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LỜI MỞ ĐẦU

Trước hết, nhóm xin chân thành cảm ơn thầy Nguyễn Quốc Hùng đã hướng dẫn, góp ý và hỗ
trợ nhóm trong suốt quá trình thực hiện đồ án học phần. Những định hướng của thầy đã giúp
nhóm từng bước hoàn thiện workflow xử lý dữ liệu, cách trình bày báo cáo và định hướng diễn
giải kết quả theo hướng rõ ràng, có ý nghĩa thực tiễn hơn.

Trong bối cảnh doanh nghiệp ngày càng sở hữu lượng dữ liệu giao dịch lớn, bài toán
khai thác dữ liệu để hiểu khách hàng trở thành một nhu cầu có ý nghĩa thực tiễn rõ rệt. Thay vì
áp dụng một chiến lược tiếp thị chung cho toàn bộ khách hàng, doanh nghiệp cần nhận diện các
nhóm khách hàng có hành vi tương đồng để xây dựng chương trình chăm sóc, giữ chân và bán
hàng phù hợp hơn. Đó chính là lý do bài toán phân cụm khách hàng ngày càng được quan tâm
trong thực tế kinh doanh.

Báo cáo này trình bày quá trình thực hiện đề tài Phân cụm khách hàng từ dữ liệu cửa
hàng bán lẻ sử dụng mô hình K-Mean. Nhóm sử dụng bộ dữ liệu giao dịch Online Retail để
thực hiện các bước tiền xử lý, làm sạch dữ liệu, phân tích khám phá, xây dựng đặc trưng ở cấp
khách hàng và áp dụng mô hình phân cụm K-Means. Về công cụ triển khai, Excel được sử dụng
ở giai đoạn kiểm tra dữ liệu thô và xử lý giá trị thiếu; Orange được sử dụng làm môi trường trực
quan để tạo workflow tiền xử lý, tổng hợp feature và mô hình hóa không cần lập trình.

Điểm nhấn của đề tài nằm ở việc chuyển đổi dữ liệu giao dịch thô thành dữ liệu ở cấp
khách hàng, từ đó làm nổi bật hành vi mua sắm theo nhiều khía cạnh như khối lượng, giá trị, tần
suất, mức độ đa dạng sản phẩm và đặc điểm mỗi giao dịch. Trên cơ sở đó, mô hình K-Means
được sử dụng để chia khách hàng thành các cụm có ý nghĩa quản trị, hỗ trợ doanh nghiệp đề
xuất chiến lược marketing theo từng phân khúc.
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Bảng 1: Phân công công việc trong nhóm

Thành viên Nội dung phụ trách

Thái Hoài An (Nhóm
trưởng)

Phụ trách điều phối tiến độ chung, kiểm tra dữ liệu thô, thống kê
mô tả, phân tích khám phá dữ liệu, xây dựng workflow Orange,
feature engineering, mô hình K-Means, diễn giải cụm khách
hàng và hoàn thiện nội dung báo cáo.
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DANHMỤC TỪ VIẾT TẮT

Từ viết tắt Ý nghĩa

EDA Exploratory Data Analysis, phân tích khám phá dữ liệu.
RFM Recency – Frequency – Monetary, bộ ba chỉ số mô tả mức độ gần

đây, tần suất và giá trị chi tiêu của khách hàng.
K-Means Thuật toán phân cụm dựa trên khoảng cách đến tâm cụm.
PCA Principal Component Analysis, phương pháp phân tích thành phần

chính.
UI User Interface, giao diện người dùng.
UK United Kingdom.
CSV Comma-Separated Values, định dạng tập tin dữ liệu dạng văn bản

có dấu phân cách.
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CHƯƠNG 1

GIỚI THIỆU VỀ KHOA HỌC DỮ LIỆU VÀ GIỚI THIỆU ĐỀ TÀI

1.1. Giới thiệu về khoa học dữ liệu

1.1.1. Tổng quan về dữ liệu

Dữ liệu là tập hợp các quan sát phản ánh một hiện tượng, một hoạt động hay một đối tượng
trong thực tế. Trong môi trường kinh doanh, dữ liệu có thể xuất hiện dưới nhiều dạng như dữ
liệu giao dịch bán hàng, dữ liệu khách hàng, dữ liệu sản phẩm, dữ liệu hành vi truy cập và dữ
liệu phản hồi từ thị trường. Giá trị thực sự của dữ liệu không nằm ở việc lưu trữ số lượng lớn
bản ghi, mà nằm ở khả năng biến dữ liệu thành thông tin phục vụ ra quyết định.

Đối với bài toán bán lẻ, mỗi giao dịch mua hàng đều mang theo nhiều tín hiệu quan trọng
như thời điểm mua, số lượng mua, mức giá, giá trị hóa đơn và danh mục sản phẩm. Khi các tín
hiệu này được tổng hợp ở cấp khách hàng, doanh nghiệp có thể trả lời những câu hỏi thiết thực
như khách hàng nào mua thường xuyên, khách hàng nào đóng góp doanh thu cao, hay nhóm
nào có xu hướng mua đa dạng sản phẩm hơn.

1.1.2. Tổng quan về khoa học dữ liệu

Khoa học dữ liệu là lĩnh vực kết hợp giữa thống kê, công nghệ thông tin và kiến thức miền ứng
dụng nhằm khai thác dữ liệu để tạo ra tri thức có ích [9]. Quy trình làm việc trong một bài toán
khoa học dữ liệu thường bao gồm các bước: hiểu bài toán, thu thập dữ liệu, tiền xử lý dữ liệu,
phân tích khám phá, xây dựng mô hình, đánh giá kết quả và triển khai ứng dụng.

Trong đề tài này, bài toán được tiếp cận theo hướng học không giám sát vì dữ liệu không
có sẵn nhãn phân khúc khách hàng. Thay vì dự đoán một biến đầu ra cụ thể, mô hình sẽ tìm
kiếm cấu trúc tiềm ẩn trong dữ liệu để nhóm các khách hàng có hành vi tương đồng thành các
cụm. Đây là một dạng phân tích có tính khám phá cao, rất phù hợp với bối cảnh doanh nghiệp
muốn hiểu khách hàng từ dữ liệu lịch sử giao dịch [5].

1
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1.2. Giới thiệu đề tài

1.2.1. Lý do chọn đề tài

Trong môi trường bán lẻ, khách hàng không có hành vi mua sắm đồng nhất. Có khách hàng mua
thường xuyên nhưng giá trị đơn hàng thấp, có khách hàng mua ít lần nhưng mỗi lần chi tiêu lớn,
và cũng có nhóm khách hàng trải rộng trên nhiều loại sản phẩm khác nhau. Nếu doanh nghiệp
áp dụng một chiến lược duy nhất cho toàn bộ tập khách hàng, hiệu quả marketing thường không
cao và ngân sách dễ bị phân tán.

Vì vậy, nhóm lựa chọn đề tài phân cụm khách hàng nhằm hướng tới hai mục tiêu. Thứ
nhất, đề tài giúp vận dụng kiến thức khoa học dữ liệu vào một bài toán có ý nghĩa kinh doanh rõ
rệt. Thứ hai, đề tài phù hợp với định hướng học phần khi sử dụng Excel và Orange để xây dựng
toàn bộ quy trình phân tích theo hướng trực quan, dễ kiểm chứng và thuận tiện khi trình bày kết
quả.

1.2.2. Mục tiêu nghiên cứu

Đề tài được thực hiện với các mục tiêu chính sau:

• Làm sạch bộ dữ liệu giao dịch bán lẻ để tạo được tập dữ liệu nhất quán, đáng tin cậy
cho quá trình phân tích.

• Khai thác các đặc trưng hành vi khách hàng từ dữ liệu giao dịch, không dừng ở bộ chỉ
số RFM truyền thống.

• Áp dụng thuật toán K-Means để phân cụm khách hàng và trực quan hóa kết quả trong
không gian giảm chiều.

• Đề xuất định hướng ứng dụng các cụm khách hàng vào hoạt động marketing và quản
trị quan hệ khách hàng.

1.2.3. Câu hỏi nghiên cứu

Đề tài tập trung trả lời các câu hỏi sau:

• Dữ liệu giao dịch bán lẻ cần được xử lý như thế nào để đủ chất lượng cho bài toán phân
cụm khách hàng?

• Những đặc trưng nào ở cấp khách hàng có khả năng phản ánh hành vi mua sắm đa chiều
tốt hơn bộ chỉ số RFM cơ bản?

• Số cụm khách hàng phù hợp có thể được xác định bằng những tiêu chí nào?
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• Mỗi cụm khách hàng mang đặc điểm kinh doanh gì và có thể gắn với những hành động
quản trị nào?

1.2.4. Đối tượng và phạm vi nghiên cứu

Đối tượng nghiên cứu của đề tài là dữ liệu giao dịch bán lẻ trực tuyến trong tập dữ liệu Online
Retail. Phạm vi xử lý tập trung vào các giao dịch hợp lệ tại thị trường United Kingdom, bởi đây
là quốc gia chiếm tỷ trọng lớn nhất trong dữ liệu và có tính đồng nhất tốt hơn khi phân tích hành
vi tiêu dùng.

Về công cụ, Excel được dùng cho các bước kiểm tra dữ liệu thô và xử lý giá trị thiếu;
Orange được dùng để xây dựng workflow tiền xử lý, tổng hợp đặc trưng, trực quan hóa và
mô hình hóa. Phần lập trình chỉ được sử dụng ở mức bổ trợ cho các biểu đồ đã có sẵn trong
workspace.

1.2.5. Cấu trúc báo cáo

Báo cáo gồm năm chương chính. Chương 1 giới thiệu bối cảnh khoa học dữ liệu và lý do chọn
đề tài. Chương 2 trình bày tổng quan về Excel, Orange, thuật toán K-Means và các phương
pháp đánh giá số cụm. Chương 3 mô tả bộ dữ liệu, quá trình tiền xử lý và phân tích khám phá
dữ liệu. Chương 4 trình bày cách xây dựng đặc trưng khách hàng, quy trình phân cụm và khung
diễn giải kết quả. Chương 5 tổng hợp các đề xuất nhằm hoàn thiện mô hình và mở rộng ứng
dụng trong thực tế. Phần cuối cùng là kết luận và hướng phát triển tiếp theo.
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CHƯƠNG 2

TỔNG QUAN VỀ CHƯƠNG TRÌNH SỬ DỤNG VÀ CÁC PHƯƠNG
PHÁP SỬ DỤNG

2.1. Các phương pháp khai thác dữ liệu bằng Excel

2.1.1. Tổng quan về Excel

Microsoft Excel là công cụ quen thuộc trong xử lý dữ liệu bảng nhờ khả năng nhập liệu, lọc dữ
liệu, kiểm tra nhanh các cột và tính toán thống kê mô tả cơ bản. Trong phạm vi đề tài này, Excel
không đóng vai trò là môi trường huấn luyện mô hình, mà được dùng như lớp kiểm định ban
đầu nhằm bảo đảm dữ liệu đầu vào đủ sạch trước khi đưa sang Orange.

Cách tiếp cận này phù hợp với mục tiêu học phần. Thay vì đi thẳng vào mô hình, nhóm
ưu tiên kiểm soát chất lượng dữ liệu thô, xác định số lượng bản ghi thiếu, rà soát các dòng không
thể định danh khách hàng và chuẩn bị một tệp trung gian có cấu trúc rõ ràng. Điều này giúp
toàn bộ pipeline phía sau trong Orange ổn định hơn và cũng làm cho phần trình bày báo cáo trở
nên dễ kiểm chứng hơn.

2.1.2. Phương pháp thống kê mô tả trong Excel

Excel hỗ trợ tốt cho những thao tác tiền xử lý có tính trực quan cao. Cụ thể, nhóm sử dụng Excel
để:

• đếm số lượng giá trị bị thiếu bằng các hàm thống kê cơ bản;

• lọc các dòng thiếu CustomerID trước khi chuyển sang Orange;

• quan sát nhanh dữ liệu gốc theo cột, kiểu dữ liệu và mức độ hợp lệ;

• đối chiếu thủ công một số quan sát bất thường trước khi quyết định quy tắc làm sạch.

Ưu điểm của Excel trong giai đoạn đầu là dễ quan sát từng dòng dữ liệu, từ đó giúp giải
thích rõ lý do vì sao một số bản ghi bị loại bỏ. Đối với báo cáo học phần, đây là điểm quan
trọng vì người đọc có thể theo dõi mạch xử lý từ dữ liệu thô đến dữ liệu sẵn sàng cho mô hình
mà không bị “nhảy bước”.
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2.1.3. Vai trò của Excel trong pipeline hiện tại

Trong pipeline hiện tại, Excel đảm nhiệm ba vai trò chính. Thứ nhất, Excel giúp phát hiện các
dòng thiếu khóa CustomerID, là trường bắt buộc để tổng hợp hành vi ở cấp khách hàng. Thứ
hai, Excel hỗ trợ tạo một tệp dữ liệu trung gian đã loại bỏ missing value quan trọng, nhờ đó
Orange chỉ còn tập trung vào các bước lọc nghiệp vụ, tạo đặc trưng và mô hình hóa. Thứ ba,
Excel đóng vai trò như công cụ đối chiếu, giúp xác nhận lại một số thống kê quan trọng như số
dòng còn lại sau làm sạch hoặc cấu trúc của bộ dữ liệu trước khi nhóm triển khai phân cụm.

2.2. Phần mềm Orange

2.2.1. Tổng quan về phần mềm Orange

Orange là một môi trường khai phá dữ liệu trực quan theo hướng kéo thả widget, cho phép người
dùng xây dựng quy trình phân tích mà không cần viết mã nguồn dài [3]. Thay vì lập trình toàn
bộ pipeline, người dùng có thể kết nối tuần tự các widget như File, Select Rows, Unique,
Formula, Group By, Merge Data, Normalize, Outliers, k-Means và t-SNE.

Đối với đề tài này, Orange đặc biệt phù hợp vì hai lý do. Thứ nhất, bản chất bài toán là
khám phá dữ liệu và phân cụm khách hàng, nên một workflow trực quan giúp nhóm theo dõi
rõ dữ liệu thay đổi như thế nào sau từng bước. Thứ hai, Orange cho phép lưu toàn bộ quy trình
dưới dạng file .ows, nhờ đó bài làm có thể tái hiện lại và kiểm tra từng thao tác một cách minh
bạch.

2.2.2. Khung phương pháp luận đang sử dụng

So với bài tham khảo chính, pipeline hiện tại của nhóm có một điểm điều chỉnh quan trọng: sau
bước chuẩn hóa, nhóm loại outlier bằng Local Outlier Factor trước khi chạy K-Means, và dùng
t-SNE để trực quan hóa thay cho PCA. Việc cập nhật này xuất phát từ thực nghiệm trên dữ liệu
thực tế, khi các quan sát cực trị có xu hướng kéo lệch tâm cụm và làm xuất hiện những cụm rất
nhỏ, khó diễn giải nếu đưa thẳng vào K-Means.
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Hình 2.1: Khung phương pháp luận phản ánh đúng pipeline hiện tại của đề tài

Khung trên cho thấy quy trình được triển khai thành tám chặng liên tiếp: kiểm tra dữ liệu
trong Excel, tiền xử lý trong Orange, tạo bộ 16 feature ở cấp khách hàng, chuẩn hóa, loại outlier,
phân cụm, trực quan hóa và cuối cùng là gắn kết quả phân cụm với hành động kinh doanh. Cách
tổ chức này giúp báo cáo không chỉ mô tả kỹ thuật, mà còn thể hiện được luồng chuyển đổi từ
dữ liệu giao dịch sang tri thức quản trị.

2.2.3. Các widget được sử dụng trong đề tài

Nhóm sử dụng các widget chính sau:

• File: nhập dữ liệu từ Excel hoặc định dạng .tab;

• Data Table: quan sát nhanh số dòng, số cột và nội dung dữ liệu;

• Select Rows: lọc các giao dịch hợp lệ theo điều kiện;

• Unique: kiểm tra và loại bỏ bản ghi trùng lặp hoàn toàn;

• Formula: tạo biến mới TotalPrice;

• Group By: tổng hợp dữ liệu lên cấp khách hàng, hóa đơn hoặc sản phẩm;

• Edit Domain: đổi tên các cột đặc trưng để thuận tiện trình bày;

• Merge Data: hợp nhất nhiều bảng đặc trưng theo khóa CustomerID;

• Normalize: đưa các feature về cùng thang đo;

• Outliers: phát hiện và loại bỏ các khách hàng cực trị;
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• k-Means: phân cụm khách hàng;

• t-SNE: trực quan hóa hình học của cụm trong không gian hai chiều.

Điểm mạnh của Orange trong bài toán này không chỉ nằm ở số lượng widget, mà nằm ở
khả năng làm lộ rõ logic phân tích. Người đọc có thể nhìn vào workflow để biết chính xác dữ
liệu đã đi qua những bước nào, được biến đổi ra sao và mô hình cuối cùng đang nhận đầu vào
là gì.

2.3. Các phương pháp sử dụng trong đề tài

2.3.1. Mô hình RFM như một lớp tham chiếu

RFM là bộ ba chỉ số kinh điển trong phân tích khách hàng, bao gồm Recency, Frequency và
Monetary [10]. Trong nhiều nghiên cứu về hành vi mua sắm, RFM thường được dùng như lớp
mô tả đầu tiên để tóm tắt mức độ gần đây, tần suất và giá trị chi tiêu của khách hàng. Trên chính
dữ liệu Online Retail, Chen và cộng sự cũng sử dụng RFM làm nền tảng để phân khúc khách
hàng bằng K-Means [2].

Trong đề tài này, RFM được xem là lớp tham chiếu quan trọng, nhưng không phải là
điểm dừng. Nhóm chỉ dùng RFM để quan sát phân phối và nắm nhanh cấu trúc hành vi mua
sắm tổng quát. Sau đó, nhóm mở rộng sang bộ 16 feature ở cấp khách hàng để phản ánh thêm
chiều sâu về số lượng mua, độ đa dạng sản phẩm, hành vi theo hóa đơn và mức độ lặp lại theo
từng mã hàng.

2.3.2. Chuẩn hóa dữ liệu trước khi phân cụm

Sau khi tổng hợp từ dữ liệu giao dịch sang cấp khách hàng, các đặc trưng có quy mô rất khác
nhau. Một số biến như Sum_TotalPrice hoặc Count_Invoice có thể lớn hơn rất nhiều lần
so với các biến trung bình theo sản phẩm hoặc theo hóa đơn. Nếu đưa trực tiếp vào K-Means,
những biến có biên độ lớn sẽ chi phối khoảng cách Euclid và làm mô hình thiên lệch [5].

Vì lý do đó, nhóm chuẩn hóa dữ liệu về cùng thang đo bằng Z-score trước khi phân cụm.
Bản chất của bước này là đưa các biến về trung tâm xấp xỉ 0 và độ lệch chuẩn xấp xỉ 1, giúp
khoảng cách tính trong K-Means phản ánh đồng đều hơn trên toàn bộ không gian đặc trưng.
Đây là bước đặc biệt quan trọng khi làm việc với các bộ feature được tổng hợp từ nhiều logic
khác nhau như trong bài toán phân khúc khách hàng.

2.3.3. Loại bỏ outlier bằng Local Outlier Factor

Local Outlier Factor (LOF) là phương pháp phát hiện ngoại lệ dựa trên mật độ cục bộ của điểm
dữ liệu so với các láng giềng gần nhất [7]. Trực giác của LOF là: nếu một khách hàng nằm trong
vùng có mật độ thấp hơn đáng kể so với các điểm lân cận, khách hàng đó có thể là ngoại lệ.
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Nhóm sử dụng LOF trước K-Means vì mô hình tâm cụm rất nhạy với các quan sát cực
trị. Trên dữ liệu bán lẻ, nếu giữ nguyên toàn bộ các điểm có giá trị quá cao về số lượng mua
hoặc doanh thu, K-Means dễ sinh ra một hoặc vài cụm rất nhỏ chỉ để “ôm” các điểm cực trị này.
Điều đó làm giảm tính ổn định của các cụm còn lại và gây khó khăn khi diễn giải trên góc độ
kinh doanh.

Tuy nhiên, loại outlier trong bài toán khách hàng không có nghĩa là mặc định xem mọi
khách hàng giá trị cao là không quan trọng. Trong phạm vi bài này, LOF được dùng với mục
tiêu kỹ thuật là làm cho mặt bằng phân cụm tổng quát rõ hơn; còn các cụm cực nhỏ sau đó vẫn
được phân tích như một tín hiệu nghiệp vụ riêng trong phương án k = 4.

2.3.4. Thuật toán K-Means

K-Means là thuật toán phân cụm phân hoạch cổ điển, được giới thiệu bởi MacQueen [4]. Ý
tưởng cốt lõi của thuật toán là chia tập dữ liệu thành k nhóm sao cho tổng khoảng cách từ các
điểm đến tâm cụm tương ứng là nhỏ nhất. Thuật toán lặp lại hai bước chính: gán từng điểm vào
tâm cụm gần nhất và cập nhật lại tâm cụm bằng trung bình của các điểm trong cụm đó.

Theo tổng quan của Jain, Murty và Flynn, K-Means là một trong những phương pháp
phổ biến nhất trong bài toán phân cụm dữ liệu số nhờ tính đơn giản, tốc độ xử lý nhanh và khả
năng mở rộng tốt [5]. Với đề tài này, K-Means phù hợp vì toàn bộ bộ feature sau chuẩn hóa đều
là biến liên tục và mục tiêu của bài toán là tìm ra những nhóm khách hàng có hành vi đủ đồng
nhất để phục vụ diễn giải.

Hạn chế chính của K-Means là phải chọn trước số cụm và nhạy với dữ liệu ngoại lệ. Vì
vậy, pipeline hiện tại mới kết hợp cả chuẩn hóa, loại outlier và đánh giá số cụm thay vì chạy
K-Means trực tiếp trên dữ liệu gốc.

2.3.5. Đánh giá số cụm bằng Silhouette

Silhouette là chỉ số đánh giá chất lượng phân cụm dựa trên đồng thời hai yếu tố: độ chặt bên
trong cụm và mức độ tách biệt với cụm gần nhất [6]. Với mỗi điểm dữ liệu, hệ số silhouette
được tính từ khoảng cách nội cụm trung bình và khoảng cách tới cụm lân cận gần nhất. Giá trị
càng gần 1 thì điểm đó càng “hợp” với cụm hiện tại; giá trị gần 0 cho thấy vùng chồng lấn; còn
giá trị âm gợi ý rằng điểm có thể đang bị gán sai cụm.

Trong bài này, silhouette không được dùng một cách cơ học để chọn số cụm. Nhóm dùng
nó như chỉ số định lượng nền, sau đó kết hợp thêm tiêu chí về kích thước cụm và khả năng diễn
giải kinh doanh. Đây là lý do mà hai phương án k = 3 và k = 4 đều được giữ lại để so sánh
song song trong phần thực nghiệm.
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2.3.6. Trực quan hóa bằng t-SNE

t-SNE là kỹ thuật giảm chiều phi tuyến được phát triển nhằm trực quan hóa dữ liệu nhiều chiều
trong không gian hai hoặc ba chiều [8]. Khác với PCA thiên về bảo toàn phương sai toàn cục,
t-SNE ưu tiên giữ lại cấu trúc lân cận cục bộ, nhờ đó thường cho hình trực quan các nhóm dữ
liệu rõ hơn trong các bài toán khám phá.

Trong đề tài này, t-SNE chỉ được dùng cho mục tiêu minh họa và diễn giải hình học của
các cụm sau khi K-Means đã gán nhãn. Điều cần nhấn mạnh là nhóm không dùng tọa độ t-SNE
làm dữ liệu đầu vào để huấn luyện K-Means. Nói cách khác, K-Means vẫn chạy trên bộ 16

feature đã chuẩn hóa; t-SNE chỉ là lớp nhìn trực quan giúp người đọc dễ quan sát hơn mức độ
cô lập hay chồng lấn giữa các cụm.
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CHƯƠNG 3

ỨNG DỤNG PHƯƠNG PHÁP VÀO BÀI TOÁN THỰC TẾ

3.1. Giới thiệu bộ dữ liệu

Dự án sử dụng tập dữ liệu Online Retail, ghi nhận các giao dịch mua hàng của một cửa hàng
bán lẻ trực tuyến trong giai đoạn từ ngày 01/12/2010 đến ngày 09/12/2011 [1]. Bộ dữ liệu gốc
gồm 541,909 dòng và 8 cột, phản ánh thông tin về hóa đơn, mã sản phẩm, mô tả sản phẩm, số
lượng, thời gian giao dịch, đơn giá, mã khách hàng và quốc gia. Theo mô tả của UCI, doanh
nghiệp trong bộ dữ liệu chủ yếu bán các mặt hàng quà tặng và có một tỷ trọng đáng kể khách
hàng thuộc nhóm mua sỉ, do đó đây là nguồn dữ liệu phù hợp cho bài toán phân khúc khách
hàng [1, 2].

Bảng 3.1: Mô tả các biến trong tập dữ liệu Online Retail

STT Tên cột Kiểu dữ liệu Mô tả

1 InvoiceNo Categorical Mã hóa đơn giao dịch.
2 StockCode Categorical Mã sản phẩm.
3 Description Text Tên sản phẩm.
4 Quantity Numeric Số lượng sản phẩm được mua.
5 InvoiceDate Datetime Thời điểm phát sinh giao dịch.
6 UnitPrice Numeric Giá của mỗi đơn vị sản phẩm.
7 CustomerID Categorical Mã định danh khách hàng.
8 Country Categorical Quốc gia của khách hàng.

10



Toàn văn báo cáo đồ án Khoa học dữ liệu Nhóm 05

Hình 3.1: Minh họa một phần dữ liệu gốc Online Retail trong Excel

Quan sát dữ liệu mẫu cho thấy một hóa đơn có thể bao gồm nhiều dòng sản phẩm khác
nhau, một khách hàng có thể xuất hiện ở nhiều giao dịch và dữ liệu đến từ nhiều quốc gia. Các
đặc điểm này cho thấy nếu muốn phân cụm khách hàng, dữ liệu cần được tổng hợp lại ở cấp độ
khách hàng thay vì sử dụng trực tiếp từng dòng giao dịch. Đây cũng là cách tiếp cận đã được
Chen và cộng sự áp dụng khi xây dựng các biến phân tích trên dữ liệu Online Retail [2].

3.2. Tiền xử lý dữ liệu

3.2.1. Xử lý giá trị bị thiếu

Việc xử lý dữ liệu thiếu được thực hiện trước tiên vì đây là bước nền tảng đảm bảo các giao dịch
có đủ thông tin cần thiết cho quá trình phân tích sau đó. Kết quả kiểm tra bằng Excel cho thấy:

• cột CustomerID có 135,080 giá trị bị thiếu, chiếm 24.93%;

• cột Description có 1,454 giá trị bị thiếu, chiếm 0.27%;

• các cột còn lại không xuất hiện dữ liệu trống.

Hình 3.2: Kết quả thống kê dữ liệu thiếu trong Excel

11



Toàn văn báo cáo đồ án Khoa học dữ liệu Nhóm 05

Trong bài toán phân cụm khách hàng, CustomerID là trường khóa để liên kết giao dịch
với từng khách hàng. Những dòng bị thiếu trường này không thể được dùng để xây dựng feature
ở cấp khách hàng, vì vậy nhóm loại bỏ toàn bộ các bản ghi thiếu CustomerID. Việc thực hiện
được hỗ trợ bằng bộ lọc của Excel nhằm chọn chính xác các dòng rỗng trước khi xóa.

Hình 3.3: Lọc các dòng thiếu CustomerID trong Excel

Sau khi loại các dòng thiếu CustomerID, các giá trị thiếu ở cột Description cũng biến
mất. Điều này cho thấy phần lớn dữ liệu thiếu tập trung trong cùng một nhóm quan sát không
hợp lệ. Tệp dữ liệu sau bước này được chuyển vào Orange để tiếp tục xử lý.

Hình 3.4: Dữ liệu sau khi loại missing và nhập vào Orange

Kết quả kiểm tra trong Orange cho thấy dữ liệu còn lại 406,829 quan sát và không còn
missing value.
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3.2.2. Loại bỏ các giá trị không hợp lệ

Sau khi xử lý missing value, nhóm tiếp tục loại bỏ các giao dịch không phản ánh hành vi mua
hàng thực tế. Các điều kiện lọc được áp dụng gồm:

• Quantity > 0;

• UnitPrice > 0;

• InvoiceNo không bắt đầu bằng ký tự C;

• chỉ giữ lại các giao dịch tại United Kingdom.

Lý do của bước lọc theo quốc gia là dữ liệu từ United Kingdom chiếm tỷ trọng áp đảo,
trong khi mỗi quốc gia có thể có đặc điểm tiêu dùng khác nhau. Giữ lại duy nhất thị trường UK
giúp bài toán đồng nhất hơn và giảm nhiễu khi phân cụm.

Hình 3.5: Top 10 quốc gia có số lượng giao dịch nhiều nhất
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Hình 3.6: Lọc dữ liệu hợp lệ bằng widget Select Rows

3.2.3. Xử lý dữ liệu trùng lặp

Dữ liệu trùng lặp là hiện tượng hai hay nhiều dòng có cùng giá trị trên toàn bộ biến. Nếu giữ lại
các dòng này, một số thống kê đếm và tổng sẽ bị sai lệch. Vì vậy, nhóm sử dụng widget Unique
trong Orange để kiểm tra và loại bỏ các bản ghi trùng lặp hoàn toàn.

Hình 3.7: Loại bỏ dữ liệu trùng lặp bằng widget Unique
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3.2.4. Tạo biến mới

Để phục vụ cho việc phân tích chi tiêu, nhóm tạo biến mới:

TotalPrice = Quantity × UnitPrice

Biến này phản ánh tổng giá trị của mỗi dòng giao dịch và là cơ sở để tính các chỉ số liên
quan tới doanh thu cũng như giá trị khách hàng. Trong Orange, bước này được thực hiện bằng
widget Formula hoặc Feature Constructor.

Hình 3.8: Tạo biến TotalPrice bằng widget Formula

3.2.5. Kết quả sau tiền xử lý

Sau khi hoàn thành các bước làm sạch dữ liệu, bộ dữ liệu sử dụng cho các phân tích tiếp theo
có các đặc điểm chính:

• 349,203 bản ghi hợp lệ;

• 3,920 khách hàng;

• 3,665 sản phẩm;

• 16,646 hóa đơn.
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Hình 3.9: Kết quả dữ liệu sau khi hoàn thành tiền xử lý

Tập dữ liệu lúc này không còn missing value, không chứa giao dịch hủy, không có giá trị
số lượng và đơn giá không hợp lệ, đồng thời đã được bổ sung biến TotalPrice. Đây là cơ sở
quan trọng để chuyển sang phân tích khám phá dữ liệu và xây dựng feature ở cấp khách hàng.

3.3. Phân tích khám phá dữ liệu

3.3.1. Doanh thu theo thời gian

Phân tích doanh thu theo thời gian cho phép nhận diện xu hướng tăng trưởng và yếu tố mùa vụ
trong hoạt động kinh doanh. Khi quan sát ở cấp ngày, doanh thu biến động mạnh với nhiều đỉnh
bất thường, đặc biệt tập trung vào giai đoạn cuối năm. Khi tổng hợp theo tháng, xu hướng tăng
trưởng trở nên rõ ràng hơn và cho thấy doanh thu cao điểm rơi vào các tháng cuối năm, phù hợp
với bối cảnh mua sắm dịp lễ.
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Hình 3.10: Biểu đồ doanh thu theo ngày và theo tháng

Kết quả này cho thấy dữ liệu bán lẻ mang tính mùa vụ rõ rệt. Điều đó không chỉ có ý
nghĩa mô tả mà còn hữu ích trong việc hiểu hành vi mua sắm của các nhóm khách hàng khi giải
thích kết quả phân cụm sau này.

3.3.2. Hành vi mua sắm theo thời gian

Ngoài doanh thu, việc xem xét thời điểm mua hàng trong ngày và trong tuần giúp nhận diện
khung giờ hoạt động chính của khách hàng. Dựa trên heatmap, hoạt động mua sắm thường tập
trung vào giờ hành chính, đặc biệt là khoảng từ 10 giờ đến 16 giờ, và mạnh hơn vào các ngày
đầu tuần tới giữa tuần so với cuối tuần.
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Hình 3.11: Heatmap tần suất mua hàng theo giờ và ngày trong tuần

Từ góc nhìn quản trị, phát hiện này gợi ý rằng các chương trình truyền thông, email
marketing hoặc thông báo ưu đãi nên được triển khai gần các khung giờ có xác suất tương tác
cao để gia tăng hiệu quả tiếp cận.

3.3.3. Phân tích sản phẩm và khách hàng

Danh mục sản phẩm bán chạy phản ánh nhu cầu phổ biến của thị trường. Các sản phẩm xuất
hiện trong nhóm dẫn đầu phần lớn thuộc nhóm quà tặng, đồ trang trí và vật dụng gia đình nhỏ.
Đây là những mặt hàng có tính thẩm mỹ cao và thường được mua lặp lại trong các dịp lễ hoặc
mua sắm bổ sung.

Hình 3.12: Top 10 sản phẩm bán chạy trong bộ dữ liệu

Việc xác định được những sản phẩm nổi bật giúp doanh nghiệp hiểu rõ hơn về cấu trúc
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danh mục bán hàng, đồng thời hỗ trợ diễn giải hành vi ở từng cụm khách hàng. Chẳng hạn, một
cụm khách hàng mua đa dạng sản phẩm có thể thiên về nhóm quà tặng và vật phẩm trang trí hơn
các nhóm khác.

3.3.4. Phân tích RFM

Trước khi đi vào mô hình phân cụm, nhóm kiểm tra phân phối của ba chỉ số tham chiếu RFM.
Cả ba chỉ số đều có phân phối lệch phải rõ rệt:

• Recency: phần lớn khách hàng có giá trị thấp, cho thấy vẫn có nhiều khách hàng hoạt
động gần đây;

• Frequency: đa số khách hàng chỉ mua một vài lần, trong khi một nhóm nhỏ giao dịch
rất thường xuyên;

• Monetary: doanh thu tập trung ở một nhóm khách hàng có giá trị cao.

(a) Recency (b) Frequency (c) Monetary

Hình 3.13: Phân phối của các chỉ số RFM

Sự lệch phải mạnh của RFM cho thấy bài toán có đặc trưng quen thuộc của dữ liệu bán
lẻ: một số ít khách hàng đóng góp phần lớn giá trị và tần suất giao dịch. Chính vì thế, nếu chỉ
dùng RFM thì mô hình dễ bỏ sót những khía cạnh quan trọng khác như độ đa dạng sản phẩm,
hành vi theo từng hóa đơn và mức giá khách hàng thường lựa chọn.

3.3.5. Nhận xét chung về dữ liệu

Từ các kết quả tiền xử lý và EDA, có thể thấy bộ dữ liệu sau khi làm sạch đã đủ chất lượng
để chuyển sang giai đoạn xây dựng feature. Dữ liệu phản ánh khá rõ đặc trưng của một doanh
nghiệp bán lẻ: doanh thu tăng mạnh theo mùa vụ, khách hàng mua hàng chủ yếu trong giờ hành
chính và hành vi chi tiêu phân hóa mạnh giữa các cá nhân.

Những kết quả này là nền tảng quan trọng cho bước kế tiếp. Thay vì phân cụm trực tiếp
trên từng giao dịch, nhóm sẽ tổng hợp dữ liệu ở cấp khách hàng để mô hình học được các dạng
hành vi có ý nghĩa hơn đối với bài toán quản trị quan hệ khách hàng.
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CHƯƠNG 4

XÂY DỰNGMÔ HÌNH PHÂN CỤM KHÁCH HÀNG

4.1. Tạo đặc trưng

4.1.1. Tại sao cần mở rộng thêm đặc trưng

Nếu chỉ sử dụng bộ chỉ số RFM, mô hình sẽ nhìn khách hàng chủ yếu qua ba khía cạnh là mức
độ gần đây, tần suất và tổng giá trị chi tiêu. Cách tiếp cận này có ưu điểm là ngắn gọn, dễ tính
toán và phù hợp cho các bài toán phân khúc ở mức cơ bản. Tuy nhiên, khi áp dụng trực tiếp vào
dữ liệu bán lẻ nhiều dòng giao dịch, RFM vẫn chưa phản ánh đầy đủ cấu trúc hành vi mua sắm.

Thứ nhất, RFM không cho thấy độ đa dạng sản phẩm mà khách hàng đã mua. Hai khách
hàng có cùng tổng chi tiêu có thể khác nhau rất lớn nếu một người chỉ mua lặp lại một vài mã
hàng còn người kia mua trải rộng trên nhiều loại sản phẩm. Thứ hai, RFM không mô tả được
cấu trúc của từng hóa đơn, chẳng hạn mỗi lần mua khách hàng thường chọn bao nhiêu loại hàng
hay giá trị trung bình của một hóa đơn là bao nhiêu. Thứ ba, RFM khó tách được nhóm mua ít
lần nhưng mỗi lần mua nhiều với nhóm mua đều hơn, lặp lại hơn và có chiều sâu tương tác cao
hơn.

Vì vậy, nhóm mở rộng dữ liệu đầu vào thành bộ feature ở cấp khách hàng nhằm mô tả
hành vi mua sắm trên nhiều chiều hơn. Cách làm này giúp K-Means có nhiều tín hiệu hơn để
tách các nhóm khách hàng thực sự khác biệt về hành vi, thay vì chỉ khác nhau ở tổng chi tiêu
cuối cùng.

4.1.2. Bộ đặc trưng ở cấp khách hàng

Theo tài liệu tham khảo chính và sau khi đối chiếu lại với dữ liệu thực tế, bộ đặc trưng mục tiêu
của đề tài gồm 16 feature, chia thành bốn nhóm lớn: khối lượng và giá trị mua hàng, hành vi
theo hóa đơn, hành vi theo sản phẩm và mức độ lặp lại của từng sản phẩm. Bảng dưới đây tóm
tắt vai trò của từng feature.
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Bảng 4.1: Bộ 16 đặc trưng khách hàng sử dụng cho phân cụm

STT Tên feature Nhóm Ý nghĩa

1 Sum_Quantity Tổng quan Tổng số lượng sản phẩm khách
hàng đã mua.

2 Mean_UnitPrice Tổng quan Mức giá trung bình của các sản
phẩm đã chọn.

3 Mean_TotalPrice Tổng quan Giá trị trung bình của một dòng
giao dịch.

4 Sum_TotalPrice Tổng quan Tổng chi tiêu của khách hàng.

5 Count_Invoice Tổng quan Số hóa đơn duy nhất của khách
hàng.

6 Count_Stock Tổng quan Số mã sản phẩm duy nhất khách
hàng từng mua.

7 Mean_InvoiceCountPerStock Theo sản phẩm Tần suất xuất hiện trung bình của
một sản phẩm trong lịch sử mua
của khách hàng.

8 Mean_StockCountPerInvoice Theo hóa đơn Số loại sản phẩm trung bình trong
một hóa đơn.

9 Mean_UnitPriceMeanPerInvoice Theo hóa đơn Giá đơn vị trung bình xét trên
từng hóa đơn.

10 Mean_QuantitySumPerInvoice Theo hóa đơn Số lượng trung bình trong một
hóa đơn.

11 Mean_TotalPriceMeanPerInvoice Theo hóa đơn Giá trị trung bình của từng dòng
giao dịch trong một hóa đơn.

12 Mean_TotalPriceSumPerInvoice Theo hóa đơn Tổng giá trị trung bình của một
hóa đơn.

13 Mean_UnitPriceMeanPerStock Theo sản phẩm Mức giá trung bình của từng loại
sản phẩm mà khách hàng mua.

14 Mean_QuantitySumPerStock Theo sản phẩm Số lượng trung bình đã mua trên
mỗi sản phẩm.

15 Mean_TotalPriceMeanPerStock Theo sản phẩm Chi tiêu trung bình trên mỗi sản
phẩm.

16 Mean_TotalPriceSumPerStock Theo sản phẩm Tổng chi tiêu trung bình theo từng
loại sản phẩm.
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4.1.3. Thực hiện trong Orange

Quy trình tạo feature được triển khai bằng nhiều nhánh Group By. Mỗi nhánh bắt đầu từ dữ
liệu giao dịch đã được làm sạch, sau đó tổng hợp lên cấp khách hàng theo mục tiêu khác nhau.
Đây là bước biến đổi quan trọng nhất của đề tài, vì nó chuyển bài toán từ không gian “dòng giao
dịch” sang không gian “hành vi khách hàng”.

Hình 4.1: Tạo nhóm feature cơ bản bằng Group By theo CustomerID

Ở nhánh thứ nhất, nhóm gom theo CustomerID để tạo ra các chỉ số cơ bản như tổng số
lượng, giá đơn vị trung bình, tổng chi tiêu, số hóa đơn và số mã hàng đã mua. Đây là lớp đặc
trưng nền, phản ánh quy mô tiêu dùng tổng quát của mỗi khách hàng.

Hình 4.2: Đổi tên các feature bằng widget Edit Domain
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Sau khi tổng hợp, nhóm sử dụng Edit Domain để đổi tên các cột thành tên có ý nghĩa
hơn cho báo cáo. Việc chuẩn hóa tên cột ngay trong Orange giúp workflow về sau dễ đọc hơn,
đồng thời tránh nhầm lẫn giữa các chỉ số tổng, trung bình theo hóa đơn và trung bình theo sản
phẩm.

Hình 4.3: Tạo feature theo hóa đơn trong Orange

Nhánh thứ hai nhóm theo cặp CustomerID + InvoiceNo. Bước này nhằm mô tả hành
vi trong từng hóa đơn, chẳng hạn trung bình mỗi hóa đơn có bao nhiêu loại sản phẩm, bao nhiêu
sản phẩm và giá trị trung bình của một lần mua. Khi tổng hợp ngược trở lại cấp khách hàng, các
feature này giúp mô hình nhìn được “hình dạng” giao dịch chứ không chỉ nhìn tổng chi tiêu.
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Hình 4.4: Tạo feature theo sản phẩm trong Orange

Nhánh thứ ba nhóm theo cặp CustomerID + StockCode. Mục tiêu là mô tả sở thích và
mức độ lặp lại theo từng mã sản phẩm. Đây là lớp thông tin rất quan trọng để phân biệt nhóm
mua đa dạng với nhóm mua lặp lại mạnh trên một tập sản phẩm hẹp.

Hình 4.5: Hợp nhất các bảng đặc trưng bằng Merge Data

Cuối cùng, các bảng feature trung gian được hợp nhất bằng Merge Data theo khóa
CustomerID. Kết quả đầu ra là một bảng dữ liệu ở cấp khách hàng, trong đó mỗi hàng tương
ứng với một khách hàng duy nhất và mỗi cột là một đặc trưng hành vi. So với cách dùng trực
tiếp RFM, bộ dữ liệu đầu ra giữ lại được nhiều tín hiệu giàu ý nghĩa hơn cho bài toán phân cụm.
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4.1.4. Chuẩn hóa và loại bỏ outlier

Do dữ liệu bán lẻ thường có phân phối lệch phải mạnh, các đặc trưng sau khi tổng hợp cũng có
xu hướng tập trung ở vùng thấp và kéo dài đuôi sang bên phải. Điều này khiến K-Means dễ bị
chi phối bởi một số khách hàng có giá trị cực lớn nếu nhóm không chuẩn hóa dữ liệu trước. Vì
vậy, nhóm quan sát phân phối của feature bằng histogram rồi chuẩn hóa về cùng thang đo trước
khi mô hình hóa.

Hình 4.6: Phân phối của các feature trước khi biến đổi hoặc chuẩn hóa

Trong Orange, bước này được thực hiện bằng widget Normalize. Sau khi nối bộ dữ liệu
16 feature vào widget, nhóm chuẩn hóa toàn bộ các biến số trước khi đưa sang bước phát hiện
outlier và phân cụm. Việc chuẩn hóa giúp các feature về cùng mặt bằng, tránh trường hợp các
biến có biên độ lớn như tổng chi tiêu hoặc tổng số lượng lấn át các biến còn lại.
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Hình 4.7: Thiết lập widget Normalize để chuẩn hóa bộ 16 feature trong Orange

Sau chuẩn hóa, phần lớn đặc trưng đã được đưa về vùng quanh 0, giúp việc tính khoảng
cách Euclid giữa các khách hàng trở nên cân bằng hơn. Hình dưới đây cho thấy phân phối sau
chuẩn hóa vẫn còn một số đuôi kéo dài, nhưng mức độ chênh lệch giữa các biến đã giảm rõ rệt.
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Hình 4.8: Phân phối của các feature sau khi chuẩn hóa

Sau bước chuẩn hóa, nhóm đưa dữ liệu qua widget Outliers và chọn phương pháp LOF
để nhận diện các khách hàng quá khác biệt so với mặt bằng chung. Trong workflow này, Orange
tạo ra hai nhánh kết quả: một nhánh chứa toàn bộ dữ liệu đã gắn nhãn outlier để kiểm tra, và
một nhánh Inliers dùng làm đầu vào chính cho K-Means.
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Hình 4.9: Thiết lập widget Outliers bằng LOF trước khi chạy K-Means

Quyết định thêm bước loại outlier xuất phát từ thực nghiệm trên chính dữ liệu của đề tài:
nếu giữ nguyên toàn bộ khách hàng cực trị, K-Means có xu hướng tách ra những cụm rất nhỏ
chỉ để bao lấy các điểm xa tâm, làm kết quả chung kém ổn định hơn. Khi đưa qua LOF trước,
cấu trúc phân khúc tổng quát trở nên rõ hơn và việc diễn giải các cụm lớn cũng nhất quán hơn.

4.2. Mô hình phân cụm khách hàng

4.2.1. Thiết lập thực nghiệm

Sau khi có bộ dữ liệu khách hàng ở dạng số đã chuẩn hóa và đã loại outlier, nhóm tiến hành mô
hình hóa bằng K-Means. Trong phạm vi bài này, hai cấu hình k = 3 và k = 4 được giữ lại để
so sánh song song. Mỗi cấu hình được đánh giá qua ba lớp thông tin:

• chất lượng phân cụm định lượng thông qua silhouette trung bình;

• mức độ cân bằng quy mô giữa các cụm;

• khả năng diễn giải ý nghĩa kinh doanh của từng nhóm khách hàng.

Điều này có nghĩa là việc chọn số cụm không chỉ dựa trên một chỉ số duy nhất. Nếu một
phương án cho silhouette nhỉnh hơn nhưng làm xuất hiện một cụm quá nhỏ và khó hành động,
phương án đó chưa chắc đã là lựa chọn tốt hơn về mặt quản trị.

4.2.2. So sánh lựa chọn số cụm giữa k=3 và k=4

Trong Orange, nhóm sử dụng widget k-Means ở chế độ tối ưu số cụm để kiểm tra nhiều phương
án ứng viên. Kết quả dò từ k = 2 đến k = 8 cho silhouette trung bình lần lượt là 0.579, 0.500,
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0.510, 0.336, 0.380, 0.355 và 0.325. Mặc dù k = 2 cho giá trị cao nhất, cách chia này chỉ tạo ra
hai nhóm quá rộng và chưa đủ chiều sâu để phục vụ diễn giải hành vi mua sắm. Vì vậy, nhóm
giữ lại hai cấu hình k = 3 và k = 4 để phân tích sâu hơn.

Hình 4.10: Diễn biến silhouette theo số cụm và tỷ trọng các cụm ở hai phương án được giữ lại

Kết quả cho thấy:

• k = 3 là phương án đầu tiên giữ được silhouette ở mức 0.500 và đồng thời tạo ra ba
nhóm khách hàng có thể diễn giải rõ về mặt nghiệp vụ;

• k = 4 có silhouette nhỉnh hơn một chút, đạt 0.510, nhưng sự cải thiện này không lớn;

• từ k = 5 trở đi, silhouette giảm khá mạnh xuống vùng 0.325 đến 0.380, cho thấy cấu
trúc phân cụm bắt đầu kém ổn định hơn.

Xét về tỷ trọng cụm, phương án k = 3 cho cấu trúc 77.85% – 16.53% – 5.61%, tức là
vẫn có một cụm lớn chi phối nhưng hai cụm còn lại đủ rõ để mô tả các nhóm hành vi khác nhau.
Trong khi đó, phương án k = 4 cho cấu trúc 75.38% – 0.65% – 9.64% – 14.32%, nghĩa là mô
hình đã tách riêng một cụm rất nhỏ chỉ gồm 25 khách hàng. Điều này có ích nếu mục tiêu là bóc
tách nhóm khách hàng cực trị, nhưng lại làm phương án k = 4 kém cân bằng hơn khi dùng làm
mô hình phân khúc chính.

Từ góc nhìn thực hành trong Orange, kết quả này cho thấy workflow hiện tại đủ ổn định
để tái chạy nhiều lần với các cấu hình số cụm khác nhau. Nhóm có thể giữ nguyên toàn bộ
pipeline tiền xử lý và chỉ điều chỉnh tham số của widget k-Means để kiểm tra nhanh các kịch
bản phân khúc trước khi chọn ra phương án cuối cùng.
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4.2.3. Trực quan hóa bằng t-SNE

Trong pipeline hiện tại, nhóm dùng t-SNE để trực quan hóa hình học của cụm sau khi K-Means
đã gán nhãn. Khác với PCA thiên về phương sai toàn cục, t-SNE giữ cấu trúc lân cận cục bộ
tốt hơn nên phù hợp hơn khi mục tiêu là quan sát mức độ tập trung và giao thoa giữa các nhóm
khách hàng trong không gian hai chiều.

Hình 4.11: Trực quan hóa phân cụm bằng t-SNE với k=3
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Hình 4.12: Trực quan hóa phân cụm bằng t-SNE với k=4

Quan sát hai hình trên cho thấy k = 3 tạo ra ba vùng hành vi tương đối rõ, trong đó
nhóm khách hàng quy mô nhỏ chiếm phần lớn diện tích hình học. Khi chuyển sang k = 4, một
phần trong nhóm khách hàng có giá trị cao được tách riêng thành một cụm rất nhỏ. Đây là lý do
silhouette tăng nhẹ, nhưng cũng là nguyên nhân khiến phương án k = 4 khó dùng làm mô hình
phân khúc chính nếu mục tiêu là ổn định và dễ triển khai.

4.2.4. Diễn giải kết quả với k=3

Phương án k = 3 cho ba cụm với hình dạng khá rõ trên t-SNE và radar chart. Đây là phương
án nhóm chọn làm kết quả phân khúc chính vì vừa đủ chi tiết để tạo hành động, vừa tránh được
việc sinh ra những cụm quá nhỏ. Trong Orange, sau khi có nhãn cụm từ k-Means, nhóm xuất
dữ liệu ra bảng dữ liệu có kèm cột Cluster, rồi tổng hợp tiếp để tạo hồ sơ trung bình cho từng
cụm.
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Hình 4.13: Biểu đồ radar hồ sơ cụm khách hàng khi k=3
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Bảng 4.2: Tóm tắt ý nghĩa kinh doanh của các cụm khi k=3

Cụm Tỷ trọng Đặc trưng nổi bật Diễn giải

C1 77.85% Hầu hết feature
chính đều thấp hơn
trung bình, đặc biệt
là số hóa đơn và số
mã sản phẩm.

Đây là nhóm khách hàng quy mô nhỏ, mua
ít và tương tác chưa sâu. Nhóm này phù
hợp với các chiến dịch kích hoạt lại, bundle
giá thấp và ưu đãi chuyển đổi lần mua tiếp
theo.

C2 16.53% Độ đa dạng sản
phẩm và số sản
phẩm trong mỗi hóa
đơn cao hơn rõ rệt,
nhưng tổng chi tiêu
chỉ quanh mức trung
bình.

Đây là nhóm khách mua đa dạng. Họ có
xu hướng khám phá danh mục rộng hơn,
phù hợp với chiến dịch cross-sell, gợi ý sản
phẩm bổ sung và giới thiệu bộ sưu tập mới.

C3 5.61% Tổng số lượng, tổng
chi tiêu, số hóa đơn
và mức độ lặp lại
theo sản phẩm đều
cao nhất. Giá đơn vị
không nổi bật.

Đây là nhóm mua thường xuyên với khối
lượng lớn, gần với nhóm khách mua sỉ
hoặc khách hàng có giá trị vòng đời cao.
Điểm cần lưu ý là sức mạnh của cụm này
đến từ tần suất và số lượng, chứ không phải
từ mức giá đơn vị cao.

Điểm đáng chú ý trong phương án k = 3 là cụm C3 không phải nhóm “premium” theo
nghĩa truyền thống. Mean_UnitPrice của nhóm này chỉ gần mức trung bình, trong khi tổng
chi tiêu cao đến từ việc mua nhiều hơn và mua lặp lại nhiều hơn. Điều đó cho thấy nếu doanh
nghiệp chỉ nhìn vào doanh thu, rất dễ gắn nhãn sai cụm này thành khách hàng cao cấp, trong khi
về bản chất đây là nhóm khách hàng giá trị cao nhờ sức mua và tần suất.

4.2.5. Diễn giải kết quả với k=4

Phương án k = 4 tách thêm một cụm rất nhỏ từ nhóm khách hàng giá trị cao. Vì vậy, phương
án này hữu ích khi doanh nghiệp muốn quan sát riêng các khách hàng cực trị hoặc khách mua
sỉ nổi bật thay vì gộp họ vào một phân khúc lớn hơn. Về mặt thao tác, workflow Orange của
phương án này gần giống với k = 3, chỉ khác ở tham số số cụm trong widget k-Means; phần
trực quan và tổng hợp kết quả vẫn giữ nguyên logic.
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Hình 4.14: Biểu đồ radar hồ sơ cụm khách hàng khi k=4
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Bảng 4.3: Tóm tắt ý nghĩa kinh doanh của các cụm khi k=4

Cụm Tỷ trọng Đặc trưng nổi bật Diễn giải

C1 75.38% Giữ vai trò nhóm nền
với các chỉ số phần
lớn dưới trung bình.

Đây vẫn là nhóm khách hàng quy mô nhỏ,
tương tự C1 ở phương án k = 3.

C2 0.65% Tổng số lượng, tổng
chi tiêu và số hóa
đơn rất cao, vượt trội
hẳn so với các cụm
còn lại.

Đây là nhóm khách mua số lượng rất lớn,
có thể xem như cụm cực trị hoặc khách
mua sỉ nổi bật. Cụm này có giá trị giám
sát cao nhưng quá nhỏ để dùng làm phân
khúc đại trà.

C3 9.64% Tần suất và tổng chi
tiêu cao hơn trung
bình, nhưng chưa
cực trị như C2.

Đây là nhóm khách hàng thường xuyên,
có thể là lớp “trung gian” giữa khách phổ
thông và khách mua sỉ rất mạnh. Nhóm
này phù hợp cho chiến lược nuôi dưỡng lên
hạng khách hàng giá trị cao.

C4 14.32% Độ đa dạng sản
phẩm và số sản
phẩm trong mỗi hóa
đơn là nổi bật nhất.

Đây là nhóm khách mua đa dạng, có
khuynh hướng mua theo danh mục rộng
và có khả năng phản hồi tốt với cross-sell
hoặc giới thiệu sản phẩm mới.

Nhìn trên góc độ phân tích, k = 4 cho phép doanh nghiệp nhìn thấy thêm một lớp cấu
trúc mà k = 3 đã gộp lại. Cụm C2 gồm 25 khách hàng là minh chứng rõ nhất: đây là nhóm rất
hiếm nhưng có tác động lớn tới tổng doanh thu. Trong môi trường kinh doanh thực tế, những
khách hàng như vậy thường đáng được theo dõi riêng bằng chương trình chăm sóc hoặc chính
sách giá đặc thù.

4.2.6. Lựa chọn cấu hình cuối cùng

Sau khi đối chiếu cả silhouette, quy mô cụm, hình t-SNE và radar chart, nhóm chọn k = 3 là
phương án phân khúc chính của báo cáo. Lý do là:

• điểm silhouette của k = 3 đã ở mức tốt và không chênh nhiều so với k = 4;

• ba cụm của k = 3 có quy mô đủ lớn để chuyển thành hành động marketing rõ ràng;

• cách diễn giải của k = 3 ổn định hơn, dễ trình bày hơn và phù hợp với mục tiêu học
phần.

Tuy nhiên, nhóm vẫn giữ k = 4 như một lớp phân tích bổ sung. Trong bối cảnh doanh
nghiệp muốn bóc tách riêng nhóm khách hàng cực trị hoặc khách mua sỉ giá trị rất cao, k = 4
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lại là phương án hữu ích hơn. Nói cách khác, hai cấu hình không loại trừ nhau: k = 3 phù hợp
cho phân khúc vận hành tổng quát, còn k = 4 phù hợp cho phân tích đào sâu và quản trị nhóm
khách hàng hiếm nhưng quan trọng.
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CHƯƠNG 5

ĐỀ XUẤT PHƯƠNG PHÁP VÀ HƯỚNGMỞ RỘNG

5.1. Định hướng sử dụng kết quả phân cụm trong thực tế

Giá trị lớn nhất của bài toán phân cụm không nằm ở việc gắn nhãn C1, C2, C3 hay C4, mà nằm
ở khả năng chuyển các cụm này thành hành động quản trị cụ thể. Nếu không đi tiếp đến bước
này, kết quả mô hình chỉ dừng ở mức mô tả dữ liệu. Vì vậy, trên cơ sở phương án k = 3 được
chọn làm cấu hình chính, nhóm đề xuất một số hướng ứng dụng thực tế như sau.

5.1.1. Nhóm khách hàng quy mô nhỏ

Đây là nhóm chiếm tỷ trọng lớn nhất trong dữ liệu nhưng phần lớn có giá trị giao dịch và độ sâu
tương tác thấp. Về bản chất, đây là nhóm nền của hệ khách hàng: họ đông nhưng chưa đóng
góp mạnh về doanh thu hoặc mức độ mua lặp lại.

Đối với nhóm này, mục tiêu không nên là bán sản phẩm giá trị cao ngay lập tức, mà nên
tập trung vào việc tăng số lần mua lặp lại và nâng dần độ phong phú của giỏ hàng. Một số hành
động phù hợp gồm:

• gửi mã giảm giá cho đơn hàng kế tiếp nhằm rút ngắn chu kỳ mua;

• xây dựng các combo giá thấp hoặc gói sản phẩm phổ biến để kích thích mua nhiều hơn
trong một hóa đơn;

• triển khai email hoặc thông báo tái kích hoạt đối với khách hàng có dấu hiệu không
quay lại sau một khoảng thời gian nhất định.

5.1.2. Nhóm khách mua đa dạng

Nhóm này không nhất thiết là nhóm chi tiêu cao nhất, nhưng nổi bật ở số loại sản phẩm đã mua
và số sản phẩm xuất hiện trong mỗi hóa đơn. Điều đó cho thấy họ có xu hướng khám phá danh
mục, dễ phản hồi với các đề xuất sản phẩm mới và có tiềm năng cross-sell tốt.

Với nhóm khách hàng này, doanh nghiệp nên ưu tiên các chiến lược:

• gợi ý sản phẩm bổ sung dựa trên lịch sử danh mục đã mua;
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• triển khai bộ sưu tập theo chủ đề hoặc chiến dịch giới thiệu sản phẩm mới;

• dùng nội dung cá nhân hóa theo danh mục quan tâm thay vì chỉ giảm giá đại trà.

Nhìn từ góc độ quản trị, đây là nhóm rất đáng đầu tư cho hoạt động tăng chiều sâu giỏ
hàng, vì họ đã cho thấy xu hướng mở rộng sở thích chứ không bị bó hẹp ở một vài mã hàng nhất
định.

5.1.3. Nhóm mua thường xuyên, số lượng lớn

Ở phương án k = 3, đây là nhóm khách hàng có giá trị cao nhất nhờ tần suất mua và khối lượng
mua lớn. Điểm đáng chú ý là mức giá đơn vị của họ không vượt trội, nên doanh thu của nhóm
này đến từ hành vi mua đều, mua lặp lại và mua nhiều hơn, chứ không đến từ việc chọn các sản
phẩm đắt tiền.

Điều đó gợi ý rằng chiến lược phù hợp với nhóm này không phải là khuyến mãi ngắn
hạn đơn lẻ, mà là:

• chính sách chiết khấu theo bậc hoặc theo giá trị lũy kế;

• ưu đãi vận chuyển, ưu đãi thành viên hoặc hỗ trợ đặt hàng định kỳ;

• chương trình chăm sóc riêng cho khách hàng doanh nghiệp hoặc khách mua sỉ nếu
doanh nghiệp muốn phát triển theo chiều B2B.

Về mặt kinh doanh, đây là nhóm cần được bảo vệ nhiều nhất vì chỉ cần một tỷ lệ nhỏ rời
bỏ cũng có thể tạo ra tác động lớn tới doanh thu tổng thể.

5.2. Giá trị bổ sung của phương án k=4

Mặc dù nhóm chọn k = 3 là phương án phân khúc chính, kết quả k = 4 vẫn mang lại một góc
nhìn quan trọng: nó tách riêng được một cụm rất nhỏ gồm các khách hàng cực trị về số lượng
mua và tổng chi tiêu. Trong thực tế, đây có thể là:

• khách mua sỉ có chu kỳ nhập hàng riêng;

• khách hàng doanh nghiệp đặt đơn khối lượng lớn;

• hoặc một nhóm khách hàng VIP đóng góp doanh thu bất thường.

Nhóm này không phù hợp để xem như phân khúc đại trà, nhưng rất phù hợp để quản trị
theo cơ chế “watchlist”. Doanh nghiệp có thể theo dõi riêng nhóm này theo tháng hoặc theo
quý, kiểm tra biến động đơn hàng và xây dựng chính sách phục vụ ưu tiên nếu thấy đây là nhóm
có giá trị chiến lược.
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5.3. Hoàn thiện workflow trong Orange

Qua quá trình triển khai, có thể thấy giá trị lớn nhất của đề tài không chỉ nằm ở kết quả phân
cụm cuối cùng mà còn nằm ở cách tổ chức quy trình phân tích dữ liệu một cách minh bạch. Vì
vậy, một hướng phát triển hợp lý là chuẩn hóa hoàn toàn workflow Orange theo bộ 16 feature
ở cấp khách hàng, kèm theo bước Normalize, Outliers, k-Means và t-SNE. Khi workflow
được hoàn thiện và lưu lại dưới dạng .ows, nhóm có thể tái sử dụng cho các kỳ dữ liệu mới mà
không cần xây dựng lại từ đầu.

Trong thực tế, phần workflow này có thể được vận hành theo một chuỗi thao tác cố định.
Trước hết, người dùng chỉ cần thay file đầu vào ở widget File. Sau đó, Orange sẽ tự chạy lại
các bước tạo feature, chuẩn hóa, loại outlier và phân cụm. Khi workflow đã ổn định, việc cập
nhật kết quả cho kỳ dữ liệu mới sẽ nhanh hơn rất nhiều so với cách xử lý thủ công từng bước
rời rạc.

Ngoài ra, nhóm có thể chuẩn hóa thêm phần đầu ra bằng cách luôn xuất ra ba nhóm kết
quả sau mỗi lần chạy: bảng khách hàng kèm nhãn cụm, bảng trung bình feature theo cụm và
ảnh radar/t-SNE. Khi đó, quá trình cập nhật báo cáo hoặc dashboard sẽ nhanh hơn nhiều. Đây
cũng là lợi thế rõ nhất của Orange trong bối cảnh học phần: người thực hiện có thể vừa kiểm tra
được trực quan từng bước, vừa duy trì được một pipeline đủ chặt để lặp lại nhiều lần.

5.4. Mở rộng theo hướng dashboard và tự động hóa

Ở giai đoạn tiếp theo, nhóm có thể phát triển một dashboard trực quan để theo dõi phân khúc
khách hàng theo thời gian, đồng thời tự động hóa bước nhập dữ liệu mới và cập nhật phân cụm
định kỳ. Một hệ thống như vậy sẽ hỗ trợ nhà quản lý quan sát nhanh tỷ trọng từng cụm, xu
hướng dịch chuyển giữa các cụm và mức đóng góp doanh thu của từng phân khúc.

Nếu doanh nghiệp có thêm dữ liệu về sản phẩm, mùa vụ hoặc phản hồi khách hàng,
nhóm có thể kết hợp phân cụm với các hướng phân tích khác như:

• phân tích giỏ hàng để tìm các cặp sản phẩm hay được mua cùng nhau;

• phân tích churn để dự báo nguy cơ rời bỏ của từng phân khúc;

• dự báo giá trị vòng đời khách hàng để ưu tiên ngân sách chăm sóc cho đúng nhóm;

• so sánh động học cụm theo thời gian nhằm phát hiện khách hàng đang dịch chuyển từ
nhóm giá trị thấp sang nhóm giá trị cao hoặc ngược lại.

Những hướng mở rộng này giúp chuyển đề tài từ một mô hình học phần sang một khung
hỗ trợ ra quyết định có khả năng ứng dụng cao hơn trong bối cảnh doanh nghiệp thực tế.
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Đề tài Phân cụm khách hàng từ dữ liệu cửa hàng bán lẻ sử dụng mô hình K-Mean đã xây dựng
được một quy trình phân tích tương đối đầy đủ, bắt đầu từ kiểm tra dữ liệu thô, xử lý missing
value trong Excel, làm sạch và tổng hợp dữ liệu trong Orange, đến bước xây dựng đặc trưng ở
cấp khách hàng và chuẩn bị dữ liệu cho mô hình K-Means. Quá trình này cho thấy dữ liệu giao
dịch bán lẻ chứa nhiều tín hiệu quan trọng về hành vi mua sắm, nhưng cần được tổ chức lại một
cách hợp lý thì mới có thể khai thác hiệu quả cho bài toán phân cụm.

Thông qua phân tích khám phá dữ liệu, nhóm đã nhận diện được một số đặc điểm nổi bật
của dữ liệu như tính mùa vụ trong doanh thu, xu hướng mua hàng tập trung vào giờ hành chính
và sự phân hóa mạnh về tần suất cũng như giá trị chi tiêu giữa các khách hàng. Đây là những
kết quả quan trọng để làm nền cho bước mô hình hóa. Đồng thời, việc mở rộng bộ feature vượt
ra ngoài RFM cho phép mô tả khách hàng đa chiều hơn, phù hợp hơn với mục tiêu phân khúc
phục vụ quản trị.

Kết quả thực nghiệm cho thấy phương án k = 3 phù hợp hơn để sử dụng làm cấu hình
phân khúc chính vì tạo được ba nhóm khách hàng có quy mô hợp lý, dễ diễn giải và thuận tiện
cho việc chuyển hóa thành hành động marketing. Đồng thời, phương án k = 4 vẫn có giá trị
như một lớp phân tích bổ sung nhằm tách riêng nhóm khách hàng cực trị hoặc nhóm mua sỉ nổi
bật.

Trong giai đoạn tiếp theo, nhóm có thể tiếp tục mở rộng đề tài theo hướng theo dõi sự
dịch chuyển cụm theo thời gian, kết nối workflow Orange với dashboard trực quan và bổ sung
thêm các lớp phân tích như dự báo churn hoặc giá trị vòng đời khách hàng. Khi đó, mô hình
không chỉ dừng ở mức phân cụm mô tả mà còn có thể trở thành công cụ hỗ trợ ra quyết định
thực tế trong môi trường bán lẻ.
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