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1. đặt vấn đề
Fintech đang trở thành một động lực quan trọng

thúc đẩy đổi mới tài chính tại các nền kinh tế mới nổi.
Thông qua nền tảng số, kết nối di động, phân tích dữ
liệu và giao diện lập trình ứng dụng, fintech đang làm
thay đổi cách thức dịch vụ tài chính được thiết kế,
cung cấp và quản lý. Tại Việt Nam, sự phát triển của
fintech gắn liền với các mô hình như ví điện tử, cổng
thanh toán, cho vay ngang hàng, chấm điểm tín dụng

số, ngân hàng mở, công nghệ bảo hiểm, công nghệ
đầu tư và quản lý tài sản, và công nghệ tuân thủ. Các
mô hình này góp phần mở rộng khả năng tiếp cận
dịch vụ tài chính, hỗ trợ chuyển đổi số ngân hàng và
tạo thêm kênh phục vụ cá nhân, doanh nghiệp nhỏ và
vừa (Huang et al., 2025; UOB, 2023). Đặc biệt, việc
ban hành Nghị định số 94/2025/NĐ-CP về cơ chế thử
nghiệm có kiểm soát trong lĩnh vực ngân hàng cho
thấy fintech tại Việt Nam đang bước vào giai đoạn
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Fintech đang thúc đẩy đổi mới tài chính, mở rộng khả năng tiếp cận dịch vụ và hỗ trợ chuyển đổi số

ngân hàng tại Việt Nam. Tuy nhiên, việc đánh giá các mô hình kinh doanh fintech vẫn gặp nhiều khó
khăn. Trong bối cảnh đó, nghiên cứu đề xuất khung phương pháp luận SVNS-PT-DEA nhằm hỗ trợ
đánh giá tương đối các mô hình kinh doanh fintech dựa trên dữ liệu chuyên gia trong điều kiện thiếu dữ
liệu định lượng. Nghiên cứu minh họa khung phương pháp với 8 mô hình fintech đại diện tại Việt Nam,
3 chỉ tiêu đầu vào, 3 chỉ tiêu đầu ra và đánh giá của 15 chuyên gia. Kết quả cho thấy, chấm điểm tín dụng
số, ví điện tử/thanh toán số và API mở/ngân hàng dưới dạng dịch vụ nằm trong nhóm có quan hệ đầu
vào-đầu ra tương đối thuận lợi nhất. Các kết quả này được sử dụng để minh họa khả năng vận hành, tính
nhất quán và giá trị hỗ trợ ra quyết định của khung phương pháp trong điều kiện dữ liệu hạn chế.
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phát triển có định hướng quản lý rõ ràng hơn. Cơ chế
này tập trung vào các nhóm giải pháp như chấm điểm
tín dụng, chia sẻ dữ liệu qua API mở và cho vay
ngang hàng (Chính phủ, 2025).

Mặc dù có nhiều tiềm năng, việc đánh giá hiệu
quả các mô hình fintech tại Việt Nam vẫn gặp nhiều
khó khăn. Nhiều doanh nghiệp fintech là doanh
nghiệp tư nhân, doanh nghiệp khởi nghiệp hoặc nền
tảng số nên dữ liệu về vốn đầu tư, chi phí vận hành,
chi phí công nghệ, số lượng người dùng, khối lượng
giao dịch và doanh thu thường không được công bố
đầy đủ hoặc khó so sánh. Bên cạnh đó, fintech là lĩnh
vực có mức độ bất định cao do chịu ảnh hưởng của
thay đổi pháp lý, rủi ro an ninh mạng, yêu cầu quản trị
dữ liệu, niềm tin người dùng và cạnh tranh nền tảng
(Garad et al., 2025; Haddad & Hornuf, 2023). Vì vậy,
đánh giá hiệu quả fintech chỉ dựa trên dữ liệu định
lượng khách quan có thể chưa phản ánh đầy đủ đặc
điểm chiến lược và hành vi của các mô hình kinh
doanh trong bối cảnh Việt Nam.

Phân tích bao dữ liệu (Data Envelopment
Analysis - DEA) là phương pháp phi tham số được sử
dụng rộng rãi để đánh giá hiệu quả tương đối của các
đơn vị ra quyết định dựa trên nhiều đầu vào và đầu ra
(Banker et al., 1984; Charnes et al., 1978). Trong
nghiên cứu fintech, DEA có thể được sử dụng để
phân tích cách các mô hình kinh doanh chuyển hóa
các đầu vào như yêu cầu vốn, độ phức tạp công nghệ
và gánh nặng tuân thủ thành các đầu ra như khả năng
mở rộng thị trường, đóng góp vào bao trùm tài chính
và tiềm năng đổi mới. Tuy nhiên, DEA truyền thống
thường giả định môi trường đánh giá tương đối duy lý
và khách quan, trong khi các quyết định trong fintech
thường chịu ảnh hưởng bởi thông tin không đầy đủ,
rủi ro pháp lý, cảm nhận rủi ro và né tránh tổn thất
(Siddik et al., 2023; Wang et al., 2025).

Lý thuyết triển vọng cung cấp nền tảng phù hợp
để bổ sung khía cạnh hành vi cho DEA. Theo lý
thuyết này, nhà ra quyết định đánh giá kết quả tương
đối so với một điểm tham chiếu và phản ứng khác
nhau đối với lợi ích và tổn thất. Đặc biệt, tổn thất
thường được cảm nhận mạnh hơn lợi ích có giá trị
tương đương (Kahneman & Tversky, 1979; Tversky
& Kahneman, 1992). Điều này phù hợp với bối cảnh
fintech, nơi một mô hình có tiềm năng mở rộng cao
vẫn có thể bị đánh giá thận trọng nếu đi kèm rủi ro

pháp lý, an ninh dữ liệu hoặc tín dụng. Do đó, việc
tích hợp Lý thuyết triển vọng vào DEA giúp đánh giá
hiệu quả không chỉ theo quan hệ đầu vào-đầu ra, mà
còn theo cảm nhận về lợi ích, tổn thất và rủi ro.

Để giải quyết vấn đề thiếu dữ liệu và bất định
trong đánh giá fintech, nghiên cứu đề xuất khung
phân tích bao dữ liệu tăng cường Lý thuyết triển vọng
dựa trên tập neutrosophic đơn trị, viết tắt là SVNS-
PT-DEA. Thay vì đánh giá từng doanh nghiệp fintech
cụ thể, nghiên cứu xem xét tám mô hình kinh doanh
fintech đại diện tại Việt Nam, gồm: ví điện tử/thanh
toán số, cổng thanh toán, cho vay ngang hàng, chấm
điểm tín dụng số, API mở/ngân hàng dưới dạng dịch
vụ, bảo hiểm số, đầu tư số/quản lý tài sản số và công
nghệ tuân thủ. Dữ liệu được xây dựng từ đánh giá của
15 chuyên gia theo 3 chỉ tiêu đầu vào và 3 chỉ tiêu đầu
ra. SVNS được sử dụng để xử lý sự không chắc chắn
và do dự trong đánh giá chuyên gia; DEA được dùng
để đo lường hiệu quả tương đối; và Lý thuyết triển
vọng được tích hợp để phản ánh cảm nhận hành vi về
lợi ích, tổn thất và né tránh rủi ro (Liu et al., 2024;
Wang et al., 2024b).

Nghiên cứu này nhằm xây dựng một khung
phương pháp luận hỗ trợ đánh giá các mô hình kinh
doanh fintech trong điều kiện thiếu dữ liệu định
lượng cấp doanh nghiệp. Thay vì đánh giá hiệu quả
kinh tế thực tế của từng doanh nghiệp fintech, nghiên
cứu tập trung minh họa cách dữ liệu chuyên gia có thể
được chuyển đổi, xử lý và phân tích trong khung tích
hợp SVNS, DEA và Lý thuyết triển vọng. Trong
khung này, DEA không được sử dụng như công cụ
xác nhận hiệu quả thị trường, mà được xem là một
mô-đun phân tích tương đối, nhằm minh họa quan hệ
giữa các yêu cầu đầu vào và các kết quả đầu ra của
từng mô hình fintech theo nhận định chuyên gia.

Cụ thể, nghiên cứu hướng đến 4 mục tiêu: xác
định các mô hình fintech đại diện và bộ chỉ tiêu đánh
giá phù hợp với bối cảnh Việt Nam; xây dựng dữ liệu
đánh giá dựa trên ý kiến chuyên gia trong môi trường
thiếu dữ liệu; phát triển quy trình tích hợp SVNS,
DEA và Lý thuyết triển vọng; và minh họa khả năng
vận hành cũng như tính nhất quán của khung phương
pháp thông qua trường hợp các mô hình fintech tại
Việt Nam.

Nghiên cứu có 3 đóng góp chính. Thứ nhất,
nghiên cứu đề xuất một khung phương pháp luận để
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đánh giá mô hình kinh doanh fintech trong bối cảnh
dữ liệu định lượng cấp doanh nghiệp còn hạn chế.
Thứ hai, nghiên cứu tích hợp SVNS và Lý thuyết
triển vọng vào DEA nhằm xử lý đồng thời sự bất
định trong đánh giá chuyên gia và yếu tố hành vi
trong nhận thức về lợi ích, tổn thất và rủi ro. Thứ ba,
nghiên cứu minh họa khung phương pháp với các
mô hình fintech đại diện tại Việt Nam, qua đó cung
cấp một công cụ hỗ trợ ra quyết định sơ bộ cho nhà
quản lý, nhà đầu tư và cơ quan hoạch định chính
sách. Các kết quả minh họa không nhằm thay thế
phân tích hiệu quả dựa trên dữ liệu vận hành thực tế,
mà đóng vai trò như bằng chứng về tính khả thi và ý
nghĩa ứng dụng của khung phương pháp trong điều
kiện dữ liệu hạn chế.

2. Tổng quan nghiên cứu
Phần này trình bày nền tảng học thuật cho phương

pháp SVNS-PT-DEA trong đánh giá các mô hình
kinh doanh fintech tại Việt Nam, tập trung vào 4 nội
dung: phát triển fintech, đánh giá hiệu quả bằng DEA,
Lý thuyết triển vọng và tập neutrosophic đơn trị.

2.1. Fintech và đánh giá hiệu quả mô hình kinh
doanh fintech

Fintech là sự kết hợp giữa công nghệ và dịch vụ
tài chính nhằm tạo ra các sản phẩm, quy trình và mô
hình kinh doanh mới trong lĩnh vực tài chính. Các mô
hình phổ biến bao gồm thanh toán số, ví điện tử, cho
vay ngang hàng, chấm điểm tín dụng số, ngân hàng
mở, công nghệ bảo hiểm, công nghệ đầu tư và quản lý
tài sản, và công nghệ tuân thủ (El Khoury et al.,
2025). Trong các nền kinh tế mới nổi, fintech có vai
trò quan trọng trong thúc đẩy tài chính toàn diện,
giảm chi phí giao dịch và mở rộng khả năng tiếp cận
dịch vụ tài chính cho cá nhân cũng như doanh nghiệp
nhỏ và vừa (Creehan et al., 2019).

Tại Việt Nam, fintech phát triển cùng với chuyển
đổi số, thương mại điện tử, ngân hàng số và nhu cầu
thanh toán không dùng tiền mặt. Các mô hình như
chấm điểm tín dụng, chia sẻ dữ liệu qua API mở và
cho vay ngang hàng cũng gắn với định hướng thử
nghiệm có kiểm soát trong lĩnh vực ngân hàng (Chính
phủ, 2025; Mai et al., 2025). Tuy nhiên, đánh giá hiệu
quả fintech vẫn là thách thức vì dữ liệu cấp doanh
nghiệp thường không đầy đủ, đặc biệt với các doanh
nghiệp khởi nghiệp hoặc mô hình nền tảng (Hatami
& Johnson, 2025; Udeagha & Muchapondwa, 2023).

Trong điều kiện dữ liệu hạn chế, việc đánh giá fintech
không chỉ cần xem xét các chỉ số tài chính truyền
thống như doanh thu, lợi nhuận, vốn đầu tư hoặc chi
phí vận hành, mà còn cần xem xét các khía cạnh khó
lượng hóa như khả năng mở rộng thị trường, đóng
góp vào bao trùm tài chính, mức độ đổi mới, khả
năng tích hợp hệ sinh thái, rủi ro công nghệ, rủi ro an
ninh dữ liệu và gánh nặng tuân thủ. Các yếu tố này
thường được nhận định thông qua chuyên gia, nhà
quản lý hoặc những người có kinh nghiệm trong lĩnh
vực fintech, tài chính - ngân hàng, công nghệ và quản
trị rủi ro. Do đó, một khung đánh giá dựa trên chuyên
gia có thể đóng vai trò hữu ích trong giai đoạn nghiên
cứu khám phá hoặc khi dữ liệu vận hành thực tế chưa
đủ đầy đủ để thực hiện các phân tích định lượng quy
mô lớn.

Tuy nhiên, cần nhấn mạnh, đánh giá dựa trên
chuyên gia không thay thế cho dữ liệu thị trường thực
tế. Các kết quả dựa trên đánh giá chuyên gia nên được
diễn giải như bằng chứng sơ bộ hoặc minh họa cho
khung phương pháp, thay vì được xem là kết luận
cuối cùng về hiệu quả kinh tế của thị trường fintech.
Vì vậy, nghiên cứu định vị SVNS-PT-DEA như một
công cụ hỗ trợ đánh giá tương đối trong điều kiện
thiếu dữ liệu, thay vì một mô hình đo lường hiệu quả
thực tế của doanh nghiệp fintech.

2.2. DEA trong đánh giá hiệu quả
Phân tích bao dữ liệu là phương pháp phi tham số

được sử dụng để đánh giá hiệu quả tương đối của các
đơn vị ra quyết định dựa trên nhiều đầu vào và đầu ra.
Mô hình CCR giả định hiệu suất không đổi theo quy
mô, trong khi mô hình BCC cho phép hiệu suất thay
đổi theo quy mô (Banker et al., 1984; Charnes et al.,
1978). DEA có ưu điểm là không cần xác định trước
hàm sản xuất và phù hợp với các bài toán có nhiều
nguồn lực cũng như nhiều kết quả đầu ra.

Trong lĩnh vực tài chính, DEA đã được dùng
rộng rãi để đánh giá hiệu quả ngân hàng, bảo hiểm
và tổ chức tài chính (Novickytė & Droždz, 2018).
Với fintech, DEA có thể mô hình hóa cách các mô
hình kinh doanh chuyển hóa các đầu vào như yêu
cầu vốn, độ phức tạp công nghệ và gánh nặng tuân
thủ thành các đầu ra như khả năng mở rộng thị
trường, bao trùm tài chính và đổi mới hệ sinh thái
(Wei & Yuan, 2025). Tuy nhiên, DEA cũng có
những giới hạn quan trọng. 
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Thứ nhất, DEA nhạy cảm với số lượng đơn vị ra
quyết định. Khi số DMU nhỏ so với tổng số đầu vào
và đầu ra, mô hình có thể tạo ra nhiều đơn vị nằm trên
biên hiệu quả, làm giảm khả năng phân biệt giữa các
đơn vị.

Thứ hai, DEA truyền thống thường được thiết kế
cho dữ liệu định lượng khách quan, trong khi dữ liệu
fintech tại các thị trường mới nổi có thể không đầy
đủ, thiếu nhất quán hoặc không công khai. 

Thứ ba, nếu toàn bộ dữ liệu đầu vào và đầu ra
được xây dựng từ đánh giá chuyên gia, kết quả DEA
không nên được diễn giải như hiệu quả kinh tế thực
tế, mà nên được xem là kết quả phân tích tương đối
dựa trên bộ dữ liệu chuyên gia (Li et al., 2025). 

Do đó, trong nghiên cứu này, DEA không được sử
dụng để khẳng định mô hình fintech nào có hiệu quả
kinh tế cao nhất trên thị trường Việt Nam. DEA được
sử dụng như một mô-đun phân tích trong khung
SVNS-PT-DEA nhằm kiểm tra cách dữ liệu chuyên
gia đã được cấu trúc có thể được đánh giá theo quan
hệ đầu vào-đầu ra. Cách định vị này giúp hạn chế diễn
giải quá mức kết quả DEA, đồng thời phù hợp hơn
với mục tiêu xây dựng khung hỗ trợ ra quyết định
trong điều kiện thiếu dữ liệu.

2.3. Lý thuyết triển vọng trong đánh giá 
hiệu quả

Lý thuyết triển vọng giải thích hành vi ra quyết
định trong điều kiện rủi ro và bất định. Theo lý thuyết
này, cá nhân không đánh giá kết quả theo giá trị tuyệt
đối, mà theo sự thay đổi so với một điểm tham chiếu
(Tversky & Kahneman, 1992). Một đặc điểm quan
trọng là tổn thất thường được cảm nhận mạnh hơn lợi
ích có cùng độ lớn, phản ánh hiện tượng né tránh tổn
thất (Chai et al., 2023). Trong bối cảnh fintech, Lý
thuyết triển vọng có ý nghĩa vì các mô hình kinh
doanh fintech thường gắn với sự đánh đổi giữa tiềm
năng tăng trưởng và các dạng rủi ro khác nhau. Một
mô hình có khả năng mở rộng cao vẫn có thể bị đánh
giá thận trọng nếu đi kèm rủi ro pháp lý, rủi ro tín
dụng, rủi ro an ninh dữ liệu hoặc yêu cầu tuân thủ
phức tạp. Ngược lại, một mô hình có tốc độ tăng
trưởng thấp hơn nhưng rủi ro thấp và khả năng tích
hợp hệ sinh thái tốt có thể được đánh giá ổn định hơn
trong nhận thức của chuyên gia và nhà quản lý. 

Việc tích hợp Lý thuyết triển vọng vào DEA cho
phép các giá trị đầu vào và đầu ra được so sánh với

điểm tham chiếu, sau đó chuyển đổi theo hàm giá trị
nhằm phản ánh cảm nhận lợi ích, tổn thất và né tránh
rủi ro (Wang et al., 2024a). Trong khung SVNS-PT-
DEA, Lý thuyết triển vọng không nhằm thay thế
DEA, mà đóng vai trò điều chỉnh dữ liệu đầu vào-
đầu ra theo góc nhìn hành vi. Nhờ đó, khung
phương pháp có thể phản ánh tốt hơn bối cảnh
fintech, nơi các quyết định thường không chỉ dựa
trên hiệu quả kỹ thuật, mà còn chịu ảnh hưởng bởi
cảm nhận rủi ro, mức độ bất định và sự thận trọng
của các bên liên quan.

2.4. Tập neutrosophic đơn trị và khoảng trống
nghiên cứu

Trong các bối cảnh thiếu dữ liệu, đánh giá chuyên
gia thường được sử dụng để xây dựng dữ liệu đầu vào
cho mô hình phân tích. Tuy nhiên, đánh giá chuyên
gia có thể chứa sự mơ hồ, do dự và không chắc chắn.
Tập neutrosophic đơn trị (SVNS) cho phép biểu diễn
mỗi đánh giá bằng ba thành phần: mức độ đúng, mức
độ bất định và mức độ không đúng (Smarandache,
2010; Y. Wang & Zhao, 2024). So với tập mờ truyền
thống, SVNS phù hợp hơn khi cần phản ánh mức độ
bất định độc lập trong nhận định của chuyên gia
(Kaspar & Kaliyaperumal, 2025).

Trong nghiên cứu này, SVNS được sử dụng để
chuyển đổi đánh giá ngôn ngữ của 15 chuyên gia đối
với 8 mô hình fintech và 6 chỉ tiêu thành dữ liệu có
cấu trúc cho DEA. Từ lược khảo tài liệu, có thể thấy
bốn khoảng trống chính: các nghiên cứu về fintech
còn ít tập trung vào so sánh hiệu quả mô hình kinh
doanh; DEA trong tài chính chủ yếu được áp dụng
cho ngân hàng và tổ chức tài chính truyền thống;
DEA truyền thống chưa phản ánh đầy đủ yếu tố hành
vi; và các đánh giá chuyên gia trong điều kiện thiếu
dữ liệu cần công cụ xử lý bất định phù hợp (Chen et
al., 2024; Nuhic-Meskovic et al., 2026). 

Do đó, nghiên cứu đề xuất khung SVNS-PT-
DEA, kết hợp SVNS, DEA và Lý thuyết triển vọng
để hỗ trợ đánh giá tương đối các mô hình fintech tại
Việt Nam. Tuy nhiên, SVNS chỉ xử lý tính bất định
trong biểu diễn đánh giá, chứ không tự động bảo đảm
rằng các chuyên gia có mức độ đồng thuận cao. Vì
vậy, nghiên cứu sử dụng Kendall’s W và ICC để
kiểm định mức độ đồng thuận và độ tin cậy trước khi
dữ liệu chuyên gia được sử dụng cho các bước phân
tích tiếp theo.
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3. phương pháp nghiên cứu
Nghiên cứu đề xuất khung phương pháp luận

SVNS-PT-DEA nhằm hỗ trợ đánh giá tương đối các
mô hình kinh doanh fintech trong điều kiện thiếu dữ
liệu định lượng cấp doanh nghiệp. Khung phương
pháp được xây dựng trên bốn thành phần chính: thu
thập đánh giá chuyên gia, xử lý đánh giá ngôn ngữ
bằng tập neutrosophic đơn trị, phân tích quan hệ đầu
vào-đầu ra bằng DEA, và điều chỉnh dữ liệu theo Lý
thuyết triển vọng nhằm phản ánh cảm nhận về lợi ích,
tổn thất và né tránh rủi ro.

Trong nghiên cứu này, DEA được sử dụng như
một mô-đun phân tích tương đối trong khung đề xuất.
Do đơn vị phân tích là các mô hình kinh doanh
fintech đại diện, không phải từng doanh nghiệp
fintech cụ thể, kết quả DEA không được diễn giải như
bằng chứng về hiệu quả kinh tế thực tế của thị trường
fintech Việt Nam. Thay vào đó, kết quả được sử dụng
để minh họa cách dữ liệu chuyên gia có thể được cấu
trúc và phân tích trong điều kiện thiếu dữ liệu vận
hành cấp doanh nghiệp.

3.1. Thiết kế nghiên cứu
Quy trình nghiên cứu được thiết kế theo hướng

đánh giá dựa trên chuyên gia trong điều kiện thiếu
dữ liệu. Các mô hình fintech đại diện được xem là
các đơn vị phân tích trong khung phương pháp. Mỗi
mô hình được đánh giá theo một tập chỉ tiêu đầu vào
và đầu ra, trong đó đầu vào phản ánh các yêu cầu
hoặc gánh nặng cần được kiểm soát, còn đầu ra phản
ánh các giá trị kỳ vọng mà mô hình fintech có thể
tạo ra. 

Nghiên cứu sử dụng 8 mô hình fintech đại diện,
được ký hiệu từ F1 đến F8 như trong Bảng 1. Các mô
hình này được đánh giá theo 6 chỉ tiêu, gồm 3 chỉ tiêu
đầu vào và 3 chỉ tiêu đầu ra như mô tả ở Bảng 2. Các

chỉ tiêu được lựa chọn nhằm phản ánh đồng thời yêu
cầu nguồn lực, mức độ phức tạp, gánh nặng tuân thủ,
khả năng mở rộng, đóng góp xã hội và tiềm năng đổi
mới của từng mô hình fintech.

Quy trình nghiên cứu gồm 8 bước chính:
1. Xác định các mô hình fintech đại diện và bộ chỉ

tiêu đánh giá. 
2. Thu thập đánh giá của chuyên gia bằng thang

đo ngôn ngữ. 
3. Chuyển đổi đánh giá ngôn ngữ sang số

neutrosophic đơn trị. 
4. Kiểm định độ tin cậy và mức độ đồng thuận của

chuyên gia. 
5. Tổng hợp đánh giá chuyên gia và xây dựng ma

trận đầu vào–đầu ra. 
6. Áp dụng DEA định hướng đầu ra để phân tích

quan hệ đầu vào–đầu ra tương đối. 
7. Tích hợp Lý thuyết triển vọng để điều chỉnh dữ

liệu theo cảm nhận lợi ích, tổn thất và né tránh rủi ro. 
8. Phân tích độ nhạy để kiểm tra tính ổn định của

điểm hiệu quả và thứ hạng.

Bảng 1. Các mô hình fintech đại diện

Mã Mô hình fintech

F1 Ví điện tử / Thanh toán số

F2 Cổng thanh toán

F3 Cho vay ngang hàng

F4 Chấm điểm tín dụng số

F5 API mở / Ngân hàng dưới dạng dịch vụ

F6 Bảo hiểm số

F7 Đầu tư số / Quản lý tài sản số

F8 Công nghệ tuân thủ

Nhóm Mã Chỉ tiêu Loại

Đầu vào I1 Yêu cầu về vốn và hạ tầng Giá trị càng nhỏ càng tốt

Đầu vào I2 Độ phức tạp công nghệ và an ninh mạng Giá trị càng nhỏ càng tốt

Đầu vào I3 Gánh nặng pháp lý và tuân thủ Giá trị càng nhỏ càng tốt

Đầu ra O1 Khả năng mở rộng thị trường Giá trị càng lớn càng tốt

Đầu ra O2 Đóng góp vào bao trùm tài chính Giá trị càng lớn càng tốt

Đầu ra O3 Tiềm năng đổi mới và tích hợp hệ sinh thái Giá trị càng lớn càng tốt

Bảng 2. Các chỉ tiêu đánh giá trong mô hình Dea
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3.2. Thu thập dữ liệu chuyên gia
Dữ liệu nghiên cứu được thu thập từ 15 chuyên

gia trong các lĩnh vực fintech, tài chính – ngân hàng,
công nghệ, dữ liệu, an ninh mạng, quản trị công nghệ
và nghiên cứu học thuật. Việc sử dụng đánh giá
chuyên gia được xem là phù hợp trong bối cảnh dữ
liệu vận hành cấp doanh nghiệp của các mô hình
fintech chưa được công bố đầy đủ hoặc chưa có khả
năng so sánh thống nhất. Cơ cấu chuyên gia tham gia
nghiên cứu như Bảng 3. Mỗi chuyên gia đánh giá 8
mô hình fintech theo 6 chỉ tiêu bằng thang đo ngôn
ngữ 7 mức. Thang đo được trình bày như Bảng 4.

Trong đó, mỗi đánh giá neutrosophic đơn trị được
biểu diễn bởi:

ã = (T,I,F) (1)
với T là mức độ đúng, I là mức độ bất định và F là

mức độ không đúng. Ba thành phần này thỏa mãn
điều kiện:

0 ≤ T,I,F ≤ 1 (2)
Để bảo đảm tính đơn giản và tránh đưa thêm giả

định chủ quan về mức độ quan trọng của từng chuyên

gia, nghiên cứu giả định các chuyên gia có trọng số
bằng nhau. Trọng số của chuyên gia thứ k được xác
định như sau:

wk = 
1     

, k = 1,2,…, K (3)
K

Trong đó, K =15 là tổng số chuyên gia tham gia
đánh giá.

3.3. Kiểm định độ tin cậy và mức độ đồng thuận
của chuyên gia

Trước khi tổng hợp dữ liệu, nghiên cứu sử dụng
Kendall’s W và hệ số tương quan nội lớp để kiểm tra
mức độ đồng thuận và độ tin cậy giữa các chuyên gia.
Hai kiểm định được thực hiện trên các mức đánh giá
ngôn ngữ sau khi được mã hóa từ 1 đến 7.

Kendall’s W được sử dụng để đánh giá mức độ
đồng thuận về thứ hạng giữa 15 chuyên gia đối với 8
mô hình fintech theo từng chỉ tiêu. Gọi Ri là tổng thứ
hạng của mô hình fintech thứ i, mức phân tán của
tổng thứ hạng được xác định như sau:

Q = ∑(Ri - R̄ )2 (4)
Trong đó, giá trị trung bình của tổng thứ hạng là:

R̄ =   
K (N + 1) (5)

2
Vì thang đo ngôn ngữ có thể tạo ra các mức đánh

giá bằng nhau, Kendall’s W được hiệu chỉnh đối với
các trường hợp đồng hạng. Hệ số hiệu chỉnh đồng
hạng của chuyên gia thứ k được xác định như sau:

Ck = ∑ ( t3
kg - tkg ) (6)

Trong đó, tkg là số đối tượng thuộc nhóm đồng
hạng thứ g của chuyên gia k. Kendall’s W được xác
định bằng:

W =
12Q (7)

K2 (N3 - N) - K ∑K
k=1 Ck

Trong đó, K  là số chuyên gia và N là số mô hình
fintech được đánh giá. Giá trị W nằm trong khoảng từ
0 đến 1; giá trị càng cao thể hiện mức độ đồng thuận
càng lớn.

Ý nghĩa thống kê của Kendall’s W được kiểm
định bằng thống kê Chi-square:

χ2  = K(N - 1)W (8)
với bậc tự do:
df = N - 1 (9)
Bên cạnh Kendall’s W, nghiên cứu sử dụng mô

hình ICC hai chiều với hiệu ứng ngẫu nhiên và tiêu
chí đồng thuận tuyệt đối. Mô hình này phù hợp khi
toàn bộ chuyên gia cùng đánh giá một tập mô hình

Bảng 3. Cơ cấu chuyên gia
Nhóm chuyên gia Số lượng

Chuyên gia fintech / ngân hàng số 4

Chuyên gia tài chính – ngân hàng 4

Chuyên gia công nghệ, dữ liệu, an

ninh mạng
3

Giảng viên / nhà nghiên cứu về 

fintech và quản trị công nghệ
4

Ký hiệu Mức đánh giá SVNS (Tⓜ,Iⓜ,F)

VL Rất thấp (0,10; 0,80; 0,90)

L Thấp (0,25; 0,65; 0,75)

ML Tương đối thấp (0,40; 0,50; 0,60)

M Trung bình (0,50; 0,40; 0,50)

MH Tương đối cao (0,65; 0,30; 0,35)

H Cao (0,80; 0,20; 0,20)

VH Rất cao (0,90; 0,10; 0,10)

Bảng 4. thang đo ngôn ngữ neutrosophic
đơn trị gồm 7 mức

N

i=1

g
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fintech và nhóm chuyên gia được xem là đại diện cho
một nhóm chuyên gia rộng hơn.

Do dữ liệu đưa vào khung SVNS-PT-DEA là
điểm trung bình của 15 chuyên gia, hệ số ICC của
điểm trung bình, ký hiệu ICC(2,K), được sử dụng làm
chỉ số chính:

ICC(2,K) =
MSR - MSE

MSR +
MSC - MSE (10)

N
Trong đó, MSR là trung bình bình phương giữa

các mô hình fintech, MSC là trung bình bình phương
giữa các chuyên gia, MSE là trung bình bình phương
sai số, N là số mô hình được đánh giá và K là số
chuyên gia. Giá trị ICC càng cao thể hiện độ tin cậy
giữa các chuyên gia càng lớn.

Kendall’s W và ICC được tính riêng cho từng chỉ
tiêu. Kết quả kiểm định được sử dụng để xác nhận
rằng dữ liệu chuyên gia có mức độ đồng thuận và độ
tin cậy phù hợp trước khi thực hiện bước tổng hợp
neutrosophic.

3.4. Tổng hợp đánh giá neutrosophic và xây
dựng ma trận đầu vào–đầu ra

Với mô hình fintech i, chỉ tiêu j và chuyên gia k,
đánh giá neutrosophic được ký hiệu như sau:

Ãijk = (Tijk, Iijk, Fijk ) (11)
Trong đó, Tijk, Iijk và Fijk lần lượt là mức độ đúng,

mức độ bất định và mức độ không đúng trong đánh
giá của chuyên gia thứ k. Gọi wk là trọng số của
chuyên gia thứ k, với wk ≥ 0 và tổng trọng số bằng 1.
Trong nghiên cứu này, các chuyên gia có trọng số
bằng nhau, do đó wk = 1/K, trong đó K là tổng số
chuyên gia.

Số neutrosophic tổng hợp của mô hình fintech thứ
i theo chỉ tiêu thứ j được xác định bằng toán tử
Single-Valued Neutrosophic Weighted Averaging
(SVNSWA):

Āij = (1- ∏ (1 - Tijk )w
k , ∏Iwk

ijk , ∏ Fwk

ijk )

= ( T̄ij - Īij - F̄ij) (12)
Số neutrosophic tổng hợp được chuyển thành giá

trị rõ bằng hàm điểm:

dij = S(Āij ) =  
(2 + T̄ij - Īij - F̄ij) (13)

3
Giá trị dij nằm trong khoảng từ 0 đến 1. Đối với

chỉ tiêu đầu vào, giá trị cao thể hiện yêu cầu nguồn
lực, mức độ phức tạp hoặc gánh nặng lớn hơn. Đối

với chỉ tiêu đầu ra, giá trị cao thể hiện kết quả hoặc lợi
ích được đánh giá cao hơn.

Các điểm rõ được sắp xếp thành ma trận đánh giá:
D = [dij ]N×(M+S) (14)
Trong đó, N là số mô hình fintech, M là số chỉ tiêu

đầu vào và S là số chỉ tiêu đầu ra.
Các cột tương ứng với ba chỉ tiêu I1, I2 và I3 được

sử dụng để xây dựng ma trận đầu vào:
X = [xij ]N×M (15)
Các cột tương ứng với ba chỉ tiêu O1, O2 và O3

được sử dụng để xây dựng ma trận đầu ra:
Y = [yir ]N×S (16)
Trong nghiên cứu này, N = 8, M = 3 và S = 3. Hai

ma trận X và Y được sử dụng cho mô hình DEA cơ sở
và quá trình chuyển đổi theo Lý thuyết triển vọng.

3.5. Mô hình DEA định hướng đầu ra
Nghiên cứu sử dụng mô hình BCC định hướng

đầu ra để phân tích quan hệ tương đối giữa các đầu
vào và đầu ra của các mô hình fintech. Mô hình BCC
cho phép hiệu suất thay đổi theo quy mô, phù hợp với
sự khác biệt về mức độ trưởng thành, điều kiện phát
triển và phạm vi hoạt động giữa các mô hình fintech.
Định hướng đầu ra được lựa chọn nhằm đánh giá khả
năng gia tăng các kết quả kỳ vọng như khả năng mở
rộng thị trường, đóng góp vào bao trùm tài chính và
tiềm năng đổi mới trong điều kiện các yêu cầu đầu
vào hiện có.

Với mô hình fintech đang được đánh giá là o, mô
hình BCC định hướng đầu ra được xác định như sau:

max ϕo (17)
với các ràng buộc:

∑ λi xij ≤  xoj, j=1,2,…,M (18)

∑ λi yir ≥ ϕo yor,r=1,2,…,S (19)

∑ λi =1 (20)

λi ≥ 0,i = 1,2,…,N (21)
Trong đó, xij là giá trị đầu vào thứ j của mô hình

fintech thứ i; yir là giá trị đầu ra thứ r của mô hình
fintech thứ i; λi là biến cường độ; và ϕo là hệ số mở
rộng đầu ra của mô hình fintech đang được đánh giá.

Điểm hiệu quả DEA được xác định bằng nghịch
đảo của hệ số mở rộng đầu ra:

Eo
DEA = 

1 
(22)

ϕo

K

k=1

K

k=1

K

k=1

N

i=1

N

i=1

N

i=1
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Nếu Eo
DEA =1, mô hình fintech thứ o nằm trên biên

hiệu quả của bộ dữ liệu đang xét. Nếu Eo
DEA <1, mô

hình chưa nằm trên biên hiệu quả tương đối và có khả
năng gia tăng đầu ra trong điều kiện đầu vào hiện có.

3.6. Chuyển đổi dữ liệu theo Lý thuyết triển
vọng

Lý thuyết triển vọng được tích hợp nhằm phản
ánh sự khác biệt trong cách nhà ra quyết định cảm
nhận lợi ích và tổn thất so với một điểm tham chiếu.
Điểm tham chiếu được xác định riêng cho từng chỉ
tiêu bằng giá trị trung bình của toàn bộ mô hình
fintech.

Đối với chỉ tiêu đầu vào, điểm tham chiếu được
xác định như sau:

x̄j = 
1   ∑ xij (23)
N

Đối với chỉ tiêu đầu ra, điểm tham chiếu được xác
định như sau:

ȳr = 
1   ∑ yij (24)
N

Do giá trị đầu vào thấp hơn được xem là thuận lợi
hơn, mức chênh lệch của đầu vào so với điểm tham
chiếu được xác định bằng:

ΔI
ij = x̄j - xij (25)

Giá trị ΔI
ij ≥ 0 cho thấy mô hình có đầu vào thấp

hơn hoặc bằng điểm tham chiếu và được xem là một
lợi ích. Ngược lại, ΔI

ij < 0 thể hiện đầu vào lớn hơn
điểm tham chiếu và được xem là một tổn thất. Do giá
trị đầu ra cao hơn được xem là thuận lợi hơn, mức
chênh lệch của đầu ra được xác định bằng:

ΔO
ij = yir - ȳr (26)

Giá trị ΔO
ij ≥ 0 thể hiện đầu ra bằng hoặc cao hơn

điểm tham chiếu, trong khi ΔO
ij < 0 thể hiện đầu ra

thấp hơn điểm tham chiếu.
Hàm giá trị của Lý thuyết triển vọng được xác

định như sau:

v(Δ) = { Δα,             Δ≥0
(27)

-λ(-Δ)β,      Δ<0.
Trong đó, α là tham số cảm nhận lợi ích, β là tham

số cảm nhận tổn thất và λ là hệ số né tránh tổn thất.
Khi λ > 1, tổn thất được cảm nhận mạnh hơn lợi ích
có cùng độ lớn. Trong kịch bản cơ sở, các tham số α =
0,85, β = 0,92 và λ = 2,25 được lựa chọn theo các
nghiên cứu ứng dụng PT-DEA gần đây (Wang et al.,
2024a, 2024b, 2025). Các giá trị này không được xem
là bộ tham số duy nhất; vì vậy, phân tích độ nhạy

được thực hiện để kiểm tra mức độ ổn định của kết
quả khi các tham số thay đổi.

α = 0,85, β = 0,92, λ= 2,25 (28)
Đối với đầu vào, giá trị hành vi được chuyển đổi

sao cho mô hình có lợi thế về đầu vào tiếp tục nhận
giá trị đầu vào thấp hơn:

xPT
ij =  max {v(ΔI

hj )}- v(ΔI
ij) + ε (29)

Đối với đầu ra, giá trị hành vi được chuyển đổi sao
cho mô hình có lợi thế về đầu ra nhận giá trị đầu ra
cao hơn:

yPT
ij = v(ΔO

ir) - min {v(ΔO
hr)} + ε (30)

Trong đó, ε = 0,001 là một hằng số dương nhỏ
nhằm bảo đảm toàn bộ giá trị đầu vào và đầu ra sau
chuyển đổi lớn hơn 0.

Các giá trị chuyển đổi tạo thành ma trận đầu 
vào XPT và ma trận đầu ra YPT. Mô hình BCC 
định hướng đầu ra được áp dụng lại trên hai ma trận
này. Điểm hiệu quả thu được được gọi là điểm
SVNS-PT-DEA:

Eo
SVNS- PT- DEA = 

1 
(31)

ϕPT
o

Trong đó, ϕPT
o là hệ số mở rộng đầu ra của mô hình

fintech thứ o sau khi dữ liệu được chuyển đổi theo Lý
thuyết triển vọng.

3.7. Xác định thứ hạng và so sánh kết quả
Điểm DEA cơ sở và điểm SVNS-PT-DEA 

được so sánh nhằm xác định mức độ thay đổi của
từng mô hình fintech sau khi yếu tố hành vi được đưa
vào phân tích.

Mức thay đổi điểm hiệu quả được xác định 
như sau:

ΔEo = Eo
SVNS-PT- DEA - Eo

DEA (32)
Nếu ΔEo > 0, điểm hiệu quả của mô hình tăng 

sau khi yếu tố hành vi được đưa vào phân tích. Nếu
ΔEo< 0, điểm hiệu quả giảm. Nếu ΔEo = 0, điểm hiệu
quả không thay đổi.

Do mô hình DEA có thể tạo ra nhiều đơn vị cùng
đạt điểm hiệu quả bằng 1, chỉ số chênh lệch thuần
được sử dụng như tiêu chí phụ để phân biệt các
trường hợp đồng điểm. Đối với DEA cơ sở, chỉ số
này được xác định như sau:

NIi =
1   

∑  yir -
1     

∑xij (33)
S                      M

Chỉ số này phản ánh chênh lệch giữa giá trị đầu ra

N

i=1

N

i=1

1≤h≤N

1≤h≤N

S

r=1

M

r=1
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trung bình và giá trị đầu vào trung bình của từng mô
hình. Giá trị NI_i cao hơn thể hiện quan hệ đầu ra–
đầu vào thuận lợi hơn trong phạm vi bộ dữ liệu. Đối
với dữ liệu đã được chuyển đổi theo Lý thuyết triển
vọng, chỉ số chênh lệch thuần được xác định như sau:

NIi
PT =

1   
∑  yir

PT -
1     

∑xij
PT (33)

S                           M
Thứ hạng được xác định theo ba cấp độ. Trước

hết, các mô hình được sắp xếp theo điểm hiệu quả từ
cao xuống thấp. Nếu hai hoặc nhiều mô hình có
cùng điểm hiệu quả, mô hình có chỉ số chênh lệch
thuần cao hơn được xếp trước. Nếu cả điểm hiệu
quả và chỉ số chênh lệch thuần vẫn bằng nhau, thứ
tự xuất hiện ban đầu của mô hình trong dữ liệu được
sử dụng để phân biệt. Mức thay đổi thứ hạng được
xác định bằng:

ΔRo = Ro
PT - Ro

DEA (35)
Trong đó, Ro

DEA là thứ hạng theo DEA cơ sở 
và Ro

PT là thứ hạng theo SVNS-PT-DEA. Giá trị 
ΔRo < 0 cho thấy thứ hạng của mô hình được cải
thiện, trong khi ΔRo > 0 cho thấy thứ hạng giảm. Chỉ
số chênh lệch thuần chỉ được sử dụng để xử lý các
trường hợp đồng điểm và không thay thế điểm hiệu
quả DEA.

3.8. Phân tích độ nhạy
Phân tích độ nhạy được thực hiện nhằm kiểm tra

mức độ ổn định của điểm hiệu quả và thứ hạng trước
những thay đổi trong các tham số của Lý thuyết triển
vọng. Ba tham số được xem xét gồm α, β và λ. Trong
đó, α phản ánh độ nhạy đối với lợi ích, β phản ánh độ
nhạy đối với tổn thất và λ phản ánh mức độ né tránh
tổn thất. Các kịch bản phân tích độ nhạy được đề xuất
như mô tả ở Bảng 5:

Trong từng kịch bản, mức chênh lệch của đầu vào
và đầu ra được chuyển đổi lại theo hàm giá trị của Lý
thuyết triển vọng. Hai ma trận X^PT và Y^PT sau đó
được xây dựng lại và đưa vào mô hình BCC định
hướng đầu ra.

Điểm hiệu quả, chỉ số chênh lệch thuần và thứ
hạng của các mô hình fintech được xác định lại trong
từng kịch bản. Một mô hình được xem là ổn định khi
điểm hiệu quả và thứ hạng không thay đổi đáng kể
giữa các kịch bản. Ngược lại, mô hình được xem là
nhạy cảm khi vị trí tương đối thay đổi rõ rệt trước sự
điều chỉnh của các tham số hành vi.

3.9. Phạm vi diễn giải của phương pháp
Khung SVNS-PT-DEA được sử dụng để phân

tích tương đối các mô hình kinh doanh fintech trong
điều kiện thiếu dữ liệu định lượng cấp doanh nghiệp.
Các giá trị đầu vào và đầu ra phản ánh đánh giá tổng
hợp của chuyên gia thông qua thang đo ngôn ngữ,
toán tử SVNSWA và hàm điểm neutrosophic. Các
giá trị này không phải là số liệu vận hành trực tiếp
như vốn đầu tư, doanh thu, chi phí, số lượng người
dùng hoặc khối lượng giao dịch.

Số lượng đơn vị phân tích gồm 8 mô hình fintech,
trong khi mô hình sử dụng 3 đầu vào và 3 đầu ra. Với
số lượng đơn vị phân tích hạn chế, DEA có thể tạo ra
nhiều mô hình nằm trên biên hiệu quả và làm giảm
khả năng phân biệt. Vì vậy, kết quả DEA được sử
dụng để phân tích quan hệ đầu vào–đầu ra tương đối
trong bộ dữ liệu chuyên gia. Chỉ số chênh lệch thuần
được sử dụng như tiêu chí phụ để xử lý đồng điểm,
không thay thế điểm hiệu quả DEA.

Kết quả phụ thuộc vào bộ chỉ tiêu, thành phần
chuyên gia, trọng số chuyên gia, thang đo ngôn ngữ,

S

r=1

M

r=1

Kịch bản α β λ Ý nghĩa

S0 0,85 0,92 2,25 Kịch bản cơ sở

S1 0,75 0,92 2,25 Giảm độ nhạy đối với lợi ích

S2 0,95 0,92 2,25 Tăng độ nhạy đối với lợi ích

S3 0,85 0,80 2,25 Giảm độ nhạy đối với tổn thất

S4 0,85 1,00 2,25 Tăng độ nhạy đối với tổn thất

S5 0,85 0,92 1,50 Né tránh tổn thất thấp

S6 0,85 0,92 3,00 Né tránh tổn thất cao

Bảng 5. Các kịch bản phân tích độ nhạy của mô hình đề xuất
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toán tử tổng hợp SVNSWA, hàm điểm neutrosophic,
điểm tham chiếu và các tham số của Lý thuyết triển
vọng. Phân tích độ nhạy được sử dụng để kiểm tra
mức độ ổn định của kết quả khi các giả định hành vi
thay đổi.

Các kết quả thu được phản ánh đánh giá tương đối
của các mô hình fintech trong phạm vi dữ liệu và giả
định nghiên cứu. Việc kết hợp dữ liệu chuyên gia với
dữ liệu vận hành thực tế hoặc dữ liệu theo thời gian
trong các nghiên cứu tiếp theo có thể nâng cao khả
năng kiểm chứng và mở rộng phạm vi ứng dụng của
phương pháp.

4. Kết quả và thảo luận
Phần này trình bày kết quả áp dụng

khung SVNS-PT-DEA đối với 8 mô
hình kinh doanh fintech. Đánh giá ngôn
ngữ của 15 chuyên gia được tổng hợp
bằng toán tử SVNSWA dạng tích, sau
đó chuyển thành điểm rõ để xây dựng
ma trận gồm 3 đầu vào và 3 đầu ra. Mô
hình BCC định hướng đầu ra được sử
dụng để xác định điểm hiệu quả cơ sở.
Tiếp theo, dữ liệu được điều chỉnh theo
Lý thuyết triển vọng với các tham số cơ
sở α=0.85, β=0.92 và λ=2.25, trước khi
DEA được thực hiện lại. Do dữ liệu
được hình thành từ đánh giá chuyên gia
và số lượng đơn vị phân tích còn hạn
chế, kết quả được diễn giải như mức
hiệu quả tương đối trong phạm vi bộ dữ
liệu nghiên cứu, không phải là thước đo
trực tiếp về hiệu quả kinh tế thực tế của
toàn bộ thị trường fintech Việt Nam.

4.1. Mức độ đồng thuận và độ tin
cậy giữa các chuyên gia

Kết quả kiểm định cho thấy dữ liệu
chuyên gia có mức độ đồng thuận và độ
tin cậy cao. Hình 1 minh họa đồng thời
hệ số Kendall’s W và hệ số ICC(2,K)
cho từng chỉ tiêu.

Giá trị Kendall’s W dao động từ
0,505 đến 0,886, trong khi ICC(2,K)
dao động từ 0,930 đến 0,990. Điều này
cho thấy đánh giá của chuyên gia có
mức nhất quán đủ tốt để tiếp tục sử
dụng cho bước tổng hợp SVNSWA và

phân tích DEA. Trong số các chỉ tiêu, O2 - đóng góp
vào bao trùm tài chính -  có mức đồng thuận cao nhất,
thể hiện qua Kendall’s W xấp xỉ 0,886 và ICC(2,K)
xấp xỉ 0,990. Điều này cho thấy các chuyên gia có
nhận định khá thống nhất về vai trò của các mô hình
fintech đối với mở rộng tiếp cận tài chính. Ngược lại,
I2 - độ phức tạp công nghệ và an ninh mạng - có
Kendall’s W thấp nhất, khoảng 0,505, phản ánh sự
khác biệt lớn hơn trong nhận định của các nhóm
chuyên gia về yêu cầu công nghệ, bảo mật và hạ tầng
kỹ thuật.

4.2. Cấu trúc đầu vào - đầu ra của các mô hình
fintech

Hình 1: Mức độ đồng thuận và độ tin cậy của dữ liệu
chuyên gia theo từng chỉ tiêu

Hình 2: Bản đồ nhiệt ma trận đầu vào - đầu ra sau
tổng hợp SVNSWA
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Hình 2 trình bày bản đồ nhiệt của ma trận đầu vào -
đầu ra sau khi tổng hợp bằng toán tử SVNSWA dạng
tích. Kết quả cho thấy các mô hình fintech có cấu trúc
tương đối khác biệt về cả yêu cầu đầu vào lẫn kết quả
đầu ra. Chấm điểm tín dụng số (F4) nổi bật với mức
đầu vào tương đối thấp ở cả ba chỉ tiêu I1, I2 và I3,
trong khi đạt mức đầu ra cao ở cả O1, O2 và O3. Mô
hình này đặc biệt nổi trội về đóng góp vào bao trùm tài
chính và tiềm năng đổi mới, đồng thời không chịu áp
lực quá lớn về vốn, hạ tầng và gánh nặng tuân thủ so
với các mô hình khác. Ví điện tử/thanh toán số (F1)
thể hiện lợi thế mạnh ở khả năng mở rộng thị trường,
đóng góp vào bao trùm tài chính và tiềm năng tích hợp
hệ sinh thái. Tuy nhiên, mô hình này cũng có yêu cầu
đầu vào khá cao, đặc biệt ở chỉ tiêu vốn và hạ tầng.
Điều này phản ánh đúng đặc điểm thực tiễn của mô
hình thanh toán số: muốn mở rộng nhanh cần nền tảng
công nghệ mạnh, mạng lưới chấp nhận rộng và chi phí
vận hành đáng kể. 

API mở/ngân hàng dưới dạng dịch vụ (F5) đạt giá
trị rất cao ở tiềm năng đổi mới và tích hợp hệ sinh
thái. Tuy nhiên, chỉ tiêu I2 của mô hình này cũng ở
mức cao nhất hoặc gần cao nhất, cho thấy yêu cầu lớn
về kiến trúc công nghệ, bảo mật, kết nối hệ thống và
quản trị API. Cho vay ngang hàng (F3) có mức đầu ra

khá tốt, nhất là ở khả năng mở rộng thị trường và
đóng góp vào bao trùm tài chính, nhưng bị bất lợi rõ
rệt ở gánh nặng pháp lý và tuân thủ. Trong khi đó,
công nghệ tuân thủ (F8) có mức O3 tương đối cao,
cho thấy lợi thế về hỗ trợ đổi mới hệ sinh thái, nhưng
các giá trị O1 và O2 còn thấp hơn so với các mô hình
dẫn đầu. Đầu tư số/quản lý tài sản số (F7) có mức đầu
ra thấp nhất trên phần lớn chỉ tiêu đầu ra, cho thấy vị
thế tương đối kém thuận lợi trong bộ dữ liệu đánh giá
hiện tại.

4.3. Kết quả DEA cơ sở
Điểm hiệu quả giữa DEA cơ sở và SVNS-PT-

DEA được so sánh như Hình 3. Xét riêng DEA cơ sở,
3 mô hình nằm trên biên hiệu quả là F4, F1 và F5, đều
đạt điểm hiệu quả bằng 1. Trong đó, F4 được xem là
mô hình nổi trội nhất về cấu trúc đầu vào – đầu ra, vì
mô hình này vừa có đầu vào thấp vừa đạt đầu ra cao
tương đối đồng đều. F1 cũng nằm trên biên hiệu quả
nhờ lợi thế rõ rệt về quy mô thị trường và bao trùm tài
chính, dù phải chấp nhận yêu cầu đầu vào cao hơn. F5
đạt điểm DEA bằng 1 chủ yếu nhờ thế mạnh về đổi
mới và tích hợp hệ sinh thái, cho thấy đây là mô hình
có vai trò quan trọng trong việc kết nối các thành
phần của hệ sinh thái tài chính số. 

Ngoài 3 mô hình trên, F8 và F3 là 2 mô hình cận

Hình 3: So sánh điểm hiệu quả giữa DEA cơ sở và SVNS-PT-DEA
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biên hiệu quả, với điểm DEA lần lượt khoảng 0,937
và 0,935. Khoảng cách rất nhỏ này cho thấy cả 2 mô
hình đều có tiềm năng tương đối tốt nhưng vẫn còn
một số bất lợi về cấu trúc đầu vào - đầu ra khiến
chúng chưa đạt trạng thái hiệu quả đầy đủ. F2 có điểm
DEA ở mức trung bình, khoảng 0,817, phản ánh vị
thế tương đối ổn định nhưng chưa nổi bật. F6 và F7
có điểm hiệu quả thấp hơn đáng kể, cho thấy các mô
hình này chưa hình thành được lợi thế đầu ra đủ mạnh
so với yêu cầu đầu vào hiện có.

4.4. Tác động của Lý thuyết triển vọng đến kết
quả đánh giá

Khi tích hợp yếu tố hành vi thông qua Lý thuyết
triển vọng, kết quả tổng thể không thay
đổi mạnh ở nhóm dẫn đầu nhưng có sự
điều chỉnh rõ hơn ở nhóm chưa hiệu
quả. Hình 3 cho thấy, F4, F1 và F5 vẫn
giữ nguyên điểm hiệu quả bằng 1 trong
SVNS-PT-DEA. Điều này cho thấy vị
trí của ba mô hình này khá ổn định,
ngay cả khi cách cảm nhận lợi ích và
tổn thất được đưa vào phân tích.

Tuy nhiên, ở nhóm còn lại, đã xuất
hiện một số thay đổi đáng chú ý. F3
tăng nhẹ từ khoảng 0,935 lên 0,936 và
cải thiện vị trí tương đối, vượt qua F8
trong thứ hạng cuối cùng. Điều này
cho thấy khi đánh giá được điều chỉnh
theo cảm nhận hành vi, lợi thế của cho
vay ngang hàng về khả năng mở rộng
và bao trùm tài chính được ghi nhận
rõ hơn.

Ngược lại, F8 giảm nhẹ từ khoảng
0,937 xuống 0,911. Mặc dù công nghệ tuân thủ có vai
trò quan trọng trong đổi mới và tích hợp hệ sinh thái,
mô hình này chưa tạo ra lợi thế tương đương ở các
đầu ra gắn với mở rộng thị trường và bao trùm tài
chính. Vì vậy, khi so sánh theo điểm tham chiếu hành
vi, F8 trở nên kém thuận lợi hơn F3.

F2 giảm từ khoảng 0,817 xuống 0,748 nhưng vẫn
giữ nguyên vị trí tương đối. F6 và F7 có mức giảm
lớn hơn sau phép chuyển đổi. Tuy nhiên, mức sụt
giảm này chịu ảnh hưởng trực tiếp của việc xác định
điểm tham chiếu, áp dụng hàm giá trị và dịch chuyển
dữ liệu về miền dương bằng giá trị nhỏ nhất cộng ε.
Vì vậy, các điểm rất thấp của F6 và đặc biệt F7 chủ

yếu phản ánh độ nhạy của thuật toán đối với những
đầu ra nằm dưới mức tham chiếu; chúng không nên
được diễn giải như bằng chứng rằng hiệu quả kinh tế
thực tế của bảo hiểm số hoặc đầu tư số/quản lý tài sản
số gần bằng 0.

Hình 4 minh họa trực tiếp sự thay đổi thứ hạng
giữa DEA cơ sở và SVNS-PT-DEA. Kết quả cho
thấy, F4, F1, F5, F2, F6 và F7 giữ nguyên vị trí; F3
tăng một bậc từ hạng 5 lên hạng 4; và F8 giảm một
bậc từ hạng 4 xuống hạng 5. Điều này cho thấy, cấu
trúc thứ hạng tổng thể có tính ổn định khá cao, song
SVNS-PT-DEA vẫn giúp nhận diện rõ hơn những
thay đổi tinh tế do yếu tố hành vi tạo ra.

4.5. Kết quả phân tích độ nhạy
Để kiểm tra tính ổn định của kết quả, các tham số

α, β và λ được thay đổi theo bảy kịch bản phân tích độ
nhạy. Hình 5 trình bày biến động điểm hiệu quả
SVNS-PT-DEA của các mô hình fintech qua các kịch
bản, trong khi Hình 6 trình bày biến động thứ hạng.

Kết quả cho thấy 3 mô hình F4, F1 và F5 duy trì
điểm hiệu quả bằng 1 trong toàn bộ các kịch bản. Điều
này chứng tỏ nhóm dẫn đầu có tính ổn định cao trước
sự thay đổi của các tham số hành vi. Tuy nhiên, thứ tự
nội bộ của 3 mô hình này có thể thay đổi nhẹ do quy
tắc xử lý đồng điểm bằng chỉ số phụ. Vì vậy, sự thay
đổi vị trí giữa hạng 1, 2 và 3 trong nhóm này không

Hình 4: Sự thay đổi thứ hạng từ DEA cơ sở
sang SVNS-PT-DEA
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nên được diễn giải như sự thay đổi bản chất về hiệu
quả, mà chỉ phản ánh khác biệt rất nhỏ ở tiêu chí phụ.

F3 duy trì ổn định ở nhóm giữa trên, với điểm hiệu

quả dao động xấp xỉ từ 0,915 đến 0,948, và luôn giữ
hạng 4 trong các kịch bản độ nhạy. F8 cũng cho thấy
tính ổn định tương đối cao, với điểm hiệu quả trong

Hình 5: Biến động điểm hiệu quả SVNS-PT-DEA qua các kịch bản độ nhạy

Hình 6: Biến động thứ hạng của các mô hình fintech qua các kịch bản độ nhạy
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khoảng xấp xỉ 0,884 đến 0,928 và luôn giữ hạng 5. F2
tiếp tục giữ hạng 6 trong toàn bộ các kịch bản. F6 và
F7 cũng lần lượt duy trì các vị trí 7 và 8, dù mức điểm
hiệu quả của chúng có dao động.

Kết quả này cho thấy, ngoài việc có ba mô hình
đứng đầu ổn định, phần còn lại của trật tự xếp hạng
cũng tương đối vững. Nói cách khác, việc điều chỉnh
tham số trong phạm vi hợp lý của Lý thuyết triển
vọng không làm thay đổi cấu trúc thứ hạng tổng thể
của các mô hình fintech. Điều này củng cố tính ổn
định của khung SVNS-PT-DEA trong bối cảnh đánh
giá dựa trên chuyên gia.

4.6. Thảo luận
Từ các kết quả trên, có thể thấy 3 mô hình chấm

điểm tín dụng số, ví điện tử/thanh toán số và API
mở/ngân hàng dưới dạng dịch vụ tạo thành nhóm có
hiệu quả tương đối nổi bật nhất trong bộ dữ liệu
nghiên cứu. Tuy nhiên, mỗi mô hình đạt vị trí này
theo một cơ chế khác nhau. F4 nổi bật nhờ cấu trúc
đầu vào thuận lợi đi kèm đầu ra cao. F1 có lợi thế lớn
về thị trường và bao trùm tài chính, dù đòi hỏi vốn và
hạ tầng cao. F5 có ưu thế vượt trội về đổi mới và tích
hợp hệ sinh thái, nhưng đồng thời đi kèm yêu cầu
công nghệ lớn hơn. 

Cho vay ngang hàng (F3) thể hiện tiềm năng đáng
chú ý, đặc biệt khi yếu tố hành vi được đưa vào phân
tích. Điều này hàm ý mô hình này có thể được đánh
giá cao hơn nếu các lợi ích về tiếp cận tín dụng, mở
rộng thị trường và bao trùm tài chính được ưu tiên.
Tuy nhiên, gánh nặng pháp lý vẫn là rào cản lớn
khiến mô hình chưa thể gia nhập nhóm biên hiệu quả.
Công nghệ tuân thủ (F8) có tiềm năng cao về đổi mới
và tích hợp hệ sinh thái nhưng chưa nổi bật ở các đầu
ra trực tiếp liên quan đến mở rộng thị trường và bao
trùm tài chính. Đối với bảo hiểm số (F6) và đầu tư
số/quản lý tài sản số (F7), các kết quả sau chuyển đổi
cần được đọc thận trọng vì chịu ảnh hưởng của phép
chuẩn hóa quanh điểm tham chiếu và dịch chuyển về
miền dương.

Xét về mặt phương pháp, các kết quả cũng cho
thấy việc sử dụng SVNSWA dạng tích là phù hợp để
tổng hợp đồng thời ba thành phần đúng, bất định và
không đúng trong đánh giá chuyên gia. Đồng thời,
việc tích hợp Lý thuyết triển vọng giúp làm rõ hơn
ảnh hưởng bất đối xứng giữa lợi ích và tổn thất trong
nhận định của chuyên gia. DEA cơ sở giúp xác định

nhóm mô hình nằm trên biên hiệu quả, trong khi
SVNS-PT-DEA giúp tăng cường khả năng phân biệt
giữa các mô hình chưa hiệu quả, đặc biệt khi các đầu
ra thấp hơn mức tham chiếu.

Tuy nhiên, kết quả vẫn cần được diễn giải trong
phạm vi của dữ liệu nghiên cứu. Việc chỉ sử dụng 8
đơn vị phân tích với 3 đầu vào và 3 đầu ra làm hạn chế
khả năng phân biệt tuyệt đối của DEA. Vì vậy, các
phát hiện trên nên được xem là bằng chứng minh họa
cho khả năng vận hành và giá trị hỗ trợ ra quyết định
của khung SVNS-PT-DEA, hơn là kết luận khái quát
về hiệu quả kinh tế thực tế của toàn bộ thị trường
fintech Việt Nam.

5. Kết luận
Nghiên cứu đã đề xuất khung SVNS-PT-DEA

nhằm hỗ trợ đánh giá tương đối các mô hình kinh
doanh fintech trong điều kiện thiếu dữ liệu định
lượng cấp doanh nghiệp. Khung phương pháp kết
hợp toán tử trung bình trọng số neutrosophic đơn trị
dạng tích để tổng hợp đánh giá chuyên gia, DEA định
hướng đầu ra để phân tích quan hệ đầu vào - đầu ra,
và Lý thuyết triển vọng để phản ánh sự bất đối xứng
trong cảm nhận lợi ích, tổn thất và né tránh rủi ro.
Việc kiểm định bằng Kendall’s W và ICC cho thấy
dữ liệu của 15 chuyên gia có mức độ đồng thuận và
độ tin cậy phù hợp để sử dụng trong các bước phân
tích tiếp theo.

Kết quả minh họa đối với 8 mô hình fintech cho
thấy chấm điểm tín dụng số, ví điện tử/thanh toán số
và API mở/ngân hàng dưới dạng dịch vụ tạo thành
nhóm có quan hệ đầu vào - đầu ra thuận lợi nhất.
Chấm điểm tín dụng số nổi bật nhờ kết hợp mức yêu
cầu đầu vào tương đối thấp với khả năng tạo giá trị cao
về mở rộng thị trường, bao trùm tài chính và đổi mới
hệ sinh thái. Ví điện tử/thanh toán số có lợi thế về quy
mô thị trường và khả năng tiếp cận tài chính, nhưng đi
kèm yêu cầu lớn về vốn và hạ tầng. API mở/ngân hàng
dưới dạng dịch vụ thể hiện tiềm năng cao về đổi mới
và kết nối hệ sinh thái, đồng thời đòi hỏi mức độ phức
tạp công nghệ và an ninh mạng đáng kể.

Việc tích hợp Lý thuyết triển vọng không làm thay
đổi thành phần của nhóm nằm trên biên hiệu quả,
nhưng làm tăng khả năng phân biệt giữa các mô hình
chưa hiệu quả. Cho vay ngang hàng cải thiện nhẹ vị
trí tương đối nhờ lợi thế về mở rộng thị trường và bao
trùm tài chính, mặc dù vẫn chịu gánh nặng lớn về
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pháp lý và tuân thủ. Công nghệ tuân thủ thể hiện vai
trò quan trọng đối với đổi mới hệ sinh thái nhưng
chưa nổi bật về các đầu ra thị trường trực tiếp. Các
mức giảm mạnh của bảo hiểm số và đầu tư số/quản lý
tài sản số sau chuyển đổi cần được xem là kết quả
nhạy cảm với cấu trúc biến đổi theo điểm tham chiếu,
không phải bằng chứng trực tiếp về hiệu quả kinh tế
thực tế. Phân tích độ nhạy cho thấy nhóm dẫn đầu và
trật tự của các mô hình còn lại nhìn chung ổn định
trước những thay đổi hợp lý của các tham số hành vi.

Về mặt học thuật, nghiên cứu đóng góp một quy
trình tích hợp để xử lý đồng thời ba vấn đề: sự bất
định trong đánh giá ngôn ngữ, quan hệ đa đầu vào -
đa đầu ra và ảnh hưởng của hành vi ra quyết định
trong điều kiện rủi ro. Toán tử SVNSWA dạng tích
giúp duy trì cấu trúc neutrosophic khi tổng hợp ý kiến
chuyên gia, trong khi Lý thuyết triển vọng bổ sung
góc nhìn hành vi cho DEA. Về mặt ứng dụng, khung
phương pháp có thể được sử dụng như một công cụ
sàng lọc và hỗ trợ ra quyết định ban đầu cho nhà quản
lý, nhà đầu tư và cơ quan hoạch định chính sách khi
dữ liệu thị trường chưa đầy đủ hoặc khó so sánh.

Kết quả nghiên cứu cần được diễn giải trong phạm

vi của bộ dữ liệu và các giả định phương pháp. Các
giá trị đầu vào và đầu ra được hình thành từ đánh giá
chuyên gia, không phải dữ liệu vận hành trực tiếp của
từng doanh nghiệp fintech. Bên cạnh đó, số lượng
đơn vị phân tích gồm 8 mô hình trong khi DEA sử
dụng 3 đầu vào và 3 đầu ra, vì vậy khả năng phân biệt
của mô hình còn hạn chế và một số đơn vị có thể dễ
dàng nằm trên biên hiệu quả. Kết quả cũng phụ thuộc
vào bộ chỉ tiêu, trọng số chuyên gia, thang đo ngôn
ngữ, hàm điểm SVNS, điểm tham chiếu và các tham
số của Lý thuyết triển vọng.

Các nghiên cứu tiếp theo có thể mở rộng số lượng
đơn vị phân tích bằng cách sử dụng dữ liệu của các
doanh nghiệp hoặc nền tảng fintech cụ thể, kết hợp
đánh giá chuyên gia với dữ liệu thực tế như vốn đầu
tư, chi phí vận hành, doanh thu, số lượng người dùng
và khối lượng giao dịch. Dữ liệu theo thời gian cũng
có thể được bổ sung để đánh giá sự thay đổi hiệu quả
trong các giai đoạn khác nhau. Ngoài ra, việc đối
chiếu kết quả với DEA bootstrap, DEA hiệu quả
chéo, DEA siêu hiệu quả hoặc các mô hình ra quyết
định đa tiêu chí khác sẽ giúp tăng cường khả năng
kiểm chứng và độ vững của khung phương pháp n
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absTracT:
Fintech is driving financial innovation, expanding access to services, and supporting digital

transformation in the banking sector in Vietnam. However, evaluating fintech business models
remains challenging due to the lack of publicly available and comparable enterprise-level data such as
investment capital, revenue, operating costs, number of users, and transaction volume. In this context,
this study proposes an SVNS-PT-DEA methodological framework to support the relative assessment
of fintech business models based on expert data under data scarcity conditions. The framework
integrates single-valued neutrosophic sets (SVNS) to handle uncertainty and hesitation in linguistic
evaluations, Data Envelopment Analysis (DEA) to model input–output relationships, and Prospect
Theory to capture perceptions of gains, losses, and risk aversion. The framework is illustrated using
eight representative fintech models in Vietnam, evaluated based on three input and three output
indicators and assessments from 15 experts. The results show that digital credit scoring, 
e-wallets/digital payments, and open API/banking-as-a-service models exhibit the most favorable
input–output relationships. However, these results are not interpreted as evidence of actual economic
efficiency but as an illustration of the framework’s operational capability and decision-support value
under limited data conditions.

Keywords: fintech, SVNS-PT-DEA, single-valued neutrosophic set, prospect theory, data
envelopment analysis, expert evaluation, data scarcity, Vietnam.
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