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TÓM TẮT 

Nghiên cứu nhằm xác định phương pháp dự báo chuỗi thời gian có khả năng ứng 
dụng thực tiễn trong điều kiện dữ liệu ngắn, hỗ trợ nhà quản trị phòng khám ra quyết 
định vận hành trong thời gian ngắn hạn. Ba phương pháp gồm hồi quy tuyến tính đơn 
giản, san bằng hàm mũ có điều chỉnh xu hướng và ARIMA được thử nghiệm trên chuỗi 
dữ liệu lưu lượng khám của một phòng khám chuyên khoa. Các chỉ số sai số dự báo 
(MAE, RMSE, MAPE) được sử dụng đánh giá hiệu quả mô hình. Kết quả nghiên cứu 
cho thấy mô hình TAF-c, một biến thể của phương pháp san bằng hàm mũ có điều 
chỉnh xu hướng, đạt chỉ số sai số thấp nhất (MAE = 20, RMSE = 26 và MAPE = 8,73), 
cho thấy khả năng ứng dụng hiệu quả trong dự báo ngắn hạn (MAPE < 10%). Nghiên 
cứu cung cấp bằng chứng thực nghiệm hỗ trợ nhà quản trị phòng khám trong hoạch 
định nguồn lực, tối ưu dòng chảy vận hành và phát triển chiến lược. Nghiên cứu nhấn 
mạnh giá trị vai trò của quản trị dựa trên dữ liệu trong bối cảnh chuyển đổi số y tế 
Việt Nam. 

Từ khóa: ARIMA; dự báo chuỗi thời gian; lưu lượng ngoại trú; san bằng hàm 
mũ có điều chỉnh xu hướng (TAF)  
1. Giới thiệu 

Những dao động bất thường trong 
lưu lượng người bệnh là một trong 
những nguyên nhân dẫn đến tình trạng 
tắc nghẽn hệ thống vận hành tại các cơ 
sở y tế. Các gián đoạn trong dòng chảy 
công việc, xuất phát từ những tình huống 
ngoài dự đoán, gây sức ép lên nguồn lực 
vận hành làm suy giảm chất lượng công 
việc cũng như tăng tỉ lệ kiệt sức và mất 
gắn kết bên trong đội ngũ nhân viên 
(Kadri & cộng sự, 2014; Mohamed & 
Mohamad, 2020). Cùng với sự phát triển 
của khoa học dữ liệu, các mô hình ra 
quyết định quản trị dựa trên dữ liệu đã 
được ứng dụng rộng rãi và mang đến giá 
trị thực tiễn trong lĩnh vực y tế. Theo 
Feng và cộng sự (2021), các quyết định 
quản trị dựa trên dữ liệu được nhận định 

là thành tố không thể thiếu trong phân bổ 
nguồn lực và hoạch định vận hành bệnh 
viện. Việc tích hợp khoa học dữ liệu vào 
y tế Việt Nam ngày càng trở nên cấp 
thiết. Năng lực dự báo của tổ chức trở 
thành yếu tố trọng yếu trong ước tính 
những dao động bất thường hằng ngày. 
2. Tổng quan nghiên cứu 

Nhiều nghiên cứu trước đây đã 
chứng minh vai trò quan trọng và sự cần 
thiết của phương pháp dự báo chuỗi thời 
gian trong bối cảnh y tế. Phần lớn các 
nghiên cứu chủ yếu được tiến hành tại 
phòng cấp cứu và các bệnh viện đa khoa 
lớn, nơi sở hữu hệ thống thông tin y tế 
với nguồn dữ liệu dài hạn (Arora & cộng 
sự, 2023; Gul & Celik, 2020; Hu & cộng 
sự, 2025; Khaldi & cộng sự, 2019). Năm 
2016, Gopakumar và cộng sự đã tiến 
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hành một nghiên cứu nhằm ước tính nhu 
cầu sử dụng giường bệnh tại một bệnh 
viện ở Úc. Với mục tiêu xác định dự 
đoán cho lưu lượng xuất viện vào ngày 
kế tiếp, chuỗi dữ liệu bao gồm tổng 
12.141 người bệnh trong vòng 1.826 
ngày đã được thu thập. Gopakumar đã sử 
dụng năm mô hình (ARIMA, ARIMAX, 
k-nearest neighbors, random forest và 
support vector regression) dựa trên cơ sở 
thuật toán hồi quy, thực hiện đánh giá mô 
hình thông qua bốn chỉ số sai số dự báo 
MFE, MAE, RMSE và sMAPE. Kết quả 
nghiên cứu đã cho thấy rằng mô hình 
random forest thể hiện tốt vai trò khi đã 
cải thiện 22,7% hiệu suất trên MAE khi 
so sánh với phương pháp naive 
(Gopakumar & cộng sự, 2016). Năm 
2019, Ordu và cộng sự tiến hành một 
nghiên cứu khác nhằm mục đích xây 
dựng một khung cơ sở toàn diện cho toàn 
bộ các dịch vụ y tế cấp cứu tại Anh. 
Nghiên cứu đối sánh mô hình ARIMA, 
san bằng hàm mũ, hồi quy tuyến tính đa 
biến và Seasonal-Trend decomposition 
thông qua chỉ số MASE. Nghiên cứu đã 
nhận diện được 64 mô hình hiệu quả từ 
tổng thể 760 mô hình đề xuất, từ đó 
nhóm tác giả hình thành các hỗ trợ quyết 
định cho nhà quản trị bệnh viện trong các 
hoạt động vận hành liên quan đến nhu 
cầu sử dụng dịch vụ và phân bổ nguồn 
lực (Ordu & cộng sự, 2019). Một nghiên 
cứu khác của Vieira và cộng sự (2023) 
được thực hiện nhằm khám phá sự khác 
biệt của các mô hình dự báo chuỗi thời 
gian đơn giản và đa biến như hồi quy, 
ARIMA, SARIMA và san bằng hàm mũ. 
MAE, RMSE, MAPE được sử dụng để 
xác định mô hình thích hợp nhất trong dự 
đoán lưu lượng nhập phòng cấp cứu ở 
một bệnh viện tại Bồ Đào Nha (Vieira & 
cộng sự, 2023).  

Tại Việt Nam, Nguyễn Tấn Phát và 
Dương Tuấn Anh (2022) đã ứng dụng 
mô hình ARIMA, Holt-Winters and 
Seasonal Artificial Neural Network 

(SANN) trong ước tính lưu lượng nhập 
phòng cấp cứu tại một bệnh viện đa khoa 
khu vực. Kết quả từ nghiên cứu cho thấy 
các mô hình đề xuất đều đạt được những 
hiệu quả được chấp nhận sử dụng, trong 
đó SANN đạt được thành tích tốt nhất 
(Nguyễn Tấn Phát & Dương Tuấn Anh, 
2022). Năm 2024, một nghiên cứu khác 
nhằm dự đoán nhu cầu cấp cứu tại Thành 
phố Hồ Chí Minh trong giai đoạn 2021-
2025 đã được tiến hành từ bộ dữ liệu thu 
thập từ năm 2014 đến năm 2020. San 
bằng hàm mũ, ARIMA và một mô hình 
do tác giả đề xuất đã được giới thiệu và 
đưa vào đánh giá hiệu quả. Cuối cùng mô 
hình ARIMA có yếu tố xu hướng đã 
được lựa chọn sử dụng đáp ứng yêu cầu 
của nghiên cứu (Nguyễn Duy Long & 
cộng sự, 2024).  

Đặc điểm chung của các nghiên cứu 
đã được thực hiện trước đây là đều được 
ghi nhận thực hiện trên chuỗi dữ liệu dài 
hạn, nơi các thông tin dữ liệu đủ dài để 
ứng dụng các phương pháp dự báo nâng 
cao mà không bị giới hạn trong xây dựng 
mô hình. Tuy nhiên, thực tế các tập dữ 
liệu y tế tại các phòng khám chuyên khoa 
hiện nay tại Việt Nam vẫn còn tồn tại 
nhiều ở dạng ngắn hạn hoặc phân mảnh 
do những hạn chế về trạng thái thu thập 
và khả năng lưu trữ. Vì vậy, các nghiên 
cứu dự báo trên các tập dữ liệu ngắn hạn 
tại các phòng khám chuyên khoa Việt 
Nam còn ít được quan tâm triển khai. 
Trong khi, đối với các phòng khám, các 
dự báo ngắn hạn có thể hỗ trợ tốt nhà quản 
trị trong vận hành phòng khám hiệu quả 
hơn trong điều kiện nguồn lực giới hạn 
hiện có, giúp đơn vị phòng tránh nhiều rủi 
ro đến từ các tình huống bất ngờ. 

Từ khoảng trống nghiên cứu này, bài 
báo “Phương pháp dự báo chuỗi thời 
gian trên chuỗi dữ liệu hạn chế: Trường 
hợp điển hình tại một phòng khám 
chuyên khoa Việt Nam” được tiến hành 
với mục đích bổ sung vào khoảng trống 
nghiên cứu dự báo tại các phòng khám 
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chuyên khoa với đặc điểm dữ liệu ngắn. 
Nghiên cứu này bao gồm hai mục tiêu 
chính: (1) Xác định phương pháp dự báo 
phù hợp với đặc điểm dữ liệu chuỗi thời 
gian ngắn hạn trong bối cảnh phòng 
khám chuyên khoa tại Việt Nam; (2) 
Cung cấp bằng chứng thực nghiệm nhằm 
hỗ trợ cải thiện các thực hành quản trị 
dựa trên dữ liệu trong vận hành phòng 
khám. Hai câu hỏi nghiên cứu chính 
nhằm giải quyết vấn đề nghiên cứu đó là: 
(1) Phương pháp dự báo chuỗi thời gian 
nào là phù hợp với đặc điểm dữ liệu hạn 
chế tại phòng khám chuyên khoa Việt 
Nam? (2) Các kết quả dự báo có thể hỗ 
trợ nhà quản trị như thế nào trong công 
tác ra quyết định quản trị vận hành một 
phòng khám ngoại trú? 
3. Cơ sở lí thuyết và phương pháp 

nghiên cứu 
3.1. Dự báo chuỗi thời gian 

Theo Stevenson (2018), dự báo chuỗi 
thời gian là một kĩ thuật thống kê sử dụng 
dữ liệu thu thập trong quá khứ để tiến 
hành dự đoán tương lai. Các công cụ dự 
báo cung cấp nhiều thông tin có giá trị để 
tổ chức có thể ước tính nhu cầu trong 
tương lai từ những quan sát nhu cầu trong 
quá khứ (Basha & cộng sự, 2017). Chính 
vì vậy, dự báo đóng vai trò quan trọng 
trong hoạch định năng lực, thiết lập mục 
tiêu tổ chức và phát hiện sớm các thay đổi 
bất thường trong vận hành (Taylor & 
Letham, 2018). Kết quả thu được từ dự 
báo cũng được đánh giá là những nguồn 
đầu vào cơ sở cho quá trình ra quyết định 
vận hành (Stevenson, 2018).  

Một đặc điểm của các mô hình dự 
báo chuỗi thời gian là khả năng nắm bắt 
sự phụ thuộc của các quan sát ở thời 
điểm hiện tại t (yt) dựa trên các giá trị y1, 
y2, …., yn (Bowerman & cộng sự, 2005). 
Trong dự báo, nhiều cách tiếp cận được 
sử dụng đa dạng để tận dụng các quan sát 
trong quá khứ, nhằm nắm bắt toàn bộ các 
kiểu thông tin ẩn chứa trong toàn bộ 
chuỗi dữ liệu, tạo lập cơ sở cho các dự 

đoán (Hyndman & Athanasopoulos, 
2018). Sự đa đạng của mô hình dự báo 
được thể hiện ở khả năng quan sát và thu 
thập tại các tần suất khác nhau (hằng giờ, 
hằng ngày, hằng tháng hoặc hằng năm) 
hoặc những thành phần tác động điển 
hình trong chuỗi dữ liệu như thành phần 
xu hướng, yếu tố mùa vụ hay các biến 
ngẫu nhiên.  
3.2. Các phương pháp dự báo đề xuất 

3.2.1. Hồi quy tuyến tính đơn giản 

Phương pháp hồi quy tuyến tính đơn 
sử dụng mô hình hóa mối quan hệ tuyến 
tính giữa biến phụ thuộc và biến độc lập 
trong phương trình hồi quy. Trong khi 
biến phụ thuộc đại diện biểu thị cho kết 
quả dự báo cần xác định, biến độc lập thể 
hiện vai trò giải thích, cung cấp thông tin 
đầu vào để xác định sự biến động của 
biến phụ thuộc. Mục tiêu cơ bản của 
phương pháp này là xây dựng một 
phương trình tuyến tính thể hiện mối 
quan hệ giữa hai biến, trong đó các tham 
số mô hình được ước tính bằng phương 
pháp bình phương tối thiểu nhắm tối 
thiểu hóa tổng bình phương sai số giữa 
giá trị quan sát và giá trị dự đoán, thể 
hiện trong công thức (1): 

yc = a + bx                 (1) 
(Nguồn: Stevenson, 2018) 

Trong đó: yc đại diện giá trị dự báo 
(biến phụ thuộc), x là biến giải thích 
(biến độc lập), b thể hiện hệ số góc và a 
là giao điểm khi x = 0. 
3.2.2. San bằng hàm mũ có điều chỉnh xu 
hướng (TAF)  

Phương pháp san bằng hàm mũ có 
điều chỉnh xu hướng là một mở rộng của 
phương pháp san bằng hàm mũ đơn giản, 
trong đó yếu tố xu hướng được tích hợp 
để phản ánh sự thay đổi có hệ thống của 
chuỗi dữ liệu theo thời gian. Không 
giống như san bằng đơn giản, phương 
pháp san bằng hàm mũ có điều chỉnh xu 
hướng liên tục cho phép cập nhật cả 
thành phần cấp độ và xu hướng tại mỗi 
giai đoạn Thành phần cấp độ phản ánh 
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giá trị san bằng tại thời điểm hiện tại của 
chuỗi, trong khi yếu tố xu hướng nắm bắt 
tốc độ thay đổi trung bình của chuỗi theo 
thời gian. Hai tham số α và β đại diện lần 
lượt hệ số làm mịn cấp độ và hệ số điều 
chỉnh xu hướng, với giá trị thường nằm 
trong khoảng 0 < α, β < 1 phổ biến. Giá 
trị dự báo cho giai đoạn tiếp theo được 
tính theo công thức (2): 

TAFt+1 = St + Tt                              (2) 
(Nguồn: Stevenson, 2018) 

Trong đó: St đại diện thành phần cấp 
độ tại thời điểm t, Tt đại diện ước tính xu 
hướng tại thời điểm t. Công thức cập 
nhật thành phần ước tính theo Công thức 
(3) và (4): 

St = TAFt + (At – TAFt)          (3) 
Tt = Tt-1 + (TAFt – TAFt-1 – Tt-1    (4) 

(Nguồn: Stevenson, 2018) 
Trong đó, At đại diện giá trị quan sát 

tại thời điểm t, TAFt là giá trị dự báo điều 
chỉnh xu hướng tại thời điểm t. 
3.2.3. Phương pháp ARIMA 

Phương pháp ARIMA được phát 
triển bởi Box và Jenkins nhằm mô hình 
hóa và dự báo dựa trên cấu trúc tự tương 
quan nội tại của dữ liệu (Box & cộng sự 
2015). Trong mô hình này, các quan sát 
được sắp xếp theo thứ tự thời gian và các 
giá trị trong quá khứ được sử dụng để 
giải thích và dự báo tương lai. Một điều 
kiện quan trọng khi áp dụng ARIMA là 
chuỗi dữ liệu phải ở trạng thái dừng hoặc 
có thể được chuyển đổi về trạng thái 
dừng thông qua các phép biến đổi phù 
hợp. Theo Wang (2008), một chuỗi thời 
gian được xem đạt tính dừng khi giá trị 
trung bình và phương sai không thay đổi 
theo thời gian, đồng thời không tồn tại 
xu hướng hệ thống.  

Phương pháp luận Box-Jenkins mô 
tả quy trình xây dựng mô hình ARIMA 
qua bốn bước: Nhận diện mô hình - Ước 
lượng tham số - Kiểm tra chẩn đoán - Dự 
báo (Bowerman & cộng sự, 2005; 
Wilson & Keating, 2009). Mô hình 
ARIMA được biểu diễn qua bộ ba tham 

số: tự hồi quy (AR), tích hợp (I) và trung 
bình động (MA). Mô hình có dạng 
ARIMA (p,d,q) trong đó p đại diện thành 
phần tự hồi quy, d số lần sai phân để đạt 
tính dừng và q là thành phần trung bình 
động (Cipra, 2020; Wang, 2008). 

Việc lựa chọn mô hình ARIMA phù 
hợp thường dựa trên các tiêu chí thông 
tin nhằm cân bằng giữa độ phù hợp mô 
hình và mức độ phức tạp tham số. Hai 
tiêu chí phổ biến là Akaike Information 
Criterion (AIC) theo Công thức (5) và 
Bayesian Information Criterion (BIC) 
theo Công thức (6). Mô hình có giá trị 
AIC hoặc BIC thấp hơn thường được ưu 
tiên, do phản ánh mức độ phù hợp tốt 
hơn với số lượng tham số tối ưu. 

 AIC =  2𝑘 −  2ln(𝐿)                 (5) 
BIC =  kln(𝑛)  −  2ln(𝐿)              (6) 

(Nguồn: Zhang & Meng, 2023) 
Trong đó, k là số lượng tham số của 

mô hình, L đại diện giá trị hàm hợp lí 
(likelihood) của mô hình và n là kích 
thước mẫu (Zhang & Meng, 2023). 
3.3. Đánh giá độ chính xác dự báo 

Đánh giá độ chính xác dự báo là một 
tiêu chí quan trọng trong quá trình lựa 
chọn mô hình dự báo phù hợp. Theo 
Stevenson (2018), việc đánh giá sai số 
dự báo cung cấp bằng chứng định lượng 
nhằm hỗ trợ các quyết định quản trị. 
Trong thực tiễn nghiên cứu và ứng dụng, 
các thước đo sai số phổ biến bao gồm Sai 
số tuyệt đối trung bình (MAE), Căn bậc 
hai sai số bình phương trung bình 
(RMSE) và Sai số phần trăm tuyệt đối 
trung bình (MAPE). Các chỉ số này phản 
ánh mức độ sai lệch giữa giá trị dự báo 
và giá trị quan sát thực tế của chuỗi dữ 
liệu. Thông thường, mô hình dự báo có 
giá trị sai số thấp hơn thường được ưu 
tiên có độ chính xác dự báo tốt hơn, được 
ưu tiên sử dụng.  
3.4. Địa điểm và dữ liệu nghiên cứu 

Dữ liệu nghiên cứu được tiến hành 
thu thập từ Phòng khám Suy tim, tầng 
14, Bệnh viện Đại Học Y Dược Thành 
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phố Hồ Chí Minh. Phòng khám Suy tim 
đã được thành lập và đi vào hoạt động từ 
tháng 8 năm 2022, thuộc hệ thống khám 
ngoại trú với cơ chế hoạt động định kì ba 
buổi mỗi tuần và cung cấp dịch vụ khám 
chuyên sâu, điều trị, tư vấn và quản lí 
bệnh mạn tính cho người bệnh suy tim. 
Với đặc điểm bệnh lí đòi hỏi theo dõi liên 
tục, điều chỉnh điều trị và tư vấn lối sống 
thường xuyên, mô hình phòng khám 
chuyên biệt cho phép tăng cường tương 
tác giữa người bệnh và bác sĩ chuyên 
khoa, qua đó hỗ trợ cải thiện kết quả điều 
trị và trải nghiệm người bệnh (Bệnh viện 
Đại học Y Dược Thành phố Hồ Chí 
Minh, 2022). 

Chuỗi dữ liệu sử dụng trong nghiên 
cứu bao gồm lưu lượng người bệnh 
ngoại trú tại phòng khám suy tim, với 40 
tháng quan sát (tháng 8/2022 đến tháng 
11/2025). Bộ dữ liệu này phù hợp cho 
việc áp dụng các phương pháp dự báo 
chuỗi thời gian trong bối cảnh dữ liệu 
ngắn. Dữ liệu được trích xuất từ hệ thống 
thông tin phòng khám, đảm bảo tuân thủ 
các quy định về bảo mật và an toàn thông 
tin. Quá trình tiền xử lí cho thấy không 
tồn tại dữ liệu khuyết trong chuỗi. Phân 
tích định lượng và dự báo được thực hiện 
bằng Microsoft Excel và Stata. Dựa trên 
tổng quan tài liệu và điều kiện dữ liệu 
thực tiễn, các mô hình được lựa chọn để 
thử nghiệm bao gồm hồi quy tuyến tính 
đơn giản, các biến thể của phương pháp 
san bằng hàm mũ có điều chỉnh xu 
hướng và mô hình ARIMA. 
3.5. Quy trình nghiên cứu 
3.5.1. Xây dựng mô hình dự báo 

A. Mô hình hồi quy tuyến tính đơn giản 
Mô hình hồi quy tuyến tính đơn 

được ước tính và kiểm định bằng phần 
mềm Stata. Thời gian (tháng) đóng vai 
trò như biến giải thích cho biến động lưu 
lượng, trong khi lưu lượng người bệnh 
được xem là biến phụ thuộc cần đo 
lường. Khả năng dự báo của mô hình hồi 
quy tuyến tính đơn giản được đánh giá 

khi sử dụng giá trị thống kê R2 hiệu chỉnh 
và giá trị ý nghĩa thống kê p-value trong 
khoảng tin cậy 95%.  

B. Mô hình san bằng hàm mũ có điều 
chỉnh xu hướng 

Mô hình san bằng hàm mũ có điều 
chỉnh xu hướng được ước tính bằng công 
cụ Solver trong Microsoft Excel nhằm 
xác định các tham số làm mịn tối ưu. Các 
tham số làm mịn α và β được thiết lập là 
các biến quyết định trong khi hàm mục 
tiêu được xác định là tối thiểu hóa giá trị 
sai số tuyệt đối trung bình MAE. Các 
tham số α và β ràng buộc trong khoảng 
(0,1), phù hợp với nguyên tắc san bằng 
hàm mũ. Quá trình tối ưu hóa được thực 
hiện lặp lại nhằm tìm kiếm cặp tham số 
làm mịn cho phép giảm thiểu sai số dự 
báo, từ đó xác định cặp tham số phù hợp 
cho mô hình. Nhằm cung cấp thêm bằng 
chứng so sánh và tăng độ tin cậy của kết 
quả nghiên cứu, ba biến thể bổ sung của 
mô hình được xây dựng để kiểm tra độ 
nhạy, dựa trên khác biệt về cách thức 
khởi tạo giá trị dự báo ban đầu trong từng 
chu trình tính toán. 

Biến thể TAF-a tạo giá trị khởi đầu 
tại t = 2 dựa trên phương pháp naive. Cụ 
thể, thành phần cấp độ được khởi tạo 
bằng giá trị quan sát thực tế tại giai đoạn 
trước đó (St=2 = At=1), trong khi thành 
phần xu hướng được ước tính = 0 với giả 
định chuỗi chưa có xu hướng rõ ràng tại 
thời điểm đầu. 

Biến thể TAF-b bắt đầu với giá trị dự 
báo tại thời điểm t = 5 với giá trị khởi 
đầu của cấp độ và xu hướng  (St=5 và Tt=5) 
được xác định dựa trên trung bình động 
thay đổi của ba giai đoạn liên tiếp gần 
nhất. Cách khởi tạo này cho phép mô 
hình tận dụng thông tin từ nhiều quan sát 
ban đầu nhằm ước lượng đồng thời cả 
mức độ và xu hướng của chuỗi dữ liệu. 

Biến thể TAF-c cũng bắt đầu tại thời 

điểm t = 5. Tuy nhiên khác với TAF-b, 

biến thể TAF-c sử dụng phương pháp 

naive để khởi tạo thành phần cấp độ (St=5 
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= At=4), trong khi thành phần xu hướng 

khởi đầu (Tt=5) được ước tính bằng trung 

bình động thay đổi xu hướng trong ba 

giai đoạn trước đó. Cách tiếp cận này kết 

hợp giữa giả định đơn giản về cấp độ và 

ước lượng xu hướng dựa trên thông tin 

lịch sử gần nhất.  

C. Mô hình ARIMA 

Mô hình ARIMA(p,d,q) được xây 

dựng theo phương pháp luận Box-

Jenkins và được triển khai trên phần 

mềm Stata. Kiểm định Augmented 

Dickey-Fuller (ADF) được thực hiện 

trước tiên nhằm đánh giá tính dừng của 

chuỗi dữ liệu thời gian. Trong trường 

hợp chuỗi chưa dừng, phép sai phân 

được tiến hành để chuyển đổi chuỗi về 

trạng thái dừng trước khi mô hình hóa. 

Các cấu trúc tự tương quan của chuỗi 

được phân tích thông qua hàm tự tương 

quan (ACF) và hàm tự tương quan một 

phần (PACF) nhằm hỗ trợ nhận diện các 

bậc thích hợp của thành phần (p, q).  

Độ phù hợp và ổn định của mô hình 

ARIMA được đánh giá qua giá trị log-

likelihood và các tiêu chí thông tin như 

Akaike Information Criterion (AIC), 

Bayesian Information Criterion (BIC), 

trong đó các mô hình có giá trị AIC hoặc 

BIC thấp hơn thường được ưu tiên lựa 

chọn. Kiểm định phần dư là giai đoạn 

quan trọng với mục tiêu xác định phần 

dư là nhiễu trắng nhằm đảm bảo mô hình 

đã nắm bắt toàn bộ cấu trúc phụ thuộc 

của chuỗi dữ liệu và không còn tồn tại 

các mẫu tự tương quan có ý nghĩa thống 

kê trong phần dư. Các kiểm định tự 

tương quan phần dư, kiểm định Ljung-

box Q, kiểm định phân phối chuẩn sẽ 

được tiến hành. Kiểm định nghiệm 

nghịch đảo cũng được thực hiện để kiểm 

tra điều kiện ổn định và khả nghịch của 

mô hình ARIMA. 

3.5.2. Đánh giá mô hình đề xuất  

Hiệu suất dự báo mô hình được đánh 

giá nhằm so sánh độ chính xác dự báo 

giữa các phương pháp. Dựa vào đặc 

điểm cấu trúc của chuỗi dữ liệu thời gian, 

ba chỉ số sai số dự báo MAE, RMSE, 

MAPE được lựa chọn sử dụng. Quyết 

định lựa chọn cuối cùng được thực hiện 

với dự báo sai số thấp nhất trong nhóm 

đề xuất sẽ làm cơ sở đề xuất nền tảng cho 

phân tích và ứng dụng dự báo. 

3.5.3. Chuyển đổi kết quả dự báo thành 

hành động quản trị 

Kết quả dự báo lưu lượng người bệnh 

tái khám dựa trên mô hình hiệu suất tốt 

hơn, được chuyển hóa thành các hàm ý 

quản trị mang tính thực tiễn. Các kết quả 

dự báo hỗ trợ nhà quản trị phòng khám 

trong việc đánh giá hiệu quả vận hành, cải 

thiện dòng chảy người bệnh và dòng chảy 

lâm sàng, phân bổ nguồn lực hợp lí và 

hoạch định các chiến lược mở rộng công 

suất phòng khám trong tương lai. 

4. Kết quả nghiên cứu 

4.1. Kết quả phân tích mô hình 

Kết quả phân tích thống kê mô tả của 

mô hình hồi quy tuyến tính đơn giản với 

khoảng tin cậy 95%, thu được từ phần 

mềm Microsoft Excel được thể hiện 

trong bảng 1.

Bảng 1: Kiểm định thống kê mô hình hồi quy tuyến tính đơn 

Thống kê hồi quy 

R2 0,61 

R2 hiệu chỉnh 0,60 

(Nguồn: Kết quả phân tích dữ liệu của nhóm tác giả, 2025) 

Ba biến thể của mô hình san bằng 

hàm mũ có điều chỉnh xu hướng thu 

được từ công cụ Solver trên phần mềm 

Microsoft Excel. Kết quả ba cặp tham số 

α và β thể hiện trong bảng 2.
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Bảng 2: Tổng hợp các cặp tham số mô hình TAF 

Mô hình TAF Tham số α Tham số β 

Biến thể TAF-a 0,52 0,17 

Biến thể TAF-b 0,40 0,10 

Biến thể TAF-c 0,40 0,10 

(Nguồn: Kết quả phân tích dữ liệu của nhóm tác giả, 2025) 

Mô hình ARIMA được xây dựng 
bằng phần mềm Stata. Thông qua kiểm 
định ADF cho thấy chuỗi dữ liệu gốc 
chưa đạt tính dừng, vì vậy kiểm định tiến 
hành thực hiện sai phân (d=1) để chuyển 
đổi thành chuỗi dừng. Các mô hình 
ARIMA được nhận diện thông qua các 

phân tích tự tương quan ACF và tự tương 
quan một phần PACF bao gồm ARIMA 
(1,1,1), ARIMA (5,1,1), ARIMA (1,1,5), 
ARIMA (2,1,1), ARIMA (5,1,5). Mức 
độ phù hợp của mô hình ARIMA được 
trình bày trong bảng 3.

Bảng 3: Tổng hợp tiêu chí lựa chọn mô hình ARIMA 

Model Log likelihood AIC BIC 

ARIMA (1,1,1) -185 379 386 

ARIMA (5,1,1) -182 381 394 

ARIMA (1,1,5) -183 381 394 

ARIMA (2,1,1) -184 379 387 

ARIMA (5,1,5) -178 380 400 

(Nguồn: Kết quả phân tích dữ liệu của nhóm tác giả, 2025) 
Mô hình ARIMA (1,1,1) đạt giá trị 

AIC, BIC thấp nhất và chỉ số hàm hợp lí 
tốt nhất. Kiểm định phần dư mô hình 
ARIMA (1,1,1) cho thấy phần dư là 
nhiễu trắng (Kiểm định Ljung-Box Q với 
p-value = 0,52; phần dư không còn tự 
tương quan; phần dư phân phối chuẩn; 
Bartlett’s B = 0,32), và nghiệm nghịch 

đảo thoả điều kiện mô hình ổn định. Vì 
vậy, ARIMA (1,1,1) trở thành mô hình 
ARIMA tối ưu nhất trong các mô hình 
ARIMA. 
4.2. Kết quả đánh giá mô hình 

Độ chính xác dự báo của các mô 
hình đề xuất được đánh giá thể hiện trong 
bảng 4.

Bảng 4: Tổng hợp đánh giá độ chính xác dự báo các mô hình 

Mô hình đề xuất Chỉ số MAE Chỉ số RMSE Chỉ số MAPE 

Hồi quy tuyến tính đơn 36 43 23,15% 

ARIMA (1,1,1) 22 28 10,85% 

Biến thể TAF-a 23 30 12,38% 

Biến thể TAF-b 21 27 9,01% 

Biến thể TAF-c 20 26 8,73% 

(Nguồn: Kết quả phân tích dữ liệu của nhóm tác giả, 2025) 
Các biểu đồ hình 1 - hình 5 thể hiện 

so sánh giữa giá trị dự báo và giá trị thực 
tế vè lưu lượng khám theo thời gian, thực 
hiện bằng các mô hình đề xuất. Dựa trên 
kết quả đánh giá mô hình dựa trên độ 
chính xác dự báo (bảng 4), biến thể TAF-
c được lựa chọn là mô hình phù hợp nhất 
để tiến hành dự báo, nghiên cứu tại 
phòng khám, khi đạt được độ sai số thấp 

nhất ở cả ba chỉ số tham gia xem xét 
(MAE = 20, RMSE = 26, MAPE = 
8,73%). Tiến hành dự báo lưu lượng 
người bệnh khám bằng biến thể TAF-c 
ghi nhận kết quả 288 người bệnh sẽ đến 
khám trong tháng 12 năm 2025 (dao 
động 238 đến 338 người bệnh với 
khoảng tin cậy 95%) (hình 1). 
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Hình 1: Biểu đồ dự báo lưu lượng người bệnh đến khám ngoại trú tại Phòng khám 

Suy tim tháng 12/2025 bằng mô hình TAF-c (Nguồn: Kết quả phân tích dữ liệu của 

nhóm tác giả, 2025) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Hình 2: Biểu đồ dự báo lưu lượng người bệnh đến khám ngoại trú tại Phòng khám 

Suy tim tháng 12/2025 bằng mô hình Hồi quy tuyến tính đơn giản (Nguồn: Kết quả 

phân tích dữ liệu của nhóm tác giả, 2025) 
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Hình 3: Biểu đồ dự báo lưu lượng người bệnh đến khám ngoại trú tại  

Phòng khám Suy tim tháng 12/2025 bằng mô hình ARIMA (1,1,1)  

(Nguồn: Kết quả phân tích dữ liệu của nhóm tác giả, 2025) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Hình 4: Biểu đồ dự báo lưu lượng người bệnh đến khám ngoại trú tại  

Phòng khám Suy tim tháng 12/2025 bằng mô hình biến thể TAF-a  

(Nguồn: Kết quả phân tích dữ liệu của nhóm tác giả, 2025) 
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Hình 5: Biểu đồ dự báo lưu lượng người bệnh đến khám ngoại trú tại Phòng khám 

Suy tim tháng 12/2025 bằng mô hình biến thể TAF-b  

(Nguồn: Kết quả phân tích dữ liệu của nhóm tác giả, 2025) 

5. Thảo luận 
Kết quả hồi quy tuyến tính đơn giản 

cho thấy khoảng 60% biến động của lưu 
lượng khám ngoại trú được giải thích 
bởi biến thời gian (R² hiệu chỉnh = 0,60; 
p-value < 0,05), cho thấy sự tồn tại của 
xu hướng theo thời gian. Tuy nhiên, mô 
hình này còn hạn chế trong khả năng 
giải thích khi sai số dự báo có giá trị 
tương đối cao (MAE = 36, RMSE = 43, 
MAPE = 23,15%). 

Đối với các mô hình ARIMA, các 
cấu trúc tham số cao như ARIMA 
(5,1,1), ARIMA (1,1,5) và ARIMA 
(5,1,5) cho giá trị AIC và BIC cao hơn, 
cho thấy mức độ phù hợp kém hơn trong 
bối cảnh dữ liệu ngắn (bảng 3). Kết quả 
này nhấn mạnh sự phức tạp trong mô 
hình không thực sự cần thiết khi xây 
dựng dự báo trong bối cảnh hạn chế dữ 
liệu. Ngược lại, mô hình ARIMA (1,1,1) 
đạt kết quả tốt hơn (MAE = 22; RMSE = 
28; MAPE = 10,85%) và đáp ứng các 
kiểm định chẩn đoán phần dư, với phần 
dư có đặc tính nhiễu trắng. Việc lựa chọn 
mô hình ARIMA (1,1,1) cho thấy khả 
năng nắm bắt cấu trúc động cơ bản của 
chuỗi thời gian phù hợp với những phát 
hiện của Vieira và cộng sự (2023).  

Trong các mô hình được so sánh, 

biến thể TAF-c đạt hiệu suất tốt nhất với 

sai số thấp nhất (MAE = 20, RMSE = 26, 

MAPE = 8,73%), cho thấy khả năng ứng 

dụng hiệu quả trong dự báo ngắn hạn. 

Với MAPE < 10%, kết quả gợi ý rằng 

việc tích hợp thành phần xu hướng giúp 

cải thiện độ chính xác dự báo trong bối 

cảnh dữ liệu ngắn. Một cách lí giải cho 

kết quả này có thể liên quan đến đặc 

điểm của chuỗi dữ liệu trong nghiên cứu. 

Cụ thể, chuỗi quan sát thể hiện xu hướng 

rõ ràng theo thời gian nhưng chưa đủ dài 

để nhận diện chắc chắn mùa vụ hay cấu 

trúc tự tương quan phức tạp. Trong bối 

cảnh này, các mô hình tham số như 

ARIMA phụ thuộc vào việc ước lượng 

cấu trúc tự tương quan từ dữ liệu lịch sử 

nên có thể gặp hạn chế khi thông tin chưa 

đủ rõ ràng. Ngược lại, TAF-c thuộc 

nhóm mô hình bán thực nghiệm, trong 

đó cơ chế làm mịn cho phép cập nhật dự 

báo dựa trên thông tin gần nhất của 

chuỗi. Điều này giúp mô hình phản ứng 

linh hoạt hơn với các biến động ngắn hạn 

mà không phụ thuộc mạnh vào việc xác 

định cấu trúc toàn cục của dữ liệu. Kết 

quả này gợi ý rằng các phương pháp dựa 
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trên làm mịn xu hướng có thể phù hợp 

hơn trong các bối cảnh dữ liệu ngắn, 

đồng thời cung cấp cơ sở thực nghiệm hỗ 

trợ hoạch định và ra quyết định vận hành 

tại phòng khám. 

Các kết quả của nghiên cứu này bổ 

sung bằng chứng thực nghiệm về nguyên 

tắc lựa chọn mô hình trong bối cảnh dữ 

liệu ngắn, trong đó việc kiểm soát độ 

phức tạp mô hình đóng vai trò quan trọng 

nhằm hạn chế hiện tượng quá khớp và 

cải thiện khả năng khái quát hóa trong dự 

báo ngắn hạn. So với các nghiên cứu 

trước đây tại Việt Nam chủ yếu tập trung 

trên chuỗi dữ liệu dài (Nguyễn Tấn Phát 

& Dương Tuấn Anh, 2022; Nguyễn Duy 

Long & cộng sự, 2024), nghiên cứu này 

mở rộng bằng chứng thực nghiệm trên 

dữ liệu vận hành thực tế ở cấp phòng 

khám. Kết quả cho thấy các phương 

pháp dự báo có cấu trúc đơn giản vẫn có 

thể đạt hiệu quả dự báo tốt khi được lựa 

chọn phù hợp với đặc điểm của chuỗi dữ 

liệu. Những phát hiện này gợi ý tiềm 

năng ứng dụng của các mô hình dự báo 

trong hỗ trợ ra quyết định vận hành, đặc 

biệt trong bối cảnh chuyển đổi số y tế tại 

Việt Nam. 

6. Kết luận 

Nghiên cứu đã đánh giá ba phương 

pháp dự báo chuỗi thời gian bao gồm hồi 

quy tuyến tính đơn, san bằng hàm mũ có 

điều chỉnh xu hướng và ARIMA trên 

chuỗi dữ liệu ngắn của phòng khám 

chuyên khoa trong bối cảnh chuyển đổi 

số y tế Việt Nam. Năm mô hình dự báo 

đã được phát triển xây dựng dựa trên ba 

phương pháp trọng tâm bao gồm mô 

hình hồi quy tuyến tính đơn, biến thể 

TAF-a, biến thể TAF-b, biến thể TAF-c 

và mô hình ARIMA (1,1,1), với hiệu quả 

dự báo được đánh giá thông qua các chỉ 

số MAE, RMSE và MAPE. Kết quả cho 

thấy biến thể TAF-c đạt hiệu suất tốt nhất 

MAE = 20, RMSE = 26, MAPE = 

8,73%), gợi ý rằng việc tích hợp thành 

phần xu hướng và cơ chế làm mịn giúp 

cải thiện độ chính xác dự báo trong điều 

kiện dữ liệu ngắn. Phát hiện này nhấn 

mạnh vai trò của việc lựa chọn mô hình 

phù hợp với đặc điểm dữ liệu, trong đó 

các phương pháp có cấu trúc đơn giản 

vẫn có thể đạt hiệu quả dự báo cao khi 

được thiết kế hợp lí.  

Các kết quả dự báo được chuyển hóa 

thành các hành động quản trị mang tính 

thực tiễn, cụ thể cho các hoạt động quản 

trị vận hành phòng khám trong hoạch 

định nguồn lực phòng khám, xây dựng 

định mức bác sĩ/điều dưỡng phù hợp, 

thông qua cơ cấu xây dựng ca làm việc 

luân phiên hoặc kế hoạch tăng cường 

cộng tác hợp lí và cải thiện dòng chảy 

công việc. Để tăng tính khả thi trong 

triển khai, các ngưỡng dự báo có thể 

được chuyển đổi thành các chỉ tiêu vận 

hành. Khi lưu lượng dự báo tiệm cận 

ngưỡng cận trên (khoảng 338 

lượt/tháng), phòng khám có thể kích hoạt 

các biện pháp tăng cường như mở thêm 

bàn khám, bổ sung nhân sự hỗ trợ hoặc 

mở rộng thời gian khám nhằm phân tán 

áp lực. Đồng thời, việc thiết lập ngưỡng 

cảnh báo vận hành tại mức này cho phép 

chủ động kích hoạt sớm các cơ chế điều 

phối. Ngược lại, khi lưu lượng giảm về 

gần ngưỡng cận dưới (khoảng 238 

lượt/tháng), phòng khám có thể tối ưu 

công suất bằng cách giảm số buổi khám, 

gộp ca hoặc tái phân bổ nhân sự sang các 

hoạt động hỗ trợ như chuẩn hóa quy 

trình, đào tạo nội bộ. Cách tiếp cận dựa 

trên ngưỡng này cho phép hình thành 

một cơ chế ra quyết định dựa trên dữ 

liệu, góp phần nâng cao hiệu quả sử dụng 

nguồn lực và khả năng thích ứng trong 

vận hành. 

Các kĩ thuật dự báo có thể triển khai 

trên các nền tảng phổ biến như Microsoft 

Excel hoặc Power BI, cũng như tích hợp 
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vào hệ thống thông tin bệnh viện (HIS), 

qua đó hỗ trợ nhà quản trị theo dõi và ra 

quyết định kịp thời trong môi trường vận 

hành năng động. Nhìn chung, nghiên cứu 

cung cấp bằng chứng thực nghiệm về 

khả năng ứng dụng của các phương pháp 

dự báo chuỗi thời gian trong bối cảnh dữ 

liệu hạn chế, đồng thời góp phần thúc 

đẩy cách tiếp cận quản trị dựa trên dữ 

liệu trong hệ thống y tế. 

7. Hạn chế nghiên cứu và hướng 

nghiên cứu tiếp theo 

Nghiên cứu còn tồn tại một số hạn 

chế nhất định cần xem xét cải thiện trong 

các nghiên cứu tiếp nối. Thứ nhất, cách 

thức đánh giá mô hình trong nghiên cứu 

thừa nhận tiến hành đánh giá trong mẫu 

xuất phát từ điều kiện hạn chế chuỗi dữ 

liệu còn ngắn. Thứ hai, nghiên cứu thừa 

nhận chưa xem xét đến các yếu tố có khả 

năng tác động đến sự biến động lưu 

lượng khám như các yếu tố mùa vụ, do 

hạn chế về độ dài của chuỗi mẫu dữ liệu 

nghiên cứu. Thứ ba, nghiên cứu được 

thực hiện tại một địa điểm, chưa thể khái 

quát hóa kết quả nghiên cứu.  

Trong các nghiên cứu tiếp theo, 

nhóm tác giả dự kiến sử dụng các kĩ thuật 

đánh giá ngoài mẫu như kiểm định chéo 

chuỗi thời gian và tiến hành xây dựng 

các mô hình dự báo có yếu tố mùa vụ như 

SARIMA hay Holt-Winters hoặc mô 

hình hybrid. Việc mở rộng nghiên cứu 

sang đa trung tâm cũng được cân nhắc 

nhằm nâng cao khả năng diễn giải kết 

quả nghiên cứu ở mức độ khái quát hơn.

Lời cảm ơn: Nghiên cứu này là kết quả của đề tài nghiên cứu cấp cơ sở Đại học 

Kinh tế Thành phố Hồ Chí Minh, mã số CS-COB-2025-34. 
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ABSTRACT 

This study aims to identify a time series forecasting approach with practical 

applicability under short data conditions, supporting clinic managers in short-term 

operational decision-making. Three methods, including simple linear regression 

(SLR), trend-adjusted forecasting (TAF) and ARIMA, were applied to outpatient 

volume data from a specialized clinic. Forecasting performance was evaluated using 

MAE, RMSE, and MAPE. The results indicate that the TAF-c model, a variant of trend-

adjusted exponential smoothing, achieved the lowest forecasting error (MAE = 20, 

RMSE = 26, and MAPE = 8.73%), demonstrating strong applicability for short-term 

forecasting (MAPE < 10%). The study provides quantitative evidence to support clinic 

resource planning, operational flow optimization, and strategic decision-making, 

while highlighting the role of data-driven management in the context of digital 

transformation in healthcare in Vietnam. 

Keywords: ARIMA; time series forecasting; outpatient volume; trend-adjusted 

forecasting (TAF) 

 


