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THÔNG TIN BÀI BÁO TÓM TẮT 

Ngày nhận bài: 04/3/2025 Ngày nay, số sinh viên nghỉ học ở các trường đại học ngày càng tăng do 
nhiều yếu tố bởi nhiều yếu tố ảnh hưởng đến sinh viên. Từ kết quả dự 
đoán sinh viên bỏ học, các trường học đưa ra các giải pháp hỗ trợ để các 
sinh viên đó kịp thời. Trong bài báo này, các mô hình học máy mới và 
hiệu quả nhất được áp dụng trên tập dữ liệu chuẩn để dự đoán các sinh 
viên bỏ học. Tập dữ liệu chuẩn quốc tế có 36 đặc trưng về kết quả học 
tập hai năm học đầu tiên và các yếu tố về xã hội. Các đặc trưng quan 
trọng đã được phân tích để cải thiện hiệu quả phân lớp của các mô hình 
học máy. Tập dữ liệu được tiền xử lý để phù hợp với các dữ liệu vào 
của từng mô hình học máy. Neural network, Random Forest, Support 
Vector Machine là các mô hình học máy được ứng dụng trong nghiên 
cứu này. Từng mô hình học máy được điều chỉnh bộ tham số để thu 
được kết quả phân lớp có độ chính xác cao nhất. Kết quả thực nghiệm 
cho thấy Random Forest là mô hình học máy phù hợp nhất cho bài toán 
với độ chính xác là 91,33%. 
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1. Giới thiệu 

Hiện nay, số lượng sinh viên ở các trường đại học bỏ học ngày càng tăng. Để cải thiện tình 
trạng này, việc dự đoán sinh viên bỏ học giúp nhà trường đưa ra các giải pháp hỗ trợ phù hợp đến 
các sinh viên đó. Sinh viên bỏ học do nhiều yếu tố khác nhau như kết quả học tập thấp, lo lắng 
cho chi phí học tập và ăn ở, chuyên ngành đang theo học, và tác động của các yếu tố kinh tế xã 
hội của quốc gia. Vì vậy, một ứng dụng thông minh tích hợp tri thức về các yếu tố ảnh hưởng đến 
kết quả học tập của sinh viên là hết sức cần thiết và hữu ích cho các trường đại học.  

Hiện nay, một số nghiên cứu đã được thực hiện trên các sinh viên ở Mỹ, Phần Lan, Tây Ban 
Nha. Matti Vaarma [1] dùng cây quyết định (CatBoost), mạng nơ-ron và hồi quy để dự đoán các 
sinh viên bỏ học trên tập dữ liệu về sinh viên ở Phần Lan và các thử nghiệm cho thấy độ chính 
xác đạt 81%. Tương tự, Achmad Ridwana [2] dùng cây quyết định (XGBoost) trên tập dữ liệu 
chuẩn của UCI Machine Learning Repository (UCI) [5] và độ chính xác đạt 88%. Alice Villar [3] 
dùng cây quyết định (LightGBM, CatBoost) thử nghiệm trên tập dữ liệu chuẩn của UCI và có độ 
chính xác là 87%. Divvyam Arora [4] dùng kỹ thuật Stacking Classifier trên tập dữ liệu chuẩn 
của UCI và đạt độ chính xác 89%. Tuti Purwoningsih [6] dùng Random Forest trên tập dữ liệu 
của Đại học Terbuka, Indonesia. Trong nước, các nghiên cứu còn rất ít và tập trung vào dự đoán 
điểm học tập của sinh viên. Huỳnh Lê Uyên Minh [7] dùng cây quyết định để dự đoán khả năng 
tốt nghiệp của sinh viên năm 4 với tập dữ liệu của Đại học Đồng Tháp. Lưu Hoài Sang [8] dùng 
mạng nơ-ron đa tầng với kỹ thuật học sâu để dự đoán điểm một môn học của sinh viên dựa vào 
điểm thi đầu vào, điểm tích luỹ học tập, ngành, khóa học. Huỳnh Lý Thanh Nhàn [9] dùng giải 
thuật Biased Matrix Factorization để dự đoán điểm các môn chưa học dựa vào điểm của các môn 
học trước. Các nghiên cứu trên chưa có dự đoán tình trạng bỏ học của sinh viên ở Việt Nam. 
Trong bài báo này, ba kỹ thuật học máy tốt nhất cho bài toán phân loại (Neural network, Random 
Forest, Support Vector Machine) được dùng để dự đoán tình trạng bỏ học của sinh viên. Tập dữ 
liệu dùng cho thực nghiệm là tập dữ liệu chuẩn của UCI. Tập dữ liệu được tiền xử lý để tránh sự 
mất cân đối của số lượng mẫu giữa các lớp và chuẩn hóa dữ liệu để trở thành các dữ liệu vào phù 
hợp cho từng kỹ thuật học máy. Hơn nữa, tính quan trọng của từng đặc trưng của tập dữ liệu cũng 
được xem xét để cải thiện kết quả phân lớp. Kết quả thực nghiệm cho thấy Random Forest là kỹ 
thuật tốt nhất cho việc dự đoán sinh viên bỏ học. 

Bài báo gồm các phần: giới thiệu vấn đề, cách giải quyết, kết quả thực nghiệm và kết luận. 
Phần 2 mô tả tập dữ liệu chuẩn và các kỹ thuật học máy áp dụng trong nghiên cứu này. Trong 
phần 3, các kết quả thực nghiệm được so sánh, giải thích. Các kết luận được nêu ra trong phần 4. 

2. Phương pháp nghiên cứu 

2.1. Tập dữ liệu chuẩn 

Tập dữ liệu chuẩn của UCI [5] được tạo ra từ một cơ sở giáo dục đại học liên quan đến sinh 
viên theo học các chuyên ngành khác nhau ở Tây Ban Nha. Đây là bộ dữ liệu chuẩn của quốc tế 
nên tập dữ liệu sẽ thể hiện đúng, đủ các trường hợp đang có của sinh viên và các thông tin trong 
các mẫu dữ liệu có tính chính xác. Hơn nữa việc dùng tập dữ liệu chuẩn sẽ đánh giá tốt nhất hiệu 
quả của từng kỹ thuật học máy. 

Tập dữ liệu có 4424 mẫu dữ liệu, mỗi mẫu có dữ liệu 36 đặc trưng. Danh sách đặc trưng gồm 
trạng thái hôn nhân, chế độ nhập học (mới tốt nghiệp, đã tốt nghiệp, đã đi làm,...), thứ tự chọn 
trường, chuyên ngành, thời gian học (ngày/đêm), bằng cấp đã có, điểm học tập của bằng cấp đã có, 
quốc gia, bằng cấp của mẹ, bằng cấp của cha, điểm đầu vào, nơi ở có cùng với nơi có trường đại 
học, yêu cầu đặc biệt về giáo dục, nợ tiền ngân hàng (có/không), trường có thay đổi học phí, giới 
tính, học bổng (có/không), tuổi nhập học, sinh viên nước ngoài (có/không), số tín chỉ đã đăng ký ở 
kỳ 1, số tín chỉ đã học ở kỳ 1, số tín chỉ đã thi ở kỳ 1, số tín chỉ đã đạt ở kỳ 1, điểm học tập kỳ 1, số 
tín chỉ đã đăng ký ở kỳ 2, số tín chỉ đã học ở kỳ 2, số tín chỉ đã thi ở kỳ 2, số tín chỉ đã đạt ở kỳ 2, 
số tín chỉ chưa thi ở kỳ 2, điểm học tập kỳ 2, tỷ lệ thất nghiệp, tỷ lệ lạm phát. Tập dữ liệu không có 
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các mẫu dữ liệu bất thường và các đặc trưng không bị thiếu dữ liệu nhưng có sự mất cân bằng về số 
mẫu dữ liệu giữa hai phân loại. Tập dữ liệu được gắn hai nhãn lớp gồm Dropout (bỏ học) và 
Graduate (tốt nghiệp). Hình 1 thể hiện một số mẫu dữ liệu đầu tiên trong tập dữ liệu. 

 

Hình 1. Một số mẫu dữ liệu từ tập dữ liệu chuẩn của UCI 

Nếu bộ dữ liệu này áp dụng cho sinh viên Việt Nam thì cần đánh trọng số thêm cho các đặc 
trưng do quan điểm coi trọng việc học tập, tinh thần vượt qua khó khăn của người Việt Nam khác 
so với các nước châu Âu.  Hơn nữa, cần bổ sung thêm các mẫu dữ liệu của sinh viên Việt Nam để 
cải thiện kết quả dự đoán. 

2.2. Ứng dụng học máy để giải quyết bài toán 

Bài toán dự đoán tình trạng bỏ học của sinh viên là bài toán phân loại. Để giải bài toán phân 
loại, chúng ta có thể sử dụng các kỹ thuật Neural Network, Random Forest, Suport Vector 
Machine (SVM), Bayes Clacsifier, Logitic Regresion, Decision Tree, K-nearest neighbors của 
học máy. Ba kỹ thuật học máy tốt nhất được chọn gồm Neural network, Random Forest, SVM. 
Neural network, SVM có thể được huấn luyện cho đến khi lỗi rất nhỏ (lỗi nhỏ hơn một ngưỡng 
cho trước) và Random Forest là phiên bản cải tiến của Decision Tree để giải quyết tốt các trường 
hợp thiếu thông tin để phân loại. 

Các bước xử lý của hệ thống gồm: tiền xử lý dữ liệu, trích chọn các đặc trưng quan trọng và 
gắn trọng số cho các đặc trưng, huấn luyện các mô hình/thuật toán học máy và dùng kết quả huấn 
luyện để phân loại cho các mẫu dữ liệu mới.  

Tiền xử lý gồm các bước sau: chuyển các nhãn lớp từ văn bản sang số (Dropout (bỏ học) => 
0, Graduate (tốt nghiệp), Enrolled (đã nhập học) => 1); chuẩn hóa giá trị của một số thuộc tính để 
trở thành tập dữ liệu chuẩn cung cấp cho mô hình/thuật toán học máy; giảm sự mất cân bằng dữ 
liệu giữa các lớp trong tập dữ liệu (Dropout có 1421 mẫu, Graduate và Enrolled có 3003 mẫu) 
bằng cách nhân 2 số mẫu có nhãn là Dropout trong tập dữ liệu để thu được (Dropout có 2840 
mẫu, Graduate và Enrolled có 3003 mẫu). 

Trích chọn các đặc trưng quan trọng được làm như sau: đo sự ảnh hưởng của mỗi đặc trưng đến 
kết quả phân loại; loại bỏ các đặc trưng ít quan trọng; gắn trọng số cho các đặc trưng quan trọng. 

Huấn luyện các mô hình/thuật toán học máy gồm các bước sau: chia ngẫu nhiên tập dữ liệu 
theo tỷ lệ 80% số mẫu cho huấn luyện và 20% số mẫu cho kiểm tra; điều chỉnh các tham số của 
mỗi mô hình để thu được kết quả phân lớp tốt nhất; huấn luyện mô hình/thuật toán học máy với 
tập mẫu huấn luyện ứng với từng bộ tham số. Kết quả huấn luyện sẽ khác nhau đối với mỗi mô 
hình/thuật toán học máy. Với SVM, tập các hệ số gắn với mỗi đặc trưng được đưa ra. Với 
Random Forest, cây phân loại được hình thành. Với Neural Network, các trọng số thể hiện liên 
kết giữa các nơ-ron được trình bày. 

Phân loại cho các mẫu dữ liệu mới được dùng cho hai trường hợp. Đầu tiên, dùng các mẫu dữ 
liệu trong tập kiểm tra để mô hình/thuật toán học máy phân loại. Kết quả thu được dùng để đánh 
giá hiệu quả của mô hình/thuật toán học máy. Vì vậy, trường hợp này giúp chọn được một mô 
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hình/thuật toán học máy tốt nhất cho bài toán. Trường hợp thứ hai là dự đoán nhãn lớp cho các 
mẫu dữ liệu mới mà có thể chưa có trong tập kiểm tra bằng mô hình/thuật toán học máy tốt nhất 
đã chọn được từ tập dữ liệu. 

Để các mô hình/thuật toán học máy hoạt động, các tham số cần được thiết lập cho cả bước 
huấn luyện và kiểm tra. Các giá trị phù hợp của các tham số này được lựa chọn để đưa vào các 
thử nghiệm. 

3. Kết quả thực nghiệm 

Các thực nghiệm được viết bằng ngôn ngữ Python. Với Neural Network, một mạng nơ-ron 
nhiều tầng có lan truyền ngược và một mạng nơ-ron với deep learning được dùng. Tham số cho 
các mạng là số nơ-ron ở mỗi tầng, số lượng tầng trong mạng, tốc độ học, dạng hàm chuyển.  Với 
Random Forest, dùng tham số là số cây trong rừng. Với SVM, thiết lập hàm nhân và hệ số C để 
thử nghiệm. Kết quả thực nghiệm cho từng mô hình/thuật toán học máy được làm với các bộ 
tham số khác nhau. Tỷ lệ chia dữ liệu là 80:20 trên tập dữ liệu đã cân bằng. Số mẫu huấn luyện là 
4676 và số mẫu kiểm tra là 1169. 

3.1. Kết quả phân loại của từng mô hình học máy   

3.1.1. Kết quả của Neural Network 

Kết quả thử nghiệm với Neural Network được thể hiện trong Bảng 1. Số nơ-ron ở tầng vào là 
36 ứng với 36 đặc trưng. Số nơ-ron ở tầng ra là 2 ứng với hai nhãn lớp Dropout và lớp Graduate. 
Mạng nhiều tầng có lan truyền ngược và mạng học sâu đều có 2 lớp ẩn, mỗi lớp có 100 nơ-ron, 
dùng hàm chuyển là hàm relu và có số lần lặp là 200. Các trọng số của mạng được khởi tạo là các 
số ngẫu nhiên với tham số là 42.  

Bảng 1. Kết quả thử nghiệm với mạng nơ-ron 

Loại mạng Nhiều tầng có lan truyền ngược Dùng học sâu v1 Dùng học sâu v2 

Tham số trong kiểm tra 
solver = 'adam', 
alpha = 0,0001 

solver = 'adam', 
alpha = 0,001 

solver = 'adam',  
alpha = 0,00000001 

Độ chính xác 0,7793 0,7767 0,8178 

Ma trận confusion  
[519  53] 
[205 392] 

[348 224] 
[ 37 560] 

[429 143] 
[ 70 527] 

Bảng 1 cho thấy mạng học sâu version 2 với tham số alpha = 0,00000001 cho kết quả phân lớp 
tốt nhất đạt 0,8178. Theo ma trận confusion, mạng nhiều tầng có lan truyền ngược phân lớp tốt với 
mẫu thuộc lớp Dropout và phân lớp kém với lớp còn lại. Mạng với học sâu version 1 nhận dạng tốt 
lớp Graduate. Mạng với học sâu version 1 nhận dạng các mẫu ở lớp Graduate tốt hơn mạng nhiều 
tầng có lan truyền ngược nhưng nhận dạng các mẫu ở lớp Dropout kém hơn mạng nhiều tầng có lan 
truyền ngược. Tổng số mẫu bị nhận dạng sai của mạng học sâu version 2 là ít nhất. 

3.1.2. Kết quả của Random Forest 

Với Random Forest, số lượng cây con trong rừng được thay đổi gồm 100 cây và 200 cây. 
Cách lấy mẫu để xây dựng cây thay đổi (chọn hai giá trị gồm 42 và 0). Thuật toán có chọn đặc 
trưng quan trọng cho việc phân lớp. Vì vậy, độ chính xác của Random Forest cao hơn so với 
mạng nơ-ron. Kết quả phân lớp của Random Forest với ba version được thể hiện trong Bảng 2.  

Bảng 2. Kết quả thử nghiệm với Random Forest 

Các version Random Forest v1 Random Forest v2 Random Forest v3 

Tham số trong kiểm tra 
n_estimators = 100, 

random_state = 0 
n_estimators = 200, 
random_state = 42 

n_estimators = 200, 
random_state = 0 

Độ chính xác 0,9133 0,9133 0,9133 

Ma trận confusion 
[773  60] 
[ 92 829] 

[773  60] 
[ 92 829] 

[773  60] 
[ 92 829] 
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Do Random Forest đã tối ưu hóa việc chọn đặc trưng tốt nhất và bầu chọn theo số đông cho 
các mẫu chưa đủ thông tin phân lớp nên các version đều cho độ chính xác là 0,9133. Dữ liệu của 
ma trận confusion cho thấy lớp Dropout nhận diện đúng 773 mẫu/833 mẫu và lớp Graduate nhận 
diện đúng 829 mẫu/921 mẫu. 

3.1.3. Kết quả của SVM 

Đối với SVM, thực hiện chọn hai chế độ gồm SVM tuyến tính và SVM có dùng hàm nhân. 
Các mẫu trong tập dữ liệu được chuẩn hóa để phù hợp với các dữ liệu vào của SVM. Kết quả 
phân lớp của SVM tuyến tính với ba version được thể hiện trong Bảng 3. Bảng 4 trình bày kết 
quả phân lớp của SVM với hai nhân poly và signmoid.  

Với SVM tuyến tính, Bảng 3 cho thấy version 3 có tham số C = 100 cho độ chính xác cao 
nhất là 0,874 với khả năng phân lớp tốt và cân đối cho cả hai lớp. Theo ma trận confusion, lớp 
Dropout nhận diện đúng 753/853 mẫu và lớp Graduate nhận diện đúng 780/900 mẫu. 

Bảng 3. Kết quả thử nghiệm với SVM tuyến tính 

Các version SVM tuyến tính v1 SVM tuyến tính v2 SVM tuyến tính v3 
Tham số trong kiểm tra C = 10,0 C = 1,0 C = 100,0 
Độ chính xác 0,8706 0,8592 0,8740 

Ma trận confusion 
[728 126] 
[101 799] 

[699 155] 
[ 92 808] 

[753 101] 
[120 780] 

Bảng 4. Kết quả thử nghiệm với SVM có dùng hàm nhân 

Các version SVM có nhân v1 SVM có nhân v2 SVM có nhân v3 
Tham số trong 
kiểm tra 

kernel = 'poly', C = 
100,0 

kernel = 'poly', C = 10,0 kernel = 'sigmoid', C = 100,0 

Độ chính xác 0,8626 0,8683 0,7537 

Ma trận confusion 
[748 106] 
[135 765] 

[716 138] 
[ 93 807] 

[637 217] 
[215 685] 

Bảng 4 thể hiện SVM có dùng hàm nhân ở version 2 cho độ chính xác cao nhất 0,8683. Dữ 
liệu của ma trận confusion cho thấy lớp Dropout nhận diện đúng 716/854 mẫu và lớp Graduate 
nhận diện đúng 807/900 mẫu. 

3.2. So sánh kết quả của các kỹ thuật học máy   

Kết quả phân loại tốt nhất của từng kỹ thuật học máy được tổng hợp trong Bảng 5. Dữ liệu từ 
Bảng 5 cho thấy mô hình Random Forest là tốt nhất cho bài toán. Độ chính xác của Random 
Forest cao hơn mô hình tốt thứ hai (SVM tuyến tính v3) là 0,0393. Nghĩa là, tỷ lệ phân lớp đúng 
cao hơn khoảng 4% so với SVM tuyến tính v3.  

Bảng 5. So sánh kết quả phân loại của các mô hình học máy 

Các mô hình SVM tuyến tính v3 SVM có nhân v2 Random Forest v1 
Mạng nơ-ron học 

sâu v2 
Tham số trong 
kiểm tra 

C = 100,0 
kernel = 'poly', C = 

10,0 
n_estimators = 100, 
random_state = 0 

solver = 'adam', 
alpha = 0,00000001 

Độ chính xác 0,8740 0,8683 0,9133 0,8178 
Bảng 6 thể hiện độ chính xác của các mô hình/ thuật toán học máy dùng cho tập dữ chuẩn của 

UCI. Số liệu được lấy từ kết quả nghiên cứu trong [2] - [4] và Random Forest trong Phần 3.1. Dữ 
liệu từ Bảng 6 cho thấy độ chính xác của Random Forest cao nhất. 

Bảng 6. So sánh kết quả phân loại với các nghiên cứu đã công bố 

Các mô hình Random Forest  XGBoost [2] LightGBM, CatBoost [3] Stacking Classifier [4] 
Độ chính xác 91% 88% 87% 89% 

Bảng 5 và Bảng 6 cho thấy Random Forest là kỹ thuật tốt nhất cho bài toán dự đoán sinh viên 
bỏ học. Random Forest cho kết quả phân lớp cao nhất do Random Forest đã giảm số đặc trưng 
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không quan trọng khi đưa vào phân lớp. Hơn nữa, Random Forest đã tổng hợp kết quả phân lớp 
của các cây quyết định con theo nguyên tắc bầu cử theo số đông. 

4. Kết luận 

Bài báo này trình bày việc ứng dụng các mô hình/thuật toán học máy vào dự đoán tình trạng 
bỏ học của sinh viên đại học. Đầu tiên, các mô tả chi tiết về tập dữ liệu chuẩn dùng cho bài toán 
được mô tả. Các đặc trưng được giải thích chi tiết. Các bước tiền xử lý dữ liệu phù hợp được áp 
dụng để dữ liệu đúng với định dạng của các dữ liệu vào của các mô hình phân lớp. Các mô hình 
học máy tốt nhất gồm Neural network, Random Forest, SVM đã được áp dụng cho bài toán. Các 
tham số quan trọng của mỗi mô hình đã được điều chỉnh để tìm ra bộ tham số phù hợp giúp cho 
kết quả phân lớp đạt độ chính xác cao. Kết quả thực nghiệm trên tập dữ liệu chuẩn cho thấy mô 
hình Random Forest là thích hợp nhất cho bài toán. 
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