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Đánh giá rủi ro tín dụng là yếu tố cốt lõi trong quản lý tài chính, ảnh 

hưởng đến hiệu quả hoạt động của các tổ chức tín dụng. Các phương 

pháp ra quyết định đa tiêu chí truyền thống thường gặp khó khăn 

trong việc xử lý thông tin không chắc chắn trong quá trình đánh giá tín 

dụng, bao gồm tính chủ quan trong quá trình ra quyết định và tính mờ 

của các tiêu chí, dẫn đến hạn chế khả năng giải thích kết quả. Mục tiêu 

của nghiên cứu này là đề xuất mô hình kết hợp Phương pháp tốt nhất 

– tệ nhất (Best-Worst Method ‒ BWM) mờ và Kỹ thuật xếp hạng đối 

tượng theo giải pháp lý tưởng (Technique for Order Preference by 

Similarity to Ideal Solution ‒ TOPSIS) mờ cải thiện độ chính xác và khả 

năng xử lý thông tin không chắc chắn trong đánh giá tín dụng. Bộ dữ 

liệu từ Home Credit được sử dụng để thực nghiệm và đánh giá mô 

hình. Kết quả thực nghiệm chỉ ra rằng mô hình đề xuất đạt độ chính 

xác 92,31%, cao hơn so với các phương pháp như Rừng ngẫu nhiên và 

Cây quyết định. Việc tích hợp lý thuyết tập mờ giúp xử lý hiệu quả 

thông tin không chắc chắc trong quá trình phân loại khách hàng vay 

thành. Kết quả nghiên cứu đóng góp vào việc nâng cao chất lượng 

quản lý rủi ro tín dụng, đồng thời đề xuất tích hợp tính năng hiển thị 

điểm tín dụng vào ứng dụng ngân hàng di động tại Việt Nam. 

Abstract 

Credit risk assessment represents a fundamental component of 

financial management, impacting the operational efficiency of credit 

institutions. Traditional multi-criteria decision-making methods often 

face difficulties in handling fuzzy information in credit assessment, 
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including the fuzziness of evaluation criteria and subjectivity in 

decision-making processes, leading to limited result interpretation. The 

target of this study is to propose a hybrid model combining fuzzy BWM 

and fuzzy TOPSIS to improve both accuracy and capability in handling 

uncertain information in credit assessment. A dataset from Home 

Credit is used for experimentation and model evaluation. The 

experimental results show that the proposed model achieves an 

accuracy of 92.31%, which is higher than that of methods such as 

Random Forest and Decision Tree. The integration of fuzzy set theory 

effectively handles uncertainty in classifying loan applicants. The 

research findings contribute to the advancement of credit risk 

management practices and advocate for the integration of a credit 

score display feature within mobile banking applications in Vietnam. 

 

1. Giới thiệu 

Hoạt động tín dụng mang lại nguồn thu lớn cho ngân hàng nhưng cũng tiềm ẩn rủi ro, ảnh hưởng 

đến sự kinh doanh và ổn định của tổ chức. Tại Việt Nam, tỷ lệ nợ xấu gia tăng nhanh chóng, đạt 

4,55% vào cuối tháng 9/2024 và tăng 8,6% so với đầu năm; đặc biệt, số dư nợ xấu tại 29 ngân hàng  

tăng 27,9% so với cuối năm 2023, lên mức 259.186 tỷ đồng (Minh Nguyệt, 2024) (xem Hình 1). 

 

Hình 1. Tổng số dư nợ xấu và nợ nhóm 2 của ngành ngân hàng Việt Nam giai đoạn 2021‒2024 

Một nguyên nhân quan trọng dẫn đến hiện trạng trên là việc đánh giá năng lực khách hàng của 

ngân hàng khi phê duyệt một người vay (Thuan & Binh, 2022). Việc xác định một người vay có khả 

năng thanh toán đầy đủ và đúng hạn hay không là một việc khó khăn. Nếu quy trình này quá khắt khe, 
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sẽ có ít khoản vay được chấp thuận hơn, đồng nghĩa với việc lợi nhuận ít hơn. Ngược lại, ngân hàng 

có thể phê duyệt các khoản vay mà khách hàng không có khả năng trả nợ. Do đó, mô hình đánh giá 

tín dụng hiệu quả là yêu cầu tất yếu để nâng cao năng lực cạnh tranh và quản trị rủi ro. Đến nay, nhiều 

phương pháp đã được áp dụng để đánh giá xác suất vỡ nợ của khách hàng. Tuy nhiên, các phương 

pháp thống kê gặp khó khăn trong việc mô hình hóa thông tin đa chiều và thiếu chính xác khi dữ liệu 

không đầy đủ (Wang & Ku, 2021). Các phương pháp dựa trên trí tuệ nhân tạo có độ chính xác cao 

hơn so với các kỹ thuật thống kê, nhưng yêu cầu bộ dữ liệu lớn và biến trùng lặp có thể ảnh hưởng 

đến kết quả mô hình (Bai và cộng sự, 2019). 

Phương pháp ra quyết định đa tiêu chí (Multi-Criteria Decision Making ‒ MCDM) đã chứng minh 

khả năng xử lý linh hoạt thông tin định tính và chủ quan trong đánh giá rủi ro tín dụng (Aruldoss và 

cộng sự, 2013). Bằng cách thu thập ý kiến từ người ra quyết định, MCDM không yêu cầu bộ dữ liệu 

lớn mà vẫn có thể cải thiện độ chính xác trong quá trình ra quyết định (Doumpos & Figueira, 2019). 

Trong phương pháp MCDM truyền thống, người ra quyết định phải đưa ra đánh giá bằng giá trị sắc 

nét (ví dụ: 1, 2,..., 9) khi so sánh giữa các tiêu chí. Theo Zadeh (2015), điều này gây khó khăn cho 

người ra quyết định trong việc lượng hóa chính xác ý kiến của mình. Trước thách thức này, Guo và 

Zhao (2017) đề xuất sử dụng lý thuyết tập mờ với các thuật ngữ như "tốt", "khá", "trung bình" thay 

vì các giá trị sắc nét có thể giải quyết vấn đề thông tin không chắc chắn, vì các thuật ngữ này dễ hiểu 

và có thể được diễn giải linh hoạt tùy theo ngữ cảnh và quan điểm của chuyên gia.  

Nghiên cứu đề xuất mô hình kết hợp Phương pháp tốt nhất – tệ nhất (Best-Worst Method ‒ BWM), 

Kỹ thuật xếp hạng đối tượng theo giải pháp lý tưởng (Technique for Order Preference by Similarity 

to Ideal Solution ‒ TOPSIS) và lý thuyết mờ để phân loại khách hàng theo mức độ rủi ro tín dụng. 

Trong đó, BWM xác định trọng số tiêu chí tín dụng, TOPSIS-Sort-C phân loại khách hàng thành các 

nhóm rủi ro, lý thuyết mờ giúp xử lý thông tin không chắc chắn. Nghiên cứu tập trung vào ba đóng 

góp chính là: (1) Triển khai thực nghiệm và kiểm tra tính khả thi của mô hình tích hợp BWM mờ và 

TOPSIS-Sort-C mờ trên cơ sở dữ liệu giao dịch tại Việt Nam. (2) Kết hợp phương pháp MCDM vào 

bộ tiêu chí điểm FICO (Fair Isaac Corporation) để xác định trọng số tiêu chí. (3) Đưa ra hàm ý quản 

trị và đề xuất cập nhật thông tin điểm tín dụng qua ứng dụng ngân hàng di động nhằm nâng cao trải 

nghiệm khách hàng. 

2. Cơ sở lý thuyết và các nghiên cứu liên quan 

2.1. Phương pháp ra quyết định đa tiêu chí (MCDM) 

MCDM là phương pháp hỗ trợ ra quyết định dựa trên nhiều tiêu chí (định tính và định lượng), 

cung cấp khung lý thuyết và các công cụ định lượng để đánh giá các phương án thay thế trong bối 

cảnh ra quyết định phức tạp với tiêu chí mâu thuẫn (Ehrgott và cộng sự, 2010; Taherdoost & 

Madanchian, 2023). MCDM bao gồm hai thành phần chính: phương án thay thế đại diện cho những 

lựa chọn khả thi và tiêu chí để đánh giá và so sánh giữa các phương án (Majumder, 2015).  

2.2. Lý thuyết tập mờ 

Lý thuyết tập mờ do Zadeh (2015) đề xuất là khung toán học xử lý các khái niệm có ranh giới 

không rõ ràng thông qua việc sử dụng các giá trị thành viên từ 0 (hoàn toàn không thuộc về) đến 1 

(hoàn toàn thuộc về) thay vì ranh giới rõ ràng như trong lập luận cổ điển. Công cụ này đặc biệt hữu 
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ích trong việc xử lý sự mơ hồ từ ý kiến chủ quan (Neetu & Nagar, 2024). Tính mờ xuất hiện dưới hai 

dạng chính: tính mờ nội tại phản ánh bản chất mơ hồ của các khái niệm như "khả năng tín dụng tốt" 

hay "rủi ro cao"; và tính mờ thông tin do phải xử lý đồng thời nhiều tiêu chí (Zadeh, 2015). Để xử lý 

các dạng tính mờ này, nhiều phương pháp MCDM mờ đã được phát triển như Phương pháp thứ bậc 

mờ (Analytical Hierarchical Process ‒ AHP) tích hợp số mờ vào quá trình phân tích thứ bậc (Ignatius 

và cộng sự, 2018), BWM mờ sử dụng biến ngôn ngữ mờ trong so sánh cặp (Liao và cộng sự, 2019), 

và TOPSIS mờ đánh giá khoảng cách đến giải pháp lý tưởng dựa trên số mờ (Zhang & Li, 2023). Các 

phương pháp này mô hình hóa các đánh giá chủ quan của chuyên gia, xử lý đồng thời dữ liệu định 

lượng và định tính, tăng tính linh hoạt và chính xác trong môi trường không chắc chắn. 

2.3. Phương pháp Tốt nhất - Tệ nhất (BWM) 

BWM là phương pháp MCDM được phát triển bởi Rezaei (2015), tập trung vào xác định trọng số 

của các tiêu chí đánh giá. BWM hoạt động dựa trên so sánh cặp giữa tiêu chí tốt nhất và tệ nhất đối 

với các tiêu chí khác, từ đó tính toán trọng số ưu tiên thông qua mô hình toán học (Liang và cộng sự, 

2020). BWM yêu cầu ít so sánh và đạt độ nhất quán cao hơn so với AHP, đồng thời dễ dàng tích hợp 

vào các mô hình đánh giá tín dụng (Hasan và cộng sự, 2022). Trong tài chính, BWM đánh giá các 

tiêu chí tài chính và phi tài chính để phân nhóm khách hàng hiệu quả hơn (Roy & Shaw, 2023b), hay 

kết hợp với  Xếp hạng các lựa chọn dựa trên độ tương đồng chu vi (Ranking Alternatives by Perimeter 

Similarity ‒ RAPS) để xếp hạng cổ phiếu ngân hàng và tối ưu hóa danh mục đầu tư (Alamoudi & 

Bafail, 2022), tích hợp giữa BWM mờ và Đánh giá tỷ lệ cộng (Additive Ratio Assessment ‒ ARAS) 

để đánh giá hiệu suất tài chính (Liao và cộng sự, 2019). Trong quản lý chuỗi cung ứng, Kurniawan 

và Puspitasari (2021) sử dụng BWM mờ để lựa chọn nhà cung cấp trong điều kiện thông tin không 

chắc chắn, Khokhar và cộng sự (2020) sử dụng phương pháp này để đánh giá tính bền vững các nhà 

cung cấp.  

2.4. Kỹ thuật xếp hạng đối tượng theo giải pháp lý tưởng (TOPSIS) 

TOPSIS là phương pháp MCDM được phát triển bởi Hwang và cộng sự (1981), nhằm hỗ trợ xếp 

hạng và lựa chọn phương án tối ưu (Sharma và cộng sự, 2020). Phương pháp này đánh giá khoảng 

cách của từng phương án đến hai điểm tham chiếu: giải pháp lý tưởng tích cực (Positive Ideal Solution 

‒ PIS), và giải pháp lý tưởng tiêu cực (Negative Ideal Solution ‒ NIS) (Uzun và cộng sự, 2021). 

Phương án được xem là tối ưu nếu có khoảng cách gần nhất với PIS và xa nhất với NIS. TOPSIS có 

khả năng tích hợp nhiều tiêu chí và phương án thay thế, giúp tối ưu hóa đầu ra của hệ thống và cung 

cấp giải pháp cho các vấn đề đa tiêu chí (Wang và cộng sự, 2022). Trong phân loại khách hàng, Roy 

và Shaw (2023a) đã sử dụng TOPSIS để đánh giá điều kiện vay tín dụng, Senvar và cộng sự (2020) 

đã áp dụng phương pháp này để xếp hạng khách hàng từ trạng thái VIP (hạng rất quan trọng) đến 

Bronze (hạng đồng). TOPSIS cũng được ứng dụngtrong phân tích tài chính, từ việc ưu tiên các yếu 

tố ảnh hưởng đến hành vi khách hàng (Hamadani và cộng sự, 2021), kết hợp với phương pháp Xử lý 

ngôn ngữ tự nhiên để đánh giá lòng tin khách hàng trên mạng xã hội (Nalluri & Chen, 2023), đến lựa 

chọn thị trường mục tiêu dựa trên các yếu tố như quy mô, cạnh tranh và lợi nhuận (Anand & 

Sathiyamoorthy, 2023). Đặc biệt, BWM và TOPSIS đã được kết hợp để phát triển các mô hình phân 

nhóm khách hàng dựa trên các chỉ số tài chính và phi tài chính (Tandon và cộng sự, 2022), đồng thời 

bổ sung lập luận mờ vào mô hình nhằm nâng cao hiệu quả phân nhóm(Hajek và cộng sự, 2024). 
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3. Phương pháp và dữ liệu nghiên cứu 

3.1. Phương pháp nghiên cứu 

Quy trình nghiên cứu được tổ chức thành 3 phần: Tiền xử lý dữ liệu, Xây dựng mô hình, Thảo 

luận và Kết luận (xem Hình 2). Trong đó, mô hình nghiên cứu bao gồm 3 giai đoạn chính: 

 

 

Hình 2. Tổng quát phương pháp đề xuất 

Giai đoạn 1. Xác định tiêu chí ảnh hưởng đến xếp hạng tín dụng 

Nghiên cứu sử dụng bộ tiêu chí điểm FICO với 5 nhóm sau làm nền tảng cho hệ thống phân loại 

tín dụng nhờ tính toàn diện, khả năng ứng dụng rộng rãi và hiệu quả trong đánh giá rủi ro tín dụng.  

- Lịch sử thanh toán (A): Đo lường khả năng tuân thủ nghĩa vụ tài chính. 

- Độ dài lịch sử tín dụng (B): Đánh giá thời gian duy trì tín dụng. 

- Tín dụng mới (C): Xem xét số lượng tài khoản mới mở và thời gian tái thiết lập lịch sử 

tín dụng tích cực. 

- Số dư tín dụng (D): Phân tích tổng dư nợ hiện tại và số lượng tài khoản có số dư. 

- Loại tín dụng (E): Đánh giá mức độ đa dạng loại tín dụng mà khách hàng sử dụng. 

Nhóm tiêu chí này đảm bảo đánh giá toàn diện khách hàng, từ lịch sử thanh toán đến tình trạng 

tài chính hiện tại. Ignatius và cộng sự (2018) đã chứng minh rằng các tiêu chí của FICO, như số lượng 

các khoản nợ quá hạn (A3) hoặc tổng dư nợ hiện tại (D1), có mối quan hệ chặt chẽ với rủi ro tín dụng. 

Đồng thời, cấu trúc điểm FICO dễ dàng tích hợp với các phương pháp như BWM mờ và TOPSIS-

Sort-C mờ, giúp tối ưu hóa trọng số và cải thiện phân loại trong môi trường thông tin không chắc 

chắn. 

Giai đoạn 2. Xác định trọng số tiêu chí bằng BWM mờ 

 

Giai đoạn 1

• Dữ liệu

• Tiền xử lý dữ liệu: Làm sạch, Khai phá, Chuyển đổi

Giai đoạn 2

• Giai đoạn 1: Xác định tiêu chí ảnh hưởng đến xếp hạng tín dụng

• Giai đoạn 2: Xác định trọng số tiêu chí bằng BWM mờ

• Giai đoạn 3: Phân loại khách hàng vay sử dụng TOPSIS-Sort-C mờ

Giai đoạn 3

• Thảo luận: Hàm ý quản trị

• Kết luận
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Hình 3. Quy trình xác định trọng số bằng phương pháp BWM mờ 

Trọng số tiêu chí được xác định bằng phương pháp BWM mờ do Guo và Zhao đề xuất (2017) 

(xem Hình 3). BWM mờ sử dụng các giá trị mờ (Bảng 1) thay vì các giá trị sắc nét để xử lý tính không 

chắc chắn trong việc xác định tầm quan trọng giữa các tiêu chí. Dựa trên các so sánh cặp, bài toán 

quy hoạch tuyến tính được triển khai để xác định trọng số tối ưu. Quá trình tính toán được thực hiện 

bằng ngôn ngữ lập trình Python trên nền tảng Google Colab, sử dụng gói fuzzy_bw_method trong 

pyDecision – một thư viện hỗ trợ nhiều phương pháp ra quyết định đa tiêu chí được đề xuất bởi Pereira 

và cộng sự (2024) . 

 

3. QUY TRÌNH TÍNH TRỌNG SỐ 

TOÀN CẦU 

Trọng số toàn cầu của tiêu chí phụ = Trọng 

số cục bộ của tiêu chí phụ x Trọng số cục 

bộ của tiêu chí chính tương ứng 

4. ĐẦU RA 

 

Trọng số toàn cầu của toàn bộ hệ thống tiêu 

chí là đầu vào của mô hình TOPSIS-Sort-C 

mờ 

1. ĐẦU VÀO: HỆ 

THỐNG TIÊU CHÍ 

PHÂN CẤP 

 

2. QUY TRÌNH 

TÍNH TRỌNG só 

SỐ CỤC BỘ LẶP 

LẠI 

3. QUY TRÌNH 

TÍNH TRỌNG SỐ 

TÒAN CẦU 

 

4. ĐẦU RA 

Lịch sử thanh toán (A) –  

6 tiêu chí 

Độ dài lịch sử tín dụng (B) –  

2 tiêu chí 

Tín dụng mới (C) – 3 tiêu chí 

Số tiền còn nợ (D) – 3 tiêu chí 

Loại tín dụng (E) – 1 tiêu chí 

1. ĐẦU VÀO: 

HỆ THỐNG TIÊU CHÍ 

PHÂN CẤP 

 

2. QUY TRÌNH  

TÍNH TRỌNG SỐ CỤC BỘ LẶP LẠI 

 

Lần 1: Tính trọng số cục bộ cho 5 tiêu chí chính (A, B, C, D, E) 

Lần 2: Tính trọng số cục bộ cho 6 tiêu chí phụ của A (Lịch sử thanh 

toán) 

Lần 3: Tính trọng số cục bộ cho 2 tiêu chí phụ của B (Độ dài lịch sử tín 

dụng) 

Lần 4: Tính trọng số cục bộ cho 3 tiêu chí phụ của C (Tín dụng mới) 

Lần 5: Tính trọng số cục bộ cho 3 tiêu chí phụ của D (Số tiền còn nợ) 

Bước 1: Từ tập hợp tiêu chí, xác định tiêu chí tốt nhất và tệ nhất. 

Bước 2: Xác định vector độ ưu tiên mờ của tiêu chí tốt nhất đối 

với tất cả tiêu chí khác. 

Bước 3: Xác định vector độ ưu tiên mờ của tất cả các tiêu chí đối 

với tiêu chí tệ nhất. 

Bước 4: Thiết lập và giải phương trình tối ưu hóa mờ để tính 

trọng số mờ tối ưu. 

Bước 5: Giải mờ hóa để tính trọng số cục bộ. 

Bước 6: Đánh giá trọng số cục bộ bằng chỉ số nhất quán. 

CÁC BƯỚC TRIỂN KHAI TRONG CHO TỪNG LẦN 

LẶP 
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Bảng 1. 

Quy tắc chuyển đổi các biến ngôn ngữ 

Biến ngôn ngữ Hàm thành viên 

Tầm quan trọng như nhau (1, 1, 1) 

Tầm quan trọng yếu (2/3, 1, 3/2) 

Tầm quan trọng vừa phải (3/2, 2, 7/2) 

Tầm quan trọng cao (5/2, 3, 7/2) 

Tầm quan trọng tuyệt đối (7/2, 4, 9/2) 

Giai đoạn 3. Phân loại khách hàng vay sử dụng TOPSIS-Sort-C mờ 

 

 

Hình 4. Phân loại khách hàng vay dựa trên TOPSIS-Sort-C mờ 

Quy trình và công thức sử dụng để phân loại khách hàng vay được trình bày tại Hình 4. TOPSIS 

tuy được sử dụng phổ biến trong đánh giá tín dụng, nhưng vẫn có thể gặp vấn đề như đảo ngược xếp 

hạng khi bổ sung lựa chọn thay thế (Aires & Ferreira, 2019). Silva và Filho (2020) phát triển TOPSIS-

Sort-C nhằm phân loại dựa trên đặc điểm của các lựa chọn thay thế thay vì các hồ sơ biên. Phương 

pháp này được chứng minh là phù hợp hơn khi xếp hạng các công ty dựa trên hồ sơ rủi ro và tài chính 

Bước 1: Xây dựng ma trận 

quyết định mờ 

 𝐴ሚ = [𝑎𝑖𝑗]𝑚×𝑛  

Dựa trên tập các phương án 

thay thế 𝐴𝑖 và tiêu chí 𝐶𝑗  

(với i= 1, 2, . . . , 𝑚 ; j =
1, 2, . . . , 𝑛) 

Bước 2: Thiết lập hồ sơ 

đặc trưng  

 

𝑃෨ = [𝑃𝑘𝑗]𝑝×𝑛 

Mỗi hồ sơ P đại diện cho 

lớp 𝐶𝑘  

Bước 3: Xác định phạm vi 

hoặc miền của mỗi tiêu chí 

 

𝐷෩  = ൤
𝑎෤1

∗ . . . 𝑎෤𝑛
∗

𝑎෤1
− . . . 𝑎෤𝑛

−൨ 

Giá trị lớn nhất và nhỏ nhất 

có thể  có của tiêu chí tương 

ứng 

Bước 6: Xác định FPIS 

(𝑨∗) và FNIS (𝑨−)  
𝐴− = ሺ𝑣෤1

−, . . . , 𝑣෤𝑛
−) 

𝐴∗ = ሺ𝑣෤1
∗, . . . , 𝑣෤𝑛

∗) 

Bước 5: Xác định ma trận 

quyết định có trọng số  

 

𝑉෨  = [𝑉෨𝑖𝑗]𝑚 × 𝑛 ×  𝑤𝑖 

Bước 4: Tạo ma trận quyết 

định hoàn chỉnh 

𝐷෩  = [𝑋෨𝑖𝑗]ሺ𝑚+𝑝+2) × 𝑛 = ൥
𝐴ሚ

𝑃෨

𝐷෩
൩ 

 

Bước 7: Tính khoảng cách Euclidean  

𝑆𝑎𝑖
∗ , 𝑆𝑎𝑖

−  và 𝑆𝑝𝑘
∗ , 𝑆𝑝𝑘

−  

Khoảng cách Euclidean của các phương án thay 

thế và hồ sơ đặc trưng so với FPIS và FNIS 

Bước 8: Tính chỉ số tương đồng (Closeness 

Index) 

𝐶𝑝𝑘
∗ =

𝑆𝑝𝑘
−

𝑆𝑝𝑘
−  + 𝑆𝑝𝑘

∗  
 hoặc 𝐶𝑎𝑖

∗ =
𝑆𝑖

−

𝑆𝑖
− + 𝑆𝑖

∗ 
 

Chỉ số tương đồng của các hồ sơ đặc trưng và 

phương án thay thế so với giải pháp lý tưởng 

Bước 9: Phân loại các phương án thay thế dựa 

trên chỉ số tương đồng 

 

𝑎𝑖 ∈ 𝐶1 𝑛ế𝑢 𝐶𝑎𝑖
∗  ≥  𝐶𝑝1

∗  

𝑎𝑖 ∈ 𝐶𝑘 𝑛ế𝑢 𝐶𝑝𝑘 − 1
∗ > 𝐶𝑎𝑖

∗ ≥  𝐶𝑝𝑘
∗ , 𝑘

= 2, . . . , ሺ𝑝 − 1) 

𝑎𝑖 ∈ 𝐶𝑝 𝑛ế𝑢 𝐶𝑎𝑖
∗  <  𝐶𝑃𝑝−1

∗  
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(Roy & Shaw, 2022). Tuy nhiên, TOPSIS-Sort-C vẫn gặp khó khăn trong việc xử lý thông tin không 

chắc chắn khi chuyên gia không tự tin đưa ra đánh giá bằng giá trị sắc nét. Để giải quyết vấn đề này, 

nghiên cứu áp dụng mô hình TOPSIS-Sort-C mờ được đề xuất bởi Roy và Shaw (2023b), cho phép 

chuyên gia đưa ra đánh giá bằng các giá trị ngôn ngữ. Các tính toán được thực hiện bằng Python trên 

nền tảng Google Colab, sử dụng các thư viện numpy, pandas để xử lý dữ liệu, matplotlib.pyplot và 

seaborn để trực quan hóa, và sklearn.metrics để đánh giá độ chính xác mô hình .  

3.2. Dữ liệu nghiên cứu 

Để tiến hành thực nghiệm cho mô hình đề xuất, nghiên cứu sử dụng bộ dữ liệu được Home Credit1 

công khai trên nền tảng Kaggle. Với tính đầy đủ thông tin, bộ dữ liệu này phù hợp để tổng hợp thành 

bộ tiêu chí phân cấp được đề xuất nhằm áp dụng mô hình phân loại tín dụng. Mặt khác, Home Credit 

là một nhà cung cấp tín dụng quen thuộc tại thị trường Việt Nam với hệ thống dịch vụ tài chính đa 

dạng và phổ biến. Việc sử dụng dữ liệu từ Home Credit giúp tăng tính thực tiễn và khả năng áp dụng 

của mô hình đề xuất trong bối cảnh thực tế tại Việt Nam cũng như cung cấp cơ sở để mở rộng mô 

hình sang các thị trường khác có điều kiện tương tự. Bộ dữ liệu được tổ chức bởi nhiều thực thể liên 

quan (xem Hình 5), ý nghĩa của từng thực thể được mô tả trong Bảng 2. Trong đó, “application” (hồ 

sơ đăng ký vay) đóng vai trò là thực thể trung tâm, kết nối với các thực thể khác thông qua các khóa 

định danh sau: SK_ID_CURR (đại diện cho mã định danh khách hàng hiện tại của Home Credit), 

SK_ID_BUREAU (đại diện cho mã định danh khoản vay trước đây trong hệ thống tín dụng), và 

SK_ID_PREV (đại diện cho đơn vay trước đây tại Home Credit).  

Bảng 2.  

Các thực thể trong bộ dữ liệu Home Credit 

Thực thể Ý nghĩa 

application_train 

& application_test 

Thông tin nhân khẩu học, lịch sử việc làm, thu nhập, điều khoản vay, và biến 

mục tiêu (0 – khoản vay đã được trả, và 1 – khoản vay không được hoàn trả) 

bureau Lịch sử tín dụng với các tổ chức tài chính khác, bao gồm số lượng và trạng thái 

các khoản vay. 

bureau_balance Trạng thái hàng tháng của các khoản vay trong bảng bureau. 

previous_application Thông tin về các đơn vay trước đây tại Home Credit, gồm điều khoản vay, trạng 

thái phê duyệt, và lịch sử thanh toán. 

credit_card_balance Giao dịch thẻ tín dụng, số dư thẻ, và lịch sử thanh toán. 

installments_payment Lịch trình và các khoản thanh toán thực tế của khách hàng. 

POS_CASH_balance Giao dịch hàng tháng và trạng thái thanh toán của các khoản vay tại điểm bán 

hàng. 

Ghi chú: application_train & application_test, bureau, bureau_balance, previous_application, credit_card_balance, 

installments_payment là tên của các thực thể được sử dụng trong bộ dữ liệu.  

 
1 Anna Montoya, inversion, KirillOdintsov, and Martin Kotek. Home Credit Default Risk. Truy cập từ 

https://kaggle.com/competitions/home-credit-default-risk, 2018. Kaggle. 

https://kaggle.com/competitions/home-credit-default-risk
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Hình 5. Sơ đồ mối quan hệ giữa các thực thể trong bộ dữ liệu 

Trong nghiên cứu này, 6 trong 8 thực thể được sử dụng (trừ application_test và bureau_balance). 

Dữ liệu được tiền xử lý qua các bước: tổng hợp từng thực thể riêng lẻ bằng cách tính các thông số 

như tổng, trung bình, giá trị lớn nhất, sau đó liên kết với thực thể chính application qua khóa 

SK_ID_CURR. Kết quả thu được 306.568 dòng và 50 cột bao gồm thông tin về khách hàng, lịch sử 

tín dụng, khoản vay và thanh toán, được sử dụng để tính toán các chỉ số tài chính trong phần 4.1. 

Thống kê mô tả các biến sau khi tính toán được trình bày tại Bảng 3. 

 

- Bảng chính – chứa dữ liệu 

mẫu train và test  
- Mục tiêu (nhị phân) 

- Thông tin về khoản vay và 

người vay tại thời điểm nộp 

đơn 

application_train.csv & 

application_test.csv 

- Dữ liệu ứng dụng từ các 

khoản vay trước đây mà 

khách hàng đã nhận được 
từ các tổ chức khác và 

được báo cáo lên Cục Tín 

Dụng 
- Mỗi dòng tương ứng với 

một khoản vay của khách 

hàng tại Cục Tín Dụng 

bureau.csv 

- Dữ liệu ứng dụng của các khoản vay 
trước đây của khách hàng tại Home 

Credit 

- Thông tin về các tham số khoản vay 
trước đó và thông tin khách hàng tại thời 

điểm nộp đơn vay trước 

- Mỗi dòng tương ứng với một lần ứng 

dụng trước đây 

previous_application.csv 

- Số dư hàng tháng của 

các khoản vay trước 
đây của khách hàng tại 

Home Credit 

- Dữ liệu hành vi 

POS_CASH_balance.

csv 

- Bảng chính – chứa dữ 
liệu mẫu train và test  

- Mục tiêu (nhị phân) 

- Thông tin về khoản vay 
và người vay tại thời 

điểm nộp đơn 

application_train.csv & 

application_test.csv 

- Dữ liệu thanh toán các 

khoản trả góp trong các 

khoản vay trước đây tại 
Home Credit liên quan 

đến các khoản vay trong 

mẫu 

- Dữ liệu hành vi 

installments_payments.

csv 

- Số dư hàng tháng của 

các khoản vay tại Cục 
Tín Dụng 
- Dữ liệu hành vi 

bureau_balance.csv 

SK_ID_CURR 

SK_ID_CURR 

SK_ID_CURR 

SK_ID_CURR 

SK_ID_BUREAU 

SK_ID_PREV 
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Bảng 3.  

Thống kê mô tả các biến của hệ thống tiêu chí phân cấp  

Tiêu chí A2 A3 A4 A5 A6 B1 B2 

Số quan sát 270 270 270 270 270 270 270 

Trung bình 4,34 4,05 1,31 2,17 30,46 6,21 2,98 

Độ lệch chuẩn 14,63 37,72 1,44 2,42 16,72 1,65 8,21 

Giá trị nhỏ nhất 0 0 0,01 0 4 1,33 0,03 

Phân vị thứ nhất (25%) 0 0 0,31 0 17 5,08 0,23 

Trung vị (50%) 0,22 0 0,75 1 27 6,8 0,47 

Phân vị thứ ba (75%) 0,9 0,03 1,93 3 42 7,51 1,19 

Giá trị lớn nhất 87,43 588,02 7,36 13 85 8,01 68,8 

Tiêu chí C1 C2 C3 D1 D2 D3 E 

Số quan sát 270 270 270 270 270 270 270 

Trung bình 1,18 8,09 2,57 778,48 3.257,09 580,92 2,06 

Độ lệch chuẩn 1,78 7,51 8,7 1.227 3.807,02 372,41 0,65 

Giá trị nhỏ nhất 0 0,07 0 0 16,6 45 1 

Phân vị thứ nhất (25%) 0 3,13 0 28,15 1.104,00 271,12 2 

Trung vị (50%) 1 5,87 0 359,7 1.979,48 454,5 2 

Phân vị thứ ba (75%) 2 10,62 0 1.023,45 3.869,43 829,12 2 

Giá trị lớn nhất 11 48,3 79 11.718,55 32.830,83 1.800 4 

 

4. Kết quả nghiên cứu  

4.1. Kết quả phân loại khách hàng vay  

Nghiên cứu sử dụng bộ tiêu chí điểm FICO làm cơ sở để phân loại tín dụng, với các tiêu chí chính 

và phụ được xác định thông qua đánh giá tài liệu và ý kiến chuyên gia nhằm đảm bảo phù hợp với 

thực tiễn. Hệ thống phân cấp tiêu chí được xây dựng để phục vụ cho quá trình xác định trọng số và 

phân loại thể hiện trong Hình 6 với năm tiêu chí chính (A, B, C, D, và E), 15 tiêu chí phụ tương ứng 

(A1, A2, ..., E) và 3 nhóm danh mục. 
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Hình 6. Hệ thống phân cấp tiêu chí 

MỤC TIÊU TIÊU CHÍ CHÍNH TIÊU CHÍ PHỤ DANH MỤC 

Chấm điểm 

 tín dụng 

Lịch sử thanh toán 

(A) 

Độ dài lịch sử tín 

dụng (B) 

Tín dụng mới (C) 

Số tiền còn nợ (D) 

Loại tín dụng (E) 

Hồ sơ công khai về tình 

trạng tài chính tiêu cực (A1) 

Mức độ nghiêm trọng của 

việc chậm trả nợ (A2) 

Số tiền quá hạn trên các tài 

khoản nợ quá hạn (A3) 

Thời gian kể từ khi vi phạm 

các khoản quá hạn (A4) 

Số lượng các khoản quá hạn 

(A5) 

Số lượng tài khoản hoàn 

thành nghĩa vụ (A6) 

Thời gian kể từ khi tài khoản 

được kích hoạt lần đầu (B1) 

Thời gian kể từ hoạt động tài 

khoản gần nhất (B2) 

Số lượng tài khoản mở gần 

đây và số lần yêu cầu tín 

dụng (C1) 

Thời gian kể từ khi mở tài 

khoản gần đây, yêu cầu tín 

dụng (C2) 

Tái lập lịch sử tín dụng tích 

cực (C3) 

Tổng dư nợ thẻ tín dụng 

(D1) 

Số lượng tài khoản có số dư 

(D2) 

Tài sản cố định (D3) 

Ứng viên 

(Applicant) 

Rủi ro cao  

(High-risk 

baseline) 

Rủi ro thấp  

(Low-risk 

baseline) 
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Trọng số được xác định theo quy trình tại phần Phương pháp nghiên cứu. Kết quả thu được bao 

gồm: trọng số cục bộ ‒ thể hiện tầm quan trọng của tiêu chí phụ trong một tiêu chí chính, và trọng số 

toàn cầu ‒ phản ánh mức độ quan trọng tổng thể của tiêu chí phụ trong hệ thống.   

Bảng 4.  

Trọng số sử dụng phương pháp BWM mờ 

Tiêu chí chính Trọng số cục 

bộ 

Tiêu chí phụ Trọng số 

cục bộ 

Trọng số 

toàn cầu 

Lịch sử thanh 

toán (A) 

0,231 Hồ sơ công khai về tình trạng tài chính 

tiêu cực (A1) 

0,216 0,049 

Mức độ nghiêm trọng của việc chậm trả 

nợ (A2) 

0,193 0,045 

Số tiền quá hạn trên các tài khoản nợ quá 

hạn (A3) 

0,173 0,040 

Thời gian kể từ khi vi phạm các khoản 

quá hạn (A4) 

0,138 0,032 

Số lượng các khoản quá hạn (A5) 0,209 0,048 

Số lượng tài khoản hoàn thành nghĩa vụ 

(A6) 

0,071 0,016 

Độ dài lịch sử tín 

dụng (B) 

0,177 Thời gian kể từ khi tài khoản được kích 

hoạt lần đầu (B1) 

0,523 0,093 

Thời gian kể từ hoạt động tài khoản gần 

nhất (B2) 

0,477 0,084 

Tín dụng mới (C) 0,205 Số lượng tài khoản mở gần đây và số lần 

yêu cầu tín dụng (C1) 

0,155 0,032 

Thời gian kể từ khi mở tài khoản gần đây, 

yêu cầu tín dụng (C2) 

0,305 0,063 

Tái lập lịch sử tín dụng tích cực (C3) 0,540 0,111 

Số tiền còn nợ 

(D) 

0,164 Tổng dư nợ thẻ tín dụng (D1) 0,419 0,069 

Số lượng tài khoản có số dư (D2) 0,420 0,069 

Tài sản cố định (D3) 0,161 0,026 

Loại tín dụng (E) 0,223 

  

0,223 

Sau khi xác định trọng số tiêu chí bằng BWM mờ, khách hàng được đánh giá và phân loại dựa 

trên 15 tiêu chí trong Bảng 4. Các chỉ số tài chính được tính toán từ dữ liệu của Home Credit (Bảng 

6) và được đánh giá bằng cách gán các biến ngôn ngữ được liệt kê trong Bảng 5 cho từng bản ghi. 

Kết quả được trình bày trong Bảng 7.  
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Bảng 5.  

Hàm thành viên của các biến ngôn ngữ 

Biến ngôn ngữ Thang đo TFN 

VP (0,0; 0,0; 0,3) 

 P (0,1; 0,3; 0,5) 

M (0,3; 0,5; 0,7) 

G (0,5; 0,7; 0,9) 

VG (0,7; 1,0; 1,0) 

Ghi chú: VP: Rất kém; P: Kém; M: Trung bình; G: Tốt; VG: Rất tốt. Dấu “.” trong thang đo TFN được sử dụng để phân cách 

vùng thập phân. 

Bảng 6. 

Chỉ số tài chính của khách hàng vay 

C A1 A2 A3 A4 A5 A6 B1 B2 C1 C2 C3 D1 D2 D3 E 

C1 Quá 

hạn 

42,4 0,01 1,50 7 18 7,87 0,50 0 10,43 0 1.486,35 2.998,91 472,50 2 

C2 Đã bán 0,43 0,00 1,74 4 17 6,49 1,67 1 3,33 0 0,00 2.236,50 900,00 1 

... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... 

C270 Đã bán 0,00 0,00 0,19 0 32 3,01 0,27 5 4,53 2 120,47 2.791,35 549,00 1 

Ghi chú: Trong 15 tiêu chí, chỉ có A1là biến định tínhvới 3 giá trị: Nợ xấu – nợ không thể thu hồi sau 90 ngày, Đã bán – nợ đã 

được bán cho bên thứ ba để thu hồi một phần giá trị, Quá hạn – nợ chưa được thanh toán trong vòng 90 ngày. 

Bảng 7. 

Xếp hạng ngôn ngữ của các khách hàng vay  

C A1 A2 A3 A4 A5 A6 B1 B2 C1 C2 C3 D1 D2 D3 E 

C1 M VP VG M P VG VG VG VG G VG P VP VP P 

C2 P G VG G M VG VG G VG P VG VG VP P M 

... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... 

C270 P VG VG VP VG VG VG VG G P G G VP P M 

Sau khi hoàn tất việc chuẩn bị, phân loại khách hàng vay thực hiện theo quy trình tại Hình 4. Ma 

trận quyết định mờ (Ã), bao gồm điểm số mờ của khách hàng vay trên từng tiêu chí được xây dựng 

bằng cách ánh xạ các biến ngôn ngữ thành các giá trị Số mờ tam giác (Triangular Fuzzy Numbers ‒ 

TFN) - phương pháp biểu diễn sự không chắc chắn thông qua ba giá trị: giới hạn dưới, giá trị trung 

tâm, và giới hạn trên. Ma trận quyết định mờ được minh họa trong Bảng 8. 
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Bảng 8. 

Chuyển đổi thang điểm ngôn ngữ sang số mờ tam giác  

C A1 A2 A3 A4 A5 A6 B1 B2 C1 C2 C3 D1 D2 D3 E 

C1 (0.3, 

0.5, 

0.7) 

(0.0, 

0.0, 

0.3) 

(0.7, 

1.0, 

1.0) 

(0.3, 

0.5, 

0.7) 

(0.1, 

0.3, 

0.5) 

(0.7, 

1.0, 

1.0) 

(0.7, 

1.0, 

1.0) 

(0.7, 

1.0, 

1.0) 

(0.7, 

1.0, 

1.0) 

(0.5, 

0.7, 

0.9) 

(0.7, 

1.0, 

1.0) 

(0.1, 

0.3, 

0.5) 

(0.0, 

0.0, 

0.3) 

(0.0, 

0.0, 

0.3) 

(0.1, 

0.3, 

0.5) 

C2 (0.1, 

0.3, 

0.5) 

(0.5, 

0.7, 

0.9) 

(0.7, 

1.0, 

1.0) 

(0.5, 

0.7, 

0.9) 

(0.3, 

0.5, 

0.7) 

(0.7, 

1.0, 

1.0) 

(0.7, 

1.0, 

1.0) 

(0.5, 

0.7, 

0.9) 

(0.7, 

1.0, 

1.0) 

(0.1, 

0.3, 

0.5) 

(0.7, 

1.0, 

1.0) 

(0.7, 

1.0, 

1.0) 

(0.0, 

0.0, 

0.3) 

(0.1, 

0.3, 

0.5) 

(0.3, 

0.5, 

0.7) 

... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... 

C270 (0.1, 

0.3, 

0.5) 

(0.7, 

1.0, 

1.0) 

(0.7, 

1.0, 

1.0) 

(0.0, 

0.0, 

0.3) 

(0.7, 

1.0, 

1.0) 

(0.7, 

1.0, 

1.0) 

(0.7, 

1.0, 

1.0) 

(0.7, 

1.0, 

1.0) 

(0.5, 

0.7, 

0.9) 

(0.1, 

0.3, 

0.5) 

(0.5, 

0.7, 

0.9) 

(0.5, 

0.7, 

0.9) 

(0.0, 

0.0, 

0.3) 

(0.1, 

0.3, 

0.5) 

(0.3, 

0.5, 

0.7) 

Trong nghiên cứu này, khách hàng vay được phân loại thành các nhóm rủi ro dựa trên Chỉ số 

tương đồng (Closeness Index ‒ CI) với các hồ sơ phân loại được định nghĩa sẵn trong Bảng 9 và Bảng 

10. Các hồ sơ phân loại được thiết lập dựa trên các biến ngôn ngữ mờ, từ rất tốt đến rất kém và được 

sử dụng để đánh giá khoảng cách đến Giải pháp lý tưởng tích cực mờ (Fuzzy Positive Ideal Solution 

‒ FPIS) và Giải pháp lý tưởng tiêu cực mờ (Fuzzy Negative Ideal Solution ‒ FNIS). Các bước tiếp 

theo bao gồm xây dựng ma trận trọng số bằng cách nhân trọng số từng tiêu chí (được xác định ở giai 

đoạn 2) với ma trận quyết định mờ, tính các giá trị FPIS và FNIS, từ đó xác định CI của từng khách 

hàng vay để làm cơ sở đánh giá mức độ rủi ro. 

Bảng 9.  

Hồ sơ đặc trưng 

Hồ sơ A1 A2 A3 A4 A5 A6 B1 B2 C1 C2 C3 D1 D2 D3 E 

Rủi ro thấp (L) M G G G G G VG G G G G G G G G 

Khách hàng vay 

(A) 

M M M M M M M M M M M M M M M 

Rủi ro cao (H) P M P P P M M P P P P P P P P 

Bảng 10.  

Miền giá trị 

Hồ sơ A1 A2 A3 A4 A5 A6 B1 B2 C1 C2 C3 D1 D2 D3 E 

FPIS M VG VG VG VG VG VG VG VG VG VG VG VG VG VG 

FNIS P VP VP VP VP M M VP P VP VP VP VP VP VP 
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Bảng 11.  

Ngưỡng phân loại dựa trên CI 

Hồ sơ CI Giới hạn trên Giới hạn dưới Nhóm rủi ro 

FPIS 1 1 0,89 C1 

Rủi ro thấp (L) 0,78 0,89 0,68 C1 

Khách hàng vay (A) 0,57 0,68 0,39 C2 

Rủi ro cao (H) 0,21 0,39 0,11 C3 

FNIS 0 0,11 0 C3 

Bảng 11 trình bày CI và phạm vi tương ứng với từng lớp phân loại. Khách hàng có CI nằm trong 

phạm vi của hồ sơ L hoặc hồ sơ FPIS được phân loại vào nhóm C1 ‒ mức rủi ro tín dụng thấp nhất. 

Tương tự, khách hàng có CI nằm trong phạm vi của hồ sơ H hoặc FNIS được phân loại vào nhóm C3 

‒ mức rủi ro tín dụng cao nhất. Bảng 12 thể hiện kết quả phân loại khách hàng vay. 

Bảng 12.  

Kết quả phân loại khách hàng vay dựa trên TOPSIS-Sort-C mờ  

C Khoảng cách từ FPIS Khoảng cách từ FNIS CI Danh mục 

C1 0,61 0,56 0,48 C2 

C2 0,38 0,79 0,68 C2 

… … … … … 

C8 0,26 0,91 0,78 C1 

… … … … … 

C266 0,71 0,45 0,39 C3 

… … … … … 

C270 0,48 0,69 0,59 C2 

Ghi chú: Bao gồm 270 quan sát tương ứng 270 khách hàng vay. 

4.2. Đánh giá 

Nghiên cứu so sánh kết quả của mô hình BWM mờ kết hợp TOPSIS-Sort-C mờ với 2 mô hình 

học máy bao gồm Rừng ngẫu nhiên và Cây quyết định (Bảng 13). Một điểm cần lưu ý là sự khác biệt 

về quy mô dữ liệu và phương pháp thực hiện giữa các mô hình – mô hình đề xuất sử dụng 270 mẫu 

thông qua quy trình tính toán có cấu trúc, trong khi các mô hình học máy được huấn luyện và kiểm 

tra trên 76.878 mẫu. Mặc dù có sự khác biệt này, việc so sánh vẫn mang ý nghĩa quan trọng vì tất cả 

đều giải quyết bài toán phân loại rủi ro tín dụng trên cùng một tập dữ liệu từ Home Credit.  

Với 270 quan sát, mô hình đề xuất phân loại được 52 người vay cho nhóm C1 (Rủi ro thấp), 13 

người vay cho nhóm C3 (Rủi ro cao), và 205 người cho nhóm C2 (Khách hàng vay). Mô hình được 

đánh giá tập trung vào khả năng phân biệt giữa nhóm C1 và C3 với độ chính xác tổng quan cao 

(Accuracy = 92,31%) và khả năng phát hiện các trường hợp dương tính (Recall = 1). Mặc dù độ chính 



 
 Phạm Nguyễn Thanh Mai & Hồ Trung Thành (2024) JABES 35(11) 111-130  

126 

 

xác dương tính (Precision) chỉ đạt 61,54%, trong bối cảnh quản trị rủi ro tín dụng thì việc không bỏ 

sót các trường hợp dương tính (Sai lầm loại II = 0%) quan trọng hơn việc có một số dự đoán dương 

tính giả (Sai lầm loại I = 8,77%). Mô hình Rừng ngẫu nhiên và Cây quyết định tuy có độ chính xác 

ổn định nhưng F1-Score lại thấp, cho thấy chúng không hoạt động tốt với dữ liệu không cân bằng. 

Mặt khác, mô hình đề xuất có F1‒score đạt 76,2%, phản ánh sự cân bằng tốt trong điều kiện dữ liệu 

không cân bằng. Diện tích dưới đường cong (Area Under the Curve ‒ AUC) đạt 0,96 cho thấy hiệu 

suất của mô hình thông qua mối quan hệ giữa tỷ lệ dương tính thực sự (True Positive Rate) và tỷ lệ 

dương tính giả (False Positive Rate). 

Bảng 13.  

So sánh hiệu quả các mô hình  

Mô hình Accuracy Precision Recall F1-Score ROC-AUC 

Rừng ngẫu nhiên 0,85 0,19 0,27 0,22 0,67 

Cây quyết định 0,69 0,12 0,45 0,19 0,58 

BWM mờ kết 

hợp TOPSIS-

Sort-C mờ 

0,92 0,62 1 0,76 0,96 

5. Kết quả và hàm ý quản trị  

Mô hình kết hợp BWM mờ và TOPSIS-Sort-C mờ phân loại khách hàng vay thành 3 nhóm. Nhóm 

C1 (Rủi ro thấp) bao gồm các hồ sơ có CI từ 0,68 đến 1, đại diện cho những khách hàng vay có hồ sơ 

tài chính ổn định, khả năng thanh toán cao và lịch sử tín dụng tốt, được xem là ứng viên lý tưởng với 

khả năng chấp thuận vay cao. Ngược lại, nhóm C3 (Rủi ro cao) với CI từ 0 đến 0,39, bao gồm những 

khách hàng vay có lịch sử thanh toán kém, số tiền nợ lớn và khả năng bị từ chối hồ sơ vay cao. Nhóm 

C2 (Khách hàng vay) đại diện cho các khách hàng vay cần xem xét thêm, có thể được yêu cầu bổ 

sung thông tin hoặc đáp ứng các điều kiện vay khắt khe hơn. Các chỉ số hiệu suất được trình bày ở 

phần 4.2 chứng minh hiệu quả của mô hình trong việc phân loại khách hàng tín dụng. Kết quả này 

tương đồng với nghiên cứu của Ignatius và cộng sự (2018) khi áp dụng AHP mờ với các ngưỡng rủi 

ro tương tự để đánh giá rủi ro tín dụng. Bên cạnh đó, nghiên cứu đã áp dụng lý thuyết tập mờ để xử 

lý các đánh giá mang tính chủ quan và các ngưỡng phân loại thông qua hàm thành viên (Bảng 1) cho 

phương pháp BWM mờ, và số mờ tam giác (Bảng 5) cho phương pháp TOPSIS-Sort-C mờ. Kết quả 

cho thấy phương pháp này đã giải quyết hiệu quả tính không chắc chắn khi xử lý các đánh giá định 

tính từ chuyên gia. Điều này được minh chứng qua nghiên cứu của Roy và Shaw (2023b), cho thấy 

cách tiếp cận này mang lại tính minh bạch và khả năng xử lý thông tin không chắc chắn tốt hơn so 

với các phương pháp truyền thống. 

Từ kết quả trên, nghiên cứu đề xuất tích hợp điểm tín dụng vào ứng dụng ngân hàng di động tại 

Việt Nam để tăng cường khả năng tiếp cận và nhận thức tài chính. Hiện nay, việc tiếp cận thông tin 

tín dụng còn hạn chế khi khách hàng chỉ được khai thác miễn phí một lần/năm qua Trung tâm Thông 

tin tín dụng Quốc gia hoặc phải trực tiếp đến ngân hàng với các thủ tục hành chính phức tạp (Nhật 

Minh, 2024). Tính năng này cho phép khách hàng xem trực tiếp điểm tín dụng của mình, cùng các 

yếu tố ảnh hưởng (lịch sử thanh toán, tỷ lệ nợ trên thu nhập, và hạn mức tín dụng đã sử dụng) và nhận 
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khuyến nghị cụ thể để cải thiện điểm tín dụng. Giải pháp này không chỉ tăng cường nhận thức tài 

chính của khách hàng mà còn hỗ trợ ngân hàng trong việc quản lý rủi ro, tối ưu hiệu quả hoạt động. 

Liên kết với kết quả phân loại, tính năng này hỗ trợ nhóm C1 theo dõi điểm tín dụng nhằm duy trì độ 

tín nhiệm, tăng khả năng tiếp cận các sản phẩm vay ưu đãi. Nhóm C2 được hướng dẫn cụ thể để cải 

thiện hồ sơ tín dụng và theo dõi tiến trình cải thiện. Nhóm C3 nhận diện sớm các yếu tố rủi ro và cung 

cấp lộ trình khắc phục phù hợp. 

Thực tiễn tại các thị trường phát triển đã chứng minh hiệu quả của giải pháp này. Theo khảo sát 

của TransUnion (2023)2, 62% người dùng ngân hàng số tại Mỹ cho rằng theo dõi báo cáo tín dụng là 

cực kỳ quan trọng, và 57% cho biết họ theo dõi tín dụng ít nhất mỗi tháng một lần. Tại Mỹ, các ngân 

hàng như U.S. Bank và Associated Bank sử dụng chỉ số VantageScore để cung cấp thông tin tín dụng, 

trong khi ChaseBank và Wells Fargo cung cấp các công cụ phân tích yếu tố ảnh hưởng và khuyến 

nghị cải thiện. Tại Anh, ngân hàng Barclays UK, Monzo, và NatWest cũng cung cấp thông tin bổ 

sung khác như hạn mức tín dụng (Barclays UK), giải thích và mẹo cải thiện điểm tín dụng (Monzo), 

cải thiện cá nhân dựa trên hồ sơ tài chính (NatWest). Điều này cho thấy việc tích hợp điểm tín dụng 

mang lại lợi ích rõ ràng cho cả khách hàng và ngân hàng trong việc nâng cao trải nghiệm người dùng 

và tạo lợi thế cạnh tranh. Với những dẫn chứng từ các thị trường phát triển, tính năng này hứa hẹn sẽ 

mang lại nhiều giá trị cho cả khách hàng và ngân hàng tại Việt Nam. 

Tuy nhiên, việc tích hợp tính năng hiển thị điểm tín dụng vào ứng dụng ngân hàng di động tại Việt 

Nam đối mặt với hai thách thức chính. Thứ nhất, hiện chưa có khung pháp lý rõ ràng để minh bạch 

hóa dữ liệu tín dụng cá nhân mà vẫn đảm bảo quyền riêng tư, đòi hỏi các cơ quan quản lý ban hành 

quy định chi tiết về lưu trữ và xử lý dữ liệu (Bùi Hữu Toàn, 2023). Đồng thời, ngân hàng cần áp dụng 

công nghệ mã hóa và hệ thống phân quyền nghiêm ngặt để bảo vệ thông tin khách hàng. Thách thức 

thứ hai liên quan đến nhận thức người dùng khi khái niệm điểm tín dụng vẫn còn tương đối mới mẻ 

với nhiều người Việt Nam, đặc biệt là ở vùng nông thôn, dẫn đến khả năng hiểu lầm hoặc thậm chí lo 

ngại khi điểm tín dụng của họ thấp. Vì vậy,  các ngân hàng cần triển khai chương trình giáo dục tài 

chính, cung cấp tài liệu hướng dẫn trực quan trên ứng dụng để nâng cao nhận thức và sự hài lòng với 

dịch vụ. 

Nghiên cứu vẫn tồn tại một số hạn chế. Phương pháp đánh giá hiện tại có thể chịu ảnh hưởng bởi 

ý kiến chủ quan của chuyên gia, tương tự như các phương pháp MCDM khác. Hơn nữa, số lượng 

quan sát của khách hàng vay được xem xét trong tập dữ liệu vẫn còn hạn chế, ảnh hưởng đến tính 

toàn diện của kết quả. Việc triển khai tính năng hiển thị điểm tín dụng trên ứng dụng ngân hàng di 

động tại Việt Nam còn đối mặt với những thách thức về pháp lý, bảo mật dữ liệu, và nhận thức người 

dùng. Hướng nghiên cứu tương lai sẽ kiểm chứng thực tiễn của mô hình bằng cách sử dụng dữ liệu 

đa dạng hơn. Nghiên cứu sâu hơn cần được thực hiện để triển khai tính năng hiển thị điểm tín dụng 

tại Việt Nam. 

  

 
2 TransUnion, Consumer Credit Behavior Trends Q3 2023. Truy cập từ Consumer Pulse Q4 2023 

https://www.transunion.com/report/consumer-pulse/q4-2023?atvy=%7B%22261809%22%3A%22Experience+B%22%7D
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