra kinh tế và tính dừng của chuỗi thời gian, vốn khó đáp ứng trong thực tế. Những đặc điểm phức 
tạp như tính mùa vụ, biến động đột ngột và ảnh hưởng từ nhiều yếu tố bên ngoài khiến các mô hình dự 
báo này thiếu ổn định và độ chính xác thấp. Nghiên cứu này được thực hiện nhằm đề xuất một mô hình 
lai kết hợp giữa RNN và LSTM nhằm tận dụng tối đa ưu điểm của từng mô hình để cải thiện đáng kể 
chất lượng dự báo GDP bình quân đầu người tại Việt Nam. Kết quả nghiên cứu cho thấy mô hình lai 
RNN-LSTM được đề xuất thể hiện khả năng khái quát hóa mạnh mẽ, đưa ra dự đoán ổn định về GDP 
bình quân đầu người dựa trên các biến số vĩ mô nền kinh tế. Hiệu suất của mô hình này vượt trội hơn 
đáng kể so với các mô hình CNN, RNN và LSTM. 
Từ khóa: GDP bình quân đầu người; Mô hinh học máy; RNN-LSTM 
Abstract: Traditional GDP forecasting approaches often face limitations due to their reliance on 
statistical techniques that depend on economic survey data and the stationarity of time series, conditions 
which are challenging to meet in practice. Complex characteristics such as seasonality, sudden 
fluctuations, and external influences contribute to instability and low accuracy in these forecasting 
models. This study aims to propose a hybrid model combining RNN and LSTM to leverage the strengths 
of each approach, significantly improving the forecasting accuracy of per capita GDP in Vietnam. The 
research results indicate that the proposed RNN-LSTM hybrid model demonstrates robust generalization 
capabilities, providing stable predictions of per capita GDP based on macroeconomic variables. Its 
forecasting performance is significantly superior to CNN, RNN, and LSTM models. 
Keywords: GDP per capita; Machine learning model; RNN-LSTM 
1. Giới thiệu nghiên cứu  
Dự báo GDP truyền thống thường dựa vào 
các kỹ thuật thống kê thu được từ điều tra kinh 
tế, chẳng hạn như dự báo xu hướng, mô hình 
hồi quy và phân tích dữ liệu chuỗi thời gian 
[1]. Tuy nhiên, các phương pháp tiếp cận 
truyền thống này có những hạn chế. Các kỹ 
thuật dự báo xu hướng dựa trên nghiên cứu 
thực nghiệm thường đòi hỏi nhiều công sức 
và mất nhiều thời gian, trong khi kết quả từ 
các cuộc điều tra kinh tế thường bị trễ so với 
các diễn biến thực tế. Một rào cản thực tế lớn 
nảy sinh khi dữ liệu chuỗi thời gian, chẳng 
hạn như GDP và kiều hối, thường không đáp 
ứng các giả định lý tưởng của phân tích chuỗi 
thời gian truyền thống và phương pháp phát 
hiện quan hệ nhân quả. Những giả định này 
thường là giả định về tính dừng của các chuỗi 
thời gian này. Thực tế, giả định này thường bị 
vi phạm do có các biến động theo mùa, các sự 
thay đổi đột ngột và những đặc điểm phức tạp 
khác [2]. Chẳng hạn, sự thay đổi trong lượng 

kiều hối vào các thời điểm khác nhau thách 
thức giả định về tính dừng. GDP chịu ảnh 
hưởng của nhiều yếu tố bên ngoài, chẳng hạn 
như mức độ phát triển kinh tế, ưu tiên chính 
sách công, điều kiện khí hậu địa phương và 
thu nhập bình quân. Hơn nữa, GDP có các đặc 
điểm phức tạp như biến động, vòng lặp phản 
hồi và tính chu kỳ, khiến các phương pháp dự 
báo truyền thống gặp nhiều khó khăn. 

Trong kỷ nguyên dữ liệu lớn, có những 
cách tiếp cận thay thế để dự báo GDP, chẳng 
hạn như sử dụng các mô hình dữ liệu và thuật 
toán trí tuệ nhân tạo (AI). Các mô hình này 
giúp xác định và lựa chọn các yếu tố tác động 
quan trọng, dẫn đến việc xây dựng các mô 
hình dự báo GDP mạnh mẽ hơn [3]. Nhiều kỹ 
thuật AI và học máy đã được áp dụng để dự 
báo các chỉ số kinh tế quan trọng, chẳng hạn 
như tăng trưởng GDP, chỉ số giá tiêu dùng 
(CPI), tỷ lệ thất nghiệp, mức tiêu thụ năng 
lượng, xuất khẩu và lãi suất. Các phương pháp 
này bao gồm mạng nơ-ron nhân tạo (ANNs), 
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hồi quy vector hỗ trợ (SVR),... [4]. Do những 
hạn chế của các kỹ thuật học máy truyền 
thống, cộng đồng nghiên cứu ngày càng 
hướng tới các mô hình học sâu như RNN, 
LSTM, CNN, GRU và SVM [5]. Tuy nhiên, 
khi được sử dụng riêng lẻ các mô hình này 
cũng tuân theo cách tiếp cận huấn luyện biệt 
lập, trong đó mỗi mô hình được đào tạo độc 
lập cho một nhiệm vụ cụ thể. Để khắc phục 
những hạn chế này, trong nghiên cứu này, tác 
giả sử dụng một mô hình lai giữa RNN và 
LSTM để tận dụng lợi thế của từng mô hình 
trong việc dự báo. 

Phần còn lại của nghiên cứu này được tổ 
chức như sau: Phần 2 trình bày cơ sở lý thuyết 
nhằm tổng quan các nghiên cứu trước đây về 
phương pháp dự báo GDP, Phần 3 trình bày 
dữ liệu và phương pháp nghiên cứu đề xuất, 
Phần 4 trình bày kết quả và thảo luận, Phần 5 
đưa ra kết luận và khuyến nghị cho nghiên 
cứu. 
2. Cơ sở lý thuyết 
Nhiều nghiên cứu đã khám phá dự báo GDP 
bằng máy học, cung cấp nhiều cách tiếp cận 
đa dạng và góc nhìn có giá trị. Dự đoán dữ 
liệu tuần tự là điều cần thiết trong nhiều lĩnh 
vực, bao gồm khí tượng học, địa chấn học, 
kinh tế học và tài chính. Khi tác giả đi sâu vào 
dự đoán chuỗi thời gian, đã gặp nhiều chiến 
lược khác nhau: dự báo thống kê, khám phá 
máy học và sự xuất hiện của các mô hình lai 
[6]. Dữ liệu chuỗi thời gian trong thế giới thực 
thường thể hiện tính phi tuyến tính và tính 
không dừng, thách thức các phương pháp dự 
đoán tuyến tính thông thường. Có hai cách 
tiếp cận nổi bật trong dự báo chuỗi thời gian 
tài chính: các phương pháp kinh tế lượng 
thông thường và các kỹ thuật máy học [7]. 

Tuy nhiên, các mô hình kinh tế lượng 
thông thường với các tham số cố định thường 
gặp khó khăn trong việc phân tích và làm 
phức tạp dữ liệu tài chính đa chiều và dễ biến 
động. Để ứng phó với những hạn chế này, 
mạng nơ-ron đã trở nên phổ biến trong dự 
đoán GDP do khả năng rút ra hiểu biết sâu sắc 
từ dữ liệu thô tần suất cao mà không cần giả 
định trước [3].  

Trong những năm gần đây, cộng đồng 
nghiên cứu ngày càng có xu hướng chuyển từ 
các mô hình dự báo truyền thống sang các kỹ 
thuật học sâu nhằm nâng cao độ chính xác và 

khả năng xử lý tính phi tuyến, không dừng của 
dữ liệu kinh tế vĩ mô. Các mô hình học sâu 
như RNN, LSTM, GRU, CNN và SVM đã 
được áp dụng rộng rãi trong dự báo GDP, cho 
thấy tiềm năng vượt trội so với các mô hình 
kinh tế lượng cổ điển. Đặc biệt, nhiều nghiên 
cứu ghi nhận hiệu suất dự đoán nổi bật khi kết 
hợp các mạng nơ-ron với kỹ thuật tối ưu như 
di truyền (GA), thuật toán bầy đàn (PSO), 
hoặc các phương pháp xử lý tín hiệu như 
CEEMDAN, cho ra đời các mô hình lai 
(hybrid models) như PC-LSTM-RNN, 
LSTM-GCN-CEEMDAN, RBFNN-GA, và 
DQN-GRU-TCN-DBN. Những mô hình lai 
này không chỉ cải thiện đáng kể độ chính xác, 
chẳng hạn R² đạt đến 99,99% như trong 
nghiên cứu của Shams et al. [2], mà còn 
chứng minh được tính thích nghi cao với các 
tập dữ liệu phức tạp ở các khu vực khác nhau. 

Tuy nhiên, dù có nhiều thành tựu nổi bật, 
việc nghiên cứu về các mô hình lai vẫn còn 
hạn chế. Phần lớn các công trình hiện nay chỉ 
dừng lại ở so sánh hiệu suất giữa các mô hình 
đơn lẻ hoặc đơn giản kết hợp hai mô hình, mà 
chưa thật sự đi sâu vào hệ thống hóa, tối ưu 
hóa và khai thác toàn diện tiềm năng của các 
mô hình lai trong dự báo GDP. Khoảng trống 
này mở ra một hướng nghiên cứu giàu tiềm 
năng, thúc đẩy các công trình tương lai khai 
thác mạnh mẽ hơn sự kết hợp giữa các kiến 
trúc học sâu tiên tiến và các chiến lược xử lý 
dữ liệu thông minh nhằm nâng cao hiệu quả 
dự báo kinh tế vĩ mô trong bối cảnh biến động 
toàn cầu. 
3. Dữ liệu và mô hình nghiên cứu 
Phần này mô tả về khung nghiên cứu mô hình 
lai đề xuất (RNN-LSTM). Đầu tiên, tập dữ 
liệu thu thập được làm sạch và thực hiện các 
thống kê mô tả dữ liệu, áp dụng phương pháp 
ước lượng trung bình và kiểm tra chất lượng 
dữ liệu thô để chuẩn bị cho việc mô hình hóa. 
Trong nghiên cứu này phương pháp kỹ thuật 
ước lượng trung bình và chuẩn hóa dữ liệu 
được sử dụng. 
3.1. Dữ liệu nghiên cứu 
Trong nghiên cứu này, để đảm bảo phân tích 
toàn diện, nghiên cứu đã kết hợp các biến vĩ 
mô như FDI, lạm phát, tỷ giá hối đoái và hỗ 
trợ phát triển chính thức (ODA), cùng với các 
yếu tố khác để dự báo GDP bình quân đầu 
người của Việt Nam. Chi tiết các biến đầu vào 
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và mô tả được trình bày trong bảng bên dưới. 
Để huấn luyện mô hình lai, nghiên cứu đã 
thực hiện thu thập dữ liệu tự động từ cơ sở dữ 
liệu Chỉ số Phát triển của Ngân hàng Thế giới 

thông qua API. Dữ liệu nghiên cứu được lấy 
theo năm trong khoảng thời gian từ 1999 đến 
2023. Bảng 1 mô tả các đặc điểm chính của 
các tập dữ liệu. 

Bảng 1. Bảng tổng hợp các biến trong nghiên cứu 

Biến Mô tả 

year Các năm dữ liệu được ghi nhận trong khoảng thời gian từ 1999 đến 2023 

Country Biến ghi nhận quốc gia là Việt Nam 

GDP GDP bình quân đầu người của Việt Nam, tính theo USD 

FDI Đầu tư trực tiếp nước ngoài, dòng vào, tính theo % GDP 

INF Lạm phát được đo bằng chỉ số giá tiêu dùng. 

Remittances Kiều hối cá nhân, tính theo % GDP 

migration Tổng số người di cư ròng trong giai đoạn này, tính bằng số người nhập cư trừ đi số người 
di cư, bao gồm cả công dân và người không phải công dân. 

Population Tổng số người sống trong cả nước 

Trade Độ mở thương mại, tính theo % GDP 

GOV Chi tiêu của chính phủ cho giáo dục, tính theo % chi tiêu của chính phủ 

3.2. Mô hình RNN-LSTM 
Một RNN bao gồm các nơ-ron được kết nối 
thông qua các trọng số, cho phép xử lý các đầu 
vào có kích thước khác nhau. RNN rất hữu ích 
trong việc xử lý dữ liệu tuần tự, chẳng hạn như 
các biến vĩ mô và GDP, bằng cách duy trì một 
trạng thái nội bộ mã hóa thông tin về các thời 
điểm quan sát. LSTM, một loại cụ thể của 
RNN, cải thiện điều này bằng cách giải quyết 
vấn đề gradient biến mất và nắm bắt các phụ 
thuộc dài hạn hiệu quả hơn [2]. Nghiên cứu 
này áp dụng phương pháp đầu vào tuần tự để 
trình bày các thuộc tính của mô hình theo thứ 
tự cụ thể. Mô hình RNN-LSTM lai tích hợp 
những lợi thế của cả hai khung RNN và 
LSTM, hiệu quả trong việc nắm bắt các phụ 
thuộc tạm thời thông qua định dạng tuần tự 
này. Sự kết hợp của các phương pháp giữ lại 
bộ nhớ từ RNN và LSTM, kết hợp với cách 
tiếp cận đầu vào tuần tự, cho phép mô hình 
nhận diện các phụ thuộc trong dữ liệu một 
cách hiệu quả hơn, dẫn đến các dự đoán chính 
xác hơn. Kiến trúc của mô hình RNN-LSTM 
lai được minh họa trong Hình 3 [8], bao gồm 
lớp đầu vào, lớp ẩn RNN, lớp ẩn LSTM, lớp 
kết nối đầy đủ và lớp đầu ra. Nghiên cứu triển 
khai ba cổng: cổng quên, cổng đầu vào và 
cổng đầu ra. Lý do chính để sử dụng những 
mạng này là dự đoán tăng trưởng GDP là một 
nhiệm vụ hồi quy. Ban đầu, dữ liệu được đưa 
vào RNN, tạo ra một đầu ra được ký hiệu là 

OₜR  trong Phương trình 11. Đối với dự đoán 
cuối cùng 𝑦𝑦𝑡𝑡� ,  đầu ra của RNN được đưa vào 
lớp LSTM. Kết quả từ mô hình lai RNN-
LSTM được thể hiện dưới các phương trình 
toán học như sau: 

 

 

 
Và cuối cùng, giá trị dự đoán 𝑦𝑦𝑡𝑡�  được cho thể 
hiện qua Phương trình 17: 

 
(17) 

Trong đó: hₜH  đại diện cho trạng thái ẩn của ô 
LSTM như được định nghĩa bởi Phương trình 
16. Trạng thái này được lấy từ việc sử dụng 
hàm kích hoạt tanh trên trạng thái ô đã sửa 
đổi, sau đó nhân với cổng đầu ra, OₜH, dữ liệu 
được đầu ra từ mô hình RNN là iₜH (là cổng 
đầu vào cho mô hình lai tại thời điểm t). 

Theo Islam et al. [9], đây là các mô hình 
mạng nơ-ron tiên tiến có khả năng đạt độ 
chính xác cao hơn so với các dự đoán dựa trên 
hồi quy. 
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Hình 1. Kiến trúc mô hình lai RNN-LSTM 

4. Kết quả và thảo luận 
Cấu hình của cả phần mềm và phần cứng 
được sử dụng trong thí nghiệm nghiên cứu 
được trình bày trong Bảng 2. 
4.1. Tiền xử lý dữ liệu 

4.1.1 Xử lý giá trị thiếu  
Để xử lý dữ liệu bị thiếu, hai chiến lược chính 
thường được áp dụng [10] gồm: (i) bù đắp giá 
trị thiếu hoặc (ii) loại bỏ các mẫu dữ liệu có 
chứa giá trị khuyết. Trong trường hợp bù đắp 
đơn biến, các phương pháp phổ biến bao gồm 
bù đắp trung bình hoặc trung vị, chuyển tiếp 
hoặc sử dụng độ trễ, cũng như bù đắp bằng 
trung bình động [11]. Trong khi đó, bù đắp đa 
biến thường dựa trên các phương pháp sử 
dụng KNN hoặc mô hình hồi quy. Nghiên cứu 
này áp dụng phương pháp bù đắp đơn biến 
bằng giá trị trung bình để xử lý dữ liệu bị 
thiếu.  

Bảng 2. Thiết lập môi trường thử nghiệm 

Processor (CPU) Core(TM) i7-7600U CPU@2.80GHz 

Graphics Card (GPU) Intel(R) HD Graphics 620 

Memory (RAM) 16.00 GB 

Programming language Python 3.12.0 

Deep learning framework TensorFlow v2.16.1 

Bảng 3. Kết quả xử lý dữ liệu thiếu 
Trước khi xử lý Sau khi xử lý 

  
 

4.1.2 Chia tập dữ liệu và chuẩn hóa 
Tập dữ liệu được chia thành 2 phần: 80% dữ 
liệu dành cho huấn luyện, 20% cho kiểm 
tra. Sau khi chia tập dữ liệu, tác giả tiếp tục 
chuẩn hóa các biến bằng hàm 
MinMaxScaler. Việc chuẩn hóa dữ liệu giúp 
loại bỏ các sai lệch tiềm ẩn bằng cách chuyển 
đổi tất cả giá trị về một phạm vi chuẩn hóa từ 
[0,1]. 

Hàm này điều chỉnh từng cột dữ liệu dựa 
trên giá trị nhỏ nhất và lớn nhất của dữ liệu, 
đảm bảo mọi giá trị trong cùng một cột được 
chuẩn hóa đồng nhất trên toàn bộ tập dữ liệu. 
Việc chuẩn hóa được thực hiện sau quá trình 
chia tập dữ liệu nhằm đảm bảo rằng cả tập 

huấn luyện và tập kiểm tra đều được chuẩn 
hóa theo các tham số của tập huấn luyện, phù 
hợp với nguyên tắc chỉ sử dụng dữ liệu huấn 
luyện để điều chỉnh mô hình thay vì dữ liệu 
kiểm tra. Tiếp theo, dữ liệu được chuyển đổi 
sang định dạng mảng 3D để tương thích với 
các mô hình LSTM (Long Short-Term 
Memory) và RNN (Recurrent Neural 
Network) trong thư viện Keras của Python, 
được xây dựng trên nền tảng TensorFlow. 

Tập dữ liệu huấn luyện được định dạng 
dưới dạng (17, 3, 7) cho tập biến đầu vào là 
các biến vĩ mô được sử dụng để dự báo GDP 
bình quân đầu người và dạng (17,1) cho biến 
mục tiêu GDP bình quân đầu người. 
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Tập kiểm tra dưới dạng (2, 3, 7) cho tập 
biến đầu vào là các biến vĩ mô được sử dụng 
để dự báo GDP bình quân đầu người và dạng 
(2,1) cho biến mục tiêu GDP bình quân đầu 
người, sử dụng phương pháp cửa sổ trượt 
(sliding window). Cấu trúc này đại diện cho 
số lượng mẫu, số bước thời gian (time 

steps), và số đặc trưng (features) trong mỗi 
tập dữ liệu. 

Trong đó, 3 bước thời gian phản ánh số 
quan sát trước đó được sử dụng để dự đoán, 
và 7 đặc trưng là các biến vĩ mô được sử 
dụng để dự báo GDP bình quân đầu người. 
4.2. Phân tích thống kê 

Bảng 4. Thống kê mô tả mẫu 

 GDP FDI INF Remittances migration Population Trade GOV 

count 25.00 25.00 25.00 25.00 25.00 25.00 25.00 25.00 

mean 1953.39 4.84 5.72 4.46 23336.68 88350250.80 140.89 16.23 

std 1303.31 1.51 5.45 1.26 215904.38 7838216.28 22.97 1.11 

min 375.99 3.39 -1.71 3.09 -220458.00 76287452.00 102.79 14.47 

25% 710.75 3.99 3.16 3.34 -81789.00 81088313.00 124.33 15.45 

50% 1950.93 4.31 3.83 4.30 -4979.00 88468314.00 135.41 16.23 

75% 2956.11 4.93 7.75 5.14 -2051.00 95176977.00 160.98 16.23 

max 4282.09 9.66 23.12 7.98 571113.00 100352192.0 186.68 18.78 

 
GDP bình quân đầu người của Việt Nam 
trong giai đoạn nghiên cứu dao động khá 
rộng, từ mức thấp nhất là 375.99 USD đến 
mức cao nhất là 4,282.09 USD. Giá trị trung 
bình là 1,953.39 USD, trong khi độ lệch 
chuẩn ở mức 1,303.31 cho thấy sự biến động 
lớn qua các năm. Phân vị 25%, 50% và 75% 
lần lượt là 710.75, 1,950.93 và 2,956.11 USD, 
phản ánh sự gia tăng đều đặn qua thời gian. 
FDI được tính theo tỷ lệ phần trăm GDP, với 
mức trung bình là 4.84% và độ lệch chuẩn 
tương đối thấp (1.51), cho thấy sự ổn định hơn 
so với GDP. Giá trị tối thiểu là 3.39% và tối 
đa là 9.66%, khoảng cách này không quá lớn, 
thể hiện luồng vốn FDI vào Việt Nam duy trì 
ở mức ổn định qua các năm. Lạm phát (INF), 
đo bằng chỉ số giá tiêu dùng, có giá trị trung 
bình là 5.72%, nhưng độ lệch chuẩn cao 
(5.45%) cho thấy sự biến động đáng kể qua 
thời gian. Đáng chú ý, có năm lạm phát rơi 
xuống mức âm (-1.71%), thể hiện tình trạng 
giảm phát, trong khi mức cao nhất đạt 
23.12%, cho thấy đã từng có giai đoạn lạm 
phát bùng phát mạnh. Kiều hối cá nhân đóng 
góp trung bình 4.46% GDP với mức thấp nhất 
là 3.09% và cao nhất là 7.98%. Độ lệch chuẩn 

là 1.26, phản ánh sự biến động nhẹ. Giá trị các 
phân vị (3.34%, 4.30%, 5.14%) cho thấy kiều 
hối duy trì vai trò khá ổn định như một nguồn 
thu ngoại hối của nền kinh tế. Di cư ròng cho 
thấy sự biến động rất mạnh, dao động từ -
220,458 đến 571,113 người. Giá trị trung bình 
là 23,336 người nhưng độ lệch chuẩn rất lớn 
(215,904), phản ánh sự không đồng đều giữa 
các năm. Phân vị giữa (-4,979 người) cho thấy 
phần lớn các năm Việt Nam có xu hướng di 
cư ròng âm, tức là số người rời khỏi lớn hơn 
số người nhập cư. Tổng dân số trung bình của 
Việt Nam trong giai đoạn nghiên cứu là 
khoảng 88.35 triệu người, với mức dao động 
từ 76.29 triệu đến hơn 100 triệu người. Độ 
lệch chuẩn ở mức 7.83 triệu người, cho thấy 
dân số tăng dần theo thời gian. Các phân vị 
25%, 50%, và 75% lần lượt là 81.08, 88.47 và 
95.18 triệu người, phản ánh sự gia tăng dân số 
đều đặn. Độ mở thương mại trung bình đạt 
140.89% GDP, cho thấy nền kinh tế Việt Nam 
có mức độ hội nhập quốc tế rất cao. Khoảng 
dao động từ 102.79% đến 186.68% thể hiện 
sự thay đổi rõ rệt theo từng năm, với độ lệch 
chuẩn là 22.97. Điều này phản ánh chính sách 
mở cửa và tăng trưởng mạnh trong xuất nhập 
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khẩu. Tỷ lệ chi tiêu chính phủ cho giáo dục 
trung bình đạt 16.23%, với mức thấp nhất là 
14.47% và cao nhất là 18.78%. Biến số này 
có độ lệch chuẩn thấp (1.11), cho thấy mức 
chi tiêu tương đối ổn định qua thời gian. Các 
phân vị không có sự khác biệt quá lớn, phản 
ánh cam kết đều đặn của chính phủ đối với 
lĩnh vực giáo dục. 

Hình 2 minh họa phân tích bản đồ nhiệt 
của các đặc trưng trong tập dữ liệu. Bản đồ 
nhiệt cung cấp cái nhìn trực quan về mức độ 
tương quan giữa các biến, hỗ trợ trong việc 
hình dung dữ liệu trên toàn bộ tập hợp đặc 
trưng. Phân tích này đánh giá mối quan hệ 
giữa các biến đầu vào với biến mục tiêu 
(GDP), từ đó phát hiện các quy luật và xu 
hướng tiềm ẩn trong dữ liệu. Sự thay đổi về 
cường độ trong bản đồ nhiệt phản ánh mức độ 

và hướng của tương quan, giúp làm sáng tỏ 
các mối liên kết giữa các yếu tố. Đáng chú ý, 
đường chéo trên bản đồ thể hiện tương quan 
dương mạnh (được mã màu xanh lá), trong 
khi tương quan âm (được mã màu đỏ) thể hiện 
giá trị thấp 

 
Hình 2. Ma trận hệ số tương quan 

. 

 
Hình 3. Biểu đồ biến động của một số biến theo thời gian 

Dựa trên ma trận tương quan, biến GDP bình 
quân đầu người có mối tương quan dương rất 
mạnh với dân số (hệ số tương quan 0.99), cho 
thấy rằng sự gia tăng dân số đi đôi với sự tăng 
trưởng kinh tế tại Việt Nam trong giai đoạn 
nghiên cứu. Ngoài ra, độ mở thương mại cũng 
có mối tương quan dương mạnh với GDP 
(0.80), phản ánh vai trò quan trọng của hoạt 
động xuất nhập khẩu trong việc thúc đẩy tăng 
trưởng. Ngược lại, kiều hối lại có mối tương 
quan âm khá rõ (-0.66), cho thấy dòng tiền từ 
nước ngoài gửi về có thể gắn với việc người 

lao động di cư ra nước ngoài do trong nước 
thiếu cơ hội, từ đó làm giảm GDP bình quân 
đầu người. Chi tiêu chính phủ cho giáo dục có 
mối tương quan âm nhẹ (-0.30), có thể do tác 
động của chính sách giáo dục cần thời gian dài 
để thể hiện trong tăng trưởng kinh tế. Các biến 
như lạm phát (-0.19), đầu tư trực tiếp nước 
ngoài (-0.075), và di cư ròng (0.024) đều có 
tương quan rất yếu với GDP, cho thấy ảnh 
hưởng không rõ ràng hoặc không đáng kể 
trong mẫu nghiên cứu này. 
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Biểu đồ GDP cho thấy xu hướng tăng liên 
tục và rõ rệt qua các năm từ 1999 đến 2023. 
Mức tăng mạnh đặc biệt được ghi nhận sau 
năm 2008, với tốc độ tăng trưởng nhanh hơn 
trong giai đoạn 2010–2023. Điều này phản 
ánh sự chuyển mình mạnh mẽ của nền kinh tế 
Việt Nam, với hiệu quả cải cách kinh tế, thu 
hút đầu tư nước ngoài và mở rộng thị trường 
xuất khẩu. Xu hướng đi lên bền vững này 
cũng cho thấy GDP có thể là một biến mục 
tiêu phù hợp khi đánh giá tác động của các yếu 
tố kinh tế vĩ mô.  

Biểu đồ dân số thể hiện một xu hướng 
tăng đều đặn và ổn định, từ dưới 80 triệu 
người năm 1999 lên trên 100 triệu người vào 
năm 2023. Không có sự biến động đột ngột 
nào trong dữ liệu này, cho thấy quá trình tăng 
dân số tự nhiên của Việt Nam diễn ra liên tục. 
Điều này phù hợp với tương quan rất mạnh 
giữa dân số và GDP như đã phân tích trước đó 
– dân số càng tăng, GDP bình quân đầu người 
cũng tăng theo. 

Biểu đồ kiều hối có dạng hình chuông, 
với mức tăng mạnh từ năm 2002 và đạt đỉnh 
vào khoảng năm 2007–2008, sau đó giảm 
dần và ổn định ở mức thấp hơn từ năm 2014 
đến 2023. Giai đoạn tăng mạnh có thể liên 
quan đến sự bùng nổ xuất khẩu lao động, đặc 
biệt sang các thị trường Mỹ, Nhật Bản, Hàn 
Quốc. Tuy nhiên, sự suy giảm sau đó có thể 
do biến động kinh tế toàn cầu (khủng hoảng 
tài chính 2008), chính sách nhập cư của các 
nước phát triển, hoặc sự cải thiện điều kiện 
trong nước khiến người dân ít gửi tiền về hơn. 

Biểu đồ thể hiện mức độ thương mại (tính 
theo % GDP) có xu hướng tăng dần theo 
thời gian, nhưng với nhiều đợt biến động rõ 
rệt. Các mốc dao động lớn xảy ra vào khoảng 
năm 2007–2009 (thời kỳ khủng hoảng tài 
chính toàn cầu), 2012 (có thể do điều chỉnh 
chính sách thương mại), và 2020–2021 (ảnh 
hưởng của đại dịch COVID-19). Tuy nhiên, 
xu hướng tổng thể là tăng – phản ánh sự hội 
nhập kinh tế quốc tế ngày càng sâu rộng của 
Việt Nam, qua các hiệp định thương mại tự do 
(FTA) và vai trò của Việt Nam trong chuỗi 
cung ứng toàn cầu. 
4.3. Chỉ số hiệu suất 
Để thể hiện độ mạnh mẽ của mô hình lai 
RNN-LSTM đề xuất, bốn chỉ số phân tích sự 
không chắc chắn được giới thiệu gồm: (i) Sai 

số căn bậc hai trung bình (RMSE), (ii) Sai số 
tuyệt đối trung bình (MAE), (iii) Sai số phần 
trăm tuyệt đối trung bình (MAPE) và (iv) hệ 
số xác định (R2) được thể hiện trong các công 
thức sau:  

 
Trong đó N là tổng số điểm dữ liệu, yt là giá 
trị thực tế và biểu thị giá trị dự đoán 
4.4. Thảo luận kết quả 
Trong phần này, nghiên cứu tiến hành điều tra 
khả năng dự đoán của mô hình được thiết lập, 
thông qua các thông số của các siêu tham số 
(RMSE), độ hội tụ và độ mạnh mẽ của mô 
hình lai (RNN-LSTM). Dữ liệu được sử dụng 
trong huấn luyện CNN, RNN, LSTM và mô 
hình lai RNN-LSTM đã được trình bày chi 
tiết trong các phần trước. Nghiên cứu thực 
hiện huấn luyện mô hình lai RNN-LSTM và 
các mô hình độc lập bằng cách sử dụng tập 
huấn luyện.  

Để giảm thiểu RMSE và tổn thất trong 
huấn luyện và kiểm tra, nghiên cứu đã tiến 
hành thử nghiệm nhiều cấu hình của các siêu 
tham số chính (số lượng lớp ẩn, số nơ rôn 
trong mỗi lớp ẩn, tỷ lệ học, kích thước batch, 
số lần epochs) bằng cách sử dụng tìm kiếm 
ngẫu nhiên cho mô hình lai RNN-LSTM, các 
kết quả thử nghiệm được trình bày trong Bảng 
5. 

Bảng 5. Các kết quả siêu tham số 
Siêu tham số Giá trị 
Số lớp ẩn 3 
Số nơ rôn trong mỗi lớp ẩn 20–128 
Kích thước Batch 16 - 64 
Số lần epochs 20–100 

Để khám phá hiệu quả không gian tìm kiếm 
rộng lớn, tìm kiếm ngẫu nhiên được sử dụng 
trong nghiên cứu này như một phương pháp 
để xác định các thiết lập siêu tham số tối ưu. 
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Hình 4. RMSE và các tổn thất trong huấn luyện trước khi tối ưu hóa tham số 

Sự kết hợp tốt nhất của các siêu tham số, dẫn 
đến lỗi thấp nhất cho mô hình lai RNN-LSTM 
cho thấy rằng tỷ lệ học 0.0001 mang lại hiệu 
suất RMSE tốt nhất, đảm bảo hội tụ ổn định 
và đường cong học mượt hơn, trong khi các 
tỷ lệ học cao hơn (ví dụ: 0.001 trở lên) dẫn đến 
việc học ban đầu nhanh hơn nhưng có nhiều 
dao động hơn trong RMSE, cho thấy khả năng 
quá khớp. Đối với kích thước Batch cho mô 
hình lai RNN-LSTM, thiết lập 40 mang lại giá 
trị RMSE thấp nhất trên các đơn vị, cho thấy 
khả năng tổng quát tốt hơn do tính biến đổi 
nhiều hơn trong các cập nhật gradient, trong 
khi kích thước lớn hơn (ví dụ: 64) cho thấy 
thời gian huấn luyện nhanh hơn nhưng dễ gặp 
vấn đề hội tụ, thường dẫn đến điểm RMSE 
cao hơn do chưa khớp. Tương tự như vậy, giá 
trị tối ưu cho các siêu tham số khác được trình 
bày trong bảng 6 bên dưới. 

Bảng 6. Bộ siêu tham số tối ưu 
Siêu tham số Giá trị 
Số lớp ẩn 2 
Số nơ rôn trong mỗi lớp ẩn 128 
Kích thước Batch 40 
Số lần epochs 90 

Tỷ lệ học 0.0001 

Optimizer Adam 

Time steps 3 

Activation function Relu 

Loss function Mean squared 
error 

Sau khi chọn được bộ siêu tham số tối ưu, 
nghiên cứu sử dụng các tham số này để huấn 
luyện và thực hiện kiểm tra mức độ dự báo 
của mô hình lai RNN-LSTM trên tập kiểm tra. 
Bên cạnh đó, các mô hình riêng lẻ CNN, 
RNN, LSTM cũng được huấn luyện và thực 

hiện kiểm tra mức độ dự báo chính xác. Kết 
quả kiểm tra mức độ dự báo chính xác của các 
mô hình được trình bày trong bảng 7 bên 
dưới. 

Bảng 7. Đánh giá mức độ dự báo của các mô 
hình 

 
Bảng kết quả dự báo GDP bình quân đầu 
người cho thấy sự khác biệt rõ rệt về hiệu suất 
giữa các mô hình học sâu. Mô hình lai 
RNN+LSTM đạt hiệu quả vượt trội nhất với 
RMSE chỉ 47.08 và MAE là 43.47, chứng tỏ 
sai số dự báo rất nhỏ. Đồng thời, mô hình này 
có MAPE chỉ 2.14%, tức là sai lệch phần trăm 
trung bình so với thực tế rất thấp. Giá trị R² = 
0.9985 cho thấy mô hình giải thích gần như 
toàn bộ phương sai của dữ liệu, tức là có độ 
chính xác cực cao. Trong khi đó, mô hình 
RNN đơn thuần có hiệu suất cũng khá tốt với 
RMSE là 162.83 và R² đạt 0.9821, tuy nhiên 
vẫn kém xa mô hình lai về sai số. Mô hình 
CNN có độ chính xác thấp hơn, với RMSE 
lên đến 736.41 và R² chỉ đạt 0.6336, cho thấy 
không phù hợp lắm với chuỗi thời gian. Mô 
hình LSTM thuần túy là yếu nhất trong số các 
mô hình, với sai số cao nhất (RMSE = 852.66, 
MAE = 729.52) và R² thấp nhất (0.5088). Kết 
quả này cho thấy việc kết hợp RNN và 
LSTM, đặc biệt khi ứng dụng học chuyển 
giao, mang lại hiệu quả dự báo tốt nhất. Do 
đó, mô hình lai RNN+LSTM là mô hình nên 
được ưu tiên sử dụng để dự báo GDP bình 
quân đầu người trong tương lai. 
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Hình 5. Kết quả dự báo GDP bình quân đầu người trên tập kiểm tra 

Mặc dù các kết quả nghiên cứu cho thấy rằng 
mô hình RNN-LSTM lai đã đem lại tối ưu hóa 
tính toán hơn trong quá trình huấn luyện so 
với ba mô hình còn lại. Tuy nhiên, mô hình 
RNN-LSTM lai đề xuất có một số hạn chế. 
Thứ nhất, hiệu suất dự đoán của mô hình phụ 
thuộc mạnh vào chất lượng, độ liên quan và 
khả năng sẵn có của dữ liệu huấn luyện. Trong 
nghiên cứu này, mô hình được huấn luyện và 
xác thực cụ thể bằng cách sử dụng các tập dữ 
liệu về các chỉ báo kinh tế từ Việt Nam. Bối 
cảnh địa lý và kinh tế này có thể hạn chế tính 
khả thi của mô hình đối với các khu vực khác 
có cấu trúc kinh tế khác nhau, yêu cầu điều 
chỉnh dữ liệu đáng kể và huấn luyện lại để 
thích ứng hiệu quả với các môi trường kinh tế 
mới. Hơn nữa, mặc dù đã nỗ lực giảm thiểu 
lỗi thông qua tinh chỉnh siêu tham số, quá 
trình tối ưu hóa mô hình vẫn tốn kém tài 
nguyên. Việc tìm kiếm để chọn lựa siêu tham 
số là hữu ích nhưng tốn kém về mặt tính toán, 
vì các mô hình học sâu như RNN và LSTM 
thường cần nhiều tinh chỉnh để đạt được kết 
quả tối ưu. Việc tinh chỉnh thêm các siêu tham 
số trên nhiều tham số như lớp, nơ-ron, tỷ lệ 
dropout vẫn yêu cầu sức mạnh xử lý và thời 
gian đáng kể. Một hạn chế khác nằm ở những 
thách thức vốn có của RNN và LSTM, bao 
gồm khả năng biến mất gradient, điều này làm 
cho việc huấn luyện các mô hình sâu trên các 
chuỗi dài trở nên phức tạp.  
5. Kết luận và khuyến nghị 
GDP bình quân đầu người là yếu tố thiết yếu 
để đánh giá tình hình chung của nền kinh tế 

địa phương, khu vực và toàn cầu. Nghiên cứu 
này đề xuất một mô hình mới để dự báo GDP 
bình quân đầu người dựa trên các chỉ số kinh 
tế vĩ mô Việt Nam, được gọi là Mạng nơ-ron 
hồi quy-Bộ nhớ dài hạn ngắn hạn (RNN-
LSTM). Thành phần LSTM được sử dụng để 
giải quyết vấn đề độ dốc biến mất mà RNN 
tích chập gặp phải. Bên cạnh đó, các mô hình 
độc lập như CNN, RNN và LSTM đã được 
chọn làm mô hình so sánh để đánh giá độ 
chính xác và tính ổn định của mô hình RNN-
LSTM. Nghiên cứu sử dụng dữ liệu chuỗi thời 
gian, có nguồn gốc từ cơ sở dữ liệu của Ngân 
hàng Thế giới cho quốc gia Việt Nam. Dữ liệu 
đã được tiền xử lý và chuẩn hóa trước khi 
phân chia tập huấn luyện và tập kiểm tra. 

Dựa trên kết quả nghiên cứu, tác giả có thể 
rút ra những kết luận sau: Mô hình lai RNN-
LSTM được đề xuất thể hiện khả năng khái 
quát hóa mạnh mẽ, đưa ra dự đoán ổn định về 
GDP bình quân đầu người dựa trên các biến 
số vĩ mô nền kinh tế. Hiệu suất của mô hình 
này vượt trội hơn đáng kể so với các mô hình 
CNN, RNN và LSTM. So với ba mô hình 
khác, mô hình lai thể hiện độ chính xác và độ 
ổn định dự đoán vượt trội, đạt giá trị R2 cao 
nhất là 91,29%. Tuy nhiên, nghiên cứu thừa 
nhận những hạn chế tiềm ẩn do chất lượng dữ 
liệu nguồn gây ra. Mặc dù có nguồn từ các tổ 
chức đáng tin cậy, nhưng các tập dữ liệu kinh 
tế vốn bao gồm một thành phần ngẫu nhiên và 
nhiễu tiềm ẩn. Để giải quyết vấn đề này, các 
bước xử lý trước và các kỹ thuật đánh giá 
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mạnh mẽ được sử dụng trong nghiên cứu này 
nhằm đảm bảo độ tin cậy của các dự đoán. 

Mặc dù nghiên cứu chứng minh hiệu quả 
của mô hình lai RNN-LSTM trong việc dự 
đoán tăng trưởng GDP với độ chính xác cao, 
nhưng điều cần thiết là phải nhận ra rằng việc 
đánh giá mô hình không chỉ giới hạn ở độ 
chính xác. Nghiên cứu trong tương lai cũng 
nên ưu tiên tính khả giải thích và tính mạnh 
mẽ của các mô hình học máy, vì những yếu tố 
này đóng vai trò quan trọng trong việc đảm 

bảo ra quyết định an toàn và đáng tin cậy trong 
dự báo kinh tế. Quan điểm này phù hợp với 
các nguyên tắc được nêu trong khuôn khổ 
"học máy an toàn" được đề xuất trong các 
nghiên cứu gần đây [12]. Bằng cách tích hợp 
tính khả giải thích và tính mạnh mẽ vào đánh 
giá mô hình, các nhà nghiên cứu có thể nâng 
cao độ tin cậy và khả năng ứng dụng thực tế 
của học máy trong các lĩnh vực nhạy cảm như 
dự báo kinh tế.
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