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MỞ ĐẦU 

Như Trong bối cảnh thị trường viễn thông gần như đã bước 

vào giai đoạn bão hòa, việc phát triển thuê bao mới gặp nhiều khó khăn 

khi phần lớn khách hàng mới đến từ nhóm chuyển đổi từ các nhà mạng 

đối thủ. Do đó, chi phí để phát triển một khách hàng mới thường cao 

hơn đáng kể so với chi phí cần thiết để duy trì và giữ chân khách hàng 

hiện tại. Vì vậy, công tác chăm sóc và giữ chân khách hàng luôn được 

các nhà mạng, trong đó có VNPT Nam Định, xác định là nhiệm vụ 

trọng tâm. 

Xuất phát từ thực tế đó, trong đề án này tôi lựa chọn áp dụng 

các phương pháp học máy để phân tích và dự báo khả năng rời mạng 

của khách hàng sử dụng dịch vụ FiberVNN tại VNPT Nam Định. Đây 

cũng chính là lý do tôi chọn đề tài nghiên cứu: 

“ Dự báo khách hàng rời mạng dịch vụ FiberVNN tại VNPT Nam 

Định” 

Nội dung của đề án được trình bày trong ba chương nội dung 

chính như sau: 

Chương 1: Cơ sở lý luận 

Trong chương này sẽ trình bày tổng quan về VNPT Nam Định, 

tổng quan về học máy và nghiên cứu một số thuật toán học máy áp 

dụng cho bài toán dự báo. 

Chương 2: Phương pháp dự báo khách hàng rời mạng 

Chương này sẽ giới thiệu tổng quan về phương pháp dự báo và 

xây dựng mô hình dự báo khách hàng rời mạng.  

Chương 3: Cài đặt và thử nghiệm 
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Chương này sẽ trình bày về cài đặt môi trường thử nghiệm, cài 

đặt mô hình thử nghiệm và đánh giá kết quả dự báo. 
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Chương 1. Cơ sở lý luận  

 

1.1  Tổng quan về VNPT Nam Định 

1.1.1 Giới thiệu. 

VNPT Nam Định là đơn vị hạch toán phụ thuộc Tập đoàn Bưu 

chính Viễn thông Việt Nam (VNPT), tiền thân là Bưu điện tỉnh Nam 

Định được thành lập từ năm 1945. Đến tháng 01 năm 2008, Bưu điện 

tỉnh Nam Định được chia tách thành hai đơn vị: Viễn thông Nam Định 

và Bưu điện Nam Định. 

VNPT Nam Định có chức năng nhiệm vụ kinh doanh và cung cấp các 

dịch vụ viễn thông - công nghệ thông tin (VT - CNTT) trên địa bàn tỉnh, 

phục vụ nhu cầu thông tin liên lạc của các cấp ủy Đảng, chính quyền, cơ 

quan, đoàn thể, doanh nghiệp và nhân dân tỉnh Nam Định. 

1.1.2 Tổng quan về dịch vụ Internet tại  Nam Định. 

Thị phần cụ thể của từng nhà cung cấp tính đến cuối năm 2023 

như sau: 

• VNPT chiếm khoảng 38% thị phần 

• Viettel chiếm khoảng 41% thị phần 

• FPT chiếm khoảng 18% thị phần 

• Các nhà cung cấp khác chiếm khoảng 3% thị phần trên toàn 

tỉnh. 

 

  



4 
 

Bảng 1.1: Chi phí phát triển một khách hàng mới tại VNPT 

Nam Định 

 

STT Loại chi phí Chi phí 

1 Chi phí lắp đặt + hoa 

hồng 

- Lắp đặt: 100.000đ /1 Khách 

hàng 

- Hoa hồng: 100.000đ/1 Khách 

hàng 

2 Dây cáp quang (50 -100 

mét)  

400.000đ / 1 cuộn (1000 mét) 

3 Dây mạng LAN(10 mét) 5.000đ/ 1 mét 

4 Modem 800.000đ - 1.200.000đ 

5 Chi phí hòa mạng 300.000đ 

 
Tổng chi phí 1.370.000đ 

 

1.2  Tổng quan về học máy 

Các phương pháp học máy: 

Học máy được chia thành ba nhóm phương pháp chính: 

-  Học có giám sát (supervised learning): Đây là phương pháp 

trong đó tập dữ liệu huấn luyện gồm các ví dụ kèm giá trị đầu ra. Mục 

tiêu là xây dựng mô hình từ dữ liệu huấn luyện để dự đoán chính xác 

giá trị đầu ra cho dữ liệu mới. 

- Học không giám sát (un-supervised learning): Ở phương 

pháp này, tập dữ liệu chỉ gồm các ví dụ không kèm giá trị đầu ra. Thuật 
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toán học máy dựa trên độ tương tự giữa các ví dụ để phân nhóm thành 

các cụm, sao cho các ví dụ trong cùng cụm có tính chất tương đồng. 

- Học tăng cường (reinforcement learning): Trong phương 

pháp này, hệ thống học qua tương tác với môi trường mà không được 

cung cấp trực tiếp đầu ra đúng. Hệ thống nhận phần thưởng (reward) 

sau mỗi chuỗi hành động và học cách chọn hành động để tối đa hóa 

tổng phần thưởng. Ví dụ: trong cờ vua, hệ thống chỉ biết kết quả cuối 

cùng (thắng/thua) để tự học chiến lược chơi hiệu quả. 

 

Hình 1: Các phương pháp học máy 

1.3  Nghiên cứu một số thuật toán học máy áp dụng cho bài 

toàn dự báo. 

1.3.1.  Học cây quyết định[3] 

Cây quyết định (decision tree) là cấu trúc dạng cây dùng trong 

phân loại và hồi quy, nhận đầu vào là bộ giá trị thuộc tính mô tả đối 

tượng và trả về nhãn phân loại rời rạc. Mỗi bộ thuộc tính gọi là mẫu 

(sample), đầu ra là nhãn phân loại (label). 

Thuật toán học cây quyết định 
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Trong đề tài này, ta tập trung vào thuật toán ID3 một trong 

những thuật toán học cây cơ bản, đại diện cho cách tiếp cận xây dựng 

cây theo hướng phân chia tuần tự. ID3 do Ross Quinlan phát triển và 

sau này được cải tiến thành thuật toán C4.5, phổ biến hơn trong thực 

tế. 

1.3.1.1. Thuật toán ID3. 

Thuật toán ID3 xây dựng cây quyết định từ dữ liệu huấn luyện 

nhằm phân loại đầu ra phù hợp với nhãn có sẵn. Do số lượng cây quá 

lớn, ID3 dùng chiến lược tham lam, xây dựng cây từ trên xuống và 

chọn thuộc tính tốt nhất tại mỗi bước. 

Quá trình xây dựng cây diễn ra như sau: 

Chọn thuộc tính cho nút gốc: Lựa chọn thuộc tính giúp phân 

chia dữ liệu thành các tập con đồng nhất (các mẫu cùng nhãn). 

Phân chia dữ liệu: Tập dữ liệu được chia thành các nhánh con 

dựa trên giá trị của thuộc tính vừa chọn. 

Đệ quy: Với mỗi tập con, thuật toán lặp lại quá trình chọn 

thuộc tính, loại bỏ các thuộc tính đã sử dụng, và tiếp tục xây cây. 

Quá trình dừng khi: 

Tập dữ liệu con tại một nút có cùng nhãn → gán nhãn đó cho 

nút lá. 

Không còn thuộc tính để phân chia, nhưng dữ liệu vẫn còn 

nhiều nhãn → gán nhãn chiếm đa số cho nút. 

Lựa chọn thuộc tính tốt nhất. 

ID3 sử dụng entropy để đo mức độ không đồng nhất của dữ 

liệu và tính information gain nhằm chọn thuộc tính phân chia tốt nhất. 
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Với bài toán phân loại nhị phân (+ và -), entropy của tập dữ liệu S được 

tính để xác định thuộc tính giúp tăng độ đồng nhất nhiều nhất tại mỗi 

bước phân chia. 

Entropy của tập dữ liệu 𝑆 được tính theo công thức: 

𝐻(𝑆) =  −𝑝+\𝑙𝑜𝑔2𝑝+ −  𝑝−\𝑙𝑜𝑔2𝑝− 

trong đó p+ và p- là xác suất quan sát thấy nhãn phân loại + và 

-, được tính bằng tần suất quan sát thấy + và – trong tập dữ liệu. 

Trong trường hợp tổng quát với C nhãn phân loại có xác suất 

lần lượt là 𝑝1, 𝑝2, … , 𝑝𝐶  entropy được tính như sau:   

 

Để lựa chọn thuộc tính phân tách tại mỗi nút của cây, ta xét độ 

tăng thông tin (Information Gain), ký hiệu là IG. 

IG(S,A) = H(S) -  

Trong đó: 

S là tập dữ liệu ở nút hiện tại 

A là thuộc tính 

values(A) là tập các giá trị của thuộc tính A. 

 là tập các mẫu có giá trị thuộc tính A bằng v. 

|S| và | | là lực lượng của các tập hợp tương ứng. 

1.3.1.2. Thuật toán C4.5 

C4.5 là thuật toán xây dựng cây quyết định do J. R. Quinlan 

phát triển từ ID3 (1993), nổi bật nhờ khả năng xử lý linh hoạt, hiệu 
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quả cao 

Đặc điểm chính của thuật toán C4.5: 

• Sử dụng Gain Ratio thay Information Gain để chọn 

thuộc tính phân chia. 

• Xử lý tốt thuộc tính rời rạc, liên tục và dữ liệu thiếu giá 

trị. 

• Có cơ chế cắt tỉa cây để giảm overfitting. 

Ý nghĩa của Gain Ratio (GR): 

 

Splitting entropy của thuộc tính , ký hiệu : 

 

Khi đó, Gain Ratio ký hiệu  

=  

Gain Ratio giúp khắc phục nhược điểm của Information Gain 

khi ưu tiên thuộc tính có nhiều giá trị bằng cách chuẩn hóa theo 

Splitting Entropy, phản ánh mức phân tán dữ liệu khi phân chia. 
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1.3.2. Thuật toán SVM (Support Vector Machine) 

Support Vector Machine (SVM) [8] là thuật toán học máy có 

giám sát mạnh mẽ, dùng cho phân loại và hồi quy, do Vapnik và cộng 

sự đề xuất. SVM tìm siêu phẳng tối ưu để phân tách dữ liệu với biên 

(margin) lớn nhất giữa hai lớp. 

Mục tiêu của SVM là tìm siêu phẳng tối ưu để phân tách dữ liệu 

thành các lớp khác nhau sao cho khoảng cách biên (margin) giữa hai 

lớp là lớn nhất. 

o Siêu phẳng và phân tách tuyến tính 

Giả sử bài toán phân loại nhị phân với tập huấn luyện: 

 

Một siêu phẳng trong không gian  được biểu diễn bởi: 

w⋅x+ b=0 

Trong đó: 

w là vector trọng số (vector pháp tuyến). 

b là hằng số điều chỉnh độ lệch (bias). 

x là vector đặc trưng. 

Dữ liệu được phân tách tuyến tính nếu tồn tại một siêu phẳng 

sao cho : 

 

o Hàm mục tiêu: Tối đa hóa biên (Margin) 

Khoảng cách từ một điểm 𝑥 đến siêu phẳng là:  
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SVM tìm siêu phẳng sao cho khoảng cách này được tối đa 

hóa, tương đương với bài toán tối ưu: 

với điều kiện:  

o Trường hợp không phân tách tuyến tính. 

Trong thực tế, dữ liệu thường không hoàn toàn phân tách 

tuyến tính. SVM sử dụng soft margin để cho phép một số điểm vi 

phạm điều kiện phân lớp: 

+ với   

Tham số C>0 điều khiển mức độ chấp nhận sai số: 

C lớn: ưu tiên phân loại chính xác (dễ overfit). 

C nhỏ: chấp nhận một số lỗi để margin rộng hơn 

(regularization tốt hơn). 

Chương 2. Phương pháp dự báo khách hàng rời mạng 

 

2.1. Giới thiệu 

Sơ đồ tổng quát hệ thống. 
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Hình : Sơ đồ tổng quát hệ thống 

Luồng xử lý chính gồm 8 bước: 

- B1: Lựa chọn thuộc tính 

- B2: Tiền xử lý dữ liệu 

- B3: Chia tập dữ liệu 

- B4: Huấn luyện mô hình 

- B5: Đánh giá thuật toán 

- B6: Xây dựng mô hình với thuật toán tốt nhất 
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- B7: Kiểm thử 

- B8: Kết quả  

 

2.2. Xây dựng mô hình dự báo khách hàng rời mạng. 

2.2.1. Thu thập và tiền xử lý dữ liệu. 

Dữ liệu được truy xuất từ hệ thống nội bộ của VNPT Nam 

Định tới ngày 31/03/2025 bao gồm 140320 khách hàng đang và đã 

sử dụng dịch vụ Fiber. 

- Lựa chọn thuộc tính. 

Bằng kinh nghiệm, nghiệp vụ khách hàng cũng như kinh 

nghiệm xử lý dữ liệu tiến hành chọn lựa các thuộc tính và làm sạch dữ 

liệu. Các thuộc tính được lựa chọn để huấn luyện bao gồm 22 cột, cột 

23 là cột Churn(thanhly), cột này là cột gắn nhãn của tập dữ liệu, cột 

để nhận biết là thuê bao có rời mạng hay không? 

- Xử lý dữ liệu: 

o Lọc dòng dữ liệu không hợp lệ: Đối với những dòng mà cột 

KHUVUC_ID trống hoặc LOAIKH_ID bằng 0 sẽ được loại bỏ để 

tránh ảnh hưởng tới kết quả dự báo. 

o Điền các giá thị thiếu trong file Data, NGANHNGHE_ID=999 

(khác).  

LOAI_ID=1(Khác). 

o Làm sạch trường tuổi khách hàng: 

Với khách hàng có độ tuổi <= 10 -> giá trị được gán NaN, 

giá trị không hợp lệ.sử dụng thư viện numpy trong python để làm 

sạch trường tuổi không hợp lệ. 
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o Chia Data thành 3 nhóm chính: 

selected_features: list[str] = numeric_features + categorical_features + 

[target] 

Trong đó: 

numeric_features: Là biến số  

categorical_features: Là biến phân loại 

target="THANHLY" 

2.2.2.  Lựa chọn thuật toán, Huấn luyện mô hình: 

Đề án tập trung vào 2 thuật toán: Decision Tree và Support 

Vector Machine (SVM). Sau khi Training lựa chọn thuật toán tốt nhất 

để xây dựng mô hình dự báo. Một trong những chỉ số cơ bản và quan 

trọng nhất đó là: 

o Accuracy (Độ chính xác):      

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
Số lượng mẫu dự đoán đúng

Tổng số mẫu

=  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

- TP (True Positive): Số khách hàng rời mạng mô hình dự 

đoán đúng. 

- FP (False Positive): Số khách hàng rời mạng mô hình dự 

đoán sai. 

- TN (True Negative): Số khách hàng sử dụng mô hình dự 

đoán đúng. 

- FN (False Negative): Số khách hàng sử dụng mô hình dự 

đoán sai. 

o Kappy (Cohen’s Kappa): Là một chỉ số thống kê dùng để đo 
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lường mức độ đồng thuận giữa hai bộ phân loại (hoặc giữa mô hình 

dự đoán và thực tế), có tính đến sự đồng thuận xảy ra ngẫu nhiên: 

 

Trong đó: 

o Po: Tỉ lệ quan sát đồng thuận thực tế (accuracy). 

o Pe: Tỉ lệ đồng thuận ngẫu nhiên kỳ vọng. 

o MCC (Matthews Correlation Coefficient): là hệ số tương 

quan giữa giá trị thực và giá trị dự đoán của mô hình 

 

Trong đó: 

TP: Số khách hàng rời mạng mô hình dự đoán đúng  

TN: Số khách hàng sử dụng mô hình dự đoán đúng. 

FP: Số khách hàng rời mạng mô hình dự đoán sai. 

FN: Số khách hàng sử dụng mô hình dự đoán sai. 

 

Sử dụng PyCaret và Pandas giúp đơn giản hóa quy trình xử lý 

dữ liệu, xây dựng, huấn luyện và triển khai mô hình. Pandas xử lý, 

định nghĩa đặc trưng; PyCaret hỗ trợ thiết lập môi trường huấn luyện, 

tự động tiền xử lý, so sánh, chọn và lưu mô hình tốt nhất, đồng thời 

chuẩn bị pipeline hoàn chỉnh cho bài toán phân loại. 

Tạo một mô hình Decision Tree và Support Vector Machine 

bằng PyCaret, huấn luyện nó trên dữ liệu đã qua setup() 
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Hình 5: Lưu mô hình huấn luyện Decision Tree 

 

Hình 7: Lưu mô hình huấn luyện SVM 

So sánh giữa hai mô hình sau khi huấn luyện. 

 

Hình 8: Kết quả so sánh giữa hai mô hình 

 Ta thấy thuật toán Decision Tree có hiệu suất đạt 96,48% 

và thời gian thực hiện huấn luyện là 2.864s. Thuật toán được lựa chọn 

để xây dựng là thuật toán Decision Tree. 

- Xây dựng mô hình dự báo khách hàng rời mạng: 

o Tải file CSV  

 

Hình 9: Upload file CSV 

o Đọc file CSV thành DataFrame + hiển thị bảng dữ liệu đầu 

vào. 

 

Hình 10: Đọc file CSV 

o Làm sạch và chuẩn bị dữ liệu: Xử lý dữ liệu (ví dụ: loại bỏ 

giá trị thiếu, chuẩn hóa), Nếu cột THANHLY tồn tại (label thực tế), 
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loại bỏ trước khi dự đoán. 

 

Hình 11: Xử lý dữ liệu. 

o Dự đoán bằng mô hình: Dùng mô hình đã load (hoặc 

train trước đó) để dự đoán. 

 

Hình 12: Dự đoán bằng mô hình. 

o Ghép kết quả dự đoán vào dữ liệu gốc: Thêm cột dự đoán 

thanh lý và xác suất dự đoán vào bảng kết quả 

 

Hình 13: Ghép kết quả dự đoán vào dữ liệu gốc. 

o So sánh với thực tế (nếu có cột THANHLY). Tạo cột 

SO_SANH để biết dự đoán đúng hay sai. 

 

Hình 14: So sánh với thực tế. 

o Hiển thị kết quả: Hiển thị bảng kết quả với dự đoán. 

 

Hình 15: Hiển thị kết quả. 

o Hiển thị và tô màu dòng sai nếu có: Tùy kích thước dữ 
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liệu, chỉ hiện dòng sai hoặc hiện toàn bộ và highlight dòng sai 

 

Hình 16: Hiển thị tô màu dòng sai nếu có. 

o Vẽ biểu đồ hình tròn: Vẽ biểu đồ hình tròn so sánh tỷ lệ 

đúng/sai. 

 

Hình 17: Biểu đồ so sánh tỷ lệ đúng/sai. 

o Cho phép tải kết quả: Tải kết quả về dưới dạng CSV 

hoặc Excel. 

 

Hình 18 : Trả kết quả dưới dạng CSV hoặc Excel 
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Chương 3. CÀI ĐẶT VÀ THỬ NGHIỆM 

 

3.1. Cài đặt môi trường 

Hệ thống được triển khai trên nền tảng máy chủ với cấu hình 

như sau: 

- Hệ điều hành: Windows Server 2019 

- Bộ xử lý (Processor): Intel® Xeon® Gold 5318Y CPU @ 

2.10 GHz (02 processors). 

- Bộ nhớ RAM: 32 GB 

- Hệ thống: 64-bit Operating System, x64-based processor 

Môi trường lập trình sử dụng: 

- Ngôn ngữ: Python 3.11 

- Các thư viện chính được cài đặt và sử dụng: pandas, numpy, 

streamlit. 

 

3.2. Thử nghiệm và đánh giá 

Link truy cập: https:// 7abc-113-175-171-43.ngrok-free.app 

 

Hình 20: Giao diện ứng dụng dự đoán khách hàng rời mạng 

-Chọn Browse files để chọn file khách hàng dự đoán: 

https://9328-113-175-171-43.ngrok-free.app/
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Hình 21: Chọn file huấn luyện. 

-Dữ liệu đầu vào để dự báo: 

 

Hình 22: Dữ liệu đầu vào. 

-Kết quả dự báo: 

 

Hình 23: Kết quả dự báo 

-So sánh dự báo với thực tế: Chỉ hiển thị dòng báo sai 



20 
 

 

Hình 24: So sánh dự báo rời mạng với thực tế 

-Biểu đồ hình tròn, tỷ lệ dự báo đúng sai: Màu xanh là 

đúng, màu đỏ là sai 

 

Hình 25: Biểu đồ dự báo đúng sai 

Tỉ lệ dự báo đúng đạt 98,3% , tỉ lệ dự báo sai là 1,75%.  
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KẾT LUẬN 

Kết quả đạt được 

Đề án này đã đạt được một số kết quả sau: 

- Thu thập và xây dựng cơ sở dữ liệu khách hàng, bao gồm các 

thông tin đặc tả như: đối tượng khách hàng, loại hình khách hàng, gói 

cước sử dụng, tình trạng nợ cước, số lượng dịch vụ đang sử dụng và 

các đặc điểm liên quan khác. 

- Rút trích các thuộc tính đặc trưng, xác định các yếu tố có khả 

năng ảnh hưởng đến nguy cơ rời mạng của khách hàng, qua đó xây 

dựng tập dữ liệu huấn luyện phục vụ cho việc xây dựng và đánh giá 

mô hình dự báo. 

- Tiền xử lý dữ liệu và xây dựng mô hình dự báo có độ chính xác 

cao, cụ thể xây dựng mô hình dự báo với thuật toán Decision Tree độ 

chính xác 96.48%. 

Hướng phát triển 

- Hoàn Tiếp tục nghiên cứu và thử nghiệm các mô hình bằng 

các thuật toán như Random Forest/ Gradient Boosting / XGBoost / 

LightGBM / CatBoost, Logistic Regression, K-Nearest Neighbors 

(KNN), Neural Network (Mạng nơ-ron nhân tạo) Để tìm ra thuật toán 

tối ưu nhất cho bài toán. 

- Dự báo và thử nghiệm trên các dịch vụ khác của VNPT Nam 

Định như MyTV, Điện thoại di động… 

- Gửi thông báo đến nhân viên quản lý địa bàn về thông tin 

khách hàng có nguy cơ rời mạng để tiến hành chăm sóc và thuyết 

phục khách hàng tiếp tục sử dụng dịch vụ của đơn vị.  
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