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[bookmark: _Toc232519594]I. MỞ ĐẦU
[bookmark: _Toc232519595]1.1. Tổng quan đề tài nghiên cứu
[bookmark: _Toc232519596]1.1.1. Tình hình sinh viên bỏ học trong các trường đại học
[bookmark: _Toc232519597]Hiện tượng sinh viên bỏ học đang là một vấn đề đáng quan tâm trong giáo dục đại học, gây ảnh hưởng đến chất lượng đào tạo, hiệu quả quản lý của nhà trường và chất lượng nguồn nhân lực. Nguyên nhân dẫn đến bỏ học thường xuất phát từ nhiều yếu tố như kết quả học tập thấp, khó khăn tài chính, thiếu động lực học tập, môi trường giáo dục chưa phù hợp và các tác động xã hội. Vì vậy, việc nghiên cứu các phương pháp dự đoán sớm nguy cơ bỏ học có ý nghĩa quan trọng, giúp nhà trường chủ động nhận diện sinh viên có nguy cơ cao, triển khai các biện pháp hỗ trợ kịp thời và góp phần nâng cao tỷ lệ duy trì học tập.
1.1.2. Lý do lựa chọn đề tài
Hiện tượng sinh viên bỏ học đang là một thách thức đối với giáo dục đại học, ảnh hưởng đến người học, nhà trường và chất lượng nguồn nhân lực. Trong bối cảnh đó, việc ứng dụng trí tuệ nhân tạo (AI) và học sâu để dự đoán nguy cơ bỏ học có ý nghĩa quan trọng, giúp các cơ sở đào tạo nhận diện sớm sinh viên có nguy cơ, từ đó triển khai các biện pháp hỗ trợ và can thiệp kịp thời. Đề tài tập trung xây dựng và đánh giá các mô hình dự đoán nhằm nâng cao độ chính xác trong việc nhận diện nguy cơ bỏ học, đồng thời hỗ trợ nhà trường tối ưu hóa công tác quản lý, xây dựng chính sách hỗ trợ phù hợp và góp phần nâng cao chất lượng đào tạo. Với ý nghĩa cả về học thuật và thực tiễn, nghiên cứu kỳ vọng mang lại một giải pháp hiệu quả trong việc ứng dụng AI vào quản lý giáo dục và giảm tỷ lệ sinh viên bỏ học.
[bookmark: _Toc232519598]1.2. Mục tiêu và phạm vi nghiên cứu
[bookmark: _Toc232519599]1.2.1. Mục tiêu nghiên cứu
Nghiên cứu tập trung xây dựng, tối ưu và so sánh các mô hình học sâu nhằm dự đoán nguy cơ sinh viên bỏ học trong giáo dục đại học. Các mô hình được triển khai gồm RNN, LSTM, Logistic Regression và mô hình Hybrid, sau đó được đánh giá thông qua các chỉ số như Accuracy, Recall, F1-score và thời gian xử lý. Bên cạnh việc so sánh hiệu quả dự đoán, nghiên cứu còn phân tích các yếu tố ảnh hưởng đến nguy cơ bỏ học như kết quả học tập, số tín chỉ nợ, tình trạng tài chính và hành vi học tập. Mục tiêu cuối cùng là đề xuất một mô hình dự đoán có độ tin cậy cao, có khả năng hỗ trợ nhà trường nhận diện sớm sinh viên có nguy cơ và xây dựng các chính sách can thiệp phù hợp.
[bookmark: _Toc232519600]1.2.2. Phạm vi nghiên cứu
Nghiên cứu tập trung vào việc xây dựng, tối ưu và đánh giá các mô hình học sâu nhằm dự đoán nguy cơ sinh viên bỏ học trong giáo dục đại học. Phạm vi nghiên cứu bao gồm phân tích các yếu tố ảnh hưởng đến quyết định bỏ học như kết quả học tập, số tín chỉ nợ, tình trạng tài chính và hành vi học tập; đồng thời triển khai, so sánh các mô hình RNN, LSTM và Hybrid trên dữ liệu sinh viên. Hiệu quả của các mô hình được đánh giá thông qua các chỉ số như Accuracy, Recall, F1-score và thời gian xử lý, nhằm xác định mô hình phù hợp nhất cho bài toán dự đoán. Bên cạnh đó, nghiên cứu cũng xem xét khả năng ứng dụng thực tiễn của mô hình trong việc hỗ trợ nhà trường nhận diện sớm sinh viên có nguy cơ cao, từ đó xây dựng các chính sách can thiệp phù hợp và góp phần nâng cao hiệu quả quản lý giáo dục đại học.
[bookmark: _Toc232519601]1.3. Phương pháp nghiên cứu
[bookmark: _Toc232519602]1.3.1. Thu thập và xử lý dữ liệu
Quá trình thu thập dữ liệu trong nghiên cứu được thực hiện thông qua việc sử dụng các bảng câu hỏi khảo sát, dữ liệu học tập, và thông tin cá nhân của sinh viên từ hệ thống quản lý của trường đại học. Các bảng câu hỏi được thiết kế để thu thập thông tin về hoàn cảnh kinh tế, động lực học tập, và các yếu tố xã hội ảnh hưởng đến quyết định học tập của sinh viên. Dữ liệu học tập bao gồm điểm trung bình học kỳ (GPA), số lượng tín chỉ đã hoàn thành, số tín chỉ nợ, và các cảnh báo học vụ, trong khi thông tin cá nhân liên quan đến tuổi, giới tính, hoặc tình trạng gia đình. Sau khi thu thập, dữ liệu sẽ trải qua quá trình tiền xử lý gồm làm sạch dữ liệu để loại bỏ các giá trị không hợp lệ, xử lý giá trị thiếu thông qua các kỹ thuật như thay thế bằng giá trị trung bình hoặc sử dụng mô hình dự đoán, và chuẩn hóa các đặc trưng để đảm bảo tính đồng nhất trong quá trình phân tích.
[bookmark: _Toc232519603]1.3.2. Các phương pháp phân tích
Để dự đoán nguy cơ sinh viên bỏ học, đề án sử dụng các mô hình học sâu gồm RNN, LSTM và Hybrid. Trong đó, RNN có khả năng xử lý dữ liệu theo chuỗi, LSTM khắc phục hạn chế của RNN trong việc ghi nhớ thông tin dài hạn, còn mô hình Hybrid kết hợp xử lý đặc trưng số bằng mạng nơ-ron sâu và đặc trưng phân loại bằng embedding trước khi hợp nhất để đưa ra dự đoán. Bên cạnh đó, các kỹ thuật lựa chọn đặc trưng và điều chỉnh tham số được áp dụng nhằm tối ưu hóa mô hình. Hiệu quả của các mô hình được đánh giá thông qua các chỉ số Accuracy, Recall, F1-score và thời gian xử lý, từ đó xác định phương pháp phù hợp nhất cho bài toán dự đoán sinh viên bỏ học.
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MÔ HÌNH HỌC SÂU DỰ ĐOÁN TỈ LỆ SINH VIÊN BỎ HỌC

[bookmark: _Toc232519606]1.1. Tỷ lệ bỏ học và nguyên nhân
1.1.1. Thực trạng tỷ lệ bỏ học
Tỷ lệ bỏ học tại Việt Nam có xu hướng tăng ở các bậc học cao hơn. Giai đoạn 2024–2025, tỷ lệ đi học đúng độ tuổi đạt 98,7% ở tiểu học, 95,6% ở trung học cơ sở và giảm còn 79,9% ở trung học phổ thông. Ở bậc đại học, tình trạng bỏ học thể hiện qua việc sinh viên thôi học, bị cảnh báo học vụ hoặc không xác nhận nhập học sau khi trúng tuyển; năm 2025 có hơn 147.000 thí sinh trúng tuyển nhưng không nhập học. Bên cạnh đó, sự khác biệt vùng miền và điều kiện kinh tế - xã hội cũng làm gia tăng nguy cơ bỏ học, đặc biệt tại các vùng khó khăn. Thực trạng này cho thấy cần xây dựng các giải pháp dự đoán và cảnh báo sớm nhằm hỗ trợ sinh viên, giảm tỷ lệ bỏ học và nâng cao chất lượng đào tạo.
1.1.2. Nguyên nhân của hiện tượng bỏ học
Hiện tượng sinh viên bỏ học chịu tác động từ nhiều nhóm yếu tố như học thuật, kinh tế, tâm lý, môi trường học tập và hệ thống giáo dục. Trong đó, kết quả học tập thấp, nợ tín chỉ, khó khăn tài chính, thiếu động lực học tập, chọn ngành chưa phù hợp và môi trường học tập thiếu hỗ trợ là những nguyên nhân phổ biến. Bên cạnh đó, chương trình đào tạo chưa gắn với thực tiễn và thiếu hệ thống cảnh báo sớm cũng làm gia tăng nguy cơ bỏ học. Vì vậy, việc nhận diện sớm các yếu tố rủi ro là cơ sở quan trọng để nhà trường triển khai các biện pháp hỗ trợ kịp thời.
[bookmark: _Toc232519607]1.2. Các mô hình học sâu phục vụ bài toàn
1.2.1. Tổng quan về học máy và học sâu trong dự đoán
Sự phát triển của trí tuệ nhân tạo đã thúc đẩy việc ứng dụng học máy và học sâu trong giáo dục, đặc biệt trong các bài toán dự đoán. So với các mô hình học máy truyền thống, học sâu có khả năng tự động học đặc trưng, xử lý dữ liệu phi tuyến, đa chiều và có tính chuỗi thời gian. Các mô hình như RNN và LSTM phù hợp với dữ liệu học tập được ghi nhận theo từng giai đoạn, giúp khai thác xu hướng học tập của sinh viên. Vì vậy, học sâu được xem là hướng tiếp cận phù hợp cho bài toán dự đoán nguy cơ sinh viên bỏ học và hỗ trợ xây dựng hệ thống cảnh báo sớm.
1.2.2. Tổng quan về mô hình RNN
Mạng nơ-ron hồi tiếp (Recurrent Neural Network – RNN) là mô hình học sâu được thiết kế để xử lý dữ liệu dạng chuỗi, trong đó các phần tử có mối quan hệ phụ thuộc theo thời gian. Khác với mạng nơ-ron truyền thẳng, RNN sử dụng trạng thái ẩn (hidden state) để lưu trữ thông tin từ các bước trước, giúp mô hình học được các mối quan hệ tuần tự trong dữ liệu.
Nhờ khả năng ghi nhớ và cập nhật thông tin theo chuỗi, RNN đặc biệt phù hợp với các bài toán dự đoán hành vi học tập của sinh viên, khi các đặc trưng như điểm số, số tín chỉ tích lũy hay kết quả học tập có sự thay đổi theo từng học kỳ. Tuy nhiên, RNN truyền thống gặp hạn chế do hiện tượng tiêu biến và bùng nổ gradient khi xử lý các chuỗi dài, làm giảm khả năng học các phụ thuộc dài hạn. Chính vì vậy, các kiến trúc cải tiến như LSTM đã được phát triển để khắc phục hạn chế này và nâng cao hiệu quả dự đoán.
1.2.3. Tổng quan mô hình LSTM
Mạng Long Short-Term Memory (LSTM) là một biến thể cải tiến của RNN, được phát triển nhằm khắc phục hạn chế của RNN trong việc ghi nhớ thông tin dài hạn và giảm hiện tượng tiêu biến gradient. Điểm nổi bật của LSTM là cơ chế cell state kết hợp với các cổng điều khiển thông tin gồm forget gate, input gate và output gate. Các cổng này cho phép mô hình quyết định thông tin nào cần được giữ lại, cập nhật hoặc loại bỏ trong quá trình xử lý chuỗi dữ liệu.
Nhờ cơ chế kiểm soát dòng thông tin, LSTM có khả năng học tốt hơn các phụ thuộc dài hạn và duy trì những đặc trưng quan trọng qua nhiều bước thời gian. Trong bài toán dự đoán sinh viên bỏ học, các yếu tố như kết quả học tập, mức độ tham gia học tập hay cảnh báo học vụ thường có tác động tích lũy theo từng học kỳ. Vì vậy, LSTM phù hợp để khai thác các xu hướng dài hạn trong hành vi học tập, từ đó hỗ trợ nhận diện sớm sinh viên có nguy cơ bỏ học.
1.2.4. Tổng quan về mô hình Hybrid
Mô hình Hybrid được đề xuất nhằm xử lý hiệu quả đặc điểm đa dạng của dữ liệu giáo dục, trong đó dữ liệu đầu vào thường bao gồm cả đặc trưng số và đặc trưng phân loại. Thay vì đưa toàn bộ dữ liệu vào một mô hình duy nhất, Hybrid tách riêng từng nhóm đặc trưng để áp dụng phương pháp xử lý phù hợp, sau đó hợp nhất các đặc trưng đã học để đưa ra dự đoán cuối cùng.
Đối với các đặc trưng số như điểm trung bình, số tín chỉ tích lũy, số tín chỉ nợ hoặc tần suất tham gia học tập, mô hình sử dụng mạng nơ-ron sâu để học các mối quan hệ phi tuyến và phát hiện các mẫu ẩn trong dữ liệu. Trong khi đó, các đặc trưng phân loại như ngành học, giới tính, khu vực địa lý hoặc trạng thái học tập được xử lý bằng kỹ thuật embedding, giúp chuyển đổi dữ liệu rời rạc thành các vector liên tục có khả năng biểu diễn mối quan hệ ngữ nghĩa giữa các giá trị.
Sau khi được xử lý riêng biệt, các đặc trưng từ hai nhánh được kết hợp thông qua cơ chế Concatenate để tạo thành một vector biểu diễn tổng hợp. Vector này sau đó được đưa qua các lớp fully-connected nhằm thực hiện nhiệm vụ dự đoán. Cách tiếp cận này giúp mô hình tận dụng đồng thời thông tin học tập, cá nhân và xã hội của sinh viên, đồng thời giảm thiểu mất mát thông tin trong quá trình xử lý.
Nhờ khả năng kết hợp linh hoạt nhiều loại dữ liệu và khai thác các mối quan hệ phức tạp giữa các nhóm đặc trưng, mô hình Hybrid được xem là hướng tiếp cận phù hợp với bản chất đa chiều của dữ liệu giáo dục. Trong bài toán dự đoán sinh viên bỏ học, mô hình này được kỳ vọng mang lại hiệu quả cao hơn so với các kiến trúc đơn lẻ, đặc biệt trong việc nhận diện sớm những sinh viên có nguy cơ bỏ học.
1.2.5. Lý do lựa chọn mô hình cho bài toán
Việc lựa chọn mô hình dựa trên đặc điểm dữ liệu sinh viên và bài toán dự đoán bỏ học. Do dữ liệu học tập có tính chuỗi thời gian, các mô hình RNN và LSTM được sử dụng để khai thác quan hệ tuần tự giữa các yếu tố như điểm số, tín chỉ và cảnh báo học vụ. Bên cạnh đó, dữ liệu còn gồm cả đặc trưng số và phân loại, nên mô hình Hybrid được đề xuất để xử lý riêng từng nhóm đặc trưng trước khi hợp nhất. Cách tiếp cận này giúp so sánh hiệu quả giữa các mô hình và xác định kiến trúc phù hợp nhất cho bài toán dự đoán nguy cơ sinh viên bỏ học.
[bookmark: _Toc232519608]1.3. Dữ liệu và công cụ
1.3.1. Dữ liệu nghiên cứu
Nghiên cứu sử dụng bộ dữ liệu "Predicting Student Dropout and Academic Success", gồm 4.424 bản ghi với 35 thuộc tính mô tả thông tin cá nhân, kết quả học tập và các yếu tố kinh tế - xã hội của sinh viên. Biến mục tiêu của bài toán bao gồm hai lớp Graduate và Dropout, với 3.003 sinh viên tốt nghiệp và 1.421 sinh viên bỏ học, tạo thành một bài toán phân loại nhị phân có mức mất cân bằng dữ liệu nhẹ. Bộ dữ liệu bao gồm cả đặc trưng số và đặc trưng phân loại, phù hợp để xây dựng và đánh giá các mô hình học sâu trong bài toán dự đoán nguy cơ sinh viên bỏ học.
1.3.2. Công cụ và thư viện sư dụng
Đề án sử dụng các thư viện phổ biến gồm TensorFlow, PyTorch và Scikit-learn để xây dựng, thử nghiệm và đánh giá mô hình. Trong đó, TensorFlow hỗ trợ triển khai các mô hình học sâu như RNN, LSTM và Hybrid; PyTorch được dùng trong quá trình thử nghiệm, tinh chỉnh kiến trúc mô hình; còn Scikit-learn hỗ trợ tiền xử lý dữ liệu, chia tập huấn luyện – kiểm tra, chuẩn hóa, mã hóa biến và tính toán các chỉ số đánh giá như Accuracy, Precision, Recall và F1-score.
[bookmark: _Toc232519609]1.4. Các nghiên cứu liên quan
Các nghiên cứu liên quan cho thấy bài toán dự đoán sinh viên bỏ học đã được quan tâm rộng rãi trong lĩnh vực khai phá dữ liệu giáo dục. Nhiều phương pháp đã được áp dụng như học máy truyền thống, XGBoost, các kỹ thuật xử lý mất cân bằng dữ liệu và một số mô hình học sâu nhằm nâng cao độ chính xác dự đoán. Tuy nhiên, các phương pháp truyền thống thường phụ thuộc nhiều vào quá trình lựa chọn đặc trưng thủ công và còn hạn chế trong việc khai thác dữ liệu phi tuyến, dữ liệu chuỗi thời gian cũng như các mối quan hệ phức tạp giữa nhiều nhóm đặc trưng. Trên cơ sở kế thừa các nghiên cứu trước, đề án tập trung xây dựng và so sánh các mô hình RNN, LSTM và Hybrid nhằm khai thác tốt hơn đặc điểm đa chiều của dữ liệu giáo dục, qua đó nâng cao hiệu quả dự đoán nguy cơ sinh viên bỏ học.
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Chương 1 đã trình bày cơ sở lý thuyết cho bài toán dự đoán sinh viên bỏ học, bao gồm thực trạng, nguyên nhân và sự cần thiết của việc xây dựng mô hình dự đoán. Chương cũng giới thiệu tổng quan về học máy, học sâu và các mô hình được sử dụng trong đề án như RNN, LSTM và Hybrid, đồng thời mô tả dữ liệu nghiên cứu, công cụ triển khai và các công trình liên quan. Những nội dung này tạo nền tảng cho Chương 2, trong đó các mô hình học sâu sẽ được xây dựng và triển khai cụ thể nhằm đánh giá hiệu quả dự đoán nguy cơ sinh viên bỏ học.
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[bookmark: _Toc232519612]2.1. Tiền xử lý dữ liệu
2.1.1. Mô tả dữ liệu đầu vào
Nghiên cứu sử dụng bộ dữ liệu "Predicting Student Dropout and Academic Success" gồm 4.424 bản ghi và 35 thuộc tính, phản ánh các thông tin học thuật, nhân khẩu học và kinh tế - xã hội của sinh viên. Biến mục tiêu gồm hai lớp Graduate và Dropout với lần lượt 3.003 và 1.421 mẫu. Các đặc trưng đầu vào được chia thành ba nhóm chính: nhân khẩu học, học thuật và kinh tế - xã hội, tạo nền tảng để xây dựng và đánh giá các mô hình học sâu dự đoán nguy cơ sinh viên bỏ học.
2.1.2. Làm sạch và chuyển đổi dữ liệu
Dữ liệu được tiền xử lý nhằm đảm bảo chất lượng đầu vào cho các mô hình học sâu. Các bước chính bao gồm loại bỏ bản ghi trùng lặp, xử lý giá trị thiếu bằng Forward Fill, mã hóa biến mục tiêu với Dropout = 0 và Graduate = 1, phân loại thuộc tính thành đặc trưng số và đặc trưng phân loại. Các đặc trưng số được chuẩn hóa bằng StandardScaler, đồng thời các thuộc tính không mang thông tin được loại bỏ để giảm số chiều dữ liệu và tối ưu quá trình huấn luyện.
2.1.3. Phân chia tập dữ liệu
Dữ liệu sau tiền xử lý được chia thành 80% tập huấn luyện và 20% tập kiểm tra để đánh giá khả năng dự đoán trên dữ liệu mới. Do hai lớp Graduate và Dropout có sự chênh lệch, kỹ thuật Stratified Sampling được áp dụng nhằm duy trì tỷ lệ phân bố lớp, đảm bảo quá trình đánh giá khách quan và đáng tin cậy hơn.
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Sau khi hoàn thành tiền xử lý dữ liệu, nghiên cứu xây dựng mô hình Recurrent Neural Network (RNN) để khai thác các mối quan hệ giữa các đặc trưng đầu vào. Mặc dù dữ liệu được biểu diễn dưới dạng các thuộc tính độc lập, quá trình học tập của sinh viên mang tính tích lũy theo thời gian, do đó RNN được lựa chọn nhờ khả năng ghi nhớ thông tin và học các quan hệ tuần tự giữa các đặc trưng.
Mô hình được thiết kế theo kiến trúc hai lớp RNN với 128 và 64 đơn vị ẩn, kết hợp các lớp Dropout (0,3) nhằm giảm hiện tượng quá khớp, tiếp theo là một lớp Dense 16 nút và lớp đầu ra Softmax để thực hiện phân loại. Các lớp RNN sử dụng hàm kích hoạt tanh, giúp quá trình lan truyền thông tin ổn định hơn trong mạng.
Trong quá trình huấn luyện, mô hình sử dụng thuật toán tối ưu Adam cùng hàm mất mát Sparse Categorical Crossentropy. Dữ liệu được huấn luyện theo phương pháp mini-batch với batch size = 32 và tối đa 50 epoch. Đồng thời, kỹ thuật Early Stopping được áp dụng để tự động dừng huấn luyện khi hiệu suất trên tập xác thực không còn được cải thiện, góp phần giảm thời gian huấn luyện và hạn chế hiện tượng quá khớp. Nhờ sự kết hợp giữa kiến trúc nhiều tầng và các kỹ thuật tối ưu hiện đại, mô hình RNN tạo nền tảng để so sánh với các mô hình LSTM và Hybrid trong các thực nghiệm tiếp theo.
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Để khắc phục hạn chế của RNN trong việc học các phụ thuộc dài hạn, nghiên cứu xây dựng mô hình Long Short-Term Memory (LSTM) với khả năng ghi nhớ và chọn lọc thông tin thông qua cơ chế bộ nhớ và các cổng điều khiển. Điều này giúp mô hình khai thác hiệu quả các xu hướng tích lũy trong quá trình học tập của sinh viên, từ đó nâng cao khả năng dự đoán nguy cơ bỏ học.
Mô hình được thiết kế với hai lớp LSTM gồm 128 và 64 đơn vị ẩn, kết hợp các lớp Dropout (0,3) để giảm hiện tượng quá khớp, tiếp theo là một lớp Dense 16 nút và lớp đầu ra Softmax phục vụ phân loại. Các lớp LSTM sử dụng hàm kích hoạt tanh, trong khi các cổng điều khiển sử dụng sigmoid để duy trì và cập nhật thông tin trong chuỗi dữ liệu.
Quá trình huấn luyện sử dụng hàm mất mát Sparse Categorical Crossentropy kết hợp với thuật toán tối ưu Adam, giúp mô hình hội tụ nhanh và ổn định. Dữ liệu được huấn luyện theo phương pháp mini-batch với batch size = 32, tối đa 50 epoch, đồng thời áp dụng Early Stopping (patience = 5) để tự động dừng khi hiệu suất trên tập xác thực không còn được cải thiện. Việc giữ nguyên các thiết lập huấn luyện so với RNN giúp đảm bảo tính khách quan khi so sánh hiệu quả giữa hai mô hình.
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2.4.1. Lý do đề xuất mô hình Hybrid
Mô hình Hybrid được đề xuất nhằm xử lý hiệu quả dữ liệu sinh viên có cả đặc trưng số và đặc trưng phân loại. Trong đó, dữ liệu số được học bằng mạng nơ-ron sâu, còn dữ liệu phân loại được biểu diễn bằng Embedding trước khi hợp nhất. Cách tiếp cận này giúp mô hình khai thác tốt hơn đặc điểm riêng của từng nhóm dữ liệu và học được các tương tác phức tạp giữa yếu tố học thuật, cá nhân và kinh tế - xã hội, qua đó nâng cao hiệu quả dự đoán nguy cơ sinh viên bỏ học.
2.4.2. Kiến trúc tổng thể của mô hình
Mô hình Hybrid được xây dựng theo kiến trúc đa nhánh nhằm xử lý hiệu quả dữ liệu sinh viên có tính hỗn hợp, bao gồm cả đặc trưng số và đặc trưng phân loại. Thay vì đưa toàn bộ dữ liệu vào cùng một luồng xử lý, mô hình tách dữ liệu thành các nhánh riêng biệt để học biểu diễn phù hợp với bản chất của từng nhóm đặc trưng, sau đó hợp nhất các thông tin này để thực hiện dự đoán.
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Đối với nhánh dữ liệu số, các thuộc tính như điểm tuyển sinh, số tín chỉ, điểm trung bình học tập và các chỉ số kinh tế - xã hội được xử lý bằng mạng nơ-ron truyền thẳng gồm các lớp Dense 256 và 128 nơ-ron, sử dụng hàm kích hoạt ReLU và Dropout 0,3 để hạn chế quá khớp. Nhánh này giúp mô hình học các mối quan hệ phi tuyến giữa các biến định lượng.
Đối với nhánh dữ liệu phân loại, các thuộc tính như giới tính, quốc tịch, tình trạng học bổng, trình độ học vấn của cha mẹ hoặc hình thức tuyển sinh được biểu diễn bằng kỹ thuật Embedding với kích thước vector 32. Cách biểu diễn này giúp giảm số chiều dữ liệu so với One-Hot Encoding, đồng thời cho phép mô hình học được các quan hệ ngữ nghĩa tiềm ẩn giữa các giá trị phân loại. Sau đó, các vector Embedding được làm phẳng và đưa qua lớp Dense 128 nơ-ron kết hợp Dropout 0,3.
Sau khi hai nhánh hoàn tất quá trình học đặc trưng, các đầu ra được hợp nhất thông qua lớp Concatenate để tạo thành một vector biểu diễn tổng hợp. Vector này chứa đồng thời thông tin học thuật, cá nhân, gia đình và kinh tế - xã hội của sinh viên. Tiếp đó, vector hợp nhất được đưa qua hai lớp Dense 256 và 128 nơ-ron để học các tương tác bậc cao giữa các nhóm đặc trưng trước khi đưa ra kết quả phân loại cuối cùng.
Nhờ cơ chế xử lý chuyên biệt và hợp nhất đặc trưng, mô hình Hybrid có khả năng khai thác tốt hơn các mối quan hệ phức tạp trong dữ liệu giáo dục so với các mô hình đơn nhánh. Đây là điểm nổi bật của mô hình và cũng là cơ sở để kỳ vọng Hybrid đạt hiệu quả cao trong bài toán dự đoán nguy cơ sinh viên bỏ học.
2.4.3. Hàm mất mát và thuật toán tối ưu
Mô hình Hybrid được huấn luyện bằng hàm mất mát sparse_categorical_crossentropy, phù hợp với bài toán phân loại khi nhãn đầu ra được mã hóa dưới dạng số nguyên. Hàm mất mát này giúp đánh giá mức độ sai lệch giữa xác suất dự đoán của mô hình và nhãn thực tế. Để tối ưu trọng số, mô hình sử dụng thuật toán Adamax, một biến thể của Adam có khả năng cập nhật ổn định trong không gian tham số lớn. Việc lựa chọn Adamax phù hợp với kiến trúc Hybrid vì mô hình xử lý đồng thời dữ liệu số qua các lớp Dense và dữ liệu phân loại qua các lớp Embedding, giúp quá trình huấn luyện ổn định và đạt hiệu quả tốt hơn.
2.4.4. Ưu điểm của mô hình Hybrid
Mô hình Hybrid có ưu điểm nổi bật ở khả năng xử lý dữ liệu giáo dục có tính hỗn hợp, bao gồm cả đặc trưng số và đặc trưng phân loại. Thay vì xử lý toàn bộ dữ liệu theo một cơ chế duy nhất như RNN hoặc LSTM, Hybrid tách riêng từng nhóm đặc trưng để áp dụng phương pháp phù hợp: đặc trưng số được học bằng mạng nơ-ron sâu, còn đặc trưng phân loại được biểu diễn bằng Embedding. Nhờ đó, mô hình có thể giảm mất mát thông tin, học được các quan hệ ngữ nghĩa tiềm ẩn và khai thác các tương tác phức tạp giữa yếu tố học thuật, cá nhân và kinh tế - xã hội. Bên cạnh đó, kiến trúc đa nhánh giúp mô hình dễ mở rộng khi bổ sung thêm các nguồn dữ liệu mới như LMS, điểm danh hoặc hành vi học tập trực tuyến. Vì vậy, Hybrid được xem là mô hình phù hợp và có tiềm năng đạt hiệu quả cao trong bài toán dự đoán nguy cơ sinh viên bỏ học.
2.4.5. So sánh lý thuyết giữa các mô hình RNN, LSTM và Hybrid
Trong nghiên cứu này, ba mô hình RNN, LSTM và Hybrid được xây dựng và đánh giá trên cùng một bộ dữ liệu nhằm xác định kiến trúc phù hợp nhất cho bài toán dự đoán nguy cơ sinh viên bỏ học. RNN được lựa chọn làm mô hình cơ sở với khả năng học các quan hệ tuần tự, trong khi LSTM cải thiện khả năng ghi nhớ thông tin dài hạn nhờ cơ chế bộ nhớ và các cổng điều khiển. Bên cạnh đó, mô hình Hybrid được đề xuất để xử lý riêng biệt dữ liệu số và dữ liệu phân loại trước khi hợp nhất đặc trưng, giúp khai thác hiệu quả dữ liệu giáo dục có tính dị thể. Việc so sánh ba mô hình trong cùng điều kiện thực nghiệm là cơ sở để đánh giá khách quan hiệu quả và lựa chọn mô hình tối ưu cho bài toán nghiên cứu.
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Chương 2 đã trình bày quy trình xây dựng các mô hình học sâu cho bài toán dự đoán nguy cơ sinh viên bỏ học, bắt đầu từ tiền xử lý dữ liệu, làm sạch, chuẩn hóa và phân chia tập dữ liệu phục vụ huấn luyện và đánh giá. Trên cơ sở dữ liệu đã chuẩn bị, nghiên cứu triển khai các mô hình RNN, LSTM và Hybrid. Trong đó, RNN đóng vai trò mô hình cơ sở, LSTM cải thiện khả năng ghi nhớ dài hạn, còn Hybrid được đề xuất nhằm xử lý riêng biệt dữ liệu số và dữ liệu phân loại trước khi hợp nhất đặc trưng. Chương cũng trình bày các lựa chọn về kiến trúc, hàm mất mát, thuật toán tối ưu và kỹ thuật hạn chế quá khớp. Những nội dung này tạo nền tảng cho quá trình thực nghiệm, đánh giá và so sánh hiệu suất các mô hình ở Chương 3.
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Bài toán dự đoán nguy cơ sinh viên bỏ học được xây dựng dưới dạng phân loại nhị phân, với hai lớp Dropout = 0 và Graduate = 1. Nghiên cứu sử dụng bộ dữ liệu “Predicting Student Dropout and Academic Success” gồm 4.424 bản ghi và 35 thuộc tính, phản ánh thông tin học thuật, nhân khẩu học và kinh tế - xã hội của sinh viên. Trên cơ sở dữ liệu này, ba mô hình học sâu gồm RNN, LSTM và Hybrid được xây dựng, huấn luyện và đánh giá trên cùng điều kiện thực nghiệm. Hiệu năng mô hình được so sánh thông qua các chỉ số Accuracy, Precision, Recall, F1-score và ROC-AUC, nhằm xác định mô hình phù hợp nhất cho việc nhận diện sớm sinh viên có nguy cơ bỏ học và hỗ trợ các giải pháp can thiệp trong giáo dục đại học.
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Kết quả thực nghiệm cho thấy mô hình Hybrid đạt hiệu quả tốt nhất với Accuracy 90%, F1-score 90,43% và ROC-AUC 94,36%, cao hơn LSTM và RNN. So với Logistic Regression, các mô hình học sâu cho kết quả vượt trội, đặc biệt Hybrid cải thiện hơn 23 điểm phần trăm về Accuracy. Điều này cho thấy kiến trúc Hybrid có khả năng khai thác hiệu quả dữ liệu giáo dục hỗn hợp và phù hợp cho bài toán dự đoán nguy cơ sinh viên bỏ học.
[bookmark: _Toc232515660]Table 3.1. Hiệu suất các mô hình
	Model
	Accuracy
	Precision
	Recall
	F1-Score
	ROC-AUC

	Hybrid
	90
	90
	90,58
	90,43
	94,36

	LSTM
	88
	88,44
	88,52
	88,28
	93,26

	RNN
	87
	87
	87,34
	87,03
	91,44

	Logistic Regression
	66.59
	
	
	
	72.9



[bookmark: _Toc232519620]3.3. Phân tích các đặc trưng quan trọng của dữ liệu
Kết quả phân tích đặc trưng cho thấy các yếu tố học thuật và tài chính có ảnh hưởng lớn nhất đến nguy cơ sinh viên bỏ học. Trong đó, các đặc trưng quan trọng nhất gồm số học phần hoàn thành, điểm số ở học kỳ 1 và học kỳ 2, tình trạng đóng học phí, học bổng, điểm đầu vào, tình trạng nợ học phí và độ tuổi nhập học. Điều này cho thấy kết quả học tập ban đầu phản ánh rõ khả năng thích nghi của sinh viên với môi trường đại học, trong khi yếu tố tài chính ảnh hưởng trực tiếp đến khả năng duy trì việc học. Nhìn chung, các đặc trưng này không chỉ giúp nâng cao hiệu quả dự đoán của mô hình mà còn cung cấp cơ sở quan trọng để nhà trường xây dựng hệ thống cảnh báo sớm và chính sách hỗ trợ sinh viên phù hợp.
[bookmark: _Toc232519621]3.4. Thảo luận
3.4.1. Ý nghĩa thực tế của kết quả
Kết quả thực nghiệm cho thấy các mô hình học sâu, đặc biệt là Hybrid (Accuracy 90%, ROC-AUC 94,36%), có khả năng dự đoán hiệu quả nguy cơ sinh viên bỏ học. Mô hình không chỉ hỗ trợ xây dựng hệ thống cảnh báo sớm, giúp nhà trường kịp thời triển khai các biện pháp tư vấn học tập, hỗ trợ tài chính và tâm lý, mà còn xác định được các yếu tố ảnh hưởng quan trọng như kết quả học tập và tình trạng tài chính. Đồng thời, nghiên cứu khẳng định tiềm năng ứng dụng của trí tuệ nhân tạo trong quản lý giáo dục, góp phần nâng cao hiệu quả ra quyết định, tối ưu nguồn lực hỗ trợ và cải thiện chất lượng đào tạo.
3.4.2. Những hạn chế của mô hình
Mặc dù mô hình Hybrid đạt hiệu năng dự đoán cao, nghiên cứu vẫn tồn tại một số hạn chế. Bộ dữ liệu chỉ phản ánh một bối cảnh giáo dục cụ thể và chủ yếu gồm các đặc trưng định lượng, chưa xem xét đầy đủ các yếu tố tâm lý, hành vi và môi trường học tập. Bên cạnh đó, các mô hình học sâu còn hạn chế về khả năng giải thích, chỉ sử dụng dữ liệu tĩnh và mới so sánh với ba kiến trúc RNN, LSTM và Hybrid. Trong tương lai, nghiên cứu có thể mở rộng trên nhiều bộ dữ liệu, tích hợp dữ liệu từ LMS và hành vi học tập, áp dụng các mô hình hiện đại hơn như GRU, Transformer kết hợp với các kỹ thuật Explainable AI (XAI) nhằm nâng cao cả hiệu năng dự đoán và khả năng giải thích, đồng thời tăng tính ứng dụng trong thực tế.
[bookmark: _Toc232519622]3.5. Kết luận chương
Chương 3 đã trình bày quá trình thực nghiệm và đánh giá ba mô hình RNN, LSTM và Hybrid trên bộ dữ liệu dự đoán sinh viên bỏ học. Kết quả cho thấy mô hình Hybrid đạt hiệu quả tốt nhất với Accuracy 90% và ROC-AUC 94,36%, cao hơn RNN và LSTM. Bên cạnh đó, phân tích đặc trưng cho thấy các yếu tố học thuật và tài chính có ảnh hưởng lớn nhất đến nguy cơ bỏ học. Kết quả này khẳng định tiềm năng ứng dụng mô hình học sâu trong xây dựng hệ thống cảnh báo sớm, hỗ trợ nhà trường nhận diện và can thiệp kịp thời đối với sinh viên có nguy cơ bỏ học.

[bookmark: _Toc232519623]

CHƯƠNG 4: KẾT LUẬN VÀ HƯỚNG PHÁT TRIỂN

[bookmark: _Toc232519624]4.1. Kết luận chính
Nghiên cứu đã xây dựng và đánh giá ba mô hình học sâu (RNN, LSTM và Hybrid) nhằm dự đoán nguy cơ sinh viên bỏ học trên bộ dữ liệu gồm 4.424 sinh viên với 35 thuộc tính học thuật, nhân khẩu học và kinh tế - xã hội. Sau quá trình tiền xử lý dữ liệu, kết quả thực nghiệm cho thấy cả ba mô hình đều đạt hiệu năng cao, trong đó mô hình Hybrid cho kết quả tốt nhất với Accuracy 90%, F1-score 90,43% và ROC-AUC 94,36%. Nghiên cứu cũng xác định các yếu tố học thuật và tài chính là những đặc trưng ảnh hưởng lớn nhất đến nguy cơ bỏ học. Kết quả khẳng định tính hiệu quả của học sâu, đặc biệt là mô hình Hybrid, đồng thời cho thấy tiềm năng ứng dụng trong xây dựng hệ thống cảnh báo sớm, hỗ trợ nhà trường nhận diện và can thiệp kịp thời đối với sinh viên có nguy cơ bỏ học, góp phần nâng cao chất lượng đào tạo.
[bookmark: _Toc232519625]4.2. Đóng góp khoa học
Nghiên cứu đóng góp cả về học thuật và thực tiễn trong lĩnh vực khai phá dữ liệu giáo dục. Trước hết, đề tài đã hệ thống hóa cơ sở lý thuyết về nguyên nhân sinh viên bỏ học và các phương pháp học máy, học sâu liên quan. Tiếp đó, nghiên cứu xây dựng và đánh giá ba mô hình RNN, LSTM và Hybrid trên cùng một bộ dữ liệu, trong đó mô hình Hybrid theo kiến trúc đa nhánh là đóng góp chính. Mô hình này xử lý riêng biệt đặc trưng số và đặc trưng phân loại trước khi hợp nhất, giúp khai thác hiệu quả dữ liệu giáo dục có tính dị thể và đạt kết quả tốt nhất với Accuracy 90% và ROC-AUC 94,36%. Bên cạnh đó, nghiên cứu cũng xác định các yếu tố học thuật và tài chính là những đặc trưng quan trọng nhất ảnh hưởng đến nguy cơ bỏ học. Những kết quả này tạo cơ sở cho việc phát triển hệ thống cảnh báo sớm và hỗ trợ ra quyết định trong giáo dục đại học.
[bookmark: _Toc232519626]4.3. Hướng nghiên cứu tương lai
4.3.1. Phát triển theo mô hình thời gian thực
Trong tương lai, mô hình có thể được phát triển theo hướng dự đoán thời gian thực bằng cách tích hợp thêm dữ liệu từ LMS, hệ thống điểm danh, nền tảng học tập trực tuyến và hệ thống quản lý đào tạo. Cách tiếp cận này giúp theo dõi liên tục sự thay đổi trong quá trình học tập của sinh viên thay vì chỉ dựa trên dữ liệu tĩnh tại một thời điểm. Bên cạnh đó, các mô hình hiện đại như Transformer, TCN hoặc Attention có thể được áp dụng để khai thác tốt hơn dữ liệu chuỗi thời gian và phát hiện sớm các dấu hiệu bất thường. Khi kết hợp với hệ thống cảnh báo sớm và Explainable AI, mô hình không chỉ hỗ trợ nhận diện sinh viên có nguy cơ bỏ học mà còn giúp giải thích nguyên nhân, từ đó nâng cao tính minh bạch và hiệu quả can thiệp trong quản lý giáo dục.
4.3.2. Mở rộng ứng dụng sang bối cảnh khác
Trong tương lai, mô hình có thể được mở rộng sang nhiều bối cảnh giáo dục khác nhau, không chỉ giới hạn ở giáo dục đại học. Việc thử nghiệm trên dữ liệu từ nhiều trường, nhiều chương trình đào tạo hoặc các cấp học khác sẽ giúp đánh giá tốt hơn khả năng tổng quát hóa của mô hình. Bên cạnh bài toán dự đoán bỏ học, hướng nghiên cứu cũng có thể mở rộng sang dự đoán kết quả học tập, phát hiện sinh viên có nguy cơ học lực yếu, phân tích mức độ tham gia học tập và nhận diện tình trạng mất tập trung. Khi kết hợp thêm dữ liệu từ LMS, nền tảng học trực tuyến, điểm danh và hành vi học tập số, mô hình có thể trở thành một phần của hệ thống phân tích học tập thông minh, hỗ trợ nhà trường theo dõi, cá nhân hóa hỗ trợ và nâng cao chất lượng đào tạo.


[bookmark: _Toc232519627]III. KẾT LUẬN
Trong bối cảnh chuyển đổi số giáo dục và sự phát triển mạnh mẽ của các công nghệ trí tuệ nhân tạo, việc ứng dụng các phương pháp học máy và học sâu vào phân tích dữ liệu giáo dục đang trở thành một hướng nghiên cứu có ý nghĩa cả về mặt khoa học lẫn thực tiễn. Bài toán dự đoán nguy cơ sinh viên bỏ học là một trong những vấn đề quan trọng của các cơ sở giáo dục đại học, bởi hiện tượng bỏ học không chỉ ảnh hưởng đến kết quả học tập của người học mà còn tác động đến chất lượng đào tạo, hiệu quả quản lý và sự phát triển bền vững của nhà trường.
Xuất phát từ thực tiễn đó, đồ án đã tập trung nghiên cứu và xây dựng các mô hình học sâu phục vụ bài toán dự đoán nguy cơ sinh viên bỏ học dựa trên dữ liệu giáo dục. Trên cơ sở tổng quan các nghiên cứu liên quan, đồ án đã phân tích các nguyên nhân dẫn đến hiện tượng bỏ học, khảo sát các phương pháp học sâu phổ biến và lựa chọn ba mô hình gồm RNN, LSTM và Hybrid để triển khai thực nghiệm. Đồng thời, nghiên cứu cũng thực hiện các bước tiền xử lý dữ liệu, chuẩn hóa dữ liệu đầu vào và xây dựng quy trình đánh giá mô hình theo các tiêu chí phổ biến trong bài toán phân loại.
Kết quả thực nghiệm trên bộ dữ liệu “Predicting Student Dropout and Academic Success” cho thấy các mô hình học sâu đều đạt hiệu năng dự đoán cao. Trong đó, mô hình Hybrid đạt kết quả tốt nhất với độ chính xác 90%, F1-score đạt 90,43% và ROC-AUC đạt 94,36%, vượt trội hơn so với các mô hình RNN và LSTM được khảo sát. Kết quả này chứng minh rằng việc xử lý riêng biệt các đặc trưng số và đặc trưng phân loại trước khi thực hiện hợp nhất đặc trưng là một hướng tiếp cận hiệu quả đối với các bộ dữ liệu giáo dục có tính dị thể. Bên cạnh đó, nghiên cứu cũng xác định được các yếu tố học thuật và tài chính là những nhóm đặc trưng có ảnh hưởng lớn nhất đến nguy cơ bỏ học của sinh viên, qua đó cung cấp thêm cơ sở thực tiễn cho công tác quản lý và hỗ trợ người học.
Những kết quả đạt được không chỉ khẳng định khả năng ứng dụng của học sâu trong lĩnh vực khai phá dữ liệu giáo dục mà còn cho thấy tiềm năng phát triển các hệ thống cảnh báo sớm dành cho sinh viên có nguy cơ bỏ học. Nếu được triển khai trong môi trường thực tế, các mô hình dự đoán có thể hỗ trợ nhà trường nhận diện sớm các trường hợp rủi ro, từ đó đưa ra các biện pháp can thiệp phù hợp nhằm nâng cao tỷ lệ duy trì học tập và cải thiện chất lượng đào tạo.
Mặc dù vẫn còn một số hạn chế về dữ liệu, khả năng giải thích mô hình và phạm vi thực nghiệm, nghiên cứu đã hoàn thành các mục tiêu đề ra và tạo nền tảng cho các hướng nghiên cứu tiếp theo. Trong tương lai, việc tích hợp thêm dữ liệu hành vi học tập từ các hệ thống LMS, phát triển các mô hình dự đoán theo thời gian thực và ứng dụng các kỹ thuật trí tuệ nhân tạo có khả năng giải thích sẽ góp phần nâng cao hơn nữa hiệu quả và tính ứng dụng của các hệ thống hỗ trợ ra quyết định trong giáo dục đại học.
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