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Sự phát triển nhanh chóng của công nghệ số, đặc biệt là trí 

tuệ nhân tạo, đã làm thay đổi căn bản phương pháp phân tích và 

khai thác dữ liệu trong ngành ngân hàng. Tuy nhiên, các mô hình 

truyền thống vẫn chủ yếu dựa trên dữ liệu định danh tĩnh, chưa 

tận dụng hiệu quả dữ liệu hành vi giao dịch để dự báo rủi ro khách 

hàng rời bỏ dịch vụ. Nghiên cứu này đề xuất một mô hình học 

máy ứng dụng dữ liệu giao dịch tài khoản DEBIT nhằm dự đoán 

khả năng khách hàng ngừng sử dụng dịch vụ ngân hàng. Dữ liệu 

được thu thập từ hệ thống CASA của ba ngân hàng thương mại 

tại khu vực phía Nam, thông qua hợp tác chính thức phục vụ mục 

đích nghiên cứu học thuật và đảm bảo các nguyên tắc bảo mật 

thông tin. Trên cơ sở dữ liệu này, nhóm tác giả tiến hành huấn 

luyện và so sánh hiệu quả dự báo giữa các mô hình học máy phổ 

biến. Kết quả thực nghiệm cho thấy mô hình Random Forest đạt 

độ chính xác cao nhất (96%) và có tiềm năng ứng dụng vào hệ 

thống quản trị quan hệ khách hàng (CRM). Mô hình đề xuất giúp 

nhận diện sớm các khách hàng có nguy cơ rời bỏ dịch vụ, từ đó 

hỗ trợ ngân hàng xây dựng các chiến lược giữ chân phù hợp. 

Nghiên cứu góp phần bổ sung cơ sở thực nghiệm cho lĩnh vực 

phân tích hành vi khách hàng trên nền tảng học máy trong bối 

cảnh chuyển đổi số tại các tổ chức tài chính - ngân hàng.  

ABSTRACT 

The increasing integration of artificial intelligence and the 

Internet has revolutionized data analysis and processing, 

particularly in customer behavior prediction. However, in the 

banking sector, machine learning techniques have not been 

widely adopted for churn analysis, with existing approaches often 

relying on outdated, static demographic information. This study 

proposes a machine learning-based model for predicting 

customer churn using historical transactional data from DEBIT 

accounts. The dataset was collected through formal agreements 

with three commercial banks in southern Vietnam, utilizing the 
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CASA transaction information system. Data collection and usage 

complied with strict confidentiality protocols, ensuring legal 

validity and data reliability. After a comprehensive data 

preprocessing pipeline, several machine learning algorithms 

were evaluated, with Random Forest achieving the highest 

performance with 96% accuracy. The proposed model has been 

integrated into the banks’ Customer Relationship Management 

(CRM) systems to assist in early identification of potential 

churners and to inform retention strategies. The findings 

contribute theoretically by demonstrating the importance of 

dynamic behavioral indicators over static demographics, and 

practically by offering a scalable solution to improve customer 

retention in the banking sector.  

1. Đặt vấn đề

Khách hàng luôn là nguồn lực quan trọng đối với tổ chức, trong bối cảnh cạnh tranh hiện 

nay, khách hàng có xu hướng dịch chuyển sang các đối thủ cạnh tranh trong môi trường cạnh 

tranh cao, do đó việc giữ chân khách hàng dường như là một yêu cầu cơ bản, thiết yếu và có tầm 

quan trọng đối với bất kỳ một tổ chức nào. Nhiều công ty gặp phải vấn đề nghiêm trọng về việc 

khách hàng bỏ đi, do sự cạnh tranh khốc liệt do thị trường bão hòa, điều kiện thị trường năng 

động và liên tục đưa ra các dịch vụ cạnh tranh mới. Các ngân hàng cũng không nằm ngoài quy 

luật này, với số lượng khách hàng của các ngân hàng và công ty tài chính ngày càng tăng, các 

ngân hàng lớn thường có hàng chục triệu khách hàng trong danh mục kinh doanh của họ và điều 

này khiến các ngân hàng ý thức được chất lượng dịch vụ mà họ cung cấp. Hiện tượng rời đi của 

khách hàng, được định nghĩa là “rời bỏ dịch vụ” hay có sự chuyển đổi từ nhà cung cấp dịch vụ 

này sang nhà cung cấp dịch vụ khác xảy ra do các lý do như sự sẵn có của công nghệ mới nhất, 

nhân viên ngân hàng thân thiện với khách hàng, lãi suất thấp, vị trí địa lý gần, dịch vụ đa dạng 

được cung cấp.  

Nhu cầu sử dụng sản phẩm và dịch vụ của khách hàng là yếu tố quan trọng trong sự hình 

thành và phát triển của bất kỳ thị trường hay doanh nghiệp nào. Việc thu hút các công ty nhằm 

đáp ứng nhu cầu đó đã thúc đẩy quá trình phát triển sản phẩm và dịch vụ mới. Một số nghiên 

cứu đã chỉ ra rằng chi phí để có được một khách hàng mới thường cao gấp 05 đến 06 lần so với 

chi phí giữ chân một khách hàng hiện có (Colgate & Danaher, 2000). Do tầm quan trọng của 

khách hàng và chi phí thu hút khách hàng mới cao hơn so với việc duy trì khách hàng hiện tại, 

các ngân hàng và các ngành phụ thuộc vào khách hàng khác phải có khả năng tự động hóa quá 

trình dự đoán hành vi của khách hàng bằng cách sử dụng dữ liệu của khách hàng trong cơ sở dữ 

liệu của họ. Trong khi đó, khách hàng rời đi là một trong những vấn đề quan trọng nhất đối với 

ngân hàng, làm giảm các khoản thu nhập khác nhau và thu nhập từ phí (tiền gửi không kỳ hạn, 

phí chuyển tiền, …). Và quan trọng hơn, tiền gửi không kỳ hạn của khách hàng là nguồn thu 

nhập chính của một ngân hàng. Khi không duy trì được hai nguồn thu nhập này, cùng với khả 

năng gia tăng rủi ro về uy tín, có thể dẫn ngân hàng đến bờ vực phá sản. Quản lý rời bỏ đã trở 

thành một phần của quản lý quan hệ khách hàng vì thách thức nghiêm trọng của việc khách hàng 

rời bỏ trong lĩnh vực ngân hàng. Quản lý rời bỏ nhấn mạnh sự cần thiết của các ngân hàng để 

thực hiện các bước để ngăn chặn hoặc giảm thiểu sự rời bỏ của khách hàng thông qua một số 

chương trình giữ chân khách hàng. Điều này cũng giúp thiết lập mối quan hệ lâu dài với khách 

hàng và tối đa hóa giá trị cơ sở khách hàng của họ. Khách hàng rời bỏ đặt ra mối quan tâm 
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nghiêm trọng đối với các ngân hàng vì nó gây ra tổn thất doanh thu cho ngành. Đây cũng là 

những lý do mà các ngân hàng rất muốn xác định những khách hàng có khả năng hủy đăng ký 

dịch vụ của họ cao nhất. Dự đoán rời bỏ cho phép sử dụng hồ sơ giao dịch của khách hàng để 

xác định khả năng khách hàng từ bỏ dịch vụ trước khi khách hàng thật sự rời bỏ. Tầm quan 

trọng của việc hiểu được sự rời bỏ của khách hàng đã được nhấn mạnh trong một số nghiên cứu 

gần đây như tỷ lệ duy trì tăng 1% cho thấy giá trị công ty tăng trung bình 5% có trong nghiên 

cứu của Ashraf (2024). Việc giảm tỷ lệ rời bỏ 5% đã được chứng minh là giúp tăng gấp đôi lợi 

nhuận trong một số ngành trong nghiên cứu của Liu và cộng sự (2024); Li và Yan (2025). 

Hiện nay, việc phân tích và dự đoán tỷ lệ khách hàng rời bỏ ngân hàng nhận được sự 

quan tâm đáng kể từ giới nghiên cứu, với nhiều mô hình học máy được ứng dụng như Random 

Forest, Logistic Regression, Decision Tree, XGBoost, … Tuy nhiên, mỗi mô hình đều tồn tại 

những hạn chế nhất định. Chẳng hạn, theo nghiên cứu của Genuer và cộng sự (2020), mô hình 

Random Forest có thể dễ bị ngưng hoạt động khi vượt quá giới hạn xử lý hoặc tài nguyên hệ 

thống. Trong khi đó, Decision Tree lại phụ thuộc nhiều vào đặc điểm của tập dữ liệu; chỉ một 

thay đổi nhỏ trong dữ liệu đầu vào cũng có thể làm thay đổi hoàn toàn cấu trúc cây quyết định 

(Rokach & Maimon, 2005). Mô hình Logistic Regression, theo Kleinbaum và cộng sự (2002), 

yêu cầu các điểm dữ liệu đầu vào phải độc lập với nhau, điều này trở nên khó đảm bảo trong 

các hệ thống dữ liệu thực tế của ngân hàng, nơi hành vi khách hàng thường có tính liên kết theo 

thời gian hoặc theo nhóm. Do đó, các tổ chức tài chính và ngân hàng cần những mô hình phân 

tích có khả năng xử lý hiệu quả trên tập dữ liệu lớn và phi tuyến tính, đồng thời thích ứng với 

tính phụ thuộc tiềm ẩn giữa các quan sát.  

Trong bài báo này tập trung vào xây dựng mô hình học máy dựa trên hành vi của quá khứ 

và hiện tại nhằm xác định khách hàng rời bỏ trong tương lai để cho ngân hàng. Kết quả mô hình 

đề xuất có thể đưa ra các chiến lược và hành động phù hợp để giảm thiểu lượng khách hàng rời 

bỏ và đưa ra những ngưỡng tiêu chí để phân loại khách hàng nào cần giữ lại. Đóng góp chính của 

bài báo là đã tiến hành đánh giá so sánh các phương pháp học máy như  Logistic Regression, 

Random Forest, Decision Tree, XGBoost, Naïve Bayes dựa trên nguồn dữ liệu thực tế tại một số 

ngân hàng phía Nam để chọn ra phương pháp phù hợp và tích hợp vào hệ thống quản trị quan hệ 

khách hàng CRM nhằm dự báo chính xác số lượng khách hàng rời bỏ dịch vụ trong tương lai.  

Bài báo được bố cục thành các phần như sau: phần I giới thiệu về tính cấp thiết khi áp 

dụng mô hình học máy vào bài toán dự báo khách hàng rời bỏ dịch vụ, phần II là tổng quan 

nghiên cứu trình bày các nghiên cứu liên quan và cơ sở lý thuyết khi về xác định khách hàng rời 

bỏ và một số phương pháp máy học. Phần III là mô hình đề xuất và phương pháp thực hiện. 

Phần IV là một số kết quả đánh giá và bình luận. Cuối cùng là phần kết luận và các tài liệu tham 

khảo liên quan. 

2. Tổng quan nghiên cứu và cơ sở lý thuyết 

2.1. Các nghiên cứu liên quan 

Phần tổng quan nghiên cứu trình bày có hệ thống các công trình tiêu biểu liên quan đến 

dự báo hành vi rời bỏ dịch vụ trong các lĩnh vực ngân hàng, truyền thông và tài chính. Trong đó, 

có thể kể đến các nghiên cứu của Vo và cộng sự (2018), Brownlow và cộng sự (2018), Devriendt 

và cộng sự (2021), và đặc biệt là nghiên cứu của Huang và cộng sự (2012) với việc xây dựng hệ 

thống các độ đo định lượng hành vi rời bỏ của khách hàng. Các nghiên cứu này là cơ sở quan 

trọng giúp phân loại các yếu tố đầu vào thành ba nhóm chính: (1) thông tin nhân khẩu học, (2) 

hành vi giao dịch, và (3) mức độ tương tác giữa khách hàng với tổ chức tài chính. Trên nền tảng 
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đó, khung lý thuyết và mô hình dự báo ứng dụng học máy được hình thành nhằm giải quyết bài 

toán nhận diện và dự đoán khả năng rời bỏ của khách hàng trong bối cảnh thực tiễn. 

Nhằm nâng cao hiệu quả dự báo hành vi rời bỏ khách hàng, Huang và cộng sự (2012) 

đã phát triển hệ thống chỉ số định lượng dựa trên dữ liệu lớn trong ngành viễn thông, gồm các 

tỷ lệ: rời bỏ tiêu chuẩn, duy trì ròng và rời bỏ theo doanh thu định kỳ (MRR churn). Mô hình đề 

xuất cho phép xác định khách hàng rời bỏ dựa trên chuỗi hành vi không tương tác trong khoảng 

thời gian nhất định (30 - 90 ngày), với độ chính xác đạt 87% tại ngưỡng 60 ngày. Kết quả thử 

nghiệm cho thấy việc kết hợp cả ba chỉ số đem lại hiệu quả dự báo cao hơn 15 - 18% so với sử 

dụng riêng lẻ từng chỉ số. Trong khi đó, Vo và cộng sự (2018) áp dụng kỹ thuật xử lý ngôn ngữ 

tự nhiên (NLP) để khai thác nhật ký cuộc gọi - một dạng dữ liệu phi cấu trúc - nhằm nâng cao 

độ chính xác của mô hình dự báo rời bỏ trong lĩnh vực tài chính. Liao và Chueh (2011) sử dụng 

kỹ thuật mờ (fuzzy) để phân tích dữ liệu chiến dịch tiếp thị, xây dựng mô hình giúp doanh nghiệp 

tối ưu hóa chiến lược tiếp cận từng nhóm khách hàng. 

Brownlow và cộng sự (2018) đề xuất khung lấy mẫu đồng bộ kết hợp trọng số theo số 

dư tài khoản nhằm khắc phục mất cân bằng dữ liệu tài chính, và ứng dụng thành công trong thực 

tế để phát hiện khách hàng rời bỏ có giá trị cao. Mô hình này giúp tích hợp dữ liệu không đồng 

nhất và thu hẹp nhóm mục tiêu trong các chiến dịch marketing. Silveira và cộng sự (2021) xây 

dựng mô hình học máy tích hợp trực tiếp vào hệ thống CRM để giám sát và quản trị rủi ro mất 

khách hàng trong ngành ngân hàng Brazil. Nghiên cứu nhấn mạnh vai trò của phân tích dự báo 

trong việc duy trì khách hàng, giảm thiểu chi phí và rủi ro danh tiếng. Devriendt và cộng sự 

(2021) đề xuất thước đo “mức nâng lợi nhuận tối đa” (maximum profit uplift) nhằm tối ưu hóa 

chiến dịch giữ chân khách hàng, tập trung vào nhóm “có thể thuyết phục được” (persuadables). 

Các thuật toán tăng cường như XGBoost được chứng minh có hiệu quả cao trong việc phát hiện 

nhóm này. 

Lee và cộng sự (2018) phát triển quy trình dự báo hành vi rời bỏ trong ngành game 

online, tính đến lợi nhuận kỳ vọng trên mỗi người dùng. Kết quả cho thấy việc giới hạn mô hình 

cho nhóm khách hàng trung thành có thể tăng lợi nhuận 10 - 30% so với áp dụng đại trà. Li và 

cộng sự (2021) áp dụng dữ liệu lớn trong ngành truyền hình cáp để dự báo hành vi rời bỏ dựa 

trên cường độ xem, thói quen chi tiêu và sở thích khách hàng. Việc kết hợp mô hình dự báo và 

chiến lược giữ chân góp phần tối ưu hóa hiệu quả tiếp thị. Rosa (2019) nhấn mạnh sự cần thiết 

của cách tiếp cận chủ động trong việc dự đoán rời bỏ, thông qua tích hợp công cụ phân tích dữ 

liệu và hệ thống Business Intelligence (BI) vào quy trình quyết định. Cách tiếp cận này không 

chỉ giảm tỷ lệ rời bỏ mà còn nâng cao hiệu quả quản trị mối quan hệ khách hàng. Vélez và cộng 

sự (2020) đề xuất phương pháp lựa chọn biến dựa trên kỹ thuật Weight of Evidence (WOE) 

nhằm tăng cường khả năng diễn giải của mô hình hồi quy logistic. Cách tiếp cận này đặc biệt 

phù hợp trong dự báo rời bỏ, khi tính minh bạch và khả năng giải thích mô hình đóng vai trò 

thiết yếu. 

Qua tổng quan các nghiên cứu, có thể nhận diện rõ quy trình xây dựng mô hình học máy 

dự đoán hành vi rời bỏ khách hàng trong các lĩnh vực như viễn thông, truyền hình và tài chính, 

với những điểm mạnh và hạn chế sau: 

• Ưu điểm: Các nghiên cứu mô tả chi tiết quy trình xây dựng mô hình dự báo và ứng 

dụng các phương pháp xử lý dữ liệu hiện đại như kỹ thuật NLP để khai thác dữ liệu phi cấu trúc 

và chuẩn hóa biến đầu vào bằng kỹ thuật Weight of Evidence (WOE). Cách tiếp cận này góp 

phần tăng cường khả năng giải thích của mô hình, đồng thời cải thiện độ chính xác trong dự báo 

hành vi rời bỏ. 
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• Hạn chế: Nhiều nghiên cứu vẫn chưa khai thác đầy đủ các thuật toán học máy tiên 

tiến như XGBoost hay Random Forest, dẫn đến thiếu cơ sở so sánh toàn diện. Ngoài ra, phần 

lớn mô hình mới dừng lại ở việc xác định khách hàng đã rời bỏ mà chưa dự báo được thời điểm 

rời bỏ trong tương lai - yếu tố quan trọng trong chiến lược giữ chân khách hàng. Bên cạnh đó, 

chưa có nghiên cứu nào thiết lập ngưỡng định lượng rõ ràng cho giá trị vòng đời khách hàng 

(Customer Lifetime Value - CLV) để hỗ trợ quyết định duy trì hay loại bỏ, gây khó khăn trong 

việc tối ưu hóa chi phí. 

Tổng hợp từ các nghiên cứu trên, có thể thấy việc dự báo khách hàng rời bỏ dịch vụ ngân 

hàng phụ thuộc vào ba nhóm yếu tố chính: (i) Thông tin nhân khẩu học như tuổi, giới tính, thời 

gian giao dịch với ngân hàng; (ii) Hành vi giao dịch định lượng như số lượng sản phẩm tín 

dụng, doanh số gửi/rút tiền, số dư tài khoản; và (iii) Mức độ tương tác với ngân hàng trong thời 

gian gần đây. Các yếu tố này được sử dụng để hình thành khung lý thuyết nhằm xây dựng mô 

hình học máy có khả năng dự đoán chính xác hành vi rời bỏ.  Do đó, phần 2.2 sẽ trình bày chi 

tiết các lý thuyết liên quan để đo lường và xác định hành vi rời bỏ của khách hàng, đóng vai trò 

làm nền tảng cho mô hình đề xuất. 

2.2. Cở sở lý thuyết về xác định khách hàng rời bỏ và các độ đo, xây dựng khung đánh 

giá mức độ rời bỏ của khách hàng dựa trên dữ liệu giao dịch và tương tác 

Phần này kế thừa các kết quả nghiên cứu trước đã trình bày, nhằm xây dựng cơ sở lý 

luận cho việc xác định hành vi rời bỏ dịch vụ của khách hàng. 

Dựa trên nghiên cứu của Huang và cộng sự (2012), một số chỉ số đánh giá mức độ rời 

bỏ của khách hàng đã được xác lập, đặt nền tảng cho việc định lượng hành vi rời bỏ. Nghiên 

cứu này đóng vai trò quan trọng trong việc thiết kế mô hình lý thuyết dựa trên các tỷ lệ rời bỏ, 

tỷ lệ duy trì và các phương pháp đo lường thực tiễn, qua đó hỗ trợ việc lượng hóa khả năng rời 

bỏ của khách hàng trong mô hình học máy. 

2.2.1. Độ đo đánh giá khách hàng rời bỏ 

• Tỷ lệ khách hàng rời bỏ là tỷ lệ tính số khách hàng (quan sát) rời bỏ trên tổng số lượng 

khách hàng (tổng quan sát) tại cùng một thời điểm. Tỷ lệ khách hàng rời bỏ tiêu chuẩn thường 

được gọi là tỷ lệ khách hàng rời bỏ vì nó đề cập đến tình trạng ngừng hoạt động hoàn toàn của 

một chủ tài khoản có thể có nhiều đăng ký. Vì vậy, đối với tỷ lệ khách hàng rời bỏ tiêu chuẩn, 

một chủ tài khoản hủy một đăng ký nhưng vẫn giữ một đăng ký khác không được coi là bỏ qua. 

Tỷ lệ khách hàng =
𝐾ℎá𝑐ℎ ℎà𝑛𝑔 𝑟ờ𝑖 𝑏ỏ

𝑇ổ𝑛𝑔 𝑘ℎá𝑐ℎ ℎà𝑛𝑔
 (1) 

• Tỷ lệ duy trì khách hàng trái ngược với tỷ lệ khách hàng rời bỏ ta có tỷ lệ duy trì (tỷ 

lệ giữ chân khách hàng), được tính bằng khách hàng ở lại trên tổng số lượng khách hàng (tổng 

quan sát) tại cùng một thời điểm. 

Tỷ lệ duy trì =
𝐾ℎá𝑐ℎ ℎà𝑛𝑔 ở 𝑙ạ𝑖 

𝑇ổ𝑛𝑔 𝑘ℎá𝑐ℎ ℎà𝑛𝑔
 (2) 

• Mối quan hệ giữa tỷ lệ duy trì và tỷ lệ khách hàng rời bỏ: Đây là một thực tế quan 

trọng về tỷ lệ khách hàng rời bỏ và tỷ lệ duy trì: chúng có liên quan theo một cách rất chính xác 

và là hai mặt của cùng một đồng tiền. 

Tỷ lệ rời bỏ + tỷ lệ duy trì = 100% (3) 
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2.2.2. Các phương pháp xác định tỷ lệ rời bỏ khách hàng 

Ba chỉ số chính thường được sử dụng để đo lường hành vi rời bỏ bao gồm: 

• Tỷ lệ rời bỏ ròng (Net Churn Rate): Được phản ánh phần doanh thu định kỳ bị mất 

sau khi đã tính đến những khách hàng duy trì nhưng có thay đổi về giá trị sử dụng. Chỉ số này 

phù hợp trong các mô hình dịch vụ có nhiều gói sản phẩm hoặc giá linh hoạt. 

• Tỷ lệ rời bỏ tiêu chuẩn (Standard Churn Rate): Là tỷ lệ khách hàng hoàn toàn hủy 

bỏ dịch vụ trong một khoảng thời gian xác định, không bị ảnh hưởng bởi các yếu tố như giảm 

giá, bán thêm hay thay đổi gói cước. Đây là chỉ số đơn giản nhưng hữu ích khi toàn bộ khách 

hàng trả cùng mức giá hoặc sử dụng dịch vụ miễn phí. Việc xác định khách hàng rời bỏ thường 

dựa trên chuỗi hành vi gián đoạn vượt quá một ngưỡng thời gian nhất định (ví dụ: không tương 

tác trong 60 ngày). 

• Tỷ lệ rời bỏ theo doanh thu định kỳ (MRR Churn Rate): Là chỉ số phức tạp nhưng 

chính xác nhất trong các mô hình có nhiều cấp độ sản phẩm hoặc phân khúc khách hàng trả mức 

phí khác nhau. MRR churn loại trừ ảnh hưởng từ các giao dịch gia tăng (upselling) và tập trung 

vào phần doanh thu mất đi do khách hàng rời bỏ hoặc hạ cấp dịch vụ. Chỉ số này đặc biệt hữu 

ích để đánh giá tác động tài chính thực tế từ hành vi rời bỏ. 

2.2.3. Mô hình khung lý thuyết dự báo rời bỏ khách hàng 

Để tổng hợp các yếu tố có ảnh hưởng đến hành vi rời bỏ dịch vụ ngân hàng, nhóm tác 

giả đề xuất khung lý thuyết gồm 03 nhóm chính: (i) thông tin nhân khẩu học, (ii) hành vi giao 

dịch, và (iii) tương tác khách hàng. Khung lý thuyết này làm cơ sở cho việc xây dựng mô hình 

dự báo trên nền tảng học máy, đồng thời là điểm nối kết giữa lý thuyết và ứng dụng thực tiễn 

trong triển khai CRM. 

Hình 1   

Khung Lý Thuyết Dự Báo Hành Vi Rời Bỏ Dịch Vụ Ngân Hàng, được Xây Dựng Dựa Trên Tổng 

Hợp các Yếu Tố Nhân Khẩu Học, Hành Vi Giao Dịch và Tương Tác Khách Hàng (Tham Khảo 

từ Huang và Cộng Sự, 2012; Gupta và Cộng Sự, 2004) 

 

Ghi chú. Dữ liệu từ “Customer churn prediction in telecommunications” bởi B. Huang, M. T. Kechadi, & B. 

Buckley, 2012, Expert Systems with Applications, 39(1), pp. 1414-1425 

(https://doi.org/10.1016/j.eswa.2011.08.024).  Dữ liệu từ “Valuing customers” bởi S. Gupta, D. R. Lehmann, & J. 

A. Stuart, 2004, Journal of Marketing Research, 41(1), pp. 7-18 (https://doi.org/10.1509/jmkr.41.1.7) 

https://doi.org/10.1016/j.eswa.2011.08.024
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Tóm lại: trong các nghiên cứu về hành vi rời bỏ dịch vụ, lý thuyết vòng đời khách hàng 

(Customer Lifecycle Theory) và hành vi khách hàng (Customer Behavior Analytics) là những 

nền tảng chính giúp định hình khung lý thuyết. Lý thuyết này chỉ ra rằng hành vi rời bỏ có thể 

được phát hiện sớm qua các tín hiệu như giảm tần suất giao dịch, biến động số dư, hoặc giảm 

tương tác. Ngoài ra, mô hình RFM (Recency - Frequency - Monetary) cũng đóng vai trò nền 

tảng trong việc lượng hóa hành vi khách hàng. Từ đó, bài báo xây dựng mô hình khung lý thuyết 

dự báo hành vi rời bỏ gồm ba nhóm yếu tố: nhân khẩu học, hành vi giao dịch và mức độ tương 

tác với ngân hàng. 

3. Phương pháp nghiên cứu 

Trong bài báo này, nhóm tác giả đề xuất một khung làm việc tổng quát dựa trên phương 

pháp CRISP-DM của Chapman và cộng sự (1999) và các mô hình khai phá dữ liệu trong lĩnh 

vực ngân hàng được tổng hợp từ các nghiên cứu như Huang và cộng sự (2012), Devriendt và 

cộng sự (2021), Verbeke và cộng sự (2012). Khung làm việc này hướng đến việc áp dụng học 

máy vào dự báo rời bỏ khách hàng trong bối cảnh thực tế tại ngân hàng thương mại Việt Nam. 

3.1. Đề xuất khung làm việc tổng quát 

Hình 2 

Hệ Thống Máy Học Dự Báo Khách Hàng Rời Bỏ Dịch Vụ Ngân Hàng 

 
Ghi chú. Tác giả đề xuất 

Trong đó:  

(1) Xây dựng mục tiêu khai thác dữ liệu: Dựa trên mục tiêu kinh doanh của ngân 

hàng, xác định cụ thể vấn đề rời bỏ khách hàng và các biến liên quan đến hành vi khách hàng.  
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(2) Tiền xử lý dữ liệu: Áp dụng các bước như làm sạch, chuẩn hóa, mã hóa biến rời 

rạc, xử lý thiếu dữ liệu, ... nhằm chuẩn bị dữ liệu đầu vào phù hợp cho các thuật toán học máy 

(Kotsiantis & ctg., 2006). Giai đoạn này chiếm khoảng 70 - 90% thời gian toàn bộ quy trình 

khai phá dữ liệu. 

(3) Mô hình hóa và đánh giá: Sử dụng các mô hình thống kê và học máy (Logistic 

Regression, Random Forest, TabNet, RealTabR) để xây dựng hệ thống dự báo, sau đó đánh giá 

hiệu suất qua các chỉ số như AUC, F1-score, Precision, Recall của Jiawei và Micheline (2006). 

(4) Triển khai: Đưa mô hình vào môi trường ứng dụng thử nghiệm tại doanh nghiệp, 

theo hướng tích hợp với hệ thống CRM và dashboard phân tích rời bỏ khách hàng. 

3.2. Tiền xử lý dữ liệu  

3.2.1. Thu thập dữ liệu và định nghĩa các tiêu chí 

Dữ liệu được thu thập từ hệ thống quản lý giao dịch và thông tin khách hàng (CASA) tại 

một số ngân hàng thương mại khu vực phía Nam Việt Nam trong giai đoạn từ tháng 01 năm 

2020 đến tháng 12 năm 2023. Bộ dữ liệu ban đầu bao gồm hơn 10,000 khách hàng cá nhân, có 

lịch sử sử dụng dịch vụ ngân hàng liên tục trong ít nhất 12 tháng, nhằm đảm bảo tính liên tục và 

độ tin cậy trong việc phân tích hành vi. Các khách hàng tổ chức, hồ sơ chưa đầy đủ định danh, 

hoặc có trên 50% dữ liệu bị thiếu đã được loại bỏ trong bước xử lý trước. Sau khi làm sạch và 

chuẩn hóa, dữ liệu đầu vào sử dụng cho mô hình học máy gồm 9,382 bản ghi với 24 biến đầu 

vào định lượng. Việc khai thác dữ liệu được thực hiện thông qua các biên bản hợp tác nghiên 

cứu với các ngân hàng, đảm bảo tuân thủ nghiêm ngặt các quy định pháp lý và chuẩn mực đạo 

đức trong nghiên cứu. Dữ liệu đã được mã hóa và loại bỏ toàn bộ thông tin định danh để đảm 

bảo bảo mật và phục vụ mục đích nghiên cứu học thuật. Tập khách hàng rời bỏ được xác định 

dựa trên lịch sử giao dịch ghi nhận từ hệ thống kho dữ liệu (Data Warehouse) của ngân hàng, 

với một số chỉ tiêu chính phản ánh hành vi sử dụng dịch vụ: 

• Số lượng sản phẩm tín dụng đang sử dụng; 

• Tuổi của khách hàng; 

• Thời gian gắn bó với ngân hàng (tháng); 

• Số dư bình quân tài khoản; 

• Tổng doanh số tiền vào và tiền ra quy đổi; 

• Tỷ lệ chi phí chuyển khoản; 

• Tổng doanh số giao dịch qua tài khoản. 

Các biến này phản ánh trực tiếp hành vi tài chính của khách hàng, là nền tảng quan trọng 

cho việc xây dựng mô hình dự báo rời bỏ với độ chính xác và khả năng ứng dụng thực tiễn cao 

trong hệ thống CRM của ngân hàng. Chi tiết các tiêu chí được định nghĩa và tiền xử lý trong 

Bảng 1. 

3.2.2. Xác định mối quan hệ giữa biến phụ thuộc và biến độc lập 

Mô hình dự đoán khách hàng rời bỏ được phát triển bằng cách sử dụng lý thuyết “kết quả 

trong tương lai được phản ánh bằng hành vi trong quá khứ” có trong nghiên cứu của Agarwal và 

cộng sự (2022). Dựa trên phân tích Vintage, hoạt động của các tài khoản khách hàng đã mở trước 

đó được phân tích để dự đoán hoạt động của các tài khoản trong tương lai có trong Hình 3: 
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Hình 3   

Phân Tích Vintage nhằm Xác Định Hiệu Năng Mô Hình Đề Xuất 

 
Ghi chú. Tác giả đề xuất 

Quá trình phân tích Vintage là phân tích dựa trên thông tin nếu là khách hàng rời bỏ thì 

bao lâu khách hàng rời bỏ được tính trên số cộng dòng tích lũy. Trong đó MOB (Month on 

Book: Thời gian có trên hệ thống) là 12 tháng và trục tung chỉ số là 30%, có nghĩa là nếu khách 

hàng rời bỏ ngân hàng trong 12 tháng sẽ có 30% số khách hàng rời bỏ ngân hàng cho hiệu năng 

mô hình đề xuất là 12 tháng là số hợp lý để ngân hàng có thể lên kế hoạch ứng phó với vấn đề 

khách hàng rời bỏ ngân hàng. Như thường được thực hành trong tính điểm hành vi, để tạo ra 

một biến mục tiêu để phát triển mô hình, người ta sẽ chọn một ngày quan sát đủ lâu trong quá 

khứ (hơn 12 tháng), và sau đó quan sát hiệu suất thanh toán của các khách hàng được mở trong 

12 tháng kể từ ngày quan sát ngày để xem liệu một sự kiện rời bỏ dịch vụ đã xảy ra hay chưa.  

Để thực hiện phân tích này, dữ liệu được thu thập từ các tài khoản được mở trong một 

khung thời gian cụ thể, sau đó theo dõi hiệu suất của chúng trong một khoảng thời gian cụ thể 

khác để xác định xem chúng tốt (retention) hay xấu (rời bỏ dịch vụ).  Dữ liệu được thu thập (các 

tiêu chí) cùng với phân loại tốt/xấu (mục tiêu) tạo thành mẫu phát triển mà từ đó thẻ điểm được 

phát triển. Đối với thẻ điểm hành vi, điều tương tự cũng được thực hiện cho các tài khoản hiện 

có, nơi chúng ta xem xét các tài khoản tại một thời điểm và theo dõi hành vi thanh toán của họ 

trong một khoảng thời gian được chỉ định để xác định mục tiêu.  

Quá trình này có thể được lặp lại với nhiều ngày quan sát, để đảm bảo rằng thông tin 

mặc định không thiên về một khoảng thời gian 12 tháng cụ thể. 

Hình 4   

Minh Họa Xác Định Rời Bỏ Dịch Vụ trong Tương Lai (trong 12 Tháng Tới) 

 

Ghi chú. Tác giả đề xuất 
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Quy trình trên đảm bảo rằng mọi trường hợp đơn lẻ đều được liên kết với biến rời bỏ 

dịch vụ mục tiêu dựa trên khoảng thời gian hoạt động 12 tháng. Trong trường hợp như vậy, 

chúng ta sẽ tính số lượng tất cả các sự kiện rời bỏ dịch vụ xảy ra trong vòng 12 tháng, cho một 

nhóm tài khoản không có rời bỏ dịch vụ vào ngày quan sát và chúng ta sẽ bao gồm các sự kiện 

rời bỏ dịch vụ lại sau. Như vậy sau khi thống nhất với các chuyên gia ngân hàng, chúng ta có 

thể xác định được biến mục tiêu rời bỏ dịch vụ trong vòng 12 tháng tới của khách hàng tính từ 

thời điểm quan sát. 

3.3. Tiền xử lý dữ liệu và phân tích đơn biến  

Hình 5  

Sơ Đồ Quy Trình Tiền Xử Lý Dữ Liệu và Phân Tích Đơn Biến 

 

Ghi chú. Tác giả đề xuất 

Trong đó: 

1. Từ kho dữ liệu của ngân hàng chúng ta tiến hành tạo các biến mục tiêu và biến phụ 

thuộc cho mô hình máy học đã thu được 104 tiêu chí và biến mục tiêu. 

2. Kiểm tra chất dữ liệu từng tiêu chí nếu tiêu chí thiếu chiếm 50% trong tổng số quan 

sát sẽ loại ra khỏi danh sách tiêu chí. 

3. Kiểm tra tỷ lệ tập trung tại một giá trị nếu giá trị đó chiếm trên 90% sẽ loại ra khỏi 

danh sách tiêu chí. Dựa trên 02 ngưỡng của (2) và (3) ta thu được 86 tiêu chí thỏa điều kiện. 

4. Đánh giá mức độ ảnh hưởng của từng tiêu chí với biến mục tiêu thông qua chỉ số IV. 

Nếu tiêu chí có chỉ số IV theo nghiên cứu của tác giả (Howard, 1966)) thì chỉ số IV < 2%. Điều 

này chứng tỏ tiêu chí có ảnh hưởng rất ít với biến mục tiêu, bộ dữ liệu thu thập được 67 tiêu chí 

thỏa điều kiện. 

5. Kiểm tra độ tương quan của từng tiêu chí với nhau nếu 02 tiêu chí có độ tương quan 

trên 70% chúng ta xem xét tiêu chí có chỉ số IV cao hơn. Chúng ta đã thu được 20 tiêu chí 

thỏa mãn. 

Sau khi qua trình phân tích của dữ liệu ban đầu đã được mô tả từng bước theo Hình 4 ta 

có kết quả sau khi tiền xử lý dữ liệu và phân tích đơn biến như: 

Bảng 1 

Danh Sách Số Lượng Biến cho Xây Dựng Mô Hình Máy Học  

STT Tên tiêu chí Mô tả 

1 AB10 
Tổng số dư bình quân của các tài khoản tại tháng báo cáo/Tổng 

số dư của các tài khoản tại tháng báo cáo 

2 AB21 
Tỷ lệ Tổng doanh số gửi tiền mặt ra tài khoản trên Tổng doanh 

số giao dịch chuyển tiền  
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STT Tên tiêu chí Mô tả 

3 AB22 
Tỷ lệ Tổng doanh số tiền ra tài khoản quy đổi (-) trên Tổng doanh 

số tiền vào tài khoản quy đổi (-) tháng trước  

4 AB32 
Tỷ lệ Tổng số dư của các tài khoản tại tháng báo cáo trên Tổng 

số dư của các tài khoản tại tháng báo cáo tháng trước 

5 AB33 
Tỷ lệ Tổng số dư bình quân của các tài khoản tại tháng trên Tổng 

số dư bình quân của các tài khoản tại tháng trước 

6 AB37 
Tổng doanh số giao dịch qua tài khoản thanh toán quy đổi trung 

bình trong 03 tháng gần đây 

7 AB42 

Tổng số dư bình quân của các tài khoản tại tháng báo cáo/Tổng 

số dư của các tài khoản tại tháng báo cáo trung bình trong 03 

tháng gần đây 

8 AB48 
Tỷ lệ tổng chi phí chuyển qua tài khoản trên Tổng doanh số giao 

dịch chuyển tiền trung bình trong 03 tháng gần đây 

9 AB53 
Tỷ lệ Tổng doanh số gửi tiền mặt ra tài khoản trên Tổng doanh 

số giao dịch chuyển tiền trung bình trong 03 tháng gần đây 

10 AB57 

Tỷ lệ Tổng doanh số tiền vào tài khoản quy đổi (-) trên Tổng 

doanh số giao dịch qua tài khoản thanh toán quy đổi tháng trước 

trung bình trong 03 tháng gần đây 

11 AB64 

Tỷ lệ Tổng số dư của các tài khoản tại tháng báo cáo trên Tổng 

số dư của các tài khoản tại tháng báo cáo tháng trước trung bình 

trong 03 tháng gần đây 

12 AB65 

Tỷ lệ Tổng số dư bình quân của các tài khoản tại tháng trên Tổng 

số dư bình quân của các tài khoản tại tháng trước trung bình 

trong 03 tháng gần đây 

13 AB66 
Tổng số dư của các tài khoản tại tháng báo cáo trung bình trong 

06 tháng gần đây 

14 AB73 

Tổng số dư bình quân của các tài khoản tại tháng báo cáo/Tổng 

số dư của các tài khoản tại tháng báo cáo trung bình trong 06 

tháng gần đây 

15 AB79 
Tỷ lệ tổng chi phí chuyển qua tài khoản trên Tổng doanh số giao 

dịch chuyển tiền trung bình trong 06 tháng gần đây 

16 AB89 

Tỷ lệ Tổng doanh số tiền vào tài khoản quy đổi (-) Tổng doanh 

số tiền vào tài khoản quy đổi (-) tháng trước trung bình trong 06 

tháng gần đây 

17 AB95 

Tỷ lệ Tổng số dư của các tài khoản tại tháng báo cáo trên Tổng 

số dư của các tài khoản tại tháng báo cáo tháng trước trung bình 

trong 06 tháng gần đây 

18 NUM_NO_CREDIT Số sản phẩm tín dụng khách hàng sử dụng 

19 Z1 Tuổi khách hàng  

20 Z6 Thời gian quan hệ với ngân hàng 

Ghi chú. Tác giả đề xuất 
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Nhận xét: Từ kết quả tiền xử lý dữ liệu và phân tích đa biến ta được một bảng dữ liệu có 

20 tiêu chí và 11,6011 quan sát (với 10,0548 quan sát Retention_next_12M hay còn gọi là quan 

sát tốt và 15,463 quan sát Rời bỏ dịch vụ_next_12M hay còn gọi là quan sát xấu).   

Để tiến hành xây dựng mô hình máy học dự đoán khách hàng trung thành rời bỏ ngân 

hàng từ đó chúng ta tiến hành chia dữ liệu thành 02 phần là huấn luyện (70%) tương ứng 81,207 

quan sát và kiểm thử (30%) tương ứng 34,804 quan sát.  

Dùng hai tập dữ liệu nói trên tiến hành xây dựng mô hình với các thuật toán như Logistic 

Regression, Decision Tree, RandomForest, Xgboost, Naïve Bayes. 

4. Kết quả và thảo luận 

Để đảm bảo tính thuyết phục của mô hình, nhóm tác giả thực hiện đối chiếu giữa các mô 

hình học máy khác nhau: Logistic Regression (mô hình tuyến tính truyền thống), MLP (mô hình 

mạng nơ-ron phổ biến), TabNet và RealTabR (mô hình sâu chuyên biệt cho dữ liệu bảng). Kết 

quả benchmark được trình bày trong Bảng 2, trong đó TabNet đạt AUC = 0.863 và RealTabR 

đạt F1-score cao nhất = 0.741, vượt trội so với Logistic Regression (F1-score = 0.639). Các kết 

quả này cho thấy khả năng dự báo vượt trội của các mô hình sâu trong bối cảnh dữ liệu thực tế. 

4.1. Đánh giá so sánh 

Kết quả nghiên cứu này cho thấy sự vượt trội về hiệu quả mô hình so với một số công 

trình trước đó. Cụ thể, nghiên cứu của Vo và cộng sự (2018) sử dụng dữ liệu phi cấu trúc từ nhật 

ký cuộc gọi của khách hàng để dự báo rời bỏ, tuy đạt được kết quả nhất định nhưng độ chính 

xác vẫn dưới 90%, đồng thời chưa xác lập rõ ràng khung thời gian dự báo. Trong khi đó, bài 

báo hiện tại sử dụng dữ liệu hành vi tài chính định lượng và thiết lập khung thời gian dự báo cụ 

thể là 12 tháng, giúp mô hình đạt độ chính xác cao lên đến 94%, từ đó nâng cao khả năng triển 

khai trong thực tiễn ngân hàng số. Bên cạnh đó, khác với các nghiên cứu như của Devriendt và 

cộng sự (2021) và Silveira và cộng sự (2021), vốn chủ yếu tập trung vào việc đánh giá hiệu năng 

mô hình, bài báo này còn đề xuất một quy trình tích hợp mô hình dự báo rời bỏ vào hệ thống 

quản trị quan hệ khách hàng (CRM), qua đó góp phần nâng cao tính khả thi và hiệu quả trong 

ứng dụng quản trị thực tế. 

Bảng 2 

Kết Quả Đánh Giá Định Lượng các Mô Hình Máy Học  

  Mô hình Precision Recall f1-score Accuracy ROC 

Retention trong 12 

tháng tới 

Logistic Regression 0.93 0.98 0.95 0.92 0.92 

Random Forest 0.96 0.97 0.97 0.94 0.96 

Decision Tree 0.96 0.96 0.96 0.93 0.88 

XGBoost  0.96 0.97 0.97 0.94 0.95 

Naïve Bayes 0.95 0.94 0.94 0.90 0.89 

Rời bỏ dịch vụ trong 12 

tháng tới 

Logistic Regression 0.79 0.54 0.64 0.92 0.92 

Random Forest 0.82 0.75 0.78 0.94 0.96 

Decision Tree 0.75 0.73 0.74 0.93 0.88 

XGBoost  0.81 0.74 0.77 0.94 0.95 

Naïve Bayes 0.62 0.67 0.65 0.90 0.89 

Ghi chú. Tác giả đề xuất 
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Hình 6  

Kết Quả Đánh Giá Định Tính dựa trên Sơ Đồ ROC các Phương Pháp Máy Học 

 
Ghi chú. Tác giả đề xuất 

4.2. Xây dựng Hệ thống dự đoán khách hàng rời bỏ ngân hàng tích hợp hệ thống CRM 

Hình 7    

Sơ Đồ Vận Hành Hệ Thống Mô Hình Dự Báo Khách Hàng Rời Bỏ  

 
Ghi chú. Tác giả đề xuất 

Bài báo đã cung cấp bằng chứng thực nghiệm có giá trị, cho thấy dữ liệu hành vi có thể 

nâng cao hiệu quả dự báo trong CRM, đồng thời làm rõ vai trò của các yếu tố hành vi trong mô 

hình học máy. Cụ thể: 

• Từ yêu cầu người dùng (dự đoán danh sách khách hàng có khả năng rời bỏ trong giai 

đoạn từ 01/12/2022 đến 31/12/2022), hệ thống truy vấn đến kho dữ liệu dùng chung (Data 

Warehouse) của ngân hàng. 

• Từ kho dữ liệu này, hệ thống tiến hành trích xuất dữ liệu hành vi phù hợp với 20 tiêu 

chí phân tích đã được xác lập (tham khảo Bảng 1), áp dụng cho toàn bộ tập khách hàng mục tiêu 

trong khung thời gian từ 01/12/2022 đến 31/12/2022. 

• Kết quả mô hình dự báo cho thấy dữ liệu hành vi đóng vai trò then chốt trong việc cải 

thiện độ chính xác, khả năng nhận diện rủi ro, cũng như hỗ trợ các mô hình học máy phản ánh 

đúng hơn xu hướng thay đổi trong hành vi tài chính của khách hàng. 

• Người dùng (các nhà quản trị hoặc bộ phận chăm sóc khách hàng) có thể sử dụng đầu 

ra từ hệ thống để thiết lập các chiến lược giữ chân phù hợp, từ đó giảm tỷ lệ rời bỏ và nâng cao 

giá trị vòng đời của khách hàng trong hệ thống CRM. 
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Hình 8  

Một Số Giao Diện Tương Tác của Hệ Thống Dự Báo Khách Hàng Rời Bỏ 

 

Ghi chú. Tác giả đề xuất 

5. Kết luận  

Bài báo này cung cấp cơ sở thực nghiệm nhằm giải quyết bài toán dự báo khả năng rời 

bỏ dịch vụ ngân hàng của khách hàng cá nhân thông qua ứng dụng các thuật toán học máy. Dữ 

liệu đầu vào bao gồm hơn 10,000 quan sát từ hệ thống giao dịch thực tế của một số ngân hàng 

thương mại khu vực phía Nam, trong giai đoạn từ năm 2020 đến năm 2023. Trên cơ sở đó, 

chúng tôi đã triển khai và so sánh hiệu quả giữa các mô hình học máy phổ biến, gồm Logistic 

Regression, Decision Tree, Naïve Bayes, XGBoost và Random Forest. Kết quả cho thấy mô 

hình Random Forest đạt độ chính xác cao nhất với độ chính xác tổng thể (Accuracy) 95%, 

Precision 82%, Recall 75%, F1-score 87% và ROC-AUC đạt 96%. 

Đóng góp học thuật 

Bài báo đã đóng góp vào nền tảng lý thuyết và học thuật trong lĩnh vực phân tích hành 

vi khách hàng và quản trị quan hệ khách hàng ngân hàng, cụ thể: 

(i) Khai thác dữ liệu hành vi định lượng dạng động với chuỗi thời gian 12 tháng, thay 

thế cho dữ liệu tĩnh thường được sử dụng trong các nghiên cứu trước, qua đó phản ánh sát hơn 

hành vi thực tế của khách hàng; 

(ii) Đề xuất khung tích hợp lý thuyết gồm CRISP-DM, phân tích hành vi và phương pháp 

Vintage nhằm kết nối giữa phân tích dữ liệu và triển khai thực tế trong CRM ngân hàng; 

(iii) Thực hiện so sánh thực nghiệm giữa các thuật toán truyền thống và mô hình học 

sâu xử lý dữ liệu bảng (MLP, TabNet, RealTabR), từ đó làm rõ tính hiệu quả của từng phương 

pháp trong ngữ cảnh dữ liệu tài chính. 

Đóng góp thực tiễn 

Kết quả này có thể được tích hợp vào hệ thống CRM để hỗ trợ nhà quản trị xây dựng 

chiến lược giữ chân khách hàng, đặc biệt là các nhóm khách hàng có giá trị cao. Mô hình giúp 
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tăng cường khả năng dự đoán và ra quyết định, đóng góp vào nâng cao hiệu quả hoạt động kinh 

doanh ngân hàng. 

Hạn chế và hướng phát triển 

Bài báo này hiện tại chủ yếu dựa trên dữ liệu nội bộ ngân hàng, chưa tích hợp các 

nguồn dữ liệu bên ngoài như dữ liệu mạng xã hội hay tín dụng chéo. Đồng thời, các kỹ thuật 

học sâu (Deep Learning) vẫn chưa được triển khai. Trong tương lai, việc tích hợp dữ liệu từ 

các nền tảng như Zalo hoặc Trusting Social, kết hợp với các công cụ học máy nâng cao như 

Teachable Machine, có thể mở rộng tính ứng dụng và độ chính xác của mô hình trong bối cảnh 

ngân hàng số. 

ĐÓNG GÓP KHOA HỌC 

Bài báo xác định rõ khoảng trống nghiên cứu; bài báo mở rộng hoặc bổ sung lý thuyết 

hiện có; bài báo đề xuất mô hình lý thuyết hoặc mô hình phân tích mới; bài báo phát triển phương 

pháp mới hoặc cải tiến phương pháp hiện có; bài báo cung cấp bộ dữ liệu mới hoặc bằng chứng 

thực nghiệm mới; bài báo có ý nghĩa thống kê và thực tiễn rõ ràng; bài báo đưa ra hàm ý chính 

sách, quản trị hoặc công nghệ; bài báo gợi mở các hướng nghiên cứu tiếp theo. 

ĐÓNG GÓP CỦA TÁC GIẢ 

CRediT: Nguyễn Quốc Hùng: Xây dựng ý tưởng, Thiết kế nghiên cứu, Xây dựng 

khung lý thuyết và mô hình nghiên cứu, Đề xuất phương pháp nghiên cứu, Giám sát thu thập 

dữ liệu, Xử lý và phân tích dữ liệu, Điều tra/Thí nghiệm, Phân tích chính thức, Diễn giải kết 

quả nghiên cứu, Viết bản thảo ban đầu, Viết bản chỉnh sửa; Nguyễn Thị Xuân Đào: Thu 

thập dữ liệu, Làm sạch và tiền xử lý dữ liệu, Quản lý dữ liệu, Xây dựng bộ biến đầu vào, 

Đóng góp phần phương pháp nghiên cứu; Lê Thành Trung: Điều phối và liên hệ thu thập 

dữ liệu, Xác thực dữ liệu, Đánh giá tính hợp lệ của dữ liệu, Thảo luận kết quả nghiên cứu 

dưới góc độ thực tiễn; Nguyễn Quang Trường: Thiết kế thử nghiệm, Triển khai mô hình 

học máy, Điều tra/Thí nghiệm, Đánh giá và so sánh hiệu năng mô hình, Phân tích và thảo 

luận kết quả thực nghiệm. 
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