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Tóm tắt
Trong bối cảnh giáo dục đại học Việt Nam chuyển đổi số mạnh mẽ, việc sinh viên tận dụng các công cụ Trí 

tuệ nhân tạo (AI) đã trở thành xu hướng phổ biến. Tuy nhiên, hành vi sử dụng AI của sinh viên không chỉ phụ thuộc 
vào yếu tố công nghệ mà còn chịu ảnh hưởng của niềm tin vào khả năng sử dụng AI và các yếu tố đạo đức. Bài viết 
này trình bày kết quả nghiên cứu thực nghiệm nhằm kiểm định mô hình tích hợp giữa mô hình chấp nhận công nghệ 
(TAM), niềm tin vào khả năng sử dụng AI và nhận thức đạo đức thông qua phân tích PLS-SEM. Dữ liệu được thu thập 
từ 310 sinh viên Việt Nam cho thấy thái độ đối với AI có ảnh hưởng mạnh nhất đến ý định sử dụng AI, trong khi niềm 
tin vào khả năng sử dụng AI có vai trò quan trọng trong việc hình thành các yếu tố nhận thức về sự hữu dụng và dễ sử 
dụng. Nhận thức đạo đức góp phần thúc đẩy ý định sử dụng AI có trách nhiệm, song không ảnh hưởng trực tiếp đến 
hành vi thực tế. Kết quả gợi ý các cơ sở giáo dục cần tăng cường bồi dưỡng năng lực sử dụng AI, giáo dục đạo đức 
AI và xây dựng chính sách hỗ trợ để rút ngắn khoảng cách giữa ý định và hành vi sử dụng thực tế. Nghiên cứu cũng 
chỉ ra một số hạn chế và đề xuất hướng nghiên cứu mở rộng trong tương lai.
Từ khóa: Niềm tin vào khả năng làm chủ AI, nhận thức đạo đức về AI, nhận thức về rủi ro đạo đức của AI, TAM, hành 
vi sử dụng AI, PLS-SEM.
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Abstract

In the context of Vietnam’s rapidly digitalizing higher education system, students’ use of artificial intelligence 
(AI) tools has become increasingly prevalent. However, AI usage behavior is influenced not only by technological 
factors but also by AI self-efficacy and ethical considerations. This study tests an integrated model combining the 
Technology Acceptance Model (TAM), AI self-efficacy, ethical awareness, and perceived ethical risks using PLS-SEM 
analysis. Data collected from 310 Vietnamese students indicate that attitude toward AI exerts the strongest influence 
on behavioral intention to use AI. AI self-efficacy plays a significant role in shaping perceived usefulness and perceived 
ease of use. Ethical awareness contributes to fostering responsible AI usage intention but does not directly affect 
actual usage behavior. The findings suggest that universities should strengthen students’ AI competencies, integrate 
AI ethics into curricula, and establish supportive policies to bridge the gap between intention and actual behavior. 
The study also discusses limitations and proposes directions for future research to extend the model across broader 
contexts..
Keywords: AI self-efficacy; technology acceptance model (TAM); ethical awareness; perceived ethical risks; AI usage 
behavior; PLS-SEM.
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1. Đặt vấn đề
Trong bối cảnh Cách mạng Công nghiệp 4.0 

và sự phát triển bùng nổ của công nghệ Trí tuệ 
nhân tạo (AI), việc sinh viên đại học tận dụng các 
công cụ AI để phục vụ học tập và nghiên cứu đã 
trở thành một xu hướng phổ biến trên toàn cầu. 
AI hiện diện trong nhiều khía cạnh của giáo dục 
đại học, mang lại tiềm năng cách mạng hóa trải 
nghiệm học tập, cung cấp phản hồi cá nhân hóa, 
giúp sinh viên xác định điểm yếu và cải thiện kỹ 
năng một cách thích ứng, hỗ trợ viết luận, dịch 
thuật, lập kế hoạch học tập cá nhân hóa hay hỗ trợ 
phân tích dữ liệu phức tạp (Dwivedi và cộng sự, 
2021). Trong bối cảnh đó, việc hiểu rõ hành vi sử 
dụng AI của sinh viên trở nên ngày càng cấp thiết, 
đặc biệt khi công nghệ này không chỉ mang lại cơ 
hội mà còn đặt ra những thách thức mới về năng 
lực số và đạo đức.

Mặc dù các mô hình chấp nhận công nghệ 
như TAM (Technology Acceptance Model) đã 
được sử dụng rộng rãi để giải thích ý định và hành 
vi sử dụng công nghệ, nhưng chúng thường chưa 
tích hợp đầy đủ các yếu tố đặc thù của kỷ nguyên 
AI, đặc biệt là các yếu tố đạo đức. Trong kỷ 
nguyên AI, niềm tin vào khả năng sử dụng AI (AI 
self-efficacy) và nhận thức đạo đức về AI (ethical 
awareness about AI) nổi lên như những yếu tố 
quan trọng có thể định hình cách sinh viên tương 
tác với công nghệ này (Shao và cộng sự, 2025).

Về khái niệm, nhận thức đạo đức về AI 
được định nghĩa là sự hiểu biết và nhận biết về 
các nguyên tắc, rủi ro và tác động đạo đức của AI, 
cũng như khả năng nhận diện các vấn đề đạo đức 
khi tương tác với AI. Các nghiên cứu quốc tế chỉ 
ra rằng nhận thức đạo đức có vai trò quan trọng 
trong việc định hình thái độ và ý định sử dụng AI 
một cách có trách nhiệm, đặc biệt liên quan đến 
các vấn đề như tính trung thực học thuật, quyền 
sở hữu trí tuệ và hành vi gian lận (Rasul và cộng 
sự, 2023). Trong khi đó, niềm tin vào khả năng sử 
dụng AI (AI self-efficacy), phát triển từ khái niệm 
niềm tin vào bản thân (self-efficacy) của Bandura 
(1986), được hiểu là niềm tin của mỗi cá nhân 
về khả năng tổ chức và thực hiện hành động cần 
thiết để đạt được kết quả mong muốn. Trong bối 
cảnh AI, khái niệm này phản ánh mức độ tự tin 
của người học khi thao tác, khai thác và kiểm soát 
các công cụ AI phục vụ mục đích học tập. Nghiên 
cứu của Falebita và Kok (2025) đã chỉ ra rằng 
niềm tin vào khả năng sử dụng AI là yếu tố mang 
tính quyết định đến việc sinh viên thực sự sử dụng 
các công cụ AI. Tuy nhiên, bên cạnh niềm tin vào 
năng lực bản thân, nhận thức về các vấn đề đạo 
đức trong sử dụng AI cũng đóng vai trò then chốt 
trong việc định hình hành vi sử dụng.

Tại Việt Nam, chính phủ và các tổ chức 
giáo dục đã và đang có những động thái tích 
cực nhằm thúc đẩy nhận thức và ứng dụng AI 
có trách nhiệm. Cùng với làn sóng chuyển đổi 

số trong giáo dục, AI nhanh chóng được các 
trường đại học đưa vào giảng dạy, nghiên cứu 
và quản lý (Hồng Đức, 2025). Đặc biệt, từ năm 
học 2025–2026, Đại học Quốc gia Hà Nội đưa 
học phần “Nhập môn công nghệ số và ứng dụng 
trí tuệ nhân tạo” vào giảng dạy bắt buộc cho 
tất cả sinh viên năm nhất, trong đó nhấn mạnh 
liêm chính học thuật và vấn đề đạo đức, trách 
nhiệm trong ứng dụng AI (Hà Cường, 2025). 
Trong cộng đồng sinh viên Việt Nam hiện nay, 
sự lan tỏa nhanh chóng của các ứng dụng AI như 
ChatGPT, Gemini, Elicit, Grammarly hay các hệ 
thống hỗ trợ học tập thông minh đã mở ra nhiều 
cơ hội học tập sáng tạo và hiệu quả hơn (Phan 
Thị, 2025). Ở chiều nghiên cứu thực nghiệm 
trong nước, Nguyễn Lý Trường An và cộng sự 
(2024) đã chỉ ra rằng nhận thức đạo đức về AI 
có tác động tích cực và mạnh mẽ đến thái độ đối 
với ChatGPT của sinh viên, cũng như nhận thức 
kiểm soát hành vi của người dùng, từ đó ảnh 
hưởng đến hành vi sử dụng. Điều này cho thấy 
rằng việc sinh viên có nhận thức rõ ràng về các 
khía cạnh đạo đức của AI có thể thúc đẩy hoặc 
hạn chế việc họ sử dụng công nghệ này trong bối 
cảnh giáo dục Việt Nam.

Mặc dù có những bước tiến trong việc xây 
dựng khung pháp lý và đào tạo, vẫn còn một 
khoảng trống nghiên cứu đáng kể về cách các yếu 
tố tâm lý và đạo đức ảnh hưởng đến hành vi sử 
dụng AI của sinh viên Việt Nam. Việc tích hợp 
niềm tin vào khả năng sử dụng AI và nhận thức 
đạo đức về AI vào một mô hình TAM toàn diện sẽ 
cung cấp cái nhìn sâu sắc hơn về các yếu tố thúc 
đẩy hoặc cản trở việc sinh viên sử dụng AI một 
cách hiệu quả và có trách nhiệm trong học tập.

Do đó, nghiên cứu này đề xuất một mô hình 
tích hợp giữa niềm tin vào khả năng sử dụng AI 
nhận thức đạo đức về AI và nhận thức về rủi ro 
đạo đức của AI vào trong mô hình TAM, đồng 
thời sử dụng phương pháp mô hình phương trình 
cấu trúc bình phương tối thiểu riêng phần (PLS-
SEM) để kiểm định các mối quan hệ trong mô 
hình. Thông qua đó, nghiên cứu tìm hiểu xem các 
yếu tố Niềm tin vào khả năng sử dụng AI, Nhận 
thức đạo đức về AI, Nhận thức về rủi ro đạo đức 
của AI cùng với Nhận thức về sự hữu dụng của 
AI, Nhận thức về sự dễ sử dụng, Thái độ đối với 
AI và Ý định sử dụng AI có ảnh hưởng như thế 
nào đến hành vi sử dụng AI của sinh viên trong 
học tập.

Nghiên cứu này kỳ vọng đóng góp vào cả 
lý thuyết và thực tiễn. Về mặt lý thuyết, nó sẽ 
mở rộng mô hình TAM bằng cách tích hợp các 
yếu tố đặc thù của kỷ nguyên AI, đặc biệt là nhận 
thức đạo đức, trong bối cảnh giáo dục. Về mặt 
thực tiễn, kết quả nghiên cứu sẽ cung cấp những 
hiểu biết quan trọng cho các nhà giáo dục, nhà 
hoạch định chính sách và các trường đại học tại 
Việt Nam, nhằm thiết kế các chương trình đào 
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tạo, hướng dẫn và chính sách hiệu quả để thúc 
đẩy việc sử dụng AI có trách nhiệm, tối ưu hóa 
lợi ích học tập và giảm thiểu các rủi ro đạo đức 
cho sinh viên Việt Nam.
2. Mô hình và các giả thuyết nghiên cứu
2.1.	 Mô hình nghiên cứu

Hình 1 dưới đây mô tả một mô hình tích 
hợp bao gồm yếu tố về Niềm tin vào khả năng 
sử dụng AI (CSE), yếu tố liên quan đến vấn đề 

đạo đức AI đó là yếu tố Nhận thức đạo đức về 
AI (EA) và Nhận thức về rủi ro đạo đức của AI 
(PER), và các yếu tố của mô hình TAM như 
Nhận thức về sự dễ sử dụng của AI (PEU), Nhận 
thức về sự hữu dụng của AI (PU), Thái độ đối 
với công nghệ AI (ATT), Ý định sử dụng AI 
(BI), và Sử dụng AI (UseAI). Phần sau đây sẽ 
khám phá các mối quan hệ được đề xuất trong 
mô hình nghiên cứu.

2.2. Các giả thuyết nghiên cứu
a) Niềm tin vào khả năng sử dụng AI

H1.1: Niềm tin vào khả năng sử dụng AI 
của sinh viên có ảnh hưởng tích cực đến nhận 
thức đạo đức về AI.

H1.2: Niềm tin vào khả năng sử dụng AI 
của sinh viên có ảnh hưởng tích cực đến nhận 
thức về rủi ro đạo đức của AI.

H1.3: Niềm tin vào khả năng sử dụng AI 
của sinh viên có ảnh hưởng tích cực đến nhận 
thức về sự dễ sử dụng của AI.

H1.4: Niềm tin vào khả năng sử dụng AI 
của sinh viên có ảnh hưởng tích cực đến nhận 
thức về sự hữu dụng của AI.

H1.5: Niềm tin vào khả năng sử dụng AI 
của sinh viên có ảnh hưởng tích cực đến thái độ 
đối với AI.

H1.6: Niềm tin vào khả năng sử dụng AI 
của sinh viên có ảnh hưởng tích cực đến ý định 
sử dụng AI.

H1.7: Niềm tin vào khả năng sử dụng AI 
của sinh viên có ảnh hưởng tích cực đến hành vi 
sử dụng AI.
b) Nhận thức đạo đức về AI

H2.1: Nhận thức đạo đức về AI của sinh 
viên có ảnh hưởng tích cực đến nhận thức về sự 
dễ sử dụng của AI.

H2.2: Nhận thức đạo đức về AI của sinh 
viên có ảnh hưởng tích cực đến nhận thức về sự 
hữu dụng của AI.

H2.3: Nhận thức đạo đức về AI của sinh 
viên có ảnh hưởng tích cực đến ý định sử dụng 
AI.

H2.4: Nhận thức đạo đức về AI của sinh 
viên có ảnh hưởng tiêu cực đến hành vi sử dụng 
AI.
c) Nhận thức về rủi ro đạo đức của AI

H3.1: Nhận thức về rủi ro đạo đức của AI 
của sinh viên có ảnh hưởng tiêu cực đến ý định 
sử dụng của AI.

H3.2: Nhận thức về rủi ro đạo đức của AI 
của sinh viên có ảnh hưởng tiêu cực đến hành vi 
sử dụng AI.
d) Nhận thức về sự dễ sử dụng của AI

H4: Nhận thức về sự dễ sử dụng của AI của 
sinh viên có ảnh hưởng tích cực đến thái độ đối 
với công nghệ AI.
e) Nhận thức về sự hữu dụng của AI

H5.1: Nhận thức về sự hữu dụng của AI của 
sinh viên có ảnh hưởng tích cực đến thái độ đối 
với công nghệ AI.

H5.2: Nhận thức về sự hữu dụng của AI của 
sinh viên có ảnh hưởng tích cực đến hành vi sử 
dụng AI.
f) Thái độ đối với công nghệ AI

H6: Thái độ đối với công nghệ AI của sinh 
viên có ảnh hưởng tích cực đến ý định sử dụng AI.
g) Ý định sử dụng AI

H7: Ý định sử dụng AI của sinh viên có ảnh 
hưởng tích cực đến hành vi sử dụng AI.

Hình 1. Mô hình nghiên cứu đề xuất bởi nhóm nghiên cứu
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3. Phương pháp nghiên cứu
3.1.	 Bộ công cụ

Nghiên cứu sử dụng 08 thang đo tương 
ứng với 08 yếu tố của mô hình nghiên cứu được 
đề xuất ở trên. Tổng số biến quan sát được sử 
dụng là 31 biến, được kế thừa từ các nghiên 
cứu trước đây như Shao và cộng sự (2025), Zhu 
và cộng sự (2025), cũng như Nguyen và cộng 

sự (2021). Riêng biến quan sát đo lường hành 
vi sử dụng AI (UseAI) được nhóm nghiên cứu 
xây dựng phù hợp với bối cảnh sinh viên Việt 
Nam. Việc sử dụng các thang đo này nhằm đảm 
bảo tính tin cậy, tính giá trị và phù hợp với mục 
tiêu phân tích mối quan hệ giữa các yếu tố ảnh 
hưởng đến hành vi sử dụng AI của sinh viên 
trong học tập.

Bảng 1. Thống kê số lượng biến quan sát và các yếu tố của nghiên cứu

STT Mã Yếu tố
Số lượng 

biến
quan sát

Nguồn

1 CSE Niềm tin vào khả năng sử dụng AI (AI Self-
efficacy) 05 Shao và cộng sự, 2025

2 EA Nhận thức đạo đức về AI (Ethical Awareness 
about AI) 06 Zhu  và cộng sự, 2025

3 PER Nhận thức về rủi ro đạo đức của AI (Perceived 
Ethical Risks about AI) 03 Zhu  và cộng sự, 2025

4 PEU Nhận thức về sự dễ sử dụng của AI (Perceived 
Ease of Use) 04 Nguyen  và cộng sự, 

2021

5 PU Nhận thức về sự hữu dụng của AI (Perceived 
Usefulness) 04 Nguyen  và cộng sự, 

2021

6 ATT Thái độ đối với công nghệ AI (Attitude 
Toward AI Technology) 04 Nguyen  và cộng sự, 

2021

7 BI Ý định sử dụng AI (Behavior Intention) 04 Nguyen  và cộng sự, 
2021

8 UseAI Sử dụng AI (Use Behavior) 01 Nhóm nghiên cứu đề 
xuất

Nguồn: Nhóm nghiên cứu tổng hợp

Với các thang đo được lựa chọn, một bảng 
hỏi được thiết kế để thu thập thông tin từ đối 
tượng khảo sát, đó là sinh viên. Bảng hỏi bao 
gồm 03 phần, cụ thể như sau: (1) Phần thứ nhất 
là phần đầu tiên của bảng hỏi với nội dung giới 
thiệu về nghiên cứu và nhóm nghiên cứu, cùng 
với đó là các tuyên bố về sự đồng thuận tham gia 
khảo sát của người tham gia khảo sát, sự bảo mật 
của khảo sát; (2) Phần thứ hai được thiết kế để thu 
thập các thông tin sau của sinh viên tham gia khảo 
sát, đó là: Giới tính, Dân tộc, Năm học, Chuyên 
ngành đang theo học; và (3) Phần thứ ba là phần 
chính của bảng hỏi, đó là nội dung khảo sát bao 
gồm 02 câu hỏi: (i) Câu hỏi 1: bao gồm 14 biến 
quan sát đo lường các yếu tố CSE, EA, và PER; 
(ii) Câu hỏi 2: bao gồm 17 biến quan sát của 05 
yếu tố của mô hình TAM đó là PEU, PU, ATT, 
BI, và UseAI. Các biến quan sát đều được đo bởi 
thang đo Likert 5 mức độ, trong đó: 1-Hoàn toàn 
không đồng ý; 2-Không đồng ý phần lớn; 3-Bình 
thường; 4-Đồng ý phần lớn; 5-Hoàn toàn đồng ý. 
Riêng biến quan sát đo lường hành vi sử dụng AI 
(UseAI) được nhóm nghiên cứu xây dựng dưới 
dạng biến đơn phản chiếu (single-item reflective 
indicator) đo tần suất sử dụng các công cụ AI của 
sinh viên trong học tập. Cụ thể, sinh viên được 
hỏi về mức độ thường xuyên sử dụng các công cụ 

AI với ba mức: (1) Rất ít; (2) Thỉnh thoảng; (3) 
Thường xuyên. Cách xây dựng biến đơn cho hành 
vi thực tế phù hợp với hướng dẫn của Hair Jr và 
cộng sự (2014) trong các mô hình PLS-SEM khi 
hành vi sử dụng được đo trực tiếp qua quan sát 
hoặc báo cáo tự đánh giá.
3.2. Thu thập dữ liệu

Phương pháp chọn mẫu thuận tiện được áp 
dụng cho việc lựa chọn sinh viên tham gia trả lời 
bảng hỏi để phù hợp với nghiên cứu được triển 
khai một cách linh hoạt, nguồn lực hạn chế (Cohen 
và cộng sự, 2012). Việc thu thập dữ liệu được thực 
hiện bằng hình thức trực tuyến thông qua nền tảng 
Google Forms với mọi câu hỏi đều được cài đặt ở 
chế độ bắt buộc trả lời để tránh tình trạng dữ liệu 
bị bỏ qua bởi người tham gia khảo sát. Thời gian 
thu thập dữ liệu được tiến hành từ ngày 21/05/2025 
đến 05/06/2025 với kết quả đạt được là 385 bản 
phản hồi. Sau khi thực hiện việc rà soát dữ liệu dựa 
trên hướng dẫn của Hair Jr và cộng sự (2014). Quá 
trình kiểm tra này dẫn đến việc loại bỏ 75 bản ghi 
không đủ điều kiện do các lý do sau: (1) Trả lời 
cùng một đáp án; (2) Các đáp án trả lời theo quy 
luật. Bộ dữ liệu cuối cùng được sử dụng để phân 
tích bao gồm 310 bản ghi.
3.3. Mẫu nghiên cứu

Mẫu nghiên cứu được lựa chọn dựa trên 
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phương pháp chọn mẫu thuận tiện. Dữ liệu thu 
thập sau khi được làm sạch còn lại 310 phiếu với 
đặc điểm mẫu được tổng hợp tại Bảng 2 dưới đây. 
Kết quả thống kê cho thấy nữ sinh viên chiếm 
65,8% và nam sinh viên chỉ chiếm 34,2%. Cơ cấu 
giới tính này phản ánh thực tế sinh viên các ngành 
Kinh tế, Xã hội - Nhân văn thường có tỷ lệ nữ cao 
hơn nam. Về dân tộc, sinh viên người Kinh chiếm 
đa số (92,9%), phù hợp với bối cảnh các trường 
đại học tại thành phố lớn.

Xét theo năm học, sinh viên năm thứ hai 
chiếm tỷ lệ lớn nhất (71,6%), tiếp theo là năm ba 

(13,5%) và năm nhất (10,3%), trong khi sinh viên 
các năm cuối chỉ chiếm tỷ lệ nhỏ. Điều này cho 
thấy mẫu tập trung nhiều vào nhóm sinh viên đã 
có kinh nghiệm tiếp cận AI cơ bản nhưng chưa 
chịu nhiều áp lực tốt nghiệp.

Về chuyên ngành, nhóm Kinh tế chiếm ưu 
thế (78,4%), nhóm Xã hội - Nhân văn (15,8%) và 
nhóm Kỹ thuật chiếm tỷ lệ thấp (5,8%). Mặc dù 
mẫu đảm bảo quy mô và sự đa dạng nhất định, 
nghiên cứu vẫn cần lưu ý khi khái quát kết quả 
cho các nhóm ngành kỹ thuật - công nghệ và sinh 
viên năm cuối.

Bảng 2. Đặc điểm của mẫu nghiên cứu

Đặc điểm Số lượng (người) Tỷ lệ (%)
Giới tính 310 100.0
Nam 34.2 34.2
Nữ 65.8 65.8
Dân tộc 310 100.0
Kinh 92.9 92.9
Khác 7.1 7.1
Năm học 310 100.0
Năm thứ nhất 10.3 10.3
Năm thứ hai 71.6 71.6
Năm thứ ba 13.5 13.5
Năm thứ tư 1.6 1.6
Năm thứ năm 2.9 2.9
Chuyên ngành đang theo học 310 100.0
Kinh tế 78.4 78.4
Kỹ thuật 5.8 5.8
Xã hội và nhân văn 15.8 15.8

Nguồn: Nhóm nghiên cứu tổng hợp từ dữ liệu khảo sát

3.4.	 Phương pháp phân tích
Để tìm hiểu về việc sử dụng AI của sinh 

viên Việt Nam để học tập, nghiên cứu này sử 
dụng phương pháp mô hình phương trình cấu trúc 
bình phương tối thiểu riêng phần (PLS-SEM). 
Đây là một phương pháp phân tích dữ liệu đa biến 
thế hệ thứ hai được áp dụng cho việc khám phá 
hoặc khẳng định lý thuyết (Mai Anh Vũ, 2020). 
Đối với phương pháp này, việc phân phối dữ liệu 
không chuẩn và độ lệch skewness không phải là 
vấn đề đối với các ứng dụng PLS-SEM, các thang 
đo định danh (nominal scale) và thứ tự (ordinal 
scale) (nonmetric) dễ dàng được cung cấp hơn 
bên cạnh thang đo khoảng (interval scale), nên 
có thể áp dụng rộng rãi hơn, do đó phù hợp với 
nghiên cứu này. Dựa vào kết quả phân tích bằng 
phương pháp PLS-SEM, nghiên cứu sẽ chỉ ra 
được hành vi sử dụng các công cụ AI của sinh 
viên Việt Nam chịu tác động bởi những yếu tố 
nào trong mô hình nghiên cứu.

4. Kết quả nghiên cứu	
4.1. Đánh giá mô hình đo lường
a) Đánh giá chất lượng các biến quan sát

Hệ số tải ngoài (outer loading) trong 
phương pháp PLS-SEM là một trong những chỉ 
số đầu tiên được sử dụng để đánh giá biến quan 
sát của các thang đo có chính xác và đáng tin 
cậy hay không. Kết quả phân tích ước lượng 
PLS Algorithm lần 1 chỉ ra rằng có 02 yếu tố bị 
loại do không đảm bảo ngưỡng tối thiểu theo đề 
xuất của Hair và cộng sự (2016), đó là: EA02 
(0.499) và PEU03 (0.660). Sau khi loại bỏ 02 
biến quan sát không đạt yêu cầu, phân tích ước 
lượng lần thứ hai được thực hiện và kết quả cho 
thấy tất cả các biến quan sát còn lại đều có hệ 
số tải ngoài lớn hơn 0.7 (Xem Bảng 3). Như 
vậy, không có biến quan sát nào bị loại bỏ và 
mô hình nghiên cứu vẫn bao gồm 08 yếu tố với 
29 biến quan sát để thực hiện các bước phân 
tích tiếp theo.
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Bảng 3. Kết quả phân tích hệ số tải ngoài của các yếu tố trong mô hình lần thứ 2
Yếu tố/

Biến quan 
sát

ATT BI CSE EA PER PEU PU UseAI

ATT01 0.828              

ATT02 0.853              

ATT03 0.819              

ATT04 0.854              

BI01   0.878            

BI02   0.810            

BI03   0.731            

BI04   0.841            

CSE01     0.836          

CSE02     0.811          

CSE03     0.834          

CSE04     0.863          

CSE05     0.816          

EA01       0.737        

EA03       0.761        

EA04       0.837        

EA05       0.818        

EA06       0.819        

PER01         0.841      

PER02         0.879      

PER03         0.857      

PEU01           0.871    

PEU02           0.798    

PEU04           0.815    

PU01             0.877  

PU02             0.896  

PU03             0.899  

PU04             0.792  

TanSuatAI               1.000

Nguồn: Kết quả phân tích từ dữ liệu khảo sát

b) Đánh giá độ tin cậy, tính hội tụ và tính phân 
biệt của các yếu tố

Đối với độ tin cậy của các yếu tố trong 
mô hình, kết quả trình bày tại Bảng 4 chỉ ra 
rằng các chỉ số kiểm định vấn đề này đều có 
giá trị nằm trong ngưỡng cho phép (Cronbach’s 
Alpha (CA) với ngưỡng yêu cầu là lớn hơn 0,7 
(DeVellis, 2017); và (2) Composite Reliability 
(CR) với ngưỡng yêu cầu là lớn hơn 0,7 (J. F. 
Hair và cộng sự, 2016; Bagozzi và Yi (1988). 

Trong khi đó, đối với tính hội tụ của các yếu tố, 
phân tích PLS-SEM sử dụng chỉ số phương sai 
trung bình được trích AVE (Average Variance 
Extracted) để đánh giá vấn đề này. Kết quả 
phân tích chỉ ra rằng các yếu tố đều có chỉ số 
AVE lớn hơn 0.5 theo luật bất thành văn (rule 
of thumb) mà J. F Hair Jr và cộng sự (2017) 
đã đề xuất. Như vậy, độ tin cậy và tính hội tụ 
của các yếu tố trong mô hình nghiên cứu được 
đảm bảo.
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Bảng 4. Kết quả đánh giá độ tin cậy và tính hội tụ của các yếu tố trong mô hình nghiên cứu

  Cronbach’s Alpha rho_A Độ tin cậy tổng hợp 
(CR)

Phương sai trung bình 
được trích (AVE)

ATT 0.859 0.861 0.904 0.703
BI 0.832 0.843 0.889 0.667
CSE 0.889 0.892 0.918 0.693
EA 0.854 0.857 0.896 0.632
PER 0.824 0.835 0.894 0.738
PEU 0.772 0.779 0.868 0.687
PU 0.889 0.889 0.923 0.751
UseAI 1.000 1.000 1.000 1.000

Nguồn: Kết quả phân tích từ dữ liệu khảo sát
Để đánh giá tính phân biệt của các yếu tố 

trong mô hình nghiên cứu này, chỉ số HTMT 
(Heterotrait-Monotrait Ratio) được áp dụng với 
ngưỡng đảm bảo giá trị phân biệt của các yếu tố 
được sử dụng trong nghiên cứu này là dưới 0,90 
(Henseler và cộng sự, 2015). Kết quả tại Bảng 
5 dưới đây cho thấy chỉ số HTMT phần lớn đều 
nhỏ hơn 0,90 và đảm bảo tính phân biệt. Chỉ số 
HTMT của cặp yếu tố BI và ATT lại có giá trị 
lớn hơn 0,90 một chút (0,904). Theo Henseler và 

cộng sự (2015), giá trị giữa 2 cặp biến mà lớn hơn 
0,90 vẫn có thể chấp nhận được nếu có lý do lý 
thuyết rõ ràng và giá trị cận trên (Upper bound) 
nhỏ hơn 1 trong kỹ thuật kiểm định thống kê độ 
phân biệt là HTMTinference bằng phương pháp 
phân tích bootstrapping trong PLS-SEM. Nghiên 
cứu đã thực hiện kiểm tra bằng phương pháp này 
với 5.000 mẫu và kết quả cho thấy cận trên của 
cặp BI-ATT có giá trị là 0.959 < 1. Do đó, hai 
biến/yếu tố này là phân biệt với nhau.

Bảng 5. Kết quả đánh giá tính phân biệt của các yếu tố trong mô hình nghiên cứu bằng chỉ số HTMT
 Yếu tố ATT BI CSE EA PER PEU PU
BI 0.904
CSE 0.586 0.578
EA 0.484 0.629 0.374
PER 0.206 0.289 0.321 0.560
PEU 0.712 0.600 0.640 0.437 0.333
PU 0.751 0.739 0.467 0.514 0.229 0.690
UseAI 0.232 0.353 0.180 0.132 0.051 0.125 0.290

Nguồn: Kết quả phân tích từ dữ liệu khảo sát
4.2.	Kiểm định các giả thuyết nghiên cứu

Để kiểm định các giả thuyết nghiên cứu đã 
được đưa ra, đầu tiên, hiện tượng đa cộng tuyến 
giữa các yếu tố, và giữa các biến quan sát trong 
mô hình cần được kiểm tra. Theo Hair và cộng 
sự (2019), chỉ số VIF cung cấp thông tin về mức 
độ biến thiên của một biến độc lập có thể được 
giải thích bởi các biến độc lập khác trong cùng 
một mô hình, với chỉ số VIF nhỏ hơn 3 nghĩa 
là mức độ đa cộng tuyến là thấp hoặc không 
đáng kể, và các biến này thường được chấp nhận 

trong mô hình mà không cần điều chỉnh. Đối 
với nghiên cứu này, mô hình nghiên cứu có các 
thang đo là dạng đo lường kết quả (reflective), 
do đó, không cần xem xét hệ số phóng đại 
phương sai bên ngoài (Outer VIF Values) trong 
phân tích PLS Algorithm, mà chỉ cần quan tâm 
đến hệ số phóng đại phương sai bên trong (Inner 
VIF Values). Kết quả tại Bảng 6 tiết lộ rằng chỉ 
số VIF của các cặp yếu tố đều nhỏ hơn 3.0, do đó 
có thể khẳng định rằng mô hình không có hiện 
tượng đa cộng tuyến. 

Bảng 6. Kết quả giá trị hệ số phóng đại phương sai bên trong của các yếu tố trong mô hình nghiên cứu
 Yếu tố ATT BI CSE EA PER PEU PU UseAI
ATT 1.511
BI 1.677
CSE 1.438 1.433 1.000 1.000 1.124 1.124 1.378
EA 1.520 1.124 1.124 1.697
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Để xác định các giả thuyết nghiên cứu, 
phương pháp bootstrapping với số lần bootstrap 
là 1000, kiểm định hai đầu (Two Tailed), và 
mức ý nghĩa của phép kiểm định là 0,05 (tương 
ứng với 5%) được áp dụng. Kết quả trình bày tại 
Bảng 7 chỉ ra rằng chỉ có giả thuyết H1.7, H2.4, 
và H3.1 là bị bác bỏ do giá trị p > 0.05. 

Thái độ đối với công nghệ AI (ATT) có ảnh 
hưởng mạnh mẽ và tích cực đến Ý định sử dụng 
AI (BI) với hệ số tác động chuẩn hóa β = 0.612 
(p-value = 0.000). Đây cũng là quan hệ có mức độ 
tác động lớn nhất trong toàn bộ mô hình, khẳng 
định vai trò quan trọng của thái độ trong việc hình 

thành ý định sử dụng AI của sinh viên. Tiếp theo, 
Ý định sử dụng AI (BI) cũng tác động đáng kể đến 
Hành vi sử dụng AI thực tế (UseAI) với β = 0.348 
(P = 0.000). Điều này phù hợp với mô hình TAM 
truyền thống khi cho rằng ý định là yếu tố dự báo 
trực tiếp hành vi sử dụng công nghệ (Davis, 1989). 
các yếu tố nền tảng của mô hình TAM được xác 
nhận với các mối quan hệ có ý nghĩa: Nhận thức về 
sự hữu dụng (PU) và Nhận thức về sự dễ sử dụng 
(PEU) đều ảnh hưởng tích cực đến Thái độ đối với 
công nghệ AI (ATT). Cụ thể, PU có tác động mạnh 
hơn (β = 0.441; p-value = 0.000) so với PEU (β = 
0.223; p-value = 0.002).

Bảng 7. Kết quả kiểm định các giả thuyết của mô hình nghiên cứu

Giả 
thuyết Mối quan hệ

Hệ số
tác động 

chuẩn hóa

Hệ số tác động 
chuẩn hóa
trung bình

Độ lệch 
chuẩn p-values Kết luận

H6 ATT -> BI 0.612 0.612 0.047 0.000 Chấp nhận

H7 BI -> UseAI 0.348 0.351 0.078 0.000 Chấp nhận

H1.5 CSE -> ATT 0.210 0.210 0.051 0.000 Chấp nhận

H1.6 CSE -> BI 0.105 0.107 0.044 0.017 Chấp nhận

H1.1 CSE -> EA 0.332 0.336 0.058 0.000 Chấp nhận

H1.2 CSE -> PER 0.280 0.283 0.060 0.000 Chấp nhận

H1.4 CSE -> PEU 0.467 0.467 0.050 0.000 Chấp nhận

H1.3 CSE -> PU 0.302 0.304 0.046 0.000 Chấp nhận

H1.7 CSE -> UseAI 0.037 0.037 0.060 0.537 Bác bỏ

H2.3 EA -> BI 0.249 0.249 0.055 0.000 Chấp nhận

H2.2 EA -> PEU 0.203 0.202 0.060 0.001 Chấp nhận

H2.1 EA -> PU 0.349 0.348 0.059 0.000 Chấp nhận

H2.4 EA -> UseAI -0.015 -0.015 0.078 0.852 Bác bỏ

H3.1 PER -> BI -0.012 -0.013 0.042 0.765 Bác bỏ

H3.2 PER -> UseAI -0.128 -0.130 0.057 0.026 Chấp nhận

H5 PEU -> ATT 0.223 0.220 0.070 0.002 Chấp nhận

H4 PU -> ATT 0.441 0.446 0.060 0.000 Chấp nhận

Nguồn: Kết quả phân tích từ dữ liệu khảo sát

PER 1.333 1.328
PEU 1.762
PU 1.525

Nguồn: Kết quả phân tích từ dữ liệu khảo sát
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Đáng chú ý, CSE thể hiện vai trò quan trọng 

khi ảnh hưởng trực tiếp đến nhiều yếu tố trung 
gian. CSE có tác động tích cực đến ATT (β = 
0.210; p-value = 0.000) và BI (β = 0.105; p-value = 
0.017), mặc dù mức độ tác động đến BI còn khiêm 
tốn. Ngoài ra, CSE còn ảnh hưởng mạnh đến các 
yếu tố nhận thức như EA (β = 0.332; p-value = 
0.000), PER (β = 0.280; p-value = 0.000), Nhận 
thức về sự hữu dụng (PU) (β = 0.302; p-value = 
0.000) và đặc biệt là PEU (β = 0.467; p-value = 
0.000). Tuy nhiên, mối quan hệ trực tiếp giữa CSE 
và UseAI lại không có ý nghĩa thống kê (β = 0.037; 
p-value = 0.537), cho thấy ảnh hưởng của CSE đến 
hành vi thực tế chủ yếu mang tính gián tiếp thông 
qua các yếu tố thái độ, nhận thức và ý định.

Đối với khía cạnh đạo đức, EA có tác động 
tích cực đến PU (β = 0.349; p-value = 0.000), 

PEU (β = 0.203; p-value = 0.001) và BI (β = 
0.249; p-value = 0.000). Điều này cho thấy sinh 
viên có nhận thức tốt về các khía cạnh đạo đức 
của AI thường đánh giá cao tính hữu ích, dễ sử 
dụng và có xu hướng sẵn sàng sử dụng AI hơn. 
Tuy vậy, EA không có ảnh hưởng trực tiếp đến 
UseAI (β = -0.015; p-value = 0.852).

Về PER, kết quả chỉ ra rằng PER không ảnh 
hưởng đáng kể đến ý định sử dụng (β = -0.012; 
p-value = 0.765) nhưng lại có tác động tiêu cực 
đến UseAI (β = -0.128; p-value = 0.026). Điều 
này gợi ý rằng sinh viên nhận thức được rủi ro 
đạo đức của AI có xu hướng hạn chế sử dụng AI 
trực tiếp, mặc dù yếu tố này không ảnh hưởng 
đến ý định ở giai đoạn đầu. Hình 2 dưới đây minh 
họa kết quả phân tích mối quan hệ giữa các yếu tố 
trong mô hình nghiên cứu.

Hình 2. Kết quả phân tích mô hình nghiên cứu

Nguồn: Kết quả xử lý dữ liệu
Kết quả phân tích tại Bảng 8 cho thấy mô 

hình nghiên cứu có khả năng giải thích khá tốt các 
yếu tố trung gian như Thái độ đối với công nghệ 
AI (R² hiệu chỉnh = 52.3%) và Ý định sử dụng AI 
(R² hiệu chỉnh = 64.7%), phản ánh vai trò quan 
trọng của các yếu tố nhận thức (như tính hữu 
dụng, dễ sử dụng) và CSE trong việc hình thành 
thái độ và ý định của sinh viên. Các yếu tố PU và 

PEU cũng được giải thích ở mức vừa phải, với R² 
hiệu chỉnh lần lượt là 27.8% và 31.8%. Đáng chú 
ý, UseAI có mức độ giải thích còn khiêm tốn (R² 
hiệu chỉnh = 11.2%), cho thấy ngoài các yếu tố 
trong mô hình như ý định hay nhận thức rủi ro, 
hành vi thực tế có thể còn chịu ảnh hưởng bởi các 
yếu tố bối cảnh khác (quy định học thuật, kỹ năng 
sử dụng, môi trường học tập).

Bảng 8. Kết quả phân tích mức độ giải thích của các biến độc lập lên các biến phụ thuộc trong mô hình
Yếu tố R2 R2 hiệu chỉnh
ATT 0.528 0.523
BI 0.652 0.647
EA 0.110 0.108

PER 0.078 0.075
PEU 0.323 0.318
PU 0.283 0.278

UseAI 0.123 0.112
Nguồn: Kết quả phân tích từ dữ liệu khảo sát
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Bảng 9. Kết quả hệ số tác động f2

Yếu tố ATT BI CSE EA PER PEU PU UseAI
ATT   0.712            
BI               0.082

CSE 0.065 0.022   0.124 0.085 0.287 0.113 0.001

EA   0.117       0.054 0.151 0.000

PER   0.000           0.014

PEU 0.060              
PU 0.271              

Nguồn: Kết quả phân tích từ dữ liệu khảo sát

Xét về mức độ ảnh hưởng riêng lẻ (f²), ATT 
có tác động rất mạnh đến UseAI (f² = 0.712), 
khẳng định vai trò then chốt của thái độ trong việc 
chuyển hóa các yếu tố nhận thức thành ý định 
hành động (xem Bảng 9). PU cũng có ảnh hưởng 
vừa phải đến thái độ (f² = 0.271). CSE đóng góp 

quan trọng trong việc hình thành các yếu tố nhận 
thức như PEU (f² = 0.287) và PU (f² = 0.113), 
đồng thời tác động gián tiếp đến thái độ và ý định 
sử dụng. EA góp phần thúc đẩy nhận thức hữu 
dụng (f² = 0.151) và ý định (f² = 0.117) nhưng 
không có tác động đáng kể đến hành vi thực tế.

Nhìn chung, kết quả cho thấy mô hình kết 
hợp giữa TAM, niềm tin vào khả năng sử dụng AI 
và yếu tố nhận thức đạo đức có ý nghĩa giải thích 
khá tốt đối với ý định và thái độ, nhưng vẫn cần 
mở rộng nghiên cứu thêm để hiểu rõ hơn các yếu 
tố ảnh hưởng trực tiếp đến hành vi sử dụng AI của 
sinh viên trong thực tế.
5. Thảo luận 

Kết quả nghiên cứu cho thấy mô hình tích 
hợp giữa niềm tin vào khả năng sử dụng AI, nhận 
thức đạo đức về AI, nhận thức rủi ro đạo đức và các 
yếu tố của Mô hình TAM đã giải thích khá tốt thái 
độ và ý định sử dụng AI của sinh viên Việt Nam.

Trước hết, ATT tiếp tục khẳng định vai trò 
then chốt trong việc hình thành BI, với hệ số tác 
động mạnh (β = 0.612; f² = 0.712). Kết quả này 
phù hợp với lý thuyết TAM của Davis (1989) và 
các nghiên cứu mở rộng sau này liên quan đến chủ 
đề về AI (Chatterjee và cộng sự, 2021; Na và cộng 
sự, 2022; Nguyễn Thị Kim Chi và cộng sự, 2024; 
Dahri và cộng sự, 2024; Ma, 2025; Shao và cộng 
sự, 2025), nhấn mạnh rằng khi sinh viên có thái độ 
tích cực, họ dễ chuyển hoá nhận thức thành ý định 
và hành vi cụ thể.

Thứ hai, BI có ảnh hưởng đáng kể đến 
UseAI, tuy nhiên, mức độ giải thích (R² hiệu 
chỉnh = 11.2%) còn khá hạn chế. Khoảng cách 
này phù hợp với nhận định của Teo (2011) và Ma 
(2025) rằng yếu tố bối cảnh như quy định học 
thuật, kỹ năng số hay hạ tầng công nghệ có thể 
ảnh hưởng mạnh đến giai đoạn chuyển hóa ý định 
thành hành vi.

Thứ ba, CSE tác động đáng kể đến các yếu 
tố nhận thức như PEU (β = 0.467; f² = 0.287) và 
PU (β = 0.302). Đây là minh chứng cho luận điểm 
của Bandura (1986, 2014) và Falebita và Kok 
(2025) rằng niềm tin vào khả năng của bản thân 
có thể làm gia tăng khả năng làm chủ công nghệ 

và tạo ra cảm nhận tích cực về công cụ AI.
Đặc biệt, EA góp phần củng cố nhận thức 

hữu dụng và ý định sử dụng (EA → PU: β = 
0.349; EA → BI: β = 0.249). Điều này cho thấy 
khi sinh viên hiểu rõ ràng hơn về các vấn đề đạo 
đức liên quan, họ có xu hướng sử dụng AI một 
cách tự tin và có trách nhiệm  (Nguyễn Lý Trường 
An và cộng sự, 2024; Shao và cộng sự, 2025). 
Tuy nhiên, EA không có tác động trực tiếp đến 
hành vi thực tế (p > 0.05), phản ánh tính chất điều 
tiết gián tiếp qua thái độ và ý định.

Cuối cùng, PER có ảnh hưởng tiêu cực nhỏ 
đến UseAI (β = -0.128). Kết quả này phù hợp với 
nhận định của Zhu và cộng sự (2025) rằng khi 
sinh viên nhận thức rõ ràng các rủi ro đạo đức 
(như gian lận học thuật, vi phạm bản quyền), họ 
có xu hướng cẩn trọng hoặc hạn chế sử dụng AI.

Nhìn chung, mô hình đã lý giải tốt các biến 
trung gian như thái độ (R² hiệu chỉnh = 52.3%) 
và ý định sử dụng AI (R² hiệu chỉnh = 64.7%) 
nhưng còn nhiều không gian cải thiện trong việc 
giải thích hành vi thực tế. Điều này mở ra hàm ý 
rằng các yếu tố bối cảnh, chuẩn mực xã hội và 
chính sách hỗ trợ cần được tích hợp để nâng cao 
tính dự báo.

Với các kết quả nghiên cứu đã được thảo 
luận, nhóm nghiên cứu đề xuất một số hướng giải 
pháp sau đây để thúc đẩy hành vi sử dụng AI của 
sinh viên một cách hiệu quả và có đạo đức. Đầu 
tiên, sinh viên cần được củng cố về niềm tin của 
bản thân trong việc sử dụng AI cho việc học tập. 
Điều này đòi hỏi các trường đại học cần triển khai 
các khóa đào tạo kỹ năng số, phòng lab AI, hoặc 
workshop ứng dụng AI để sinh viên tự tin khai thác, 
sử dụng và kiểm soát các công cụ AI. Thứ hai, xây 
dựng và lan tỏa thái độ tích cực hơn nữa với các 
công cụ AI hỗ trợ cho việc học tập và nghiên cứu 
là điều hết sức cần thiết. Giảng viên nên tích cực 



Số 22 - Tháng 04.2026 - Tạp chí KH&CN Trường Đại học Hòa Bình    95

GIÁO DỤC HỌC
chia sẻ các tình huống ứng dụng AI thực tế, minh 
chứng lợi ích AI mang lại cho học tập giúp thái độ 
của sinh viên tích cực hơn, từ đó tăng ý định sử 
dụng. Thứ ba, các vấn đề liên quan đến đạo đức 
khi sử dụng AI cần được đưa vào trong chương 
trình đào tạo. Các nội dung liên quan đến đạo đức 
AI cần được lồng ghép trong chương trình đào tạo 
bắt buộc để sinh viên cần hiểu rõ ranh giới giữa hỗ 
trợ hợp pháp và vi phạm đạo đức học thuật. Cuối 
cùng, các cơ sở giáo dục đại học cần nhanh chóng 
nghiêm túc nghiên cứu và ban hành quy định rõ 
ràng về cách sử dụng AI hợp pháp và đầu tư hạ 
tầng công nghệ phù hợp để thu hẹp khoảng cách 
giữa ý định và hành vi sử dụng.
6. Kết luận

Nghiên cứu đã góp phần mở rộng mô hình 
TAM bằng cách tích hợp các yếu tố đặc thù của 
kỷ nguyên AI như niềm tin vào khả năng sử dụng 
AI, nhận thức đạo đức về AI, và nhận thức về rủi 
ro đạo đức của AI, làm rõ mối quan hệ giữa các 
yếu tố này với thái độ, ý định và hành vi sử dụng 

AI trong bối cảnh sinh viên Việt Nam.
Tuy nhiên, nghiên cứu vẫn còn một số hạn 

chế nhất định. Thứ nhất, dữ liệu được thu thập 
bằng phương pháp lấy mẫu thuận tiện, nên tính 
khái quát chưa cao (Jager và cộng sự, 2017). Thứ 
hai, hành vi sử dụng AI thực tế vẫn chịu tác động 
từ các yếu tố khác chưa được kiểm soát như môi 
trường học tập, quy định của từng trường, năng 
lực số. Do đó, hướng nghiên cứu tương lai có thể 
là sử dụng các phương pháp chọn mẫu ngẫu nhiên 
cùng với việc mở rộng phạm vi mẫu, tích hợp 
thêm các yếu tố bối cảnh (hỗ trợ thể chế, chuẩn 
mực xã hội) và tiến hành nghiên cứu so sánh giữa 
các nhóm ngành hoặc nhóm kỹ năng sử dụng AI 
khác nhau.

Nghiên cứu này hy vọng sẽ cung cấp bằng 
chứng khoa học có giá trị, hỗ trợ các trường đại 
học, nhà quản lý giáo dục và sinh viên hiểu rõ hơn 
các động lực và rào cản khi ứng dụng AI, từ đó sử 
dụng AI một cách hiệu quả, sáng tạo, có tính đạo 
đức và trách nhiệm.
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