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MỞ ĐẦU 

Trong những năm gần đây, cuộc cách mạng khoa học công nghệ 4.0 đã và đang đem 

lại nhiều thay đổi tích cực trên mọi mặt đời sống của con người. Nhu cầu mua bán, 

giao dịch trực tuyến qua mạng Internet dần trở nên phổ biến và ngày càng phát triển. 

Bên cạnh những thuận lợi và tiện nghi không thể phủ nhận, thương mại điện tử vẫn 

bộc lộ nhiều vấn đề cho khách mua hàng như lòng tin với sản phẩm, bảo mật dữ liệu, 

sự phụ thuộc vào đơn vị vận chuyển, hay sự sẵn sàng của sản phẩm. Đối với người 

bán hàng, thách thức lớn nhất không thể không đề cập là vấn đề người dùng bỏ rơi 

giỏ hàng khi mua sắm trực tuyến.  

Bên cạnh những thuận lợi và tiện nghi không thể phủ nhận, thương mại điện tử vẫn 

bộc lộ nhiều vấn đề cho khách mua hàng như lòng tin với sản phẩm, bảo mật dữ liệu, 

sự phụ thuộc vào đơn vị vận chuyển, hay sự sẵn sàng của sản phẩm. Đối với người 

bán hàng, thách thức lớn nhất không thể không đề cập là vấn đề người dùng bỏ rơi 

giỏ hàng khi mua sắm trực tuyến. Theo một thống kê độc lập từ học viện Baymard, 

69% tổng số lượng giỏ hàng bị bỏ rơi và không được thanh toán trong các giao dịch 

mua sắm thương mại điện tử [2]. Tỉ lệ bỏ rơi giỏ hàng cao tất yếu sẽ giảm tỉ lệ chuyển 

đổi đơn hàng, từ đó giảm doanh thu cho người bán nói riêng và cho trang thương mại 

điện tử nói chung, gia tăng chi phí lưu kho sản phẩm cùng nhiều tác động tiêu cực 

khác. Không chỉ vậy, người mua hàng sẽ có định kiến tiêu cực và nảy sinh thái độ 

thận trọng trước tần suất giao dịch hạn chế của người dùng đó tại sàn thương mại điện 

tử. 

Nhận thấy vấn đề còn tồn tại này trong mua hàng trực tuyến, luận văn “Nghiên cứu 

phân tích hành vi người dùng bỏ giỏ hàng trên các trang thương mại điện tử” ứng 

dụng khả năng khai thác và phân tích dữ liệu của máy tính để dự đoán tỉ lệ bỏ rơi giỏ 

hàng trực tuyến. Trên cơ sở đó, hình thành khuôn mẫu tiêu dùng mua sắm đặc trưng 

của khách hàng tại trang thương mại điện tử. Đồng thời, nghiên cứu cũng đưa đưa ra 

những yếu tố dẫn đến hành vi bỏ rơi giỏ hàng cùng một số phân tích dựa trên dữ liệu 

thống kê. 
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Trong mua sắm trực tuyến, hành vi bỏ rơi giỏ hàng điện tử có thể được hiểu là “một 

giao dịch mua hàng có kế hoạch rõ ràng nhưng lại không bao giờ được thanh toán” 

[6]. Một nghiên cứu thống kê cho thấy, cứ mỗi 5 giao dịch mua bán trực tuyến thì có 

đến 4 giao dịch bị bỏ ngỏ hoặc lãng quên bởi người tiêu dùng vì rất nhiều lý do khác 

nhau [15]. Ở khía cạnh tâm lý con người, hành vi bỏ rơi giỏ hàng của người dùng đã 

chỉ ra rằng giỏ hàng trực tuyến được sử dụng không chỉ thuần túy như những giỏ hàng 

ở siêu thị; mà nó còn được sử dụng như một danh sách mua hàng, một cách để xem 

trước các phụ phí (thuế, phí vận chuyến), hay đơn thuần chỉ vì mục đích giải trí [7]. 

Một số công trình nghiên cứu liên quan khác về khai thác và phân tích cách thức sử 

dụng giỏ hàng trực tuyến dựa trên kĩ thuật học sâu của Köhn, Dennis & Lessmann, 

Stefan & Schaal, Markus [6] hay khám phá vấn nạn bỏ rơi giỏ hàng - vấn đề rủi ro và 

danh tiếng của Moore S and Mathews S [15] đã phần nào khai thác được khuynh 

hướng tiêu dùng trong thương mại điện tử, hành vi mua sắm người tiêu dùng và hành 

vi sử dụng giỏ hàng trực tuyến. Tuy nhiên, những nghiên cứu này được thực hiện độc 

lập, dựa trên một lượng dữ liệu có sẵn và không đổi theo thời gian với mục đích chủ 

yếu để tham chiếu và lý luận cho các nghiên cứu tiếp theo. Chính vì vậy, luận văn sẽ 

thực hiện nghiên cứu và phân tích trên tập dữ liệu động có thể thay đổi theo thời gian 

sử dụng thực tế của khách hàng, nâng cao tính ứng dụng của kết quả nghiên cứu đồng 

thời phản ánh được những tiêu chí đặc trưng dẫn đến hành vi bỏ rơi giỏ hàng phù hợp 

với từng đối tượng thương mại điện tử. 

Với định hướng nghiên cứu ứng dụng, luận văn sẽ sử dụng phương pháp thu thập, 

tổng hợp và thống kê các hoạt động, lịch sử mua sắm và giao dịch thương mại của 

người dùng tại trang thương mại điện tử. Từ dữ liệu tổng hợp, việc dự đoán người 

dùng bỏ rơi giỏ hàng sẽ được chia thành hai luồng xử lý chính là luồng xử lý trực tiếp 

ứng dụng thuật toán rừng ngẫu nhiên và luồng xử lý gián tiếp xử dụng kết quả thống 

kê từ lịch sử mua hàng. Luận văn sẽ xây dựng một hệ thống là sự kết hợp giữa trang 

thương mại điện tử và dịch vụ phân loại dự đoán hành vi bỏ rơi giỏ hàng sử dụng dữ 

hoạt động của người dùng theo thời gian thực. Trên các cơ sở thông tin và dữ liệu đã 
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được phân tích, tổng hợp kết quả giữa hai luồng phân tích và đưa ra kết quả cuối 

cùng. Không những vậy, luận văn sẽ đưa ra các yếu tố có tác động mạnh mẽ đến hành 

vi bỏ rơi giỏ hàng và so sánh giá trị trung bình của yếu tố đó giữa phiên mua sắm 

thành công và phiên mua sắm có giỏ hàng bị bỏ rơi. 

Nội dung luận văn tập trung vào tiềm năng khai thác dữ liệu khách hàng tại trang 

thương mại điện tử và ứng dụng thuật toán rừng ngẫu nhiên đễ dự đoán và phân tích 

hành vi bỏ rơi giỏ hàng. Cấu trúc luận văn được chia thành 3 chương như sau: 

CHƯƠNG 1 - Tổng quan về hành vi người dùng trong thương mại điện tử: Trình 

bày tổng quan về thương mại điện tử và tiềm năng khai thác dữ liệu người dùng. 

CHƯƠNG 2 - Phân tích hành vi bỏ rơi giỏ hàng: Khái niệm bỏ rơi giỏ hàng và 

ứng dụng thuật toán rừng ngẫu nhiên trong phân loại dữ liệu. 

CHƯƠNG 3 - Thử nghiệm và đánh giá: Ứng dụng thuật toán rừng ngẫu nhiên để 

dự đoán và đưa ra những phân tích về hành vi bỏi rơi giỏ hàng. 
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CHƯƠNG I: TỔNG QUAN VỀ HÀNH VI NGƯỜI DÙNG 

TRONG THƯƠNG MẠI ĐIỆN TỬ 

1.1. Giới thiệu về khái niệm, sự ra đời, hình thành và phát triển của 

thương mại điện tử 

1.1.1. Khái niệm về thương mại điện tử 

Thương mại điện tử được tiếp cận và khái quát hóa dưới nhiều hình thức và 

quy cách khác nhau. Việc định nghĩa thương mại điện tử phụ thuộc vào nhiều yếu tố 

như chủ thể đưa ra định nghĩa (tổ chức, quốc gia, vùng lãnh thổ hoặc cá nhân), mục 

đích (hình thành khái niệm, áp dụng vào văn kiện luật pháp) hoặc ngữ cảnh thực tiễn 

(trong hội nghị của tổ chức thế giới, trong kỳ họp quốc gia hay trong một luận văn 

thạc sĩ). Do đó, việc định nghĩa khái niệm phù hợp và chính xác đóng một vai trò 

thiết yếu nhằm khái quát hóa nội dung cũng như tối đa khả năng truyền đạt thông tin 

đến người đọc. Tổ chức Thương mại thế giới (WTO) đưa ra định nghĩa: "Thương mại 

điện tử bao gồm việc sản xuất, quảng cáo, bán hàng và phân phối sản phẩm được 

mua bán và thanh toán trên mạng Internet, nhưng được giao nhận một cách hữu hình, 

cả các sản phẩm giao nhận cũng như những thông tin số hoá thông qua mạng 

Internet". 

Trong phạm vi và giới hạn nghiên cứu của luận văn này, thương mại điện tử 

có thể được hiểu là "hành động mua hoặc bán sản phẩm dựa trên các dịch vụ trực 

tuyến điện tử thông qua mạng Internet". Trong đó, các doanh nghiệp thương mại điện 

tử có thể trao đổi thương mại dựa trên một hoặc nhiều các khía cạnh sau: 

● Bán lẻ trực tiếp đến người tiêu dùng qua các trang mạng hoặc ứng dụng điện 

thoại, giao tiếp thương mại qua hệ thống chăm chóc khách hàng trực tuyến, 

robot chat tự động (chatbot) và các trợ lý ảo. 

● Cung cấp hoặc tham gia vào thị trường thương mại trực tuyến, thực hiện các 

giao dịch từ bên thứ ba từ doanh nghiệp với khách hàng (business-to-customer) 

hoặc khách hàng đến khách hàng (customer-to-customer). 
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● Mua và bán hàng theo mô hình doanh nghiệp với doanh nghiệp (business-to-

business). 

● Trao đổi chéo thông tin trực tuyến giữa các doanh nghiệp thương mại điện tử. 

● Cung cấp dịch vụ trao đổi tài chính và tỷ giá ngoại tệ. 

● Thị trường hóa các phân khúc khách hàng qua hệ thống thư điện tử, tin nhắn, 

fax hoặc cuộc gọi thoại. 

● Thu thập và phân tích thông tin dân số qua các thông tin mua sắm và mạng xã 

hội. 

● Tham gia vào quá trình marketing để đưa thông tin và bán của các sản phẩm 

và dịch vụ. 

 

1.1.2. Sự ra đời, hình thành và phát triển của thương mại điện tử 

Năm 1971-1972, giao dịch thương mại điện tử đầu tiên được ghi nhận không 

chính thức giữa các sinh viên của Phòng thí nghiệm trí tuệ nhân tạo Stanford và Viện 

Công nghệ Massachusetts qua hệ thống mạng băng thông rộng nội bộ ARPANET. 

Giao dịch này được coi là khởi nguồn của giao thương trực tuyến qua mạng Internet 

và sau đó được mô tả là "hành động chính yếu của thương mại điện tử" trong cuốn 

sách What the Dormouse Said của John Markoff . 

Năm 1991, mạng Internet lần đầu tiên được mở ra cho mục đích sử dụng 

thương mại bởi nhà khoa học máy tính Tim Berners-Lee. Sự kiện này là cột mốc quan 

trọng đánh dấu sự phát triển thương mại đầu tiên của ngành dịch vụ thương mại điện 

tử [20]. Năm 1994, trình duyệt Netscape 1.0 với phương thức mã hóa SSL lần đầu 

tiên được ra mắt và giới thiệu đến người sử dụng. Sự ra đời của phương thức mã hóa 

SSL cải thiện và nâng cao tính bảo mật của các giao dịch tài chính khi mua bán tạo 

các hệ thống thương mại điện tử. 

Năm 1995, Amazon.com chính thức xuất hiện trên mạng Internet bởi Jeff 

Bezos; cùng năm, trang đấu giá trực tuyến eBay cũng được thành lập bởi lập trình 

viên máy tính Piere Omidyar [20]. Sự thành lập và phát triển chính thức của hai cây 
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đại thụ trong thương mại điện tử đã đánh dấu một bước ngoặt lớn trong mục tiêu và 

thị trường bán hàng của các doanh nghiệp. Sau năm 1995, tỉ lệ mua hàng trực tuyến 

của người tiêu dùng tăng trưởng vượt bậc khiến ngày càng nhiều công ty chú trọng 

hơn vào hình ảnh trực tuyến trên mạng Internet. Đến năm 2002-2003, eBay và 

Amazon lần đầu tiên báo lãi trong dịch vụ mua bán trực tuyến; chính thức khẳng định 

vai trò thiết yếu và tính khả thi của thương mại điện tử. 

Những năm gần đây, thương mại điện tử đã và đang đóng góp một thị phần 

không hề nhỏ vào tổng giá trị giao dịch thương mại trên toàn thế giới. Năm 2017, 

thương mại điện tử trên thị trường bán lẻ thế giới đạt 2.304 nghìn tỷ đô-la, tăng 24,8 

phần trăm so với cùng kỳ năm ngoái [26]. Cuối năm 2019, đầu năm 2020, đại dịch 

COVID-19 hoành hành trên toàn thế giới khiến việc giao thương mua bán trực tiếp 

gặp nhiều khó khăn và hạn chế; chính sự khó khăn này là đà thúc đẩy thương mại 

điện tử phát triển mạnh mẽ hơn với tăng trưởng 27,6% trên toàn thế giới. Riêng tại 

Hoa kỳ, bộ tài chính và công thương báo cáo thương mại điện tử tăng trưởng 44% 

trong năm 2020 với một phần 3 trong số đó là tăng trưởng của Amazon.com. [30] 

 

1.2. Tiềm năng khai thác dữ liệu người dùng trong thương mại điện tử 

1.2.1. Phân tích giỏ hàng điện tử 

Khác với mua sắm truyền thống, người tiêu dùng không thật sự cảm nhận, cầm 

nắm trực tiếp sản phẩm khi mua hàng trực tuyến tại các trang thương mại điện tử. 

Thay vào đó, mọi hành động, đối tượng phục vụ cho việc mua sắm đều được đại diện 

bằng một chức năng nhất định khi mua hàng trực tuyến. Trong đó, chức năng quan 

trọng nhất không thể không đề cập đó là giỏ hàng điện tử ứng với mỗi phiên sử dụng 

của người dùng. Tương tự như hành động mua sắm tại siêu thị, người tiêu dùng thông 

thường sẽ lấy theo một xe đẩy hàng hoặc một giỏ hàng để giữ tạm các sản phẩm muốn 

mua. Giỏ hàng điện tử cũng phục vụ hành vi quen thuộc này cho khách mua hàng 

trực tuyến, tuy nhiên toàn bộ dữ liệu được lưu trữ tại hệ thống của trang thương mại 

điện tử. Chính yếu tố lưu trữ dữ liệu này đã giúp cho khai thác và phân tích dữ liệu 
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giỏ hàng điện tử trở thành tác vụ thiết yếu trong khai thác dữ liệu người dùng. Các số 

liệu và đánh giá từ giỏ hàng điện tử sẽ giúp cho chủ cửa hàng có cái nhìn tổng quan 

và rõ ràng về nhu cầu mua sắm của tập khách hàng tại chính trang thương mại điện 

tử. Không những vậy, nhu cầu về sản phẩm, số lượng đặt hàng, thời gian mua sắm, 

và nhiều thông tin quan trọng khác cũng được tổng hợp và đưa ra báo cáo. Qua đó, 

chủ cửa hàng hoặc các doanh nghiệp có thể đánh giá được khách hàng tiềm năng, cân 

nhắc đưa ra các khuyến mãi về miễn phí vận chuyển, giảm giá đơn hàng hoặc thậm 

chí liên lạc trực tiếp để nhắc khách hàng hoàn tất giao dịch trong trường hợp giỏ hàng 

bị bỏ rơi. 

Khai thác dữ liệu giỏ hàng cũng chính là cách gã khổng lồ bán lẻ Amazon 

hoàn thiện phương thức quảng cáo và bán hàng chéo cho khách hàng mua sắm trực 

tuyến. Bằng cách giới thiệu đến với khách hàng các sản phẩm mua sắm theo bộ, quảng 

cáo bán chéo dựa trên các biểu ngữ "khách hàng đã mua những mặt hàng này cũng 

đã mua", "đề xuất cho bạn" hay "những sản phẩm thường xuyên mua cùng nhau", 

Amazon không những kích thích nhu cầu mua hàng mà còn giúp khách hàng cảm 

thấy được quan tâm, nâng tầm trải nghiệm người dùng [31]. Khi nhận được đề xuất 

và gợi ý mua hàng, khách hàng không chỉ thấy mình được hệ thống chú ý như mua 

hàng trực tiếp tại siêu thị, mà còn có thể tùy ý chấp nhận hoặc từ chối gợi ý vì biết 

rằng đây là một phần chức năng tự động. Qua quá trình phân tích dữ liệu giỏ hàng, 

Amazon thu được một lượng lớn dữ liệu thông qua các phương pháp xử lý khác nhau 

mà sau đó họ sử dụng để tùy chỉnh và cá nhân hóa các ưu đãi và khuyến mại cho 

khách hàng. Việc bán chéo sản phẩm và đề xuất mua hàng này đã được chứng minh 

là có thể tăng quy mô đặt hàng trung bình của một giỏ hàng điện tử lên hơn 35% [32]. 

Theo Báo cáo khảo sát người bán hàng năm lần thứ 8 của nhóm e-tailing (gồm 190 

giám đốc điều hành thương mại điện tử), trong đó có hơn 55% nhà bán lẻ cùng đồng 

thuận với ý kiến rằng: giỏ hàng điện tử của người tiêu dùng nhất định phải bao gồm 

chức năng bán kèm và bán chéo [31]. Như vậy có thể thấy, thương mại điện tử cung 

cấp một mỏ dữ liệu vô cùng to lớn và tiềm năng dành cho các nhà bán lẻ, phân tích 
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thị trường và chủ doanh nghiệp. Tận dụng và khai thác triệt để tiềm năng dữ liệu này 

không chỉ đem lại lợi nhuận, doanh thu bán hàng cho chính người bán lẻ, mà còn kích 

thích nhu cầu tiêu dùng xã hội nói chung, nâng tầm trải nghiệm dịch vụ thương mại 

tại các hệ thống bán lẻ điện tử. 

 

1.2.2. Dự đoán nhu cầu thị trường 

Trong kinh doanh thương mại, các công ty bán lẻ, phân tích, đầu tư và tiếp thị 

luôn luôn có mong muốn dự đoán cung cầu thị trường một cách chính xác nhất. Trong 

quá khứ, khi việc giao thương, mua bán chỉ dừng lại ở mô hình cửa hàng tạp hóa, siêu 

thị bán lẻ và trung tâm mua sắm, việc phỏng đoán nhu cầu thị trường trong tương lai 

gần thường chỉ dựa vào lịch sử mua sắm của đại đa số người dân và các sự kiện lớn 

trong năm sắp tới. Quy luật cung cầu truyền thống này đã và đang là kim chỉ nam của 

nhiều doanh nghiệp kinh doanh truyền thống trên thế giới, là dự đoán nhu cầu tiêu 

dùng trong nhiều thập kỷ trong quá khứ. Trong thời điểm hiện tại, với sự phát triển 

của thương mại điện tử cùng sự thay đổi trong quy cách và thói quen mua sắm, việc 

dự đoán cung cầu theo cách truyền thống đã không còn phản ánh được nhu cầu tiêu 

dùng dựa trên mỗi khách mua hàng, làm mất đi sự tùy biến và cá nhân hóa thông tin 

tiêu dùng [22]. 

Nhận thấy sự cần thiết trong dự đoán nhu cầu thị trường dựa trên từng khách 

hàng, rất nhiều doanh nghiệp bán lẻ, các sàn thương mại điện tử đang tối ưu các thuật 

toán phân tích báo cáo hành vi tiêu dùng để có thể tạo nên một biểu đồ dự đoán nhu 

cầu mua sắm dựa trên từng nhu cầu mua sắm của khách hàng. Không những vậy, nhà 

bán lẻ cũng có được những thông tin quan trọng về nhu cầu tổng quan của cả thị 

trường nói chung và của từng khách hàng cá nhân nói riêng, từ đó có thể đưa ra nhiều 

chương trình chăm sóc, ưu đãi cho khách hàng thân thiết. Có thể thấy, thương mại 

điện tử đã và đang đem đến những trải nghiệm mua sắm không chỉ mới lạ mà còn rất 

cá nhân hóa dựa trên từng khách hàng, người mua hàng được hưởng lợi ích chăm sóc 
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chu đáo tận tình, người bán hàng có những dự đoán và báo cáo hữu ích về thị trường 

tại chính sàn giao dịch trực tuyến. 

 

1.2.3. Đánh giá phân khúc thị trường 

Phân khúc thị trường là quá trình đánh giá và phân loại các nhóm khách hàng 

để giúp nhà quản lý, nhà bán lẻ thực hiện các chiến dịch tiếp thị đúng mục tiêu. Với 

vai trò thiết yếu và không thể bỏ qua trong tiến trình mở rộng và quảng bá thương 

hiệu, nhiều nhà bán lẻ đã dành sự quan tâm không nhỏ để khả năng phân khúc thị 

trường qua các kỹ thuật khai thác dữ liệu từ khách hàng thực tế. Dựa trên báo cáo 

phân khúc thị trường của trang bán hàng trực tuyến, các nhà quản lý nắm rõ hơn về 

đối tượng khách hàng hiện có, nhu cầu sản phẩm hoặc dịch vụ có thể cung cấp, từ đó 

làm tiền đề để triển khai các chiến dịch quảng cáo, tiếp thị tập trung phân khúc khách 

hàng. Những chiến dịch quảng bá có mục tiêu và phân khúc khách hàng rõ ràng không 

chỉ đem lại sự nổi tiếng cho nhãn hiệu mà còn thu hút thêm nhiều khách hàng cùng 

phân khúc, góp phần cải thiện doanh thu trong tương lai. 

Trong thời điểm hiện tại, bộ công cụ phân tích Google Analytics đang được nhiều 

trang thương mại trực tuyến tin dùng để báo cáo về phân khúc khách hàng truy cập, 

mua sắm và giao dịch [10]. Với Google Analytics, nhà bán lẻ sẽ có được những nhóm 

thông tin cơ bản từ khách hàng truy cập trang thương mại điện tử: 

● Nhân khẩu học: Bao gồm các thuộc tính của người dùng như tuổi, giới tính 

và sở thích. 

● Vị trí: Vị trí địa lý mà trang web được truy cập bao gồm mọi thứ từ lục địa, 

quốc gia, thành phố, quận, huyện, xã. 

● Hành vi: Mức độ tương tác của người dùng với trang web dựa trên phiên 

hoạt động, số lần quay lại, số lần tìm kiếm. 

● Thiết bị: Thiết bị sử dụng trong phiên hoạt động đó; bao gồm điện thoại di 

động, máy tính để bàn hoặc máy tính bảng. 
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● Kênh truy cập: Kênh truy cập khởi nguồn của người dùng, ví dụ: truy cập 

trực tiếp, giới thiệu, mạng xã hội, tìm kiếm chính xác, v.v. 

 

1.2.4. Phòng chống gian lận thương mại 

Các kỹ thuật khai thác dữ liệu người dùng hiện tại không chỉ đơn thuần phục 

vụ mục đích phân tích, dự đoán và phân khúc thị trường, mà còn bảo vệ người tiêu 

dùng khỏi những mối nguy hiểm về mạo danh trực tuyến, phòng chống gian lận 

thương mại. Trong quá trình xử lý và phân tích dữ liệu, các thuật toán khai thác thông 

tin liên tục tạo ra các khuôn mẫu để tham chiếu dữ liệu một cách tổng quát nhất. Các 

khuôn mẫu dữ liệu này sẽ được tổng hợp và xử lý trong giai đoạn cuối cùng để đưa 

ra một biểu đồ phân tích thói quen mua sắm dựa theo những tiêu chí đã được định 

nghĩa sẵn. Do đó, tiềm năng vô cùng lớn trong khai thác và phân tích dữ liệu người 

dùng trong thương mại điện tử là không thể phủ nhận, những thông tin khai thác từ 

nguồn dữ liệu này không chỉ phục vụ nhu cầu tiêu dùng đơn thuần mà còn giúp cho 

các giao dịch trực tuyến an toàn hơn, dịch vụ mua bán được bảo đảm hơn và hệ thống 

thương mại ít rủi ro hơn. 

 

1.3. Giới thiệu giỏ hàng điện tử và hành vi bỏ rơi giỏ hàng 

1.3.1. Khái niệm giỏ hàng điện tử 

Giỏ hàng trên trang thương mại điện tử là một phần mềm có giao diện, hỗ trợ 

người dùng mua sắm các sản phẩm hoặc dịch vụ. Giỏ hàng điện tử chấp nhận thanh 

toán của khách hàng và xử lý thanh toán và phân phối thông tin đến nhà bán lẻ, các 

đơn vị chấp nhận thanh toán và các bên liên quan.  

Giỏ hàng thu hẹp khoảng cách giữa mua sắm và mua hàng, vì vậy việc có phần 

mềm giỏ hàng tốt nhất là điều cực kỳ quan trọng trên trang web bán lẻ. Đối với người 

mới sử dụng các dịch vụ mua sắm trực tuyến, khái niệm giỏ hàng trực tuyến và cách 

thức sử dụng sẽ có phần xa lạ. Tuy nhiên đối với hầu hết người tiêu dùng đã từng ít 

nhất mua sắm trực tuyến, giỏ hàng lại là một chức năng không thể thiếu để hoàn thành 
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một đơn đặt hàng. Đa số người dùng đều không nhận thức được đầy đủ những chức 

năng và nhu cầu cần thiết của một giỏ hàng. Vậy nên, giỏ hàng điện tử thường có ba 

khía cạnh sử dụng phổ biến [22]: 

● Lưu trữ thông tin sản phẩm 

● Quản lý đơn hàng, danh mục và khách hàng 

● Hiển thị dữ liệu sản phẩm, danh mục và thông tin trang web để người dùng 

hiển thị 

Một cách tổng quan, giỏ hàng điện tử có mục đích sử dụng tương tự như giỏ 

hàng hữu hình trong siêu thị, nhưng lại có nhiều chức năng hơn nhờ vào tính trực 

tuyến và số hóa. Trong đó, mọi thông tin mua hàng, đặt hàng của người tiêu dùng 

được lưu trữ tại hệ thống thương mại điện tử của nhà bán lẻ, tất cả liên kết, xử lý và 

tính toán đều được thực hiện theo thời gian thực. 

 

1.3.2. Khuynh hướng sử dụng giỏ hàng điện tử của người tiêu dùng 

Khuynh hướng sử dụng bất kỳ một chức năng hay hệ thống nào của con người 

phụ thuộc rất nhiều vào hoàn cảnh, nhóm người và điều kiện cho phép sử dụng. Vậy 

nên khuynh hướng sử dụng giỏ hàng điện tử của người tiêu dùng cũng phụ thuộc vào 

ngoại cảnh, nhóm đối tượng và điều kiện tiên quyết của từng trang thương mại điện 

tử. Trong luận văn này, thói quen sử dụng giỏ hàng điện tử sẽ chỉ tập trung vào đối 

tượng là người dân Việt Nam cùng điện kiện là người dùng đã có kiến thức trong mua 

bán trực tuyến và thực hiện trên các trang thương mại điện tử nội địa. 

Tuy chưa có một nghiên cứu chính thức nào về thói quen sử dụng giỏ hàng trong 

mua sắm trực tuyến tại các trang thương mại điện tử Việt Nam, tuy nhiên, khuynh 

hướng này có thể được chia làm hai dạng chính: 

● Lưu trữ sản phẩm: khách hàng sẽ sử dụng giỏ hàng đơn thuần như một “kho 

hàng hóa” cho lượt tiêu dùng tiếp theo trong tương lai. Đối với thói quen này, 

giỏ hàng của người dùng luôn có ít nhất một sản phẩm được lưu trữ. Mục đích 
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lưu trữ cũng rất đa dạng từ sở thích, nhu cầu mua sắm lần tới hoặc chỉ đơn 

giản là lần mua sắm này chưa đủ tài chính.  

● Kiểm tra cước vận chuyển và khuyến mại: Cước vận chuyển là vấn đề cân nhắc 

nhiều nhất và cũng là một trong những nguyên nhân hàng đầu dẫn đến người 

dùng từ bỏ mua hàng. Do vậy, trước khi thực hiện một đơn hàng, người tiêu 

dùng sẽ có những cân nhắc dựa trên phí vận chuyển có trên giỏ hàng điện tử. 

Đối với những người dùng này, mức phí vận chuyển sẽ đóng vai trò quyết định 

cho việc giỏ hàng này có thể trở thành đơn hàng. Ngoài ra, việc kiểm tra mã 

khuyến mại, mã giảm giá, điểm thưởng cũng được thực hiện qua việc sử dụng 

giỏ hàng điện tử. Đây cũng là hành vi thường thấy trong các chiến dịch giảm 

giá lớn của các sàn thương mại điện tử hiện nay. 

 

1.3.3. Bỏ rơi giỏ hàng trong mua sắm trực tuyến 

Trong thương mại điện tử, bỏ rơi giỏ hàng là khi một khách hàng tiềm năng 

bắt đầu quy trình thanh toán cho một đơn đặt hàng trực tuyến nhưng lại bỏ qua quy 

trình này trước khi hoàn tất mua hàng. Bất kỳ mặt hàng nào được đặt vào giỏ hàng 

trực tuyến nhưng không bao giờ hoàn tất được quy trình thanh toán và chuyển đổi 

đơn hàng sẽ được coi là mặt hàng bị bỏ rơi, hay rộng hơn là giỏ hàng đã bị bỏ rơi. 

Theo thống kê từ Viện công nghệ Baymard, có đến 69% số lượng giỏ hàng bị bỏi rơi 

trong các giao dịch tiêu dùng trực tuyến [2]. Tỷ lệ bỏ rơi giỏ hàng được tính bằng 

cách chia tổng số giao dịch đã hoàn thành cho tổng số giao dịch đã được bắt đầu. Tỷ 

lệ này sẽ xác định phần trăm người dùng của trang web báo hiệu ý định mua hàng 

bằng cách thêm một mặt hàng vào giỏ hàng nhưng không hoàn tất việc thanh toán và 

chuyển đổi giỏ hàng trực tuyến thành đơn hàng. 

Tỷ lệ bỏ qua giỏ hàng là một số liệu quan trọng để các trang web thương mại 

điện tử theo dõi hành vi người dùng vì tỷ lệ bỏ qua cao có thể báo hiệu trải nghiệm 

người dùng kém hoặc kênh bán hàng liên tục gặp vấn đề. Giảm thiểu tình trạng bỏ 

rơi giỏ hàng trực tiếp không chỉ thúc đẩy doanh số bán hàng và doanh thu nhiều hơn 
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mà còn tối ưu hóa quy trình thanh toán và đặt hàng, vốn là lĩnh vực trọng tâm của 

nhiều doanh nghiệp bán lẻ trực tuyến. 

 

1.4. Kết luận 

Trong chương một, luận văn đã trình bày một cách tổng quan về khái niệm, sự ra đời, 

hình thành và phát triển của thương mại điện tử trên thế giới. Dựa trên cơ sở đó, luận 

văn đề cập những tiềm năng khai thác dữ liệu và hành vi tiêu dùng trên các trang 

thương mại điện tử. Tiềm năng khai thác dữ liệu được thể hiện qua bốn phương diện 

chính đó là: tiềm năng về dữ liệu giỏ hàng điện tử, dự đoán nhu cầu thị trường, đánh 

giá phân khúc thị trường và phòng chống gian lận thương mại. Bốn tiềm năng trên là 

bốn khía cạnh mà khai thác dữ liệu thể hiện được vai trò chủ yếu của mình trong việc 

tìm ra khuôn mẫu và phân tích hành vi sử dụng của khách hàng. Từ những khái niệm 

và tiềm năng khai thác dữ liệu, chương một cũng giới thiệu đến khái niệm giỏ hàng 

điện tử trong mua sắm trực tuyến. Không những vậy, khuynh hướng sử dụng giỏ hàng 

điện tử tại Việt Nam cùng hành vi bỏ rơi giỏ hàng được nêu lên để làm cơ sở nghiên 

cứu trong chương hai. 
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CHƯƠNG 2: PHÂN TÍCH HÀNH VI BỎ RƠI GIỎ HÀNG 

Bỏ rơi giỏ hàng là một trong những vấn đề phổ biến nhất tại các hệ thống bán 

lẻ trực tuyến. Một nghiên cứu thống kê cho thấy, cứ mỗi 5 giao dịch mua bán trực 

tuyến thì có đến 4 giao dịch bị bỏ ngỏ hoặc lãng quên bởi người tiêu dùng [15]. Theo 

kết quả nghiên cứu của Ouellet (2010), khoảng 70% số lượng giỏ hàng bị bỏ rơi mỗi 

ngày trong giao dịch mua bán tại các trang thương mại điện tử [20], cho thấy rằng 

vấn đề bỏ rơi giỏ hàng là thách thức không hề nhỏ đối với các nhà bán lẻ trực tuyến 

và xử lý vấn đề này là mối quan tâm hàng đầu của hầu hết doanh nghiệp dựa vào 

thương mại điện tử. 

Đã có nhiều nghiên cứu về hành vi bỏ rơi giỏ hàng của người tiêu dùng trong 

quá trình mua sắm trực tuyến, trong đó, tùy theo mục đích nghiên cứu và đối tượng, 

vấn đề bỏ rơi giỏ hàng được tiếp cận và định nghĩa với một khái niệm khác nhau. Một 

nghiên cứu định nghĩa rằng hành động bỏ rơi giỏ hàng là khi người mua hàng bắt đầu 

quy trình thanh toán nhưng không hoàn thành [20]. Một công trình khác lại đưa ra 

khái niệm bỏ rơi giỏ hàng là khi người mua sắm đặt các mặt hàng vào giỏ hàng trực 

tuyến của họ để thu thập thông tin nhưng quyết định từ bỏ giỏ hàng trước khi tiến đến 

giai đoạn mua hàng cuối cùng [15]. Tuy nhiên, các khái niệm đều nêu lên rất rõ hai 

yếu tố chính là sản phẩm được chọn để thêm vào giỏ hàng và giỏ hàng điện tử không 

được chuyển đổi thành đơn hàng. Vậy trong luận văn này, bỏ rơi giỏ hàng có thể được 

hiểu là hành vi khi người tiêu dùng đặt (một hoặc nhiều) mặt hàng vào giỏ hàng trực 

tuyến của họ mà không cần mua bất kỳ mặt hàng nào trong phiên mua sắm trực tuyến 

đó [21]. 

 

2.1. Các yếu tố chính quyết định bỏ rơi giỏ hàng 

2.1.1. Trải nghiệm người dùng không tốt 

Một giao diện trực quan cùng một trải nghiệm phù hợp với khuynh hướng 

người sử dụng sẽ là sự khởi đầu thuận lợi đối với mọi người dùng trực tuyến. Nếu 

như trong mua sắm trực tuyến, khách hàng được mở cửa đón tiếp bởi nhân viên bán 
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hàng, được giới thiệu và tư vấn sản phẩm thì trong mua sắm trực tuyến, giao diện và 

trải nghiệm người dùng sẽ thay lời chào hỏi của nhà bán lẻ đến với người tiêu dùng. 

Một nghiên cứu chỉ ra rằng, trải nghiệm mua sắm trực tuyến không chỉ nằm ở chất 

lượng sản phẩm mà còn ở chính những tương tác của người dùng với trang thương 

mại điện tử [15]. Do vậy, một trang thương mại điện tử với giao diện thiếu trực quan 

và đổi mới, thao tác người dùng không phù hợp tâm lý đa số người sử dụng sẽ khiến 

khách hàng bỏ đi ngay từ những giai đoạn mua sắm đầu tiên.  

 

Một trong những trải nghiệm gây ám ảnh cả người tiêu dùng lẫn nhà bán lẻ 

không thể không nhắc đến là thời gian chờ tương tác của trang thương mại điện tử. 

Thật vậy, tốc độ tải trang và thời gian tương tác là một trong những tiêu chí hàng đầu 

đánh giá mức độ trải nghiệm của người dùng đối với bất kỳ một trang web nào. Người 

dùng nói chung và người tiêu dùng trực tuyến nói riêng sẽ có khuynh hướng mất dần 

kiên nhẫn khi bất kỳ tương tác nào có biểu hiện chậm trễ hoặc có dấu hiệu trục trặc 

[33]. Ngoài ra, rất nhiều sàn thương mại điện tử hiện nay thường xuyên tổ chức các 

đợt giảm giá định kỳ hàng tháng, trong những ngày đó, thời gian mua sắm của người 

dùng sẽ là “hữu hạn” trong một khoảng nhất định nhằm đạt được chương trình khuyến 

mại. Do vậy, sự chậm trễ trong thương gian tương tác mua sắm và khiến người tiêu 

dùng lỡ mất khuyến mại sẽ dẫn đến tỉ lệ bỏ rơi giỏ hàng gần như tuyệt đối. Không 

chỉ ảnh hưởng trong các ngày có chương trình giảm giá, người tiêu dùng nói chung 

sẽ gần như mất đi động lực mua sắm khi thời gian trung bình giữa các tương tác lớn 

hơn 10 giây [22]. 

 

2.1.2. Chi phí vận chuyển cao, đơn hàng không minh bạch 

Chi phí vận chuyển cao, đơn hàng có nhiều thuế phí không minh bạch là 

nguyên nhân hàng đầu dẫn đến người tiêu dùng bỏ rơi giỏ hàng trực tuyến. Theo 

thống kê từ Statista, trong năm 2015 có đến 25 % số giỏ hàng trực tuyến bị bỏ rơi tại 

Mỹ vì chi phí vận chuyển quá cao và đắt đỏ đối với người tiêu dùng. Chính lý do này 

làm những khách hàng tiêu dùng nhỏ lẻ muốn trải nghiệm dịch vụ của trang thương 
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mại điện tử càng thêm tâm lý dè chừng trong mua sắm vì chi phí vận chuyển quá tốn 

kém [22]. Hơn nữa, chi phí vận chuyển cao đối với một đơn hàng có số lượng sản 

phẩm hạn chế cùng thời gian vận chuyển lâu hơn 2 ngày sẽ khiến giỏ hàng có tỷ lệ bị 

bỏ rơi gần như tuyệt đối. Tuy nhiên, những suy luận trên không hoàn toàn đúng đối 

với một số loại sản phẩm đặc biệt như đồ nội ngoại thất, một số trang thiết bị đặc biệt 

vì các loại hình sản phẩm này cần có dịch vụ vận chuyển chuyên nghiệp. Nhưng nếu 

đứng trên phương diện tiêu dùng hàng ngày, khi người tiêu dùng trực tuyến phải đối 

mặt với giỏ hàng có chi phí vận chuyển cao, thuế và phí dịch vụ quá nhiều, khách 

hàng sẽ tất yếu bỏ ngỏ ý định mua sắm và tìm kiếm các giao dịch thay thế tốt hơn. 

 

 

Hình 2.1: 7 lý do chính người tiêu dùng bỏ rơi giỏ hàng trực tuyến tại Hoa Kỳ 

 (Nguồn: Báo cáo dữ liệu tiêu dùng Hoa Kỳ bởi Statista năm 2015) 
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Hình 2.2: 10 lý do người tiêu dùng bỏ rơi giỏ hàng tại bước thanh toán 

 (Nguồn: Tổng hợp dữ liệu tiêu dùng bởi học viện Baymard tại Hoa Kỳ năm 2017[2]) 

 

2.1.3. Nhận thức rủi ro từ người dùng trực tuyến 

Xây dựng lòng tin khách hàng là ưu tiên hàng đầu của tất cả công ty, doanh 

nghiệp tư nhân trong nền kinh tế thị trường hiện nay. Lòng tin của người sử dụng 

không chỉ đem lại một nguồn doanh thu ổn định mà còn giúp cho danh tiếng của công 

ty ngày một vững vàng, tăng sức cạnh tranh của doanh nghiệp. Tương tự, các nhà bán 

lẻ cũng cần xây dựng một lòng tin đối với người tiêu dùng trực tuyến trong chính hoạt 

động giao dịch thương mại điện tử. Nhiều công trình nghiên cứu đã kết luận rằng sự 

nhận thức về rủi ro của người dùng có tác động trực tiếp đến hành vi mua sắm trực 

tuyến của người tiêu dùng [23]. Đồng thời, chỉ ra mối liên hệ chặt chẽ giữa hành vi 

bỏ rơi giỏ hàng trực tuyến và những dấu hiệu khiến người tiêu dùng có cảm giác bất 

an khi thực hiện các hoạt động đặt hàng và mua sắm. 

Nghiên cứu của Cheon, Cho và Kang năm 2006 công bố rằng cảm giác an toàn 

đóng một vai trò quan trọng trong quyết định tiếp tục mua sắm của người tiêu dùng 
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trực tuyến. Một khi khách hàng thấy được những dấu hiệu lừa đảo, cảm giác bất an 

sẽ tác động tiêu cực đến quyết định đặt hàng của người tiêu dùng, từ đó làm gia tăng 

số lượng giỏ hàng bị bỏ rơi. Những dấu hiệu mất an toàn trực tuyến của các trang 

thương mại điện tử được bộ lộ rõ ở giai đoạn cuối cùng của chuỗi hành vi mua sắm 

khi người tiêu dùng thực hiện thanh toán và đặt hàng. Trong giai đoạn này, khi quá 

trình thanh toán đòi hỏi người dùng phải cung cấp hoặc đăng nhập vào tài khoản ngân 

hàng, bị điều hướng thanh toán quá nhiều hay bị yêu cầu cung cấp nhiều thông tin cá 

nhân  hoặc thậm chí những dấu hiệu rất cơ bản như website không có chứng chỉ bảo 

mật SSL, v.v... sẽ ngay lập tức khiến khách hàng cân nhắc việc mua sắm và đặt hàng. 

[10]. Do vậy, việc xây dựng một quá trình thanh toán minh bạch, cung cấp một trải 

nghiệm an toàn sẽ giảm thiểu đáng kể tâm lý dè chừng khi mua sắm của người tiêu 

dùng, từ đó hạn chế tỷ lệ giỏ hàng bị bỏ ngỏ ở những giai đoạn mua sắm cuối cùng. 

 

2.2. Thuật toán cây quyết định và rừng ngẫu nhiên 

2.2.1. Thuật toán cây quyết định 

Cây quyết định (Decision Tree) là một thuật toán học máy có giám sát lần đầu 

được giới thiệu bởi J. Ross Quinlan tại Đại học Sydney và đồng thời cũng được trình 

bày trong cuốn sách “Machine Learning” của ông vào năm 1975. Cây quyết định là 

một trong những thuật toán phân loại đầu tiên có khả năng dự đoán rất mạnh mẽ, 

được ứng dụng trong nhiều lĩnh vực của trí tuệ nhân tạo. Thuật toán được biểu diễn 

dưới dạng một lưu đồ có cấu trúc hình cây, trong đó mỗi nút bên trong biểu thị một 

phép thử trên một thuộc tính cần đánh giá, mỗi nhánh cây biểu thị kết quả của phép 

thử, và mỗi nút lá (nút đầu cuối của mỗi nhánh) chứa một nhãn phân loại. Qua đó, 

thuật toán được chia thành 2 mô hình là phân loại và hồi quy tuân theo cách tiếp cận 

đệ quy từ trên xuống, trong đó cây nhị phân sẽ phân vùng không gian dự báo sử dụng 

các biến số để thành các tập con để huấn luyện cho thuật toán. Các biến số độc lập 

không kết nối đến tiến trình dự báo sẽ được tách rời và đồng nhất với kết quả [21]. 
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Hình 2.3: Mô hình thuật toán cây quyết định 

(Nguồn: Sưu tầm trên Internet) 

Một cây có thể "học" hay “huấn luyện” bằng cách tách tập dữ liệu chính thành 

các tập con dựa trên các phép thử thuộc tính. Quá trình này được lặp đi lặp lại trên 

từng tập con dẫn xuất theo nguyên tắc đệ quy, trong trường thuật toán này là phân 

vùng đệ quy. Quá trình đệ quy sẽ hoàn thành khi tập hợp con tại một nút có cùng giá 

trị của biến số mục tiêu hoặc khi việc tách nhỏ không còn thêm giá trị vào các phép 

thử dự đoán. Việc xây dựng bộ phân loại cây quyết định không yêu kiến thức cao về 

kỹ thuật hoặc thiết lập tham số, bộ phân loại cũng rất dễ đọc và dễ hiểu cho người 

dùng. do đó thích hợp cho việc khai phá kiến thức và khuôn mẫu sẵn có của dữ liệu 

[33]. Ngoài ra, thuật toán cây quyết định có thể xử lý dữ liệu có chiều sâu mà vẫn có 

độ chính xác khá tốt, là một cách tiếp cận quy nạp điển hình để khai phá kiến thức về 

phân loại dữ liệu. Cây quyết định phân loại các cá thể bằng cách sắp xếp theo cây từ 

gốc đến một số nút lá, giúp tối ưu việc phân loại cá thể. Một cá thể được phân loại 

bằng cách bắt đầu từ nút gốc của cây, kiểm tra thuộc tính được chỉ định bởi nút này, 

sau đó di chuyển xuống nhánh cây tương ứng với giá trị của thuộc tính. Quá trình này 

sau đó được lặp lại cho các cây con bắt nguồn từ nút mới từ cây cha phía trước. Ngoài 
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những điểm mạnh của thuật toán trên, cây quyết định cũng bộc lộ một số điểm yếu 

trong các bài toán phân loại với nhiều lớp và số lượng ví dụ huấn luyện tương đối 

nhỏ, từ đó dẫn đến vấn hiện tượng “quá phù hợp” (overfitting). Không chỉ vậy, thuật 

toán cây quyết định có khuynh hướng xác định những tính chất không có sự liên hệ 

hoặc thậm chí gây cản trở trong quá trình “trồng cây”, do vậy gây tiêu tốn tài nguyên 

tính toán [9]. 

 

2.2.2. Thuật toán rừng ngẫu nhiên 

Rừng ngẫu nhiên hoặc rừng quyết định ngẫu nhiên là một phương pháp học 

máy tổng hợp để phân loại và hồi quy bằng cách xây dựng rất nhiều cây quyết định 

tại thời điểm huấn luyện và xuất ra lớp cây trong đó chứa tham số trung bình dự đoán 

(khi dùng để hồi quy) và các phân hình lớp (khi dùng để phân loại). Rừng ngẫu nhiên 

được phát triển và xây dựng trên nguyên lý “trí thông minh của bầy đàn”, trong đó 

quyết định sẽ được trao cho nhiều thành viên và quyết định nào nhận được sự ủng hộ 

cao nhất sẽ là quyết định của cả tập thể [26]. Các phương pháp học máy tổng hợp như 

rừng ngẫu nhiên sẽ khắc phục được hạn chế của đặc thù của thuật toán cây quyết định 

khi thuật toán này thường vấp phải hiện tượng “quá phù hợp”. Việc kiến tạo nhiều 

cây quyết định dựa trên nhiều đặc tính khác nhau của tập dữ liệu và “trồng” cây một 

cách độc lập để lấy kết quả trung bình cao nhất sẽ mang lại độ chính xác cao hơn hẳn 

so với kết quả từ một cây quyết định [23]. 
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Hình 2.4: Mô hình thuật toán rừng ngẫu nhiên 

(Nguồn: Sưu tầm trên Internet) 

Dựa vào đặc thù xây dựng cây quyết định của rừng ngẫu nhiên, có thể thấy 

thuật toán này tuân theo một xu hướng cải thiện độ chính xác là “bao hàm”, được sử 

dụng rất phổ biến trong các thuật toán tiếp cận phương pháp hình cây. Bao hàm 

(bagging) là phương pháp phát triển các cây kế tiếp độc lập với các cây trước đó, tức 

là mỗi cây được xây dựng bằng cách sử dụng một mẫu dữ liệu ngẫu nhiên và sau quá 

trình “trồng cây”, đa số phiếu được lấy để dự đoán quyết định [26]. Thuật toán rừng 

ngẫu nhiên thêm một lớp ngẫu nhiên bổ sung vào việc bao hàm và thay đổi cách cấu 

trúc các cây quyết định: trong cây quyết định tiêu chuẩn, mỗi nút được tách bằng cách 

sử dụng cách tách tốt nhất trong số tất cả các biến dự báo trong khi tại rừng ngẫu 

nhiên, các nút được tách bằng cách tốt nhất nhất trong một tập hợp con các yếu tố dự 

báo được chọn ngẫu nhiên tại nút đó [15].  
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Nhìn chung, các phương pháp dựa trên hình cây có hiệu quả tốt hơn các 

phương pháp tiếp cận đã được thiết lập khác trong nhiều nhiệm tác vụ phân loại khác 

nhau như phân loại luồng lưu lượng truy cập IP [30], dự đoán churn của khách hàng 

[33], hoặc dự đoán về ý định mua hàng trực tuyến [33]. Rừng ngẫu nhiên cho thấy sự 

vượt trội vì các phương pháp tổng hợp này có thể giảm cả độ lệch và phương sai của 

các thuật toán học đơn lẻ. Trong khi các mô hình riêng lẻ có thể bị mắc kẹt trong cực 

tiểu cục bộ, sự kết hợp có trọng số của một số cực tiểu cục bộ khác nhau - được tạo 

ra bằng phương pháp tổng hợp - có thể giảm thiểu rủi ro chọn giá trị tối thiểu cục bộ 

cho so sánh và dự đoán của cả thuật toán rừng ngẫu nhiên. 

 

2.3. Ứng dụng học máy trong dự đoán người dùng bỏ rơi giỏ hàng 

Hiện tượng người tiêu dùng bỏ rơi giỏ hàng không chỉ gây thiệt hại đáng kể 

về doanh thu cho các công ty bán lẻ mà còn suy yếu khả năng cạnh tranh trên thị 

trường thương mại điện tử trong khu vực. Do đó, rất nhiều nghiên cứu đã tiếp cận 

vấn đề này dựa những phân tích hành vi của người dùng nhằm tìm ra các yếu tố dẫn 

đến hiện tượng bỏ rơi giỏ. Dựa trên những nghiên cứu tâm lý này cùng nền tảng phát 

triển của khoa học công nghệ, các nghiên cứu tiếp theo đã có sự thay đổi trong cách 

tiếp cận và xử lý vấn đề, chuyển từ các phương pháp tâm lý sang các phân tích dựa 

trên dữ liệu người tiêu dùng, từ đó có những dự đoán về khả năng giỏ hàng bị bỏ rơi. 

Nhờ các tiếp cận mới này, các nghiên cứu không chỉ đưa ra được những phân tích 

hành vi mua sắm, sử dụng giỏ hàng trực tuyến của khách hàng mà còn có những dự 

đoán cụ thể về tỷ lệ giỏ hàng sẽ bị bỏ rơi từ việc xử lý dữ liệu người dùng. 

Dữ liệu sử dụng cho những nghiên cứu và phân tích hành vi người tiêu dùng 

thường rất đa dạng từ thông tin các nhân khách hàng (ví dụ: giới tính, địa chỉ, ngày 

sinh, sở thích v...v), lịch sử mua sắm, mức độ tương tác, khuynh hướng hành vi trong 

từng phiên giao dịch [30]. Chính sự đa dạng và phong phú về dữ liệu hành vi tiêu 

dùng khiến thương mại điện tử là một nguồn dữ liệu tiềm năng trong ứng dụng học 
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máy. Do đó, có rất nhiều thuật toán và hệ thống học máy có thể được ứng dụng vào 

khai thác tiềm năng dữ liệu mua sắm từ người tiêu dùng. 

Đối với vấn đề bỏ rơi giỏ hàng, việc dự đoán khả năng người tiêu dùng có thực hiện 

giao dịch mua sắm có thể được coi là một một tác vụ phân loại nhị phân. Phân loại 

nhị phân là thuật toán học máy có giám sát nhằm phân loại các phần tử của một tập 

hợp thành hai nhóm riêng biệt dựa trên cơ sở đặc tính của phần tử. Thuật toán phân 

loại nhị phân có thể được trình như sau: 

Cho {𝑦𝑘 , 𝑥𝑘}𝑘 = 1
𝑁  là tập dữ liệu huấn luyện, trong đó 

K = 2 (vì là thuật toán phân loại nhị phân) 

𝑦𝑘  ∈ {0,1,2, . . . , 𝐾 − 1}là một phần tử của tập hợp 

𝑥𝑘 = 𝑅𝑛  là vector của các giá trị dự đoán 

Thuật toán sẽ được huấn luyện để dự đoán nhãn 𝑦𝑘 từ 𝑥𝑘 

Bốn thuật toán phân loại nhị phân tiêu biểu là: cây quyết định, rừng ngẫu 

nhiên, máy hỗ trợ vector và K hàng xóm gần nhất sẽ được thử nghiệm và so sánh hiệu 

năng trong khai thác và dự đoán giỏ hàng bị bỏ rơi. 

 

2.3.1. Dữ liệu và bối cảnh thử nghiệm 

Trong thử nghiệm nhằm so sánh hiệu năng phân loại của bốn thuật toán: cây 

quyết định, rừng ngẫu nhiên, máy hỗ trợ vector và K hàng xóm gần nhất; dữ liệu 

người dùng được thu thập từ các tệp nhật ký máy chủ của một công ty phân phối và 

bán lẻ thời trang hàng đầu tại Đức. Dữ liệu được tạo bằng cách trích xuất các hoạt 

động mua sắm trực tuyến theo trình tự thời gian của khách hàng từ các tệp lưu trữ 

lịch sử hành động mua sắm. Mỗi tệp nhật ký ghi lại các hoạt động mua sắm và tiêu 

dùng trong một phiên sử dụng của người dùng, ví dụ các hành động như đăng nhập, 

thanh toán giỏ hàng, xem thông tin chi tiết sản phẩm, thêm sản phẩm vào giỏ hàng 

v...v. Dữ liệu bao gồm 3.511.037 phiên mua sắm trong khoảng thời 3 tháng gian từ 
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ngày 1 tháng 2 năm 2019 đến ngày 30 tháng 4 năm 2019 [24]. Từ dữ liệu thu thập 

được, 18 tiêu chí dữ liệu được lựa chọn và trình bày trong bảng mô tả sau. 

Bảng 2.1: Bảng mô tả và chỉ mục dữ liệu dùng cho so sánh 4 thuật toán 

Chỉ mục dữ liệu Mô tả dữ liệu 

SCA Phân loại giỏ hàng bị bỏ rơi 

BASKETS_BB Số lượng giỏ hàng được chuyển đổi thành đơn hàng 

BASKETS Số lượng giỏ hàng được khởi tạo trong phiên mua 

sắm 

LOGS Số lần đăng nhập của khách hàng 

LOGS_CUST_STEP2 Số lượng khách hàng thực hiện giao dịch bước 

thanh toán 

LOGS_NEWCUST_STEP2 Số lượng khách hàng mới thực hiện giao dịch đến 

bước thanh toán 

PIS Số lượt xem tổng thể 

PIS_AP Số lượt xem giỏ hàng 

PIS_DV Số lượt xem sản phẩm 

PIS_PL Số lượt xem danh mục sản phẩm 

PIS_SDV Số lượt xem sản phẩm qua tìm kiếm 

PIS_SR Số lượt tìm kiếm sản phẩm 

POSITIONS Số loại sản phẩm trong giỏ hàng 

QUANTITY Số lượng sản phẩm trong giỏ hàng 

VALUE_BB Tổng giá trị của giỏ hàng 

NEW_CUST Khách hàng mới 

WEB_CUST Khách hàng sử dụng máy tính cá nhân 

MOBILE_CUST Khách hàng sử dụng thiết bị di động 
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(Nguồn: [24] Rausch, Theresa & Derra, Nicholas & Wolf, Lukas (2020), 

“Predicting online shopping cart abandonment with machine learning approaches” 

International Journal of Market Research.) 

Trong tổng số hơn 3,5 triệu phiên mua sắm của người tiêu dùng, có 520.653 

(63,41% tổng số giỏ hàng) trường hợp người tiêu dùng bỏ rơi giỏ hàng và 300.395 

(36,59% tổng số giỏ hàng) giỏ hàng được chuyển đổi thành công thành đơn hàng. Do 

vậy, tập dữ liệu có sự phân lập rõ rệt về tỷ lệ giỏ hàng thành công và giỏ hàng bị bỏ 

rơi, giúp đánh giá độ chính xác của các thuật toán dễ dàng hơn. 

 

2.3.2. So sánh kết quả thuật toán 

 

Hình 2.5: Biểu đồ so sánh độ chính xác của 4 thuật toán [24] 

Từ thống kê độ chính xác của 4 thuật toán, có thể thấy thuật toán cây quyết 

định cho độ chính xác thấp nhất trong tổng số 4 thuật toán. Điều này không quá bất 

ngờ vì thuật toán cây quyết định thường mất đi độ chính xác khi các tiêu chí phân 

loại phần tử và lượng dữ liệu tương đối lớn. Hai thuật toán Máy hỗ trợ Vector và K 

hàng xóm gần nhất có hiệu năng tương đối đồng đều ở mức 0,8808 và 0,8828 khi chỉ 

0.7988

0.8808 0.8828

0.8954

0.74

0.76

0.78

0.8

0.82

0.84

0.86

0.88

0.9

0.92

Cây quyết định Rừng ngẫu nhiên K hàng xóm gần nhất Máy hỗ trợ Vector

Độ chính xác
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có sự chênh lệch khoảng 0,002.  Dẫn đầu là thuật toán rừng ngẫu nhiên với mức độ 

chính xác khoảng 0,8954 cao hơn 0.1 so với thuật toán có độ chính xác thấp nhất là 

cây quyết định. Rừng ngẫu nhiên cho thấy khả năng phân loại chính xác vượt trội hơn 

vì thuật toán đã khắc phục được những nhược điểm về dữ liệu và tiêu chí phân loại 

lớn của cây quyết định. Đồng thời rừng ngẫu nhiên có khả năng đưa ra được những 

tiêu chí phân loại quan trọng giúp quyết định giá trị của mục tiêu phân loại. 

 

Hình 2.6: Biểu đồ so sánh tốc độ xử lý của 4 thuật toán [24] 

Đối với tốc độ xử lý phân loại, thuật toán máy hỗ trợ Vector có thời gian xử 

lý chậm rõ rệt với hơn một 1.300.000 giây (khoảng hơn 350 giờ) để khai thác và phân 

loại hơn 3.500.000 bản ghi. Đối lập với tốc độ của máy hỗ trợ Vector, thuật toán cây 

quyết định chỉ mất khoảng 225 giây để xử lý lượng thông tin đó và cho ra kết quả 

phân loại, nhưng độ chính xác lại thấp nhất trong cả 4 thuật toán. Rừng ngẫu nhiên 

và K hàng xóm gần nhất có kết quả gần tương quan nhau với cách biệt khoảng 50.000 

giây trong tốc độ xử lý. Tuy nhiên, thuật toán rừng ngẫu nhiên lại đem lại độ chính 

xác cao hơn đáng kể so với thuật toán K hàng xóm gần nhất. 
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Từ những so sánh và phân tích về hiệu năng, tốc độ xử lý của 4 thuật toán tiêu 

biểu trong phân loại nhị phân, có thể thấy rừng ngẫu nhiên là thuật toán có sự cân 

bằng giữa tốc độ xử lý và độ chính xác trong phân loại hành vi người tiêu dùng. Điều 

này không chỉ giúp cho việc phân loại và dự đoán người tiêu dùng bỏ rơi giỏ hàng 

được thuận lợi và nhanh chóng mà kết quả dự đoán có khả năng chính xác cao. 

 

2.4. Kết luận 

Từ hành vi bỏ rơi giỏ hàng trong chương một, chương hai của luận văn đã làm 

rõ hơn các nguyên nhân chính dẫn đến hiện tượng người dùng bở rơi giỏ hàng điện 

tử. Trong đó, luận văn đề cập đến ba yếu tố chính là trải nghiệm người dùng, chi phí 

vận chuyển cao, không minh bạch và khả năng nhận thức rủi ro của người dùng. Đồng 

thời, thuật toán rừng ngẫu nhiên cũng được giới thiệu và đề cập cùng thuật toán cây 

quyết định là đơn vị căn bản và cốt lõi của thuật toán rừng ngẫu nhiên. Một số thuật 

toán phổ biến trong phân loại dữ liệu cũng được đề cập và so sánh tốc độ và hiệu 

năng xử lý tác vụ phân tích dữ liệu. Trên những cơ sở so sanh đó, thuật toán rừng 

ngẫu nhiên thể hiện được sự hài hòa giữa thời gian xử lý cũng như độ chính xác của 

phân loại, từ đó cho thấy lý do ứng dụng rừng ngẫu nhiên trong phân loại và dự đoán 

hành vi bỏ rơi giỏ hàng. 
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CHƯƠNG 3: THỬ NGHIỆM VÀ ĐÁNH GIÁ 

Với mục đích ứng dụng thuật toán rừng ngẫu nhiên để phân tích thói quen mua 

sắm của người tiêu dùng và dự đoán hành vi bỏ rơi giỏ hàng, dữ liệu người dùng thực 

tế đã được thu thập từ một trang thương mại điện tử chuyên cung cấp, buôn bán vật 

liệu xây dựng và thiết bị vệ sinh phòng tắm. Toàn bộ hoạt động của khách hàng từ 

đăng nhập, đăng ký tài khoản mới, tìm kiếm, đánh giá, nhận xét sản phẩm đến thêm 

sản phẩm vào giỏ hàng, thanh toán giỏ hàng v...v sẽ được lưu lại trong cơ sở dữ liệu. 

Trong quá trình lưu trữ, mỗi bản ghi hoạt động cũng được gán tương ứng với một 

phiên mua sắm của khách hàng tại một thời điểm nhất định. Trong bối cảnh này, một 

phiên mua sắm là khoảng thời gian duyệt web liên tục hoặc một chuỗi các lần xem 

trang của người dùng cho đến khi người dùng thoát khỏi cửa hàng trực tuyến [21]. 

Tiến trình phân tích dữ liệu người dùng và dự đoán bỏ rơi giỏ hàng được chia 

thành hai luồng tương ứng với hai loại dữ liệu là phân luồng trực tiếp và phân luồng 

gián tiếp tương ứng với hai bài toán là thống kê dữ liệu ở phần luồng gián tiếp và 

phân tích hành vi ở phân luồng trực tiếp. Phân luồng trực tiếp sử dụng dữ liệu là lịch 

sử hoạt động của người dùng và có khả năng phân tích theo thời gian thực dựa trên 

những biến số thay đổi trong hành vi của người mua sắm. Luồng phân tích trực tiếp 

sẽ phù hợp với những khách hàng mới, chưa có tài khoản tại hệ thống thương mại 

điện tử hoặc đối với phiên mua sắm mà khách hàng không thực hiện đăng nhập. Phân 

luồng gián tiếp dựa trên lịch sử mua sắm người dùng sẽ sử dụng dữ liệu lịch sử giao 

dịch đã được tổng hợp và lưu trữ trong hệ thống thương mại điện tử. Luồng thống kê 

gián tiếp mặc dù không có khả năng phân tích theo thời gian nhưng lại có thể đưa ra 

một tỷ lệ tương đối chính xác dựa trên các thống kê lịch sử giao dịch và hành động 

tiêu dùng trước đó của khách hàng. 
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Hình 3.1: Sơ đồ tiến trình phân tích dữ liệu và dự báo bỏ rơi giỏ hàng 
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3.1. Phát biểu bài toán 

3.1.1. Bài toán phân tích và dự đoán phân luồng trực tiếp 

Trong điều kiện lý tưởng nhất, người mua hàng đã là người dùng có sẵn của 

trang thương mại điện tử và cũng đã có một lịch sử mua sắm tương đối. Do đó, hệ 

thống trang thương mại điện tử và dịch vụ phân tích giỏ hàng sẽ tổng hợp dữ kết quả 

từ hai phân luồng dữ liệu trực tiếp và gián tiếp. Mỗi phân luồng sẽ có tỷ trọng 50% 

trong tổng hợp kết quả dự đoán. Tuy nhiên, trong thực tế thử nghiệm và sử dụng bởi 

người tiêu dùng, phân luồng trực tiếp được sử dụng để phân tích và dự đoán hành vi 

bỏ rơi giỏ hàng chiếm đa số do thói quen tiêu dùng trực tuyến không cần đăng nhập 

của khách hàng. Chính vì vậy, bài toán phân tích và dự đoán phân luồng trực tiếp sẽ 

phù hợp cho những khách hàng vãng lai không có tài khoản hoặc những khách hàng 

chỉ đăng nhập để hoàn tất quá trình mua sắm. 

Bài toán phân tích và dự đoán phân luồng trực tiếp nhận đầu vào là các dữ liệu 

tổng hợp hoạt động của khách hàng trong các phiên mua sắm nhất định tại trang 

thương mại điện tử. Tập dữ liệu chủ yếu tổng hợp những hoạt động xem sản phẩm và 

sử dụng giỏ hàng của người tiêu dùng. Đây sẽ là tập dữ liệu được ứng dụng thuật toán 

rừng ngẫu nhiên để phân loại và dự đoán hành vi bỏ rơi giỏ hàng. Kết quả của bài 

toán là một giá trị dự đoán nhị phân 1 hoặc 0 với giá trị bằng 1 là người dùng sẽ hoàn 

tất giỏ hàng và 0 là người dùng sẽ bỏ rơi giỏ hàng. 

Mục đích của bài toán phân tích và dự đoán phân luồng trực tiếp là sử dụng 

dữ liệu trong phiên mua sắm hiện tại để đối chiếu với khuôn mẫu mua sắm đã xây 

dựng từ trước nhằm đưa ra phân loại bỏ rơi giỏ hàng. Bài toán sẽ thử nghiệm khả 

năng tổng hợp hoạt động trong phiên mua sắm và gửi yêu cầu dự đoán đến dịch vụ 

phân tích của trang thương mại điện tử. Đồng thời, kiểm tra khả năng dự đoán hành 

động bỏ rơi giỏ hàng trong phiên mua sắm hiện tại của dịch vụ phân tích dựa trên 

khuôn mẫu hành vi đã được xây dựng trước đó. Từ những kết quả trên, đưa ra đánh 

giá về tỷ lệ chính xác của dự đoán bỏ rơi giỏ hàng so với kết quả thực tế từ khách 

hàng trực tuyến. 
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3.1.2. Bài toán thống kê dữ liệu phân luồng gián tiếp 

Một trong những trở ngại lớn trong ứng dụng các thuật toán học có giám sát 

như rừng ngẫu nhiên là thuật toán cần dữ liệu và thời gian để tìm ra các khuôn mẫu 

hành vi của người tiêu dùng. Do đó, bài toán thống kê dữ liệu phân luồng gián tiếp sẽ 

nhằm mục đích giải quyết trở ngại ban đầu khi ứng dụng thuật toán vào trang thương 

mại điện tử. Dữ liệu tại phân luồng gián tiếp sẽ được tổng hợp từ lịch sử mua sắm 

của tập khách hàng sẵn có ví dụ: tổng số lượng đơn hàng công, tổng số lượng giỏ 

hàng, tổng giá trị giao dịch trên toàn hệ thống. Phân luồng dữ liệu gián tiếp không chỉ 

thích hợp cho việc phân tích lịch sử mua hàng của tập khách hàng nội tại mà còn phù 

hợp để đánh giá tiềm năng và khuynh hướng mua sắm của tập khách hàng tiềm năng. 

Bài toán thống kê dữ liệu phân luồng gián tiếp nhận đầu vào là các dữ liệu 

được thống kê và tổng hợp từ các lịch sử mua sắm, những hoạt động và tương tác của 

khách hàng . Từ dữ liệu đã được tổng hợp, bài toán sẽ cho ra kết quả là một tỷ lệ phần 

trăm cho khả năng thực hiện mua hàng sắm tới của từng khách hàng hiện tại trong hệ 

thống. Kết quả dự đoán chủ yếu dựa trên số lượng giỏ hàng hoàn thành và số lượng 

đơn hàng thành công của khách hàng tại trang thương mại điện tử. 

Mục tiêu của bài toán thống kê dữ liệu phân luồng gián tiếp là tổng hợp toàn 

bộ thông tin giao dịch mua sắm thành công và thất bại cũng như những đánh giá và 

nhận xét của tập khách hàng sẵn có tại trang thương mại điện tử. Những thống kê này 

một phần hỗ trợ dịch vụ phân tích đưa ra dự đoán bỏ rơi giỏ hàng trong thời gian hình 

thành khuôn mẫu hành vi, phần khác thử nghiệm khả năng tổng hợp và truy vấn dữ 

liệu thống kê của trang thương mại điện tử. Ngoài mục tiêu hỗ trợ và thử nghiệm, kết 

quả của bài toán cũng đánh giá khuynh hướng tiêu dùng và thái độ tin tưởng của 

khách hàng đối với trang thương mại điện tử dựa trên lịch sử mua sắm. Những đánh 

giá trên góp phần hoàn thiện mục tiêu chung của luận văn là tổng hợp khuôn mẫu 

hành động mua sắm của khách hàng. 
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3.1.3. Tổng hợp bài toán và trình tự phân tích 

 
Hình 3.2: Sơ đồ trình tự phân tích lịch sử và hoạt động trong phiên mua sắm 

Quá trình phân tích và tổng hợp dữ liệu được bắt đầu ngay sau khi người dùng 

thêm sản phẩm đầu tiên vào giỏ hàng điện tử, hay nói cách khác là ngay sau khi người 

dùng khởi tạo giỏ hàng. Khi đó, trang thương mại điện tử sẽ cập nhật thông tin giỏ 

hàng đến phiên mua sắm và đồng thời gửi yêu cầu phân tích phiên mua sắm đến dịch 

vụ phân tích. Yêu cầu sẽ được gửi bằng tín hiệu API theo phương thức bất đồng bộ 

để tối ưu hóa quá trình xử lý hoạt động mua sắm tại trang thương mại điện tử. Việc 

gửi tín hiệu theo phương thức bất đồng bộ không chỉ tiết kiệm thời gian chờ xử lý 

cho trang thương mại điện tử mà còn tránh được những gián đoạn không đáng có khi 

dịch vụ phân tích gặp lỗi hoặc trục trặc trong quá trình hoạt động. Ngoài ra, đối với 

người dùng đã đăng nhập, lịch sử mua sắm sẽ được truy xuất để tổng hợp với kết quả 

dự đoán bỏ rơi giỏ hàng. 
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Ngay sau khi nhận được yêu cầu phân tích từ trang thương mại điện tử, dịch 

vụ phân tích sẽ truy xuất lịch sử hoạt động dựa theo định danh phiên mua sắm nhận 

từ yêu cầu. Các thông tin cần thiết trong phiên hoạt động sẽ được truy xuất trực tiếp 

từ cơ sở dữ liệu và tổng hợp để chuẩn bị cho tác vụ dự đoán người dùng bỏ rơi giỏ 

hàng. Tiếp đến, dịch vụ phân tích sẽ truy xuất lại khuôn mẫu dữ liệu đã được huấn 

luyện và chuẩn bị trước đó, ứng dụng vào phiên hoạt động mới và dự đoán kết quả 

bỏ rơi giỏ hàng của người tiêu dùng. Kết quả dự đoán sẽ là một giá trị nhị phân, trong 

đó giá trị đúng (1) là người dùng thực hiện thanh toán và hoàn thành giỏ hàng, giá trị 

sai (0) là người dùng không thực hiện thanh toán, bỏ rơi giỏ hàng. Sau khi hoàn thành 

dự đoán, dịch vụ phân tích sẽ cập nhật kết quả vào phiên mua sắm dựa trên định danh 

được gửi từ yêu cầu phân tích.  

Trong quá trình dịch vụ phân tích thực hiện dự đoán, trang thương mại điện tử 

sẽ liên tục kiểm tra kết quả dự đoán trong phiên mua sắm của người dùng tại thời 

điểm đó. Ngay sau khi kết quả dự đoán được cập nhật, trang thương mại điện tử sẽ 

tổng hợp kết quả dự đoán bỏ rơi giỏ hàng cùng với lịch sử mua sắm đối với người 

dùng đã đăng nhập. Giá trị dự đoán người dùng bỏ rơi giỏ hàng cuối cùng sẽ được 

tổng hợp từ trung bình cộng của hai kết quả dự đoán và thống kê lịch sử mua sắm. 
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3.2. Cấu trúc hệ thống và dữ liệu 

3.2.1. Cấu trúc trang thương mại điện tử và dịch vụ phân tích 

 

Hình 3.3: Cấu trúc trang thương mại điện tử và dự đoán bỏ rơi giỏ hàng 

Nhằm giảm thời gian cấu hình và cài đặt đồng thời tăng khả năng tương thích 

với mọi môi trường máy chủ, trang thương mại điện tử xây dựng trên nền tảng 

Magento 2 cùng các thành phần ngoại vi và dịch vụ phân tích giỏ hàng sẽ được quản 

lý và phân bổ tài nguyên bởi nền tảng ảo hóa Docker. Nền tảng ảo hóa Docker không 

chỉ hỗ trợ việc cài đặt và cấu hình trong lần chạy ban đầu mà còn giúp cho các dịch 

vụ thành phần được kết nối và hoạt động một cách đồng nhất, tránh rủi ro về khác 

biệt phiên bản, hệ điều hành hay thiếu sót các ứng dụng cơ bản. 

Cấu trúc hệ thống trang thương mại điện tử cùng dịch vụ phân tích và dự đoán 

bỏ rơi giỏ hàng được được chia nhỏ thành từng khối hệ thống và hoạt động dựa trên 

trình quản lý Docker. Hệ thống sẽ gồm 3 thành phần chính là trang thương mại điện 
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tử sử dụng nền tảng Magento 2, hệ quản trị cơ sở dữ liệu MySQL, và dịch vụ phân 

tích và dự đoán bỏ rơi giỏ hàng. Trang thương mại điện tử và dịch vụ phân tích sẽ 

được kết nối trực tiếp với hệ cơ sở dữ liệu để tối ưu hóa tốc độ ghi đọc và quản lý dữ 

liệu. Việc kết nối dịch vụ phân tích giỏ hàng điện tử trực tiếp với cơ sở dữ liệu MySQL 

sẽ giảm gánh nặng xử lý logic và dữ liệu đối với trang thương mại điện tử. Không chỉ 

vậy, kết nối trực tiếp cũng giúp cho việc đọc ghi dữ liệu của dịch vụ phân tích nhanh 

hơn và không phải đi đường vòng qua hệ thống nguồn của trang thương mại điện tử. 

Bên cạnh đó, dịch vụ phân tích cũng sẽ mở cổng kết nối API để trang thương mại 

điện tử có thể gửi tín hiệu yêu cầu dự đoán bỏ rơi giỏ hàng. Trang thương mại điện 

tử và dịch vụ phân tích sẽ hoạt động song song trên hệ cơ sở dữ liệu, khi cần kích 

hoạt tác vụ phân tích và thu thập kết quả, trang thương mại điện tử sẽ kết nối với dịch 

vụ phân tích qua cổng API đã được mở từ trước. Dịch vụ phân tích sẽ nhận định danh 

phiên mua sắm cần phân tích do trang thương mại điện tử gửi đến, từ đó phân tích dữ 

liệu, đưa ra dự đoán và cập nhật vào cơ sở dữ liệu. Sau quá trình cập nhật, trang 

thương mại điện tử cũng sẽ nhận được kết quả dự đoán bỏ rơi giỏ hàng mỗi lần truy 

xuất thông tin của phiên mua sắm tại thời điểm đó. 

Ngoài các thành phần chính của hệ thống, một số thành phần phụ trợ như trình 

quản lý bộ nhớ đệm Redis và Redis Session được sử dụng nhằm nâng cao trải nghiệm 

người dùng tại trang thương mại điện tử. Việc sử dụng một khối thành phần chuyên 

biệt cho bộ nhớ đệm như Redis sẽ giúp trang thương mại điện tử bảo toàn được hiệu 

năng tải trang và đồng thời giảm đi băng thông khi lưu bộ nhớ đệm tại cơ sở dữ liệu. 

Không chỉ vậy, giao diện quản lý cơ sở dữ liệu PhpMyAdmin được sử dụng để giúp 

quản trị viên hệ thống dễ dàng quản lý cơ sở dữ liệu và sao lưu hệ thống khi cần thiết. 

Giao diện quản lý cơ sở dữ liệu PhpMyAdmin không thật sự quá cần thiết trong các 

hệ thống thực tế vì có rất nhiều phần mềm khác có chức năng tương tự có thể sử dụng 

ở máy tính người dùng mà không tiêu tốn tài nguyên của chính máy chủ. 
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3.2.2. Cấu trúc dữ liệu  

Đối với phân luồng trực tiếp, dữ liệu thử nghiệm trong luận văn sẽ bao gồm 

tất cả các phiên mua sắm của 188 khách hàng đăng nhập và các khách hàng vãng lai 

khác được tổng hợp từ một trang thương mại điện tử cung cấp vật liệu xây dựng và 

thiết bị vệ sinh phòng tắm trong khoảng thời gian từ ngày 01 tháng 12 năm 2020 đến 

ngày 15 tháng 02 năm 2021 - khoảng 2,5 tháng. Trong thời gian đó, Gần 10.000 hoạt 

động tiêu dùng trực tuyến trên trang thương mại điện tử được ghi lại và tổng hợp 

thành 1.173 phiên mua sắm khác nhau. Các hoạt động tiêu dùng được ghi lại bằng 

cách lưu nhật ký yêu cầu tài nguyên (yêu cầu xem sản phẩm, xem giỏ hàng, thêm sản 

phẩm vào giỏ hàng, thanh toán, v.v) của người dùng đến trang thương mại điện tử.  

Với ưu thế xây dựng và phát triển dựa trên nền tảng Magento 2, nhật ký yêu 

cầu tài nguyên sẽ được trích xuất qua việc ứng dụng cơ chế “sự kiện – người quan 

sát”. Trong đó, khi người dùng khởi tạo yêu cầu tài nguyên, một sự kiện sẽ được phát 

đi trong toàn bộ hệ thống kèm theo toàn bộ thông tin về ngữ cảnh hoạt động, tình 

trạng hệ thống, trạng thái phiên đăng nhập, v.v. Bằng cách khởi tạo một “người quan 

sát” để bắt sự kiện yêu cầu tài nguyên của người dùng, việc truy xuất các dữ liệu phục 

vụ cho phân luồng trực tiếp hoàn toàn có thể đạt được qua quá trình phần tách và tổng 

hợp các dữ liệu đính kèm sự kiện. Đồng thời, trong quá trình lưu nhật ký hành động, 

dữ liệu của phiên mua sắm cũng được tổng hợp và tính toán để luôn luôn ở trạng thái 

mới nhất. Các dữ liệu dạng chuỗi (device_type, origin) và dạng số thập phân 

(total_cart_value, average_interval) cũng được tinh chỉnh và chuyển đổi sang dạng 

số nguyên để chuẩn hóa dữ liệu đầu vào cho thuật toán rừng ngẫu nhiên.  

Chỉ mục dữ liệu của phân luồng trực tiếp được tham khảo dựa trên nghiên cứu 

dự đoán bỏ rơi giỏ hàng của Rausch, Theresa & Derra, Nicholas & Wolf, Lukas 

(2020) [24]. Ngoài ra, một số dữ liệu về loại thiết bị truy cập (device_type), nguồn 

gốc khách hàng (origin) và thời gian trung bình giữa các hành động (average_interval) 

cũng được bổ sung vào phân luồng trực tiếp do đặc tính sẵn có của hệ thống. Bảng 

3.1 mô tả chi tiết các chỉ mục dữ liệu có trong một bản ghi phiên mua sắm. 
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Bảng 3.1: Bảng chỉ mục dữ liệu của phân luồng trực tiếp 

STT Chỉ mục dữ liệu Định nghĩa 

1 customer_id ID định danh khách hàng trong trường hợp khách 

hàng đăng nhập vào hệ thống 

2 cart_id ID định danh giỏ hàng 

3 device_type Loại thiết bị truy cập trong phiên mua sắm. 

Phân loại thiết bị truy cập: 

● Máy tính 

● Điện thoại 

● Máy tính bảng 

4 origin Nguồn gốc truy cập. 

Phân loại nguồn gốc truy cập: 

Quảng cáo: người dùng truy cập từ các trang 

quảng cáo. 

● Trực tiếp: người dùng truy cập trực tiếp địa 

chỉ. 

● Giới thiệu: người dùng truy cập trực tiếp 

địa chỉ cùng với mã giới thiệu của một cá 

nhân hay tổ chức khác. 

● Điều hướng: người dùng truy cập từ các 

đường dẫn điều hướng khác. 

● Khác: người dùng truy cập thông qua các 

phương thức khác. 

5 total_view Tổng số lượt xem 

6 total_product_view Tổng số lượt xem sản phẩm 

7 total_cart_view Tổng số lượt xem giỏ hàng 

8 total_category_view Tổng số lượt xem danh mục sản phẩm 

9 total_search Tổng số lượt tìm kiếm sản phẩm 

10 total_item_qty Tổng số lượng mặt hàng trong giỏ hàng 
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11 total_cart_value Tổng giá trị giỏ hàng 

12 average_interval Trung bình thời gian giữa các hành động 

Đối với phân luồng gián tiếp, dữ liệu sẽ được thu thập và tổng hợp ngay sau 

khi dịch vụ dự đoán bỏ rơi giỏ hàng được tích hợp vào trang thương mại điện tử. 

Trong đó, các thành phần ngoại vị của dịch vụ dự đoán sẽ yêu cầu truy xuất lịch sử 

mua sắm, các nhận xét và đánh giá của từng tài khoản khách hàng trong trang thương 

mại điện tử. Dữ liệu từng khách hàng sẽ được tổng hợp và tính toán để đưa ra các tỷ 

lệ về tổng số lượng giao dịch thành công, thất bại cũng như thái độ tiêu dùng của 

khách mua hàng qua các nhận xét và đánh giá về sản phẩm. Số lượng bản ghi tổng 

hợp sẽ bằng với số lượng khách hàng hiện có và có thể tăng theo thời gian trong 

trường hợp trang thương mại điện tử có thêm khách hàng đăng ký tài khoản mới. 

Thống kê dữ liệu này sẽ không bao gồm các giao dịch của khách hàng vãng lai do 

các bản ghi sẽ thiếu đi định danh khách hàng. Bảng 3.2 mô tả chi tiết các chỉ mục dữ 

liệu có trong một bản ghi tổng hợp lịch sử mua sắm của khách hàng. 

Bảng 3.2: Bảng chỉ mục dữ liệu của phân luồng gián tiếp 

STT Chỉ mục Định nghĩa 

1 customer_id Định danh của khách hàng 

2 total_order  Tổng số lượng đơn hàng 

3 total_complete_order Tổng số lượng đơn hàng hoàn thành 

4 life_time_sale  Tổng giá trị đơn hàng trên hệ thống 

5 total_cart Tổng số lượng giỏ hàng 

6 total_complete_cart Tổng số lượng giỏ hàng  thành công 

7 total_abandon_cart Tổng số lượng giỏ hàng bị bỏ rơi 

8 average_cart_total Trung bình giá trị giỏ hàng 

9 total_rating Tổng số lượng đánh giá sản phẩm 
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10 total_review Tổng số lượng nhận xét sản phẩm 

11 average_rating_score Trung bình điểm đánh giá sản phẩm 

12 average_review_length Trung bình độ dài nhận xét sản phẩm 

13 total_wishlist Tổng số lượng sản phẩm mong muốn 

14 total_login Tổng số lần đăng nhập 

15 total_product_view Tổng số lần xem sản phẩm 

16 total_product_search Tổng số lần tìm kiếm sản phẩm 

17 cart_abandon_rate Tỷ lệ bỏ rơi giỏ hàng 

18 average_order_total Trung bình giá trị đơn hàng 

 

3.3. Thử nghiệm và đánh giá 

3.3.1. Thống kê và phân tích khuôn mẫu dữ liệu 

Dữ liệu hoạt động và các hành vi mua sắm của người tiêu dùng trên trang thương 

mại điện tử sau quá trình thu thập và xử lý sẽ được sử dụng làm dữ liệu huấn luyện 

cho thuật toán rừng ngẫu nhiên để phân loại khuôn mẫu hành vi. Quá trình huấn luyện 

đòi hỏi dữ liệu được phân chia thành các nhóm dữ liệu khác nhau nhằm phục vụ mục 

đích huấn luyện, thử nghiệm và so sánh độ chính xác của dự đoán phân loại. Do vậy, 

ba đối số là kích thước thử nghiệm (test size), trạng thái ngẫu nhiên (random state) 

và số lượng ước tính (number of estimators) được cân nhắc để thuật toán không chỉ 

đưa ra được kết quả với độ chính xác cao mà thời gian thực hiện phải tối ưu nhất. 

Trong đó, các đối số có vai trò như sau: 

 Kích thước thử nghiệm: tỉ lệ phân chia giữa liệu giữa tập dữ liệu huấn luyện 

và tập dữ liệu thử nghiệm. 

 Trạng thái ngẫu nhiên: sự nhất quán trong mỗi lần xáo trộn dữ liệu để đạo tạo. 

 Số lượng ước tính: số lượng các cây quyết định được khởi tạo trước khi đưa ra 

kết quả phân loại cuối cùng. 
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Tập dữ liệu phân tích bao gồm 1.173 bản ghi là nhật ký các phiên mua sắm của 

người dùng, trong đó, với sự thay đổi của các đối số, tổng thời gian thực hiện phân 

tích và dự đoán giao động từ 0,08 đến 0,2 giây cùng với mức giao động độ chính xác 

từ 80% đến 95%. Các đối số ban đầu được khởi tạo với các giá trị lần lượt là: kích 

thước thử nghiệm – 0.1; trạng thái ngẫu nhiên - 10 và số lượng ước tính - 10. Qua 

mỗi lần phân tích và dự đoán, giá trị của các đối số sẽ được tăng thêm 10 đơn vị cho 

đến mức tối đa là: kích thước thử nghiệm – 0.5; trạng thái ngẫu nhiên - 50 và số lượng 

ước tính – 50. Các đối số không có sự thay đổi về giá trị sẽ có giá trị cơ sở như lúc 

khởi tạo ban đầu. Sau đó, kết quả phân tích dữ liệu, độ chính xác của dự đoán và thời 

gian thực hiện được so sánh tương quan và biểu thị trong hình 3.4, hình 3.5 và hình 

3.6. 

 

 

Hình 3.4: Kết quả phân tích với biến số thay đổi là kích thước thử nghiệm 
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Hình 3.5: Kết quả phân tích với biến số thay đổi là số lượng ước tính 

 

 

 

Hình 3.6: Kết quả phân tích với biến số thay đổi là trạng thái ngẫu nhiên 
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Qua kết quả độ chính xác tương quan với thời gian thực hiện phân tích và dự 

đoán, có thể thấy khi tăng giá trị của số lượng ước tính, thời gian thực hiện phân tích 

tăng lên một cách rõ rệt. Kết quả trên có thể dự đoán được vì việc tăng giá trị của số 

lượng ước tính sẽ gia tăng số lượng cây quyết định trong quá trình huấn luyện, từ đó 

việc thực hiện quyết định và tổng hợp kết quả của rừng ngẫu nhiên sẽ lâu hơn và tốn 

nhiều tài nguyên hơn. Ở chiều ngược lại, việc thay đổi kích cỡ thử nghiệm và trạng 

thái ngẫu nhiên không ảnh hưởng nhiều đến thời gian thực hiện tác vụ phân loại khi 

mà sự thay đổi giá trị chỉ làm thời gian thực hiện giao động trong 1/100 giây. Từ bảng 

so sánh kết quả chính xác và thời gian thực hiện tác vụ, có thể kết luận rằng với các 

đối số có giá trị lần lượt là: kích thước thử nghiệm – 0.1; trạng thái ngẫu nhiên – 10; 

số lượng ước tính – 10 sẽ cho kết quả tối ưu nhất với độ chính xác khoảng 90% và 

thời giạn thực nhiện trong khoảng 0,09 giây. Do vậy, ba giá trị trên sẽ được sử dụng 

trong quá trình ứng dụng thực tế việc phân loại người tiêu dùng bỏ rơi giỏ hàng. 

 

 

3.3.2. Thử nghiệm thực tế 

Quá trình ứng dụng và thử nghiệm trên người dùng thực tế dịch vụ phân loại 

và dự đoán hành vi bỏi rơi giỏ hàng được tiến hành trong thời gian khoảng 3 tuần. 

Với 230 phiên mua sắm trực tuyến của 3 nhóm khác hàng chính là khách hàng vãng 

lai, khách hàng mới và khác hàng cũ. Khác hàng vãng lai là tệp khách hàng lần đầu 

truy cập và sử dụng dịch vụ mua sắm tại trang thương mại điện tử. Tệp khách hàng 

này chủ yếu đến từ các chương trình khoảng cáo và tiếp thị, một số ít đến từ gợi ý 

của các công cụ tìm kiếm do có từ khóa liên quan. Khác hàng mới là những khách 

hàng đã có tài khoản và đã biết đến trang thương mại điện tử nhưng chưa từng có một 

đơn hàng giao dịch giỏ hàng thành công. Cuối cùng là khách hàng cũ hay tệp khách 

hàng đã có ít nhất một đơn hàng giao dịch thành công và đã có tài khoản tại trang 

thương mại điện tử. 

 



43 
 

 
 

 

Hình 3.7: Kết quả dự đoán trong ứng dụng dự đoán thực tế 

 

Từ biểu đồ kết quả dự đoán, có thể thấy độ chính xác với tệp khách hàng cũ 

cao hơn đáng kể so dữ liệu của khác hàng vãng lai và khách hàng mới. Nhóm khách 

hàng cũ không chỉ có nhiều thông tin cho quá trình phân loại mà họ đã có một niềm 

tin nhất định đối với trang thương mại điện tử nên việc hoàn tất giao dịch mua sắm 

hoàn toàn có thể dự đoán được. 

Ngoài độ chính xác trong các tệp khác hàng, thuật toán rừng ngẫu nhiên còn 

đưa ra thống kê về mức độ quan trọng của các thuộc tính dữ liệu. Qua thống kê này, 

người dùng có thể ứng dụng để tối ưu hóa thuật toán trong quá trình phân loại cũng 

như tối ưu các chức năng của trang thương mại điện tử để giảm thiểu tỷ lệ bỏ rơi giỏ 

hàng, gia tăng số lượng đơn hàng được chuyển đổi thành công.  
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Hình 3.8: Mức độ quan trọng của các thuộc tính trong phiên mua sắm 

 

Qua thống kê trong hình 3.8, thời gian trung bình giữa các hoạt động của người 

tiêu dùng là thuộc tính quan trọng nhất quyết định hành vi bỏ rơi giỏ hàng trong phiên 

mua sắm với mức độ quan trọng hơn 30%. Thời gian trung bình càng lâu thì tỷ lệ 

người tiêu dùng bỏi rơi giỏ hàng càng cao và ngược lại, thời gian càng ngắn thì tỷ lệ 

bỏ rơi giỏ hàng càng thấp. Bên cạnh đó, lượt xem giỏ hàng và tổng lượt xem trên toàn 

trang thương mại điện tử cũng là những thuộc tính có mức độ quan trọng tương đối 

rõ rệt, lần lượt đạt ở mức 15% và 13%. Số lượt xem giỏ hàng của người tiêu dùng 

tăng cao một phần thể hiện mức độ cân nhắc của người mua sắm trước khi thực hiện 

giao dịch. 
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Hình 3.9: So sánh thời gian trung bình của phiên mua sắm thành công và bỏ rơi 

Biểu đồ so sánh hình 3.9 cho thấy sự khác biệt rõ rệt trong thời gian trung bình giữa 

các hành động của người dùng hoàn thành giỏ hàng và người dùng bỏ rơi giỏ hàng. 

Có thể thấy, thời gian trung bình của phiên mua sắm thành công dao động từ 3 giây 

đến khoảng 15 giây, với mức trung bình phổ biến ở 8,54 giây. Ở chiều ngược lại, 

phiên mua sắm có giỏ hàng bị bỏ rơi có mức dao động rất lớn từ 4 giây đến khoảng 

50 giây, với mức trung bình là 25 giây. Như vậy có thể kết luận rằng, khi thời gian 

trung bình giữa các hành động của người dùng vượt qua khoảng 15 đến 20 giây, phiên 

mua sắm sẽ có tỷ lệ bỏ rơi giỏ hàng rất lớn do giá trị đã vượt qua ngưỡng tối đa của 

phiên mua sắm thành công và gần chạm mốc trung bình của phiên mua sắm có hiện 

tượng bỏ rơi giỏ hàng. 

3.4. Kết luận 

Trong chương ba, luận văn tập trung vào trình hai bài toán phân tích và thống kê dữ 

liệu tương ứng với hai phân luồng trực tiếp và dán tiếp trong dự đoán hành vi bỏ rơi 

giỏ hàng của người tiêu dùng. Dựa trên phát biểu của hai bài toán, chương ba cũng 

đã làm sáng tỏ trình tự phân tích và tổng hợp kết quả của hai phân luồng để đưa ra 

kết quả dự đoán cuối cùng. Đồng thời, luận văn đã trình bày cấu trúc hệ thống trang 
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thương mại điện tử và dịch vụ phân tích cùng mô tả chi tiết, kích cỡ và cách thu thập 

dữ liệu thử nghiệm. Trong thử nghiệm và đánh giá thực tế, luận văn đã tìm ra được 

giá trị tối ưu cho các đối số của thuật toán rừng ngẫu nhiên, từ đó đưa ra kết quả thử 

nghiệm thực tế với tập khách hàng cũ (khách hàng đã có tài khoản và đã từng có giao 

dịch thành công) có dự đoán bỏ rơi giỏ hàng chính xác nhất là 72,21%. Ngoài ra, 

thuật toán rừng ngẫu nhiên trong chương ba cũng đưa ra được tiêu chí thời gian trung 

bình giữa các hành động đóng vai trò quan trọng nhất trong quyết định bỏ rơi giỏ 

hàng của tiêu dùng. Trong đó, thời gian trung bình của phiên mua sắm thành công là 

8,5 giây trong khi tại phiên mua sắm có hiện tượng bỏ rơi giỏ hàng, thời gian trung 

bình giữa các hành động cao hơn gần gấp 3 lần (24,9 giây). 
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KẾT LUẬN 

Sau quá trình tìm hiểu, nghiên cứu và ứng dụng, luận văn “Nghiên cứu phân 

tích hành vi người dùng bỏ giỏ hàng trên các trang thương mại điện tử” đã cơ bản đáp 

ứng được các nội dung trình bày trong đề cương. Cụ thể, luận văn đã đạt được một 

số kết quả chính sau: 

 Giới thiệu tổng quan về thương mại điện tử trên thế giới và ở Việt Nam trong 

những năm gần đây và làm rõ tiềm năng khai thác dữ liệu tiêu dùng và hoạt 

động mua sắm của khách hàng. 

 Trình bày vấn đề bỏ rơi giỏ hàng điện tử trong mua sắm trực tuyến và những 

yếu tố chính dẫn đến hiện tượng này. 

 Trình bày thuật toán học máy có giám sát cây quyết định và rừng ngẫu nhiên; 

đồng thời, so sánh hiệu năng rừng ngẫu nhiên với các thuật toán phân loại khác 

để làm sáng tỏ mức độ phù hợp trong tác vụ phân loại dự đoán bỏ rơi giỏ hàng. 

 Ứng dụng thuật toán rừng ngẫu nhiên, xây dựng dịch vụ phân tích và tích hợp 

cùng hệ thống của trang thương mại điện tử để thử nghiệm phân tích và dự 

đoán hành vi bỏ rơi giỏ hàng. 

 Trên kết quả thu được từ thử nghiệm thực tế, luận văn đưa ra thời gian trung 

bình giữa các hành động là yếu tố chính trong quyết định bỏ rơi giỏ hàng của 

người dùng trong mua sắm trực tuyến. 

Trong tương lai, đề tài nghiên cứu và ứng dụng của luận văn có thể được mở 

rộng ở nhiều phương diện về thuật toán sử dụng cũng như nền tảng thương mại điện 

tử được áp dụng. Trong đó, hướng nghiên cứu phát triển tiếp theo có thể được cụ thể 

hóa như sau: 

 Nghiên cứu thêm các thuật toán học máy mới để đa dạng hóa thuật toán sử 

dụng cũng như đối chiếu kết quả trong tác vụ dự đoán hành vi bỏ rơi giỏ hàng. 

 Ứng dụng dịch vụ phân tích và dự đoán bỏ rơi giỏ hàng trên các nền tảng 

thương mại điện tử khác ví dụ: BigCommerce, Shopify, WooCommerce, v.v 
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