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Bài nghiên cứu "Vai trò của dữ liệu hành vi trong dự báo khách hàng rời bỏ dịch vụ thẻ tín dụng: Tiếp cận 
từ góc độ phân tích dữ liệu" đánh giá khả năng dự báo của dữ liệu hành vi (behavioral data) đối với hiện 
tượng khách hàng rời bỏ (churn) trong lĩnh vực thẻ tín dụng. Nghiên cứu xem xét các yếu tố hành vi như thói 
quen chi tiêu và thói quen thanh toán, cùng mối tương quan của các yếu tố này với hiện tượng khách hàng 
rời bỏ. Trên cơ sở tiếp cận toàn diện về phân tích dữ liệu (data analytics) tham chiếu tới các khung lý thuyết 
về hành vi rời bỏ, tác giả xây dựng mô hình dự báo nhằm nhận diện chính xác nhóm khách hàng có nguy cơ 
rời bỏ trong tương lai. Kết quả nghiên cứu cung cấp những thông tin có giá trị giúp các ngân hàng bán lẻ 
hoàn thiện chiến lược giữ chân khách hàng. Nghiên cứu đồng thời đóng góp vào lĩnh vực phân tích dữ liệu 
nói chung thông qua việc làm rõ tiềm năng của dữ liệu hành vi trong mô hình hóa dự báo. 
Từ khóa: dữ liệu hành vi, khách hàng rời bỏ, thẻ tín dụng, phân tích dữ liệu, ngân hàng bán lẻ

The role of behavioral data in predicting credit card customer churn:  
A data analytics approach
Abstract:

This study evaluates the predictive power of behavioral data for customer churn in the credit card sector. 
It examines behavioral factors such as spending and payment habits and their relationships with churn. 
Drawing on a comprehensive data analytics approach and theoretical frameworks of churn behavior, the 
authors develop a predictive model to identify customers at risk of leaving in the future. The findings provide 
useful information for retail banks seeking to improve customer retention strategies and also contribute to 
the broader field of data analytics by demonstrating the potential of behavioral data in predictive modeling.
Keywords: behavioral data, customer churn, credit card, data analytics, retail banking
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1. Đặt vấn đề
Trong thị trường thẻ tín dụng có mức độ cạnh tranh cao, hiện tượng khách hàng rời bỏ dịch vụ tạo ra 

tổn thất kép cho ngân hàng: mất nguồn thu hiện hữu và phát sinh chi phí thu hút khách hàng mới thay 
thế. Theo Quinlan và cộng sự (2024), chi phí thu hút một khách hàng thẻ tín dụng mới tại thị trường 
Hồng Kông có thể lên tới 2.100 HKD (khoảng 250 USD), trong khi thời gian hòa vốn của một hợp đồng 
thẻ mới kéo dài tới 16 tháng. Reichheld và Sasser (1990) cùng Gupta và Lehmann (2003) đồng thời 
chỉ ra chi phí duy trì khách hàng hiện hữu thấp hơn đáng kể so với chi phí thu hút khách hàng mới, do 
đó việc dự báo và ngăn ngừa rời bỏ trở thành mục tiêu kinh doanh trọng yếu của các ngân hàng bán lẻ.

Các mô hình dự báo truyền thống chủ yếu dựa trên biến nhân khẩu học và các thông tin tĩnh, tần 
suất thay đổi thấp (tuổi, thu nhập, thâm niên quan hệ), do đó khó nắm bắt các tín hiệu suy giảm gắn 
kết xuất hiện trước thời điểm khách hàng rời bỏ. Dữ liệu hành vi - bao gồm tần suất và giá trị giao 
dịch, số dư tài khoản, thói quen thanh toán, mức độ sử dụng hạn mức - cung cấp nguồn thông tin 
động, cho phép giám sát liên tục và phát hiện sớm rủi ro rời bỏ (Hadden và cộng sự, 2007; Buckinx 
và Van den Poel, 2005).

Trên cơ sở đó, bài nghiên cứu trả lời câu hỏi trung tâm: dữ liệu hành vi có thể được sử dụng để dự báo 
khách hàng rời bỏ trong lĩnh vực thẻ tín dụng hay không, và nếu có, mức độ chính xác đạt được ở mức 
nào. Nghiên cứu sử dụng dữ liệu ẩn danh để xây dựng, kiểm định mô hình dự báo và đề xuất khung ứng 
dụng kết quả mô hình vào chiến lược giữ chân khách hàng. Phần còn lại của bài viết được sắp xếp như sau: 
Phần 2 trình bày cơ sở lý thuyết và tổng quan nghiên cứu; Phần 3 mô tả dữ liệu và phương pháp nghiên 
cứu; Phần 4 trình bày kết quả và ứng dụng phân tích đề xuất; Phần 5 kết luận toàn bài.

2. Cơ sở lý thuyết và tổng quan nghiên cứu

2.1. Khái niệm và phân loại khách hàng rời bỏ
Khách hàng rời bỏ (customer churn) được hiểu là quá trình khách hàng chấm dứt quan hệ với nhà cung 

cấp dịch vụ hoặc suy giảm mức độ gắn kết một cách rõ rệt (Hadden và cộng sự, 2007). Lazarov và Capota 
(2007) phân loại rời bỏ thành hai nhóm: rời bỏ tự nguyện (voluntary churn) - khách hàng chủ động chấm 
dứt quan hệ do không hài lòng hoặc do lựa chọn thay thế hấp dẫn hơn, trong đó tách biệt rời bỏ có chủ 
đích (deliberate) và rời bỏ tình cờ (incidental); và rời bỏ không tự nguyện (involuntary churn) - quan hệ 
bị chấm dứt bởi quyết định của ngân hàng, ví dụ do khách hàng vi phạm điều khoản hợp đồng. Việc phân 
biệt các loại hình rời bỏ có ý nghĩa trực tiếp đối với thiết kế biến phụ thuộc của mô hình dự báo và lựa 
chọn chiến lược can thiệp tương ứng.

2.2. Phân tích dữ liệu trong quản trị khách hàng rời bỏ
Tổng hợp nghiên cứu từ Davenport (2006), Shirazi (2019) và Lepenioti (2020), bốn phương pháp phân 

tích dữ liệu (data analytics) được sử dụng gồm: (i) phân tích mô tả (descriptive) tổng hợp hành vi lịch sử 
và phân khúc danh mục khách hàng; (ii) phân tích chẩn đoán (diagnostic) tìm nguyên nhân gốc của hiện 
tượng rời bỏ; (iii) phân tích dự báo (predictive) ước lượng xác suất rời bỏ của từng khách hàng bằng các kỹ 
thuật thống kê và học máy; (iv) phân tích đề xuất (prescriptive) chuyển hóa kết quả dự báo thành khuyến 
nghị hành động cụ thể về phân bổ nguồn lực giữ chân khách hàng. Nghiên cứu này vận dụng đồng thời cả 
4 phương pháp, trong đó trọng tâm đặt vào phương pháp phân tích dự báo và phân tích đề xuất.

2.3. Tổng quan nghiên cứu thực nghiệm và khoảng trống nghiên cứu
Các nghiên cứu thực nghiệm về dự báo rời bỏ đã phát triển từ mô hình dựa trên biến nhân khẩu học 

sang mô hình tích hợp dữ liệu hành vi và kỹ thuật phân tích nâng cao. Buckinx và Van den Poel (2005) 
chứng minh biến hành vi giao dịch nâng cao đáng kể độ chính xác dự báo trong các ngành tiêu dùng 
nhanh Bán lẻ (Retail FMCG); Neslin và cộng sự (2006) hệ thống hóa các phương pháp đo lường độ 
chính xác của mô hình dự báo rời bỏ; Lemmens và Croux (2006) áp dụng kỹ thuật bagging và boosting 
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cây phân loại; Verbeke và cộng sự (2011) nhấn mạnh yêu cầu về tính diễn giải được (comprehensibility) 
của mô hình trong môi trường ngân hàng chịu giám sát chặt chẽ; Amin và cộng sự (2019) xử lý vấn đề 
độ tin cậy dữ liệu trong dự báo rời bỏ ngành viễn thông.

Tổng quan từ các nghiên cứu thực nghiệm về dự báo khách hàng rời bỏ cho thấy ba khoảng trống chính: 
(i) mức độ tích hợp dữ liệu hành vi vào mô hình dự báo còn hạn chế; (ii) phần lớn nghiên cứu dừng ở khâu 
xây dựng mô hình, chưa gắn kết quả dự báo với khung hành động marketing cụ thể; (iii) yêu cầu về tính 
minh bạch của mô hình trong ngành tài chính chưa được đáp ứng đầy đủ khi nhiều nghiên cứu sử dụng 
thuật toán dạng "hộp đen". Nghiên cứu này xử lý cả ba khoảng trống thông qua việc xây dựng mô hình 
thẻ điểm logistic có tính diễn giải cao trên dữ liệu thực tế của ngân hàng Việt Nam và đề xuất khung phân 
khúc hành động dựa trên kết quả mô hình.

3. Dữ liệu và phương pháp nghiên cứu

3.1. Dữ liệu
Dữ liệu nghiên cứu được ẩn danh hóa, bao phủ giai đoạn từ tháng 01/2014 đến tháng 12/2018 trong 

phạm vi khách hàng cá nhân sử dụng thẻ tín dụng. Bộ dữ liệu gồm bốn nhóm thông tin: (i) nhân khẩu 
học (tuổi, giới tính, tình trạng hôn nhân, trình độ học vấn, thu nhập, nghề nghiệp); (ii) thông tin tài khoản 
(thâm niên quan hệ, hạng thẻ, hạn mức tín dụng, số dư); (iii) dữ liệu hành vi (tần suất và giá trị giao dịch, 
loại giao dịch, kênh giao dịch, mức độ sử dụng hạn mức); (iv) dữ liệu rủi ro tín dụng (lịch sử thanh toán, 
số lần quá hạn).

Quy trình tiền xử lý dữ liệu gồm 4 bước: loại bỏ bản ghi trùng lặp; chuẩn hóa định dạng dữ liệu không 
nhất quán; xử lý giá trị bị khuyến thông tin bằng phương pháp thay thế theo trung bình/trung vị đối với 
biến định lượng và phân nhóm riêng "không có thông tin" đối với biến định tính; nhận diện và xử lý giá trị 
ngoại lai bằng khoảng tứ phân vị (Interquartile Range - IQR) và điểm z (z-score), áp dụng biện pháp chặn 
trên (capping) hoặc loại bỏ tùy bản chất quan sát.

3.2. Định nghĩa biến phụ thuộc và thiết kế mẫu
Biến phụ thuộc nhận giá trị 1 (rời bỏ) khi khách hàng thỏa mãn ít nhất một trong ba tiêu chí sau trong 

vòng 12 tháng kể từ thời điểm quan sát: (i) đóng toàn bộ tài khoản thẻ tín dụng; (ii) không phát sinh bất 
kỳ giao dịch nào trong 06 tháng liên tục; (iii) không gia hạn thẻ đã hết hạn. Khách hàng không thỏa mãn 
tiêu chí nào nêu trên được gán giá trị 0 (không rời bỏ).

Mẫu nghiên cứu được thiết lập bằng việc lấy các quan sát tại tháng 6 và tháng 12 hằng năm trong giai 
đoạn 2014 - 2018; tại mỗi thời điểm quan sát, các biến độc lập được tính trên cửa sổ quan sát 06 tháng liền 
trước và trạng thái rời bỏ được xác định trong 12 tháng liền sau. 

Mẫu cuối cùng gồm 7.889 quan sát, được phân tầng (stratified) theo tỷ lệ 70/30 thành mẫu phát triển và 
mẫu kiểm thử với tỷ lệ rời bỏ đồng nhất 34% ở cả 2 mẫu, bảo đảm 2 mẫu có tính chất tương đồng về tỷ lệ 
rời bỏ. Mô hình sẽ được xây dựng trên mẫu phát triển và được kiểm tra hiệu năng trên mẫu kiểm thử sau 
đó để đánh giá khả năng quá khớp của mô hình. 

3.3. Phân tích đơn biến (Single Factor Analysis - SFA)
Từ danh sách dài (long-list) gồm 93 chỉ tiêu tiềm năng, nhóm nghiên cứu thực hiện phân tích đơn biến 

nhằm sàng lọc ra danh sách ngắn (short-list) theo 5 tiêu chí định tính: khả năng phân biệt khách hàng rời 
bỏ, tính khả thi trong thu thập dữ liệu, tính trực quan về nghiệp vụ, mức độ quen thuộc với đơn vị kinh 
doanh và tính phù hợp với điều kiện hiện tại của ngân hàng. Về mặt định lượng , sức mạnh dự báo của từng 
chỉ tiêu được đo bằng hệ số tỷ lệ chính xác (Acurracy Ratio - AR) đối với biến liên tục và giá trị thông tin 
(Information Value - IV) đối với biến phân nhóm.

Hệ số AR được xác định theo diện tích giữa đường cong phân biệt của chỉ tiêu và mô hình ngẫu nhiên:
AR = Aᵣ / (Aₚ + Aᵣ)
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n

i=1

Hình 1. Minh họa công thức tính hệ số AR

Nguồn: Tác giả tự tổng hợp

trong đó Aᵣ là diện tích giữa đường cong của chỉ tiêu đang xét và mô hình ngẫu nhiên; Aₚ là diện tích 
giữa đường cong của mô hình hoàn hảo và chỉ tiêu đang xét. Giá trị thông tin IV được tính như sau:

	 IV = ∑ (% Không rời bỏi - % Rời bỏi ) × WOEi

với   
	

WOEi = ln(  nci 
 ⁄ NC  )

		            ci 
 ⁄ NC

trong đó ncᵢ, cᵢ là số khách hàng không rời bỏ và rời bỏ thuộc nhóm i; NC, C là tổng số khách hàng 
không rời bỏ và rời bỏ của toàn mẫu. Ngưỡng tham chiếu IV: dưới 0,02 - không phù hợp đưa vào mô hình; 
[0,02; 0,1) - dự báo yếu; [0,1; 0,3) - dự báo trung bình; [0,3; 0,5] - dự báo mạnh; trên 0,5 - quá mạnh, cần 
thận trọng khi sử dụng. Bên cạnh đó, tương quan cặp giữa các chỉ tiêu được kiểm soát bằng hệ số Pearson 
và Spearman với ngưỡng tối đa 50% nhằm hạn chế đa cộng tuyến.

Sau khi lập danh sách ngắn, từng chỉ tiêu được phân nhóm (bucketing) để giảm ảnh hưởng của giá trị 
ngoại lai. 

3.4. Phân tích đa nhân tố và lựa chọn mô hình
Phương pháp hồi quy logistic được lựa chọn cho phân tích đa nhân tố do ba ưu điểm: phù hợp với biến 

phụ thuộc nhị phân; cho phép ước lượng trực tiếp xác suất rời bỏ của từng khách hàng; và có tính diễn 
giải cao thông qua tỷ số odds - yêu cầu thiết yếu đối với mô hình vận hành trong môi trường ngân hàng 
(Verbeke và cộng sự, 2011). Kết quả mô hình được trình bày dưới dạng thẻ điểm (scorecard) với thang 
điểm 0 - 100, tạo thuận lợi cho việc triển khai tại các đơn vị kinh doanh. Với danh sách ngắn 12 chỉ tiêu 
tạo được các tổ hợp mô hình khác nhau. Mô hình cuối cùng được lựa chọn có AR cao nhất, toàn bộ chỉ tiêu 
trong mô hình có ý nghĩa thống kê (với p-value của từng chỉ tiêu không lớn hơn 0,1) và có xu hướng dữ 
liệu phù hợp với ý nghĩa nghiệp vụ. Điều này bảo đảm mô hình có hiệu năng dự báo tốt, có ý nghĩa thực 
tiễn cao, sát với tình hình kinh doanh. 
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4. Kết quả nghiên cứu

4.1. Kết quả phân tích đơn biến
Kết quả sàng lọc trên 93 chỉ tiêu của danh sách dài cho thấy toàn bộ các biến nhân khẩu học như giới 

tính, tình trạng hôn nhân, trình độ học vấn, tuổi của khách hàng, thu nhập tại thời điểm mở Thẻ, đều có 
hiệu năng dự báo đơn biến thấp hơn ngưỡng lựa chọn (IV ≥ 0,1 hoặc AR ≥ 10%). Ngược lại, 12 chỉ tiêu 
được đưa vào danh sách ngắn đều thuộc nhóm dữ liệu tài khoản và dữ liệu hành vi (Bảng 1), trong đó 
chỉ tiêu có sức mạnh dự báo cao nhất - tổng số giao dịch thành công trong 03 tháng gần nhất - đạt AR 
48,53%. Kết quả này cung cấp bằng chứng định lượng trực tiếp cho luận điểm trung tâm của nghiên 
cứu: dữ liệu hành vi có năng lực phân biệt khách hàng rời bỏ vượt trội so với dữ liệu nhân khẩu học tĩnh.

Bảng 1. Danh sách ngắn 12 chỉ tiêu và hệ số AR đơn biến

# Chỉ tiêu AR

1 Hạng thẻ cao nhất khách hàng sở hữu (classic/gold/platinum) 12,09%

2 Hạn mức thẻ tín dụng tại thời điểm quan sát 14,47%

3 Số dư bình quân tài khoản thanh toán 06 tháng gần nhất (VND) 16,24%

4 Tổng số thẻ khách hàng sở hữu tại thời điểm quan sát 18,10%

5 Tổng số thẻ đã kích hoạt tại thời điểm quan sát 13,22%

6 Số thẻ mở trên 02 năm tính đến thời điểm quan sát 21,57%

7 Tuổi thẻ nhỏ nhất (tháng) 26,12%

8 Thời gian dài nhất đến ngày hết hạn thẻ (tháng) 34,82%

9 Dư nợ sao kê bình quân 03 tháng gần nhất 29,35%

10 Thời gian từ giao dịch gần nhất đến thời điểm quan sát (tháng) 36,21%

11 Tổng số giao dịch thành công (chi tiêu + rút tiền) 03 tháng gần nhất 48,53%

12 Tổng giá trị giao dịch thành công (chi tiêu + rút tiền) 03 tháng gần nhất 41,87%

Nguồn: Tác giả tự tổng hợp

4.2. Mô hình cuối cùng
Trong các mô hình ứng viên, lựa chọn mô hình đạt hệ số AR cao nhất đồng thời thỏa mãn các tiêu 

chí được đề cập tại Mục 3.4. Hai chỉ tiêu có trọng số lớn nhất - thời gian từ giao dịch gần nhất đến 
thời điểm quan sát (34,74%) và thời gian dài nhất đến ngày hết hạn thẻ (34,01%) - phản ánh trực tiếp 
mức độ gắn kết hiện hữu và triển vọng gia hạn quan hệ của khách hàng. Ba chỉ tiêu còn lại - dư nợ sao 
kê bình quân 03 tháng (13,80%), số dư bình quân tài khoản thanh toán 06 tháng (10,45%) và tổng số 
thẻ sở hữu (7,00%) - bổ sung thông tin về cường độ hoạt động tài chính và độ rộng quan hệ sản phẩm.

Bảng 2. Cấu trúc mô hình cuối cùng

# Chỉ tiêu Trọng số

1 Số dư bình quân tài khoản thanh toán 06 tháng gần nhất (VND) 10,45%

2 Tổng số thẻ khách hàng sở hữu tại thời điểm quan sát 7,00%
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3 Thời gian dài nhất đến ngày hết hạn thẻ (tháng) 34,01%

4 Dư nợ sao kê bình quân 03 tháng gần nhất 13,80%

5 Thời gian từ giao dịch gần nhất đến thời điểm quan sát (tháng) 34,74%

Nguồn: Tác giả tự tổng hợp

4.3. Đánh giá hiệu năng mô hình
Hiệu năng mô hình được đánh giá theo hai phương diện: năng lực xếp hạng tổng thể (hệ số AR) và độ 

chính xác phân loại tại ngưỡng điểm cắt (cut-off score). Kết quả tại Bảng 3 cho thấy hệ số AR đạt 61,6% 
trên mẫu phát triển, 61,1% trên toàn mẫu và 59,9% trên mẫu kiểm tra - đều vượt ngưỡng 55% (ngưỡng 
tham chiếu: Rất tốt), với chênh lệch giữa mẫu phát triển và mẫu kiểm thử chỉ 1,7 điểm phần trăm, cho thấy 
mô hình ổn định và không có dấu hiệu quá khớp.

Bảng 3. Hệ số AR của mô hình

Chỉ tiêu Giá trị

AR - Mẫu phát triển 61,6%

AR - Toàn mẫu 61,1%

AR - Mẫu kiểm thử 59,9%

Ngưỡng tham chiếu: Rất tốt ≥ 55%

Ngưỡng tham chiếu: Chấp nhận được 40% - 55%

Ngưỡng tham chiếu: Không chấp nhận < 40%

Nguồn: Tác giả tự tổng hợp
Về độ chính xác phân loại, thang điểm rời bỏ (Churn Score) 0-100 được thiết lập theo nguyên tắc điểm 

càng thấp, xác suất rời bỏ càng cao. Tại ngưỡng phân loại 30 điểm (khách hàng có điểm từ 30 trở xuống 
được dự báo rời bỏ, từ 30 điểm trở lên được dự báo không rời bỏ), mô hình phân loại đúng 1.660/2.367 
quan sát của mẫu kiểm thử, tương ứng độ chính xác 70,13%, và 5.540/7.889 quan sát của toàn mẫu, tương 
ứng độ chính xác 70,22% (Bảng 4). Trên thực tế vận hành, ngân hàng có thể điều chỉnh ngưỡng điểm theo 
quy mô chiến dịch marketing và ngân sách giữ chân khách hàng.

Bảng 4. Độ chính xác của mô hình tại ngưỡng điểm 30

Mẫu Tổng số quan sát Số quan sát dự báo đúng Độ chính xác

Mẫu kiểm thử 2.367 1.660 70,13%

Toàn mẫu 7.889 5.540 70,22%

Nguồn: Tác giả tự tổng hợp

4.4. Ứng dụng phân tích đề xuất: phân khúc khách hàng theo Churn Score và B-Score
Ở cấp độ phân tích đề xuất, điểm rời bỏ được kết hợp với điểm hành vi tín dụng (Behavioral Score 

hay còn gọi là B-Score) - thước đo rủi ro tín dụng của khách hàng trên thang 0-100, điểm càng thấp rủi 
ro không trả được nợ càng cao - nhằm hình thành ma trận phân khúc bốn nhóm phục vụ phân bổ nguồn 
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lực giữ chân khách hàng (Bảng 5). Cách tiếp cận này bảo đảm chi phí giữ chân được tập trung vào nhóm 
khách hàng vừa có nguy cơ rời bỏ cao vừa có chất lượng tín dụng tốt, đồng thời kiểm soát rủi ro tín dụng 
đối với các nhóm còn lại.

Bảng 5. Ma trận phân khúc khách hàng và định hướng chiến lược

Phân khúc Đặc điểm Định hướng chiến lược

Không ưu tiên 
(No Priority)

Churn Score cao, 
B-Score thấp

Nguy cơ rời bỏ thấp nhưng rủi ro tín dụng cao: tập trung quản 
trị rủi ro tín dụng (giám sát định kỳ, điều chỉnh giảm hạn mức, 
sản phẩm có bảo đảm); duy trì tương tác ở mức cơ bản, không 
đầu tư ưu đãi chi phí cao.

Duy trì 
(Maintenance)

Churn Score cao, 
B-Score cao

Khách hàng ổn định và tín nhiệm tốt: chương trình khách hàng 
thân thiết theo bậc, bán chéo sản phẩm cao cấp, truyền thông 
cá nhân hóa nhằm tối đa hóa giá trị vòng đời.

Không giá trị  
(No Values)

Churn Score thấp, 
B-Score thấp

Nguy cơ rời bỏ và rủi ro vỡ nợ đồng thời cao: ưu tiên giảm  
thiểu rủi ro, cân nhắc chiến lược rút lui có kiểm soát; nếu giữ 
chân, tập trung tái cấu trúc nợ và chuyển đổi sang sản phẩm  
có bảo đảm.

Giữ chân 
(Retention)

Churn Score thấp, 
B-Score cao

Nguy cơ rời bỏ cao nhưng hồ sơ tín dụng tốt — phân khúc ưu 
tiên cao nhất: ưu đãi giữ chân cá nhân hóa (miễn phí thường 
niên, nâng hạng ưu đãi), chăm sóc chủ động, kênh dịch vụ ưu 
tiên và khuyến mại gia hạn thẻ.

Nguồn: Tác giả tự tổng hợp
Hiệu quả các chiến dịch theo phân khúc cần được giám sát bằng hệ thống chỉ tiêu đo lường hiệu quả 

trọng yếu (Key Performance Indicators - KPIs) như tỷ lệ giữ chân, mức độ tương tác và lợi nhuận, kết 
hợp cơ chế kiểm thử so sánh (A/B testing) và rà soát định kỳ để tối ưu hóa liên tục nội dung ưu đãi, kênh 
truyền thông và thời điểm tiếp cận, nhằm tăng hiệu quả giữ chân khách hàng.

5. Kết luận

Nghiên cứu cung cấp bằng chứng thực nghiệm về vai trò của dữ liệu hành vi trong dự báo khách hàng 
rời bỏ dịch vụ thẻ tín dụng tại thị trường Việt Nam. Trên bộ dữ liệu được thu thập, mô hình thẻ điểm hồi 
quy logistic gồm 05 chỉ tiêu đạt hệ số AR dao động từ 59,9% đến 61,6% và độ chính xác phân loại 70,13% 
trên mẫu kiểm thử tại ngưỡng điểm 30. Kết quả trả lời khẳng định cho câu hỏi nghiên cứu trung tâm: dữ 
liệu hành vi có thể được sử dụng để dự báo rời bỏ với độ chính xác cao, trong khi các biến nhân khẩu học 
tĩnh (giới tính, tình trạng hôn nhân, trình độ học vấn, tuổi) đều không đạt ngưỡng dự báo tối thiểu IV ≥ 
0,1 hoặc AR ≥ 10%.

Về hàm ý quản trị, kết quả nghiên cứu định hướng ba nhóm hành động cho các ngân hàng bán lẻ: (i) 
ưu tiên đầu tư hạ tầng thu thập và khai thác dữ liệu hành vi giao dịch thay vì chỉ dựa vào hồ sơ nhân khẩu 
học; (ii) vận hành mô hình dự báo dưới dạng thẻ điểm có tính diễn giải cao nhằm đáp ứng yêu cầu minh 
bạch trong môi trường ngân hàng chịu giám sát; (iii) kết hợp điểm rời bỏ với điểm rủi ro tín dụng để phân 
bổ ngân sách giữ chân khách hàng theo nguyên tắc tối đa hóa giá trị điều chỉnh theo rủi ro, thay vì giữ 
chân đồng loạt.
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Nghiên cứu có 3 hạn chế chính. Một là, dữ liệu được thu thập từ một tổ chức tài chính duy nhất 
tại Việt Nam, do đó kết quả có thể phản ánh đặc thù hành vi khách hàng và điều kiện thị trường trong 
nước, cần thận trọng khi khái quát hóa sang thị trường khác. Hai là, yêu cầu ẩn danh hóa dữ liệu giới 
hạn khả năng khai thác một số thông tin chi tiết về nhân khẩu học và giao dịch. Ba là, mô hình dựa trên 
giả định hành vi quá khứ phản ánh hành vi tương lai - giả định có thể suy giảm hiệu lực khi điều kiện 
thị trường hoặc chính sách sản phẩm thay đổi đáng kể. Hướng nghiên cứu tiếp theo có thể mở rộng mẫu 
sang nhiều tổ chức tín dụng, tích hợp dữ liệu tương tác đa kênh (ứng dụng di động, tổng đài chăm sóc 
khách hàng) và so sánh hiệu năng giữa mô hình thẻ điểm với các thuật toán học máy có kiểm soát tính 
diễn giải, đồng thời đo lường tác động dài hạn của các chiến dịch giữ chân được triển khai theo khung 
phân khúc đề xuất n
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