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Tóm tắt: Trong bối cảnh chuyển đổi số, việc phân tích phản hồi của công chúng ngày

càng trở thành yếu tố quan trọng trong đánh giá hiệu quả truyền thông trách nhiệm xã

hội về môi trường (ECSR). Nghiên cứu này nhằm làm rõ vai trò của trí tuệ nhân tạo

(AI), đặc biệt là các kỹ thuật nhận diện cảm xúc, trong phân tích phản hồi công chúng

trên môi trường số. Bài viết kết hợp phương pháp tổng quan tài liệu với phân tích thực

nghiệm trên 2.151 bình luận tiếng Việt thu thập từ 21 bài đăng Facebook của Vinamilk

và Heineken Việt Nam trong giai đoạn 11/2025–3/2026. Kết quả cho thấy phản hồi

tích cực chiếm ưu thế, tuy nhiên vẫn tồn tại các biểu hiện hoài nghi liên quan đến tính

xác thực của thông điệp ECSR. Cấu trúc cảm xúc và nội dung phản hồi thể hiện tính

đa chiều, tập trung vào các chủ đề như cam kết môi trường, minh bạch thông tin và

nghi ngờ greenwashing. Trên cơ sở đó, nghiên cứu đề xuất một số định hướng nhằm

nâng cao hiệu quả truyền thông ECSR tại Việt Nam.

1. Đặt vấn đề
 
Trong bối cảnh chuyển đổi số, trí tuệ nhân tạo (AI) ngày càng đóng vai trò quan trọng

trong việc phân tích và xử lý dữ liệu phản hồi của công chúng trên môi trường số. Đặc

biệt, trong lĩnh vực xử lý ngôn ngữ tự nhiên (Natural Language Processing - NLP), các

kỹ thuật nhận diện cảm xúc cho phép khai thác và phân loại trạng thái cảm xúc (tích

cực, tiêu cực hoặc trung lập) từ dữ liệu văn bản trên mạng xã hội và các nền tảng trực

tuyến. So với các phương pháp khảo sát truyền thống, AI cho phép xử lý khối lượng dữ

liệu lớn theo thời gian thực, từ đó hỗ trợ doanh nghiệp hiểu rõ hơn phản ứng và thái độ



của công chúng đối với các thông điệp truyền thông.
 
Trong lĩnh vực trách nhiệm xã hội với môi trường (ECSR), vai trò của phản hồi công

chúng ngày càng trở nên quan trọng trong việc đánh giá hiệu quả truyền thông. Theo

khảo sát của PwC trên 9.069 người tiêu dùng tại 25 quốc gia, các yếu tố ESG có tác

động đáng kể đến mức độ tin tưởng của công chúng đối với doanh nghiệp, trong đó

tại Việt Nam, các yếu tố quản trị (59%), xã hội (51%) và môi trường (49%) đều có ảnh

hưởng rõ rệt (PwC, 2022). Bên cạnh đó, dữ liệu từ YouNet Media cho thấy trong nửa

đầu năm 2024, Việt Nam ghi nhận 157 chiến dịch CSR, trong đó các hoạt động liên

quan đến môi trường chiếm hơn 30% (YouNet Media, 2024). Điều này cho thấy ECSR

không chỉ là một xu hướng truyền thông mà còn trở thành một định hướng chiến lược

gắn với mục tiêu phát triển bền vững của doanh nghiệp.
 
Tuy nhiên, hiệu quả của truyền thông ECSR không chỉ phụ thuộc vào nội dung thông

điệp mà còn được phản ánh thông qua phản hồi của công chúng. Các nghiên cứu cho

thấy hoạt động ECSR có thể giúp doanh nghiệp gia tăng sự chấp thuận của công

chúng (Fosu et al., 2023), nhưng đồng thời, phản hồi công chúng lại là yếu tố quyết

định mức độ thành công của thông điệp truyền thông (Hutchins, 2020). Do đó, việc

phân tích phản hồi công chúng trở thành một trong những thước đo quan trọng để

đánh giá mức độ tin cậy và tác động thực tiễn của truyền thông ECSR.
 
Trong thực tế, khối lượng phản hồi công chúng về ECSR ngày càng gia tăng cả về quy

mô lẫn mức độ đa dạng, đặt ra thách thức lớn đối với các phương pháp phân tích

truyền thống vốn hạn chế về tốc độ và khả năng xử lý dữ liệu. Trong bối cảnh đó, việc

ứng dụng AI, đặc biệt là các kỹ thuật nhận diện cảm xúc, mở ra khả năng đo lường

hiệu quả truyền thông, phát hiện các vấn đề tiềm ẩn và hỗ trợ điều chỉnh chiến lược

truyền thông một cách kịp thời và dựa trên dữ liệu.
 
2. Phương pháp nghiên cứu
 
Bài viết được thực hiện theo phương pháp tổng quan tài liệu có phân tích, nhằm hệ

thống hóa và đánh giá các nghiên cứu liên quan đến ứng dụng trí tuệ nhân tạo trong

nhận diện cảm xúc và phân tích phản hồi công chúng. Nguồn dữ liệu nghiên cứu bao

gồm các công trình khoa học tiêu biểu về xử lý ngôn ngữ tự nhiên (NLP) và nhận diện

cảm xúc bằng AI; các nghiên cứu về truyền thông trách nhiệm xã hội doanh nghiệp



(CSR/ECSR) và hành vi phản hồi của công chúng; cùng các báo cáo ngành, dữ liệu thị

trường và văn bản chính sách liên quan tại Việt Nam và quốc tế trong giai đoạn

2018–2025. Trên cơ sở đó, nghiên cứu tiến hành tổng hợp, so sánh và đối chiếu các

kết quả nghiên cứu trước đây, đồng thời phân tích trong mối liên hệ với bối cảnh Việt

Nam nhằm làm rõ các cơ hội và thách thức trong việc ứng dụng AI vào phân tích phản

hồi công chúng đối với truyền thông ECSR.
 
Bên cạnh đó, nghiên cứu sử dụng nhận diện cảm xúc bằng trí tuệ nhân tạo như

phương pháp trung tâm trên dữ liệu thực nghiệm thu thập từ 21 bài đăng Facebook

của Vinamilk và Heineken Việt Nam (11/2025 - 3/2026), với 2.151 bình luận tiếng

Việt. Dữ liệu được xử lý và phân loại bằng mô hình học máy/ngôn ngữ thành ba nhóm

cảm xúc: tích cực, trung tính và tiêu cực, đồng thời kết hợp phân tích nội dung để xác

định các chủ đề phản hồi chính. Độ tin cậy của mô hình được kiểm tra thông qua các

chỉ số như Accuracy và F1-score, qua đó giúp nhận diện xu hướng cảm xúc và mức độ

đồng thuận của công chúng đối với thông điệp ECSR.
 
3. Kết quả và thảo luận
 
3.1. Kết quả
 
3.1.1. Những đóng góp về trí tuệ nhân tạo nhận diện cảm xúc ở góc độ lý thuyết
 
Nhận diện cảm xúc được xem là một hướng nghiên cứu quan trọng trong trí tuệ nhân

tạo và xử lý ngôn ngữ tự nhiên, tập trung vào việc phân tích thái độ và trạng thái cảm

xúc của người dùng thông qua dữ liệu ngôn ngữ trên môi trường truyền thông số. Các

nghiên cứu cho thấy các thuật toán học máy có khả năng khai thác hiệu quả dữ liệu

văn bản quy mô lớn, như bình luận và đánh giá trực tuyến, từ đó hỗ trợ phân loại cảm

xúc, đồng thời dự báo hành vi và xu hướng của công chúng. Không chỉ dừng lại ở

phân tích dữ liệu tiêu dùng, nhận diện cảm xúc còn được ứng dụng rộng rãi trong

nghiên cứu thị trường, giám sát truyền thông và phân tích phản ứng xã hội, qua đó

góp phần làm rõ các khuynh hướng cảm xúc và thái độ của công chúng đối với các

vấn đề kinh tế - xã hội (Drus & Khalid, 2019; Haque et al., 2018; Chopra & Sharma,

2021; Costa et al., 2021).
 



Trên phương diện kỹ thuật, quy trình nhận diện cảm xúc trong xử lý ngôn ngữ tự nhiên

thường bao gồm các bước cơ bản như thu thập dữ liệu, tiền xử lý, trích xuất đặc trưng,

huấn luyện và đánh giá mô hình. Bên cạnh đó, nhận diện cảm xúc có thể được triển

khai ở nhiều cấp độ khác nhau, bao gồm cấp độ câu, cấp độ tài liệu và cấp độ khía

cạnh, trong đó phân tích ở cấp độ khía cạnh được xem là phức tạp nhất do cảm xúc

thường mang tính hàm ẩn và phụ thuộc mạnh vào ngữ cảnh (Nandwani & Verma,

2021).

Hình 1: Quy trình phân tích cảm xúc công chúng bằng trí tuệ nhân tạo trong truyền

thông ECSR
(điều chỉnh từ Nandwani & Verma, 2021)

Hình 1 trình bày quy trình ứng dụng trí tuệ nhân tạo trong phân tích cảm xúc công

chúng đối với truyền thông ECSR, được điều chỉnh từ mô hình xử lý ngôn ngữ tự nhiên

của Nandwani & Verma (2021). So với mô hình gốc, quy trình được bổ sung ngữ cảnh

truyền thông và phản hồi công chúng, nhấn mạnh vai trò của dữ liệu mạng xã hội và

khả năng ứng dụng trong đo lường hiệu quả truyền thông, phát hiện vấn đề tiềm ẩn và

hỗ trợ ra quyết định.truyền thông ECSR (điều chỉnh từ Nandwani & Verma, 2021).
 
Hiệu quả của các mô hình nhận diện cảm xúc phụ thuộc chủ yếu vào ba nhóm yếu tố.

Trước hết, chất lượng và mức độ đa dạng của dữ liệu đầu vào đóng vai trò nền tảng,

bởi dữ liệu càng phong phú thì khả năng nhận diện sắc thái cảm xúc càng chính xác.

Bên cạnh đó, quá trình trích xuất và xử lý đặc trưng cũng đặt ra nhiều thách thức do sự

phụ thuộc vào ngữ cảnh, sự xuất hiện của từ lóng và tính không chuẩn hóa của ngôn

ngữ trên mạng xã hội. Ngoài ra, các yếu tố nhân khẩu học và bối cảnh xã hội của công

chúng cũng ảnh hưởng trực tiếp đến cách biểu đạt cảm xúc trên môi trường số. Trên

cơ sở đó, các nghiên cứu gần đây có xu hướng nhấn mạnh việc sử dụng dữ liệu đa

phương thức, tích hợp văn bản, hình ảnh và các tín hiệu ngữ cảnh nhằm phản ánh đầy

đủ và chính xác hơn cảm xúc của người dùng (Zhang et al., 2024; Mao et al., 2024;

Volkova & Bachrach, 2016; Lou et al., 2024).
 



3.1.2. Những kết quả tích cực
 
3.1.2.1. Quy mô dữ liệu và mức độ tương tác của công chúng.

Bảng 1: Quy mô và xử lý dữ liệu

Bảng 1 cho thấy quy mô và mức độ sàng lọc của tập dữ liệu nghiên cứu. Trong tổng số

2151 bình luận thu thập từ các bài đăng ECSR trên 2 fanpage Facebook của Heineken

Việt Nam và Vinamilk, có tới 386 bình luận bị loại do không đáp ứng tiêu chí phân tích,

bao gồm các nội dung không liên quan, bình luận chỉ gắn thẻ hoặc gắn biểu tượng

cảm xúc mà không có nội dung, quảng cáo hoặc chứa các liên kết ngoài. Tỷ lệ loại bỏ

này phản ánh đặc trưng phổ biến của dữ liệu mạng xã hội - nơi các tương tác không

phải lúc nào cũng mang ý nghĩa phản hồi nội dung.
 
Loại 37 bình luận sau quá trình tiền xử lý, tập dữ liệu còn lại gồm 1728 bình luận hợp lệ,

đóng vai trò là nền tảng cho toàn bộ các phân tích tiếp theo. Điều này cho thấy việc

làm sạch dữ liệu không chỉ là bước kỹ thuật mà còn giúp đảm bảo rằng các kết quả

phân tích phản ánnh đúng quá trình tiếp nhận thông điệp của công chúng.
 
3.1.2.2. Các chủ đề phản hồi của công chúng

Bảng 2: Các nhóm chủ đề phản hồi



 

Phản hồi công chúng tập trung vào 5 nhóm chủ đề. Trong đó, nhóm “mức độ cam kết

môi trường” chiếm tỷ trọng áp đảo (63,9%), cho thấy đây là yếu tố trung tâm trong

cách công chúng đánh giá về thông điệp ECSR. Điều này phản ánh rằng công chúng

đặc biệt quan tâm đến mức độ thực chất của các cam kết, hơn là chỉ nội dung truyền

thông. Các chủ đề như “khía cạnh minh bạch thông tin” và “tác động thực tế” cho

thấy nhu cầu kiểm chứng thông tin ngày càng cao của công chúng. Trong khi chủ đề

“nghi ngờ greenwashing” đang phản ánh sự tồn tại của một diễn ngôn đối lập, trong

đó thông điệp ECSR bị xem như là một chiến lược truyền thông mang tính hình thức.
 
3.1.2.3. Cấu trúc cảm xúc đa chiều của công chúng

Bảng 3: Nhãn dán cảm xúc

 

Dựa trên mô hình Bánh xe cảm xúc của Plutchik (Plutchik, 1982), kết quả đã làm rõ

cấu trúc đa chiều của công chúng. Ba nhãn dán cảm xúc chiếm ưu thế là “tin tưởng”,

“vui mừng” và “mong đợi”. Điều này cho thấy công chúng không chỉ phản ứng tích

cực mà còn hình thành niềm tin và kỳ vọng đối với doanh nghiệp. Đặc biệt, sự xuất

hiện nổi bật của cảm xúc “mong đợi” cho thấy công chúng tiếp nhận thông điệp ECSR

trong trạng thái chủ động, vừa ghi nhận vừa đặt ra yêu cầu trong tương lai.
 
Ở chiều ngược lại, các cảm xúc tiêu cực như “tức giận” và “ghê tởm” tuy chiếm tỷ lệ

thấp hơn nhưng cũng phản ánh sự bất đồng rõ rệt khi công chúng nghi ngờ tính xác



thực của thông điệp. Điều này cho thấy các cảm xúc không chỉ đơn thuần là không hài

lòng, mà đã mang tính phán xét và phản biện mạnh. Bên cạnh đó, các cảm xúc như

“sợ hãi” và “buồn bã” xuất hiện với tỷ lệ thấp hơn, cho thấy một bộ phận nhỏ công

chúng thể hiện sự lo ngại hoặc thất vọng trước các vấn đề môi trường hoặc hành vi

của doanh nghiệp. Cuối cùng, cảm xúc “ngạc nhiên” cũng được ghi nhận trong dữ

liệu, phản ánh phản ứng trước các thông tin mới hoặc các sáng kiến ECSR chưa quen

thuộc. Sự hiện diện của cảm xúc này cho thấy công chúng không chỉ đánh giá mà còn

liên tục cập nhật và điều chỉnh nhận thức khi tiếp xúc với thông điệp truyền thông.
 
3.1.2.4. Xu hướng cảm xúc tổng thể

Bảng 4: Phân bố phân cực cảm xúc

 

Kết quả cho thấy xu hướng phản hồi tích cực chiếm ưu thế rõ rệt trong tập dữ liệu, với

83,4% bình luận được phân loại là tích cực. Điều này phản ánh rằng các thông điệp

ECSR, đặc biệt khi gắn với các giá trị xã hội như bảo vệ môi trường và phát triển bền

vững, có khả năng tạo ra thiện cảm đáng kể trong công chúng.
 
Tuy nhiên, việc tồn tại 11,2% phản hồi tiêu cực và 5,3% trung tính cho thấy sự đồng

thuận của công chúng không mang tính tuyệt đối. Nhóm trung tính phản ánh trạng

thái tiếp nhận một cách có cẩn trọng, trong khi nhóm tiêu cực thể hiện sự phản biện

hoặc nghi ngờ. Do đó, cấu trúc phân bố này cho thấy quá trình tiếp nhận thông điệp

ECSR không chỉ là phản ứng cảm xúc tức thời mà còn là kết quả của quá trình đánh

giá nhận thức, trong đó công chúng liên tục đối chiếu thông điệp với kinh nghiệm và

niềm tin sẵn có.
 
3.1.2.5. Vai trò của của trí tuệ nhân tạo nhận diện cảm xúc trong phân tích phản hồi

của công chúng với thông điệp truyền thông về ECSR.
 



Nhận diện cảm xúc bằng trí tuệ nhân tạo mang lại nhiều giá trị quan trọng trong phân

tích phản hồi công chúng đối với truyền thông ECSR. Thứ nhất, công nghệ này cho

phép doanh nghiệp hiểu sâu hơn cảm xúc và phán đoán của công chúng thông qua

việc khai thác dữ liệu văn bản quy mô lớn từ môi trường số. Các nghiên cứu cho thấy

các mô hình AI không chỉ có khả năng phân tích các phán đoán chủ quan trong văn

bản mà còn có thể xử lý dữ liệu đa bối cảnh, đa nhóm và theo thời gian thực, đồng thời

từng bước cải thiện khả năng nhận diện các sắc thái ngôn ngữ phức tạp như châm

biếm, phủ định hay biểu đạt gián tiếp. Nhờ đó, doanh nghiệp có thể nắm bắt được bức

tranh cảm xúc đa chiều của công chúng, từ đó hiểu rõ hơn động lực, niềm tin và kỳ

vọng của cộng đồng đối với các cam kết và chiến dịch ECSR (Sv et al., 2022; Alam et

al., 2025).
 
Thứ hai, AI mở ra khả năng cá nhân hóa thông điệp và nâng cao hiệu quả truyền

thông. Thông qua việc phân tích dữ liệu hành vi, cảm xúc và đặc điểm nhân khẩu học

của công chúng, các hệ thống AI cho phép nhận diện sự khác biệt giữa các nhóm đối

tượng và điều chỉnh thông điệp theo thời gian thực. Điều này đặc biệt có ý nghĩa trong

truyền thông ECSR, khi công chúng thường phản ứng khác nhau tùy theo mức độ tin

tưởng, nhận thức và kỳ vọng đối với doanh nghiệp. Việc cá nhân hóa thông điệp theo

từng nhóm cảm xúc không chỉ giúp tăng khả năng tiếp nhận mà còn giảm thiểu nguy

cơ gây hiểu lầm hoặc phản ứng tiêu cực (Wedel & Kannan, 2016; Davenport et al.,

2020).
 
Thứ ba, AI góp phần nâng cao tính minh bạch và khả năng ra quyết định trong quản trị

truyền thông. Nhờ khả năng xử lý dữ liệu lớn và giám sát dư luận theo thời gian thực,

AI cho phép doanh nghiệp phát hiện sớm các xu hướng cảm xúc và những tín hiệu bất

thường trong phản hồi công chúng. Điều này hỗ trợ tổ chức chủ động điều chỉnh

thông điệp truyền thông và hạn chế các rủi ro liên quan đến khủng hoảng niềm tin.

Đồng thời, việc ứng dụng AI trong phân tích dữ liệu còn góp phần tăng tính minh bạch

thông qua các báo cáo dựa trên bằng chứng, giúp quá trình ra quyết định truyền

thông trở nên khoa học và đáng tin cậy hơn (Di Vaio et al., 2020; Wamba et al., 2017).
 
Thứ tư, nhận diện cảm xúc bằng AI đóng vai trò quan trọng trong việc đo lường tác

động và cải tiến chiến lược truyền thông bền vững. Thay vì chỉ dựa vào các chỉ số định

lượng bề mặt, phân tích cảm xúc cho phép doanh nghiệp hiểu sâu hơn về thái độ và



hành vi của công chúng thông qua các phản hồi trực tuyến. Các mô hình tiên tiến có

khả năng khai thác sắc thái cảm xúc phức tạp, từ đó cung cấp căn cứ khoa học để

điều chỉnh chiến lược CSR/ECSR theo kỳ vọng xã hội. Khi kết hợp dữ liệu cảm xúc với

dữ liệu hành vi, doanh nghiệp có thể đánh giá chính xác hơn mức độ tin cậy và tác

động dài hạn của các thông điệp truyền thông, qua đó nâng cao hiệu quả và củng cố

uy tín trong bối cảnh phát triển bền vững (Liang & Liao, 2021; Cambria et al., 2017).
 
Những đối chiếu trên cho thấy, mặc dù trí tuệ nhân tạo mang lại nhiều cơ hội trong

phân tích phản hồi công chúng, việc ứng dụng công nghệ này trong truyền thông

ECSR tại Việt Nam cần được điều chỉnh phù hợp với đặc điểm ngôn ngữ, văn hóa và

hành vi phản hồi của công chúng bản địa. Điều này đặt ra yêu cầu không chỉ về phát

triển công nghệ, mà còn về khả năng “bản địa hóa” các mô hình AI trong bối cảnh

truyền thông, xã hội đặc thù của Việt Nam.
 
3.2. Thảo luận
 
3.2.1. Đối chiếu các nghiên cứu quốc tế trong ứng dụng trí tuệ nhân tạo còn nhiều

thách thức đối với bối cảnh Việt Nam
 
Việc đối chiếu các nghiên cứu quốc tế với bối cảnh Việt Nam cho thấy việc ứng dụng

trí tuệ nhân tạo trong phân tích phản hồi công chúng đối với truyền thông ECSR vẫn

đối mặt với nhiều thách thức mang tính đặc thù quốc gia.
 
Thứ nhất, Việt Nam còn thiếu các bộ dữ liệu cảm xúc chuyên biệt phản ánh phản hồi

của công chúng đối với các thông điệp ECSR. Tiếng Việt hiện vẫn được xem là ngôn

ngữ “thiếu tài nguyên” trong xử lý ngôn ngữ tự nhiên, dẫn đến hạn chế về dữ liệu huấn

luyện và độ chính xác của mô hình. Các nghiên cứu cho thấy ngay cả những bộ dữ

liệu hiện có cũng chưa đạt độ chính xác cao, trong khi các mô hình tiên tiến như

PhoBERT, ViBERT hay vELECTRA vẫn gặp nhiều khó khăn khi xử lý văn bản mạng xã

hội. Điều này tạo ra rào cản đáng kể đối với việc phân tích cảm xúc trong bối cảnh bản

địa, đặc biệt khi dữ liệu vừa thiếu, vừa phân tán và chưa được chuẩn hóa (Hong et al.,

2020; Nguyen et al., 2023; Duong et al., 2022).
 
Thứ hai, phản hồi của công chúng Việt Nam thường chứa nhiều lớp cảm xúc trong

cùng một phát ngôn, gây thách thức cho các mô hình phân tích cảm xúc truyền thống.



Ngôn ngữ mạng xã hội tiếng Việt mang tính ngữ cảnh cao, giàu hàm ý và đa tầng

nghĩa, trong khi nhiều mô hình hiện nay vẫn giả định mỗi văn bản chỉ mang một nhãn

cảm xúc duy nhất. Tuy nhiên, thực tế cho thấy một phát ngôn có thể đồng thời chứa

nhiều trạng thái cảm xúc như ủng hộ, hoài nghi hoặc mỉa mai, đặc biệt trong các vấn

đề liên quan đến ECSR. Điều này làm giảm khả năng phản ánh chính xác tâm lý công

chúng nếu chỉ sử dụng các mô hình phân loại cảm xúc đơn nhãn (Mohammad &

Kiritchenko, 2018; Yu et al., 2018; Van Thin et al., 2023).
 
Thứ ba, việc ứng dụng trí tuệ nhân tạo trong phân tích phản hồi công chúng về ECSR

tại Việt Nam đặt ra những lo ngại đáng kể liên quan đến quyền riêng tư và đạo đức dữ

liệu. Thực tiễn cho thấy các sự cố lạm dụng dữ liệu trong quá khứ đã khiến công

chúng trở nên nhạy cảm hơn với việc khai thác dữ liệu số, qua đó làm gia tăng yêu cầu

về tính minh bạch và trách nhiệm giải trình trong xử lý dữ liệu. Các nghiên cứu cho

thấy quyền riêng tư ngày càng trở thành mối quan tâm hàng đầu của công chúng

trong bối cảnh công nghệ số, đặc biệt sau các sự kiện như vụ Cambridge Analytica,

vốn đã làm suy giảm đáng kể mức độ tin tưởng của người dùng đối với các nền tảng

trực tuyến. Trong bối cảnh Việt Nam, mặc dù công chúng vẫn duy trì niềm tin nhất

định vào năng lực của AI, nhưng đồng thời cũng bộc lộ sự hoài nghi ngày càng gia

tăng đối với tính minh bạch và thiện chí trong ứng dụng công nghệ. Điều này càng trở

nên rõ nét khi các quy định pháp lý về bảo vệ dữ liệu cá nhân đã được siết chặt, yêu

cầu doanh nghiệp phải minh bạch trong thu thập và xử lý dữ liệu. Nếu việc ứng dụng

AI thiếu minh bạch hoặc vi phạm các nguyên tắc đạo đức, phản hồi của công chúng

không chỉ dừng lại ở sự hoài nghi đối với kết quả phân tích mà còn có thể chuyển

thành phản ứng tiêu cực đối với chính các thông điệp ECSR của doanh nghiệp

(Kokolakis, 2015; Kleinman, 2018; Thaiduong, 2026; Thủ tướng Chính phủ, 2023).
 
Thứ tư, doanh nghiệp Việt Nam còn gặp nhiều hạn chế về nguồn lực và nguồn nhân

lực trong quá trình triển khai AI nhận diện cảm xúc trong truyền thông ECSR. Việc ứng

dụng công nghệ này đòi hỏi sự kết hợp giữa năng lực kỹ thuật (AI, học máy, xử lý ngôn

ngữ tự nhiên) và hiểu biết về truyền thông, xã hội học và hành vi công chúng. Tuy

nhiên, nguồn nhân lực liên ngành tại Việt Nam vẫn còn thiếu hụt, trong khi năng lực tài

chính, hạ tầng công nghệ và kỹ năng số của nhiều doanh nghiệp chưa đáp ứng yêu

cầu triển khai ở quy mô lớn. Các nghiên cứu cho thấy tình trạng thiếu hụt đội ngũ nhân

lực có trình độ chuyên sâu về AI cùng với khoảng trống kỹ năng liên ngành đang trở



thành rào cản lớn đối với việc ứng dụng công nghệ trong các lĩnh vực gắn với con

người và xã hội. Mặc dù các chiến lược quốc gia đã đặt mục tiêu phát triển nguồn

nhân lực chất lượng cao, thực tế cho thấy các doanh nghiệp vẫn phải đối mặt với

nhiều thách thức như hạn chế về tài chính, hạ tầng công nghệ chưa đồng bộ và khó

khăn trong chuyển đổi kỹ năng. Những hạn chế này khiến việc ứng dụng AI trong

phân tích phản hồi công chúng chưa phát huy hết tiềm năng trong hỗ trợ ra quyết định

truyền thông (Zavodna et al., 2024; Morandini et al., 2023; Thủ tướng Chính phủ,

2021; Quân, 2024; Linh, 2025).
 
Những phân tích trên cho thấy, mặc dù trí tuệ nhân tạo mang lại nhiều cơ hội trong

phân tích phản hồi công chúng, việc ứng dụng công nghệ này trong truyền thông

ECSR tại Việt Nam cần được điều chỉnh phù hợp với đặc điểm ngôn ngữ, văn hóa và

hành vi phản hồi của công chúng bản địa. Điều này đặt ra yêu cầu không chỉ về phát

triển công nghệ mà còn về khả năng bản địa hóa các mô hình AI trong bối cảnh truyền

thông - xã hội đặc thù của Việt Nam.
 
3.2.2. Giải pháp ứng dụng trí tuệ nhân tạo nhận diện cảm xúc trong phân tích phản hồi

của công chúng với thông điệp truyền thông về ECSR
 
Để nâng cao hiệu quả ứng dụng trí tuệ nhân tạo trong phân tích phản hồi công chúng

đối với truyền thông ECSR tại Việt Nam, cần triển khai đồng bộ các giải pháp từ dữ

liệu, công nghệ đến thể chế và nguồn nhân lực.
 
Trước hết, cần xây dựng và chia sẻ bộ dữ liệu cảm xúc chuyên biệt phản ánh phản hồi

của công chúng Việt Nam đối với các thông điệp ECSR, phù hợp với ngữ cảnh văn

hóa - xã hội trong nước. Việc phát triển dữ liệu quy mô lớn, có gắn nhãn chi tiết theo

các trạng thái cảm xúc và bao quát các biến thể ngôn ngữ đặc thù sẽ giúp nâng cao

độ chính xác của các mô hình phân tích. Đồng thời, định hướng xây dựng nguồn dữ

liệu mở cũng phù hợp với mục tiêu của chiến lược quốc gia về phát triển và ứng dụng

trí tuệ nhân tạo, góp phần giảm sai lệch, tăng tính phù hợp văn hóa và tạo nền tảng lâu

dài cho các nghiên cứu và ứng dụng trong bối cảnh Việt Nam. Các nghiên cứu gần

đây cũng nhấn mạnh vai trò của dữ liệu chuyên biệt trong việc cải thiện hiệu quả phân

tích cảm xúc, đặc biệt trong các lĩnh vực còn hạn chế về tài nguyên dữ liệu (Thủ tướng

Chính phủ, 2021; Aliyu et al., 2024).
 



Bên cạnh đó, cần phát triển các mô hình phân tích đa nhãn cảm xúc nhằm phản ánh

chính xác hơn sự phức tạp trong phản hồi của công chúng. Khác với cách tiếp cận

truyền thống chỉ gán một nhãn cảm xúc duy nhất, phân tích đa nhãn cho phép một

phát ngôn đồng thời chứa nhiều trạng thái cảm xúc khác nhau, chẳng hạn như vừa

ủng hộ mục tiêu môi trường, vừa hoài nghi hoặc chỉ trích cách thức truyền thông của

doanh nghiệp. Trong bối cảnh ngôn ngữ tự nhiên thường mang tính chồng lấn và phụ

thuộc ngữ cảnh, việc áp dụng mô hình đa nhãn sẽ giúp hạn chế sai lệch và nâng cao

độ tin cậy của kết quả phân tích, đặc biệt đối với các phản hồi giàu hàm ý và sắc thái

mỉa mai trong truyền thông ECSR tại Việt Nam (Alhuzali & Ananiadou, 2021).
 
Ngoài ra, cần tăng cường minh bạch và bảo đảm quyền riêng tư dữ liệu trong quá trình

thu thập và xử lý thông tin công chúng. Việc ứng dụng AI trong phân tích cảm xúc đòi

hỏi khai thác lượng lớn dữ liệu từ môi trường số, do đó doanh nghiệp cần tuân thủ

nghiêm ngặt các quy định pháp lý và bảo đảm tính minh bạch trong quy trình xử lý dữ

liệu. Khi công chúng nhận thấy dữ liệu được sử dụng một cách có trách nhiệm, mức

độ tin tưởng vào kết quả phân tích và các thông điệp ECSR sẽ được củng cố, qua đó

nâng cao hiệu quả truyền thông. Các nghiên cứu quốc tế cũng cho thấy niềm tin của

người tiêu dùng có mối liên hệ chặt chẽ với mức độ minh bạch trong chính sách bảo

mật dữ liệu, đồng thời các quy định pháp lý tại Việt Nam ngày càng nhấn mạnh yêu

cầu này như một điều kiện tiên quyết trong hoạt động trên môi trường số (International

Association of Privacy Professionals, 2023; Thủ tướng Chính phủ, 2023).
 
Cuối cùng, cần chú trọng đầu tư phát triển nguồn nhân lực liên ngành nhằm đáp ứng

yêu cầu triển khai AI trong lĩnh vực truyền thông. Việc phân tích phản hồi công chúng

bằng trí tuệ nhân tạo không chỉ đòi hỏi năng lực kỹ thuật như học máy và xử lý ngôn

ngữ tự nhiên, mà còn yêu cầu hiểu biết về truyền thông, xã hội học và hành vi công

chúng. Tuy nhiên, thực tế tại Việt Nam cho thấy nguồn nhân lực có khả năng kết hợp

các lĩnh vực này vẫn còn hạn chế, trong khi nhiều doanh nghiệp gặp khó khăn về tài

chính, hạ tầng công nghệ và năng lực chuyển đổi số. Các nghiên cứu gần đây cũng

chỉ ra rằng khoảng trống kỹ năng liên ngành đang trở thành một trong những rào cản

lớn nhất đối với việc ứng dụng AI trong các lĩnh vực gắn với con người và xã hội, đòi

hỏi các tổ chức phải đẩy mạnh đào tạo và phát triển kỹ năng nhằm bảo đảm tính hiệu

quả và bền vững của các giải pháp công nghệ (Zavodna et al., 2024; Morandini et al.,

2023).



 
4. Kết luận
 
Nghiên cứu cho thấy việc ứng dụng trí tuệ nhân tạo trong nhận diện cảm xúc và phân

tích phản hồi công chúng đối với truyền thông ECSR là một xu hướng tất yếu trong bối

cảnh chuyển đổi số. AI không chỉ giúp xử lý khối lượng lớn dữ liệu phản hồi với tốc độ

và quy mô vượt trội so với các phương pháp truyền thống, mà còn mở ra khả năng

hiểu sâu sắc hơn về cảm xúc, mức độ đồng thuận và những mối quan tâm tiềm ẩn của

công chúng đối với các cam kết môi trường của doanh nghiệp. Tuy nhiên, việc ứng

dụng AI trong bối cảnh Việt Nam vẫn đối mặt với nhiều thách thức liên quan đến dữ

liệu, ngôn ngữ, quyền riêng tư và nguồn nhân lực. Trên cơ sở đó, bài viết đề xuất các

định hướng nhằm nâng cao độ chính xác và tính tin cậy của phân tích cảm xúc, đồng

thời góp phần cải thiện hiệu quả truyền thông ECSR, củng cố niềm tin công chúng và

gắn kết hoạt động truyền thông với mục tiêu phát triển bền vững. Qua đó, nghiên cứu

cung cấp cơ sở tham chiếu cho doanh nghiệp và nhà hoạch định chính sách trong

việc ứng dụng AI vào quản trị truyền thông trong bối cảnh Việt Nam./.
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