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TÓM TẮT 

Bài báo nghiên cứu mức độ tác động của lạm phát đến hành vi tiêu dùng của người dân qua việc ứng dụng phân tích mối quan hệ giữa lạm phát và hành vi 
tiêu dùng của người dân, từ đó sử dụng mô hình Random Forest để đánh giá tác động của CPI lên chi tiêu trung bình hàng năm và xác định nhóm chịu ảnh hưởng 
lớn nhất từ CPI. Kết quả cho thấy nhóm thu nhập thấp ở nông thôn (Group 1) là đối tượng dễ tổn thương nhất do phụ thuộc vào hàng hóa thiết yếu, khả năng đa 
dạng hóa chi tiêu thấp, và thị trường kém cạnh tranh. Trong khi đó, nhóm thu nhập cao ở thành thị (Group 5) chịu tác động tương đối lớn do cơ cấu tiêu dùng đa 
dạng, chi phí sinh hoạt cao và hiệu ứng lạm phát kỳ vọng. Ngoài ra, nghiên cứu sử dụng mô hình ARIMA để dự báo CPI năm 2025, dựa trên dữ liệu CPI từ 2015 -
2024, kết quả giúp hiểu tác động của lạm phát và đồng thời dự báo xu hướng tăng nhẹ của CPI, phù hợp với bối cảnh kinh tế hiện tại. 

Từ khóa: Mô hình học máy; lạm phát; nhóm người tiêu dùng. 

ABSTRACT 

The paper studies the impact of inflation on people's consumption behavior by applying the analysis of the relationship between inflation and people's 
consumption behavior, thereby using the Random Forest model to assess the impact of CPI on average annual expenditure, and identify the group most affected 
by CPI. The results show that the low-income group in rural areas (Group 1) is the most vulnerable due to dependence on essential goods, low ability to diversify 
expenditure, and less competitive market. Meanwhile, the high-income group in urban areas (Group 5) is relatively affected due to diverse consumption 
structure, high cost of living, and expected inflation effect. In addition, the study uses the ARIMA model to forecast CPI in 2025, based on CPI data from 2015 -
2024, the results help understand the impact of inflation and at the same time forecast a slight upward trend of CPI, in line with the current economic context. 

Keywords: Machine learning model; inflation; consumer groups. 
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CHỮ VIẾT TẮT 

CPI Chỉ số giá tiêu dùng 

ARIMA Autoregressive Integrated Moving Average 

ACF Autocorrelation Function 

PACF Partial Autocorrelation Function 

AIC Akaike Information Criterion 

BIC Bayesian information criterion 



                        XÃ HỘI                                                                                          https://jst-haui.vn 

  Tạp chí Khoa học và Công nghệ Trường Đại học Công nghiệp Hà Nội                                                  Tập 62 - Số 02 (02/2026) 130

KINH TẾ P-ISSN 1859-3585      E-ISSN 2615-9619 

1. GIỚI THIỆU 

Trong bối cảnh kinh tế toàn cầu đã hứng chịu nhiều 
biến động bởi đại dịch, xung đột địa chính trị và những 
thay đổi trong chuỗi cung ứng, lạm phát đã và đang nổi 
lên như một vấn đề kinh tế vĩ mô quan trọng, tác động 
trực tiếp đến đời sống người dân và hành vi tiêu dùng của 
họ. Tại Việt Nam, những năm gần đây chứng kiến những 
đợt biến động giá cả hàng hóa, thực phẩm, năng lượng 
gây ảnh hưởng không nhỏ đến thu nhập thực tế và quyết 
định chi tiêu của người dân, đặc biệt là nhóm thu nhập 
thấp và trung bình. Vì vậy, chống lạm phát cũng là nhiệm 
vụ thường trực của các quốc gia. 

Lạm phát cao đã có tác động đến nhiều mặt của đời 
sống kinh tế - xã hội, làm đảo lộn cuộc sống của dân chúng. 
Theo một nghiên cứu của bà Mai Thị Thanh Xuân, Khoa 
Kinh tế Chính trị, Trường Đại học Kinh tế, Đại học Quốc gia 
Hà Nội [1], lạm phát cao sẽ có ảnh hưởng trực tiếp đến 
nhóm đối tượng có thu nhập thấp nhất là những người 
sống chủ yếu dựa vào tiền lương như công nhân, viên 
chức, người về hưu, người hưởng trợ cấp xã hội khác, nông 
dân và những người kinh doanh nhỏ lẻ. Vì vậy, việc xác 
định mức độ tác động của lạm phát lên nền kinh tế nói 
chung và lên từng nhóm người tiêu dùng (xác định dựa 
vào thu nhập) nói riêng là việc làm rất quan trọng trong 
quá trình giảm bớt gánh nặng lạm phát cho người có thu 
nhập thấp và cải thiện mức sống của người dân Việt Nam. 

 Trong khuôn khổ nghiên cứu này, nhóm tác giả ứng 
dụng mô hình Random Forest nhằm xác định và phân 
tích mức độ tác động của lạm phát thông qua chỉ số giá 
tiêu dùng CPI đến 5 nhóm người tiêu dùng tại 2 khu vực 
Nông thôn và Thành thị ở Việt Nam, đồng thời xác định 
nhóm thu nhập nào bị ảnh hưởng nhiều nhất bởi lạm 
phát và sự khác biệt giữa các khu vực. Ngoài ra, nghiên 
cứu còn ứng dụng mô hình chuỗi thời gian ARIMA trong 
dự báo chỉ số giá tiêu dùng CPI trong 12 tháng của năm 
2025. Kết quả nghiên cứu hướng tới cung cấp cơ sở dữ 
liệu và công cụ hỗ trợ quá trình ra quyết định cho các cơ 
quan quản lý, doanh nghiệp và tổ chức có liên quan trong 
bối cảnh kinh tế nhiều biến động. 

2. PHƯƠNG PHÁP NGHIÊN CỨU 

2.1. Mô hình nghiên cứu 

Để xác định mức độ của lạm phát trên nhóm người 
tiêu dùng, nghiên cứu sử dụng các mô hình học máy và 
phương pháp triển khai, tập trung vào hai mô hình nổi 
bật: ARIMA và Random Forest.  

Mô hình ARIMA 

Mô hình ARIMA (Autoregressive Integrated Moving 
Average) là một trong những công cụ phổ biến nhất 

trong phân tích chuỗi thời gian, được phát triển bởi Box 
và Jenkins [2]. Mô hình ARIMA được sử dụng để mô hình 
hóa và dự báo các hiện tượng kinh tế có tính liên tục theo 
thời gian như lạm phát, GDP, tỷ giá, hay chỉ số giá tiêu 
dùng (CPI). Mô hình ARIMA kết hợp ba thành phần chính 
để mô tả và dự báo các chuỗi thời gian. Mô hình ARIMA 
được ký hiệu là ARIMA(p,d,q) [3], trong đó: p: bậc của 
phần tự hồi quy (AR), d: bậc của sai phân để làm cho chuỗi 
dừng (I), q: bậc của phần trung bình trượt (MA). 

Mô hình ARIMA là một trong những mô hình phổ biến 
trong phân tích chuỗi thời gian, được sử dụng để dự báo 
các chỉ số kinh tế theo xu hướng quá khứ. Trong nghiên 
cứu này, mô hình ARIMA tự động được áp dụng để dự báo 
chỉ số giá tiêu dùng (CPI) một chỉ số quan trọng phản ánh 
mức độ lạm phát. Mô hình ARIMA được lựa chọn vì khả 
năng tự động điều chỉnh các tham số tối ưu (p, d, q) mà 
không cần can thiệp thủ công. Cụ thể, mô hình này sử 
dụng thông tin từ các chuỗi thời gian trước đó để dự báo 
giá trị của CPI trong tương lai, từ đó cung cấp các dự báo 
về xu hướng lạm phát. ARIMA là lựa chọn thích hợp khi 
chuỗi dữ liệu có tính dừng và không có xu hướng thay đổi 
đột ngột 

Chuỗi thời gian ARIMA(p,d,q) là chuỗi thời gian trung 
bình trượt kết hợp với tự hồi quy, với p biểu thị bậc tự hồi 
quy, d biểu thị số lần chuỗi thời gian được tính sai phân 
cho đến khi có tính dừng va q là bậc trung bình trượt. Mô 
hình ARIMA(p,d,q) tổng quát sẽ có dạng như sau:  

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

- Yt: là giá trị chuỗi thời gian tại thời điểm t. 

- c: là hằng số. 

 - ϕi: là các hệ số tự hồi quy. 

- ϵt: là sai số ngẫu nhiên (nhiễu trắng) tại thời điểm t. 

Box - Jenkin đề xuất sử dụng mô hình ARIMA để dự 
báo chuỗi thời gian dừng, gồm 4 bước cơ bản: nhận dạng 
mô hình thử nghiệm, ước lượng, kiểm định bằng chẩn 
đoán và dự báo [4]. 

Mô hình Random Forest 
Random Forest là một thuật toán học máy thuộc 

nhóm học có giám sát (supervised learning), dựa trên kỹ 
thuật ensemble learning (học tổ hợp), kết hợp nhiều mô 
hình con để cải thiện độ chính xác và độ ổn định. Random 
Forest xây dựng nhiều cây quyết định (decision trees) trên 
các tập con ngẫu nhiên của dữ liệu huấn luyện và tổng 
hợp kết quả dự đoán từ các cây đó thông qua biểu quyết 
đa số (với bài toán phân loại) hoặc trung bình (với bài toán 
hồi quy). Việc sử dụng nhiều cây cùng lúc không chỉ tăng 
hiệu suất mà còn làm giảm rủi ro overfitting - một vấn đề 
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phổ biến khi sử dụng mô hình cây đơn lẻ. Thuật toán 
Random Forest được đề xuất bởi Leo Breiman vào năm 
2001 [5] và kể từ đó trở thành một trong những thuật 
toán mạnh mẽ và phổ biến nhất trong học máy, được áp 
dụng rộng rãi trong nhiều lĩnh vực như tài chính, y tế, 
marketing, và khoa học dữ liệu. Mô hình này sử dụng kỹ 
thuật đóng gói (bagging) [6] cho phép lựa chọn một 
nhóm nhỏ các thuộc tính tại mỗi nút (node) của cây phân 
lớp để phân chia thành các mức tiếp theo.  

Quy trình xây dựng và dự đoán của Random Forest 
bao gồm: 

- Tạo các tập con: Từ tập dữ liệu gốc, tạo ra n tập con 
ngẫu nhiên bằng phương pháp lấy mẫu có hoàn lại 
(bootstrap sampling). 

- Huấn luyện từng cây: Trên mỗi tập con dữ liệu này, 
một cây quyết định được huấn luyện. Trong quá trình 
huấn luyện từng cây, tại mỗi nút chia, chỉ một tập con 
ngẫu nhiên các đặc trưng được lựa chọn để tìm điểm chia 
tốt nhất. 

- Tổng hợp dự đoán: Đối với bài toán phân loại, khi dự 
đoán cho một quan sát mới, tất cả các cây trong rừng sẽ 
đưa ra một "phiếu bầu" cho một lớp nhất định. Kết quả cuối 
cùng là lớp nhận được biểu quyết đa số (majority voting). 
Đối với bài toán hồi quy, mỗi cây sẽ đưa ra một giá trị dự 
đoán. Random Forest sẽ tính giá trị trung bình của tất cả 
các dự đoán này để đưa ra kết quả cuối cùng. 

Ưu điểm của mô hình Random Forest là khả năng xử lý 
được các giá trị ngoại lai và các nhiễu [7]. Ngoài phân lớp 
hay dự báo, rừng ngẫu nhiên có thể được xác định được 
tầm quan trọng của các biến trong mô hình. Điều này 
giúp đưa ra các yếu tố quyết định trong việc phân lớp hay 
dự báo [8]. 

2.2. Dữ liệu nghiên cứu 
Trong nghiên cứu này, để khảo sát mức sống của 

người dân sống tại nông thôn và thành thị, nhóm tác giả 
tiến hành lấy dữ liệu từ năm 2015 đến năm 2024 của Tổng 
cục Thống kê (bảng 1). 

Bảng 1. Khảo sát mức sống của người dân tại nông thôn và thành thị giai 
đoạn 2015 - 2024 

Year Region CPI Group Income Spending 

2015 Countryside 0,63 1 649,6 564,9 

2016 Countryside 2,66 1 696 659,8 

2017 Countryside 3,53 1 767,4 667,3 

2018 Countryside 3,54 1 819,4 770,6 

2029 Countryside 2,79 1 915,9 796,4 

2020 Countryside 3,23 1 950,8 826,8 

2021 Countryside 1,84 1 1075,5 935,2 

2022 Countryside 3,15 1 1081,1 940 

2023 Countryside 3,25 1 1297,9 1128,6 

2024 Countryside 3,63 1 1405,1 1221,8 

2015 City 0,63 1 1457,1 1267 

2016 City 2,66 1 1544,2 1352,4 

2017 City 3,53 1 1669,8 1452 

2018 City 3,54 1 1946,5 1651,1 

2029 City 2,79 1 2071,8 1801,6 

2020 City 3,23 1 2119,2 1842,8 

2021 City 1,84 1 2408,9 2094,7 

2022 City 3,15 1 2358,9 2051 

2023 City 3,25 1 2415,7 2100,6 

2024 City 3,63 1 2596,6 2257,9 

(Nguồn: Tổng cục Thống kê) 

 Dữ liệu được thu thập gồm các biến ở bảng 2. 

Bảng 2. Mô tả dữ liệu nghiên cứu 

Chỉ tiêu Ý nghĩa Kiểu dữ liệu 

Year Năm (10 năm tính từ 2015 - 2024) Số nguyên (int) 

Region Vùng miền 

- Countryside: Nông thôn 

- City: Thành thị 

Chuỗi (string), 
dạng phân loại 
(categorical) 

CPI Tỷ lệ lạm phát (Thể hiện qua chỉ số 
CPI) 

Số thực (float) 

Group 5 nhóm thu nhập từ thấp đến cao Số nguyên (int) 

Income Thu nhập (Đơn vị: Nghìn đồng) Số thực (float) 

Spending Chi tiêu (Đơn vị: Nghìn đồng) Số thực (float) 

(Nguồn: Tổng cục Thống kê) 

Tập dữ liệu có 100 quan sát, mỗi quan sát đại diện cho 
một năm, khu vực, và nhóm thu nhập. Dữ liệu thu thập ở 
2 khu vực: "Nông thôn" (50 quan sát), "Thành thị" (50 quan 
sát), trong đó có 5 nhóm thu nhập, mỗi nhóm có 20 quan 
sát. Ngoài ra, nghiên cứu sử dụng dữ liệu chỉ số giá tiêu 
dùng (CPI) của Việt Nam trong giai đoạn 10 năm kể từ 
năm 2015 đến hết năm 2024. Dữ liệu được thu thập gồm 
2 biến là biến thời gian (Date) trong 10 năm kể từ tháng 
01/2015 đến hết tháng 12/2024 (120 quan sát) tạo điều 
kiện cho việc phân tích xu hướng biến động và tác động 
theo thời gian. Dữ liệu được phân tích để đánh giá tác 
động của lạm phát “CPI” đến mức chi tiêu “Spending” của 
các hộ gia đình tại khu vực nông thôn và thành thị, đồng 
thời để kiểm tra sự khác biệt trong hành vi chi tiêu giữa 
các nhóm thu nhập (Group). 
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Bảng 3. Dữ liệu CPI của Việt Nam giai đoạn 2015 - 2024 

(Nguồn: Tổng cục Thống kê) 

3. KẾT QUẢ NGHIÊN CỨU VÀ THẢO LUẬN 

3.1. Kết quả mô hình ARIMA dự báo CPI 

Nhóm tác giả tiến hành trực quan hóa dữ liệu nhằm 
phân tích xu hướng tổng thể chỉ số CPI và thu được kết 
quả như hình 1. 

 
Hình 1. Xu hướng tổng thể chỉ số CPI giai đoạn 2015 - 2024 

Biểu đồ chuỗi thời gian của chỉ số giá tiêu dùng (CPI) 
giai đoạn 2015 - 2024 cho thấy, CPI dao động quanh mốc 
100, phản ánh mức giá tiêu dùng tương đối ổn định trong 
dài hạn. Tuy nhiên, biểu đồ không cho thấy xu hướng 
tăng hoặc giảm rõ rệt trong dài hạn mà chủ yếu thể hiện 
các dao động ngắn hạn. Đáng chú ý, vào đầu năm 2020, 
CPI ghi nhận một sự sụt giảm mạnh xuống gần mức 
98,5%, giai đoạn này cũng trùng với giai đoạn bùng phát 
đại dịch COVID-19, khi các hoạt động tiêu dùng, sản xuất 
và lưu thông hàng hóa bị gián đoạn nghiêm trọng. Ngay 
sau đó, từ cuối năm 2020 đến đầu năm 2021, CPI bật tăng 
trở lại nhanh chóng, đạt đỉnh trên 101,5%, phản ánh quá 
trình phục hồi kinh tế và nhu cầu tiêu dùng tăng mạnh 
sau các đợt giãn cách. Trong giai đoạn 2022 - 2024, biểu 
đồ tiếp tục cho thấy các dao động có tính chu kỳ với các 
đỉnh và đáy xen kẽ, cho thấy sự bất ổn ngắn hạn về giá cả 
có thể bắt nguồn từ các biến động về nguồn cung (như 

giá xăng dầu, lương thực), 
chính sách điều hành giá 
trong nước hoặc các yếu tố 
kinh tế quốc tế. Từ những 
quan sát trên, có thể kết luận 
rằng CPI trong giai đoạn này 
nhìn chung duy trì ổn định, 
song vẫn chịu tác động đáng 
kể từ các cú sốc kinh tế lớn, 
đặc biệt là đại dịch COVID-
19. Các dao động ngắn hạn 
và tính chu kỳ của dữ liệu gợi 
ý rằng các mô hình dự báo có 
khả năng nắm bắt yếu tố 
mùa vụ như SARIMA có thể 

phù hợp hơn trong việc dự báo chỉ số CPI. 

- Phân tích xu hướng mùa vụ của CPI 

 
Hình 2. Xu hướng mùa vụ của CPI giai đoạn 2015 - 2024 

Kết quả xu hướng mùa vụ của CPI từ năm 2015 đến 
2024 cho thấy cấu trúc chuỗi thời gian bao gồm ba thành 
phần chính: xu hướng (trend), mùa vụ (seasonal), và phần 
dư (residual). Thành phần xu hướng cho thấy chỉ số CPI 
nhìn chung duy trì ổn định trong dài hạn, với mức tăng 
nhẹ giai đoạn 2015 - 2018, sau đó dao động quanh mốc 
100,3 đến 100,5 trong suốt thời gian còn lại. Thành phần 
mùa vụ biểu hiện rõ rệt các chu kỳ lặp lại hàng năm với 
biên độ khoảng ±0,25, phản ánh đặc điểm tiêu dùng theo 
mùa, chẳng hạn như dịp Tết và các kỳ cao điểm tiêu dùng 
trong năm. Cuối cùng, phần dư dao động quanh giá trị 
trung bình bằng 0 và không cho thấy cấu trúc rõ rệt, ngoại 
trừ một số điểm ngoại lệ trong thời kỳ khủng hoảng, cho 
thấy quá trình tách xu hướng và mùa vụ đã được thực 
hiện hiệu quả. Kết quả này cho thấy dữ liệu CPI có đặc tính 
mùa vụ mạnh mẽ và xu hướng tương đối ổn định.  

- Kết quả kiểm định ACF và PACF 

 Biểu đồ ACF (Autocorrelation Function) và PACF 
(Partial Autocorrelation Function) của chuỗi dữ liệu CPI 
sau khi loại bỏ xu hướng và mùa vụ cung cấp thông tin 
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quan trọng cho việc xác định cấu trúc mô hình ARIMA. 
Biểu đồ ACF cho thấy hệ số tự tương quan giảm dần một 
cách chậm rãi và dao động quanh mức 0, với một số giá 
trị tại các độ trễ 1, 2, 5 và 13 vượt khỏi khoảng tin cậy 95%, 
cho thấy chuỗi vẫn còn phần tự tương quan đáng kể tại 
một vài độ trễ. Trong khi đó, biểu đồ PACF thể hiện sự suy 
giảm đột ngột sau độ trễ 1 và 2, với các giá trị đáng kể tại 
các độ trễ 1, 2, 13, 14 và 25, điều này gợi ý chuỗi có thể 
được mô hình hóa tốt với một phần AR ở bậc thấp. Ngoài 
ra, do chuỗi CPI ban đầu có yếu tố mùa vụ rõ rệt như đã 
phân tích trước đó, mô hình SARIMA có thể phù hợp hơn 
với s = 12 để phản ánh chu kỳ mùa vụ hàng năm. 

 
Hình 3. Kết quả kiểm định ACF và PACF dữ liệu CPI 

- Kết quả mô hình SARIMA 

 
Hình 4. Mô hình SARIMA 

Kết quả (hình 4) thể hiện đầu ra từ mô hình 
SARIMA(2,0,1)(0,1,2) [12]. Đây là mô hình được lựa chọn 
tối ưu với tiêu chí AIC = 124,155, BIC = 140,247 và  
HQIC = 130,680. Những chỉ số này tương đối thấp, hàm ý 
mô hình có độ phù hợp tốt so với các mô hình thay thế. 
Mô hình bao gồm 2 bậc AR (AR.L1 và AR.L2), 1 bậc MA 
(MA.L1), và phần mùa vụ là (0,1,2)[12], trong đó có 2 hệ số 
MA mùa vụ tại độ trễ 12 và 24 (ma.S.L12 và ma.S.L24). 

Phần kiểm định chẩn đoán mô hình cho thấy không 
có dấu hiệu vi phạm giả định. Kiểm định Ljung-Box (Q) với 
p-value = 1,00 chỉ ra rằng phần dư không có tự tương 
quan, tức là mô hình đã xử lý tốt cấu trúc chuỗi. Kiểm định 

Heteroskedasticity (H) với p-value = 0,62 cho thấy không 
có hiện tượng phương sai sai số thay đổi. Ngoài ra, kiểm 
định Jarque-Bera (p = 0,24) chỉ ra rằng phần dư gần như 
tuân theo phân phối chuẩn, với độ lệch Skew = -0,30 và 
độ nhọn Kurtosis = 3,53 nằm gần mức kỳ vọng của phân 
phối chuẩn (Skew = 0, Kurtosis = 3). Như vậy, mô hình 
SARIMA(2,0,1)(0,1,2) )[12] không những phù hợp về mặt 
thống kê mà còn thỏa mãn các giả định quan trọng về 
phần dư, là một công cụ dự báo hiệu quả cho chuỗi dữ 
liệu CPI có yếu tố mùa vụ. 

 

 
Hình 5. Biểu đồ chẩn đoán phần dư 

Các biểu đồ chẩn đoán phần dư cho thấy mô hình 
SARIMA được xây dựng là phù hợp và đáng tin cậy (hình 
5). Biểu đồ phần dư chuẩn hóa (Standardized Residual) 
cho thấy phần dư dao động ngẫu nhiên quanh giá trị 
trung bình bằng 0, không xuất hiện xu hướng hay chu 
kỳ rõ rệt, chứng tỏ không có cấu trúc chưa được mô hình 
hóa trong dữ liệu. Biểu đồ histogram kết hợp với đường 
mật độ ước lượng (KDE) và phân phối chuẩn chuẩn hóa 
(N(0,1)) cho thấy phần dư phân bố gần giống phân phối 
chuẩn, chỉ có sai lệch nhẹ ở hai đuôi. Q-Q Plot cũng xác 
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nhận điều này khi hầu hết các điểm nằm gần đường 
chéo, ngoại trừ một số điểm ở hai đầu. Cuối cùng, biểu 
đồ tương quan tự động phần dư (Correlogram) cho thấy 
các hệ số tương quan đều nằm trong khoảng tin cậy 
95%, cho thấy phần dư không còn tự tương quan đáng 
kể. Tổng thể, các kết quả này cho thấy mô hình SARIMA 
đã loại bỏ được hầu hết cấu trúc phụ thuộc trong chuỗi 
thời gian gốc, phần dư đạt được các giả định cần thiết, 
và do đó, mô hình hoàn toàn có thể sử dụng để dự báo 
trong tương lai. 

- Kết quả thực tế và dự báo CPI 

 
Hình 6. CPI thực tế và dự báo 

Biểu đồ hình 6 thể hiện kết quả dự báo chỉ số giá tiêu 
dùng (CPI) bằng mô hình SARIMA, trong đó đường màu 
xanh biểu diễn giá trị CPI thực tế từ năm 2015 đến năm 
2024, còn đường màu đỏ thể hiện giá trị CPI dự báo cho 
năm 2025. Quan sát cho thấy mô hình SARIMA đã tái hiện 
khá tốt xu hướng dao động của dữ liệu thực tế với tính 
chất chu kỳ rõ rệt. Trong giai đoạn dự báo, mô hình cho 
thấy CPI duy trì ổn định quanh mức 100, không có biến 
động lớn, phản ánh kỳ vọng lạm phát được kiểm soát 
trong năm tới. Điều này phù hợp với xu hướng CPI thực 
tế trong các năm gần đây khi chỉ số này dao động trong 
biên độ hẹp. Tuy nhiên, do dữ liệu đầu vào có nhiều biến 
động bất thường (ví dụ như đột biến vào năm 2020), kết 
quả dự báo nên được sử dụng cẩn trọng và kết hợp với 
các yếu tố vĩ mô khác để đưa ra quyết định chính sách 
phù hợp. Tổng thể, mô hình SARIMA cho thấy khả năng 
dự báo ngắn hạn khá ổn định và có thể là công cụ hữu ích 
hỗ trợ phân tích xu hướng lạm phát. 

3.2. Kết quả mô hình Random Forest 

Kết quả hiệu suất mô hình 

Mô hình Random Forest đã được huấn luyện thành 
công với dữ liệu mẫu gồm 100 quan sát và 6 đặc trưng 
đầu vào. Sau quá trình tìm kiếm tối ưu, mô hình cho thấy 
khả năng học tốt trên tập huấn luyện nhưng hiệu suất 
giảm đáng kể trên tập kiểm tra, phản ánh khả năng 

overfitting, do số lượng dữ liệu còn hạn chế, thể hiện 
trong hình 7. 

 
Hình 7. Kết quả hiệu suất mô hình 

Phân tích tác động theo nhóm thu nhập 

Nghiên cứu sử dụng mô hình Random Forest để phân 
tích tác động theo nhóm thu nhập, kết quả thu được ở 
hình 8. 

 
Hình 8. Phân tích tác động theo nhóm thu nhập 

 
Hình 9. Phân tích tác động theo vùng miền 

Kết quả cho thấy, nhóm thu nhập thấp hơn (Nhóm 1) 
có mức tác động trung bình (Impact_Mean) cao nhất và 
mức tác động này giảm dần khi thu nhập tăng lên (đến 
Nhóm 5). Điều này được hỗ trợ bởi Impact_Rank nếu hạng 
1,0 biểu thị mức độ tác động lớn nhất. Mặc dù chỉ số CPI 
trung bình là như nhau cho tất cả các nhóm, thu nhập 
trung bình và chi tiêu trung bình tăng đáng kể từ nhóm thu 
nhập thấp nhất đến nhóm cao nhất. Độ biến động của tác 
động (Impact_Std) có vẻ cao nhất ở hai cực của dải thu 
nhập (Nhóm 1 và Nhóm 5) và thấp nhất ở nhóm giữa 
(Nhóm 3).  
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Kết quả phân tích tác động theo vùng miền, tác động 
cao nhất luôn nằm ở Nhóm 1, thấp nhất ở Nhóm 5: Dù là 
thành thị hay nông thôn, nhóm thu nhập thấp nhất 
(Group 1) đều có mức Impact_Ratio cao nhất. Nhóm thu 
nhập cao nhất (Group 5) có Impact_Ratio thấp nhất, kết 
quả phù hợp với phân tích trước: nhóm thu nhập cao ít bị 
ảnh hưởng bởi lạm phát hơn, kết quả thể hiện ở hình 9. 

So sánh giữa thành thị và nông thôn: 

Bảng 4 cho thấy, nhóm thu nhập thấp ở nông thôn có 
mức bị tác động bởi lạm phát cao hơn nhóm cùng mức 
thu nhập ở thành thị. Ngược lại, các nhóm thu nhập trung 
bình và cao ở thành thị lại có mức tác động cao hơn so với 
cùng nhóm ở nông thôn. 

Bảng 4. So sánh giữa thành thị và nông thôn 

So sánh 
theo nhóm 

Impact_Ratio 
(countryside) 

Impact_Ratio 
(city) 

Nhận xét 

Group 1 0,8845 0,8680 
Nông thôn bị ảnh 
hưởng cao hơn 

Group 2 0,8438 0,8420 Gần như tương đương 

Group 3 0,8228 0,8297 Thành thị cao hơn  

Group 4 0,8095 0,8171 Thành thị cao hơn 

Group 5 0,7941 0,8062 Thành thị cao hơn 

                                                              (Nguồn: Nhóm tác giả tổng hợp) 

Đối với nhóm thu nhập thấp (Group 1): Ở nông thôn, 
thu nhập rất thấp (chỉ ~965,87), nên chi phí sinh hoạt tăng 
lên (do lạm phát) dễ làm ảnh hưởng mạnh đến mức chi 
tiêu. Hạn chế trong tiếp cận các chính sách bảo vệ giá cả 
hoặc hàng hóa thiết yếu. 

Đối với nhóm thu nhập cao (Group 5): Ở thành thị, mặc 
dù thu nhập cao, nhưng cũng có thể phải đối mặt với mức 
giá tiêu dùng cao hơn, dẫn đến tỷ lệ bị ảnh hưởng 
(Impact_Ratio) cao hơn so với nhóm thu nhập cao ở  
nông thôn. 

Sự khác biệt giữa vùng miền và nhóm: Dữ liệu cho thấy 
không chỉ thu nhập, mà bối cảnh sống (region) cũng ảnh 
hưởng đến việc hộ gia đình bị tác động bởi lạm phát. 

4. KẾT LUẬN VÀ KHUYẾN NGHỊ 

Mô hình ARIMA, được triển khai thông qua phương 
pháp Auto ARIMA, thể hiện khả năng dự báo xu hướng 
CPI trong dài hạn, bao gồm cả giai đoạn từ 2015 đến 2026. 
Dự báo CPI cho giai đoạn 2024 - 2026, đặc biệt trong quý 
1 năm 2025, cho thấy xu hướng tăng nhẹ từ mức khoảng 
100 lên xấp xỉ 101. Điều này phản ánh sự ổn định tương 
đối của CPI trong bối cảnh kinh tế hiện tại, phù hợp với 
các biến động lịch sử được mô hình hóa. Tuy nhiên, độ 

chính xác của dự báo cần được kiểm chứng thêm với dữ 
liệu thực tế trong tương lai. 

Kết quả từ mô hình Random Forest cho thấy tiềm 
năng lớn trong việc phân tích tác động của lạm phát theo 
vùng miền và nhóm thu nhập. Phân tích cho thấy lạm 
phát có tác động không đồng đều đến các nhóm thu 
nhập và khu vực địa lý. Mô hình giúp làm nổi bật các yếu 
tố đặc trưng ảnh hưởng đến hành vi tiêu dùng, đồng thời 
chỉ ra rằng các nhóm có thu nhập thấp, đặc biệt ở khu vực 
nông thôn, thường chịu ảnh hưởng nặng nề hơn trước 
biến động giá cả. Trong khi đó, người tiêu dùng ở khu vực 
thành thị, dù có mức chi tiêu cao hơn, lại có khả năng 
thích nghi linh hoạt hơn với lạm phát nhờ vào cơ hội tiếp 
cận thông tin và điều chỉnh tiêu dùng hiệu quả hơn.  

Mặc dù nghiên cứu đã đạt được những kết quả nhất 
định trong việc phân tích mối quan hệ giữa chỉ số giá tiêu 
dùng (CPI), lạm phát và chi tiêu của người tiêu dùng, cũng 
như xây dựng mô hình dự báo CPI trong tương lai, tuy 
nhiên vẫn còn tồn tại một số điểm có thể được xem xét 
kỹ lưỡng hơn trong những nghiên cứu tiếp theo.  

Trước hết, do phạm vi và mục tiêu của nghiên cứu tập 
trung vào phân tích mối quan hệ giữa CPI, lạm phát, thu 
nhập và chi tiêu, nên một số yếu tố kinh tế vĩ mô khác có 
khả năng ảnh hưởng đến hành vi tiêu dùng như giá cả các 
mặt hàng thiết yếu, niềm tin người tiêu dùng, tỷ lệ thất 
nghiệp, hay tác động từ chính sách tài khóa và tiền tệ 
chưa được đưa vào mô hình. Đây là những yếu tố khách 
quan nằm ngoài phạm vi dữ liệu hiện có và vượt ngoài 
giới hạn phân tích của nghiên cứu ở thời điểm hiện tại. Do 
vậy, việc tích hợp thêm các biến kinh tế vĩ mô khác như 
thu nhập bình quân, tỷ lệ thất nghiệp, lãi suất, hoặc chỉ số 
niềm tin người tiêu dùng sẽ giúp làm rõ hơn các yếu tố 
tác động đa chiều đến hành vi chi tiêu. Đồng thời, các mô 
hình kinh tế lượng nâng cao như mô hình hồi quy phi 
tuyến hoặc hồi quy có kiểm soát nội sinh cũng có thể 
được xem xét để phản ánh tốt hơn những mối quan hệ 
phức tạp trong thực tiễn.  

Cuối cùng, một hướng phát triển có giá trị thực tiễn là 
phân tích tác động của các chính sách điều hành giá, điều 
chỉnh lãi suất hoặc trợ giá tiêu dùng đến mối quan hệ giữa 
lạm phát và chi tiêu, qua đó cung cấp thông tin hữu ích 
cho quá trình hoạch định chính sách kinh tế vĩ mô.  
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