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ABSTRACT 

The study investigates the impact of AI-Integrated Customer Relationship 

Management (AI-CRM) and Automated Decision Making on Operational 

Efficiency in Vietnamese commercial banks. Grounded in the Resource-Based 

View (RBV) and Dynamic Capabilities theory, data collected via convenience 

sampling from management teams at 12 major banks were analyzed using 

Partial Least Squares Structural Equation Modeling (PLS-SEM). Empirical 

results indicate that AI-CRM is a powerful direct driver of operational 

efficiency and a key precursor to automated decision-making capabilities. 

However, within the scope of the study sample, the degree of automation in 

managerial decisions contributes only modestly to overall operational 

performance. These preliminary findings may reflect a situation in which banks 

effectively use AI-CRM for task support but remain relatively limited in fully 

delegating decision-making authority to algorithms. The study recommends 

that banks proactively restructure their decision-making governance to 

optimize the potential of AI, while highlighting the necessity of in-depth 

research to further elucidate automation mechanisms in the future. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Từ khóa: AI-CRM; 
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TÓM TẮT 

Nghiên cứu này khám phá tác động của hệ thống Quản trị quan hệ khách hàng 

tích hợp trí tuệ nhân tạo (AI-CRM) và Ra quyết định tự động đến Hiệu quả vận 

hành tại các ngân hàng thương mại Việt Nam. Dựa trên khung lý thuyết dựa 

trên nguồn lực (RBV) và lý thuyết năng lực động (Dynamic Capabilities), dữ 

liệu được thu thập theo phương pháp lấy mẫu thuận tiện từ đội ngũ quản lý tại 

12 ngân hàng lớn được phân tích bằng mô hình cấu trúc tuyến tính (PLS-

SEM). Kết quả thực nghiệm khẳng định AI-CRM là động lực trực tiếp và mạnh 

mẽ thúc đẩy hiệu quả vận hành, đồng thời là tiền đề kích thích khả năng ra 

quyết định tự động. Tuy nhiên, kết quả trong giới hạn phạm vi mẫu nghiên cứu 

cho thấy mức độ tự động hóa trong các quyết định quản trị hiện chỉ đóng góp 

một phần khiêm tốn vào hiệu suất hoạt động chung. Kết quả bước đầu này có 

thể phản ánh thực trạng các ngân hàng đang khai thác tốt AI-CRM ở khía 

cạnh hỗ trợ tác vụ trực tiếp, nhưng vẫn còn tương đối hạn chế khi trao quyền 

tự quyết hoàn toàn cho thuật toán trong quản trị. Nghiên cứu khuyến nghị các 

ngân hàng cần chủ động tái cấu trúc quy trình phân cấp quyết định để tối ưu 

hóa tiềm năng của AI, đồng thời gợi mở sự cần thiết của các nghiên cứu 

chuyên sâu nhằm làm rõ cơ chế tự động hóa trong tương lai. 
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1. Giới thiệu 

Trong làn sóng đổi mới công nghệ và chuyển đổi số đang tái định hình ngành ngân hàng, 

việc tích hợp Trí tuệ nhân tạo (AI) vào hệ thống Quản trị quan hệ khách hàng (AI-CRM) đã trở 

thành một chiến lược tất yếu nhằm tối ưu hóa hiệu quả vận hành (Operational Efficiency - OP) 

tại các ngân hàng thương mại (NHTM) (Chatterjee và cộng sự, 2022; Nguyen & Lu, 2023). Đối 

với nền kinh tế đang phát triển năng động như Việt Nam, AI-CRM không còn đơn thuần là công 

cụ xử lý giao dịch mà đã chuyển mình thành một tài sản chiến lược, cho phép các ngân hàng khai 

thác dữ liệu để tinh gọn bộ máy và nâng cao năng suất hoạt động (Nguyen & Lu, 2024; Phan và 

cộng sự, 2022). Tuy nhiên, bất chấp mức độ đầu tư vào hạ tầng công nghệ ngày càng lớn, mối 

liên kết giữa năng lực AI-CRM và hiệu quả vận hành thực tế vẫn là câu hỏi mở đối với ngành 

ngân hàng và đòi hỏi một sự giải mã về cơ chế qua đó chuyển hóa AI-CRM bên trong tổ chức 

(Kumar & Shankar, 2025; Mokha & Kumar, 2024). 

Qua lăng kính Lý thuyết dựa trên nguồn lực (RBV), công nghệ được xem là nguồn lực 

quan trọng nhưng không tự thân tạo ra lợi thế nếu thiếu đi sự kết hợp với các quy trình quản trị 

nội tại (Barney, 1991; Lu, 2025; Lu & Nguyen, 2026). Một số nghiên cứu cho rằng “hộp đen” 

giữa đầu tư công nghệ và hiệu quả vận hành có thể được giải thích thông qua khả năng chuyển 

đổi dữ liệu thành các hành động thực thi hiệu quả (Lữ Hữu Chí và cộng sự, 2026; Morgan & 

Hunt, 1994; Nguyen & Lu, 2024). Trong môi trường ngân hàng số, “Ra quyết định tự động” 

(Automated Decision Making - MD) có thể xem như một mắt xích trung gian quan trọng có thể 

giúp chuyển đổi năng lực phân tích của AI-CRM thành các quyết định quản trị chuẩn xác và tức 

thời, từ đó loại bỏ các rào cản về độ trễ và sai sót do yếu tố con người (Chatterjee và cộng sự, 

2020, 2022). Dẫu vậy, tại thị trường Việt Nam với quy trình phê duyệt truyền thống vẫn còn hiện 

hữu (Lữ Hữu Chí, 2026; Nguyễn Đức Trung & Lữ Hữu Chí, 2023), việc liệu công nghệ AI có 

thực sự được trao quyền ra quyết định để tạo ra hiệu quả vận hành vượt trội hay không vẫn là 

một vấn đề bỏ ngỏ cần được kiểm chứng thực tế. 

Nghiên cứu này được thực hiện nhằm mục tiêu lấp đầy khoảng trống lý thuyết bằng việc 

kiểm định tác động của AI-CRM đến hiệu quả vận hành và ra quyết định tự động tại các NHTM 

Việt Nam. Thứ nhất, nghiên cứu mở rộng góc nhìn quản trị thông qua việc kết hợp Lý thuyết dựa 

trên nguồn lực và Lý thuyết Năng lực động vào bối cảnh vận hành ngân hàng. Theo đó, hệ thống 

AI-CRM đóng vai trò là nguồn lực công nghệ chiến lược, thúc đẩy sự hình thành của “năng lực 

động” là quá trình tự động hóa các quyết định nội bộ, và từ đó dẫn dắt kết quả đầu ra là hiệu quả 

vận hành. Thứ hai, nghiên cứu làm sáng tỏ vai trò đồng thời của cả năng lực công nghệ lẫn sự 

thay đổi trong quy trình ra quyết định đối với hiệu quả vận hành, thay vì chỉ đánh giá đơn lẻ dưới 

góc độ đầu tư hạ tầng công nghệ thuần túy như nhiều nghiên cứu trước đây. Thứ ba, nghiên cứu 

cung cấp bằng chứng thực nghiệm quan trọng tại thị trường Việt Nam, chỉ ra vai trò quan trọng 

của hệ thống AI-CRM đối với hiệu quả vận hành. Đồng thời, dựa trên phạm vi mẫu khảo sát, kết 

quả cũng cho thấy mức độ đóng góp tương đối khiêm tốn của việc tự động hóa ra quyết định. 

Điều này phần nào phản ánh thực trạng các NHTM đang khai thác rất tốt AI-CRM ở khía cạnh 

tối ưu hóa tác vụ trực tiếp, nhưng còn khá e ngại trong việc trao quyền tự quyết hoàn toàn cho 

thuật toán trong quản trị. 

Kết quả nghiên cứu mang lại hàm ý thực tiễn quan trọng cho các nhà lãnh đạo ngân hàng 

trong việc định hình lại quá trình chuyển đổi số. Việc nhận diện được vai trò và giới hạn của việc 

ra quyết định tự động sẽ giúp các ngân hàng không chỉ tập trung vào đầu tư hạ tầng AI mà còn 

chú trọng đến việc tái cấu trúc quy trình phân cấp quyết định nhằm tối ưu hóa năng suất và lợi 

thế cạnh tranh trong một thị trường tài chính ngày càng khốc liệt. 

2. Tổng quan nghiên cứu 

2.1 Cơ sở lý thuyết  
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Nghiên cứu này được xây dựng trên sự kết hợp giữa Lý thuyết dựa trên nguồn lực 

(Resource-Based View - RBV) và Lý thuyết Năng lực động (Dynamic Capabilities Theory) để 

giải thích cách thức một hệ thống công nghệ như AI-CRM chuyển hóa thành hiệu quả vận hành 

vượt trội. Theo quan điểm của RBV (Barney, 1991), một tổ chức có thể đạt được lợi thế cạnh 

tranh bền vững khi sở hữu các nguồn lực có giá trị, hiếm, khó bắt chước và không thể thay thế 

(VRIN). Trong bối cảnh ngân hàng hiện đại, AI-CRM không chỉ đơn thuần là một phần mềm 

quản lý mà đóng vai trò như một nguồn lực chiến lược cho phép các NHTM khai thác dữ liệu 

khách hàng nhằm tối ưu hóa các quy trình nội tại (Chatterjee và cộng sự, 2022; Kumar & 

Shankar, 2025; Nguyen & Lu, 2024). Tuy nhiên, RBV cũng nhấn mạnh rằng bản thân nguồn lực 

công nghệ sẽ không mang lại giá trị nếu thiếu đi khả năng tích hợp và vận hành phù hợp trong 

cấu trúc tổ chức. Do vậy, nghiên cứu tích hợp thêm Lý thuyết Năng lực động để khỏa lấp khoảng 

trống này, làm rõ cơ chế chuyển hóa nguồn lực công nghệ thành lợi thế vận hành thực tiễn. 

Theo đó, Lý thuyết Năng lực động nhấn mạnh vào khả năng của tổ chức trong việc tích 

hợp, xây dựng và tái cấu trúc các năng lực nội tại để đáp ứng nhanh chóng với môi trường kinh 

doanh đầy biến động (Teece và cộng sự, 1997). Dưới lăng kính này, hệ thống AI-CRM đóng vai 

trò như một trong số “nguồn lực công nghệ lõi”, cung cấp dữ liệu lớn và các thuật toán thông 

minh. Nguồn lực này trực tiếp thúc đẩy và định hình một “năng lực động” mới của tổ chức, cụ 

thể là quá trình Ra quyết định tự động (Automated Decision Making - MD). MD phản ánh năng 

lực hấp thụ và ứng dụng công nghệ của ngân hàng nhằm thay đổi phương thức xử lý thông tin 

truyền thống sang tự động hóa. Cuối cùng, chính năng lực ra quyết định nhanh chóng, linh hoạt 

và dựa trên dữ liệu này sẽ trực tiếp dẫn đến kết quả đầu ra là Hiệu quả vận hành (Operational 

Efficiency). Chính sự kết hợp giữa RBV và Lý thuyết Năng lực động cho phép nghiên cứu 

không chỉ đánh giá tác động trực tiếp của công nghệ mà còn hiểu được cách thức qua đó trí tuệ 

nhân tạo tác động đến các hoạt động ngân hàng để tạo ra giá trị kinh tế bền vững (Chatterjee và 

cộng sự, 2022; Davenport & Ronanki, 2018). 

2.2 Giả thuyết nghiên cứu 

2.2.1 AI-CRM và ra quyết định tự động 

Mối quan hệ giữa năng lực công nghệ và khả năng ra quyết định có thể xem là một trong 

những vấn đề then chốt trong quản trị ngân hàng số. Hệ thống AI-CRM, với khả năng học máy 

và phân tích dữ liệu lớn, đóng vai trò là nền tảng cung cấp các dự báo chính xác về hành vi 

khách hàng và rủi ro tín dụng. Bên cạnh đó, AI giúp các doanh nghiệp chuyển dịch từ cơ chế 

quyết định dựa trên trực giác con người sang các quyết định dựa trên dữ liệu thực chứng 

(Davenport & Ronanki, 2018; Nguyễn Đức Trung & Lữ Hữu Chí, 2023). Khi hệ thống AI-CRM 

hoạt động hiệu quả, nó cung cấp các thuật toán có khả năng tự xử lý các tình huống lặp lại, từ đó 

thúc đẩy việc ra quyết định tự động mà không cần sự can thiệp liên tục của nhân sự (Kumar & 

Shankar, 2025). Việc áp dụng AI-CRM cho phép hệ thống tự động đưa ra các gợi ý sản phẩm 

hoặc phê duyệt các khoản vay nhỏ dựa trên lịch sử giao dịch được phân tích tức thời (Chatterjee 

và cộng sự, 2022; Lữ Hữu Chí và cộng sự, 2026). Do đó, sự hiện diện của một hệ thống AI-CRM 

mạnh mẽ được kỳ vọng sẽ làm gia tăng mức độ tự động hóa trong quy trình ra quyết định của 

ngân hàng. Từ các lập luận trên, nhóm tác giả đề xuất giả thuyết H1 như sau: 

H1: AI-CRM tác động thuận chiều đến Ra quyết định tự động (MD). 

2.2.2 AI-CRM và hiệu quả vận hành 

Hiệu quả vận hành trong ngành ngân hàng thường được đo lường qua khả năng giảm 

thiểu chi phí, rút ngắn thời gian xử lý và tối ưu hóa nguồn lực (Lu, 2024). Lý thuyết RBV cho 

rằng việc sở hữu các tài sản công nghệ như AI-CRM giúp ngân hàng tạo ra các quy trình vận 

hành khác biệt và khó bị sao chép bởi đối thủ (Barney, 1991). Các nghiên cứu cũng chỉ ra rằng 

việc đầu tư vào công nghệ thông tin nói chung và CRM nói riêng giúp cải thiện đáng kể năng 

suất lao động và giảm thiểu các sai sót vận hành (Mokha & Kumar, 2024; Phan và cộng sự, 

2022). Đặc biệt, AI-CRM giúp tự động hóa các tác vụ tương tác khách hàng và quản lý dữ liệu, 
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cho phép ngân hàng phục vụ số lượng lớn khách hàng với chi phí biên thấp hơn (Chatterjee và 

cộng sự, 2022; Kumar & Shankar, 2025). Trong thực tiễn, AI-CRM có thể xem là động cơ thúc 

đẩy sự tinh gọn trong bộ máy vận hành, giúp các NHTM duy trì sự linh hoạt và phản ứng nhanh 

với biến động thị trường. Vì vậy, nghiên cứu đề xuất giả thuyết H2: 

H2: AI-CRM tác động thuận chiều đến Hiệu quả vận hành (OP). 

2.2.3 Ra quyết định tự động và hiệu quả vận hành 

Ra quyết định tự động (MD) không chỉ là kết quả của việc áp dụng công nghệ mà còn là 

tiền đề để nâng cao hiệu quả vận hành. Khi các quyết định vận hành được thực hiện bởi thuật 

toán, tốc độ xử lý nghiệp vụ sẽ được cải thiện đáng kể so với phương thức phê duyệt truyền 

thống (Davenport & Ronanki, 2018). MD giúp loại bỏ các điểm nghẽn trong quy trình hành 

chính, giảm thiểu sự phụ thuộc vào cảm tính cá nhân và tăng tính chính xác trong việc phân bổ 

nguồn lực. Dưới góc độ của Lý thuyết Năng lực động, khi năng lực ra quyết định của tổ chức 

được tối ưu hóa thông qua tự động hóa, ngân hàng sẽ gia tăng khả năng tái cấu trúc và thích ứng 

linh hoạt, qua đó phản ứng hiệu quả hơn đối với các nhu cầu vận hành thực tế (Mokha & Kumar, 

2024). Do đó, nghiên cứu kỳ vọng rằng mức độ tự động hóa trong quyết định càng cao thì hiệu 

quả vận hành của ngân hàng càng được cải thiện. Giả thuyết H3 được đề xuất như sau: 

H3: Ra quyết định tự động (MD) tác động thuận chiều đến Hiệu quả vận hành (OP). 

3. Phương pháp nghiên cứu 

3.1 Thu thập dữ liệu 

Nghiên cứu áp dụng phương pháp tiếp cận định lượng thông qua kỹ thuật khảo sát bằng 

bảng câu hỏi để thu thập dữ liệu thực nghiệm từ các NHTM Việt Nam. Đối tượng khảo sát được 

xác định một cách có mục đích là đội ngũ quản lý cấp trung và cấp cao tại 12 NHTM lớn Việt 

Nam. Việc lựa chọn nhóm đối tượng này vì đây là những người trực tiếp tham gia vào quá trình 

hoạch định chiến lược, triển khai hệ thống công nghệ và có cái nhìn toàn diện nhất về hiệu quả 

vận hành cũng như cơ chế ra quyết định trong tổ chức. Do rào cản về tính bảo mật thông tin nhân 

sự trong ngành ngân hàng, nghiên cứu áp dụng phương pháp lấy mẫu phi xác suất (non-

probability sampling) kết hợp giữa kỹ thuật lấy mẫu thuận tiện (convenience sampling) và quả 

cầu tuyết (snowball sampling). Quy trình thu thập dữ liệu được thực hiện thông qua cả hai hình 

thức trực tuyến và trực tiếp trong thời gian từ tháng 10/2025 đến tháng 01/2026. Với hình thức 

trực tuyến, bảng hỏi được thiết kế trên nền tảng Google Forms và gửi trực tiếp qua email. Người 

tham gia khảo sát đầu tiên được nhờ giới thiệu thêm các đồng nghiệp ở vị trí quản lý tương 

đương tại các chi nhánh/hội sở khác. Với hình thức trực tiếp, nhóm tác giả tiếp cận trực tiếp các 

quản lý tham gia các khóa đào tạo quản trị ngân hàng cao cấp và gửi bảng hỏi bản giấy tận tay 

thông qua sự hỗ trợ giới thiệu của các đơn vị kết nối. Sau khi tiến hành loại bỏ các phiếu trả lời 

không hợp lệ hoặc thiếu thông tin nghiêm trọng, bộ dữ liệu từ 250 phản hồi hợp lệ trên tổng 300 

bảng hỏi gửi đi (tỷ lệ thu hồi 83,3%) được đưa vào phân tích mô hình cấu trúc. 

3.2 Thang đo nghiên cứu  

Các khái niệm trong mô hình nghiên cứu đều được đo lường bằng các thang đo đa biến 

(multi-item scales) kế thừa và điều chỉnh từ các nghiên cứu hiện hữu (đơn cử: Chatterjee và cộng 

sự, 2020, 2022; Davenport và cộng sự, 2020) để phù hợp với bối cảnh đặc thù của ngành ngân 

hàng Việt Nam (Bảng 1). Cụ thể, thang đo AI-CRM bao gồm 5 biến quan sát, tập trung vào khả 

năng tự động hóa tương tác và phân tích dự báo. Thang đo Ra quyết định tự động (MD) gồm 6 

biến quan sát, phản ánh mức độ độc lập của hệ thống trong việc đưa ra các quyết định nghiệp vụ. 

Cuối cùng, thang đo Hiệu quả vận hành (OP) gồm 5 biến quan sát đo lường thông qua việc tối ưu 

hóa chi phí, thời gian xử lý nghiệp vụ và nâng cao năng suất. Tất cả các biến quan sát đều được 

đo lường dựa trên thang đo Likert 5: từ 1 (Hoàn toàn không đồng ý) đến 5 (Hoàn toàn đồng ý). 

Bên cạnh đó, nghiên cứu cũng loại bỏ các biến quan sát có hệ số tải dưới ngưỡng 0,6.  
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Bảng 1. Diễn giải các thang đo 

Mã hóa (Code) Biến quan sát (Measurement Items) 
Hiệu chỉnh từ 

nghiên cứu 

AI-CRM Hệ thống CRM tích hợp AI 
Chatterjee và 

cộng sự (2022) 

AI-CRM1 
Ngân hàng ưu tiên ứng dụng AI vào hệ thống CRM để tối ưu hóa 

quy trình quản trị quan hệ khách hàng. 
 

AI-CRM2 
Hệ thống AI-CRM của ngân hàng có khả năng phân tích dữ liệu 

lớn để dự báo nhu cầu và xu hướng hành vi của khách hàng 
 

AI-CRM3 
Việc triển khai AI-CRM giúp ngân hàng tự động hóa các phản hồi 

và tương tác với khách hàng một cách thông minh, nhanh chóng. 
 

AI-CRM4 
Hệ thống AI-CRM cung cấp các thông tin tư vấn chuyên sâu giúp 

nhân viên đưa ra các quyết định cá nhân hóa dịch vụ hiệu quả hơn. 
 

AI-CRM5 
Ngân hàng liên tục cập nhật các tính năng AI mới nhất cho hệ 

thống CRM để tăng cường khả năng kết nối với khách hàng. 
 

MD Ra quyết định tự động (Automated Decision Making) 

Chatterjee và 

cộng sự (2020); 

Davenport và 

cộng sự (2020) 

MD1 

Hệ thống AI-CRM có thể hỗ trợ tự động hóa các quyết định 

nghiệp vụ thông thường mà không cần quá nhiều sự can thiệp của 

con người. 

 

MD2 
Ngân hàng tận dụng AI-CRM để tự động hóa các quy trình ra 

quyết định phức tạp. 
 

MD3 
Các quyết định tự động nhờ vào AI-CRM là nhất quán và đáng tin 

cậy. 
 

MD4 
AI-CRM hỗ trợ ra quyết định theo thời gian thực đối với các vấn 

đề liên quan đến khách hàng. 
 

MD5 
Hệ thống tự động phân loại mức độ ưu tiên của các yêu cầu từ 

khách hàng dựa trên các tiêu chí AI đã được thiết lập sẵn. 
 

MD6 
Việc ra quyết định tự động giúp giảm thiểu đáng kể thời gian xử 

lý các giao dịch của khách hàng. 
 

OP Hiệu quả vận hành (Operational Efficiency) 

Chatterjee và 

cộng sự (2020, 

2022) 

OP1 
AI-CRM giúp cải thiện tốc độ xử lý các nghiệp vụ ngân hàng 

hàng ngày. 
 

OP2 
Việc sử dụng AI-CRM giúp cắt giảm đáng kể các chi phí vận 

hành. 
 

OP3 AI-CRM giúp nâng cao năng suất làm việc của nhân viên.  

OP4 
AI-CRM hỗ trợ ngân hàng trong việc giảm sai sót hơn khi thực 

hiện các giao dịch của khách hàng. 
 

OP5 
AI-CRM hỗ trợ tinh gọn quy trình làm việc nội bộ theo cách hiệu 

quả hơn. 
 

Nguồn: Nhóm tác giả tổng hợp 

3.3 Phương pháp phân tích 

Về kỹ thuật phân tích dữ liệu, nghiên cứu sử dụng phương pháp Mô hình cấu trúc tuyến 

tính bình phương nhỏ nhất bán phần (PLS-SEM) với sự hỗ trợ của phần mềm SmartPLS. Lựa 

chọn này xuất phát từ việc PLS-SEM là một công cụ linh hoạt trong việc xử lý các mô hình có 

cấu trúc phức tạp, chứa biến trung gian và không đòi hỏi dữ liệu phải tuân theo phân phối chuẩn 

nghiêm ngặt (Hair và cộng sự, 2022). Phân tích được thực hiện theo nguyên tắc hai bước. Bước 

đầu tiên là đánh giá mô hình đo lường nhằm đảm bảo độ tin cậy và giá trị của các thang đo thông 
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qua hệ số tải ngoài (Outer Loadings), độ tin cậy tổng hợp (CR), giá trị hội tụ (AVE) và giá trị 

phân biệt (theo tiêu chuẩn Fornell-Larcker). Đồng thời, hệ số phóng đại phương sai (VIF) của 

các biến quan sát và cấu trúc cũng được kiểm tra để đảm bảo không vi phạm hiện tượng đa cộng 

tuyến. Bước thứ hai là đánh giá mô hình cấu trúc để kiểm định các giả thuyết nghiên cứu bằng 

cách phân tích hệ số đường dẫn (β) và p-value thông qua kỹ thuật Bootstrapping với 5.000 mẫu 

lặp lại, sử dụng Khoảng tin cậy bootstrap được hiệu chỉnh chệch và gia tốc (Bias-Corrected and 

Accelerated - BCa). Bên cạnh các chỉ số truyền thống như R2 và f2, năng lực dự báo ngoài mẫu 

(out-of-sample predictive power) của mô hình được đánh giá thông qua thủ tục PLSpredict dựa 

trên chuẩn mực của Hair và cộng sự (2022) thay thế cho thủ tục blindfolding Q2 truyền thống.  

4. Kết quả nghiên cứu 

4.1 Đánh giá mô hình đo lường   

Kết quả phân tích đánh giá mô hình đo lường cho thấy tất cả các khái niệm nghiên cứu 

đều đạt độ tin cậy nhất quán nội tại tương đối tốt. Cụ thể (Bảng 2), hệ số Cronbach’s Alpha của 

AI-CRM đạt 0,725; Ra quyết định tự động (MD) đạt 0,854; và Hiệu quả vận hành (OP) đạt 

0,669. Đồng thời, độ tin cậy tổng hợp (CR) của cả ba khái niệm đều trên ngưỡng 0,70 (lần lượt là 

0,827; 0,892; và 0,801). Điều này cho thấy tính ổn định cao của các biến quan sát. Bên cạnh đó, 

nhằm giảm thiểu khả năng sai lệch ước lượng, hệ số phóng đại phương sai (VIF) bên trong mô 

hình (Inner VIF) cũng được tiến hành kiểm tra. Kết quả cho thấy các giá trị VIF đều nằm dưới 

ngưỡng an toàn 3,0 (cao nhất là 1,066), qua đó xác nhận dữ liệu không vi phạm hiện tượng đa 

cộng tuyến.  

Bảng 2. Độ tin cậy và giá trị hội tụ của thang đo 

Khái niệm 

(Construct) 

Biến quan 

sát (Items) 

Hệ số tải (Outer 

Loadings) 

Cronbach'

s Alpha 

Composite 

Reliability 

(CR) 

Average Variance 

Extracted (AVE) 

AI-CRM    0,725 0,827 0,546 
 AI-CRM1 0,758    
 AI-CRM2 0,794    
 AI-CRM3 0,779    
 AI-CRM4 0,612    

MD  
 0,854 0,892 0,582 

 MD1 0,849    
 MD2 0,782    
 MD3 0,666    
 MD4 0,879    
 MD5 0,664    
 MD6 0,711    

OP  
 0,669 0,801 0,502 

 OP1 0,677    
 OP2 0,736    
 OP3 0,661    
 OP4 0,754       

Nguồn: Kết quả phân tích dữ liệu khảo sát của nhóm tác giả 

Về giá trị hội tụ, phương sai trích trung bình (AVE) của AI-CRM (0,546), MD (0,582) và 

OP (0,502) đều lớn hơn 0,50, chứng minh các biến đo lường giải thích tốt cho các khái niệm cốt 

lõi. Bên cạnh đó, giá trị phân biệt cũng được đảm bảo nghiêm ngặt thông qua tiêu chuẩn Fornell-

Larcker (Bảng 3). Theo đó căn bậc hai của AVE trên đường chéo (lần lượt là 0,739 cho AI-

CRM; 0,763 cho MD; và 0,708 cho OP) đều lớn hơn các hệ số tương quan nằm ở các ô phía 

dưới. Điều này xác nhận mô hình đo lường đạt chuẩn để đưa vào phân tích cấu trúc. 
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Bảng 3. Giá trị phân biệt theo tiêu chuẩn Fornell-Larcker 

  AI-CRM MD OP 

AI-CRM 0,739   
MD 0,248 0,763  
OP 0,631 0,290 0,708 

Nguồn: Kết quả phân tích dữ liệu khảo sát của nhóm tác giả 

4.2 Kiểm định giả thuyết  

Nghiên cứu tiến hành đánh giá mô hình cấu trúc thông qua kỹ thuật Bootstrapping với 

5.000 mẫu lặp lại để kiểm định các giả thuyết H1-H3 và xuất khoảng tin cậy hiệu chỉnh chênh 

lệch 95% (95% Bias-Corrected Confidence Intervals). Kết quả cho thấy mô hình có khả năng 

giải thích và dự báo tốt khi hệ số R2 của Hiệu quả vận hành (OP) đạt 0,417 (hiệu chỉnh là 0,412, 

Bảng 5), nghĩa là mô hình giải thích được tới 41,7% sự biến động của hiệu quả vận hành tại các 

ngân hàng. Thêm vào đó, để đáp ứng tiêu chuẩn cập nhật về đánh giá năng lực dự báo ngoài mẫu 

(out-of-sample prediction), nghiên cứu áp dụng thủ tục PLSpredict thay thế cho chỉ số Q2 truyền 

thống. Kết quả ở Bảng 6 cho thấy các biến quan sát của biến phụ thuộc OP đều có giá trị Q2 

(predict) > 0 và sai số dự báo (RMSE) của mô hình PLS đều có giá trị thấp hơn so với mô hình 

tham chiếu tuyến tính (LM), do vậy xác nhận năng lực dự báo thực tế của mô hình ở mức cao.  

Về kiểm định giả thuyết trực tiếp, tất cả các giả thuyết từ H1 đến H3 đều được chấp nhận 

(Bảng 4) với ý nghĩa thống kê cao và khoảng tin cậy BCa 95% (Bias-Corrected and Accelerated) 

không chứa giá trị 0. Cụ thể, AI-CRM tác động thuận chiều đến MD (H1) với hệ số β = 0,248 (p 

= 0,001; 95% CI [0,113, 0,373]). Đặc biệt, tác động trực tiếp từ AI-CRM đến Hiệu quả vận hành 

(H2) là khá lớn với hệ số β = 0,596 (p = 0,000; 95% CI [0,485, 0,677]) và mức độ tác động f2 ở 

mức 0,571. Giả thuyết H3 về tác động của MD đến OP cũng được chấp nhận với hệ số β = 0,142 

(p = 0,018; 95% CI [0,017, 0,261]), dù mức độ tác động f2 khá khiêm tốn ở mức 0,032. 

Phát hiện của nghiên cứu cho thấy mối quan hệ trực tiếp mạnh giữa AI-CRM và hiệu quả 

vận hành (β = 0,596). Kết quả này tương đồng với luận điểm của các nghiên cứu trước đó khi 

cho rằng việc ứng dụng AI vào CRM mang lại sự linh hoạt và tối ưu hóa vận hành vượt trội. Tại 

Việt Nam, AI-CRM đang đóng vai trò như một “động cơ phản lực” giúp các ngân hàng tự động 

hóa quy trình giao dịch, cá nhân hóa trải nghiệm khách hàng hàng loạt và giảm thiểu tối đa các 

sai sót tác nghiệp thủ công. Song song với đó, việc AI-CRM thúc đẩy khả năng Ra quyết định tự 

động (MD) với hệ số β = 0,248 cho thấy nền tảng công nghệ này đang đặt những viên gạch đầu 

tiên cho một hệ thống vận hành tự chủ dựa trên dữ liệu. Tuy nhiên, phát hiện cũng cho thấy hệ số 

tác động từ MD sang Hiệu quả vận hành (OP) dù có ý nghĩa thống kê nhưng ở mức khá khiêm 

tốn (β = 0,142). Điều này có thể phản ánh một thực trạng mang tính đặc thù: mặc dù các ngân 

hàng Việt Nam đã đầu tư rất lớn vào hạ tầng AI-CRM để thu thập và phân tích dữ liệu, nhưng 

quyền tự quyết của “máy móc” vẫn chưa thực sự giải phóng được năng suất vận hành một cách 

đột phá như kỳ vọng. Kết quả này gợi mở rằng tại các thị trường mới nổi, các quyết định mang 

tính chiến lược hoặc phê duyệt tín dụng phức tạp vẫn cần sự can thiệp và kiểm soát chặt chẽ từ 

con người. Hệ thống ra quyết định tự động hiện nay chủ yếu dừng lại ở vai trò “trợ lý thông 

minh” hỗ trợ tối ưu các thao tác chuẩn hóa, chứ chưa thể hoàn toàn thay thế trí tuệ con người để 

dẫn dắt độc lập toàn bộ chuỗi giá trị vận hành của ngân hàng. 

Bảng 4. Kiểm định giả thuyết nghiên cứu  

Giả Thuyết Hệ số β 
Trung 

bình mẫu 

Độ lệch 

chuẩn 

Giá trị 

T 

Giá trị 

P 

Khoảng tin 

cậy BCa 

95% [2,5%; 

97,5%] 

Kết Luận 

H1: AI-CRM -> 

MD 
0,248 0,251 0,071 3,470 0,001 [0,113; 0,373] Chấp nhận 

H2: AI-CRM -> OP 0,596 0,604 0,050 11,961 0,000 [0,485; 0,677] Chấp nhận 
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Giả Thuyết Hệ số β 
Trung 

bình mẫu 

Độ lệch 

chuẩn 

Giá trị 

T 

Giá trị 

P 

Khoảng tin 

cậy BCa 

95% [2,5%; 

97,5%] 

Kết Luận 

H3: MD -> OP 0,142 0,141 0,060 2,375 0,018 [0,017; 0,261] Chấp nhận 

Nguồn: Kết quả phân tích dữ liệu khảo sát của nhóm tác giả 

Bảng 5. Đánh giá chất lượng mô hình 

  R2 R2 Hiệu chỉnh f2 (Effect Size) 

      MD OP 

AI-CRM   0,066 0,571 

MD 0,062 0,058  0,032 

OP 0,417 0,412     

Nguồn: Kết quả phân tích dữ liệu khảo sát của nhóm tác giả 

Bảng 6. Đánh giá năng lực dự báo ngoài mẫu (PLSpredict) 

  Q²_predict PLS-SEM RMSE LM RMSE Mức chênh lệch (PLS-SEM & LM) 

OP1 0,240 0,450 0,458 -0,008 

OP2 0,190 0,490 0,493 -0,003 

OP3 0,101 0,712 0,727 -0,016 

OP4 0,191 0,396 0,402 -0,006 

Nguồn: Kết quả phân tích dữ liệu khảo sát của nhóm tác giả 

5. Kết luận và hàm ý quản trị  

Nghiên cứu được thực hiện nhằm mục tiêu khám phá tác động của hệ thống AI-CRM và 

năng lực ra quyết định tự động đến hiệu quả vận hành tại các NHTM Việt Nam. Kết quả phân 

tích thực nghiệm từ mô hình cấu trúc tuyến tính (PLS-SEM) đều ủng hộ các giả thuyết từ H1 đến 

H3. Dựa trên Lý thuyết dựa trên nguồn lực và Lý thuyết Năng lực động, kết quả nghiên cứu cho 

thấy AI-CRM đóng vai trò như một động lực trực tiếp và quan trọng thúc đẩy hiệu quả vận hành 

của tổ chức, đồng thời là tiền đề then chốt thúc đẩy sự hình thành của các quy trình ra quyết định 

tự động. Bên cạnh đó, trong giới hạn của phạm vi mẫu nghiên cứu, kết quả cho thấy mức độ tự 

động hóa trong các quyết định quản trị cũng đóng góp tích cực (dù còn khá khiêm tốn) vào việc 

tối ưu hóa hiệu quả vận hành chung của ngân hàng. Điều này gợi ý rằng công nghệ AI-CRM 

đang tạo ra giá trị vượt trội thông qua việc vừa hỗ trợ trực tiếp các tác vụ để tinh gọn bộ máy, 

vừa cung cấp nền tảng dữ liệu thông minh giúp các cấp quản lý đẩy nhanh tốc độ xử lý nghiệp 

vụ. Đây là một đóng góp lý thuyết và thực tiễn ý nghĩa, giúp làm rõ mối liên kết giữa công nghệ 

thông minh với quy trình quản trị nội tại và phản ánh phần nào mức độ trưởng thành số của 

ngành tài chính tại một thị trường mới nổi. 

Dựa trên các kết quả thu được, nghiên cứu đề xuất một số hàm ý quản trị cho các nhà 

quản trị ngân hàng trong tiến trình chuyển đổi số toàn diện. Trước hết, với tác động trực tiếp của 

AI-CRM lên hiệu quả vận hành là khá lớn, các NHTM nên tiếp tục kiên định và đẩy mạnh lộ 

trình đầu tư vào hạ tầng AI-CRM thông minh. Hệ thống này không nên chỉ dừng lại ở vai trò lưu 

trữ và phân loại dữ liệu khách hàng truyền thống, mà cần được tích hợp sâu các thuật toán học 

máy để tự động hóa các quy trình giao dịch lặp đi lặp lại và cá nhân hóa trải nghiệm người dùng 

trên diện rộng. Sự đầu tư bài bản này sẽ giúp các ngân hàng tối thiểu hóa chi phí biên, rút ngắn 

thời gian xử lý nghiệp vụ và duy trì một bộ máy vận hành tinh gọn, linh hoạt trước áp lực cạnh 

tranh hiện nay. 

Bên cạnh đó, để tối ưu hóa tiềm năng của AI-CRM, các nhà lãnh đạo ngân hàng không 

chỉ cần trang bị công nghệ mạnh mà còn phải chủ động tái cấu trúc quy trình phân cấp quyết 

định trong tổ chức. Ngân hàng cần xây dựng một hành lang pháp lý và quy trình nội bộ rõ ràng 

để từng bước phân quyền tự quyết cho thuật toán đối với các nghiệp vụ chuẩn hóa và lặp lại (như 

phê duyệt tự động các khoản vay tiêu dùng nhỏ dựa trên điểm tín dụng, hoặc hệ thống gợi ý giải 
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pháp xử lý sự cố tức thời). Việc cởi bỏ rào cản tâm lý e dè đối với quyền tự quyết của máy móc, 

song hành với cơ chế giám sát rủi ro phù hợp, sẽ là chìa khóa để chuyển hóa năng lực phân tích 

dữ liệu thành các hành động vận hành chuẩn xác, từ đó tạo ra bước nhảy vọt về năng suất hoạt 

động. 

Ngoài ra, để các giải pháp về công nghệ và quy trình trên thực sự phát huy tối đa giá trị, 

các ngân hàng cần đặc biệt chú trọng đến yếu tố con người thông qua việc nâng cao năng lực số 

và xây dựng văn hóa cộng tác giữa người và máy (Human-AI collaboration). Việc ứng dụng AI-

CRM và dịch chuyển sang tự động hóa không nhằm mục đích thay thế hoàn toàn vai trò của con 

người, mà là giải phóng nhân sự khỏi các tác vụ lặp đi lặp lại để tập trung vào các công việc đòi 

hỏi tư duy chiến lược và sự thấu cảm cao. Do đó, các ngân hàng cần phối hợp với các trường đại 

học hoặc chủ động thiết kế các chương trình đào tạo chuyên sâu nhằm nâng cao kỹ năng phân 

tích dữ liệu, làm quen với việc ra quyết định dựa trên bằng chứng thực nghiệm và quản trị rủi ro 

thuật toán cho đội ngũ nhân viên. Sự thấu hiểu và làm chủ công nghệ của đội ngũ nhân sự sẽ 

giúp xóa bỏ rào cản tâm lý e ngại, tạo ra sự phối hợp nhịp nhàng giữa trí tuệ nhân tạo và năng lực 

xử lý tình huống linh hoạt của con người, từ đó tạo nền tảng vững chắc cho một mô hình vận 

hành thông minh và bền vững. 

Nghiên cứu này cũng tồn tại một số hạn chế nhất định mà các nghiên cứu khác có thể tập 

trung giải quyết trong tương lai. Thứ nhất, do đặc thù ngành ngân hàng, nghiên cứu áp dụng kỹ 

thuật lấy mẫu phi xác suất đối với đội ngũ quản lý tại 12 ngân hàng thương mại, dẫn đến tính đại 

diện của mẫu có thể chưa cao. Các kết quả ước lượng, nhất là nhận định về “mức độ đóng góp 

khiêm tốn của việc ra quyết định tự động”, hiện chỉ mang ý nghĩa phản ánh thực trạng dựa trên 

phạm vi mẫu nghiên cứu. Để có những căn cứ vững chắc và bao quát hơn, các nghiên cứu tương 

lai cần kết hợp thêm phương pháp định tính như phỏng vấn sâu chuyên gia hoặc mở rộng kích 

thước mẫu theo phương pháp chọn mẫu xác suất. Thứ hai, bài viết tiếp cận dữ liệu cắt ngang tại 

một thời điểm, do đó chưa thể phản ánh trọn vẹn sự dịch chuyển trong dài hạn khi hệ thống AI 

của các ngân hàng ngày một hoàn thiện hơn. Các nghiên cứu tương lai có thể ứng dụng dữ liệu 

chuỗi thời gian để theo dõi tiến trình thâm nhập của AI vào các tầng nấc quyết định sâu hơn. Bên 

cạnh đó, việc mở rộng mô hình nghiên cứu bằng cách tích hợp thêm các yếu tố biến điều tiết như 

văn hóa chấp nhận rủi ro số của tổ chức hoặc rào cản về bảo mật dữ liệu sẽ giúp cung cấp một 

bức tranh toàn cảnh và đa chiều hơn về tiến trình kiến tạo các ngân hàng thông minh tại Việt 

Nam. 
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