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Tóm tắt
Nghiên cứu này áp dụng các thuật toán hồi quy học máy (Mạng nơ-ron nhân tạo, Rừng Ngẫu 
nhiên, và XGBoost) nhằm dự báo rủi ro thanh khoản tại 26 ngân hàng thương mại Việt Nam 
giai đoạn 2010-2023. Các mô hình được đánh giá thông qua hai chỉ số RMSE và MAE. Kết 
quả chỉ ra XGBoost cho sai số dự báo thấp nhất trên tập kiểm tra, tiếp đến là RF trong khi 
ANN cho sai số cao nhất. Những kết quả cho thấy thuật toán họ cây tăng cường vượt trội trong 
dự báo thanh khoản. Nghiên cứu cũng gợi ý các phương pháp áp dụng trong tương lai nhằm 
nâng cao chất lượng dự báo và tăng tính giải thích của kết quả.
Từ khóa: ANN, thanh khoản, học máy, rừng ngẫu nhiên, hồi quy, XGBoost.
Mã JEL: C44, C61, G21, G33.

Liquidity risk prediction in commercial banks: A machine learning approach
Abstract
This research adopts machine learning regression algorithms - Artificial Neural Networks 
(ANN), Random Forest (RF), and XGBoost - to predict liquidity risk in 26 Vietnamese 
commercial banks from 2010 to 2023. The algorithms are evaluated using RMSE and MAE. 
The results reveal that XGBoost achieves the lowest prediction error on the test set, followed 
by RF, while ANN records the highest error. These findings suggest that tree-based boosting 
methods perform better in liquidity risk prediction. The study also suggests future approaches 
to improve predictive performance and enhance the interpretability of the results.
Keywords: ANN, liquidity, machine learning, random forest, regression, XGBoost.
JEL Codes: C44, C61, G21, G33.

1. Giới thiệu
Dự báo rủi ro thanh khoản (RRTK) của ngân hàng thương mại (NHTM) là một chủ đề có ý nghĩa đặc biệt 

quan trọng trong nghiên cứu tài chính ngân hàng, bởi ngân hàng đồng thời thực hiện chức năng chuyển hóa 
kỳ hạn và đối mặt với áp lực rút vốn rất lớn từ phía người gửi tiền cũng như các chủ nợ ngắn hạn. Khi tỷ lệ 
tài sản kém thanh khoản so với nghĩa vụ ngắn hạn gia tăng, ngân hàng có thể rơi vào tình trạng mất khả năng 
đáp ứng thanh khoản, từ đó làm suy giảm niềm tin của thị trường và khuếch đại rủi ro lan truyền trong toàn 
hệ thống (Davis & Karim, 2008). Thực tiễn từ cuộc khủng hoảng tài chính toàn cầu năm 2007 cho thấy ngay 
cả những ngân hàng có mức vốn tương đối an toàn vẫn có thể đối mặt với căng thẳng nghiêm trọng nếu quản 
trị thanh khoản thiếu thận trọng (Hartlage, 2012). Bên cạnh đó, RRTK không chỉ ảnh hưởng đến sự ổn định 
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riêng lẻ của từng ngân hàng mà còn tác động đến khả năng cung ứng tín dụng cho nền kinh tế thực. Điều 
này làm gia tăng rủi ro thắt chặt tín dụng và suy giảm tăng trưởng kinh tế khi các ngân hàng có cấu trúc huy 
động ổn định hơn tiếp tục cho vay tốt hơn. Trong khi, các ngân hàng nắm giữ nhiều tài sản kém thanh khoản 
phải tăng thanh khoản tài sản và thu hẹp tín dụng (Chen & cộng sự, 2021). Điều này cho thấy RRTK có thể 
khuếch đại vòng xoáy thắt chặt tín dụng đối với nền kinh tế thực (Cornett & cộng sự, 2011). Vì vậy, việc dự 
báo sớm RRTK có ý nghĩa cấp thiết cả ở cấp độ vi mô lẫn vĩ mô, đặc biệt trong bối cảnh áp lực cạnh tranh, 
biến động thị trường và yêu cầu an toàn hệ thống ngày càng cao. 

Về lý thuyết và thực nghiệm, các công trình trước cho thấy RRTK chịu tác động đồng thời của nhiều 
nhóm nhân tố, bao gồm đặc điểm nội tại của ngân hàng, cấu trúc tài trợ, cơ chế quản trị và các yếu tố vĩ mô. 
Những kết quả này hàm ý rằng RRTK là một hiện tượng mang tính hệ thống nhưng vẫn chịu điều kiện chi 
phối bởi bối cảnh thể chế và mô hình hoạt động của từng ngân hàng. Tuy nhiên, hướng nghiên cứu dựa trên 
các mô hình hồi quy tuyến tính truyền thống vẫn còn hạn chế trong việc nắm bắt các quan hệ phi tuyến và 
tương tác phức tạp giữa các biến giải thích. Trong bối cảnh đó, học máy đang nổi lên như một hướng tiếp 
cận đầy triển vọng trong dự báo RRTK. Guerra & cộng sự (2022) nhấn mạnh rằng sự biến động nhanh của 
môi trường tài chính đòi hỏi các công cụ dự báo có độ chính xác cao hơn và có khả năng sử dụng trong giám 
sát sớm. Các nghiên cứu gần đây cũng cho thấy học máy có thể nâng cao năng lực phát hiện tín hiệu rủi ro 
và hỗ trợ thiết kế hệ thống cảnh báo sớm, đặc biệt trong những trường hợp dữ liệu có tính phi tuyến và mất 
cân bằng cao (Barongo & Mbelwa, 2024). Hơn nữa, Heß & Damásio (2025) chỉ ra rằng mặc dù học máy 
đã được áp dụng rộng hơn trong quản trị rủi ro ngân hàng, nhưng nghiên cứu chuyên sâu về RRTK vẫn còn 
tương đối hạn chế. Do đó, vẫn tồn tại khoảng trống về mặt thực nghiệm trong việc so sánh hiệu năng của các 
thuật toán học máy khác nhau trong dự báo RRTK tại các NHTM, nhất là trong bối cảnh Việt Nam

Từ khoảng trống đó, nghiên cứu này được thực hiện nhằm đánh giá và so sánh hiệu năng dự báo RRTK 
của ba mô hình học máy gồm Mạng nơ-ron nhân tạo (ANN), Rừng ngẫu nhiên (RF) và XGBoost trên mẫu 
gồm 26 NHTM Việt Nam trong giai đoạn 2010-2023. Biến phụ thuộc là khe hở tài trợ (FGAP), trong khi 
các biến giải thích phản ánh khả năng sinh lời, cấu trúc thanh khoản, chất lượng tài sản, quy mô vốn chủ sở 
hữu, quy mô ngân hàng và các yếu tố vĩ mô. Bằng cách so sánh sai số dự báo giữa các mô hình, nghiên cứu 
kỳ vọng cung cấp thêm bằng chứng thực nghiệm về phương pháp dự báo phù hợp hơn đối với RRTK. Đồng 
thời, nghiên cứu xác định các nhân tố có vai trò quan trọng nhất trong dự báo FGAP nhằm hỗ trợ xây dựng 
mô hình nhân tố rủi ro thanh khoản tại các NHTM và giám sát ngân hàng trong thực tiễn.

2. Tổng quan nghiên cứu
Các nghiên cứu về RRTK thường tiếp cận vấn đề này như kết quả của sự tương tác giữa đặc điểm nội 

tại của ngân hàng và điều kiện vĩ mô. Berger & Bouwman (2009) cho thấy quy mô tạo thanh khoản tăng 
mạnh theo thời gian, chủ yếu ở các ngân hàng lớn và ngân hàng bán lẻ. Đồng thời, mối quan hệ giữa vốn và 
hoạt động tạo thanh khoản không đồng nhất theo quy mô ngân hàng. Kết quả này hàm ý rằng vốn hóa cao 
không tự động đồng nghĩa với thanh khoản thấp hay cao, mà tác động của vốn phụ thuộc vào mô hình kinh 
doanh, quy mô và cấu trúc hoạt động của ngân hàng. Trong một nghiên cứu trên các NHTM Ấn Độ, Singh & 
Sharma (2016) cho thấy quy mô ngân hàng, tiền gửi, khả năng sinh lời, hệ số an toàn vốn, GDP và lạm phát 
đều có ảnh hưởng có ý nghĩa đến thanh khoản ngân hàng; trong đó tiền gửi, lợi nhuận, vốn và lạm phát có tác 
động dương. Kết quả này hàm ý rằng thanh khoản phản ánh đồng thời cấu trúc bảng cân đối, khả năng huy 
động vốn và môi trường kinh tế vĩ mô. Từ đó, nghiên cứu này nhấn mạnh vai trò của các biến nội tại và biến 
vĩ mô như những nhân tố nền tảng trong mô hình giải thích RRTK. Một hướng nghiên cứu khác tập trung 
vào cấu trúc tài trợ của ngân hàng. Abdul-Rahman & cộng sự (2018) kiểm định mối quan hệ giữa cấu trúc tài 
trợ và RRTK tại hệ thống NHTM Malaysia và nhận thấy cấu trúc tài trợ có liên hệ đáng kể với RRTK. Trong 
đó, tài trợ ngắn hạn làm gia tăng cả RRTK ngắn hạn lẫn dài hạn của hệ thống NHTM Hồi giáo, trong khi 
biến này ảnh hưởng mạnh hơn đến RRTK dài hạn của hệ thống NHTM truyền thống. Kết quả này cho thấy 
cùng một biến giải thích nhưng tác động có thể thay đổi theo mô hình kinh doanh, hàm ý rằng các nghiên 
cứu về thanh khoản cần phân biệt theo đặc thù thể chế và cấu trúc hoạt động của ngân hàng. Mdaghri & 
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Oubdi (2022) phát hiện trong khu vực MENA rằng vốn, quy mô, rủi ro ngân hàng, tiền gửi và khả năng sinh 
lời đều liên quan đến tạo thanh khoản, còn lạm phát, thất nghiệp, tiết kiệm và chính sách tiền tệ giải thích 
biến thiên thanh khoản giữa các ngân hàng. Những khác biệt này cho thấy tác động của các biến ngân hàng 
không mang tính phổ quát tuyệt đối, mà phụ thuộc mạnh vào mô hình ngân hàng, thể chế, chế độ giám sát 
và cách đo lường thanh khoản. Từ các nghiên cứu trên có thể thấy các nhân tố tác động đến RRTK thường 
được phân thành bốn cụm lớn: nhân tố ngân hàng, cấu trúc tài trợ, quản trị và điều kiện vĩ mô. Tuy nhiên, 
hướng tác động của từng biến không hoàn toàn đồng nhất giữa các quốc gia và vẫn cần được nghiên cứu. 
Trong bài viết này, RRTK được đo lường bởi khe hở tài trợ (FGAP) phản ánh mức độ mất cân đối giữa nhu 
cầu tài trợ và nguồn vốn ổn định. Giá trị FGAP càng lớn cho thấy ngân hàng phụ thuộc nhiều hơn vào nguồn 
tài trợ bên ngoài và đối mặt với áp lực thanh khoản cao hơn. Vì vậy, bên cạnh giá trị dự báo chính xác, việc 
xác định các yếu tố ảnh hưởng mạnh đến FGAP cũng mang ý nghĩa quan trọng đối với quản trị thanh khoản.

So với nhánh nghiên cứu về RRTK theo các mô hình hồi quy tuyến tính truyền thống, sử dụng học máy 
cho dự báo RRTK còn nhiều khoảng trống. Một tổng quan gần đây của Heß & Damásio (2025) về học máy 
trong quản trị rủi ro NHTM cho thấy các nghiên cứu về thanh khoản vẫn còn hạn chế. Nghiên cứu nhấn 
mạnh thuật toán đóng vai trò quyết định đối với năng lực dự báo và xử lý rủi ro, và việc tích hợp học máy vào 
khung quản trị RRTK vẫn là một khoảng trống đáng kể. Trước đó, khi đề cập tới mô hình hóa RRTK dưới 
góc nhìn giám sát, Guerra & cộng sự (2022) lập luận rằng tốc độ thay đổi của thị trường và yêu cầu giám sát 
ngày càng cao đòi hỏi một phương pháp đánh giá rủi ro chính xác hơn, có khả năng mô phỏng các kịch bản 
thay thế khi đưa vào các biến rủi ro chính. Từ đó, nghiên cứu xem học máy như một công cụ cảnh báo sớm 
thay vì chỉ là công cụ phân loại đơn thuần và chuyển trọng tâm từ các mô hình tuyến tính truyền thống sang 
cách tiếp cận phi tuyến, có khả năng khai thác tương tác phức tạp giữa các chỉ báo thanh khoản. Tavana & 
cộng sự (2018) là một trong những nghiên cứu tiên phong sử dụng ANN và Bayesian Network để đánh giá 
RRTK, nhấn mạnh rằng mối quan hệ giữa các biến ngân hàng và thanh khoản thường phi tuyến, khó mô tả 
bằng mô hình tuyến tính đơn giản. Nghiên cứu cho thấy ANN có tiềm năng dự báo thanh khoản và có thể 
hỗ trợ phát hiện tín hiệu trong dữ liệu ngân hàng. Các kết quả này hàm ý rằng học máy đặc biệt phù hợp khi 
mục tiêu là khai thác quan hệ phi tuyến, tương tác bậc cao và dữ liệu nhiều chiều.

Barongo & Mbelwa (2024) phát triển thêm hướng tiếp cận này bằng một mô hình học máy để phát hiện 
RRTK của 38 NHTM Tanzania giai đoạn 2010-2021. Nghiên cứu xây dựng mô hình lai RF-MLP nhằm cải 
thiện độ nhạy phát hiện RRTK và cho hiệu năng cao hơn các mô hình đối sánh, với các chỉ tiêu thực nghiệm 
được báo cáo ở mức khá tốt cho bài toán phân loại mất cân bằng. Đáng chú ý, các nghiên cứu trong tài liệu 
cũng cho thấy RF có thể đạt kết quả tốt trong dự báo RRTK và cảnh báo sớm RRTK, nhưng hiệu năng phụ 
thuộc mạnh vào chọn biến, đặc tả mục tiêu và xử lý tương quan giữa các biến đầu vào. Đồng thời, các mô 
hình họ cây quyết định có thể dự báo trạng thái căng thẳng thị trường theo thời gian thực, nhưng vẫn chủ yếu 
sử dụng tín hiệu thị trường hơn là dữ liệu ngân hàng thuần túy (Tanaka & cộng sự, 2016). Tavana & cộng 
sự (2018) phát triển hệ thống cảnh báo sớm sử dụng các thuật toán tăng cường, trong đó nhấn mạnh vai trò 
của việc xử lý mất cân bằng dữ liệu và lựa chọn đặc trưng trong việc cải thiện hiệu năng dự báo. Nghiên cứu 
tiếp cận dữ liệu thị trường thay vì dữ liệu bảng cân đối ngân hàng, do đó vẫn để ngỏ không gian nghiên cứu 
cho các mô hình dự báo định lượng RRTK dựa trên dữ liệu vi mô ngân hàng.

Từ đó, có thể xác định ba khoảng trống nổi bật. Thứ nhất, nhiều công trình về yếu tố tác động tập trung 
vào giải thích thanh khoản hơn là dự báo thanh khoản. Trong khi, các nghiên cứu ML lại thường chuyển 
sang phá sản ngân hàng hoặc khó khăn tài chính hơn là trực tiếp dự báo RRTK của ngân hàng. Thứ hai, rất 
ít nghiên cứu so sánh có hệ thống giữa ANN, Random Forest và XGBoost trên cùng một bộ dữ liệu thanh 
khoản, cùng một định nghĩa biến phụ thuộc, và cùng một quy trình kiểm định ngoài mẫu. Điểm mới của 
nghiên cứu này là việc thiết lập một quy trình đánh giá kết hợp giữa ba họ thuật toán có nguyên lý học tập 
khác nhau: học dựa trên lan truyền ngược (ANN), học dựa trên lấy mẫu ngẫu nhiên (RF) và học dựa trên tối 
ưu hóa lỗi tuần tự (XGBoost) trên cùng một cấu trúc dữ liệu bảng. Thứ ba, các nghiên cứu trước còn thiếu 
các bằng chứng từ bối cảnh ngân hàng thương mại Việt Nam, nơi đặc trưng thị trường mới nổi, cấu trúc sở 
hữu đa dạng và môi trường vĩ mô biến động có thể làm thay đổi đáng kể mối quan hệ giữa các biến ngân 
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hàng với thanh khoản. Do đó, một nghiên cứu kết hợp phân tích nhân tố, dự báo học máy và so sánh mô hình 
trên dữ liệu Việt Nam có ý nghĩa cả về mặt học thuật lẫn thực tiễn giám sát ngân hàng.

3. Phương pháp nghiên cứu

Dựa vào các mô hình thực nghiệm từ các nghiên cứu trước (Abdul-Rahman & cộng sự, 2018; Mdaghri 
& Oubdi, 2022; Singh & Sharma, 2016), nghiên cứu này đề xuất một mô hình tổng quát của các thuật toán 
ANN, RF và XGBoost, hàm mô hình hồi quy phi tuyến giữa RRTK (FGAP) và 7 biến độc lập sau:

FGAPANN/FR/XGBoost = f(ROE,LIA,NPL,ETA,SIZE,GDP,INF)  (1)

Trong đó: Biến phụ thuộc là khe hở tài trợ (FGAP). Biến độc lập bao gồm: tỷ suất sinh lời (ROE), cấu trúc 
thanh khoản (LIA), nợ xấu (NPL), quy mô vốn chủ sở hữu (ETA), quy mô ngân hàng (SIZE), tăng trưởng 
GDP (GDP) và tỷ lệ lạm phát (INF).

5 
 

 

Bảng 1. Mô tả các biến có trong mô hình nghiên cứu 

Ký hiệu Diễn giải Đo đường Kỳ 
vọng 

Nguồn 

Biến phụ thuộc đại diện cho RRTK 
FGAP Khe hở tài 

trợ 
(Dư nợ cho vay - Tiền gửi khách hàng)

Tổng tài sản
 

(+) Mdaghri & Oubdi 
(2022) 

Các biến độc lập đặc thù ngân hàng 
ROE Tỷ suất sinh 

lợi trên vốn 
chủ sở hữu 

Lợi nhuận sau thuế
Vốn chủ sở hữu

 
(+) Arif & Anees (2012) 

LIA Cấu trúc 
thanh khoản 

Tài sản thanh khoản
Tổng tài sản

 
(+) Nguyễn Anh Tú & cộng 

sự (2025) 
NPL Tỷ lệ nợ 

xấu 
Nợ xấu (tổng nợ thuộc nhóm 3, 4, 5)

Tổng dư nợ tín dụng
 

(-) Arif & Anees (2012) 

ETA Quy mô 
vốn chủ sở 

hữu 

Vốn chủ sở hữu
Tổng tài sản

 
(+) Saleh & Abu Afifa 

(2020) 

SIZE Quy mô 
ngân hàng 

Logarit cơ số e của tổng tài sản 
= ln�Tổng tài sản� 

(+) Saleh & Abu Afifa 
(2020) 

Các biến kiểm soát vĩ mô 
GDP Tốc độ tăng 

trưởng kinh 
tế 

GDPt −  GDPt-1

GDPt-1
 (+) Nguyễn Anh Tú & cộng 

sự (2025) 

INF Tỷ lệ lạm 
phát 

CPIt −  CPIt-1

CPIt-1
 (-) Tu & cộng sự (2024) 

 Nguồn: Nhóm tác giả tổng hợp. 

 

Nghiên cứu này sử dụng 3 mô hình học máy bao gồm Mạng nơ-ron nhân tạo (ANN), Rừng ngẫu nhiên 
(RF) và XGBoost. Trong đó, ANN đưa ra giá trị dự báo tốt nhất bằng cách cập nhật ma trận trọng số của 
các yếu tố đầu vào làm cho giá trị sai số dự báo nhỏ nhất. RF lựa chọn phương án tốt nhất bằng cách bầu 
chọn đa số, và XGBoost lựa chọn phương án tốt nhất bằng cách cập nhật lỗi từ các quyết định trước. 
Cách thức hoạt động chi tiết như sau: 

3.1. Mạng nơ-ron nhân tạo 

Một mạng ANN cơ bản bao gồm 3 lớp: lớp đầu vào, lớp ẩn (giữa) và lớp đầu ra (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 phương trình (1). 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 kì 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 sử dụng một lớp ẩn và số lượng nơ-ron trong lớp ẩn 
là 8. Lớp đầu ra cung cấp kết quả dự báo cuối cùng. Trong nghiên cứu này, đầu ra chỉ có 1 biến là biến 

phụ thuộc FGAP. Hàm kích hoạt giữa các lớp được thử nghiệm với hàm Sigmoid: 𝑓𝑓(𝑥𝑥) =  �
����� 

3.2. Rừng ngẫu nhiên 

Rừng ngẫu nhiên (RF) là một tập hợp các cây quyết định 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 

Nghiên cứu này sử dụng 3 mô hình học máy bao gồm Mạng nơ-ron nhân tạo (ANN), Rừng ngẫu nhiên 
(RF) và XGBoost. Trong đó, ANN đưa ra giá trị dự báo tốt nhất bằng cách cập nhật ma trận trọng số của các 
yếu tố đầu vào làm cho giá trị sai số dự báo nhỏ nhất. RF lựa chọn phương án tốt nhất bằng cách bầu chọn 
đa số, và XGBoost lựa chọn phương án tốt nhất bằng cách cập nhật lỗi từ các quyết định trước. Cách thức 
hoạt động chi tiết như sau:

3.1. Mạng nơ-ron nhân tạo
Một mạng ANN cơ bản bao gồm 3 lớp: lớp đầu vào, lớp ẩn (giữa) và lớp đầu ra (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 phương trình (1). 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 
kì 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 sử dụng một lớp ẩn và số lượng nơ-ron trong lớp ẩn là 8. Lớp đầu 
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ra cung cấp kết quả dự báo cuối cùng. Trong nghiên cứu này, đầu ra chỉ có 1 biến là biến phụ thuộc FGAP. 
Hàm kích hoạt giữa các lớp được thử nghiệm với hàm Sigmoid: 

5 
 

 

Bảng 1. Mô tả các biến có trong mô hình nghiên cứu 

Ký hiệu Diễn giải Đo đường Kỳ 
vọng 

Nguồn 

Biến phụ thuộc đại diện cho RRTK 
FGAP Khe hở tài 

trợ 
(Dư nợ cho vay - Tiền gửi khách hàng)

Tổng tài sản
 

(+) Mdaghri & Oubdi 
(2022) 

Các biến độc lập đặc thù ngân hàng 
ROE Tỷ suất sinh 

lợi trên vốn 
chủ sở hữu 

Lợi nhuận sau thuế
Vốn chủ sở hữu

 
(+) Arif & Anees (2012) 

LIA Cấu trúc 
thanh khoản 

Tài sản thanh khoản
Tổng tài sản

 
(+) Nguyễn Anh Tú & cộng 

sự (2025) 
NPL Tỷ lệ nợ 

xấu 
Nợ xấu (tổng nợ thuộc nhóm 3, 4, 5)

Tổng dư nợ tín dụng
 

(-) Arif & Anees (2012) 

ETA Quy mô 
vốn chủ sở 

hữu 

Vốn chủ sở hữu
Tổng tài sản

 
(+) Saleh & Abu Afifa 

(2020) 

SIZE Quy mô 
ngân hàng 

Logarit cơ số e của tổng tài sản 
= ln�Tổng tài sản� 

(+) Saleh & Abu Afifa 
(2020) 

Các biến kiểm soát vĩ mô 
GDP Tốc độ tăng 

trưởng kinh 
tế 

GDPt −  GDPt-1

GDPt-1
 (+) Nguyễn Anh Tú & cộng 

sự (2025) 

INF Tỷ lệ lạm 
phát 

CPIt −  CPIt-1

CPIt-1
 (-) Tu & cộng sự (2024) 

 Nguồn: Nhóm tác giả tổng hợp. 

 

Nghiên cứu này sử dụng 3 mô hình học máy bao gồm Mạng nơ-ron nhân tạo (ANN), Rừng ngẫu nhiên 
(RF) và XGBoost. Trong đó, ANN đưa ra giá trị dự báo tốt nhất bằng cách cập nhật ma trận trọng số của 
các yếu tố đầu vào làm cho giá trị sai số dự báo nhỏ nhất. RF lựa chọn phương án tốt nhất bằng cách bầu 
chọn đa số, và XGBoost lựa chọn phương án tốt nhất bằng cách cập nhật lỗi từ các quyết định trước. 
Cách thức hoạt động chi tiết như sau: 

3.1. Mạng nơ-ron nhân tạo 

Một mạng ANN cơ bản bao gồm 3 lớp: lớp đầu vào, lớp ẩn (giữa) và lớp đầu ra (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 phương trình (1). 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 kì 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 sử dụng một lớp ẩn và số lượng nơ-ron trong lớp ẩn 
là 8. Lớp đầu ra cung cấp kết quả dự báo cuối cùng. Trong nghiên cứu này, đầu ra chỉ có 1 biến là biến 

phụ thuộc FGAP. Hàm kích hoạt giữa các lớp được thử nghiệm với hàm Sigmoid: 𝑓𝑓(𝑥𝑥) =  �
����� 

3.2. Rừng ngẫu nhiên 

Rừng ngẫu nhiên (RF) là một tập hợp các cây quyết định 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 

   
3.2. Rừng ngẫu nhiên
Rừng ngẫu nhiên (RF) là một tập hợp các cây quyết định 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 (Breiman, 2001). 

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 “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 & cộng sự, 2019). Nghiên cứu trình bày kết quả tốt nhất của 
tất cả cài đặt trong mô hình RF.

3.3. XGBoost
XGBoost là một thuật toán học máy có giám sát thuộc nhóm học liên kết nhằm cải thiện tốc độ, hiệu suất 

và khả năng khái quát hóa so với Gradient Boosting (Chen & Guestrin, 2016). XGBoost xây dựng mô hình 
như một sự tổng hợp tuần tự của nhiều cây quyết định. Trong mỗi lần lặp, XGBoost thêm một cây để giảm 
thiểu lỗi của các cây trước đó thông qua tối ưu hóa giảm độ dốc. Mô hình tối ưu hóa cho một hàm mục tiêu 
bao gồm: (i) Một hàm mất mát để đo lỗi dự đoán giữa các giá trị thực tế và giá trị ước tính; và (ii) một nhân 
tố điều chỉnh để kiểm soát độ phức tạp của mô hình và giảm hiện tượng quá khớp.

3.4. Các chỉ số đo lường chất lượng mô hình
Nghiên cứu này sử dụng 2 thông số để đo lường chất lượng dự báo là Sai số bình phương nhỏ nhất (Root 

Mean Square Error - RMSE) và S`ai số tuyệt đối (Mean Absolute Error - MAE) nhằm đo lường sai số dự 
báo giữa giá trị thực (Y) và giá trị dự báoa giá trị thực (Y) và giá trị dự báo        (𝑌𝑌�)               theo công thức như sau: 

 

theo công thức như sau:
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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 (Breiman, 2001).  

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 “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 & cộng sự, 2019). Nghiên cứu trình bày kết quả 
tốt nhất của tất cả cài đặt trong mô hình RF. 

3.3. XGBoost 

XGBoost là một thuật toán học máy có giám sát thuộc nhóm học liên kết nhằm cải thiện tốc độ, hiệu suất 
và khả năng khái quát hóa so với Gradient Boosting (Chen & Guestrin, 2016). XGBoost xây dựng mô 
hình như một sự tổng hợp tuần tự của nhiều cây quyết định. Trong mỗi lần lặp, XGBoost thêm một cây 
để giảm thiểu lỗi của các cây trước đó thông qua tối ưu hóa giảm độ dốc. Mô hình tối ưu hóa cho một 
hàm mục tiêu bao gồm: (i) Một hàm mất mát để đo lỗi dự đoán giữa các giá trị thực tế và giá trị ước tính; 
và (ii) một nhân tố điều chỉnh để kiểm soát độ phức tạp của mô hình và giảm hiện tượng quá khớp. 

3.4. Các chỉ số đo lường chất lượng mô hình 

Nghiên cứu này sử dụng 2 thông số để đo lường chất lượng dự báo là Sai số bình phương nhỏ nhất (Root 
Mean Square Error - RMSE) và S`ai số tuyệt đối (Mean Absolute Error - MAE) nhằm đo lường sai số dự 
báo giữa giá trị thực (Y) và giá trị dự báo (𝑌𝑌�) theo công thức như sau: 
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���         (3) 

 
(3) 

Các giá trị RMSE và MAE càng nhỏ thì mô hình càng đạt chất lượng dự báo tốt (Lu & cộng sự, 2024; 
Nguyen & cộng sự, 2021; Tu & cộng sự, 2024). Để các kết quả dự báo thu được mang ý nghĩa thống kê, 
các thuật toán được thiết kế để chạy và ghi nhận giá trị của từng vòng lặp, sau đó lấy giá trị trung bình 
của 30 vòng lặp cho RMSE và MAE của từng thuật toán ANN, RF và XGBoost. 

3.5. Thu thập dữ liệu 

Mẫu nghiên cứu được thu thập từ 26 NHTM tại Việt Nam trong giai đoạn 2010-2023, với tổng số 364 
quan sát. Toàn bộ dữ liệu được trích xuất từ nghiên cứu về thanh khoản NHTM Việt Nam của Tú & cộng 
sự (2025) tại website: https://data.mendeley.com/datasets/pmkb8jfz73/1. 

Dữ liệu nghiên cứu được chia thành 2 tập, bao gồm tập huấn luyện và tập kiểm tra, với tỷ lệ lần lượt là 
79% và 21%, tương ứng với 286 và 78 quan sát. Tỷ lệ này đảm bảo mô hình có đủ dữ liệu để học, đồng 
thời duy trì tập kiểm tra ở mức tối ưu. Cụ thể, mỗi NHTM đều có 11 năm dữ liệu cho tập huấn luyện và 
3 năm dữ liệu cho tập kiểm tra. Các thuật toán được viết bằng ngôn ngữ lập trình Python trên nền Google 
Colab.  
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phân tán của FGAP (từ -0,3857 đến 0,2865) cho thấy sự khác biệt đáng kể về trạng thái thanh khoản giữa các 

NHTM. Mặt khác, độ phân tán rộng cũng cho thấy nhu cầu xây dựng các công cụ dự báo sớm nhằm nhận 

diện các giai đoạn thanh khoản suy giảm trước khi rủi ro trở nên nghiêm trọng.
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Bảng 2. Thống kê mô tả các biến trong mô hình 
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    Nguồn: Tính toán của nhóm tác giả. 

 

 

Trong các biến giải thích, ROE có xu hướng trung tâm dương nhưng biến động lớn, trong khi LIA và 
NPL có phân phối lệch phải, hàm ý mức độ rủi ro không đồng đều giữa các NHTM. Phân tích boxplot 
cũng cho thấy sự xuất hiện của nhiều giá trị ngoại lai, đặc biệt đối với NPL và INF, phản ánh các quan 
sát cực trị thường thấy trong dữ liệu ngân hàng. Các kết quả này hàm ý khả năng dữ liệu vượt ra giả định 
phân phối chuẩn, từ đó ủng hộ việc sử dụng các phương pháp ước lượng phi tuyến của học máy. 

4.2. Ma trận tương quan 

Ma trận tương quan tại Hình 1 cho thấy phần lớn các biến độc lập có mức tương quan thấp với biến phụ 
thuộc FGAP, phản ánh bản chất phi tuyến giữa các biến. Vì vậy, các mô hình học máy phi tuyến tính như 
ANN, RF và XGBoost được kì vọng phù hợp hơn so với các mô hình tuyến tính truyền thống vì chúng 
có khả năng học các mối quan hệ phức tạp và đa chiều giữa các đặc trưng. Các mô hình học máy có khả 
năng kiểm chứng năng lực xử lý các mối quan hệ phi tuyến và tương tác đa chiều giữa các đặc trưng tài 
chính (như ROE, ETA, SIZE) mà các mô hình truyền thống thường bỏ qua. Ngoài ra, không có cặp biến 
nào có hệ số tương quan |corr| > 0,8, cho thấy không tồn tại hiện tượng đa cộng tuyến (Gujarati, 2004). 
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4.3. Kết quả hồi quy dự báo 

Kết quả thực nghiệm cho thấy sự khác biệt rõ rệt về hiệu năng giữa ba mô hình. ANN ghi nhận sai số cao 
nhất trên cả tập huấn luyện và kiểm tra (RMSE/MAE lần lượt là 0,1105/0,0877 và 0,1141/0,0896), cho 
thấy hạn chế trong khả năng khái quát hóa khi áp dụng cho dữ liệu tài chính có quy mô nhỏ và nhiễu cao. 
Điều này phù hợp với lập luận rằng ANN dễ bị quá khớp trong bối cảnh dữ liệu hạn chế và cấu trúc bảng. 
Ngược lại, Random Forest cải thiện đáng kể hiệu năng dự báo, với RMSE/MAE trên tập kiểm tra là 
0,0881/0,0693, phản ánh khả năng giảm phương sai và tăng tính ổn định nhờ cơ chế tạo ra nhiều tập con 
từ dữ liệu huấn luyện thông qua lấy mẫu ngẫu nhiên có hoàn lại (Breiman, 2001). XGBoost đạt kết quả 
tốt nhất trên tập kiểm tra (RMSE/MAE lần lượt là 0,0856; 0,0675), đồng thời có sai số huấn luyện thấp 
nhất, cho thấy khả năng nắm bắt các quan hệ phi tuyến phức tạp giữa các biến (Chen & Guestrin, 2016). 
Kết quả này phản ánh sự kết hợp nhiều mô hình học riêng lẻ thành một mô hình học mạnh duy nhất, giúp 
tăng cường đáng kể hiệu suất tổng thể của mô hình, đặc biệt với dữ liệu cấu trúc (Liu & cộng sự, 2022). 
Do đó, XGBoost là lựa chọn tối ưu về độ chính xác dự báo, trong khi RF thể hiện sự cân bằng tốt hơn 
giữa độ chính xác và khả năng tổng quát hóa. Kết quả này nhất quán với các công trình gần đây cho thấy 
học máy có thể nâng cao năng lực phát hiện tín hiệu rủi ro trong môi trường tài chính biến động và phi 
tuyến (Barongo & Mbelwa, 2024; Guerra & cộng sự, 2022; Heß & Damásio, 2025). 

Bảng 3. Kết quả dự báo từ các thuật toán đề xuất 

Thuật toán Tập huấn luyện Tập kiểm tra 
Giá trị RMSE MAE RMSE MAE 
ANN 0,1105 0,0877 0,1141 0,0896 
RF 0,0671 0,0523 0,0881 0,0693 

XGBoost 0,0394 0,0307 0,0856 0,0675 
Nguồn: Tổng hợp từ kết quả nghiên cứu.  

4.4. Tầm quan trọng các biến và hàm ý 
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4.4. Tầm quan trọng các biến và hàm ý

Hình 2 trình bày kết quả đánh giá mức độ quan trọng của các biến. Đây là cơ sở để giải thích các biến 
tác động tới rủi ro thanh khoản trong mô hình (1). Biến ROE có mức độ quan trọng cao nhất trong mô hình. 
Điều này cho thấy khả năng sinh lời của NHTM đóng vai trò then chốt trong việc quyết định mức độ RRTK. 
Các NHTM có ROE cao thường có dòng tiền ổn định hơn, khả năng huy động vốn tốt hơn và do đó ít phải 
đối mặt với áp lực thanh khoản. Tiếp theo, biến ETA, đại diện cho mức độ an toàn vốn của NHTM cũng có 
mức độ quan trọng cao trong mô hình. Điều này có thể được lý giải bởi tỷ lệ vốn chủ sở hữu trên tổng tài 
sản cao giúp NHTM có bộ đệm tài chính vững chắc hơn trước các cú sốc thanh khoản, qua đó giảm rủi ro 
mất cân đối nguồn vốn. Biến SIZE cũng có mức độ quan trọng, phản ánh rằng các NHTM có quy mô lớn 
thường có lợi thế về đa dạng hóa nguồn vốn, khả năng tiếp cận thị trường liên ngân hàng và uy tín cao hơn, 
từ đó kiểm soát RRTK hiệu quả hơn so với các NHTM có quy mô nhỏ. Phát hiện này nhìn chung phù hợp 
với các nghiên cứu trước đây nhấn mạnh vai trò của đặc điểm ngân hàng và cấu trúc tài trợ trong quản trị 
thanh khoản (Berger & Bouwman, 2009; Mdaghri & Oubdi, 2022; Singh & Sharma, 2016). Kết quả này bổ 
sung hàm ý quản trị khi chỉ ra rõ các động lực để kiểm soát RRTK, điều mà các mô hình học máy không giải 
thích được. Theo đó, NHTM cần theo đuổi các chiến lược phù hợp để kiểm soát ROE, ETA và SIZE cho 
phù hợp với khả năng bù đắp RRTK. Cụ thể, các NHTM có thể xây dựng hệ thống cảnh báo sớm dựa trên 
XGBoost nhằm theo dõi biến động FGAP theo thời gian thực. Thứ nhất, duy trì khả năng sinh lời ổn định 
vì ROE là biến có sức ảnh hưởng lớn nhất tới dự báo thanh khoản. Thứ hai, việc nâng cao tỷ lệ vốn chủ sở 
hữu giúp tăng khả năng hấp thụ các cú sốc thanh khoản. Thứ ba, các ngân hàng quy mô nhỏ cần đặc biệt chú 
ý tới đa dạng hóa nguồn vốn và khả năng tiếp cận thị trường liên ngân hàng nhằm giảm áp lực thanh khoản 
trong các giai đoạn căng thẳng thị trường.
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5. Kết luận

Nghiên cứu này được thực hiện nhằm đánh giá khả năng dự báo RRTK của các NHTM Việt Nam thông 
qua ba thuật toán học máy gồm Mạng nơ-ron nhân tạo (ANN), Rừng ngẫu nhiên (RF) và XGBoost trên bộ 
dữ liệu gồm 26 NHTM giai đoạn 2010-2023. Kết quả cho thấy XGBoost đạt hiệu năng dự báo tốt nhất trên 
tập kiểm tra, tiếp đến là RF, trong khi ANN cho sai số lớn nhất. Cụ thể, xét đồng thời 2 chỉ tiêu RMSE và 
MAE, XGBoost thể hiện ưu thế rõ rệt trong việc nắm bắt các quan hệ phi tuyến giữa các biến giải thích và 
biến phụ thuộc FGAP. Kết quả này khẳng định rằng trong bối cảnh dữ liệu ngân hàng có tính cấu trúc bảng, 
quy mô mẫu chưa lớn, các mô hình thuộc lớp cây tăng cường thường phù hợp hơn so với ANN vốn dễ bị 
quá khớp khi dữ liệu không đủ nhiều.

Từ kết quả trên, nghiên cứu đóng góp trước hết ở phương diện phương pháp luận khi so sánh trực tiếp 3 
thuật toán đại diện cho 3 họ mô hình khác nhau, qua đó cung cấp bằng chứng thực nghiệm rằng các mô hình 
thuộc lớp cây tăng cường, đặc biệt là XGBoost, có ưu thế hơn trong dự báo RRTK. Nghiên cứu đóng góp 
một lộ trình thực thi cho việc ứng dụng ML trong giám sát ngân hàng tại các thị trường mới nổi, từ khâu lựa 
chọn biến dựa trên khung lý thuyết thực nghiệm từ các nghiên cứu truyền thống đến việc tìm ra công cụ dự 
báo rủi ro thanh khoản hiệu quả nhất. Đây là sự kết hợp ưu điểm của kinh tế lượng mang tính giải thích và 
học máy mang tính dự báo (Nguyễn Anh Tú, 2024). Thứ hai, nghiên cứu đóng góp ở phương diện thực tiễn 
khi chỉ ra rằng các chỉ tiêu phản ánh khả năng sinh lời, an toàn vốn và quy mô ngân hàng cần được theo dõi 
chặt chẽ trong hệ thống cảnh báo sớm thanh khoản. Thứ ba, nghiên cứu mở rộng bằng chứng thực nghiệm 
cho bối cảnh Việt Nam, nơi các nghiên cứu ứng dụng học máy cho RRTK còn tương đối hạn chế. Theo đó, 
bài viết này không chỉ cho thấy XGBoost là lựa chọn phù hợp hơn trong bối cảnh hiện tại mà còn gợi mở 
các nghiên cứu tiếp theo theo hướng kết hợp giữa dự báo chính xác, giải thích được và có giá trị ứng dụng 
cao trong giám sát an toàn thanh khoản ngân hàng.

Tuy nhiên, nghiên cứu vẫn tồn tại một số hạn chế. Thứ nhất, mẫu nghiên cứu mới dừng ở 26 NHTM trong 
một giai đoạn nhất định, nên khả năng khái quát hóa ra ngoài mẫu còn cần được kiểm định thêm. Thứ hai, 
việc tối ưu hóa tham số bằng các kỹ thuật tối ưu hóa tự động (như Grid Search hoặc Bayesian Optimization) 
cho các tham số trong các mô hình học máy để tăng tính khách quan thay vì cài đặt thủ công. Trên cơ sở đó, 
các nghiên cứu tiếp theo có thể mở rộng theo hướng tích hợp thêm các kỹ thuật giải thích mô hình và tối ưu 
hóa mô hình để làm rõ hơn cơ chế tác động của biến đầu vào và gia tăng chất lượng dự báo. 
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4.4. Tầm quan trọng các biến và hàm ý 

Hình 2 trình bày kết quả đánh giá mức độ quan trọng của các biến. Đây là cơ sở để giải thích các biến tác 
động tới rủi ro thanh khoản trong mô hình (1). Biến ROE có mức độ quan trọng cao nhất trong mô hình. 
Điều này cho thấy khả năng sinh lời của NHTM đóng vai trò then chốt trong việc quyết định mức độ 
RRTK. Các NHTM có ROE cao thường có dòng tiền ổn định hơn, khả năng huy động vốn tốt hơn và do 
đó ít phải đối mặt với áp lực thanh khoản. Tiếp theo, biến ETA, đại diện cho mức độ an toàn vốn của 
NHTM cũng có mức độ quan trọng cao trong mô hình. Điều này có thể được lý giải bởi tỷ lệ vốn chủ sở 
hữu trên tổng tài sản cao giúp NHTM có bộ đệm tài chính vững chắc hơn trước các cú sốc thanh khoản, 
qua đó giảm rủi ro mất cân đối nguồn vốn. Biến SIZE cũng có mức độ quan trọng, phản ánh rằng các 
NHTM có quy mô lớn thường có lợi thế về đa dạng hóa nguồn vốn, khả năng tiếp cận thị trường liên 
ngân hàng và uy tín cao hơn, từ đó kiểm soát RRTK hiệu quả hơn so với các NHTM có quy mô nhỏ. Phát 
hiện này nhìn chung phù hợp với các nghiên cứu trước đây nhấn mạnh vai trò của đặc điểm ngân hàng 
và cấu trúc tài trợ trong quản trị thanh khoản (Berger & Bouwman, 2009; Mdaghri & Oubdi, 2022; Singh 
& Sharma, 2016). Kết quả này bổ sung hàm ý quản trị khi chỉ ra rõ các động lực để kiểm soát RRTK, 
điều mà các mô hình học máy không giải thích được. Theo đó, NHTM cần theo đuổi các chiến lược phù 
hợp để kiểm soát ROE, ETA và SIZE cho phù hợp với khả năng bù đắp RRTK. Cụ thể, các NHTM có 
thể xây dựng hệ thống cảnh báo sớm dựa trên XGBoost nhằm theo dõi biến động FGAP theo thời gian 
thực. Thứ nhất, duy trì khả năng sinh lời ổn định vì ROE là biến có sức ảnh hưởng lớn nhất tới dự báo 
thanh khoản. Thứ hai, việc nâng cao tỷ lệ vốn chủ sở hữu giúp tăng khả năng hấp thụ các cú sốc thanh 
khoản. Thứ ba, các ngân hàng quy mô nhỏ cần đặc biệt chú ý tới đa dạng hóa nguồn vốn và khả năng tiếp 
cận thị trường liên ngân hàng nhằm giảm áp lực thanh khoản trong các giai đoạn căng thẳng thị trường. 

 

Hình 2. Tầm quan trọng của các biến độc lập trong mô hình 

 
                                  Nguồn: Tính toán của nhóm tác giả. 

 

5. Kết luận 

Nghiên cứu này được thực hiện nhằm đánh giá khả năng dự báo RRTK của các NHTM Việt Nam thông 
qua ba thuật toán học máy gồm Mạng nơ-ron nhân tạo (ANN), Rừng ngẫu nhiên (RF) và XGBoost trên 
bộ dữ liệu gồm 26 NHTM giai đoạn 2010-2023. Kết quả cho thấy XGBoost đạt hiệu năng dự báo tốt nhất 
trên tập kiểm tra, tiếp đến là RF, trong khi ANN cho sai số lớn nhất. Cụ thể, xét đồng thời 2 chỉ tiêu 
RMSE và MAE, XGBoost thể hiện ưu thế rõ rệt trong việc nắm bắt các quan hệ phi tuyến giữa các biến 
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