
Số 192/2024 thương mại
khoa học

1

3

16

27

38

MỤC LỤC

KINH TẾ VÀ QUẢN LÝ                                                                                                                  

1. Nguyễn Quỳnh Anh - Thực trạng hoàn thiện chính sách bảo vệ quyền lợi người tiêu dùng tại

Việt Nam theo kết quả điều tra, khảo sát. Mã số: 192.1SMET.11

The Current Situation of Improving Consumer Rights Protection Policies in Vietnam

According to Survey Results

2. Phạm Minh Đạt và Nguyễn Trung Hiếu - Nghiên cứu các yếu tố ảnh hưởng đến hoạt động

chuyển đổi số tại các công ty vận tải biển. Mã số: 192.TrEM.11

Studying Factors Affecting Digital Transformation Activities at Shipping Companies

3. Bùi Quang Tuyến và Tạ Huy Hùng - Tác động của đào tạo nâng cao trình độ và tay nghề tới

thu nhập của người lao động ở Việt Nam: vai trò trung gian của giới tính và vùng. Mã số:

192.1GEMg.11

The impact of qualification and skill improvement training on workers’ income in

Vietnam: the mediating role of gender and region

QUẢN TRỊ KINH DOANH                                                                                                              

4. Bùi Thị Thanh, Phan Quốc Tuấn và Lê Công Thuận - Mối quan hệ giữa phản hồi phát triển

của lãnh đạo và đổi mới xanh của nhân viên. Mã số: 192.2HRMg.21

The relationship between leader developmental feedback and employee green innovation

ISSN 1859-3666
E-ISSN 2815-5726



Số 192/20242 thương mại
khoa học

5. Ngô Thị Mỹ Hạnh - Một số yếu tố ảnh hưởng đến ý định mua hàng trên các website nước

ngoài của người tiêu dùng Việt Nam. Mã số: 192.2BMkt.21

Some Factors Influencing Vietnamese Consumers’ Purchasing Intentions On Foreign

Websites

6. Nguyễn Ngọc Thắng - Ảnh hưởng của hoạt động quản trị nguồn nhân lực xanh đến ý định

ứng tuyển công việc của thế hệ Z. Mã số: 192.2HRMg.21

The impact of green human resource management practices on job pursuit intention

of Generation Z

7. Trần Văn Trang, Hòa Thị Tươi, Trịnh Thị Nhuần và Đào Hồng Hạnh - Ảnh hưởng của

công bằng tổ chức đến sự hài lòng về công việc của nhân viên: vai trò trung gian của niềm tin

nhân viên về chủ doanh nghiệp. Mã số: 192.HRMg.21

The Impact of Organizational Justice on Employee’s Job Satisfaction: the Mediating

Role of Perceived Trust in the Employer

Ý KIẾN TRAO ĐỔI                                                                                                                     

8. Phạm Thủy Tú - Ứng dụng các thuật toán machine learning trong thẩm định hồ sơ tín dụng

tại ngân hàng. Mã số: 192.3FiBa.31

Application of Machine Learning Algorithms in Credit Appraisal at Banks

51

71

82

100

ISSN 1859-3666
E-ISSN 2815-5726



!

1. Giới thiệu
Hoạt động thẩm định tín dụng đóng vai trò vô

cùng quan trọng trong việc dự đoán và hỗ trợ đưa
ra các quyết định hợp tác kinh doanh. Việc thẩm
định hồ sơ tín dụng (HSTD) giúp đánh giá khả
năng trả nợ của khách hàng là một trong những
vấn đề quan trọng nhất đối với các tổ chức cho
vay. Ngày nay, nhiều ngân hàng chú trọng việc
phát triển nghiên cứu các giải pháp hỗ trợ thẩm
định tín dụng theo định hướng ứng dụng công
nghệ tài chính. Nhiều xu hướng công nghệ được
ra đời từ nền tảng ứng dụng máy học, trí tuệ nhân

tạo, dữ liệu lớn. Cùng với sự phát triển nhanh
chóng của kỹ thuật học máy trong lĩnh vực khoa
học máy tính, nhiều phương pháp khác nhau đã
được đề xuất để tạo điều kiện thuận lợi cho việc
thực hiện các phương pháp học máy để xác định
đặc điểm hành vi trả nợ của khách hàng. Nhằm
tăng tính chính xác, minh bạch trong việc thẩm
định HSTD, nhiều nguồn thông tin được thu thập
góp phần tăng cường hiệu quả cũng như tính minh
bạch trong hoạt động thẩm định. Với một khối
lượng lớn dữ liệu được thu thập từ nhiều nguồn
khác nhau, việc xử lý tính toán theo phương trình
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Ứng dụng các thuật toán Machine Learning thẩm định hồ sơ tín dụng được đánh giá mang lại
nhiều thế mạnh trong xử lý dữ liệu tài chính. Nghiên cứu ứng dụng các thuật toán như

Logistic Regression, Naive Bayes, K-Nearest Neighbors, Decision Tree, Random Forest, Support Vector
Machine, XGBoost mô phỏng khả năng phân loại hồ sơ tín dụng tại ngân hàng theo ba loại: tốt, xấu
và đủ tiêu chuẩn. Kết quả thu được cho thấy Random Forest mang lại hiệu suất cao nhất với độ chính
xác trên 92%; Naive Bayes, K-Nearest Neighbors, Decision Tree đạt hiệu suất dự đoán trên 80%;
Logistic Regression và Support Vector Machine mang lại hiệu suất thấp (59% và 48%). Nhằm tăng
cường tính phù hợp của dữ liệu đầu vào huấn luyện, nghiên cứu cũng sử dụng kết hợp một số kỹ thuật
tiền xử lý dữ liệu như: tạo biến mới phù hợp với tiêu chí đánh giá từ bộ dữ liệu ban đầu, gán nhãn, xử
lý giá trị ngoại lệ, phân tích lựa chọn đặc trưng tốt nhất, chuẩn hoá dữ liệu, cân bằng dữ liệu,... Kết
quả cho thấy các kỹ thuật tiền xử lý dữ liệu cải thiện hiệu suất huấn luyện. Các kết quả thu được kỳ
vọng có thể bổ sung thêm bằng chứng thực nghiệm đáng tin cậy cho các nghiên cứu khác có liên quan
đến đề tài thẩm định hồ sơ tín dụng bằng các thuật toán machine learning.



truyền thống có thể phức tạp, gây tốn nhiều chi
phí thời gian và nhân lực. Trong bối cảnh đẩy
mạnh công nghệ số và số hóa, việc thẩm định
HSTD đặc biệt các gói dịch vụ hỗ trợ vay online
cần nhanh chóng và tính chính xác cao. Hoạt động
này có thể tiết kiệm rất nhiều chi phí, đồng thời
thu hút được rất nhiều khách hàng tiềm năng
thông qua các gói dịch vụ phù hợp với đa thành
phần. Nhận thức được tầm quan trọng của các giá
trị thông tin tiềm năng từ kho dữ liệu lớn
(bigdata), các thuật toán trong máy học (Machine
Learning, viết tắt là ML) được vận dụng vào quá
trình phát triển công nghệ tài chính nằm tăng
cường hiệu suất hoạt động trong quá trình thẩm
định HSTD. 

Trước đây, phần lớn các ngân hàng xây dựng
mô hình thẩm định HSTD bằng hai phương pháp
phổ biến: phương pháp chuyên gia truyền thống
và phương pháp mô hình thống kê tần suất. Ngày
nay, cùng với sự phát triển mạnh mẽ của công
nghệ tài chính, các mô hình thẩm định tín dụng
hiện đại ứng dụng các thuật toán ML đang được
đánh giá rất cao và ứng dụng trong nhiều ngân
hàng bởi những ưu điểm nổi bật như: Thứ nhất,
kết quả thẩm định nhanh chóng do thời gian thực
hiện của máy nhanh hơn con người; Thứ hai, năng
suất thẩm định vượt trội so với phương pháp
chuyên gia truyền thống. Trong cùng một khoảng
thời gian, việc xử lý thẩm định HSTD bằng
phương pháp ứng dụng máy học sẽ tiết kiệm được
rất nhiều thời gian và công sức; Thứ ba, tiết kiệm
thời gian, chi phí lao động rất nhiều trong các
khâu của quy trình thẩm định bằng phương pháp
chuyên gia truyền thống; Thứ tư, kết quả thẩm
định là nhất quán dựa trên số điểm tín nhiệm được
chấm bởi mô hình ứng dụng máy học. Đồng thời,
thời gian trả kết quả cũng nhanh do các khâu hoàn
toàn tự động thực hiện bằng máy, không gặp phải
vấn đề bất đồng bộ khi có sự tham gia của nhiều
đối tượng chuyên gia khác nhau; Thứ năm, mô
hình được xây dựng có thể xem xét toàn diện các

dữ liệu đầu vào và linh hoạt trong việc điều chỉnh
tăng hay giảm các yếu tố đầu vào mà không cần
phải lo lắng về vấn đề thời gian thực hiện dự báo;
Thứ sáu, mô hình có ứng dụng các kỹ thuật máy
học có thể linh hoạt trong việc thử nghiệm các
kịch bản đánh giá khác nhau. Đồng thời có thể
linh hoạt tích hợp thêm các nguồn thông tin đầu
vào khác từ bigdata để tăng cường hiệu quả và
tính chính xác cho mô hình dự báo so với phương
pháp truyền thống. Ngoài ra, việc thẩm định bằng
việc thu thập thông tin từ rất nhiều nguồn sẽ giúp
gia tăng năng suất và hiệu quả cho công tác thẩm
định rất nhiều. Mô hình công nghệ có thể hoạt
động với công suất thay thế cho khối lượng công
việc của hàng trăm chuyên gia.

Bài viết “Ứng dụng các thuật toán machine
learning trong thẩm định hồ sơ tín dụng tại ngân
hàng” của tác giả được thực hiện với kỳ vọng các
kết quả có thể bổ sung thêm các bằng chứng thực
nghiệm về hiệu quả của các thuật toán ML trong
phát triển mô hình thẩm định HSTD. Trong phần
tiếp theo, bài viết sẽ trình bày về cơ sở lý thuyết
và một số kết quả nghiên cứu trước về việc ứng
dụng các thuật toán ML trong xây dựng mô hình
thẩm định HSTD. Sau đó, tác giả mô tả quá trình
xây dựng mô hình và đánh giá kết quả thông qua
chỉ số hiệu suất mô hình trên dữ liệu nghiên cứu.
Cuối cùng, bài viết tổng kết và thảo luận các kết
quả thực nghiệm thu được. Từ đó, đề xuất một số
giải pháp phát triển tiếp theo để cải thiện hiệu suất
mô hình huấn luyện bằng các thuật toán ML.

2. Tổng quan nghiên cứu và khuôn khổ
lý thuyết

Anderson (2007) cho rằng thẩm định HSTD
có thể được định nghĩa là “việc sử dụng các mô
hình thống kê để chuyển đổi dữ liệu liên quan
thành các thước đo số nhằm hướng dẫn các quyết
định tín dụng. Đó là sự công nghiệp hóa của niềm
tin; sự phát triển hợp lý trong tương lai của xếp
hạng tín dụng chủ quan”. Trong thực tế, mỗi tổ
chức tài chính sẽ có một phương pháp hoặc tỷ
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trọng chấm điểm, từ đó phân loại các HSTD.
Theo Trung tâm thông tin tín dụng quốc gia Việt
Nam (gọi tắt là Tổ chức CIC), điểm tín dụng của
khách hàng sẽ được chấm dựa trên năm yếu tố
chính, bao gồm: Lịch sử thanh toán nợ, các khoản
nợ hiện tại, thời gian quan hệ tín dụng, khoản vay
tín dụng mới và các khoản vay tín dụng. Để thẩm
định một HSTD, kết quả thẩm định cho vay hay
từ chối được xem xét trên bộ tiêu chí như sau:

Trong đó:
- Lịch sử thanh toán nợ (35%): Chỉ tiêu này

phản ánh việc khách hàng trả tiền đúng hạn, có trả
hết nợ hay trả nợ không đúng hạn hay
không. Điểm tín dụng sẽ được tính dựa trên lịch
sử thanh toán nợ, khách hàng trả nợ đúng thời hạn
và nghiêm túc thì điểm tín dụng sẽ cao.

- Các khoản nợ tín dụng (30%): Phản ánh tất
cả các món nợ, tỷ lệ nợ tín dụng được tạo nên từ
tổng số các khoản vay mà ngân hàng cấp. Theo
các chuyên gia, người có điểm số lý tưởng có xu
hướng duy trì tỷ lệ nợ tín dụng ở mức trung bình
khoảng 7%.

- Thời gian quan hệ tín dụng: Là chỉ tiêu phản
ánh thời gian tài khoản tín dụng được mở. Thời
gian này càng dài thì càng được đánh giá cao, vì
ngân hàng hay tổ chức đánh giá hành vi tài chính
của khách hàng tổng thể và toàn diện hơn.

- Tín dụng mới (10%): Việc mở thêm các
khoản tín dụng mới thường không được ưa
chuộng, nhất là trong một thời gian ngắn. Các
khoản tín dụng của khách hàng được mở càng lâu

và có hoạt động trong ít nhất 6 tháng sẽ càng tăng
điểm tín dụng và giúp họ xây dựng được một lịch
sử tín dụng lâu dài, vững chắc.

- Loại tín dụng (10%): Tất cả các loại tín dụng
khách hàng có như: thẻ tín dụng, các khoản vay
(vay học phí, vay mua nhà, vay mua xe…). Các
chuyên gia cho rằng việc từng sử dụng nhiều đòn
bẩy tài chính và trả nợ đúng hạn cho thấy người
đi vay có khả năng xử lý tốt các loại nợ tín dụng.

Sau khi xét duyệt hồ sơ và kiểm định các
thông tin khách hàng cung cấp, các tổ chức tài
chính sẽ căn cứ vào trọng số quy đổi thành điểm
tín dụng của khách hàng và phân loại HSTD. Từ
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Biểu đồ 1: Các yếu tố thành phần xét duyệt tín dụng



đó, kết quả thẩm định HSTD hỗ trợ người cho vay
đưa ra quyết định trong việc cấp tín dụng tiêu
dùng. Những kỹ thuật này quyết định ai sẽ nhận
được tín dụng, họ sẽ nhận được bao nhiêu tín
dụng và chiến lược hoạt động nào sẽ nâng cao khả
năng sinh lời của người đi vay đối với người cho
vay. Các mô hình thẩm định HSTD đã mang lại
nhiều thành công đặc biệt trong lĩnh vực tài chính
và ngân hàng. Theo (Benton và cộng sự, 2005),
phát triển công cụ thẩm định HSTD là việc sử
dụng các mô hình thống kê để xác định khả năng
người đi vay tiềm năng sẽ không trả được nợ. Một
công cụ đánh giá rủi ro được vận hành theo
phương thức tự động hoá với độ chính xác thì các
đơn vị cho vay (tổ chức tín dụng) mới mở rộng
khoản vay của họ một cách có hiệu quả (Thomas
và cộng sự, 2002). Các nhà nghiên cứu và thực
hành đã cố gắng phát triển các phương pháp đánh
giá rủi ro tín dụng nhằm dự đoán khả năng đáp
ứng nghĩa vụ của các doanh nghiệp và cá nhân.
Những phương pháp này bao gồm phương pháp
dựa trên chuyên gia, phương pháp phân tích thống
kê tần suất và gần đây hơn là ứng dụng các
phương pháp học máy. 

Thẩm định tín dụng là một trong những lĩnh
vực đầu tiên ứng dụng kỹ thuật học máy trong kinh
tế. Một số nghiên cứu thực hiện trên các thuật toán
trong học máy như: hồi quy Logistic - Logistic
Regression (Crook và cộng sự, 2007; Finlay, 2011;
Kruppa và cộng sự, 2013), cây quyết định -
Decision tree và các biến thể cải tiến của nó
(Coffman, 1986; Finlay, 2011; Vieira và cộng sự,
2019; Hué và cộng sự, 2018); K láng giềng - K-
Nearest Neighbors (KNN) (Henley và Hand, 1997;
Finlay, 2011; Kruppa và cộng sự, 2013; Mukid và
cộng sự, 2018); Máy vectơ hỗ trợ - Support Vector
Machine (SVM) (Baesens và cộng sự, 2003;
Bellotti và Crook, 2009; Harris, 2015; Goh và Lee,
2019); XGBoost (Wang và cộng sự, 2022) hay
Rừng ngẫu nhiên - Random Forest (Kruppa và
cộng sự, 2013; Zhou và cộng sự, 2023).

Trong nghiên cứu về lượng hoá hiệu suất của
các kỹ thuật trong máy học, Lessmann và các
cộng sự (2015) đã so sánh 41 thuật toán với nhiều
tiêu chí đánh giá khác nhau và một số bộ dữ liệu
chấm điểm tín dụng. Kết quả nghiên cứu của họ
chỉ ra rằng phương pháp rừng ngẫu nhiên mang
lại hiệu suất phân loại vượt trội hơn so với hồi quy
logistic và dần trở thành một trong những mô hình
tiêu chuẩn trong ngành tính điểm tín dụng. Trong
thập kỷ qua, các kỹ thuật học máy ngày càng
được các ngân hàng và công ty phát triển công
nghệ tài chính (fintech) sử dụng như các mô hình
thách thức (ACPR, 2020) hoặc thường được kết
hợp với dữ liệu “mới” (mạng xã hội hoặc truyền
thông, dấu chân kỹ thuật số,…) từ nguồn “dữ liệu
lớn” (Gambacorta và cộng sự, 2020; Kumar và
cộng sự, 2021). Hiệu suất của các mô hình dựa
trên máy học đã được cải thiện đáng kể từ khi áp
dụng các phương pháp tổng hợp (tổng hợp), đặc
biệt là các phương pháp đóng gói và tăng cường
(Finlay, 2011; Lessmann và cộng sự, 2015).
Nhiều nghiên cứu cho thấy các phương pháp tổng
hợp luôn tốt hơn phương pháp hồi quy logistic vì
phương pháp sau không phù hợp với các hiệu ứng
phi tuyến tính này (Gambacorta và cộng sự,
2019). Đặc biệt, trong những năm gần đây, các
nghiên cứu về ứng dụng phối hợp các kỹ thuật
trong máy học vào xây dựng mô hình chấm điểm
tín dụng được thực hiện đã cho các kết quả ngày
càng dự đoán tốt hơn, cho kết quả nhanh chóng và
chính xác hơn (Vieira và cộng sự, 2019; Teles và
cộng sự, 2020; Assef và cộng sự, 2020; Bono và
cộng sự, 2021; Machado và Karray, 2022). 

Ngoài ra, để xây dựng các mô hình học tốt, các
yếu tố dự đoán đầu vào quan trọng phải được
chọn và bộ dữ liệu cần được tiền xử lý trước khi
đưa vào huấn luyện với mô hình cụ thể. Trong quá
trình huấn luyện dữ liệu với các mô hình, các
nghiên cứu trước cũng cho thấy việc dữ liệu đầu
vào đã được tiền xử lý bằng các kỹ thuật phù hợp
sẽ góp phần đáng kể trong việc cải thiện hiệu suất
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mô hình. Một số kỹ thuật thường được sử dụng
như: làm sạch dữ liệu, mã hoá dữ liệu
(LabelEncoder, StandardEncoder,...), cân bằng dữ
liệu (SMOTE), chuẩn hoá dữ liệu
(MinMaxScaler),... Có nhiều kỹ thuật khác nhau
được sử dụng tuy nhiên việc cải thiện hiệu suất
hay không còn tuỳ thuộc vào khả năng vận dụng
linh hoạt các kỹ thuật phù hợp với từng đặc trưng
của bộ dữ liệu nghiên cứu (Huang và cộng sự,
2015; Obaid và cộng sự, 2019; Shrawan, 2020;
Gómez và cộng sự, 2024).

Nhìn chung, kết quả từ nhiều nghiên cứu trước
cho thấy rằng nhiều kỹ thuật và phương pháp học
máy được đưa vào ứng dụng trong quá trình xây
dựng mô hình thẩm định HSTD. Tuy nhiên, mỗi
phương pháp hay kỹ thuật sẽ phù hợp với đặc thù
ngân hàng khác nhau. Vì vậy, việc xây dựng mô
hình thẩm định HSTD dựa vào bộ tiêu chuẩn xét
duyệt phù hợp với chiến lược phát triển của ngân
hàng vô cùng quan trọng. Điều này có thể đóng
vai trò quyết định trong việc giữ vững hay phá vỡ

ổn định tài chính của ngân hàng. Chính vì vậy,
trong nghiên cứu này chúng tôi sẽ lựa chọn các
chỉ tiêu (dữ liệu đầu vào huấn luyện) dựa trên bộ
tiêu chí xét duyệt tín dụng tại các ngân hàng
thương mại hiện nay đang sử dụng.

2. Phương pháp và dữ liệu nghiên cứu
2.1. Phương pháp nghiên cứu
Dựa vào mục tiêu, đối tượng và phạm vi

nghiên cứu đã đề xuất, tác giả sử dụng phương
pháp định tính kết hợp định lượng. Theo đó, trình
tự thực hiện nghiên cứu tiến hành như sau:

Ngôn ngữ lập trình Python và các thư viện hỗ
trợ khai phá dữ liệu thống kê được tác giả chọn để
mô phỏng trong xuyên suốt toàn bộ nghiên cứu. 

2.2. Dữ liệu nghiên cứu
Nghiên cứu sử dụng bộ dữ liệu từ UCI. Dữ liệu

tín dụng từ UCI là một bộ dữ liệu tốt được sử
dụng cho các cuộc thi và đã được các nhà nghiên
cứu trên thế giới sử dụng rộng rãi trong các công
trình thực nghiệm về thẩm định HSTD. Bộ dữ liệu
này bao gồm thông tin của 150000 người vay vốn.

Số 192/2024104

Ý  K IẾN  T R A O  ĐỔ I

thương mại
khoa học

(Nguồn: Đề xuất bởi tác giả)
Hình 1: Quy trình thực hiện nghiên cứu



Các bản ghi được gán nhãn tương ứng với ba
phân lớp “tín dụng xấu” (nhãn 0.0), “tín dụng tốt”
(nhãn 1.0) và “tín dụng đủ tiêu chuẩn” (nhãn 2.0,
nhóm trung tính). 

3. Kết quả nghiên cứu và các thảo luận
3.1. Kết quả phân tích khám phá các nhân

tố của dữ liệu đầu vào trong mô hình huấn
luyện

Như kết quả đã đề cập trước đó (Biểu đồ 2), bộ
dữ liệu ban đầu có số lượng dòng giữa các phân
lớp không đồng đều nhau, điều này có thể ảnh

hưởng đến độ chính xác của mô hình dự đoán. Hai
kỹ thuật cân bằng dữ liệu thường được sử dụng là
UnderSampler và OverSampler. Trong nghiên
cứu này, vì biến mục tiêu phân loại thành 3 phân

lớn, có lớp trung tính vì vậy khi sử dụng
UnderSampler thường dữ liệu thuộc lớp trung
tính sẽ bị xoá bỏ. Để hạn chế rủi ro có thể mất mát
thông tin trong các bộ hồ sơ bị xoá bỏ, tác giả ứng
dụng kỹ thuật OverSampler tiến hành cân bằng dữ
liệu để đảm bảo tính chính xác cao hơn trong quá
trình huấn luyện mô hình (Biểu đồ 3). Hiện tượng
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(Nguồn: Đề xuất bởi tác giả)
Hình 2: Quy trình mô phỏng thực nghiệm huấn luyện dữ liệu

(Nguồn: Tổng hợp bởi tác giả)
Biểu đồ 2: Tỷ lệ phân loại hồ sơ tín dụng trên bộ dữ liệu ban đầu
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dữ liệu bị nhiễu hoặc quá khớp có thể được kiểm
soát thông qua kết quả độ phân bố hiệu suất dự
báo (căn cứ vào kết quả accuracy, precision,
recall, f1-score).

Khi quan sát và tiến hành phân tích bộ dữ liệu
thu thập, tác giả phát hiện còn tồn tại một số vấn
đề như: còn nhiều giá trị rỗng (chứa giá trị nan,

null), có chứa giá trị ngoại lệ (outliers), cột không
cần thiết trong quá trình huấn luyện (ID,
Custommer_ID, Name, SNN), dữ liệu dạng
chuỗi, lỗi chính tả và lỗi sai định dạng trong nhập
liệu,... Vì vậy, trước khi đưa vào huấn luyện mô
hình, tác giả tiến hành thực hiện các kỹ thuật làm
sạch và tiền xử lý dữ liệu. Bên cạnh đó, để tăng
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Bảng 1: Bảng phân loại và mô tả thuộc tính của bộ dữ liệu nghiên cứu

(Nguồn: Tổng hợp và phân loại bởi tác giả)



thông tin hữu ích cho việc đánh giá phân loại hồ
sơ, một số chỉ tiêu mới được tính toán bổ sung

dựa trên bộ dữ liệu gốc ban đầu. Các kỹ thuật xử
lý dữ liệu được thực hiện cụ thể như sau (Bảng 2):
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(Nguồn: Tổng hợp bởi tác giả)
Biểu đồ 3: Tỷ lệ phân loại hồ sơ tín dụng sau khi áp dụng kỹ thuật cân bằng dữ liệu

Bảng 2: Các phương án đề xuất tiền xử lý dữ liệu

(Nguồn: Đề xuất và tính toán bởi tác giả)
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Để xác định các yếu tố có độ tương quan cao
với biến mục tiêu, tác giả sử dụng phương pháp
tính điểm tương quan Mutual Information Score.
Đây là một kỹ thuật phổ biến được sử dụng trong
các mô hình máy học. Phương pháp Mutual
Information Score (MIS) là một phương pháp đo
lường độ tương quan giữa hai biến ngẫu nhiên.
Đối với bài toán lựa chọn đặc trưng trong học
máy, MIS thường được sử dụng để đo lường mức
độ quan trọng của mỗi đặc trưng đối với biến mục
tiêu. Trong bối cảnh lựa chọn đặc trưng, MIS có
thể được sử dụng để xác định đặc trưng nào chứa
nhiều thông tin hơn về biến mục tiêu. Cụ thể, MIS
tính toán độ tương quan giữa mỗi đặc trưng và
biến mục tiêu bằng cách đo lường mức độ tin cậy
của biến mục tiêu dựa trên thông tin từ đặc trưng
đó. Đối với mỗi đặc trưng, MIS cao hơn đồng
nghĩa với việc đặc trưng đó cung cấp nhiều thông
tin hơn về biến mục tiêu.

Kết quả thu được khi đo lường mức độ tương
quan giữa các biến đầu vào so với biến mục tiêu

bằng phương pháp MI cho thấy các thuộc tính
Payment_Behaviour, Num_of_Loan, Occupation
không tác động nhiều đến kết quả phân loại (Biểu
đồ 4). Vì vậy, các yếu tố này sẽ được loại ra khỏi
bộ dữ liệu huấn luyện. Kết quả cũng cho thấy, các
yếu tố như thu nhập hàng năm (Annual_Income),
tổng dư nợ trên mỗi tài khoản
(Debt_Per_Account), tỷ lệ nợ tồn đọng trên thu
nhập hàng năm (Debt_to_Income_Ratio), số tiền
nợ tồn đọng (Outstanding_Debt), lương hàng
tháng sau khi trừ các khoản
(Monthly_Inhand_Salary), tổng số tiền trả góp
hàng tháng mà khách hàng thanh toán
(Total_EMI_per_month) tương quan mạnh với
biến mục tiêu.

Bộ dữ liệu dự kiến đưa vào huấn luyện sau khi
tiền xử lý bao gồm 18 biến: biến mục tiêu
(Credit_Score) và 17 biến đầu vào với các kết quả
giá trị tổng quan được trình bày tại bảng thống kê
mô tả (Bảng 3). Các biến lựa chọn đưa vào huấn
luyện dựa trên kết quả đo lường MI Scores ở trình
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(Nguồn: Tổng hợp và tính toán bởi tác giả trên Python)
Biểu đồ 4: Kết quả đo lường điểm số tương quan theo phương pháp MI Scores



bày trước đó (Biểu đồ 4). Kết quả từ thống kê mô
tả cho thấy sai số và độ biến thiên dữ liệu lớn, đặc
biệt ở các thuộc tính X1 (Annual_Income), X2
( M o n t h l y _ I n h a n d _ S a l a r y ) , X 1 1
( O u t s t a n d i n g _ D e b t ) , X 1 3
(Credit_History_Age_Months) và X16
(Debt_Per_Account) có giá trị chênh lệch rất lớn
so với các yếu tố còn lại. Vì vậy, dữ liệu sẽ được
chuẩn hoá trước khi đưa vào huấn luyện với các
thuật toán ML như đã đề xuất trước đó. 

Kết quả tính toán ma trận tương quan giữa các
yếu tố đầu vào như sau (bảng 4):

Kết quả tính ma trận tương quan giữa các yếu
tố trong mô hình huấn luyện (Bảng 4) cho thấy
mức độ tương quan của các yếu tố phần lớn nằm
trong ngưỡng an toàn (<0.6). Riêng biến
Num_Credit_Card và Num_Bank_Accounts có
độ tương quan cao với Total_Num_Accounts.
Điều này có thể xảy ra bởi giá trị
Total_Num_Accounts chính là tổng của hai giá trị
Num_Credit_Card và Num_Bank_Accounts

109
!

Số 192/2024

Ý  K IẾN  T R A O  ĐỔ I

thương mại
khoa học

Bảng 3: Thống kê mô tả các biến trong bộ dữ liệu huấn luyện

(Nguồn: Tổng hợp và tính toán bởi tác giả trên Python)
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(Bảng 3). Tuy nhiên, khi thực hiện tính toán MI
Scores thì kết quả cho thấy từng biến này vẫn tác
động nhất định với biến mục tiêu Credit_Score
nên tác giả vẫn giữ các yếu tố đầu vào của mô
hình huấn luyện. Nếu kết quả huấn luyện có hiện
tượng quá khớp dữ liệu thì ta sẽ xem xét để loại
bỏ biến ra khỏi mô hình.

3.2. Kết quả huấn luyện mô hình ứng dụng
các kỹ thuật Machine Learning

Nghiên cứu thực nghiệm mô phỏng huấn
luyện bằng các thuật toán Machine Learning trên
bộ dữ liệu sau khi tiền xử lý thu được kết quả
tương ứng như sau (Bảng 5):

Sau khi huấn luyện mô hình bằng các thuật
toán ML, thu được một số kết quả (các chỉ số

đánh giá hiệu suất mô hình được trình bày chi tiết
tại bảng 5 và được trực quan hoá tại biểu đồ 6)
như sau:

Thứ nhất, thuật toán Random Forest đạt hiệu
suất cao nhất với độ chính xác trên tập kiểm tra
lên đến 92%, giá trị các chỉ số precision, recall và
f1-score đa số đều trên 90%, phân lớp “tín dụng
đủ tiêu chuẩn”. Mặt khác, kết quả chi tiết các chỉ
số precision, recall và f1-score khi huấn luyện
bằng Random Forest có độ biến thiên tương đối
ổn định trên cả ba phân lớp “tín dụng tốt”, “tín
dụng xấu”, “tín dụng đủ tiêu chuẩn” (Biểu đồ 6). 

Thứ hai, các thuật toán Naive Bayes, Decision
Tree, KNN hay XGBoost cũng có hiệu suất lần
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Bảng 5: Kết quả hiệu suất các thuật toán phân loại trong Machine Learning

(Nguồn: Tổng hợp và tính toán bởi tác giả trên Python)
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(Nguồn: Tổng hợp và tính toán bởi tác giả)
Biểu đồ 5: Kết quả đánh giá hiệu suất các thuật toán bằng chỉ số accuracy

(Nguồn: Tổng hợp và tính toán bởi tác giả)
Biểu đồ 6: Kết quả đánh giá chi tiết hiệu suất thuật toán Random Forest



lượt là 97%, 88%, 88% và 81%. Trong đó, các chỉ
số precision, recall và f1-score phân bố biến thiên
tuy không nhiều nhưng có giá trị dưới 80%.

Thứ ba, thuật toán Logistic Regression và
SVM có hiệu suất không cao, lần lượt là 59% và
48%. Trong đó, thuật toán SVM hầu như không
phân loại được các hồ sơ tín dụng thuộc phân lớp
“tín dụng đủ tiêu chuẩn”, các chỉ số precision,
recall và f1-score phân bố biến thiên lớn. Thuật
toán Logistic Regression cho kết quả các chỉ số
recall và f1-score rất thấp (dưới 20%).

Từ các kết quả trên, có thể kết luận thuật toán
Random Forest đạt hiệu suất tốt nhất so với các
thuật toán còn lại trên bộ dữ liệu nghiên cứu. Bên
cạnh đó, khi huấn luyện dữ liệu bằng Random
Forest thu được kết quả về các chỉ số precision,
recall và f1-score cao, khá tương đồng và mức độ
chênh lệch giá trị không đáng kể cho thấy phương
pháp này hoạt động ổn định, ít rủi ro và có độ
chính xác cao khi phân loại HSTD. Ngoài ra,
trong quá trình thử nghiệm trước khi huấn luyện,
tác giả nhận thấy rằng việc kết hợp các kỹ thuật
tiền xử lý dữ liệu đã cải thiện đáng kể hiệu suất
mô hình. Việc tạo ra các biến mới như đã đề xuất
(Bảng 2) giúp cải thiện độ chính xác của mô hình
huấn luyện như: giảm mức độ tự tương quan giữa
các biến đầu vào với nhau; giảm các nguy cơ quá
khớp dữ liệu do nhiều thông tin không cần thiết;
các biến thay thế vừa làm giảm số lượng biến gốc
ban đầu vừa mang các thông tin mới dễ diễn giải
hơn với biến mục tiêu (Biểu đồ 4).

4. Kết luận và một số hàm ý đề xuất
Với bộ dữ liệu ban đầu gồm 150.000 dòng,

nghiên cứu tiến hành phân tích và thực hiện các
thao tác tiền xử lý dữ liệu phù hợp, thu được bộ
dữ liệu kết quả 72.192 dòng. Nghiên cứu thực
nghiệm mô phỏng trên bảy thuật toán phân loại
trong Machine Learning: Naive Bayes, Logistic
Regression, Random Forest, Decision Tree,
KNN, Support Vector Machine, XGBoost. Trên
cơ sở các kết quả thu được (Bảng 5) có thể cho

thấy thuật toán Random Forest mang lại kết quả
vượt trội so với sáu thuật toán còn lại trong việc
phân lớp và dự đoán kết quả thẩm định HSTD dựa
trên tập hợp các yếu tố thông tin tín dụng đầu vào
của người đi vay. Đối với đặc trưng của bộ dữ liệu
huấn luyện trong nghiên cứu, hai thuật toán
Logistic Regression và SVM được đánh giá là
không phù hợp, cho độ chính xác thấp, khả năng
dự báo trên các phân lớp độ rủi ro cao. Các thuật
toán còn lại cũng cho kết quả độ chính xác trên
80%. Căn cứ vào kết quả huấn luyện bảy thuật
toán, tác giả đề xuất một số hàm ý nhằm cải thiện
hiệu suất cũng như nâng cao hiệu quả hoạt động
cho mô hình thẩm định HSTD như sau:

Thứ nhất, việc lựa chọn các yếu tố đầu vào và
các kỹ thuật tiền xử lý dữ liệu là vô cùng quan
trọng để quyết định hiệu suất mô hình huấn luyện
vì vậy cần hết sức thận trọng. Không có thuật toán
nào là tối ưu cho mọi bộ dữ liệu nghiên cứu. Hay
nói cách khác, mỗi thuật toán sẽ cho kết quả hiệu
suất khác nhau trên các bộ dữ liệu riêng biệt. Vì
vậy, việc lựa chọn dữ liệu phù hợp vào từng yêu
cầu cụ thể, việc phân tích cấu trúc của dữ liệu, các
chức năng của ứng dụng, mức độ tách biệt các lớp
là vô cùng quan trọng để quyết định thuật toán
nào là phù hợp nhất. Đối với bài toán mà biến
mục tiêu có ba phân lớp, cần theo dõi thận trọng
các chỉ số kết quả precision, recall và f1-score,
mức độ biến thiên giữa các phân lớp là căn cứ để
đánh giá độ chính xác và độ ổn định của thuật
toán khi huấn luyện. Đồng thời, cần có sự am hiểu
về nguyên tắc huấn luyện của các thuật toán máy
học để điều chỉnh các tham số cũng như theo dõi
các biến động dữ liệu trong quá trình huấn luyện
để khắc phục kịp thời và hạn chế các rủi ro quá
khớp dữ liệu.

Thứ hai, việc sử dụng kết hợp các kỹ thuật tiền
xử lý có thể giúp tăng cường hiệu suất mô hình và
cũng như tính chính xác trong dự đoán tốt hơn.
Tuy nhiên, trong quá trình vận dụng cần phải xem
xét đến mức độ ảnh hưởng của dữ liệu sau khi
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biến đổi phải đảm bảo phù hợp với các chính sách
và quy định của các tổ chức tài chính ngân hàng
trong thực tế. Đối với việc thẩm định HSTD, cần
hết sức thận trọng trong các mẫu dữ liệu ngoại lệ.
Nguyên nhân là có những khách hàng chưa có
lịch sử tín dụng trước đó nên có thể thiếu sót
thông tin. Các nghiên cứu gần đây đang tiếp cận
với các nguồn thông tin khác từ lịch sử giao dịch
đối với các khách hàng thiếu thông tin lịch sử tín
dụng trước đó. Vì vậy, cần cân nhắc xây dựng hệ
thống thẩm định tín dụng có các xử lý riêng, tích
hợp các thông tin bổ sung thay vì loại bỏ các mẫu
ngoại lệ ra khỏi bộ dữ liệu huấn luyện. Điều này
có thể bỏ sót hay làm mất đi một lượng lớn các
khách hàng tiềm năng do kết quả thẩm định
HSTD sai.

Thứ ba, hành động thêm biến mới hay loại bỏ
bớt các biến không cần thiết cần được cân nhắc kỹ
lưỡng. Việc thêm biến có thể làm dư thừa thông
tin không cần thiết cũng như việc loại bỏ bớt biến
có thể làm mất mát thông tin tiềm năng làm ảnh
hưởng đến hiệu suất cũng như kết quả huấn luyện
mô hình. Chính vì vậy, không hoàn toàn phụ
thuộc vào thuật toán huấn luyện mà cần phải có
sự hiểu biết sâu về chuyên môn nghiệp vụ thẩm
định để lựa chọn các yếu tố phù hợp. 

Thứ tư, một trong những hạn chế của nghiên
cứu là chưa sử dụng bộ dữ liệu thực tế của các
ngân hàng vì hiện tại tác giả chưa tìm được bộ dữ
liệu nào được công bố công khai tại Việt Nam.
Chính vì vậy, kết quả nghiên cứu thực nghiệm
được tiến hành trên bộ dữ liệu phục vụ cho các
nghiên cứu mô phỏng máy học. Mục tiêu nghiên
cứu của tác giả là cung cấp thêm bằng chứng thực
nghiệm về hiệu quả của các thuật toán máy học
khác nhau trên cùng một bộ dữ liệu nghiên cứu.
Đồng thời, một số kỹ thuật tiền xử lý đề xuất được
vận dụng để cải thiện hiệu suất mô hình cũng
được thể hiện trong kết quả nghiên cứu. Không có
một thuật toán hay phương pháp nào là tối ưu cho
tất cả các bộ dữ liệu hay tất cả các trường hợp.

Việc lựa chọn các kỹ thuật, các thuật toán ML
khác nhau sẽ ảnh hưởng trực tiếp đến kết quả hiệu
suất mô hình. Vì vậy, để đảm bảo tính phù hợp,
chính xác và tăng cường hiệu suất trong quá trình
xây dựng các mô hình thẩm HSTD, cần nghiên
cứu thận trọng trong việc lựa chọn yếu tố quan
trọng đánh giá được khả năng tín dụng của một
khách hàng. Kết quả thực nghiệm cho thấy các
biến mới được tạo từ dữ liệu thu thập ban đầu
cũng quyết định rất lớn đến hiệu quả thẩm định.
Vì vậy, quá trình phát triển mô hình thẩm định tín
dụng không thể thiếu thông tin tư vấn từ các
chuyên gia trong việc xác định các thông tin nào
là hiệu quả cho việc xây dựng hệ thống các chỉ
tiêu (tiêu chuẩn) căn cứ thẩm định hồ sơ tín dụng.
Từ đó, xây dựng bộ tiêu chí phù hợp với chính
sách, đặc trưng vận hành của ngân hàng nhằm thu
thập đúng dữ liệu cần thiết. 

Cuối cùng, vấn đề các tổ chức tín dụng rất
quan tâm là làm sao xét duyệt các hồ sơ mới mà
khách hàng chưa có lịch sử tín dụng tại ngân hàng
hiệu quả nhất. Để tránh mất đi các khách hàng
tiềm năng, tổ chức tín dụng cần xây dựng chính
sách phù hợp để linh hoạt xử lý thẩm định HSTD
khi lượng thông tin về khách hàng chưa nhiều,
thậm chí là chưa có lịch sử giao dịch trước đó.
Các thông tin giao dịch khác (lịch sử trả nợ và
thanh toán trên các sàn thương mại điện tử, thu
nhập và thói quen thanh toán trong quá khứ, các
yếu tố nhân khẩu học,...) cần được cân nhắc để
đưa ra quyết định xét duyệt HSTD cho khách
hàng mới. Hiệu quả thẩm định HSTS chắc chắn
không thể thiếu sự minh bạch trong khâu xét
duyệt, đảm bảo phù hợp với chính sách, quy định
của tổ chức tín dụng. Bên cạnh đó, cần có sự lãnh
đạo sáng suốt của các nhà quản lý, đảm bảo hoạt
động thẩm định HSTD vận hành sự thống nhất
của tất cả các bộ phận có liên quan.!
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Summary

Application of Machine Learning algorithms
to evaluate credit records is considered to bring
many strengths in processing financial data.
Algorithms such as Logistic Regression, Naive
Bayes, K-Nearest Neighbors, Decision Tree,
Random Forest, Support Vector Machine,
XGBoost are applied to simulate the ability to
classify credit records at banks into three cate-
gories: good, bad and standard. The results
obtained show that Random Forest provides the
best performance with an accuracy of over 92%;
Naive Bayes, K-Nearest Neighbors, Decision
Tree achieve prediction performance over 80%;
Logistic Regression and Support Vector Machine
yield low performance (59% and 48%). In order
to increase the suitability of training input data,
the research also uses a combination of data pre-
processing techniques such as: creating new vari-
ables that match the evaluation criteria from the
original data set, assigning labels, outlier han-
dling, best feature selection analysis, data normal-
ization, data balancing, etc. The results show that
data preprocessing techniques improve training
performance. The obtained results are expected to
add reliable experimental evidence to other stud-
ies related to the topic of credit profile appraisal
using machine learning algorithms.
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