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Sử dụng dữ liệu về đầu tư trực tiếp nước ngoài (FDI) của 66 quốc gia 

đang phát triển giai đoạn 2013–2021, nghiên cứu này triển khai các 

phương pháp học máy bao gồm: Mạng nơ-ron nhân tạo (Artificial 

Neural Networks – ANN) và rừng ngẫu nhiên (Random Forest – RF) 

nhằm so sánh chất lượng dự báo với một phương pháp tiếp cận kinh 

tế lượng là GMM sai phân (Differenced GMM – DGMM). Trong đó, 

DGMM phân tích mối liên hệ giữa các nhân tố đầu vào ảnh hưởng tới 

thu hút FDI, trong khi phương pháp mạng nơ-ron nhân tạo và phương 

pháp rừng ngẫu nhiên dựa vào các nhân tố có ý nghĩa thống kê để đưa 

ra dự báo. Kết quả cho thấy các nhân tố độ lớn thị trường, độ mở 

thương mại, mức độ dồi dào của lao động, sự phát triển của thị trường 

tài chính là những nhân tố chính trợ lực cho thu hút FDI tại các quốc 

gia này. Trong khi đó, xét về mặt dự báo, sai số của phương pháp rừng 

ngẫu nhiên là nhỏ nhất và vượt trội so với các phương pháp so sánh. 

Các phát hiện của mô hình kinh tế lượng và mô hình học máy cũng 

được thảo luận trong nghiên cứu. 

Abstract 

Utilizing foreign direct investment (FDI) data from 66 developing 

countries for the period 2013–2021, this study implements machine 

learning methods, including artificial neural networks (ANN) and 

random forests (RF), to compare predictive quality with that of an 

econometric approach, the difference generalized method of moments 

(DGMM). In this context, DGMM analyzes the relationships between 

the input factors influencing FDI attraction, while ANN and RF make 
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predictions based on statistically significant factors. The results indicate 

that market size, trade openness, labor abundance, and financial 

market development are primary drivers facilitating FDI attraction in 

these countries. Regarding predictive accuracy, RF exhibits the lowest 

error and significantly outperforms the selected methods. The findings 

from both the econometric model and the machine learning models 

are also discussed in the study. 

 

1. Giới thiệu 

Các quốc gia đang phát triển (CQGĐPT) đang tích cực thu hút dòng vốn đầu tư trực tiếp nước 

ngoài (Foreign Direct Investment – FDI) bởi tính tích cực của dòng vốn này đã được chứng minh tại 

các nước sở tại. Thật vậy, khi các tập đoàn đa quốc gia (CTĐĐQG) thành lập các công ty con hoặc 

thuê ngoài một số khâu trong toàn bộ chuỗi cung ứng, đẩy mạnh hoạt động sản xuất của họ sang các 

nước này nhằm tận dụng các lợi thế khác nhau của các quốc gia nhận FDI. Khi CTĐĐQG đầu tư ra 

nước ngoài, họ mang theo bằng sáng chế về công nghệ sản xuất và thông tin kinh doanh hoặc bí quyết 

sản xuất. Điều này kéo theo những lợi ích tiềm năng thúc đẩy các biến số vĩ mô của nước sở tại như: 

Tăng trưởng kinh tế (Nguyen và cộng sự, 2022), tăng việc làm (Crescenzi và cộng sự, 2022), tăng 

xuất khẩu (Yao, 2006) và chuyển giao công nghệ hiện đại (Keller, 2021). Ngược lại, để có thể thu hút 

được FDI thành công, CQGĐPT cũng phải có những cơ sở hấp dẫn để mời gọi đầu tư từ CTĐĐQG. 

Những lợi thế này có thể bao gồm: Hiệu quả sản xuất (Coughlin & Segev, 2000), cơ sở hạ tầng như: 

điện năng, giao thông (Head & Ries, 1996), chi phí nhân công thấp (Cheng & Kwan, 2000), hoặc thị 

trường tiêu thụ rộng lớn (Narula & Dunning, 2000). Trong một nghiên cứu gần đây, Tu (2024) đã 

kiểm định và phân hạng các nhân tố ảnh hưởng thu hút FDI tại CQGĐPT. Kết quả thực nghiệm cho 

thấy thị trường, nguồn nhân lực, độ mở nền kinh tế và sự phát triển của thị trường tài chính là những 

nhân tố chính thúc đẩy sự thu hút FDI tại CQGĐPT. Tuy nhiên, cách tiếp cận của các nghiên cứu này 

là phương pháp suy luận thống kê, giải thích các mối tương quan có thể có giữa các nhân tố trong mô 

hình. Trong khi đó, vấn đề dự báo dựa vào các động lực tác động thì phương pháp suy luận thống kê 

bị hạn chế trong dài hạn do các vấn đề giá trị trung bình thay đổi theo thời gian (Steinbuks, 2019) hay 

vấn đề dừng sai phân làm cho phương sai sai số tăng tuyến tính với chân trời dự báo (Forecast 

Horizon) của quá trình này (Clements & Hendry, 2001). Kết quả là các phương pháp tiếp cận khác 

ngoài kinh tế lượng cho vấn đề dự báo cũng cần được tiến hành nghiên cứu bổ sung. Ngoài ra, dự báo 

dòng FDI đóng vai trò quan trọng trong việc hoạch định chính sách khi các nguồn lực của CQGĐPT 

là có hạn để triển khai nhiệm vụ thu hút FDI. Do đó, các mô hình dự báo chính xác đóng góp những 

gợi ý cho các quốc gia nhằm xây dựng khung chính sách thu hút FDI phù hợp. Trước thực tế như vậy, 

nghiên cứu này triển khai mô hình học máy nhằm gia tăng chất lượng dự báo FDI vì khả năng phân 

loại dữ liệu kinh tế của các mô hình học máy tốt hơn các phương pháp kinh tế lượng truyền thống 

(Shobana & Umamaheswari, 2021). Ngoài ra, dự báo dòng FDI theo phương pháp học máy cho mẫu 

của CQGĐPT tới nay vẫn chưa được chú ý nhiều trong các nghiên cứu trước. 

Nghiên cứu này đóng góp vào tài liệu hiện nay về thu hút FDI ở CQGĐPT ở hai khía cạnh. Thứ 

nhất, với đóng góp về học thuật, nghiên cứu này cung cấp thêm một góc nhìn dự báo FDI thông qua 

các nhân tố tác động bằng phương pháp học máy, điều mà theo hiểu biết hạn hẹp của tác giả là còn 
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nhiều khoảng trống cần thử nghiệm. Thứ hai, về mặt thực tiễn, CQGĐPT có thể phân loại mức độ tác 

động của các nhân tố để có biện pháp phù hợp điều chỉnh dòng FDI thông qua nhân tố được  

phân tích.  

Phần tiếp theo, bài báo sẽ trình bày về các nghiên cứu liên quan. Phần 3 mô tả cách thức chi tiết 

áp dụng phương pháp kinh tế lượng (Differenced GMM – DGMM) và học máy gồm: Phương pháp 

mạng nơ-ron nhân tạo (Artificial Neural Networks – ANN) và phương pháp rừng ngẫu nhiên (Random 

Forest – RF). Phần 4 thảo luận về các phát hiện thực nghiệm từ mô hình đề xuất. Phần 5 rút ra một 

vài kết luận và các hướng nghiên cứu tiếp theo của chủ đề. 

2. Các nghiên cứu liên quan 

2.1.  Các yếu tố ảnh hưởng tới FDI theo tiếp cận kinh tế lượng 

Trọng tâm của việc ứng dụng học máy trong thu hút FDI là sự liên kết của nó với các lý thuyết và 

mô hình kinh tế đã được thiết lập. Mô hình chiết trung do Dunning (1980) đề xuất cho rằng FDI được 

thúc đẩy bởi sự kết hợp giữa lợi thế sở hữu, địa điểm và nội bộ hóa. Theo đó, có bốn loại hình FDI 

tìm kiếm các giá trị khác nhau gồm: (1) Tìm kiếm nguồn lực, (2) tìm kiếm thị trường, (3) tìm kiếm 

hiệu quả và (4) tìm kiếm tài sản chiến lược. CTĐĐQG có thể tham gia vào nhiều loại hình FDI và 

mục tiêu của họ có thể thay đổi tùy theo mức độ trưởng thành hoặc mức độ quốc tế hóa (Dunning & 

Lundan, 2008). Các nghiên cứu thực nghiệm chỉ ra các nhân tố ảnh hưởng tới thu hút vốn FDI đã 

được nghiên cứu rộng rãi (C. P. Nguyen & Lee, 2021; Popovici và cộng sự, 2021; Teixeira & 

Nascimento, 2019). Tùy theo góc độ tiếp cận, các nghiên cứu trước thể hiện tính đa dạng trong việc 

nhận diện các nhân tố ảnh hưởng FDI tùy theo khu vực, thị trường, mức độ phát triển của nước nhận 

FDI. Theo đó các nhân tố như: Độ lớn thị trường, nguồn lực lao động, độ mở thương mại, cơ sở hạ 

tầng, sự phát triển của thị trường tài chính thường có ý nghĩa trong việc thu hút FDI. Điều này gợi ý 

rằng có một sự thống nhất tương đối trong các nghiên cứu về chiều tác động và mức độ đóng góp của 

các nhân tố này trong việc thu hút dòng FDI. Ngoài ra, các nhân tố mới nổi liên quan tới các yếu tố 

đổi mới công nghệ (Dorakh, 2020), chất lượng giáo dục (Baltas và cộng sự, 2018) và cơ chế ưu đãi 

của chính phủ với dòng FDI (Traore và cộng sự, 2022) cũng đã được nghiên cứu.  

2.2.  Các yếu tố ảnh hưởng tới FDI theo tiếp cận học máy 

Kỹ thuật học máy cung cấp phương tiện để vận hành và tinh chỉnh các cấu trúc lý thuyết bằng 

cách tận dụng các phân tích dự đoán để phân biệt các mô hình và mối quan hệ trong các bộ dữ liệu 

phức tạp. Hơn nữa, các thuật toán học máy dựa trên các nguyên tắc lý thuyết thống kê nhằm tối ưu 

hóa hiệu suất mô hình và nâng cao tính khái quát (Vapnik, 1999). Cụ thể, các phương pháp học máy 

được cho là có khả năng dự báo tốt, đặc biệt với tập dữ liệu nhiều chiều. Ngoài ra, học máy có khả 

năng khám phá tiềm năng chưa biết và cả các mối quan hệ phi tuyến tính phức tạp trong dữ liệu, mang 

lại độ chính xác dự đoán nâng cao và hiểu biết sâu sắc hơn về dữ liệu (Chronopoulos và cộng sự, 

2023). Do đó, việc tích hợp các kỹ thuật học máy vào phân tích FDI đánh dấu một sự thay đổi đáng 

kể so với các phương pháp truyền thống. Các ứng dụng của học máy trong nghiên cứu FDI đã sử dụng 

các kỹ thuật như: Cây quyết định, rừng ngẫu nhiên, máy vector hỗ trợ và mạng thần kinh nhân tạo 

cho việc nghiên cứu nhân tố ảnh hưởng tới FDI theo từng quốc gia riêng rẻ (Alon và cộng sự, 2022; 

Arel-Bundock, 2017; Gasanova và cộng sự, 2017; Singh, 2021). Điểm chung của các nghiên cứu này 
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thể hiện xu hướng rằng học máy thể hiện độ chính xác cao trong nhiệm vụ dự báo. Cụ thể, Arel-

Bundock (2017) đặt giả thuyết về khả năng giải thích thực sự của các biến số chính trị trong việc dự 

báo dòng vốn FDI. Thông qua tập dữ liệu ở cấp độ công ty bao gồm các quyết định đầu tư của các 

tập đoàn đa quốc gia và áp dụng các kỹ thuật học máy phi tham số (cây quyết định tăng cường, rừng 

ngẫu nhiên, Ada Boost) và thực hiện các bài kiểm tra ngoài mẫu. Kết quả cho thấy các biến số chính 

trị không tác động đáng kể tới FDI và không nâng cao khả năng dự đoán của mô hình. Nghiên cứu 

cũng chỉ ra rằng các mô hình sử dụng các biến như quy mô kinh tế và khoảng cách giữa các quốc gia 

sẽ dự đoán FDI chính xác hơn. Singh (2021) xác định các yếu tố quyết định chính ảnh hưởng đến FDI 

của Hungary giai đoạn 2001–2018 bằng cách kiểm tra và so sánh độ chính xác dự báo thông qua ba 

mô hình: (1) Mô hình tuyến tính tổng quát (General Linear Model – GLM), (2) Mô hình độ dốc tăng 

cường (Gradient Boosting Machine – GBM), và (3) Rừng ngẫu nhiên (RF). Kết quả cho thấy GBM 

vượt trội hơn GLM và RF trong việc dự đoán các yếu tố quyết định FDI. Liên quan tới nhân tố ảnh 

hưởng, giá trị sản xuất trong một khu vực là yếu tố quyết định quan trọng nhất đối với dòng vốn FDI. 

Các yếu tố quan trọng khác bao gồm năng suất lao động và đô thị hóa. Alon và cộng sự (2022) trình 

bày các chỉ số cụ thể theo ngành về năng lượng, dịch vụ tài chính, công nghệ thông tin và truyền 

thông. Về mặt phương pháp, nghiên cứu cho thấy mô hình học máy tự động mang lại lợi thế so với 

các mô hình tuyến tính truyền thống bằng cách chọn mô hình dự đoán tốt nhất từ nhiều lựa chọn thay 

thế. Trong đó, nghiên cứu sử dụng quy trình ba giai đoạn bao gồm: (1) Phân tích nhân tố để xác định 

các tính năng liên quan, (2) mô hình học máy tự động để xác định tầm quan trọng của từng yếu tố và 

(3) tạo chỉ số hiệu chỉnh. Từ đó, mô hình học máy tự động tận dụng sức mạnh của học máy để cải 

thiện độ chính xác dự đoán và cung cấp những hiểu biết sâu sắc hơn về các yếu tố quyết định FDI. 

Tuy nhiên, có rất ít nghiên cứu về chủ đề FDI theo một nhóm quốc gia hoặc nhóm khu vực. Điều 

này có thể do tính không đồng nhất tiềm ẩn của từng quốc gia trong sự kết hợp dữ liệu chéo và dữ 

liệu chuỗi thời gian trong dữ liệu bảng, làm cho việc kiểm soát tính không đồng nhất trở nên khó khăn 

với các phương pháp học máy (Chronopoulos và cộng sự, 2023). Do đó, còn nhiều khoảng trống 

nghiên cứu cần bổ sung cho chủ đề thu hút vốn FDI tiếp cận với các phương pháp học máy. Từ đó, 

nghiên cứu này tập trung vào hai mục tiêu cơ bản.  

Một là, nghiên cứu này rút ra các nhân tố ảnh hưởng tới FDI với mẫu của 66 CQGĐPT dựa trên 

cách tiếp cận kinh tế lượng thông qua DGMM (Arellano & Bond, 1991). Kết quả đầu ra là chỉ ra được 

các nhân tố thu hút FDI của CQGĐPT. Hai là, nghiên cứu này so sánh chất lượng dự báo của các mô 

hình học máy (ANN, RF) với nhau và so sánh với phương pháp DGMM nhằm rút ra kết luận về tính 

chính xác dự báo của các phương pháp học máy. Điều này được kỳ vọng làm tăng chất lượng dự báo 

FDI khi đã xác định được nhóm các nhân tố tác động tới FDI từ mô hình kinh tế lượng. Kết quả của 

nghiên cứu sẽ xác định một cách định lượng độ lệch của giá trị dự báo với giá trị thật của FDI, từ đó 

rút ra các khuyến nghị liên quan tới mô hình đề xuất.  

3. Phương pháp nghiên cứu và dữ liệu nghiên cứu 

3.1.  Phương pháp kinh tế lượng 

Kế thừa các mô hình lý thuyết chiết trung (Dunning, 1973), lợi thế so sánh (Kojima & Ozawa, 

1985), mô hình tăng trưởng nội sinh (Aghion & Howitt, 1998) và mô hình tân cổ điển (Solow, 1999), 
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mô hình nghiên cứu thực nghiệm đề xuất trong nghiên cứu này được trình bày dưới dạng tổng quát 

như sau: 

𝐹𝐷𝐼𝑖𝑡 = 𝜃0 + 𝜃1𝑀𝐴𝑅𝑖𝑡 + 𝜃2𝑇𝑅𝐴𝑖𝑡 + 𝜃3𝐿𝐴𝑉𝑖𝑡 + 𝜃4𝐿𝑄𝑈𝑖𝑡 + 𝜃5𝑅𝐸𝑆𝑖𝑡 + 𝜃6𝐼𝐹𝑆𝑖𝑡

+ 𝜃7𝐹𝐼𝐷𝑖𝑡 + 𝜃8𝑇𝐸𝐶𝑖𝑡 + 𝜃9𝐼𝐹𝐿𝑖𝑡 

(1) 

Trong đó, các biến đo lường, cách tính, kỳ vọng dấu và nguồn tham khảo được trình bày tại  

Bảng 1 như sau: 

Bảng 1. 

Mô tả biến và kỳ vọng dấu của nghiên cứu 

Biến Tên biến Cách tính Nguồn Kỳ vọng dấu 

Đầu tư trực tiếp nước 

ngoài 

FDI FDI/GDP (%) Nguyen và cộng 

sự (2022) 

 

Độ lớn thị phần MAR GDP tính theo hiện giá (logarit) Asiedu và Lien 

(2004) 

+ 

Độ mở thương mại TRA (Xuất khẩu + Nhập khẩu) / 

GDP (%) 

Popovici và cộng 

sự (2021) 

+ 

Lao động (theo sự 

sẵn có) 

LAV Tổng lực lượng lao động từ 15 

tuổi trở lên (logarit) 

Rodriguez và 

Pallas (2008) 

+ 

Lao động (chất 

lượng) 

LQU Tỷ lệ tuyển sinh đại học (%) Neugebauer và 

Schindler (2012) 

+ 

Tài nguyên thiên 

nhiên 

RES Tổng tiền thuê tài nguyên thiên 

nhiên / GDP (%) 

Teixeira và 

Nascimento 

(2019) 

+ 

Cơ sở hạ tầng IFS Số lượng thuê bao di động (tính 

trên 100 người) (%) 

Popovici và cộng 

sự (2021) 

+ 

Sự phát triển thị 

trường tài chính 

FID Chỉ số phát triển tài chính 

(điểm số) 

Nguyen và Lee 

(2021) 

+ 

Sự phát triển của 

công nghệ 

TEC Chỉ số đổi mới sáng tạo (điểm 

số) 

Tu (2024) + 

Lạm phát INF Chỉ số giá tiêu dùng (%) Baltas và cộng sự 

(2018) 

- 

 

Để ước lượng phương trình (1) nghiên cứu sử dụng phương pháp GMM để giải quyết các vấn đề 

nội sinh tiềm ẩn có thể phát sinh trong phương trình (1) (xem thêm phần giải thích lý do chọn GMM 

trong Tu (2024)). Với cách tiếp cận này, kết quả ước lượng các hệ số của phương trình (1) được kỳ 

vọng không chệch. Lưu ý rằng nghiên cứu này chỉ sử dụng các biến có ý nghĩa thống kê để dự báo 

cho cả mô hình kinh tế lượng và các mô hình học máy bởi vì các biến có ý nghĩa thống kê là chỉ dấu 

tốt cho vấn đề dự báo (Beyene và cộng sự, 2009) cũng như giảm chiều nhằm tăng hiệu suất dự báo 

(Guyon & Elisseeff, 2003).  
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3.2.  Phương pháp học máy 

3.2.1. Mô hình mạng nơ-ron nhân tạo (ANN) 

Một ANN cơ bản bao gồm ba lớp: Lớp đầu vào (Input), lớp ẩn (giữa) (Hidden) và lớp đầu ra 

(Output) (Rosenblatt, 1958). Lớp đầu vào là nơi nhận các dữ liệu đầu vào với mỗi nút là một đầu vào 

để huấn luyện mô hình. Trong nghiên cứu này, số nút lớp đầu vào là số biến độc lập trong mô hình 

kinh tế lượng. Lớp ẩn dùng để xử lý thông tin và truyền các kết quả đến các lớp tiếp theo. Số lượng 

lớp ẩn tùy thuộc vào độ phức tạp của mô hình và kỳ vọng về sự đánh đổi giữa thời gian đào tạo mô 

hình với độ chính xác của mô hình. Do tính chất của bộ dữ liệu không phức tạp, nghiên cứu này dùng 

một lớp ẩn và số lượng nơ-ron trong lớp ẩn cũng được thử nghiệm để báo cáo kết quả tốt nhất. Lớp 

đầu ra sẽ cung cấp kết quả dự báo cuối cùng. Trong nghiên cứu này, đầu ra chỉ có 1 biến là biến phụ 

thuộc FDI. Hàm kích hoạt giữa các lớp được thử nghiệm với hàm Sigmoid: 𝑓(𝑥) =  
1

1+𝑒−𝑥; hàm Tanh: 

𝑓(𝑥) =  
(𝑒𝑥−𝑒−𝑥)

(𝑒𝑥+𝑒−𝑥)
; và hàm ReLU: 𝑓(𝑥) =  max (0, 𝑥).  

 

Hình 1. Thiết kế mạng nơ-ron với hàm kích hoạt Sigmoid được thực hiện trong nghiên cứu 

3.2.2. Mô hình Rừng ngẫu nhiên (RF) 

Rừng ngẫu nhiên là một tập hợp các cây quyết định (Decision Tree) được xây dựng ngẫu nhiên, mỗi 

cây được huấn luyện trên một tập dữ liệu con và một tập hợp tính năng con được lấy từ một bộ dữ liệu 

chung. Mỗi cây sẽ đưa ra quyết định (hay dự đoán) và tạo ra các kết quả dựa trên việc bỏ phiếu của đa 

số quyết định giống nhau từ các cây (Breiman, 2001). Nói cách khác, RF tạo ra các cây quyết định khác 

nhau trong giai đoạn đào tạo và quyết định đầu ra với đa số phiếu bầu (Liu và cộng sự, 2012). 

Về bản chất, RF cải thiện độ chính xác dự đoán tổng thể và độ mạnh mẽ của quy trình phân loại 

nhị phân bằng cách tận dụng khả năng ra quyết định tập thể của nhiều cây huấn luyện trên các tập 

hợp con dữ liệu và bộ dự đoán khác nhau. Trong nghiên cứu này, các tham số được điều chỉnh là 
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“max_depth” và “max_feature”, trong đó, “max_depth” xem xét vấn đề khớp quá mức (Overfitting) 

và “max_feature” tìm kiếm sự phân chia tốt nhất để cải thiện kết quả (Sameen và cộng sự, 2019). 

Nghiên cứu trình bày kết quả tốt nhất của tất cả cài đặt trong mô hình RF. 

 

Hình 2. Thiết kế rừng ngẫu nhiên được thực hiện trong nghiên cứu 

3.3.  Các thông số đo lường chất lượng dự báo 

Nghiên cứu này sử dụng hai thông số để đo lường chất lượng dự báo là sai số toàn phương trung 

bình (Mean Squared Error – MSE) và sai số tuyệt đối trung bình (Mean Absolute Error – MAE) theo 

công thức như sau: 

𝑀𝑆𝐸 =  
1

𝑛
∑(𝐴𝑡 − 𝑃𝑡)2

𝑛

𝑡=1

 (2) 

𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑛
∑|𝐴𝑡 − 𝑃𝑡|

𝑛

𝑡=1

 (3) 

Trong đó, n: Số quan sát; 𝐴𝑡 và 𝑃𝑡 lần lượt là giá trị thực và giá trị dự đoán của FDI tại thời điểm 

t. Cả hai chỉ số MSE và MAE càng nhỏ càng cho thấy chất lượng dự báo tốt. Ngoài ra, MAE còn 

giảm tác động của các điểm ngoại vi có trọng số cao (Bermejo & Cabestany, 2001). 

3.4.  Dữ liệu nghiên cứu 

Về nguồn dữ liệu, các biến trong mô hình được trích xuất từ World Bank1. Dữ liệu được thu thập 

cho 66 quốc gia đang phát triển (các quốc gia trong mẫu dựa vào phân loại thu nhập thấp, trung bình 

thấp, và trung bình của World Bank) giai đoạn 2013–2021. Mô hình hồi quy DGMM được thực hiện 

 
1 Truy cập dữ liệu tại: https://databank.worldbank.org/source/world-development-indicators  
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trên phần mềm Eviews 12, trong khi các mô hình ANN và RF được thực hiện dựa trên mã lệnh ngôn 

ngữ lập trình Python2. 

Tổng cộng có 594 quan sát được ghi nhận theo dạng bảng cân bằng cho toàn bộ mẫu được sử dụng 

để tìm kết quả của mô hình hồi quy DGMM. Trong khi đó, với mô hình ANN và RF, nghiên cứu này 

chia tập huấn luyện và tập thử nghiệm theo nguyên tắc: Tập huấn luyện là các quan sát trong giai 

đoạn 2013–2019, còn các quan sát trong giai đoạn 2020–2021 được sử dụng cho tập thử nghiệm. Như 

vậy, tập huấn luyện có 461 quan sát (chiếm 78%) và tập thử nghiệm có 133 quan sát (chiếm 22%). 

Các mô hình ANN và RF được thiết kế bằng mã ngôn ngữ lập trình Python và thực thi trên môi trường 

Google Colab. Để các mô hình ANN và RF có sự ổn định trong việc cập nhật giá trị tối ưu, nghiên 

cứu này cài đặt mỗi thuật toán vòng lặp 50 lần.  

4. Kết quả nghiên cứu và thảo luận 

4.1.  Mô hình kinh tế lượng 

4.1.1. Thống kê mô tả 

Các biến mô tả trong nghiên cứu này được thể hiện trong Bảng 2. Kết quả cho thấy giá trị FDI/GDP 

trung bình tại khu vực CQGĐPT giai đoạn 2013–2021 là 3,64%, cho thấy FDI chiếm tỷ trọng tương 

đối lớn so với quy mô của CQGĐPT. Ngoài ra, độ lệch chuẩn của FDI là 4,09%, cao hơn giá trị trung 

bình của cả giai đoạn, cho thấy có sự chênh lệch về thu hút FDI tại CQGĐPT. 

Bảng 2. 

Thống kê mô tả các biến trong mô hình 

  FDI FID IFS INF LAV LQU MAR RES TEC TRA 

(%) (điểm) (%) (%) (Logarit) (%) (Logarit) (%) (điểm) (%) 

Trung bình 3,64 0,26 108,21 6,40 16,01 33,73 24,86 5,05 29,67 70,58 

Trung vị 2,59 0,23 111,68 3,60 15,86 30,04 24,56 2,90 29,35 63,67 

Lớn nhất 39,46 0,74 182,58 557,20 20,49 101,42 30,51 35,3 54,80 186,47 

Nhỏ nhất 0,01 0,06 26,42 -3,75 12,44 2,08 19,77 0,01 16,70 16,35 

Độ lệch 4,09 0,15 31,23 26,48 1,51 22,60 1,70 5,47 6,46 30,73 

Số quan sát 594 594 594 594 594 594 594 594 594 594 

4.1.2. Hệ số tương quan giữa các biến  

Về kiểm định tương quan đối với các biến đưa vào mô hình đề xuất, Bảng 3 cho thấy một cặp biến 

độc lập có hệ số tương quan cao r (MAR, LAV) = 0,837, điều này cho thấy có thể có sự trùng lặp 

giữa MAR và LAB. Nói cách khác, mô hình có nguy cơ xảy ra vấn đề đa cộng tuyến (Gujarati & 

Porter, 2009). Do đó, nghiên cứu đã kiểm tra kiểm định Wald để khẳng định sự cần thiết của hai biến 

này trong mô hình đề xuất. Kết quả cho thấy giá trị F (MAR, LAV) = 18,16 ở mức nghĩa thống kê 

 
2 Tham khảo chi tiết với dữ liệu của bài báo tại Mendeley: https://data.mendeley.com/datasets/3yrx8xxccb/2 
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1%, ngụ ý rằng có thể bác bỏ giả thuyết H0 (a = b = 0), cho thấy không có sự thừa biến trong mô hình 

đề xuất.   

Bảng 3. 

Ma trận tương quan giữa các biến 

Hệ số tương quan FDI FID IFS INF LAV LQU MAR RES TEC TRA 

FDI  1 

         

FID 0,10** 1 

        

IFS -0,02 0,46*** 1 

       

INF  -0,04 -0,47 -0,08** 1 

      

LAV -0,22** 0,37*** -0,15*** 0,01 1 

     

LQU 0,01 0,39*** 0,52*** -0,52 -0,09** 1 

    

MAR  -0,27*** 0,64*** 0,14*** -0,03 0,84*** 0,27*** 1 

   

RES 0,16*** -0,18*** -0,19*** 0,03 0,05 -0,15*** -0,07* 1 

  

TEC 0,06 0,68*** 0,50*** -0,12*** 0,16*** 0,63*** 0,44*** -0,24*** 1 

 

TRA  0,37*** 0,13*** 0,37*** -0,04 -0,43*** 0,29*** -0,30*** -0,05 0,30*** 1 

Ghi chú:  *,**,*** lần lượt tương ứng với các mức ý nghĩa thống kê 10%, 5% và 1%. 

4.1.3. Kiểm định nghiệm đơn vị 

Bảng 4 cho thấy các biến đưa vào mô hình dừng ở bậc gốc với ít nhất một phương pháp kiểm 

định. Cụ thể, các biến ít nhất dừng ở hai phương pháp ADF-Fisher và PP-Fisher (Maddala & Wu, 

1999). Điều này cung cấp bằng chứng cho thấy các biến trong mô hình có bước đi ngẫu nhiên, ngụ ý 

rằng các giá trị ước lượng (trung bình, phương sai) ổn định theo thời gian. 

Bảng 4. 

Kết quả kiểm định nghiệm đơn vị 

  Phương pháp Im-Pesaran-

Shin 

Phương pháp ADF-Fisher Phương pháp PP-Fisher 

  Hệ số chặn Hệ số chặn 

& xu hướng 

Hệ số chặn Hệ số chặn 

& xu hướng 

Hệ số chặn Hệ số chặn & 

xu hướng 

FDI -1,12 -0,62 163,03** 165,55** 305,23*** 370,34*** 

FID 0,86 0,63 129,16 131,92 195.07*** 330,42*** 

IFS 0,96 -0,41 128,47 164,91** 210,82*** 234,22*** 

INF -5,57*** -0,96 270,38*** 192,79*** 297,25*** 277,21*** 

LAV 0,92 3,14 124,97 91,95 214,96*** 201,30*** 

LQU 0,14 0,76 155,93* 128,31 188,52*** 207,46*** 

MAR 0,13 -1,94** 138,23 220,57*** 137,10 167,38** 



 
 Nguyễn Anh Tú (2024) JABES 35(5) 119-134  

128 

 

  Phương pháp Im-Pesaran-

Shin 

Phương pháp ADF-Fisher Phương pháp PP-Fisher 

RES -3,33*** -0,35 222,38*** 174,07*** 212,82*** 98,47 

TEC 3,94 1,04 139,02** 120,21 173,40*** 364,99*** 

TRA -2,75*** -0,75 190,42*** 181,67*** 258,59*** 189,70*** 

Ghi chú:  *,**,*** lần lượt tương ứng với các mức ý nghĩa thống kê 10%, 5% và 1%. 

4.1.4. Kết quả hồi quy 

Bảng 5 (3 dòng đầu tiên) cho thấy hệ số ước lượng 𝛾 của FDI(-1) của 3 phương pháp POLS, 

DGMM, và FEM lần lượt là 0,75; 0,37; và 0,23. Như vậy, hệ số ước lượng theo phương pháp DGMM 

nằm trên ngưỡng giới hạn dưới (phương pháp FEM). Do đó, ước lượng theo phương pháp DGMM là 

phù hợp trong mẫu nghiên cứu. 

Các kiểm định tăng cường như kiểm định J Sargan-Hansen và Arellano-Bond (AR) xác nhận độ 

tin cậy của phương pháp DGMM. Cụ thể, P(kiểm định J) = 0,225, ngụ ý rằng không bác bỏ được giả 

thuyết H0 về khả năng các biến công cụ là các biến ngoại sinh chặt. Kết quả của xác suất AR(1) là 

0,0058 và AR(2) là 0,6438 cung cấp bằng chứng cho thấy có tự tương quan bậc 1 và không có tự 

tương quan bậc 2 trong mô hình. Như vậy, các hệ số ước lượng theo DGMM có độ tin cậy. 

Kết quả thực nghiệm của các nhân tố ảnh hưởng FDI cho thấy ngoại trừ INF không có ý nghĩa thống 

kê, các biến còn lại đều có ý nghĩa thống kê và cùng kỳ vọng của nghiên cứu đã nêu tại Bảng 1. Trong 

đó, các biến quan trọng như: Độ lớn thị trường, nguồn lao động, ngoại thương, tài nguyên, thị trường tài 

chính phát triển vẫn là những nhân tố chủ chốt ảnh hưởng rõ rệt tới thu hút FDI tại CQGĐPT. Các phát 

hiện thực nghiệm này một lần nữa củng cố cho các lập luận của các lý thuyết liên quan về thu hút FDI 

như: mô hình chiết trung (Dunning, 1973), mô hình nội sinh (Aghion & Howitt, 1998), mô hình tân cổ 

điển (Solow, 1999) và các phát hiện thực nghiệm đã được dẫn chứng tại Bảng 1. 

Bảng 5. 

Kết quả hồi quy theo DGMM 

Kiểm định chọn DGMM 

𝛾𝑃𝑂𝐿𝑆 𝛾𝐷−𝐺𝑀𝑀 𝛾𝐹𝐸𝑀 

0,7449 0,3742 0,2265 

Hệ số ước lượng phương trình (1) theo DGMM 

Biến độc lập Hệ số 

 

FDI(-1) 0,374*** 

 

FID 11,047*** 

 

IFS 0,017*** 

 

INF -0,001 

 

LAV 11,047** 

 

LQU -0,034** 
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Kiểm định chọn DGMM 

MAR 0,296** 

 

RES 0,058*** 

 

TEC 0,074*** 

 

TRA 0,032***   

Các kiểm định tăng cường 

Kiểm định J 32,193 

 

P[Kiểm định J] 0,225 

 

P[Tự tương quan bậc 1] 0,006 

 

P[Tự tương quan bậc 2]  0,644   

Ghi chú: **,*** lần lượt tương ứng với các mức ý nghĩa thống kê 5% và 1%. 

4.1.5. Kết quả dự báo từ mô hình kinh tế lượng 

Từ kết quả tham số ước lượng theo DGMM của phương trình (1) sau khi bỏ biến INF không có ý 

nghĩa thống kê, nghiên cứu này tính toán giá trị của FDI dự báo. Kết quả cho thấy sai số toàn phương 

trung bình (MSE) của phương pháp kinh tế lượng có giá trị là 48,5308(%2) và sai số tuyệt đối trung 

bình (MAE) có giá trị là 5,7348(%). 

4.2.  Mô hình học máy 

4.2.1. Mô hình ANN 

Dựa vào các biến đầu vào có ý nghĩa thống kê (ngoại trừ biến INF) tại Bảng 5, nghiên cứu này 

thiết kế mạng ANN gồm 3 lớp như mô tả tại Hình 1 với 9 biến đầu vào là các biến độc lập của phương 

trình (1) và 1 biến đầu ra (FDI). Các tham số được thử nghiệm theo các điều kiện được đặt ra để lựa 

chọn kết quả tốt nhất. Cụ thể, về số nút trong lớp ẩn, bài báo thử nghiệm số nút tối ưu trong lớp ẩn 

được tính toán theo các công thức tại các nghiên cứu trước (Hecht-Nielsen, 1987; Hunter và cộng sự, 

2012; Turban và cộng sự, 2011). Về tham số tốc độ học (Learning Rate), tốc độ học chậm khiến kết 

quả hội tụ chậm trong khi tốc độ học nhanh sẽ khiến kết quả phân tán (Bengio, 2012; Darken & 

Moody, 1991). Có rất nhiều các thử nghiệm khác nhau cho tốc độ học, ví dụ: Witten và cộng sự 

(2017) cho rằng khoảng biến thiên tốt nhất là [10-8; 1], trong khi đó, Vandeginste và cộng sự (1998) 

cho rằng khoảng này nên là [0,5; 1]. Nghiên cứu này thực hiện theo khuyến nghị của Schaul và cộng 

sự (2013) cho rằng sai số giữa tập huấn luyện và tập kiểm định nhỏ nhất khi tốc độ học biến thiên 

trong khoảng [10-1; 100]. Do đó, nghiên cứu này cài đặt tốc độ học ở các mức giá trị 0,01; 0,1; và 0,9 

(Nguyen và cộng sự, 2021). Các hàm kích hoạt được thử nghiệm với hàm Sigmoid, Tanh và ReLU3. 

Kết quả giá trị FDI dự báo tốt nhất theo ANN được trình bày tại Bảng 6.  

Kết quả nhìn chung cho thấy khi tốc độ học là 0,01 thì các giá trị sai số toàn phương trung bình 

(MSE) và sai số tuyệt đối trung bình (MAE) nhỏ đáng kể, nhưng khi tăng tốc độ học lên 0,1 và 0,9 

thì mức cải thiện của MSE và MAE không còn, ngụ ý rằng các tốc độ học trung bình và nhanh làm 

 
3 Tham khảo chi tiết kết quả của ANN tại Mendeley: https://data.mendeley.com/datasets/3yrx8xxccb/2 
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thuật toán hội tụ nhanh hơn. Tuy nhiên, việc huấn luyện nhanh khiến hàm mất mát (Loss Function) 

dao động ngăn cản mô hình hội tụ đến giải pháp tối ưu, dẫn đến hiệu suất kém (Takase và cộng sự, 

2018). Kết quả tối ưu thuộc về cài đặt với tốc độ học ở mức 0,01. Liên quan tới số nút tối ưu trong 

lớp ẩn, kết quả thực nghiệm chỉ ra số nút trong lớp ẩn bằng 10 như công thức tính của Hunter và cộng 

sự (2012). Lúc này, các giá trị MAE và MSE của tập thử nghiệm lần lượt là 2,8203(%) và 

25,3174(%2). Các giá trị này đều nhỏ hơn tập huấn luyện, ngụ ý rằng chất lượng dự báo của tập thử 

nghiệm được cải thiện nhờ khả năng học từ tập huấn luyện (không có hiện tượng khớp quá mức). 

4.2.2. Mô hình RF 

Dựa vào các biến đầu vào có ý nghĩa thống kê (ngoại trừ biến INF) tại Bảng 5, nghiên cứu này 

thiết kế mạng RF gồm 100 cây như mô tả tại Hình 2 với 9 biến đầu vào là các biến độc lập của phương 

trình (1) và 1 biến đầu ra (FDI). Các tham số được thử nghiệm theo các điều kiện được đặt ra để lựa 

chọn kết quả tốt nhất4. Kết quả giá trị FDI dự báo tốt nhất theo RF được trình bày tại Bảng 6. 

Kết quả nhìn chung cho thấy các giá trị độ sâu của từng cây (max_depth) và số lượng tính năng 

cần xem xét khi tìm kiếm sự phân chia tốt nhất (max_feature) không thay đổi nhiều khi xem xét thay 

đổi các giá trị này. Các cài đặt max_depth = 100 và max_feature = log2 cho kết quả MSE và MAE 

đạt giá trị nhỏ nhất. Cụ thể, bộ cài đặt này mang lại giá trị nhỏ nhất của giá trị MAE và MSE lần lượt 

là 0,0121 (%) và 0,0006 (%2). Các giá trị này cũng không khác biệt quá lớn với các giá trị nhận được 

trong các cài đặt khác, ngụ ý rằng mô hình RF đạt tới sự ổn định trả ra kết quả trong thử nghiệm. 

Ngoài ra, các giá trị MAE và MSE của tập thử nghiệm đều tốt hơn so với các giá trị này của tập huấn 

luyện, cho thấy mô hình RF không bị hiện tượng khớp quá mức. Điều này mang lại tính vững cho 

chất lượng mô hình dự báo.  

4.3.  Tổng hợp kết quả và thảo luận 

Các giá trị FDI dự báo tốt nhất của 3 phương pháp được tổng hợp tại Bảng 6. Kết quả cho thấy 

các phương pháp học máy (ANN và RF) có chất lượng dự báo tốt hơn so với phương pháp kinh tế 

lượng (Basu & Ferreira, 2020; Nabipour và cộng sự, 2020; Shobana & Umamaheswari, 2021). 

Nguyên nhân có thể do các phương pháp học máy có thể nhận biết được các mẫu hình phức tạp hơn 

của dữ liệu so với cách tiếp cận kinh tế lượng (Basu & Ferreira, 2020). Cách tiếp cận dựa trên dữ liệu 

này phù hợp tốt với các bộ dữ liệu thử nghiệm khác nhau, trong đó không có hướng dẫn lý thuyết nào 

có sẵn để đề xuất quy trình tạo dữ liệu phù hợp.  

Bảng 6. 

Tổng hợp kết quả chất lượng dự báo FDI của các phương pháp tiếp cận 
 

DGMM ANN RF 

MAE (%) 5,7348 2,8203 0,0121 

MSE (%2) 48,5308 25,3174 0,0006 

Kết quả tại Bảng 6 cũng cho thấy RF đạt được chất lượng dự báo trên tập thử nghiệm tốt nhất và 

vượt trội so với các phương pháp đã trình bày. Điều này cho thấy RF là một phương pháp hữu hiệu 

áp dụng cho các bài toán hồi quy (Borup và cộng sự, 2023; Yoon, 2021). Kết quả này có thể tới từ 

 
4 Tham khảo chi tiết kết quả của RF tại Mendeley: https://data.mendeley.com/datasets/3yrx8xxccb/2 
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nguyên nhân thuật toán RF tận dụng được sức mạnh của khả năng ra quyết định tập thể từ nhiều cây 

độc lập (trong các thử nghiệm, nghiên cứu này sử dụng 100 cây quyết định để dự báo giá trị FDI).  

5. Kết luận và hướng nghiên cứu tiếp theo 

Nghiên cứu này nhận diện các nhân tố chính ảnh hưởng tới thu hút FDI của 66 quốc gia đang phát 

triển giai đoạn 2013–2021. Trong đó, bài báo sử dụng một phương pháp kinh tế lượng DGMM để 

giải thích các mối quan hệ giữa các biến trong mô hình. Kết quả của phương pháp DGMM cung cấp 

bằng chứng thống kê cho thấy sự hiện diện của các biến độc lập được lựa chọn ảnh hưởng tới FDI rõ 

nét. Từ đó, bài báo lập hai mô hình học máy ANN và RF dựa trên các biến có ý nghĩa thống kê để dự 

báo FDI. Kết quả của các thử nghiệm cho thấy RF có giá trị vượt trội trong việc dự đoán FDI với chất 

lượng sai số của giá trị MSE và MAE nhỏ nhất trong các nhóm phương pháp.  

Đóng góp của nghiên cứu này vào tài liệu là giới thiệu hướng tiếp cận áp dụng các phương pháp 

học máy nhằm dự báo FDI với mẫu của CQGĐPT. Trong đó, cách tiếp cận là dùng phương pháp kinh 

tế lượng làm nền tảng thiết lập các biến đầu vào cho các mô hình học máy dựa trên bằng chứng thống 

kê giữa các biến. Việc này giúp giảm chi phí thu thập dữ liệu cho các biến không có ý nghĩa trong mô 

hình học máy (Mullainathan & Spiess, 2017). Với cách tiếp cận này, các giá trị FDI dự đoán được kỳ 

vọng bám sát dòng FDI thực tế do các biến độc lập có tính giải thích cao với dòng FDI.  

Tuy nhiên, hạn chế của nghiên cứu này là trong các mô hình ANN và RF, các thuật toán chưa 

phân biệt được các giá trị chéo của các quốc gia trong mẫu, thay vào đó, các thuật toán học vẫn xét 

toàn bộ dữ liệu như một chuỗi dữ liệu của một đơn vị chéo. Trong khi đó, từng quốc gia trong mẫu 

có mức chênh lệch giá trị giữa các biến cao. Điều này làm cho chất lượng dự báo có phần hạn chế do 

có sự dao động mạnh giữa các điểm dữ liệu quan sát. Các hướng nghiên cứu tiếp có thể tập trung vào 

việc xử lý tính không đồng nhất này để tăng chất lượng dự báo. 
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