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Abstract
This cross-sectional study examines self-assessed AI literacy and perceived risk of AI replacement among 647 

final-year students from private universities in Vietnam’s Central Highlands and Ho Chi Minh City. AI literacy was 
measured using the 12-item AILS, while replacement risk was assessed using a 10-item JIS measure. Data were 
analyzed using Welch tests, effect sizes, sensitivity analysis, equivalence testing, and general linear models. Mean 
scores were 4.78 (SD = 1.17) for AILS and 3.42 (SD = 0.85) for JIS. No significant differences were found by field of 
study, AI usage frequency, gender, or location. Equivalence tests supported similarity across gender and location, 
while adjusted models explained only 1.0% of AILS variance and 0.4% of JIS variance. The findings indicate 
that broad group characteristics have limited explanatory value. Student support should therefore prioritize 
meaningful AI experience, critical evaluation of AI outputs, and evidence-based career guidance.

Keywords: AI literacy, final-year students, generative artificial intelligence, perceived AI replacement risk, 
university students.

1. Đặt vấn đề
Trí tuệ nhân tạo tạo sinh đang mở rộng nhanh sang nhiều nhiệm vụ lao động trí óc, nhưng việc một 

nhiệm vụ chịu tác động của AI không đồng nghĩa với việc toàn bộ nghề nghiệp sẽ bị thay thế (Eloundou 
et al., 2024; Gmyrek et al., 2023). Sự phân biệt giữa tác động khách quan và cảm nhận chủ quan về nguy 
cơ đặc biệt quan trọng đối với sinh viên (SV) năm cuối - nhóm sắp bước vào thị trường lao động, có thể lo 
ngại về khả năng cạnh tranh khi tuyển dụng, giá trị của kỹ năng đang học hay khả năng kiểm soát tương 
lai nghề nghiệp, tùy theo năng lực sử dụng AI mà họ tin rằng mình có. Trong thực tiễn, các chương trình 
hỗ trợ năng lực AI hoặc tư vấn nghề nghiệp thường dựa trên nhãn nhóm: SV kỹ thuật được giả định thành 
thạo AI hơn, SV kinh tế hoặc xã hội lo ngại hơn, SV nữ hoặc ngoài đô thị lớn cần hỗ trợ nhiều hơn. Các giả 
định này hiếm khi được kiểm chứng trên SV Việt Nam từ khi AI tạo sinh trở nên phổ biến; nếu không đúng, 
nguồn lực hỗ trợ có thể bị phân bổ sai. Nghiên cứu có ba điểm mới. Thứ nhất, nghiên cứu xem xét đồng 
thời năng lực AI tự đánh giá (AILS) và nhận thức nguy cơ bị AI thay thế (JIS) ở SV năm cuối thuộc bốn khối 
ngành và hai địa bàn, trong đó Tây Nguyên còn ít được khảo sát. Thứ hai, kết quả “không khác biệt” được 
đánh giá bằng kích thước hiệu ứng, phân tích độ nhạy, kiểm định tương đương và mô hình điều chỉnh, 
nhằm phân biệt “chưa đủ bằng chứng về khác biệt” với “có bằng chứng về sự tương đồng”. Thứ ba, nghiên 
cứu cung cấp cơ sở thực nghiệm để chuyển trọng tâm từ các đặc điểm nhóm rộng sang các biến gần với 
trải nghiệm AI của từng cá nhân. Nghiên cứu mang tính mô tả - so sánh, không suy luận nhân quả.

2. Tổng quan nghiên cứu và cơ sở lý thuyết
2.1. AI tạo sinh và thị trường lao động
Khác với cách tiếp cận ở cấp độ nghề (Frey & Osborne, 2017), cách tiếp cận theo nhiệm vụ cho rằng 
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công nghệ vừa thay thế, vừa bổ trợ và tạo ra nhiệm vụ mới (Acemoglu & Restrepo, 2019; Autor, 2015), với 
mức phơi nhiễm AI cao tập trung ở lao động trí óc có trình độ (Felten et al., 2021). Với các mô hình ngôn 
ngữ lớn, khoảng 80% lao động Mỹ có ít nhất 10% nhiệm vụ chịu ảnh hưởng nhưng chỉ khoảng 19% có từ 
một nửa số nhiệm vụ trở lên bị ảnh hưởng (Eloundou et al., 2024), và tác động chủ yếu là bổ trợ, trừ nhóm 
công việc văn phòng - hành chính (Gmyrek et al., 2023). AI tạo sinh làm tăng năng suất, nhất là ở người ít 
kinh nghiệm (Brynjolfsson et al., 2025; Noy & Zhang, 2023). Với SV sắp tốt nghiệp, điều này mang tính hai 
mặt: AI giúp thu hẹp khoảng cách kỹ năng nhưng cũng có thể làm giảm nhu cầu đối với các nhiệm vụ cấp 
độ đầu vào, nên nhận thức nguy cơ có thể phát triển độc lập với mức phơi nhiễm khách quan.

2.2. Nhận thức nguy cơ bị AI thay thế
Bất an việc làm là đánh giá chủ quan về mối đe dọa đối với tính liên tục hoặc những đặc điểm có giá trị 

của công việc (Shoss, 2017); theo lý thuyết đánh giá nhận thức, một tác nhân trở thành mối đe dọa khi cá 
nhân đánh giá yêu cầu của tình huống vượt quá nguồn lực đối phó của mình (Lazarus & Folkman, 1984). JIS 
được phát triển theo cách tiếp cận của Shoss (2017), chỉ rõ AI tạo sinh là nguồn nguy cơ và điều chỉnh cho 
người chưa tham gia thị trường lao động. Ở người lao động, nhận biết về AI, robot và thuật toán liên quan 
đến cam kết tổ chức thấp hơn và ý định nghỉ việc cao hơn (Brougham & Haar, 2018); ở SV, nhận thức về AI 
liên hệ với lo âu nghề nghiệp (Dağ et al., 2026), cảm nhận đe dọa từ AI được truyền dẫn qua cảm nhận khả 
năng kiểm soát và mất cân bằng nỗ lực - phần thưởng (Liang & Du, 2026), và áp lực bị AI thay thế liên quan 
đến hoạt động nghề nghiệp của SV sư phạm Việt Nam (Duc et al., 2025). Điểm chung là nhận thức nguy cơ 
gắn với đánh giá cá nhân hơn là với vị trí khách quan của ngành trên thang phơi nhiễm.

2.3. Năng lực AI tự đánh giá
AI literacy là tập hợp năng lực giúp cá nhân đánh giá phê phán, giao tiếp, hợp tác với AI và sử dụng 

AI như một công cụ (Long & Magerko, 2020; Ng et al., 2021); thang AILS của Wang và cộng sự (2023) đo 
bốn thành phần nhận biết, sử dụng, đánh giá và đạo đức. Phần lớn nghiên cứu về AI literacy ở bậc đại 
học dựa vào thang tự báo cáo (Laupichler et al., 2022), trong khi điểm kiểm tra khách quan chỉ tương 
quan ở mức trung bình với tự hiệu quả về AI (r = 0,39) (Hornberger et al., 2023). Vì vậy, nghiên cứu gọi 
điểm AILS là “năng lực AI tự đánh giá” và xem đây là một nguồn lực đối phó được cảm nhận, ảnh hưởng 
đến việc SV đánh giá AI là thách thức hay mối đe dọa.

2.4. Bằng chứng về khác biệt theo nhóm
Về khối ngành, SV kỹ thuật đạt điểm AI literacy cao hơn, chủ yếu so với SV khoa học xã hội (Horn-

berger et al., 2023), trong khi SV nhiều ngành dùng AI tạo sinh cho các nhiệm vụ tương tự như tìm ý 
tưởng, viết và tóm tắt (Chan & Hu, 2023; Ngo, 2023). Về tần suất, kinh nghiệm sử dụng củng cố cảm 
nhận về tính dễ sử dụng và hữu ích (Davis, 1989), nhưng khi tiếp cận đã phổ biến, khác biệt chuyển 
sang cách thức và chất lượng sử dụng (Van Deursen & Van Dijk, 2014). Về giới tính, lao động nữ tại Đan 
Mạch ít dùng ChatGPT cho công việc hơn nam (Humlum & Vestergaard, 2025) và nữ giới thường tự 
đánh giá kỹ năng số thấp hơn dù kỹ năng thực tế tương đương (Hargittai & Shafer, 2006), song phần 
lớn khác biệt tâm lý theo giới có quy mô nhỏ (Hyde, 2005). Về địa bàn, khoảng cách số giữa đô thị lớn 
và khu vực khác có thể đã thu hẹp khi mọi người tham gia đều đã dùng AI tạo sinh.

2.5. Khoảng trống và câu hỏi nghiên cứu
Như vậy, bằng chứng về khác biệt nhóm còn không nhất quán và thường chỉ dựa vào giá trị p, trong khi 

kết quả không có ý nghĩa thống kê không đồng nghĩa với không có khác biệt (Lakens, 2017); nghiên cứu tại 
Việt Nam thường giới hạn trong một ngành hoặc một trường; và năng lực AI với nhận thức nguy cơ thường 
được nghiên cứu tách rời. Nghiên cứu trả lời sáu câu hỏi về (RQ1) mức độ AILS và JIS của SV năm cuối; khác 
biệt của hai biến theo (RQ2) khối ngành, (RQ3) tần suất sử dụng AI tạo sinh, (RQ4) giới tính và (RQ5) địa bàn; 
và (RQ6) yếu tố nào còn liên hệ độc lập với AILS và JIS khi xem xét đồng thời bốn đặc điểm nhóm.

3. Phương pháp nghiên cứu
3.1. Thiết kế và mẫu nghiên cứu
Nghiên cứu sử dụng thiết kế định lượng cắt ngang, là phân tích thứ cấp có mục tiêu riêng từ bộ dữ 
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liệu của một nghiên cứu lớn hơn về nhận thức nguy cơ AI và định hướng nghề nghiệp của SV năm cuối, 
chỉ tập trung vào AILS, JIS và bốn đặc điểm phân nhóm.

Khách thể là SV năm cuối hệ đại học chính quy tại một số trường đại học ngoài công lập ở Tây Nguyên 
và Thành phố Hồ Chí Minh, được tiếp cận theo phương pháp chọn mẫu thuận tiện. Tiêu chí tham gia 
gồm: đang học năm cuối; thuộc một trong hai địa bàn; đã sử dụng ít nhất một công cụ AI tạo sinh trong 
ba tháng gần nhất; và tự nguyện tham gia. Khảo sát thu được 700 phiếu; sau khi loại 27 trường hợp không 
phải SV năm cuối và 26 trường hợp chưa sử dụng AI tạo sinh, còn 647 quan sát hợp lệ.

3.2. Công cụ đo lường
Năng lực AI tự đánh giá được đo bằng Artificial Intelligence Literacy Scale của Wang và cộng sự (2023), 

gồm 12 biến quan sát thuộc bốn khía cạnh nhận biết, sử dụng, đánh giá và đạo đức, trả lời trên thang Likert 
7 mức (1 = hoàn toàn không đồng ý; 7 = hoàn toàn đồng ý). Điểm AILS là trung bình các biến quan sát. 
Thang đo có độ tin cậy tốt với Cronbach’s alpha = 0,927, McDonald’s omega = 0,928 và AVE = 0,547.

Nhận thức nguy cơ bị AI thay thế (JIS) phản ánh mức độ SV tin rằng AI tạo sinh có thể làm giảm 
cơ hội việc làm, làm suy giảm giá trị kỹ năng chuyên môn hoặc làm gia tăng cảm giác thiếu kiểm soát 
trước tương lai nghề nghiệp. Thang gồm 10 biến quan sát trên Likert 5 mức; điểm cao hơn phản ánh 
nhận thức nguy cơ cao hơn. Độ tin cậy đạt Cronbach’s alpha = 0,892, McDonald’s omega = 0,892 và 
AVE = 0,497. JIS được diễn giải như nhận thức chủ quan, không phải thước đo xác suất bị tự động hóa.

3.3. Biến phân nhóm, thu thập dữ liệu và đạo đức nghiên cứu
Khối ngành gồm bốn nhóm: Kinh tế - Quản trị - Luật (27,4% mẫu), Kỹ thuật - Công nghệ thông tin 

(21,0%), Khoa học xã hội - Nhân văn - Sư phạm (26,7%) và Y Dược - Sức khỏe (24,9%); việc gộp thành 
nhóm lớn nhằm bảo đảm cỡ nhóm đủ cho so sánh, và biến này không đo mức độ AI được tích hợp 
trong từng môn học. Tần suất sử dụng AI tạo sinh gồm ba mức: vài lần mỗi tháng (28,6%), hàng tuần 
(41,3%) và gần như mỗi ngày (30,1%). Mẫu gồm 39,4% nam và 60,6% nữ; 35,7% học tại Tây Nguyên và 
64,3% tại Thành phố Hồ Chí Minh. Cỡ mẫu của từng nhóm được trình bày tại Bảng 1.

Khảo sát được thực hiện từ tháng 5 đến giữa tháng 8 năm 2026. Người tham gia được thông tin về 
mục đích nghiên cứu và quyền tự nguyện trước khi trả lời. Dữ liệu được thu thập ẩn danh và chỉ báo 
cáo ở dạng tổng hợp; tên trường không được công bố nhằm hạn chế nguy cơ nhận diện lại cá nhân.

3.4. Phân tích dữ liệu
Phân tích gồm bốn bước. Thứ nhất, AILS và JIS được mô tả bằng trung bình và độ lệch chuẩn. Thứ 

hai, khác biệt giữa hai nhóm được kiểm định bằng Welch t-test và giữa ba hoặc bốn nhóm bằng Welch 
ANOVA, kèm Hedges’ g và eta bình phương (η²); phân tích hậu nghiệm Games-Howell được dự kiến khi 
kiểm định tổng thể có ý nghĩa. Thứ ba, hai mô hình tuyến tính tổng quát được ước lượng với AILS và JIS 
là biến phụ thuộc, đưa đồng thời bốn đặc điểm nhóm vào mô hình; các hệ số được diễn giải như mối 
liên hệ điều chỉnh, không phải tác động nhân quả.

Thứ tư, để diễn giải chính xác các kết quả không có ý nghĩa thống kê, nghiên cứu thực hiện phân 
tích độ nhạy nhằm xác định kích thước hiệu ứng nhỏ nhất mà mẫu có thể phát hiện (α = 0,05; công suất 
80%). Với so sánh hai nhóm, kiểm định tương đương theo thủ tục hai kiểm định một phía (TOST) được 
áp dụng (Lakens, 2017) với biên ±0,3 độ lệch chuẩn gộp và biên chặt hơn ±0,2 độ lệch chuẩn.

4. Kết quả nghiên cứu và thảo luận
4.1. Kết quả nghiên cứu
4.1.1. Mức độ AILS và JIS
AILS của toàn mẫu đạt M = 4,78 (SD = 1,17) trên thang 1-7 và JIS đạt M = 3,42 (SD = 0,85) trên thang 

1-5, tức năng lực AI tự đánh giá ở mức khá và nhận thức nguy cơ ở mức trung bình hơi cao. Chênh lệch 
trung bình giữa các nhóm đều nhỏ, tối đa 0,27 điểm với AILS (theo tần suất sử dụng AI) và 0,09 điểm 
với JIS (bảng 1).
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Bảng 1: AILS và JIS theo các nhóm SV

Đặc điểm Nhóm n AILS JIS

M SD M SD

Khối ngành

KT-QT-Luật 177 4,80 1,16 3,46 0,90

Kỹ thuật-CNTT 136 4,82 1,18 3,37 0,87

KHXH-NV-SP 173 4,79 1,17 3,43 0,81

Y Dược-Sức khỏe 161 4,69 1,16 3,40 0,83

Tần suất AI

Vài lần/tháng 185 4,63 1,16 3,42 0,84

Hàng tuần 267 4,79 1,19 3,41 0,86

Gần như mỗi ngày 195 4,90 1,13 3,43 0,85

Giới tính
Nam 255 4,81 1,17 3,40 0,87

Nữ 392 4,75 1,16 3,43 0,84

Địa bàn
Tây Nguyên 231 4,80 1,22 3,36 0,84

TP.HCM 416 4,76 1,14 3,45 0,86
Ghi chú: AILS = năng lực AI tự đánh giá; JIS = nhận thức nguy cơ bị AI thay thế. 

Nguồn: Kết quả xử lý dữ liệu nghiên cứu của tác giả.
4.1.2. Khác biệt theo khối ngành và tần suất sử dụng AI
Welch ANOVA không cho thấy khác biệt có ý nghĩa giữa bốn khối ngành về AILS, F(3; 350,20) = 

0,382, p = 0,766, η² = 0,002, và về JIS, F(3; 349,90) = 0,333, p = 0,801, η² = 0,002. AILS tăng dần theo tần 
suất sử dụng AI nhưng khác biệt tổng thể chưa đạt ý nghĩa thống kê, F(2; 408,13) = 2,496, p = 0,084, η² 
= 0,008; JIS gần như không đổi giữa ba mức tần suất, F(2; 406,61) = 0,053, p = 0,948, η² < 0,001. Vì các 
kiểm định tổng thể không có ý nghĩa, không thực hiện phân tích hậu nghiệm.

4.1.3. Khác biệt theo giới tính và địa bàn
Không có khác biệt có ý nghĩa giữa nam và nữ về AILS, Welch t(538,70) = 0,636, p = 0,525, g = 0,051, 

và về JIS, t(529,45) = -0,455, p = 0,649, g = -0,037. AILS của SV Tây Nguyên và Thành phố Hồ Chí Minh 
gần như tương đương, t(448,98) = 0,433, p = 0,665, g = 0,036; JIS tại Tây Nguyên thấp hơn nhẹ nhưng 
không có ý nghĩa, t(484,43) = -1,250, p = 0,212, g = -0,102.

4.1.4. Phân tích điều chỉnh đa biến
Khi đưa đồng thời bốn đặc điểm nhóm vào mô hình, cả mô hình AILS, F(7; 639) = 0,925, p = 0,486, R² 

= 0,010, và mô hình JIS, F(7; 639) = 0,409, p = 0,897, R² = 0,004, đều không có ý nghĩa thống kê. Ở kiểm 
định omnibus, không yếu tố nào đạt ý nghĩa; p thấp nhất thuộc về tần suất sử dụng AI đối với AILS, F(2; 
639) = 2,203, p = 0,111, và địa bàn đối với JIS, F(1; 639) = 1,366, p = 0,243, còn các yếu tố khác đều có p 
> 0,5. Như vậy, bốn đặc điểm nhóm chỉ giải thích khoảng 1,0% phương sai AILS và 0,4% phương sai JIS.

4.1.5. Phân tích độ nhạy và kiểm định tương đương
Với n = 647, mẫu đủ khả năng phát hiện khác biệt từ η² ≈ 0,017 giữa bốn khối ngành, η² ≈ 0,015 giữa 

ba mức tần suất và d ≈ 0,23 giữa hai nhóm giới tính hoặc địa bàn; mọi hiệu ứng quan sát được (η² từ dưới 
0,001 đến 0,008; |g| từ 0,036 đến 0,102) đều thấp hơn các ngưỡng này. Với biên ±0,3 độ lệch chuẩn, cả 
bốn so sánh hai nhóm đều tương đương: AILS theo giới tính (p = 0,001), JIS theo giới tính (p < 0,001), AILS 
theo địa bàn (p < 0,001) và JIS theo địa bàn (p = 0,009). Với biên ±0,2 độ lệch chuẩn, ba so sánh vẫn tương 
đương, riêng JIS theo địa bàn không đạt (p = 0,124; KTC 90% của chênh lệch [-0,21; 0,03]).

4.2. Thảo luận
4.2.1. Ý nghĩa của sự tương đồng giữa các nhóm
Điểm nổi bật của kết quả là mức độ tương đồng cao về AILS và JIS giữa các nhóm SV. Ba lớp bằng 

chứng cho thấy đây là sự tương đồng thực chất chứ không chỉ là thiếu bằng chứng về khác biệt: mọi 
hiệu ứng đều dưới ngưỡng mà mẫu có thể phát hiện; khác biệt theo giới tính và địa bàn, nếu có, nhỏ 
hơn 0,3 độ lệch chuẩn - mức khó biện minh cho chương trình hỗ trợ riêng theo nhóm; và kết quả 
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không đổi khi điều chỉnh đồng thời bốn đặc điểm nhóm. Tuy nhiên, tương đồng giữa các nhóm không 
có nghĩa SV đồng nhất: hơn 99% biến thiên nằm trong nội bộ từng nhóm, nên đơn vị can thiệp phù 
hợp là cá nhân, không phải nhãn nhóm. Mặt khác, việc chỉ chọn người đã dùng AI tạo sinh và bối cảnh 
cùng là trường ngoài công lập có thể làm thu hẹp khác biệt, nên kết luận về sự tương đồng chỉ áp dụng 
cho SV đã có trải nghiệm AI trong bối cảnh tương tự.

4.2.2. Khối ngành và tần suất sử dụng AI
JIS không khác biệt theo khối ngành dù các ngành có mức phơi nhiễm AI khách quan rất khác nhau 

(Eloundou et al., 2024; Felten et al., 2021). AILS cũng không khác biệt, trái với lợi thế của SV kỹ thuật trên 
bài kiểm tra khách quan (Hornberger et al., 2023), có thể do AILS là thang tự đánh giá và AI tạo sinh dạng 
hội thoại đã hạ thấp rào cản kỹ thuật. Khi SV nhiều ngành dùng AI cho các nhiệm vụ học tập tương tự 
(Chan & Hu, 2023), tên khối ngành khó phản ánh loại nhiệm vụ, yêu cầu môn học hay mức hướng dẫn của 
giảng viên. Tần suất sử dụng có xu hướng rõ nhất đối với AILS nhưng chưa đủ bằng chứng để kết luận, 
phù hợp với quan điểm AI literacy không đồng nhất với số lần sử dụng (Wang et al., 2023) và luận điểm về 
khoảng cách số cấp độ hai (Van Deursen & Van Dijk, 2014); dữ liệu cắt ngang cũng không cho biết dùng 
AI thường xuyên làm tăng cảm nhận năng lực hay ngược lại. JIS gần như không đổi theo tần suất, cho 
thấy tiếp xúc nhiều hơn với công cụ không tự động làm thay đổi cảm nhận nguy cơ nghề nghiệp.

4.2.3. Giới tính và địa bàn
Sự tương đồng theo giới tính phù hợp với giả thuyết tương đồng giới (Hyde, 2005) nhưng khác với bằng 

chứng về khoảng cách giới trong sử dụng ChatGPT (Humlum & Vestergaard, 2025) và tự đánh giá kỹ năng số 
(Hargittai & Shafer, 2006), có thể do khi mọi SV đều đã dùng AI tạo sinh, khoảng cách tiếp cận và tự tin ban 
đầu đã thu hẹp. Tương tự, địa bàn không nên được dùng làm biến đại diện cho năng lực AI. Riêng JIS theo 
địa bàn chưa đạt tương đương ở biên chặt, nên không thể loại trừ một chênh lệch rất nhỏ theo hướng SV 
Thành phố Hồ Chí Minh lo ngại hơn, có thể do mức cạnh tranh việc làm cao hơn ở đô thị lớn.

4.2.4. Hàm ý lý thuyết
Kết quả có ba hàm ý lý thuyết. Thứ nhất, nhận thức nguy cơ bị AI thay thế nên được xem như một đánh giá 

nhận thức ở cấp độ cá nhân (Lazarus & Folkman, 1984; Shoss, 2017): mức JIS tương đồng giữa các ngành có 
mức phơi nhiễm khác nhau gợi ý rằng cảm nhận nguy cơ mang tính lan tỏa, chịu ảnh hưởng của diễn ngôn 
chung về AI hơn là thông tin cụ thể về nghề nghiệp. Thứ hai, khối ngành, giới tính và địa bàn có thể là biến xa, 
chỉ tác động thông qua các biến gần như chất lượng sử dụng AI, năng lực kiểm chứng đầu ra, cảm nhận khả 
năng kiểm soát (Liang & Du, 2026) và hiểu biết về mức phơi nhiễm của nghề dự kiến; đây nên là trọng tâm của 
các mô hình tiếp theo. Thứ ba, việc báo cáo kích thước hiệu ứng, phân tích độ nhạy và kiểm định tương đương 
giúp biến một “kết quả âm tính” thành bằng chứng hữu ích cho lý thuyết và chính sách.

4.2.5. Hàm ý thực tiễn
Các trường đại học không nên mặc định khối ngành, giới tính hoặc địa bàn nào cần hỗ trợ AI nhiều 

hơn, mà nên xây dựng nền tảng năng lực AI tối thiểu cho toàn bộ SV - lựa chọn công cụ, kiểm chứng độ 
chính xác, nhận diện giới hạn, bảo vệ dữ liệu và sử dụng có trách nhiệm - rồi phân hóa theo năng lực 
thực tế, xác định bằng thang tự báo cáo kết hợp nhiệm vụ thực hành ngắn. Giảng viên có thể tích hợp 
bài tập yêu cầu SV đối chiếu, phản biện và cải tiến đầu ra của AI thay vì chỉ khuyến khích sử dụng nhiều 
hơn. Đối với JIS, hoạt động hướng nghiệp nên cung cấp thông tin dựa trên bằng chứng về những 
nhiệm vụ trong từng nghề có thể được tự động hóa, bổ trợ hoặc tái cấu trúc, giúp SV xây dựng chiến 
lược thích ứng thay vì nhìn AI như một nguy cơ chung.

4.3. Hạn chế và hướng nghiên cứu tiếp theo
Nghiên cứu có một số giới hạn. Thiết kế cắt ngang không cho phép suy luận nhân quả, và AILS là 

thang tự báo cáo nên có thể không phản ánh đầy đủ năng lực thực hành. Mẫu phi xác suất gồm SV 
một số trường ngoài công lập ở hai địa bàn và không bao gồm người chưa từng dùng AI tạo sinh, nên 
kết quả không nhằm suy rộng cho toàn bộ SV Việt Nam. Khối ngành và tần suất sử dụng là các chỉ báo 
rộng, và kiểm định tương đương chỉ áp dụng cho so sánh hai nhóm. Nghiên cứu tiếp theo nên mở rộng 



81Tháng 10/2026   GIÁO DỤC
            XÃ HỘI&SỐ ĐẶC BIỆT 

sang trường công lập và nhiều địa bàn hơn, bổ sung thước đo hành vi và biến gần với trải nghiệm AI, 
sử dụng thiết kế theo dõi dọc và mô hình đa mức.

5. Kết luận
Ở 647 SV năm cuối tại một số trường đại học ngoài công lập ở Tây Nguyên và Thành phố Hồ Chí Minh, năng 

lực AI tự đánh giá và nhận thức nguy cơ bị AI thay thế không khác biệt có ý nghĩa theo khối ngành, tần suất sử 
dụng AI, giới tính hoặc địa bàn; phân tích độ nhạy và kiểm định tương đương ủng hộ cách hiểu đây là sự tương 
đồng chứ không chỉ là thiếu bằng chứng về khác biệt. Các nhãn phân nhóm rộng vì vậy có giá trị giải thích hạn 
chế, và trọng tâm lý thuyết cũng như thực tiễn nên chuyển sang các chỉ báo gần với trải nghiệm cá nhân, đặc 
biệt là chất lượng sử dụng AI, khả năng đánh giá đầu ra và nguồn lực thích ứng nghề nghiệp.
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