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Abstract: Predicting currency exchange rates, particularly for major currencies such as USD and 

EUR, poses considerable difficulty owing to the complex nature of financial temporal data. This 

paper utilizes a combined approach that merges the ensemble empirical mode decomposition 

(EEMD) technique with the long short-term memory (LSTM) neural network to anticipate the 

sequence of EUR/USD exchange rates. In this fusion method, the EUR/USD rate is decomposed 

into several intrinsic mode functions (IMFs), which serve as inputs for the LSTM network to perform 

predictive analysis. The forecasted exchange rate is derived by aggregating the predicted values of 

these IMFs. Validation results demonstrate that the EEMD-LSTM combined model significantly 

outperforms in predicting the closing price of the EUR/USD exchange rate. This finding highlights 

the potential of the EEMD-LSTM combined algorithm in forecasting other complex financial series. 

Keywords: EUR/USD exchange rate, ensemble empirical mode decomposition (EEMD), long short-

term memory (LSTM).* 
 

 

 

 

 

 

 

________ 
* Corresponding author 

   E-mail address: anhttt@ueh.edu.vn 
   https://doi.org/10.57110/jebvn.v3i1.294 

   Copyright © 2024 The author(s) 

   Licensing: This article is published under a CC BY-NC 4.0 license. 

 

 

 
VNU Journal of Economics and Business 

Journal homepage: https://jebvn.ueb.edu.vn 

 

 

mailto:anhttt@ueh.edu.vn


T.T.T. Anh, N.C. Quoc / VNU Journal of Economics and Business, Vol. 4, No. 3 (2024) 44-54 45 

Dự báo tỷ giá hối đoái EUR/USD 

bằng thuật toán kết hợp EEMD-LSTM  

Trần Thị Tuấn Anh*, Nguyễn Công Quốc 

Đại học Kinh tế Thành phố Hồ Chí Minh 

Số 59C, đường Nguyễn Đình Chiểu, Quận 3, Thành phố Hồ Chí Minh, Việt Nam 

Nhận ngày 29 tháng 1 năm 2024 

Chỉnh sửa ngày 22 tháng 5 năm 2024; Chấp nhận đăng ngày 25 tháng 6 năm 2024 

Tóm tắt: Việc dự báo tỷ giá hối đoái, đặc biệt là tỷ giá giữa các tiền tệ quan trọng như USD và EUR 

thường gặp khó khăn do đặc điểm phức tạp của chuỗi thời gian tài chính. Nghiên cứu này sử dụng 

mô hình kết hợp giữa phương pháp phân tách các chế độ thực nghiệm tổng hợp (EEMD) và mạng 

bộ nhớ dài – ngắn hạn (LSTM) để dự báo chuỗi tỷ giá EUR/USD. Trong cách kết hợp này, tỷ giá 

hối đoái EUR/USD được phân tách thành nhiều hàm chế độ nội tại – đây được xem là thành phần 

đầu vào của mạng LSTM để thực hiện dự báo. Kết quả dự báo tỷ giá hối đoái được tính toán bằng 

cách lấy tổng tất cả giá trị dự báo của các hàm chế độ nội tại. Kết quả kiểm định cho thấy thuật toán 

kết hợp EEMD-LSTM là thuật toán ưu việt trong việc dự báo giá đóng cửa tỷ giá hối đoái EUR/USD. 

Kết quả này cho thấy tiềm năng ứng dụng thuật toán kết hợp EEMD-LSTM để dự báo các chuỗi tài 

chính phức tạp khác. 

Từ khóa: Tỷ giá hối đoái EUR/USD, EEMD, LSTM. 

1. Giới thiệu* 

Thị trường ngoại hối đóng vai trò rất quan 

trọng trên thị trường toàn cầu cũng như đối với 

các quốc gia. Thông qua thị trường ngoại hối, 

người giao dịch có thể biết được sức mạnh tổng 

thể về tiền tệ của quốc gia này so với tiền tệ của 

quốc gia khác (Vyklyuk, Vuković, & Jovanović, 

2013). Không giống như thị trường chứng 

khoán, thị trường ngoại hối là một trong những 

thị trường phức tạp nhất do mối liên hệ giữa các 

cặp tiền tệ có thể biến động rất nhiều, biến động 

thường có dạng phi tuyến tính và khó dự đoán 

(Bussiere, 2013). Việc dự báo tỷ giá EUR/USD 

lại càng là một nhiệm vụ khó khăn bởi đây là hai 

đồng tiền mạnh trong nền kinh tế thế giới (Pérez-

Rodríguez, 2006). Xét về khía cạnh kinh tế, tỷ 

giá EUR/USD chịu ảnh hưởng của nhiều yếu tố 

kinh tế như tăng trưởng GDP, lạm phát, thị 

trường lao động và chính sách tiền tệ của cả cộng 
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đồng chung châu Âu và Hoa Kỳ (Ribeiro, 2016). 

Các chỉ số kinh tế như lợi suất, bán lẻ, sản lượng 

công nghiệp và số liệu về việc làm cũng ảnh 

hưởng đến quyết định giao dịch của các nhà đầu 

tư (Bukowski & Bukowska, 2017). Ngoài ra, yếu 

tố chính trị cũng làm cho tỷ giá EUR/USD trở 

nên khó dự đoán. Bất kỳ một biến động nào trong 

chính trị của các quốc gia thành viên sử dụng 

đồng Euro và Hoa Kỳ cũng có thể ảnh hưởng đến 

tỷ giá EUR/USD (Janetzko, 2014). Thêm vào đó, 

còn có sự tác động về điều kiện pháp lý, tâm lý 

nhà đầu tư... Tất cả các yếu tố này cùng nhau tạo 

ra một môi trường dự báo phức tạp cho tỷ giá 

EUR/USD, dự báo có thể bị ảnh hưởng bởi 

những yếu tố không dự đoán được và biến động 

không lường trước trên thị trường.  

Mặc dù khó khăn nhưng việc dự báo tỷ giá 

EUR/USD thực sự cần thiết và hữu ích cho các 

quyết định đầu tư của cá nhân, quyết định giao 

dịch của doanh nghiệp và các chính sách tiền tệ 
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của chính phủ. Các doanh nghiệp hoạt động quốc 

tế thường sử dụng USD và EUR trong giao dịch 

nên phải đối mặt với rủi ro liên quan đến biến 

động tỷ giá. Dự báo tỷ giá EUR/USD giúp doanh 

nghiệp tối ưu hóa các chiến lược quản lý rủi ro 

tài chính, đưa ra quyết định phù hợp về giá cả 

sản phẩm và tiếp thị quốc tế. Chính phủ cũng 

quan tâm đến kết quả dự báo tỷ giá EUR/USD 

để định hình chính sách tài chính và tiền tệ quốc 

gia. Vì vậy, việc tìm ra thuật toán hữu hiệu để dự 

báo biến động của tỷ giá EUR/USD được nhiều 

nhà nghiên cứu quan tâm.  

Có nhiều phương pháp được sử dụng để dự 

báo tỷ giá hối đoái và mỗi phương pháp đều có 

những thế mạnh riêng. Nghiên cứu này sử dụng 

mô hình dự báo kết hợp giữa thuật toán phân tách 

EEMD và thuật toán học sâu LSTM. Thuật toán 

LSTM khá nổi tiếng với việc học các hình mẫu 

từ một lượng lớn dữ liệu thô mà không cần dựa 

vào kiến thức trước đó, vì vậy nó trở thành thuật 

toán có nhiều tiềm năng trong việc dự báo chuỗi 

thời gian tài chính. Cách kết hợp này sẽ giúp 

nâng cao độ chính xác của dự báo tỷ giá hối đoái 

(Wu & Zhu, 2019; Yan & Aasma, 2020).  

2. Tổng quan nghiên cứu  

Việc nghiên cứu sự biến động và dự báo tỷ 

hối đoái đã được nhiều nhà nghiên cứu quan tâm. 

Có nhiều hướng nghiên cứu khác nhau có thể 

được ứng dụng để thực hiện các dự báo này. 

Phổ biến nhất có thể kể đến các phương pháp 

dựa trên mô hình thống kê như ARIMA 

(AutoRegressive Integrated Moving Average) 

hoặc SARIMA (Seasonal ARIMA) để phân tích 

và dự báo xu hướng, biến động của tỷ giá. Các 

mô hình thống kê truyền thống phổ biến còn có 

mô hình hồi quy tuyến tính và phi tuyến tính, 

trong đó sử dụng các mô hình hồi quy tuyến tính 

hoặc phi tuyến tính để ánh xạ mối quan hệ giữa 

các yếu tố kinh tế, tài chính và tỷ giá hối đoái. 

Khi trí tuệ nhân tạo và học máy ngày càng phát 

triển thì ngày càng có nhiều thuật toán học máy 

được ứng dụng trong dự báo các chuỗi thời gian. 

Trong số đó, mạng nơ-ron hồi quy (RNN - 

Recurrent Neural Network) và LSTM được 

nhiều nghiên cứu quan tâm và sử dụng do những 

ưu điểm vượt trội. Bên cạnh sự phát triển trong 

mô hình học sâu để dự báo chuỗi thời gian, kỹ 

thuật phân rã chuỗi thời gian cũng có những 

bước phát triển nổi bật. Ngoài những phân rã 

truyền thống như phân rã xu thế, chu kỳ, mùa vụ 

thì thuật toán phân tách EEMD cũng được sử 

dụng rộng rãi. EEMD là một phương pháp phân 

tách tín hiệu phi tuyến tính, giúp phân tách tín 

hiệu gốc thành các thành phần IMF (Intrinsic 

Mode Functions) có thể được phân tích riêng 

biệt. Việc này giúp loại bỏ nhiễu và giảm độ 

phức tạp của dữ liệu, tăng khả năng phân tích và 

dự báo. 

Kết hợp EEMD và LSTM cho phép mô hình 

học hợp lý từ cả tín hiệu gốc và các thành phần 

IMF đã được phân tách. Điều này giúp cải thiện 

khả năng dự báo bằng cách tận dụng cả tính phi 

tuyến tính và khả năng học dài hạn của mạng nơ-

ron. Tỷ giá hối đoái thường có động thái phức 

tạp và chịu ảnh hưởng của nhiều yếu tố khác 

nhau. Việc sử dụng EEMD để phân tách và loại 

bỏ nhiễu có thể giúp tạo ra các dữ liệu đầu vào 

tốt hơn cho mạng LSTM, từ đó cải thiện chất 

lượng của dự báo. Kết hợp EEMD và LSTM là 

một phương pháp hiệu quả để dự báo tỷ giá hối 

đoái bằng cách tận dụng tính linh hoạt của cả hai 

phương pháp và giảm thiểu nhược điểm của mỗi 

phương pháp riêng lẻ. 

Wu và Zhu (2019) đã kết hợp kỹ thuật 

EEMD với LSTM để dự đoán giá dầu thô giao 

ngay của West Texas Middle (WTI). Kết quả 

thực nghiệm chứng minh mô hình đề xuất vẫn 

hoạt động tốt khi số lượng kết quả phân rã thay 

đổi và có triển vọng cho việc dự báo giá dầu thô. 

Ulina, Purba và Halim (2020) sử dụng kết hợp 

CEEDAN (cải tiến của EEMD) và thuật toán cải 

tiến của FA-LSTM để dự báo tỷ giá EUR/USD, 

AUD/USD, GBP/USD với dữ liệu từ tháng 

1/2010 tới tháng 12/2019. Kết quả nghiên cứu 

cho thấy phương pháp kết hợp đã giải quyết vấn 

đề tối ưu tham số của mô hình LSTM, kết quả dự 

báo tốt và tránh được hiện tượng quá khớp 

thường gặp của các thuật toán máy học. Yan và 

Aasma (2020) đề xuất một phương pháp dự báo 

mới dựa trên kết hợp học sâu cho thị trường 

chứng khoán: CEEMD-PCA-LSTM. Kết quả 

thực nghiệm của 6 chỉ số chứng khoán đại diện 

từ 3 loại thị trường cho thấy mô hình đề xuất của 

các tác giả vượt trội hơn các mô hình chuẩn về 

độ chính xác dự đoán, tức là sai số kiểm tra thấp 

hơn và tính đối xứng định hướng cao hơn.  

Các kết quả nghiên cứu trước đã cho thấy 

những ưu thế vượt trội khi kết hợp các thuật toán 

phân rã và LSTM. Với chuỗi thời gian về tỷ giá 
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EUR/USD có được, nghiên cứu này sử dụng 

thuật toán LSTM kết hợp với EEMD để dự báo 

tỷ giá hối đoái EUR/USD, cụ thể là phân rã chuỗi 

tỷ giá thành nhiều chuỗi thành phần với tần số 

khác nhau, sử dụng LSTM dự báo cho từng 

chuỗi thành phần để tổng hợp lại thành kết quả 

dự báo cho ban đầu. Để chứng minh tính vượt 

trội của phương pháp này, nghiên cứu sẽ so sánh 

kết quả đạt được với phương pháp truyền thống 

ARIMA.  

3. Phương pháp nghiên cứu 

3.1. Dữ liệu  

Bộ dữ liệu về tỷ giá hối đoái EUR/USD của 

nghiên cứu được thu thập từ Yahoo! Finance. Tỷ 

giá hối đoái EUR/USD được thu thập theo ngày 

trong khoảng thời gian 20 năm, tính từ tháng 

12/2003 đến tháng 2/2023, bao gồm 4.985 quan 

sát. Số quan sát này này được chia thành 4.487 

quan sát (90% bộ dữ liệu ban đầu) từ ngày 

01/12/2003 tới 19/03/2023 để phục vụ cho việc 

đào tạo và 499 quan sát (10% bộ dữ liệu ban đầu) 

từ ngày 22/03/2021 tới 16/02/2023 để phục vụ 

cho việc kiểm tra. Với số quan sát ở tập dữ liệu 

huấn luyện là 4.487, đây được xem là dữ liệu đủ 

lớn để thực hiện việc huấn luyện.  

3.2. Phương pháp xử lý số liệu 

a. Thuật toán phân tách EMD và EEMD 

Phương pháp phân tách EMD là một trong 

những phương pháp phân tách được sử dụng khá 

phổ biến. Phương pháp phân tách EMD có thể 

được áp dụng trên các chuỗi thời gian phi tuyến 

tính và không dừng (Huang, 1998). Phương pháp 

EMD phân tách chuỗi thời gian thành một số nhỏ 

hoặc hữu hạn các hàm chức năng nội tại (IMF) 

cùng với phần dư mà khi cộng tất cả các hàm 

chức năng nội tại với phần dư này lại tạo được 

một chuỗi như chuỗi gốc ban đầu. Việc phân tách 

này chỉ dựa trên chính các đặc điểm của chuỗi 

thời gian đó. Thứ nhất, thuật toán phân tách xác 

định tất cả các điểm cực trị cục bộ trong chuỗi 

thời gian và kế đến tạo thành các đường biên trên 

và dưới tương ứng như một đường spline bậc 3 

bằng phương pháp nội suy. Thứ hai, giá trị trung 

bình của các đường biên trên và dưới được đem 

ra khỏi chuỗi thời gian và chuỗi được đem ra đó 

tạo thành một hàm IMF cục bộ. Phương pháp 

phân tách EMD là một quá trình bao gồm nhiều 

bước như sau: 

Bước 1: Xác định các điểm cực trị có thể có 

dữ liệu chuỗi thời gian ban đầu x(t), bao gồm cả 

giá trị lớn nhất và giá trị nhỏ nhất 

Bước 2: Tạo ra cận trên nối các điểm cực đại 

cục bộ lại thành 𝑒𝑚𝑎𝑥
(𝑡)

 và cận dưới của các điểm 

cực tiểu cục bộ lại thành 𝑒𝑚𝑖𝑛
(𝑡)

bằng các đường 

spline bậc 3. 

Bước 3: Tính giá trị trung bình 𝑚1
(𝑡)

 của 𝑒𝑚𝑎𝑥
(𝑡) ) 

và 𝑒𝑚𝑖𝑛
(𝑡) ).  

𝑚1
(𝑡)

 =  
𝑒𝑚𝑎𝑥

(𝑡)
 + 𝑒𝑚𝑖𝑛

(𝑡)
−−

2
 

Bước 4: Hàm nội tại đầu tiên được suy ra từ 

phương trình sau: 

ℎ1
(𝑡)

 =  𝑥(𝑡)  − 𝑚1
(𝑡)

  

Bước 5: Kiểm tra ℎ1
(𝑡)

 trong quá trình thực 

hiện thuật toán phân tách liệu có thỏa mãn 2 điều 

kiện không. Nếu có, ℎ1
(𝑡)

được xem là hàm chức 

năng nội tại thứ nhất và phần dư được xác định 

bởi phương trình sau sẽ được thay thế làm chuỗi 

gốc tiếp theo x(t): 

𝑟1
(𝑡)

= 𝑥(𝑡)   −  ℎ1
(𝑡)

 

Nếu 2 điều kiện trên không thỏa mãn thì ℎ1
(𝑡)

 

sẽ được thay thế làm chuỗi gốc ban đầu. 

Bước 6: Tiếp tục lặp lại các bước trên. Quá 

trình sàng lọc sẽ dừng khi phần dư sau khi được 

phân tách là một hàm đơn điệu hay là một hằng 

số hoặc là một hàm với duy nhất một điểm cực 

trị yếu không có đủ khả năng để trích xuất thành 

các hàm chức năng nội tại. 

Cuối cùng, kết quả sau khi phân tách  

bằng phương pháp EMD đối với chuỗi dữ liệu 

ban đầu x(t): 

( ) ( ) ( )

1

N
t t t

i N

i

x h R
=

= +  

Trong đó: ℎ1
(𝑡)

, i = 1, 2, 3... N, là các hàm 

chức năng nội tại có thể có và x(t) là chuỗi ban 

đầu; 𝑅𝑁
(𝑡)

 là chuỗi phần dư.  

EEMD khắc phục nhược điểm của phương 

pháp phân tách EMD khi chúng có thể giải quyết 

hiện tượng pha trộn phương thức (mode mixing). 

Hiện tượng pha trộn phương thức xảy ra khi có 

2 hay nhiều tín hiện bị trộn lẫn vào nhau. Có thể 

có 2 trường hợp pha trộn có thể xảy ra: một là, 

tín hiệu của các chức năng khác nhau xuất hiện 
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trong cùng một hàm chức năng nội tại IMF; hai 

là các tín hiệu của cùng một hàm chức năng nội 

tại được phân tán thành các hàm chức năng nội 

tại IMF khác nhau. 

Ý tưởng cải tiến chính của EEMD là sử dụng 

tính chất giá trị trung bình của nhiễu trắng bằng 

0. Bằng cách phân bổ nhiễu trắng một cách đồng 

đều nhiều lần vào chuỗi ban đầu trong quá trình 

phân tách, nhiễu trong tín hiệu được che đi bởi 

nhiễu nhân tạo được thêm vào nhiều lần để có 

được khoảng giá trị chính xác hơn. Đồng thời, 

các kết quả phân tách được thực hiện bằng cách 

lấy giá trị trung bình. Quá trình lấy trung bình 

được thực hiện càng nhiều lần thì nhiễu được đưa 

vào quá trình phân tách càng ít.  

Thiết lập chuỗi tín hiệu ban đầu thành n 

chuỗi khác nhau để tiến hành thêm nhiễu trắng 

wn
(t) tương ứng vào chính chuỗi ban đầu x(t). 

( ) ( ) ( )t t t

n nx x w= +  

Sau đó tiến hành phân tách EMD cho chuỗi 

xn
(t). 

Đối với các hàm chế độ nội tại có được từ 

phương pháp phân tách EMD cho từng chuỗi ban 

đầu xn
(t), ta tiến hành lấy giá trị trung bình của tất 

cả các hàm chế độ nội tại này lại thì sẽ được một 

hàm chế độ nội tại chính thức. 

 

 

 

EEMD có thể phân tách dữ liệu tín hiệu gốc 

thành tổ hợp tuyến tính của một số hữu hạn các 

hàm IMF, với tần suất cao đến thấp và mỗi thành 

phần IMF của quá trình phân tách chứa các tín 

hiệu đặc trưng cục bộ của tín hiệu gốc ở các bước 

thời gian khác nhau. Nhìn chung, về mặt thống 

kê, phương pháp EEMD giúp khử nhiễu được tốt 

hơn cũng như tránh tình trạng pha trộn phương 

thức như EMD. 

b. Phương pháp LSTM 

Khi giải quyết các vấn đề liên quan đến dữ 

liệu chuỗi phi tuyến phức tạp, chẳng hạn như 

nhận dạng giọng nói, xử lý hình ảnh, dự báo 

chuỗi giá chứng khoán… thì việc ứng dụng 

mạng thần kinh truyền thống chưa mang lại hiệu 

quả tích cực. Một trong những giải pháp đó là 

dùng Recurrent Neural Networks (RNNs). Lý do 

là vì RNNs có thể trích xuất các hình mẫu hoặc 

các quy luật từ dữ liệu lịch sử và sử dụng các quy 

luật này để dự đoán chuỗi thời gian trong tương 

lai. Phương pháp RNN tiêu chuẩn này có cấu 

trúc mô-đun lặp lại khá đơn giản.  

LSTM là một biến thể ưu việt hơn được phát 

triển dựa trên kiến trúc RNN và được sử dụng để 

giải quyết nhược điểm của RNN. LSTM kiểm 

soát việc bổ sung hoặc xóa thông tin trạng thái 

của các ô thông qua một mô-đun bao gồm cơ chế 

chọn cổng. Hình 1 cho thấy các cấu thành bên 

trong của một khối LSTM. Hệ thống của LSTM 

bao gồm một tập hợp các mạng con được kết nối 

thường xuyên, được gọi là các khối bộ nhớ. Ý 

tưởng đằng sau khối bộ nhớ là duy trì trạng thái 

thông tin của nó theo thời gian và điều chỉnh 

luồng thông tin được gọi là các đơn vị cổng phi 

tuyến tính. Hình 1 cũng thể hiện kiến trúc của 

một khối LSTM, bao gồm các cổng, tín hiệu đầu 

vào x(t), đầu ra y(t), các chức năng kích hoạt và 

đường kết nối thông tin (Gers & Schmidhuber 

2000). Đầu ra của khối này được kết nối liên tục 

với đầu vào của khối sau hay sự liên kết liên tục 

giữa các cổng và ngược lại. 

Các thành phần của LSTM, với N khối xử lý 

và M tham số đầu vào, gồm có:  

Block input: Khối này có chức năng nhận 

thông tin đầu vào, kết hợp đầu vào x(t) hiện tại và 

đầu ra của LSTM trước đó là y(t-1) đó được biểu 

diễn như sau: 
( ) ( ) ( 1)( )t t t

z z zz g W x R y b−= + +  

Trong đó Wz và Rz lần lượt là tỷ trọng ứng 

với x(t) và y(t-1 ), bz đại diện cho véc-tơ phần dư có 

trọng số. Quá trình này được thể hiện bằng 

phương trình sau: 

𝑖(𝑡) = 𝜎(𝑊𝑖𝑥
(𝑡) + 𝑅𝑖𝑦

(𝑡−1) + 𝑝𝑖 ⊙ 𝑐(𝑡−1) + 𝑏𝑖) 

Trong đó ⊙ biểu thị tích của vô hướng của 

vectơ; Wi, Ri và pi tương ứng là các tham số của 

x(t), y(t-1) và c(t-1); còn bi là phần chênh lệch. Các 

lớp LSTM trước đã xác định được những thông 

tin được nắm giữ tại c(t). Điều này bao gồm việc 

lựa chọn các giá trị z(t) có khả năng được thêm 

vào các trạng thái ô và các giá trị kích hoạt i(t) 

của các cổng đầu vào. 

Forget gate: LSTM xác định được thông tin 

nào sẽ bị xóa khỏi trạng thái ô trước đó c(t-1) tại 

cổng này. Các giá trị kích hoạt f(t) của các cổng 

quên tại t được tính toán dựa trên đầu vào hiện 

tại x(t), đầu ra y(t-1), và trạng thái c(t-1); cùng với các 

kết nối thông tin và các thành phần sai số bf của các 

cổng quên theo phương phương trình sau: 

𝑓(𝑡) = 𝜎(𝑊𝑓𝑥(𝑡) + 𝑅𝑓𝑦(𝑡−1) + 𝑝𝑓 ⊙ 𝑐(𝑡−1) + 𝑏𝑓) 

1

1
( ) ( )

N

n

n

imf t imf t
N =

= 
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Trong đó Wf, Rf và pf lần lượt là trọng số của 

x(t), y(t-1) và c(t-1), và bf được coi là véc-tơ có trọng 

số của các thành phần sai số.  

Cell: Thành phần này giúp tính toán giá trị ô, 

kết hợp đầu vào z(t), cổng đầu vào i(t) và các giá 

trị cổng quên f(t) với giá trị ô trước đó.  

𝑐(𝑡) = 𝑧(𝑡) ⊙ 𝑖(𝑡) + 𝑐(𝑡−1) ⊙ 𝑓(𝑡) 

Output gate: Thành phần này thực hiện xác 

định giá trị o(t) để chuẩn bị cho bước cuối cùng 

tính toán giá trị đầu ra bằng việc kết hợp thành 

phần đầu vào hiện tại x(t), giá trị y(t-1) và giá trị ô 

c(t-1) trong lần lặp cuối cùng.  

𝑜(𝑡) = 𝜎(𝑊𝑜𝑥(𝑡) + 𝑅𝑜𝑦(𝑡−1) + 𝑝𝑜 ⊙ 𝑐(𝑡−1) + 𝑏𝑜) 

Trong đó Wo, Ro và po lần lượt là trọng số của 

x(t), y(t-1), c(t-1) và b0 chứa các sai khớp. 

Block output: Bước cuối cùng là tính toán 

đầu ra khối, kết hợp giá trị ô hiện tại c(t) với giá 

trị cổng đầu ra hiện tại như phương trình sau: 

𝑦(𝑡) = 𝑔(𝑐(𝑡)) ⊙ 𝑜(𝑡) 

Ở những bước trên, σ, g và h là các hàm kích 

hoạt phi tuyến tính. 

Với cách thức thực hiện như trên, nghiên cứu 

này sẽ thực hiện phân rã chuỗi tỷ giá thành nhiều 

chuỗi thành phần nội tại bằng EEMD, sau đó sử 

dụng LSTM dự báo cho từng chuỗi IMF và cuối 

cùng là tổng hợp những dự báo thành phần IMF 

này lại thành kết quả dự báo cho chuỗi ban đầu. 

 

Hình 1: Cơ chế hoạt động của LSTM 

Nguồn: Van Houdt, Mosquera, & Nápoles (2020). 

4. Kết quả nghiên cứu và thảo luận 

4.1. Thống kê mô tả dữ liệu 

Nghiên cứu sử dụng dữ liệu giá đóng cửa của 

tỷ giá hối đoái EUR/USD từ năm 2003 đến năm 

2023 được trích xuất từ gói Yahoo! Finance bằng 

ngôn ngữ lập trình Python. 

Bảng 1 thực hiện thống kê mô tả trên tổng 

cộng 4.985 quan sát với giá trị trung bình là 

1,123 và độ lệch chuẩn 0,125. Bên cạnh đó, giá 

trị nhỏ nhất của chuỗi tỷ giá hối đoái EUR/USD 

là 0,959 và giá trị lớn nhất là 1,598. Ngoài ra, tứ 

phân vị dưới của bộ dữ liệu trên là 1,134 và tứ 

phân vị trên là 1,334. Kết quả kiểm định tính 

dừng bằng kiểm định ADF và kiểm định 

Phillips-Perron cũng cho thấy chuỗi tỷ giá 

EUR/USD là chuỗi liên kết bậc nhất. Các kỹ 

thuật thông thường sẽ phân tích chuỗi sai phân 

để tránh hồi quy giả mạo. Tuy nhiên, việc lấy sai 

phân có thể làm mất thông tin dài hạn của chuỗi. 

Trong khi đó, thuật toán EEMD kết hợp LSTM 

không cần thực hiện lấy sai phân, thể hiện tính 

ưu việt của phương pháp kết hợp này.  
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Hình 2: Kết quả phân tách chuỗi tỷ giá EUR/USD theo phương pháp phân tách EEMD  

Nguồn: Nhóm tác giả. 
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Bảng 1: Thống kê mô tả giá đóng cửa của 

tỷ giá hối đoái EUR/USD 

Đại lượng 
Tỷ giá EUR/USD 

hàng ngày 

Số quan sát 4.985 

Trung bình 1,243 

Độ lệch chuẩn 0,125 

Giá trị nhỏ nhất 0,960 

Phân vị 0,25 1,134 

Phân vị 0,5 1,232 

Phân vị 0,75 1,335 

Giá trị lớn nhất 1,599 

Kiểm định ADF 

Chuỗi gốc -2,376 

Chuỗi sai phân -65,575*** 

Kiểm định Phillips-Perron 

Chuỗi gốc -2,086 

Chuỗi sai phân -66,224*** 

Nguồn: Nhóm tác giả. 

4.2.. Kết quả nghiên cứu 

a. Phân tách bằng EEMD 

Nghiên cứu thực hiện phân tách EEMD cho 

toàn bộ dữ liệu. Hình 2 thể hiện kết quả phân 

tách, bao gồm 11 chuỗi nội tại IMFs và 1 chuỗi 

phần dư.  

b. Dự báo bằng thuật toán LSTM  

Hình 3 thể hiện kết quả sau khi chạy LSTM 

cho các chuỗi có được từ thuật toán phân tách 

EEMD. Sau khi chạy LSTM, nhóm tác giả có 

được kết quả dự báo của từng chuỗi IMF. Kế 

đến, tiến hành cộng tất cả chuỗi dự báo của IMF 

lại sẽ được một chuỗi dự báo tỷ giá hối đoái 

EUR/USD. Sau đó, hiệu chỉnh kết quả dự báo 

của chuỗi tỷ giá hối đoái EUR/USD và được kết 

quả như Hình 3. Có thể thấy chuyển động của 

chuỗi dự báo dường như khá sát với chuỗi kiểm 

thử của tỷ giá hối đoái EUR/USD. 

 

 

 

Hình 3: Đồ thị thể hiện kết quả dự báo của mô hình kết hợp EEMD-LSTM 

Nguồn: Nhóm tác giả. 

4.3. So sánh với các mô hình ARIMA tiêu chuẩn 

Để kiểm tra liệu mô hình dự báo kết hợp 

EEMD-LSTM mà nghiên cứu đề xuất có hiệu 

quả hay không, nhóm tác giả tiến hành so sánh 

với kết quả dự báo đến từ mô hình ARIMA 

(0,1,2) và mô hình dự báo kết hợp ARIMA 

(0,1,2)-GARCH (1,1). Độ trễ của ARIMA được 
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xác định dựa trên phương pháp Box-Jenkins 

thông qua việc kiểm định tính dừng, biểu đồ 

ACF và biểu đồ PACF của chuỗi tỷ giá sau khi 

đã biến đổi thành chuỗi dừng. Bảng 2 cho thấy 

kết quả so sánh giữa mô hình mà nghiên cứu đề 

xuất là EEMD-LSTM và hai mô hình tiêu chuẩn 

là ARIMA và ARIMA-GARCH bằng các thông 

số sai số thống kê MSE, MAE, MAPE. 

Bảng 2: Bảng kết quả so sánh giữa EEMD-LSTM với các mô hình thống kê truyền thống 

 MSE MAE MAPE 

EEMD-LSTM 0,000134 (*) 0,009031 (*) 0,851964 (*) 

ARIMA (0,1,2) 0,01274 0,09088 8,65093 

ARIMA (0,1,2)- GARCH (1,1) 0,01649 0,107551 10,1626 

Ghi chú: (*) Kết quả có tiêu chí đánh giá mực độ sai số tốt nhất. 

Nguồn: Nhóm tác giả tính toán.  

Kết quả Bảng 2 cho thấy mô hình mà nghiên 

cứu đề xuất EEMD-LSTM vượt trội hơn hẳn mô 

hình tiêu chuẩn ARIMA và ARIMA-GARCH. 

EEMD-LSTM có kết quả của 3 tiêu chí đánh giá, 

bao gồm MSE, MAE, MAPE là nhỏ nhất, điều 

này hàm ý rằng mô hình kết hợp EEMD-LSTM 

mà nghiên cứu thực sự dự báo tốt đối với tỷ giá 

hối đoái EUR/USD so với hai mô hình tiêu chuẩn 

còn lại. Mặc dù là mô hình kết hợp giữa ARIMA 

và GARCH có cải tiến trên phần dư của mô hình 

ARIMA nhưng sự kết hợp hai mô hình truyền 

thống này chưa thực sự mang đến tính hiệu quả 

như mô hình ARIMA đơn lẻ. 

Với việc so sánh ba tiêu chí kiểm định sai số 

thống kê cũng cho thấy sự hiệu quả của mô hình 

kết hợp giữa phương pháp phân tách EEMD và 

thuật toán học sâu LSTM trong việc dự báo tỷ 

giá hối đoái EUR/USD. Các phương pháp thống 

kê truyền thống như ARIMA hay ARIMA-

GARCH thường phải xem xét tính dừng và tính 

tuyến tính trong dữ liệu, không thực sự phù hợp 

với những dữ liệu có biểu hiện phi tuyến như giá 

tài sản tài chính hoặc tỷ giá hối đoái. Ngược lại, 

phương pháp EEMD-LSTM, cũng như các 

phương pháp kết hợp khác, có khả năng xử lý tốt 

tính phi tuyến thông quan sự phân rã EEMD 

cũng như thông qua lớp mạng nơ-ron nhân tạo 

của LSTM. Kết quả của việc kết hợp EEMD-

LSTM đã được chứng minh hiệu quả trong nhiều 

nghiên cứu trước đó khi cho rằng các mô hình dự 

báo đơn lẻ hoặc truyền thống có độ chính xác 

trung bình thấp hơn 70% (Shen, Chao, & Zhao, 

2015; Yao & Tan, 2000; Zhang, 2018), trong khi 

các mô hình dự báo kết hợp hay các phương pháp 

dự báo tiên tiến cho thấy kết quả dự báo trung 

bình lớn hơn 70% (Bao, Yue, & Rao, 2017; 

Galeshchuk, Mukherjee, & Management, 2017; 

Huang, Nakamori, & Wang, 2005; Özorhan, 

Toroslu, & Şehitoğlu, 2017). Các nghiên cứu này 

đưa ra những quan điểm củng cố cho mô hình 

kết hợp EEMD-LSTM phù hợp để dự báo tỷ giá 

hối đoái EUR/USD. Mô hình kết hợp này có 

những ưu điểm như sau: 

(1) Thuật toán phân tách EEMD có thể cho 

thấy bản chất chuyển động của dữ liệu chuỗi thời 

gian đang được phân tách. 

(2) Thuật toán phân tách EEMD giải quyết 

được tình trạng pha trộn phương thức xuất hiện 

trong phương pháp phân tách EMD. 

(3) Mạng thần kinh học sâu LSTM có các 

cổng thay đổi cơ chế thông tin dựa trên kiến trúc 

cơ bản của RNN, do đó mô hình đề xuất có thể 

học được các dữ liệu dài hơn hơn mà không xảy 

ra tình trạng biến mất độ dốc.  

5. Kết luận và gợi ý chính sách 

Trong nghiên cứu này, nhóm tác giả đã đề 

xuất mô hình kết hợp giữa thuật toán phân tách 

EEMD và mạng thần kinh học sâu LSTM để dự 

báo xu hướng của tỷ giá hối đoái EUR/USD. Các 

bước chính trong mô hình này được thực hiện 

như sau: 
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(1) Tỷ giá hối đoái EUR/USD được phân 

tách thành nhiều hàm chế độ nội tại và một phần 

dư bằng phương pháp phân tách EEMD. 

(2) Các hàm chế độ nội tại và phần dư được 

xem là thành phần đầu vào của mạng thần kinh 

học sâu LSTM để thực hiện dự báo. 

(3) Việc dự báo tỷ giá hối đoái được thực 

hiện bằng cách lấy tổng tất cả giá trị dự báo của 

các hàm chế độ nội tại cùng với phần dư. Sau đó, 

giá trị dự báo này được hiệu chỉnh cho ra kết quả 

cuối cùng nhằm phục vụ cho việc phân tích 

so sánh. 

Sau khi có được kết quả dự báo tỷ giá hối 

đoái EUR/USD, nghiên cứu tiến hành so sánh 

với hai mô hình dự báo truyền thống là 

ARIMA(0,1,2) và mô hình kết hợp 

ARIMA(0,1,2)-GARCH(1,1). Kết quả thực 

nghiệm cho thấy mô hình dự báo được đề xuất là 

EEMD-LSTM hiệu quả hơn so với hai mô hình 

còn lại. Trong nghiên cứu này, mô hình được đề 

xuất EEMD-LSTM đã giải quyết tốt vấn đề dự 

báo tỷ giá hối đoái EUR/USD nhằm nắm bắt các 

rủi ro về tỷ giá có thể xảy ra trong tương lai, đặc 

biệt trong thương mại quốc tế. Ngoài ra, mô hình 

EEMD-LSTM còn được ứng dụng để giải quyết 

các vấn đề liên quan đến dữ liệu chuỗi thời gian 

phi tuyến tính và không dừng. Cụ thể, mô hình 

kết hợp này có thể được dùng để dự báo khả năng 

xảy ra động đất, dự báo giá năng lượng và các 

vấn đề liên quan đến quyết định tài chính, dự báo 

rủi ro khi đầu tư và đặc biệt là các mô hình hồi 

quy chuỗi thời gian trong tài chính. Trong những 

nghiên cứu mở rộng tiếp theo, các nhà ứng dụng 

có thể bổ sung thêm các yếu tố vĩ mô vào mô 

hình nghiên cứu nhằm phù hợp với các lý thuyết 

kinh tế và tăng thêm độ chính xác cho dự báo. 
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