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Giới thiệu
Nâng cao chất lượng giáo dục và đào tạo,

đặc biệt ở bậc đại học là một trong những vấn
đề luôn được quan tâm hàng đầu của xã hội
hiện nay. Chất lượng đào tạo tại các trường

đại học tốt, sẽ thu hút học sinh tốt nghiệp
trung học phổ thông đăng ký vào trường, tạo
niềm tin cho sinh viên trong quá trình đào tạo,
là điều kiện thuận lợi cho việc tìm kiếm việc
làm và thành công trong sự nghiệp của người
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Sự hài lòng của sinh viên là một thước đo quan trọng để đánh giá chất lượng giảng dạy
trong giáo dục đại học. Các nghiên cứu trước đây cũng đã khẳng định mức độ hài lòng

của sinh viên phản ánh trực tiếp hiệu quả giảng dạy và ảnh hưởng đến động lực cũng như kết
quả học tập của người học. Do đó, việc lắng nghe và phân tích phản hồi của sinh viên không
chỉ cho phép giảng viên tại các trường đại học cải thiện phương pháp giảng dạy mà còn góp
phần nâng cao trải nghiệm học tập của người học và chất lượng giáo dục tổng thể. Nghiên
cứu này áp dụng các mô hình học máy (machine learning) có giám sát để dự đoán mức độ hài
lòng của sinh viên đối với hoạt động giảng dạy của giảng viên tại Trường Đại học Thương mại
và xác định các yếu tố ảnh hưởng quan trọng đến sự hài lòng của sinh viên. Nhóm nghiên cứu
đã sử dụng 7 mô hình học máy khác nhau để chạy dữ liệu là các câu trả lời của 3.477 sinh
viên về hoạt động giảng dạy của giảng viên Trường Đại học Thương mại năm học 2023-2024,
kết quả cho thấy: Mô hình Hồi quy tuyến tính (Linear regression - LR) cho kết quả đảm bảo
vượt trội so với các mô hình khác; đồng thời, xác định năm hoạt động của giảng viên ảnh
hưởng nhiều nhất đến sự hài lòng của sinh viên bao gồm: phương pháp giảng dạy rõ ràng;
khả năng bao quát và kiểm soát học tập của người học; sử dụng phương pháp, phương tiện
dạy học hợp lý, hiệu quả; khuyến khích người học tự học; nghiêm túc, khách quan và công
bằng trong việc đánh giá. Kết quả nghiên cứu cung cấp thông tin quan trọng cho giảng viên
và nhà quản lý trong việc cải thiện phương pháp giảng dạy, hướng sự tập trung tới các yếu tố
ảnh hưởng lớn đến sự hài lòng của sinh viên. Bài báo cũng kì vọng là tài liệu tham khảo hữu
ích cho các nhà nghiên cứu trong lựa chọn các mô hình học máy khác nhau phục vụ những
điều tra tương đồng.

Tác giả liên hệ: liennt@tmu.edu.vn
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học sau khi tốt nghiệp. Đánh giá chất lượng
đào tạo ở các trường đại học thông qua sự
phản hồi của người học về hoạt động giảng
dạy của giảng viên cho thấy: sự hài lòng của
sinh viên đối với hoạt động giảng dạy của
giảng viên tại các trường đại học phụ thuộc
vào nhiều yếu tố khác nhau như: sự hiểu biết
sâu và rộng của giảng viên, phương pháp
giảng dạy hiệu quả, khách quan trong đánh
giá người học… Tuy nhiên, các nghiên cứu
truyền thống thường chỉ dựa trên thống kê
đơn giản, không khai thác đầy đủ giá trị của
dữ liệu phản hồi của sinh viên về hiệu quả
giảng dạy của giảng viên (Muijtjens et al.,
2010) (Macfadyen et al., 2016). Cụ thể như
nghiên cứu của Masserini et al., (2019) chỉ ra
rằng nhiều trường đại học sử dụng các thống
kê mô tả như trung bình và tần suất để đánh
giá phản hồi của người học về hoạt động
giảng dạy của giảng viên, dẫn đến việc bỏ qua
những mối quan hệ phức tạp và tiềm ẩn giữa
các yếu tố ảnh hưởng đến sự hài lòng của sinh
viên. Cách tiếp cận thống kê mô tả dễ thực
hiện nhưng lại thiếu khả năng phát hiện các
xu hướng sâu hơn trong dữ liệu phản hồi
(Sulis et al., 2019). Điều này cho thấy cần áp
dụng các phương pháp phân tích tiên tiến hơn
để khai thác toàn diện dữ liệu, làm cơ sở vững
chắc trong nâng cao chất lượng giảng dạy và
trải nghiệm học tập. Trong khi đó, một số
nghiên cứu gần đây đã cho thấy rằng các
thuật toán machine learning có thể xử lý dữ
liệu phản hồi của sinh viên một cách hiệu quả,
giúp phát hiện các mẫu ẩn và mối quan hệ
phức tạp giữa các biến số (Yağcı, 2022)
(Okoye et al., 2022). 

Nghiên cứu này sử dụng các mô hình học
máy (machine learning) để dự đoán mức độ
hài lòng của sinh viên đối với hoạt động giảng
dạy của giảng viên dựa trên 21 tiêu chí lấy từ
hoạt động khảo sát định kỳ của sinh viên
Trường Đại học Thương mại năm học 2023-
2024 và xác định các hoạt động nào của giảng
viên có ảnh hưởng quan trọng nhất đến sự hài
lòng của sinh viên. Việc sử dụng đồng thời
nhiều mô hình machine learning trong nghiên
cứu này cũng kì vọng chứng minh cách thức
cải thiện chất lượng dự đoán mức độ hài lòng
của sinh viên đối với hoạt động giảng dạy của
giảng viên, khắc phục hạn chế của các
phương pháp truyền thống như thống kê mô
tả và hồi quy tuyến tính đơn giản.

1. Cơ sở lý thuyết về các yếu tố ảnh
hưởng đến sự hài lòng của sinh viên đối với
hoạt động giảng dạy của giảng viên thông
qua các mô hình học máy 

1.1. Một số khái niệm cơ bản
Sự hài lòng của sinh viên là một khái niệm

đa chiều, phản ánh mức độ thỏa mãn của sinh
viên đối với các khía cạnh khác nhau của trải
nghiệm học tập tại trường đại học. Nhiều
nghiên cứu đã chỉ ra rằng sự hài lòng của sinh
viên không chỉ đơn thuần là cảm xúc nhất thời
mà là kết quả của quá trình đánh giá tổng thể
về chất lượng giáo dục, bao gồm cả yếu tố học
thuật và phi học thuật (Luis Miguel Olórtegui
Alcalde, 2024; Siscan & Moldovan-Batrinac,
2024). Sự hài lòng của sinh viên có thể bị ảnh
hưởng bởi nhiều yếu tố, như chất lượng giảng
dạy, cơ sở vật chất, dịch vụ hỗ trợ sinh viên,
môi trường học tập và các hoạt động ngoại
khóa (Wong & Chapman, 2023). Trong
nghiên cứu này, sự hài lòng của sinh viên
được tập trung vào khía cạnh học thuật, cụ thể
là mức độ sinh viên cảm thấy thỏa mãn với
hoạt động giảng dạy của giảng viên. Sự hài
lòng này không chỉ ảnh hưởng đến kết quả học
tập của sinh viên mà còn tác động đến danh
tiếng và uy tín của nhà trường (Luis Miguel
Olórtegui Alcalde, 2024).

Hoạt động giảng dạy là một khái niệm
rộng, bao gồm tất cả các hoạt động của giảng
viên liên quan đến việc thiết kế, triển khai và
đánh giá quá trình dạy học. Theo Rusticus và
cộng sự (2023), hoạt động giảng dạy không
chỉ đơn thuần là việc truyền đạt kiến thức mà
còn bao gồm việc tạo ra môi trường học tập
tích cực, khuyến khích sự tham gia của sinh
viên và hỗ trợ sinh viên phát triển các kỹ năng
cần thiết. Hoạt động giảng dạy hiệu quả đòi
hỏi giảng viên phải có kiến thức chuyên môn
sâu rộng, kỹ năng sư phạm tốt và khả năng
thích ứng với các đối tượng sinh viên khác
nhau (Agustin et al., 2024). Hoạt động giảng
dạy được xem xét trên các khía cạnh như:
chuẩn bị bài giảng (nội dung, phương tiện),
phương pháp giảng dạy, tương tác với sinh
viên và đánh giá kết quả học tập. Các khía
cạnh này được lựa chọn dựa trên các nghiên
cứu trước đây về các yếu tố ảnh hưởng đến sự
hài lòng của sinh viên (Caldwell et al., 2024;
Clements et al., 2025).

Học máy (machine learning) là một lĩnh
vực của trí tuệ nhân tạo (AI) chuyên nghiên
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cứu các thuật toán giúp hệ thống có thể học từ
dữ liệu và đưa ra dự đoán mà không cần lập
trình trực tiếp (Janiesch et al., 2021). Trong
giáo dục, học máy đã được áp dụng rộng rãi
để dự đoán kết quả học tập của sinh viên, phát
hiện rủi ro bỏ học và tối ưu hóa phương pháp
giảng dạy (Alyahyan & Düştegör, 2020).
Nghiên cứu của Yağcı (2022) sử dụng các mô
hình học máy có giám sát như: Mô hình hồi
quy tuyến tính có điều chuẩn (RLR -
Regularized Linear Regression), Mô hình hồi
quy Máy vector hỗ trợ (SVMR - Support
Vector Machine Regression), Mô hình
Random Forest (RFR - Random Forest
Regression), … để dự đoán điểm thi cuối kỳ
của sinh viên đại học dựa trên điểm thi giữa
kỳ. Việc áp dụng học máy không chỉ giúp
tăng độ chính xác của dự đoán mà còn cung
cấp cái nhìn sâu sắc hơn về các yếu tố quan
trọng nhất ảnh hưởng đến sự hài lòng của sinh
viên, điều mà các phương pháp thống kê
truyền thống khó có thể đạt được.

1.2. Tổng quan nghiên cứu
1.2.1. Các nghiên cứu về sự hài lòng của

sinh viên đối với hoạt động giảng dạy của
giảng viên

Trong những năm gần đây, nhiều công
trình nghiên cứu đã tập trung khảo sát và đánh
giá mức độ hài lòng của sinh viên đối với hoạt
động giảng dạy của giảng viên tại các cơ sở
giáo dục đại học. Phần lớn các nghiên cứu này
thường áp dụng các phương pháp phân tích
thống kê truyền thống như thống kê mô tả và
hồi quy tuyến tính để xác định mối quan hệ
giữa mức độ hài lòng và các yếu tố ảnh hưởng.
Chẳng hạn, một số nghiên cứu đã chỉ ra rằng
các yếu tố như chuyên môn giảng viên,
phương pháp giảng dạy, khả năng giao tiếp và
mức độ tương tác đều có tác động đáng kể đến
sự hài lòng của sinh viên (Merola et al., 2022;
Sohail & Hasan, 2021). Mặt khác, một số
công trình khác chú trọng đánh giá chất lượng
giảng dạy thông qua mức độ phù hợp của học
liệu, sử dụng cơ sở vật chất hiện đại, hoặc vận
dụng các chính sách hỗ trợ sinh viên (Giang &
Nguyen, 2019) (Zia et al., 2022).

Mặc dù hướng tiếp cận và kỹ thuật phân
tích dữ liệu trong các nghiên cứu này tương
đối tương đồng, cụ thể là việc sử dụng mô
hình hồi quy để tìm kiếm mối liên hệ giữa các
biến, chỉ có sự khác biệt về phương pháp
chọn mẫu, kích thước mẫu, phạm vi nghiên

cứu và nội dung cụ thể của các biến độc lập.
Một số công trình thực hiện trên phạm vi một
trường đại học cụ thể, với kích thước mẫu
nhỏ, chủ yếu tập trung vào một học phần hoặc
một nhóm giảng viên nhất định. Trong khi đó,
các nghiên cứu khác áp dụng phương pháp
chọn mẫu ngẫu nhiên, với quy mô mẫu lớn
hơn và dữ liệu thu thập từ nhiều ngành học,
nhiều học kỳ hoặc thậm chí nhiều cơ sở đào
tạo khác nhau (Kalim et al., 2022; Pandita &
Kiran, 2023). Sự đa dạng này dẫn đến kết
luận rằng, mặc dù phần lớn các nghiên cứu
đều sử dụng kỹ thuật phân tích thống kê mô
tả và hồi quy tuyến tính, chúng vẫn tồn tại sự
khác biệt đáng kể về phương pháp chọn mẫu,
số lượng mẫu, cũng như yếu tố ảnh hưởng
đến sự hài lòng của sinh viên đối với hoạt
động giảng dạy của giảng viên. Kết luận này
gợi mở hướng đi cho các nghiên cứu tiếp theo
trong việc hoàn thiện khung phân tích và tăng
cường tính tổng quát hóa, đặc biệt trong bối
cảnh áp dụng các phương pháp phân tích
nâng cao như học máy (machine learning)
(Martínez-Roget et al., 2020). 

1.2.2. Các nghiên cứu về ứng dụng học
máy (machine learning) trong giáo dục và
đào tạo 

Trong các nghiên cứu trước đây, các
phương pháp truyền thống như thống kê mô
tả và hồi quy tuyến tính đã được sử dụng rộng
rãi để phân tích dữ liệu liên quan đến phản hồi
của người học. Tuy nhiên, những phương
pháp này thường chỉ xem xét mối quan hệ
tuyến tính và không thể khai thác hết tiềm
năng của dữ liệu phức tạp trong giáo dục và
đào tạo (Jensen & Artz, 2005). Điều này dẫn
đến việc bỏ lỡ các thông tin quan trọng có thể
giúp cải thiện chất lượng giảng dạy và trải
nghiệm học tập của người học (Miller et al.,
2015). Chính vì vậy, gần đây đã có những
nghiên cứu sử dụng các thuật toán học máy
(machine learning) với kì vọng khắc phục
những hạn chế của các phương pháp truyền
thống. Cụ thể như: 

(Kumar et al., 2024) áp dụng thuật toán
Random Forest để dự đoán hành vi bỏ học
của học sinh. Nghiên cứu của (Maheshwari et
al., 2024) chỉ ra rằng các phương pháp tổng
hợp như Random Forest (RF) và Gradient
Boosting (GB) vượt trội hơn đáng kể các
phương pháp thống kê truyền thống trong
việc dự đoán kết quả học tập. Zhang &
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Zhang, (2024) đã chứng minh trong nghiên
cứu của mình rằng: việc áp dụng mô hình như
Support Vector Machine trong giáo dục đã cải
thiện đáng kể khả năng dự đoán so với các
phương pháp thống kê truyền thống. Nghiên
cứu của (Fahd et al., 2022) và (Jaiswal et al.,
2020) đã đã sử dụng thuật toán học máy
(machine learning) để dự báo kết quả học tập
của sinh viên, giúp nhận diện sớm những
người có nguy cơ thất bại hoặc bỏ học.
Nghiên cứu của (Musso et al., 2020) ứng
dụng học máy (machine learning) để dự đoán
điểm số và xác suất hoàn thành khóa học. 

Như vậy, dù học máy (machine learning)
trong lĩnh vực giáo dục và đào tạo đã có những
bước tiến đáng kể, nhưng hầu hết các nghiên
cứu chỉ tập trung vào việc dự đoán điểm số
hoặc khả năng hoàn thành khóa học. Điều này
tạo ra một khoảng trống quan trọng, cần được
lấp đầy bằng cách khai thác học máy (machine
learning) để cải thiện chất lượng giảng dạy
thông qua việc hiểu rõ hơn về các yếu tố ảnh
hưởng đến sự hài lòng của sinh viên.

Việc áp dụng học máy (machine learning)
đã mang lại những bước tiến lớn trong việc
phân tích dữ liệu giáo dục. Một số nghiên cứu
gần đây cho thấy những mô hình học máy này
có khả năng xử lý dữ liệu phức tạp và phi
tuyến tính giúp nâng cao độ chính xác trong
dự đoán mức độ hài lòng của sinh viên
(Mutawa & Sruthi, 2023). Không chỉ dừng lại
ở khả năng dự đoán, các mô hình này còn hỗ
trợ khám phá mối quan hệ giữa các yếu tố ảnh
hưởng, từ đó giúp các trường đại học và giảng
viên cải thiện chiến lược giảng dạy một cách
hiệu quả hơn.

Việc sử dụng các công cụ như SHAP val-
ues hoặc Feature importance giúp làm rõ các
yếu tố quan trọng nhất trong mô hình
machine learning (Zhong et al., 2021). Những
phương pháp này đã được chứng minh là hiệu
quả trong việc giải thích và đánh giá tầm quan
trọng của từng biến trong dự đoán, đặc biệt
trong lĩnh vực giáo dục (Hoyle et al., 2015).
Nhờ đó, các nhà giáo dục có thể dễ dàng nhận
diện chính xác những yếu tố ảnh hưởng lớn
nhất đến sự hài lòng của sinh viên, từ đó đưa
ra các điều chỉnh phù hợp nhằm tối ưu hóa
chất lượng giảng dạy và trải nghiệm học tập.

Ngoài ra, hiện vẫn rất ít nghiên cứu thực
hiện so sánh toàn diện hiệu suất của các mô
hình học máy (machine learning) khác nhau

trong việc dự đoán và phân tích các yếu tố
ảnh hưởng đến sự hài lòng của sinh viên. Một
số nghiên cứu đã áp dụng các thuật toán như
Random Forest, Boosting Regression hoặc
Neural Networks để dự đoán mức độ hài lòng
nhưng phần lớn chỉ dừng lại ở việc sử dụng
một mô hình cụ thể mà không tiến hành đánh
giá chi tiết giữa các mô hình (Simsekler et al.,
2021); Điều này dẫn đến việc khó xác định
mô hình nào hiệu quả nhất trong cả dự đoán
lẫn phân tích yếu tố quan trọng. 

Từ đó, nghiên cứu của nhóm tác giả tập
trung trả lời hai câu hỏi chính:

RQ1: Mô hình học máy (machine learn-
ing) nào dự đoán chính xác nhất mức độ hài
lòng của sinh viên đối với hoạt động giảng
dạy của giảng viên?

RQ2: Yếu tố nào có ảnh hưởng lớn nhất
đến mức độ hài lòng của sinh viên đối với
hoạt động giảng dạy của giảng viên theo các
mô hình học máy (machine learning)?

2. Quy trình và phương pháp nghiên cứu
Hình 1 minh họa quy trình nghiên cứu về

dự đoán sự hài lòng của sinh viên thông qua
việc sử dụng các phương pháp học máy
(machine learning) đa dạng. Bảy phương
pháp machine learning gồm: BR (Boosting
Regression), DCR (Decision Tree
Regression), KNNR (K-Nearest Neighbors
Regression), LR (Linear Regression), RFR
(Random Forest Regression), RLR
(Regularized Linear Regression), SVMR
(Support Vector Machine Regression) được
áp dụng để xử lý dữ liệu về sự hài lòng của
sinh viên đối với hoạt động giảng dạy của
giảng viên nhằm đảm bảo tính toàn diện và độ
chính xác cao.

Cụ thể quy trình nghiên cứu về dự đoán sự
hài lòng của sinh viên thông qua việc sử dụng
các phương pháp học máy (machine learning)
được mô tả theo các giai đoạn sau:

2.1. Giai đoạn tiền xử lý dữ liệu (Data
Preprocessing)
Để các thuật toán machine learning hoạt

động hiệu quả, giai đoạn tiền xử lý dữ liệu là
một bước quan trọng trong quy trình nghiên
cứu (Tanasa & Trousse, 2004). Giai đoạn này
được thực hiện thông qua các bước công việc
(hình 2) như sau: 

(1) Thu thập dữ liệu
Dữ liệu được thu thập từ 3.477 phiếu hỏi

online thông qua link điều tra hoặc phiếu hỏi
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(bản cứng) gửi trực tiếp vào buổi học cuối
cùng của mỗi lớp học phần học kì 1 và 2 năm
học 2023-2024 tại Trường Đại học Thương
mại. Trước khi thực hiện khảo sát, sinh viên
đã được thông báo về mục đích của khảo sát,
quyền lợi và nghĩa vụ của người tham gia.
Các lớp học phần lấy mẫu điều tra được mỗi
bộ môn chọn ngẫu nhiên cho từng giảng viên
trong từng học kì. Việc lựa chọn ngẫu nhiên
này nhằm đảm bảo tính đa dạng của mẫu
nghiên cứu, bao gồm sinh viên từ các lĩnh vực
đào tạo khác nhau. Mẫu phiếu hỏi được cung
cấp từ phòng Khảo thí và đảm bảo chất lượng
giáo dục (KT&ĐBCLGD), vì vậy nội dung
phiếu hỏi là như nhau cho tất cả các lớp học
phần. Các dữ liệu thu thập sẽ được tổng hợp
thành một file dữ liệu chung.

(2) Chuẩn hoá dữ liệu
Để chuẩn hoá dữ liệu, đầu tiên các giá trị

thiếu trong các tiêu chí định lượng được thay

thế bằng giá trị trung bình tương ứng, giúp
duy trì tính toàn vẹn của dữ liệu mà không
làm sai lệch phân phối ban đầu. Tiếp theo, các
biến thông thường (ordinal) được chuẩn hóa
để cải thiện hiệu suất mô hình, việc này giúp
cân bằng thang đo giữa các biến và giảm
thiểu ảnh hưởng của các giá trị ngoại lệ (out-
liers) (Manuel Vargas et al., 2022). Cuối
cùng, các dữ liệu bất thường được phát hiện
và loại bỏ, đảm bảo rằng mô hình không bị
ảnh hưởng tiêu cực bởi những giá trị không
đại diện cho xu hướng chung của dữ liệu.

(3) Lựa chọn biến
Trong nghiên cứu này, nhóm tác giả sử

dụng các tiêu chí từ câu 1 đến câu 21 làm biến
đầu vào (X) và câu 22 (Đánh giá mức độ hài
lòng chung của sinh viên) làm biến đầu ra (Y)
(bảng 1). Việc lựa chọn này nhằm tập trung
vào việc dự đoán mức độ hài lòng dựa trên các
yếu tố định lượng đã thu thập cho phép mô
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hình xác định mối quan hệ giữa các tiêu chí cụ
thể và sự hài lòng tổng thể của sinh viên.

(4) Phân chia dữ liệu
Sau khi lựa chọn biến, các dữ liệu được

chia thành hai tập: tập huấn luyện (training
set) chiếm 80% và tập kiểm tra (testing set)
chiếm 20% (Bảng 2). Tập huấn luyện được sử
dụng để xây dựng và tối ưu hóa mô hình

machine learning, trong khi tập kiểm tra được
dùng để đánh giá hiệu suất và khả năng tổng
quát hóa của mô hình trên dữ liệu chưa từng
thấy trước đó (Acampora et al., 2018). Việc
phân chia này đảm bảo rằng mô hình học máy
sẽ tìm được các đặc trưng quan trọng từ dữ
liệu huấn luyện và có thể áp dụng hiệu quả
trên dữ liệu thực tế.
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2.2. Giai đoạn sử dụng các mô hình học
máy (machine learning) 

Sử dụng các mô hình học máy (machine
learning) là một kỹ thuật đang phát triển
mạnh mẽ trong lĩnh vực trí tuệ nhân tạo, các
tập dữ liệu lớn được các mô hình học máy
(machine learning) sử dụng để dự đoán kết
quả và hỗ trợ quá trình ra quyết định dựa trên
dữ liệu (Ray, 2019). Machine learning bao
gồm nhiều phương pháp: học máy có giám
sát, học máy không giám sát, học máy bán
giám sát và học máy tăng cường (Ahuja et al.,
2020). Mỗi phương pháp học máy (machine
learning) phục vụ các mục đích khác nhau;
trong nghiên cứu này, các tác giả tập trung
vào mô hình học máy có giám sát vì nó phù
hợp với bộ dữ liệu thu thập là bộ dữ liệu về
giáo dục và khoa học xã hội. Nghiên cứu sử
dụng phần mềm mã nguồn mở JASP (phiên
bản 0.18.1) để triển khai bảy mô hình
machine learning có giám sát. Phần mềm này
hiện được sử dụng tại 342 trường đại học trên
toàn thế giới, trải dài trên 72 quốc gia minh
chứng cho tính ứng dụng và độ tin cậy trong
các nghiên cứu giáo dục và khoa học xã hội.
Nhiều nghiên cứu đã ứng dụng JASP trong
phân tích dữ liệu giáo dục và các lĩnh vực liên
quan (Li, 2021; Urbano-Cano et al., 2024;
Vasavada, 2023). Dưới đây là giới thiệu sơ
lược về bảy mô hình machine learning được
áp dụng để xử lý dữ liệu nghiên cứu của
nhóm tác giả:

(1) Mô hình Hồi quy tăng cường (Boosting
Regression - BR)

Mô hình Hồi quy tăng cường (BR) được
giới thiệu bởi Elith và cộng sự (2008) sử dụng
các mô hình thống kê sinh thái để giải thích
và dự đoán các biến của mô hình. Mô hình
BR có các đặc điểm như: biến phi tuyến, giải
thích sự tương tác giữa các biến và dự đoán
mối quan hệ giữa các biến một cách hiệu quả.
Mô hình Hồi quy tăng cường hoạt động bằng
cách liên tiếp khớp một loạt các cây quyết
định vào dữ liệu, trong đó mỗi cây cố gắng
sửa lỗi của cây trước đó. Quá trình hồi quy
tăng cường được thực hiện cho đến khi mô
hình đạt được mức độ chính xác đã xác định.
Khi kiểm tra dữ liệu, mô hình Hồi quy tăng
cường tinh chỉnh dự đoán bằng cách đặt trọng
số lớn hơn cho các điểm dữ liệu trước đó bị
phân loại sai hoặc dự đoán kém.

(2) Mô hình K-Nearest Neighbors
Regression (KNNR)

Mô hình K-Nearest Neighbors Regression
(KNNR) lưu trữ tất cả các mẫu dữ liệu được
đưa vào (tạm gọi là: dữ liệu huấn luyện) trong
không gian “n” chiều. Mô hình phân loại các
điểm dữ liệu mới bằng cách đánh giá sự
tương đồng, thường sử dụng các thước đo
như khoảng cách hình học “Euclid”. Phân
loại dữ liệu huấn luyện dựa trên biểu quyết đa
số từ k-neighbor gần nhất của mỗi điểm dữ
liệu. Mô hình KNNR phân biệt và xử lý được
“dữ liệu huấn luyện” nhiễu, với độ chính xác
phụ thuộc vào chất lượng dữ liệu. Mô hình
KNNR phục vụ cho cả nhiệm vụ phân loại và
hồi quy (Sarker, 2021). Khi kiểm tra dữ liệu,
thuật toán KNNR tính khoảng cách giữa điểm
dữ liệu kiểm tra và tất cả các điểm trong tập
huấn luyện, sau đó xác định ‘k’ neighbors gần
nhất để dự đoán.

(3) Mô hình Decision Tree Regression (DTR)
Mô hình Decision Tree Regression (DTR)

là một kĩ thuật học máy có giám sát phi tham
số được sử dụng rộng rãi cho các nhiệm vụ
phân loại và hồi quy (Song & Ying, 2015).
Mô hình này được ví như việc ra quyết định
theo mô hình của cây: Khi dữ liệu kiểm tra
được đưa vào, mỗi mẫu được phân loại bằng
cách bắt đầu từ “nút” gốc cây, nơi một thuộc
tính cụ thể được đánh giá. Giá trị thuộc tính
của dữ liệu kiểm tra xác định nhánh nào của
cây sẽ theo “nút” gốc. Quá trình này tiếp tục
với mỗi “nút” tiếp theo đánh giá một thuộc
tính khác, cho đến khi đạt đến “nút” lá. “Nút”
lá đại diện cho lớp hoặc giá trị được dự đoán
cho mẫu đó.

(4) Mô hình Random Forest Regression
(RFR)

Mô hình Random Forest Regression
(RFR) sử dụng “tập hợp song song”, đồng
thời khớp nhiều cây quyết định trên các mẫu
con khác nhau của tập dữ liệu. Khi dữ liệu
kiểm tra được đưa vào, mỗi cây quyết định
trong rừng độc lập phân loại các mẫu kiểm tra
hoặc dự đoán giá trị của chúng. Kết quả được
xác định thông qua phần mềm để “biểu
quyết” đa số hoặc trung bình, giảm thiểu vấn
đề quá khớp và nâng cao độ chính xác dự
đoán. Mô hình này bao gồm nhiều cây quyết
định, thường vượt trội so với mô hình dựa
trên một cây quyết định đơn lẻ. Mô hình RFR
đa dụng, phù hợp cho cả nhiệm vụ phân loại
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và hồi quy, và xử lý tốt cả giá trị phân loại và
liên tục (Ziegler & König, 2014).

(5) Mô hình Support Vector Machine
Regression (SVMR)

Mô hình Support Vector Machine (SVMR)
là một kỹ thuật học máy (machine learning)
phổ biến cho các nhiệm vụ như phân loại và
hồi quy (Cervantes et al., 2020). Trong không
gian nhiều chiều, mô hình SVMR xây dựng
các siêu phẳng đạt được sự phân tách tốt bằng
cách tối đa hóa khoảng cách từ các điểm dữ
liệu huấn luyện gần nhất của bất kỳ lớp nào.
Nó hiệu quả trong nhiều tình huống và có thể
thể hiện hành vi khác nhau dựa trên các hàm
toán học khác nhau, được gọi là kernel (hạt
nhân). Các kernel phổ biến bao gồm tuyến
tính, đa thức, hàm cơ sở xuyên tâm (RBF),...
Trong các nhiệm vụ hồi quy, mô hình SVMR
dự đoán các giá trị liên tục bằng cách đặt dữ
liệu kiểm tra trong các biên được xác định bởi
các véc-tơ hỗ trợ.

(6) Mô hình Hồi quy tuyến tính có điều
chuẩn (Regularized Linear Regression - RLR)

Mô hình Hồi quy tuyến tính có điều chuẩn
(Regularized Linear Regression  - RLR) là
một kỹ thuật chia các biến thành nhóm và cải
thiện độ chính xác dự đoán bằng cách khuyến
khích sự thưa thớt trong mỗi nhóm và sự đa
dạng giữa chúng (Christidis et al., 2020).
Trong quá trình huấn luyện, việc điều chuẩn
các hệ số lớn để ngăn chặn sự quá khớp. Khi
kiểm tra, mô hình sử dụng các trọng số đã
được học (máy học) để dự đoán kết quả cho
dữ liệu mới, đảm bảo rằng nó vẫn tổng quát
và tránh nhạy cảm quá mức với các biến đổi
nhỏ. Quá trình này cải thiện hiệu suất của mô
hình trên dữ liệu kiểm tra bằng cách giảm sự
quá khớp và cung cấp dự đoán chính xác hơn
(Reddy et al., 2020).

(7) Mô hình Hồi quy tuyến tính (Linear
Regression - LR)

Mô hình Hồi quy tuyến tính (Linear
Regression - LR) là một kĩ thuật thống kê cơ
bản để mô hình hóa mối quan hệ giữa biến phụ
thuộc và một hoặc nhiều biến độc lập (Akritas
& Bershady, 1996). Mục tiêu của hồi quy
tuyến tính là tìm ra đường thẳng tốt nhất khớp
với dữ liệu bằng cách tối thiểu hóa tổng bình
phương sai số giữa giá trị dự đoán và giá trị
thực tế. Trong quá trình kiểm tra, mô hình sử
dụng các tham số đã được ước lượng từ dữ liệu
huấn luyện để dự đoán giá trị biến phụ thuộc

cho các mẫu mới. Mặc dù đơn giản, mô hình
hồi quy tuyến tính cung cấp một cơ sở quan
trọng để so sánh với các mô hình phức tạp hơn
và giúp hiểu rõ mối quan hệ tuyến tính giữa
các biến trong dữ liệu (Lichti et al., 2021).

2.3. Giai đoạn đánh giá các mô hình học
máy (machine learning) 

Nhóm tác giả sử dụng năm thước đo đánh
giá phổ biến gồm MSE, RMSE, MAE, MAPE
và R² để đánh giá hiệu quả của kết quả dự
đoán và so sánh các kỹ thuật machine learning
khác nhau. Theo nghiên cứu của Chai &
Draxler (2014) và Willmott & Matsuura
(2005) giá trị sai số của trung bình bình
phương lỗi (MSE) và căn bậc hai trung bình
bình phương lỗi (RMSE) phản ánh mức độ
chênh lệch giữa giá trị thực tế và giá trị dự
đoán. Lỗi tuyệt đối trung bình (MAE) đo
lường sai số trung bình không phụ thuộc vào
độ lớn của giá trị, trong khi lỗi phần trăm tuyệt
đối trung bình (MAPE) cung cấp tỷ lệ phần
trăm sai số so với giá trị thực tế. Ngoài ra, hệ
số xác định (R²) đánh giá khả năng giải thích
phương sai của mô hình. Các nghiên cứu chỉ
ra rằng các giá trị lỗi nhỏ hơn và giá trị R² cao
hơn biểu thị hiệu suất mô hình tốt hơn.

MSE và RMSE cung cấp thông tin về mức
độ sai lệch tổng quát và được sử dụng rộng rãi
trong các bài toán hồi quy. MAE và MAPE là
các thước đo bổ sung giúp đánh giá mức độ
chính xác trong các bối cảnh có các giá trị
thực khác biệt về quy mô. Hệ số R² đóng vai
trò quan trọng trong việc xác định mức độ
giải thích phương sai của biến phụ thuộc bởi
biến độc lập. Việc sử dụng đồng thời các
thước đo này mang lại cái nhìn toàn diện hơn
về hiệu quả của mô hình, giúp lựa chọn
phương pháp học máy phù hợp nhất.

3. Kết quả nghiên cứu và thảo luận
3.1. Đặc điểm mẫu nghiên cứu
Dữ liệu được tổng hợp từ khảo sát định kì

hằng năm đối với 3.477 sinh viên về chất lượng
giảng dạy của 38 giảng viên giảng dạy 20 học
phần được chọn ngẫu nhiên từ khoa Quản trị
nhân lực, Viện Quản trị kinh doanh và Khoa
Toán Kinh tế - Trường Đại học Thương mại,
năm học 2023-2024. Dữ liệu bao gồm 21 tiêu
chí đánh giá chi tiết về chất lượng giảng dạy,
cung cấp cái nhìn tổng thể và đa chiều về sự hài
lòng của sinh viên đối với hoạt động giảng dạy
của giảng viên (Bảng 1). 21 câu hỏi sử dụng
thang đo Likert 5 điểm (1 = Rất không hài lòng,
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2 = Không hài lòng, 3 = Bình thường, 4 = Hài
lòng, 5 = Rất hài lòng) để đánh giá các khía cạnh
khác nhau của hoạt động giảng dạy. Câu hỏi thứ
22 là câu hỏi mở, yêu cầu sinh viên đánh giá
chung mức độ hài lòng của mình đối với hoạt
động giảng dạy của giảng viên trong học phần.

3.2. Đánh giá mô hình đo lường
Để đảm bảo tính khoa học và độ tin cậy của

bộ thang đo về mức độ hài lòng của sinh viên,
nghiên cứu đã tiến hành kiểm định hệ số tin
cậy Cronbach’s Alpha và phân tích nhân tố
khám phá (EFA). Phân tích EFA được thực
hiện trên 21 biến tiêu chí đánh giá hoạt động
giảng dạy, sử dụng phương pháp trích xuất
Principal Component Analysis. Kết quả kiểm
định KMO và Bartlett’s Test cho thấy giá trị
KMO là 0.978, một giá trị rất cao (> 0.9) và
cho thấy mẫu có tính đại diện rất tốt (Nkansah,
2018). Kiểm định Bartlett’s Test cũng có ý
nghĩa thống kê (df = 210, p < 0.001), bác bỏ
giả thuyết không có mối tương quan giữa các
biến quan sát (Knapp & Swoyer, 1967). Các
kết quả này khẳng định dữ liệu hoàn toàn phù
hợp để thực hiện phân tích nhân tố (Bảng 3).

Bảng 4 cho thấy tất cả 21 biến đều có tải
nhân tố (factor loading) rất cao lên nhân tố
duy nhất này (tất cả đều lớn hơn 0.689), Điều
này một lần nữa khẳng định rằng các tiêu chí
trong phiếu khảo sát đều đo lường cùng một
khái niệm chung.

Hệ số Cronbach’s Alpha được sử dụng để
đánh giá độ tin cậy nội bộ của thang đo. Kết
quả phân tích cho thấy hệ số Cronbach’s
Alpha của thang đo tổng thể là 0.969 (Bảng
5). Giá trị này lớn hơn 0.9, cho thấy thang đo
có độ tin cậy nội bộ rất tốt (Kilic, 2016).

Dựa trên kết quả phân tích EFA và Cronbach’s
Alpha, thang đo trong phiếu khảo sát có tính giá
trị và độ tin cậy cao. Các tiêu chí trong phiếu
khảo sát đều đo lường một khái niệm chung là

“Sự hài lòng của sinh viên đối với hoạt động
giảng dạy của giảng viên” và thang đo có độ tin
cậy nội bộ tốt. Điều này khẳng định tính khoa học
và khách quan của thang đo. Dữ liệu thu thập từ
phiếu khảo sát này là phù hợp để sử dụng trong
nghiên cứu và sử dụng trong các bước phân tích
tiếp theo như áp dụng các mô hình học máy để
dự đoán sự hài lòng của sinh viên.

3.3. Hiệu suất của các mô hình (RQ1)
Các kết quả được đánh giá dựa trên năm

thước đo chính: MSE, RMSE, MAE/MAD,
MAPE và R². Mô hình hồi quy tuyến tính
(LR) thể hiện hiệu suất tốt nhất với MSE thấp
nhất (0.103), RMSE là 0.321, và MAE là
0.159. MAPE của LR (4.30%) cũng thuộc
nhóm thấp nhất, cho thấy sai số dự đoán chỉ
chiếm một phần nhỏ so với giá trị thực tế. R²
của LR đạt 0.687, cao nhất trong các mô hình,
chứng minh khả năng giải thích 68.7% biến
thiên trong dữ liệu. Hồi quy tuyến tính có
điều chuẩn (RLR) và Hồi quy Rừng ngẫu
nhiên (RFR) có hiệu suất tương đương, với
MSE lần lượt là 0.104 và 0.106, RMSE
khoảng 0.322-0.326 và MAE là 0.159. MAPE

của RLR (4.31%) thấp hơn so với RFR
(4.36%). R² của RLR (0.685) và RF (0.678)
cũng khá cạnh tranh, khẳng định rằng hai mô
hình này phù hợp cho việc dự đoán mức độ
hài lòng của sinh viên (Bảng 6).

Hồi quy tăng cường (BR) cũng cho thấy
hiệu suất cạnh tranh, với MSE là 0.105,
RMSE là 0.324, và MAE là 0.17. MAPE của
BR đạt 4.58%, tương đối thấp, và R² là 0.683,
chỉ kém nhẹ so với LR. Những chỉ số này
khẳng định rằng BR là một mô hình mạnh,
phù hợp với dữ liệu này. Hồi quy k-láng giềng
gần nhất (KNNR) xếp hạng ba với MSE là
0.117, RMSE là 0.342, và MAE là 0.143.
MAPE của KNN (4.09%) thấp nhất trong tất
cả các mô hình, chứng minh khả năng dự
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đoán chính xác. Tuy nhiên, R² của KNN
(0.655) thấp hơn một chút so với các mô hình
hàng đầu. Hồi quy máy vector hỗ trợ (SVMR)
đạt MSE là 0.112, RMSE là 0.335, và MAE
là 0.161. MAPE của SVM (4.39%) tương đối
thấp, nhưng R² (0.661) cho thấy mô hình này
chưa giải thích được phương sai tốt như LR,

BR, hoặc RLR. Hồi quy cây quyết định
(DTR) có MSE là 0.14, RMSE là 0.374 và R²
là 0.599, thấp nhất trong các mô hình. Các chỉ
số như MAPE (4.73%) và MAE (0.171) cho
thấy mô hình này phù hợp ở mức trung bình
nhưng không phải là lựa chọn tốt nhất.
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Dựa trên kết quả phân tích, Hồi quy tuyến
tính (LR) được xác định là mô hình dự đoán
tốt nhất và cho thấy hiệu suất vượt trội trong
việc dự đoán mức độ hài lòng của sinh viên
đối với hoạt động giảng dạy tại Trường Đại
học Thương mại. Với MSE thấp nhất (0.103),
R² cao nhất (0.687) và các chỉ số sai số rất
thấp. Những kết quả này cho thấy mô hình có
khả năng dự đoán chính xác và giải thích tốt
nhất phương sai của dữ liệu… Những chỉ số
này cho thấy mô hình không chỉ có độ chính
xác dự đoán cao mà còn giải thích được 68.7%
biến thiên của dữ liệu. So với các mô hình
khác, mô hình Hồi quy tuyến tính (LR) kết
hợp sự đơn giản và tính hiệu quả làm cho nó
trở thành lựa chọn tối ưu để dự đoán mức độ
hài lòng của sinh viên trong nghiên cứu này.

Mặc dù một số nghiên cứu gần đây đã đề
xuất áp dụng các thuật toán machine learning
tiên tiến (như Random Forest, Boosted
Regression, Neural Networks) để xử lý dữ
liệu phản hồi phức tạp hơn, qua đó phát hiện
các mẫu ẩn và mối quan hệ phi tuyến (Yağcı,
2022), kết quả nghiên cứu cho thấy rằng trong
bối cảnh cụ thể này, LR vẫn có thể vượt trội
về độ chính xác và khả năng giải thích mô
hình. Điều này hàm ý rằng không phải lúc nào
các mô hình machine learning phức tạp hơn
cũng cho hiệu quả cao hơn. Thay vào đó, lựa
chọn mô hình tối ưu còn phụ thuộc vào đặc
điểm dữ liệu, mục tiêu phân tích và các biến
số cụ thể trong bối cảnh nghiên cứu.

3.4. Phân tích yếu tố quan trọng (RQ2)
Để trả lời câu hỏi nghiên cứu 2 (Tiêu chí

ảnh hưởng lớn nhất đến mức độ hài lòng của
sinh viên?), tác giả phân tích Feature
Importance từ hai mô hình phù hợp nhất: Hồi
quy tuyến tính (LR) và Hồi quy tuyến tính có
điều chuẩn (RLR) (bảng 7). Cả hai mô hình

được chọn vì chúng đạt hiệu suất dự đoán cao
nhất trong đánh giá mô hình (bảng 6). Các giá
trị Tổn thất trung bình khi loại bỏ được sử
dụng để xác định các tiêu chí quan trọng, với
giá trị cao hơn thể hiện tầm quan trọng lớn
hơn trong việc dự đoán mức độ hài lòng của
sinh viên.

Bảng 7 cho ta thấy kết quả 5 tiêu chí quan
trọng nhất của từng mô hình. Cả hai mô hình
đều cho thấy sự đồng nhất trong việc xác định
các yếu tố quan trọng. Trong đó, bốn tiêu chí
xuất hiện đồng thời ở cả hai mô hình với giá
trị Tổn thất trung bình khi loại bỏ cao gồm:

- (16) Phương pháp giảng dạy, tiếp cận vấn
đề khoa học rõ ràng, mạch lạc, dễ hiểu: Đây
là yếu tố quan trọng nhất trong cả hai mô
hình, với giá trị 0.365 (LR) và 0.358 (RLR).

- (19) Khuyến khích người học học tập,
sẵn sàng lắng nghe, trả lời câu hỏi và hướng
dẫn người học tự học, tự nghiên cứu: Yếu tố
này đứng thứ hai ở cả hai mô hình, với giá trị
0.328 (LR) và 0.335 (RLR).

- (14) Nghiêm túc, khách quan và công
bằng trong việc đánh giá với giá trị 0.325
(LR) và 0.324 (RLR).

- (17) Sử dụng phương pháp, phương tiện
dạy học hợp lý, hiệu quả với giá trị 0.327
(LR) và 0.328 (RLR)

Ngoài ra, một số tiêu chí quan trọng khác
chỉ xuất hiện trong mô hình: Hồi quy tuyến
tính (LR): (21) Khả năng bao quát và kiểm
soát học tập của người học trên lớp (0.327).
Hồi quy tuyến tính có điều chuẩn (RLR): (7)
Giảng viên có kiến thức chuyên môn sâu,
rộng về nội dung giảng dạy (0.324). 

Các kết quả này cung cấp một góc nhìn
toàn diện hơn về các yếu tố ảnh hưởng. Dựa
trên phân tích từ hai mô hình, tác giả đưa ra
top 5 yếu tố ảnh hưởng lớn nhất đến sự hài
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lòng của sinh viên (bảng 8). Các yếu tố này có
thể được coi là trọng tâm để cải thiện chất
lượng giảng dạy, dựa trên sự đồng thuận từ
các mô hình machine learning.

3.5. Thảo luận 
Kết quả nghiên cứu cho thấy các mô hình

machine learning có khả năng dự đoán chính
xác mức độ hài lòng của sinh viên. Đặc biệt,
mô hình Hồi quy tuyến tính (LR) đạt hiệu suất
tốt nhất với MSE thấp nhất (0.103), R² cao
nhất (0.687) và các chỉ số sai số rất thấp. Điều
này khẳng định hiệu quả của việc áp dụng

machine learning trong phân tích dữ liệu khảo
sát sinh viên vượt trội so với các phương pháp
thống kê truyền thống. Hơn nữa, mô hình còn
cho phép định lượng mức độ ảnh hưởng của
từng yếu tố đến sự hài lòng. Điều này hỗ trợ
các nhà giáo dục hiểu sâu hơn về nhu cầu và
mong muốn của sinh viên, từ đó điều chỉnh và
cải thiện phương pháp giảng dạy một cách
hiệu quả. Việc áp dụng các mô hình machine
learning như vậy góp phần nâng cao chất
lượng giáo dục và trải nghiệm học tập, đáp
ứng tốt hơn kỳ vọng của sinh viên.
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Lý do mô hình này phù hợp với bối cảnh
nghiên cứu tại Trường đại học Thương mại có
thể được giải thích bởi bốn yếu tố chính. Thứ
nhất, mô hình Hồi quy tuyến tính (LR) giả
định có mối quan hệ tuyến tính giữa các tiêu
chí đánh giá hoạt động giảng dạy và mức độ
hài lòng của sinh viên. Kết quả nghiên cứu
cho thấy giả định này là hợp lý trong bối cảnh
dữ liệu khảo sát tại Trường đại học Thương
mại, tức là sự thay đổi của các tiêu chí giảng
dạy (ví dụ: cải thiện phương pháp giảng dạy,
tăng cường tương tác với sinh viên) có xu
hướng dẫn đến sự thay đổi tương ứng và tỷ lệ
thuận trong mức độ hài lòng của sinh viên.
Thứ hai, đặc thù của bộ dữ liệu tại Trường đại
học Thương mại khiến mô hình Hồi quy tuyến
tính (LR) trở thành lựa chọn phù hợp. Phiếu
khảo sát sử dụng thang đo Likert 5 điểm, tạo
ra dữ liệu có tính gần như liên tục, giúp mô
hình Hồi quy tuyến tính (LR) hoạt động hiệu
quả hơn so với các mô hình như DTR hoặc
RFR. Những mô hình này vốn có lợi thế hơn
khi xử lý dữ liệu phân loại hoặc phi tuyến tính.
Thứ ba, hồi quy tuyến tính có tính đơn giản và
dễ diễn giải, giúp giảng viên và nhà quản lý dễ
dàng hiểu được mức độ ảnh hưởng của từng
tiêu chí đánh giá đến sự hài lòng của sinh viên.
Các hệ số hồi quy cho thấy yếu tố nào có tác
động mạnh nhất, từ đó hỗ trợ việc ra quyết
định trong cải thiện chất lượng giảng dạy. Đây
là một ưu điểm quan trọng so với các mô hình
học máy phức tạp hơn, vốn thường khó diễn
giải và yêu cầu nhiều tài nguyên tính toán hơn.
Thứ tư, đặc điểm văn hóa và môi trường giáo
dục tại Trường đại học Thương mại có thể
khiến mối quan hệ giữa các yếu tố ảnh hưởng
và mức độ hài lòng của sinh viên trở nên tuyến
tính hơn so với các trường đại học khác. Sự
đồng nhất trong phương pháp giảng dạy của
giảng viên và sự tương đồng trong kỳ vọng
của sinh viên cũng là yếu tố góp phần vào tính
phù hợp của mô hình này.

Việc xác định các yếu tố quan trọng nhất
giúp giảng viên tập trung cải thiện phương
pháp giảng dạy một cách hiệu quả. Năm yếu
tố ảnh hưởng lớn nhất đến sự hài lòng của
sinh viên đối với hoạt động của giảng viên
được xác định như sau:

Phương pháp giảng dạy, tiếp cận vấn đề
khoa học rõ ràng, mạch lạc, dễ hiểu

Phương pháp giảng dạy rõ ràng và mạch
lạc giúp sinh viên nắm bắt kiến thức một cách

hiệu quả. Khi giảng viên trình bày vấn đề
khoa học theo cách dễ hiểu, sinh viên có thể
theo kịp nội dung bài giảng và liên kết các
khái niệm mới với kiến thức đã có. Điều này
vừa nâng cao hiệu quả học tập vừa tăng sự
hứng thú và động lực học tập của sinh viên.

Khuyến khích người học học tập, sẵn sàng
lắng nghe, trả lời câu hỏi và hướng dẫn
người học tự học, tự nghiên cứu

Sự tương tác tích cực giữa giảng viên và
sinh viên đóng vai trò quan trọng trong việc
thúc đẩy quá trình học tập. Khi giảng viên
khuyến khích sinh viên đặt câu hỏi, tham gia
thảo luận và hỗ trợ họ trong việc tự học, sinh
viên sẽ cảm thấy được tôn trọng và quan tâm.
Điều này kích thích tư duy độc lập, phát triển
kỹ năng nghiên cứu và tạo môi trường học tập
chủ động.

Khả năng bao quát và kiểm soát học tập
của người học trên lớp

Giảng viên cần thể hiện khả năng theo dõi
tiến trình học tập của sinh viên, xác định rõ
mức độ tiếp thu và tốc độ học tập của lớp.
Việc kịp thời nhận diện khó khăn, chậm trễ
hay hiểu lầm của sinh viên và điều chỉnh
phương pháp giảng dạy phù hợp sẽ giúp đảm
bảo mọi sinh viên đều có cơ hội phát triển.
Nhờ đó, chất lượng học tập được duy trì đồng
đều, giảm bớt sự chênh lệch trong nhận thức
và tăng cảm giác hài lòng của tất cả người học.

Sử dụng phương pháp, phương tiện dạy
học hợp lý, hiệu quả

Việc áp dụng các phương pháp và phương
tiện dạy học phù hợp giúp tối ưu hóa quá trình
truyền đạt kiến thức. Sử dụng công nghệ giáo
dục, ví dụ như trình chiếu, mô phỏng hoặc
phần mềm hỗ trợ, có thể làm cho bài giảng trở
nên sinh động và tương tác hơn. Phương pháp
giảng dạy linh hoạt, kết hợp giữa lý thuyết và
thực hành, giúp sinh viên hiểu sâu hơn và áp
dụng kiến thức vào thực tế.

Nghiêm túc, khách quan và công bằng
trong việc đánh giá

Sự công bằng và minh bạch trong đánh giá
tạo nên môi trường học tập đáng tin cậy. Khi
sinh viên nhận thấy kết quả của họ được đánh
giá một cách nghiêm túc, không thiên vị và
phản ánh đúng năng lực cá nhân, họ sẽ có
thêm động lực để học tập một cách trung
thực, nỗ lực hơn trong việc nâng cao kết quả
và chấp nhận phản hồi như một cơ hội để
hoàn thiện.
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Kết quả về các nhân tố ảnh hưởng quan
trọng nhất đến sự hài lòng của sinh viên như
trên cho thấy có sự tương đồng đáng kể với
những nghiên cứu đi trước của (Merola et al.,
2022; Sohail & Hasan, 2021). Tuy nhiên, với
mẫu điều tra lớn và sử dụng kết hợp nhiều mô
hình học máy như nghiên cứu trên đây đảm
bảo tính tổng quát nhất định và kì vọng có thể
áp dụng kết quả vào thực tế tại các cơ sở giáo
dục đại học khác.

Nghiên cứu không chỉ khẳng định vai trò
của học máy trong việc phân tích dữ liệu phản
hồi từ sinh viên mà còn mở ra những định
hướng quan trọng cho việc nâng cao chất lượng
giảng dạy tại Trường đại học Thương mại. Từ
những yếu tố then chốt ảnh hưởng đến sự hài
lòng của sinh viên, nghiên cứu đề xuất một số
giải pháp mang tính chiến lược và cụ thể:
Đối với cơ sở đào tạo
Trường Đại học Thương mại nên đầu tư

vào việc phát triển một hệ thống thu thập và
phân tích phản hồi của sinh viên một cách tự
động, sử dụng các kỹ thuật học máy (như mô
hình Hồi quy tuyến tính đã được chứng minh
là hiệu quả trong nghiên cứu này). Hệ thống
này không chỉ giúp tiết kiệm thời gian và
nguồn lực so với các phương pháp truyền
thống mà còn cho phép phân tích dữ liệu phản
hồi một cách sâu sắc hơn, xác định các xu
hướng và vấn đề tiềm ẩn, từ đó đưa ra các
quyết định quản lý kịp thời và chính xác.

Dựa trên các yếu tố quan trọng đã được xác
định, nhà trường nên tổ chức các khóa đào tạo,
bồi dưỡng thường xuyên để nâng cao năng lực
cho giảng viên. Các khóa đào tạo này nên tập
trung vào kỹ năng thiết kế bài giảng khoa học,
rõ ràng, mạch lạc; phương pháp giảng dạy tích
cực, khuyến khích sự tham gia của sinh viên;
sử dụng công nghệ thông tin và các phương
tiện dạy học hiện đại trong giảng dạy; kỹ năng
đánh giá kết quả học tập của sinh viên một
cách công bằng, khách quan.
Đối với giảng viên
Từ kết quả nghiên cứu, mỗi giảng viên có

thể chủ động cải thiện chất lượng giảng dạy
của mình thông qua các hành động như:
Chuẩn bị bài giảng kỹ lưỡng, cấu trúc nội
dung rõ ràng, sử dụng ngôn ngữ dễ hiểu, kết
hợp các ví dụ minh họa sinh động, gần gũi với
thực tiễn. Tạo không khí học tập thoải mái,
cởi mở, khuyến khích sinh viên trao đổi, thảo
luận, đặt câu hỏi, sẵn sàng lắng nghe và giải

đáp thắc mắc. Tăng cường sử dụng các
phương tiện, công nghệ dạy học đa dạng, phù
hợp với nội dung bài giảng và đặc điểm của
sinh viên. Công bố rõ ràng các tiêu chí đánh
giá ngay từ đầu, đảm bảo quá trình đánh giá
diễn ra nghiêm túc, khách quan và công bằng
với tất cả sinh viên.

4. Kết luận 
Nghiên cứu đã chứng minh hiệu quả vượt

trội của việc áp dụng machine learning trong
dự đoán mức độ hài lòng của sinh viên và xác
định các yếu tố quan trọng ảnh hưởng đến sự
hài lòng. Hồi quy tuyến tính (LR) cho thấy
hiệu suất vượt trội, khẳng định tính ưu việt
của phương pháp này so với các mô hình
khác. Kết quả không chỉ đóng góp quan trọng
về mặt học thuật mà còn mang lại ý nghĩa
thực tiễn, hỗ trợ các nhà giáo dục trong việc
nâng cao chất lượng giảng dạy và trải nghiệm
học tập của sinh viên.

Kết quả nghiên cứu cung cấp cơ sở dữ liệu
quan trọng cho giảng viên và nhà quản lý
trong việc cải thiện phương pháp giảng dạy.
Bằng cách tập trung vào các yếu tố ảnh hưởng
lớn nhất đến sự hài lòng của sinh viên, các cơ
sở giáo dục có thể điều chỉnh chiến lược
giảng dạy và nâng cao chất lượng đào tạo.
Việc đầu tư vào nâng cao kiến thức chuyên
môn của giảng viên, áp dụng phương pháp
giảng dạy hiệu quả, và tạo môi trường học tập
tích cực sẽ góp phần tăng cường sự hài lòng
và hiệu quả học tập của sinh viên.

Mặc dù nghiên cứu đã đạt được những kết
quả khả quan trong việc ứng dụng mô hình
học máy để dự đoán và phân tích sự hài lòng
của sinh viên, cần thừa nhận rằng những phát
hiện này chủ yếu có giá trị trong bối cảnh cụ
thể của Trường Đại học Thương mại. Các đặc
điểm riêng của Trường Đại học Thương mại
về chương trình đào tạo, đội ngũ giảng viên
và đối tượng sinh viên có thể ảnh hưởng đến
kết quả, do đó, việc suy rộng cho các trường
đại học khác cần được tiến hành một cách
thận trọng. Nghiên cứu này cũng có một số
hạn chế cần được nhìn nhận: Bộ dữ liệu sử
dụng giới hạn trong một nhóm giảng viên và
học phần cụ thể, có thể không phản ánh đầy
đủ toàn bộ bối cảnh giáo dục; Ngoài ra,
nghiên cứu chỉ sử dụng dữ liệu định lượng từ
khảo sát, chưa kết hợp với các yếu tố khác
như phong cách giảng dạy hoặc môi trường
học tập.
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Trong tương lai, nghiên cứu có thể mở
rộng bằng cách thu thập dữ liệu từ nhiều
giảng viên, học kỳ hoặc trường đại học khác
nhau để tăng tính tổng quát. Việc kết hợp dữ
liệu định tính và sử dụng các kỹ thuật xử lý
dữ liệu phi tuyến như Deep Learning cũng có
thể cải thiện hiệu suất mô hình và cung cấp
những hiểu biết sâu sắc hơn.!
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Summary

Student satisfaction is a critical metric for
evaluating teaching quality in higher educa-
tion. Previous studies have also confirmed
that student satisfaction directly reflects
teaching effectiveness and influences learn-
ers’ motivation as well as academic. Thus, lis-
tening to and analyzing student feedback not
only enables university instructors to improve
their teaching methods but also contributes to
enhancing the overall learning experience and
educational quality. This study employs
supervised machine learning models to pre-
dict student satisfaction with teaching activi-
ties at Thuongmai University and to identify
key factors influencing their satisfaction. The
research utilized seven different machine
learning models on data consisting of
responses from 3,477 students regarding fac-
ulty teaching activities during the 2023–2024
academic year. The results revealed that the
Linear Regression model outperformed the
other models. Additionally, five key teaching
activities influencing student satisfaction
were identified: clear teaching methods, the
ability to oversee and manage student learn-
ing, the effective use of teaching methods and
tools, encouraging self-study, and fairness
and objectivity in assessment. The study pro-
vides critical insights for instructors and
administrators to improve teaching methods,
focusing on factors that significantly impact
student satisfaction. Furthermore, it offers
valuable information for researchers in select-
ing appropriate machine learning models for
similar investigations.

1. Giới thiệu

Số 199/2025104

Ý  K IẾN  T R A O  ĐỔ I

thương mại
khoa học

Bài báo là sản phẩm của đề tài NCKH cấp Bộ B2025-TMA-06

ruot so 199.qxp_ruot so 72 xong.qxd  3/29/25  6:20 PM  Page 104


	bia 199 chuyen tac gia.pdf
	Page 1
	Page 2


