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TÓM TẮT 

Trong nghiên cứu này chúng tôi vận dụng các mô hình thống kê dựa trên phân tích khác biệt đa biến, hồi qui 

logistic và máy vecto hỗ trợ (SVM) để xây dựng các hàm phân loại nhằm cảnh báo rủi ro sớm cho các ngân hàng 

thương mại cổ phần (NHTMCP) Việt Nam. Các mô hình được thực hiện trên các nhóm thuộc tính như: khả năng 

sinh lời, các chỉ số thâm hụt, hiệu quả quản lí tài sản, chất lượng tài sản, mức độ an toàn, nhóm chỉ số tăng trưởng 

bền vững và tính thanh khoản. Nghiên cứu tính toán  độ chính xác của các mô hình nghiên cứu trên cả tập dữ liệu 

và kiểm tra, ngoài ra còn đưa ra các loai sai lầm loại I, sai lầm loại II mà các mô hình mắc phải 

Từ khóa: Ngân hàng thương mại, cảnh báo nguy cơ vỡ nợ, hàm phân loại. 

Application of Some Methods for Building Classification Functions  
in Early Warning of Default Risk for Vietnam Joint Stock Commercial Banks 

ABSTRACT 

In our study, we used statistical models based on multivariate linear discriminant analysis, logistic regression 

and SVM methods to construct bank classification functions for early risk warning for Vietnam joint stock commercial 

banks The models were built on attribute groups such as profitability, deficit indicators, asset management efficiency, 

asset quality, safety level, sustainable growth rate and liquidity. The study calculates the accuracy of the research 

models on both data sets and tests, in addition to the types of mistakes of type I, mistakes of type II that models 

suffer from. 

Keywords: Commercial banks, early warning, default risk, classification function. 

 

1. ĐẶT VẤN ĐỀ 

Với tư cách là trung gian tài chính, ngån 

hàng thương mäi là loäi hình doanh nghiệp 

kinh doanh đặc thù vì kinh doanh các loäi hàng 

hòa đặc biệt là tiền tệ, vàng bäc, chứng khoán,„ 

và cung ứng các dðch vụ ngân hàng theo quy 

đðnh cþa pháp luêt. Hiện nay, ở Việt Nam đang 

có sự phát triển nhanh chóng cþa hệ thøng 

ngân hàng dén đến việc thành lêp hàng loät các 

ngân hàng và các chi nhánh mới. Hûi nhêp kinh 

tế quøc tế đem läi nhiều cơ hûi nhưng cÿng 

không ít rþi ro cho hệ thøng ngån hàng như: dễ 

bð phá sân, thiếu vøn để cänh tranh, thua lú và 

mçt thð phæn. Việc đánh giá mût doanh nghiệp 

nòi chung đã rçt khò khën, phức täp, đánh giá 

mût ngân hàng với nhiều nét đặc thù riêng còn 

khò khën và phức täp hơn nhiều. Nếu chî áp 

dụng cách đánh giá thöng thường dựa trên 

phân tích báo cáo tài chính sẽ không giúp nhiều 

cho việc phát hiện sớm nguy cơ vỡ nợ, yếu kém 

cþa các ngån hàng, điển hình như hàng loät vụ 

sụp đù cþa các ngân hàng lớn trên thế giới trong 

những nëm gæn đåy như Lehman Brothers, 

Washington Mutual (2008). Täi nước ta, trong 

nëm 2010 và 2011 nhiều tù chức ngån hàng rơi 

vào tình träng mçt thanh khoân nghiêm trõng, 

kết quâ cuøi nëm 2011, mût sø ngân hàng phâi 
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sáp nhêp, hợp nhçt (ba ngån hàng Đệ Nhçt, Sài 

Gñn và Tín nghïa ngån hàng đã hợp nhçt và 

chính thức hoät đûng dưới tên Ngân hàng 

TMCP Sài Gòn kể từ 01/01/2012) và chðu sức ép 

tái cçu trúc läi để phù hợp với xu hướng hiện 

täi. Tçt câ những vçn đề trên đã khöng được 

phân ánh và cânh báo sớm thông qua các kênh 

dự báo, phån tích thöng thường (Nguyễn Lê 

Thành, 2012). 

Trên thế giới, để giâm thiểu rþi ro, nëm 1988, 

Ủy ban Basel về giám sát ngân hàng ban hành hệ 

thøng đo lường vøn và rþi ro tín dụng với tên 

thường gõi là hiệp ước Basel 1. Theo yêu cæu cþa 

Basel 1, các ngân hàng phâi duy trì tî lệ vøn bít 

buûc trên tùng sø tài sân điều chînh theo hệ sø rþi 

ro (CAR) ở mức an toàn là 8%. Do những hän chế 

cþa Basel 1, nëm 2004 Ủy ban Basel läi giới 

thiệu phiên bân mới với tên gõi Basel 2, có hiệu 

lực từ nëm 2007 và kết thúc thời gian chuyển 

đùi đến nëm 2010 (Lê Thanh Ngõc và cs., 2015). 

Từ những nëm 70 cþa thế kî trước, mô hình 

CAMELS (Capital adequacy, Aset Quality, 

Management, Earnings, Liquidity, Sensitivity 

to market risk) là hệ thøng xếp häng, giám sát 

tình hình ngân hàng Mỹ và được coi là chuèn 

mực với hæu hết các tù chức trên toàn thế giới 

khi đánh giá hiệu quâ rþi ro cþa các ngân hàng 

nói riêng và các tù chức tín dụng nói chung. Tuy 

nhiên nếu chî đơn thuæn áp dụng mô hình 

CAMELS để phân tích thì bức tranh đæy đþ về 

“sức khóe” cþa các tù chức tín dụng sẽ chưa thực 

sự rõ nét (Nguyễn Lê Thành, 2012). Mà trong 

phân tích tù chức tín dụng theo phương pháp 

hiện đäi, ngoài nền tâng cơ bân là các yếu tø tài 

chính từ kết quâ cþa mô hình CAMELS, cæn bù 

sung các yếu tø phi tài chính, các yếu tø xuçt 

phát từ quan hệ với đøi tác kinh doanh để có cái 

nhìn toàn diện. Do tính cçp thiết cþa việc cânh 

báo nguy cơ vỡ nợ cþa các ngân hàng, trên thế 

giới đã cò nhiều tác giâ đưa ra các phương pháp 

khác nhau nhìm phục vụ việc cânh báo mût 

cách tøt nhçt (Aziz & Humayon et al., 2006). 

Altman (1968) là người đæu tiên sử dụng mô 

hình thøng kê đa biến “Z-core” để tìm sự kết nøi 

giữa các chî sø tài chính để có thể cânh báo 

nguy cơ vỡ nợ. Ohlson (1980) đưa ra mö hình 

khác: mô hình logistic và mô hình sø 8 để cânh 

báo. Mût sø mô hình thøng kê, chîng hän như 

phân tích khác biệt, phân tích logistic và h÷i qui 

probit đã được sử dụng bởi các nhà nghiên cứu 

rþi ro tín dụng (Aziz & Humayon et al., 2006). 

Mût trong những nghiên cứu gæn đåy ở lïnh vực 

này là Lacerda & Moro (2008), hõ đã phån tích 

nguy cơ phá sân cþa các công ty B÷ Đào Nha với 

ba phương pháp: h÷i qui logistic, phương pháp 

biệt sø và máy vecto hú trợ. Gæn đåy, với sự 

xuçt hiện cþa cây ra quyết đðnh và mäng noron 

(Le Cun, 1986), kï thuêt trí tuệ nhân täo (AI) 

được sử dụng rûng rãi cho tín dụng, chúng có 

hiệu quâ vượt trûi so với thøng kê truyền thøng 

về kết quâ đæy hứa hẹn. Mặc dù những mô hình 

này vçp phâi vçn đề cực tiểu đða phương và hõc 

quá (Wei & Lichen, 2000). Việc tìm ra các 

phương pháp mới câi tiến các phương pháp cÿ, 

ứng dụng nhiều loäi sø liệu là đñi hói cçp bách 

hiện nay trên thế giới. 

Ở nước ta việc xây dựng các mô hình cânh 

báo vỡ nợ ngån hàng đã được nghiên cứu nhưng 

chưa đæy đþ, chưa theo diễn biến nợ xçu cþa các 

ngân hàng trong mût thời kì nhçt đðnh (Đặng 

Huy Ngân, 2016). Mût vài tác giâ đã đưa ra các 

bài toán cânh báo sớm nguy cơ vỡ nợ. Đặng Huy 

Ngân (2015),đã sử dụng kết hợp phân tích nhân 

tø và h÷i qui logistic để phân loäi các ngân hàng 

thương mäi Việt Nam. Nguyễn Quang Dong 

(2009) đãxếp häng tín dụng các ngân hàng, tù 

chức tài chính Việt Nam bìng phương pháp 

phân tích tách biệt. Các nghiên cứu trước đåy 

đã xác đðnh các nhân tø tác đûng đến nguy cơ vỡ 

nợ, nhưng chýng cò phâi là nguyên nhân dén 

đến nợ xçu trong thời kì đò khöng? Hơn nữa các 

ngån hàng cò đặc trưng riêng cò ânh hưởng tới 

khâ nëng vỡ nợ hay khöng? Đề cêp tới vçn đề 

này, Đặng Huy Ngân (2018) đã nghiên cứu xây 

dựng mô hình cânh báo nguy cơ vỡ nợ cho các 

NHTMCP Việt Nam với sø liệu mâng, mô hình 

logit, đ÷ng thời cÿng thử nghiệm mô hình mäng 

noron vào phân loäi. Trong nghiên cứu này 

chúng tôi sẽ vên dụng các mô hình thøng kê 

dựa trên phân tích khác biệt, h÷i qui logistic và 

SVM để xây dựng các hàm phân loäi ngân 

hàng, từ đò đưa ra đû chính xác cþa các mô 

hình; giá trð các loäi sai læm loäi I, loäi II mà 

múi mô hình míc phâi và giá trð p-value cho so 
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sánh hiệu suçt các mö hình để từ đò kết luên 

hiệu suçt cþa chúng có khác biệt nhiều không. 

2. PHƯƠNG PHÁP NGHIÊN CỨU 

2.1 Nguồn số liệu và biến số 

Các sø liệu thử nghiệm trong nghiên 

cứu cþa chýng töi đượclçy từ báo cáo tài 

chính công khai đã được kiểm toán (Bâng 

cån đøi kế toán, bâng báo cáo lưu chuyển 

tiền tệ, bâng kết quâ hoät đûng kinh doanh) 

täi thời điểm cuøi nëm cþa các ngân hàng 

thương mäi cù phæn Việt Nam từ nëm 2009 

đến hết nëm 2012, tùng cûng có 136 quan 

sát (Đặng Huy Ngân, 2018). Các biến trong 

nghiên cứu g÷m: 

Bảng 1. Các biến số nghiên cứu đã lựa chọn 

Tên biến Nội dung Dấu kỳ vọng 

Nhóm 1: Khả năng sinh lời 

e1 ROA-Khả năng sinh lời trên tổng tài sản - 

e2 ROE-khả năng sinh lời trên vốn chủ sở hữu - 

e3 Chi phí dự phòng nợ khó đòi + Giảm giá đầu tư chứng khoán/Thu nhập lãi thuần + 

e4 (Lãi thuần - Chi phí hoạt động)/Chi phí hoạt động - 

e5 Lợi nhuận sau thuế/Thu nhập lãi thuần - 

e6 Tổng thu nhập/Tổng tài sản có - 

e7 Tốc độ tăng trưởng thu nhập lãi thuần - 

e8 Tốc độ tăng trưởng lợi nhuận sau thuế - 

e9 Chi phí dự phòng nợ khó đòi/Tổng thu nhập trước dự phòng và thuế + 

e10 Thu nhập từ phí dịch vụ/Tổng thu nhập hoạt động - 

e11 Lãi cận biên thuần - 

Nhóm 2: Các chỉ số thâm hụt 

d1 Tổng nợ/Tài sản có + 

d2 Tổng nợ/Vốn chủ sở hữu + 

d3 Nợ quá hạn/Tổng nợ + 

Nhóm 3: Hiệu quả quản lý tài sản 

m1 Thu nhập lãi thuần/Tài sản cố định - 

m2 (Lợi nhuận trước thuế + Dự phòng)/Chi phí hoạt động - 

m3 Thu nhập lãi thuần/Tổng tài sản có - 

m4 (Lợi nhuận trước thuế + Dư phòng)/Tổng tài sản có - 

Nhóm 4: Chất lượng tài sản 

a1 Dự phòng nợ khó đòi/Nợ khó đòi + 

a2 Dự phòng nợ khó đòi/Dư nợ cho vay + 

a3 Nợ khó đòi/(Vốn chủ sở hữu + Dự phòng nợ khó đòi) + 

a4 Tỷ lệ cho vay/Tài sản sinh lời +/- 

a5 Gửi và cho vay tiền thị trường liên ngân hàng/Tài sản sinh lời - 

a6 Chứng khoán đầu tư và chứng khoán kinh doanh/Tài sản sinh lời + 

a7 Đầu tư góp vốn dài hạn/Tài sản sinh lời + 

Nhóm 5: Mức độ an toàn 

c1 Tăng trưởng vốn chủ sở hữu - 

c2 CAR - tỷ lệ an toàn vốn - 

c3 Vốn chủ sở hữu/Tổng huy động vốn tiền gửi - 

c4 Vốn chủ sở hữu/Tài sản có - 

Nhóm 6: Các chỉ số về tăng trưởng bền vững 

s1 Tốc độ tăng trưởng thu nhập lãi - 

s2 Ln (Tài sản cố định) +/- 

s3 Tốc độ tăng trưởng tài sản (Tolal asser growth) +/- 

s4 Lợi nhuận chưa phân phối/Lợi nhuận sau thuế - 

s5 Lợi nhuận chưa phân phối/Tổng tài sản - 

Nhóm 7: Tính thanh khoản 

11 Tốc độ tăng trưởng tiền gửi - 

12 Tốc độ tăng trưởng các khoản vay + 

13 Các khoản vay thuần/Tiền gửi của khách + 

14 Huy động từ tổ chức kinh tế và dân cư/Tổng huy động - 

15 Huy động trên thị trường liên ngân hàng/Tổng huy động + 

16 Tỷ lệ tài sản lỏng/Tổng tài sản có - 
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Bảng 2. Các biến số có khả năng phân biệt các mức nguy cơ 

Tên biến Nội dung 

e1 ROA-Khả năng sinh lời trên tổng tài sản 

e2 ROE-khả năng sinh lời trên vốn chủ sở hữu 

e4 (Lãi thuần - chi phí hoạt động)/Chi phí hoạt động 

e7 Tốc độ tăng trưởng thu nhập lãi thuần 

e9 Chi phí dự phòng nợ khó đòi/Tổng thu nhập trước dự phòng và thuế 

e10 Thu nhập từ phí dịch vụ/Trên tổng thu nhập hoạt động 

d3 Nợ quá hạn/Nợ phải trả 

m2 (Lợi nhuận trước thuế +Dự phòng)/Chi phí hoạt động 

m3 Thu nhập lãi thuần/Tổng tài sản 

m4 (Lợi nhuận trước thuế +Dự phòng)/Tổng số tài sản có 

a2 Dự phòng nợ khó đòi/Dư nợ cho vay 

a3 Nợ khó đòi/(Vốn chủ sở hữu + dự phòng nợ khó đòi) 

a4 Tỷ lệ cho vay/Tài sản sinh lời 

c1 Tăng trưởng vốn chủ sở hữu 

s3 Tốc độ tăng trưởng tài sản 

s4 Lợi nhuận chưa phân phối/Lợi nhuận sau thuế 

s5 Lợi nhuận chưa phân phối/Tổn tài sản 

l4 Huy động từ tổ chức kinh tế và dân cư/Tổng huy động 

 

Biến phụ thuộc: biến cò nguy cơ vỡ nợ là 

biến phụ thuûc Y, Y được gán bìng 1 (nguy cơ 

vỡ nợ cao) nếu ngân hàng có tî lệ nợ xçu từ 3% 

trở lên. Biến Y được gán bìng 0 (nguy cơ vỡ nợ 

thçp) nếu tî lệ nợ xçu nhó hơn 3%. Trong bû dữ 

liệu mâng 136 quan sát có 35 quan sát thuûc 

nhòm nguy cơ vỡ nợ cao và 101 quan sát thuûc 

nhòm nguy cơ vỡ nợ thçp. 

Biến độc lập: Dựa trên ngu÷n sø liệu hiện 

có, các chî tiêu trong mô hình CAMEL và những 

gợi ý từ các công trình nghiên cứu trước, cÿng 

như hoät đûng cþa các ngån hàng thương mäi, 

nghiên cứu đã được xây dựng, lựa chõn 40 biến 

sø (Bâng 1). Dçu kì võng (+) tác đûng cùng 

chiều, (-) tác đûng ngược chiều, (+/-) tác đûng 

lúc thuên, lúc nghðch. 

Từ 40 biến sø thuûc 7 nhòm đã được tính 

toán, tiến hành phån tích phương sai để xác 

đðnh các biến trong các nhóm có khâ nëng phån 

biệt các mức nguy cơ (Đặng Huy Ngân, 2018). 

Cụ thể còn 18 biến trong bâng 2. 

2.2. Phương pháp nghiên cứu 

2.2.1. Mô hình phân tích khác biệt tuyến 

tính 

Phân tích khác biệt tuyến tính, có tên tiếng 

Anh là Linear Discriminant Analysis (LDA), là 

mût phương pháp phån loäi thøng kê cù điển, 

được đưa ra bởi Fisher (1936). LDA được sử 

dụng hiệu quâ trong những vçn đề phân loäi dữ 

liệu để tìm kiếm mût sự kết hợp tuyến tính cþa 

các thuûc tính phân tách hai hay nhiều lớp đøi 

tượng. Kết quâ cþa sự kết hợp có thể được sử 

dụng như mût bû phên loäi tuyến tính (linear 

classifier) hoặc phù biến hơn để giâm sø chiều 

(dimensionality reduction) trước khi phân loäi 

cuøi (Hastie et al., 2009; Nguyen Hoang Huy, 

2013; Sergio Bacallado, 2017). 

a. Mô hình LDA lý thuyết  

Trong không gian p chiều, có hai lớp chứa 

đøi tượng, trong bài toán cþa chúng ta là nhóm 

cò nguy cơ vỡ nợ và nhóm không có nguy cơ vỡ 
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nợ. Múi đøi tượng được cho bởi mût vecto biểu 

diễn     . Sự phân bø cþa các đøi tượng trong 

hai lớp đều tuân theo phân bø chuèn, với tham 

sø vecto trung bình      và cùng ma trên hiệp 

phương sai . Để phân loäi đøi tượng về các lớp 

tương ứng cæn dựa vào vecto biểu diễn , ta giâ 

sử  được biểu diễn như sau:            hoặc 

          . Nếu mût quan sát X thuûc về lớp 

k    {   } thì mêt đû cþa nó là: 

          
 
 

                { 
 

 
  

    
           } 

Phân lớp Bayes gán X vào lớp 0 nếu: 

                

Tương đương với    
  

  
              

      

Ở đò   
 

 
       . Hàm phân biệt tuyến 

tính cþa  được xác đðnh bởi: 

           
           . 

   là giá trð cþa hàm phân biệt tuyến tính 

lý thuyết. 

b. LDA thực nghiệm 

Giâ sử có têp dữ liệu huçn luyện: 

{                 }, trong không gian   chiều 

xét vecto biểu diễn    ;   [          ]
 
 

Áp dụng phân tích khác biệt tuyến tính cho 

hai lớp 

    với        {   } và      ̅̅ ̅̅ ̅̅  

Xác đðnh vecto trung bình cho các lớp 

 ̂   
 

  

∑     

    

 ̂   
 

  

∑  

    

 

trong đò,     {      };     {      }; 

         ̂  
 ̂   ̂ 

 
 

Ma trên hiệp phương sai méu  ̂ cho các lớp 

 ̂   
 

    
∑     ̂  

    

     ̂  
        

  ̂   
       ̂         ̂ 

       
 

Ta xây dựng được hàm phân biệt tuyến 

tính cþa   như sau: 

 ̂         ̂ 
  ̂    ̂   ̂  . 

Giá trð hàm phân biệt tuyến tính còn gõi là 

giá trð điểm. 

Đặt  ̂     
 ̂ 

 ̂ 
, giá trð  ̂ düng để phân loäi 

dữ liệu    vào lớp tương ứng cþa nó, gõi là 

ngưỡng phân loäi. 

Trong đò:   ̂  
  

 
 là ước lượng cþa xác suçt 

lớp thứ nhçt. 

  ̂  
  

 
 là ước lượng cþa xác suçt lớp thứ hai. 

- Nếu  ̂      ̂       (lớp thứ nhçt). 

- Nếu  ̂      ̂       (lớp thứ hai). 

Hàm phân biệt tuyến tính thực nghiệm cþa 

  được xác đðnh bởi: 

 ̂         ̂ 
  ̂    ̂   ̂    

2.2.2. Mô hình hồi qui logistic 

Trong các mô hình h÷i qui truyền thøng, 

biến phụ thuûc và biến đûc lêp có thể nhên giá 

trð trên têp sø thực. Trong thực tế có rçt nhiều 

trường hợp, mût đäi lượng chî nhên hai giá trð 0 

và 1, nhưng nò läi phụ thuûc vào các biến đûc lêp 

khác nhên giá trð trên têp sø thực. Người ta cæn 

đưa ra mût phương trình mö tâ møi quan hệ giữa 

xác suçt p để mût biến cø A xây ra với giá trð cþa 

các biến đûc lêp x1, x2, …, xn. Trong bài toán này 

biến cø A là biến cø ngân hàng bð vỡ nợ, các biến 

đûc lêp là các biến trong bâng 2. Phương trình 

däng tuyến tính biểu diễn xác suçt p qua mût tù 

hợp tuyến tính cþa các biến đûc lêp thường được 

nghï đến trước tiên. Tuy nhiên, mût phương 

trình tuyến tính như vêy là không hợp lý, vì p 

chî nhên giá trð giới hän trong đoän [0,1], trong 

khi đò tù hợp tuyến tính cþa các biến đûc lêp có 

thể nhên giá trð bçt kỳ trên đường thîng thực. 

Nhưng người ta nhên thçy có møi quan hệ chặt 

chẽ giữa tî lệ cược, thành phæn    
 

   
  và các 

biến đûc lêp xi dưới däng tuyến tính nên đã thiết 

lêp chýng dưới däng: 

)1()
1

ln(
1

0 ij

n

i

i
x

p

p
y 






   

Phương trình (1) được gõi là mô hình h÷i qui 

logistic bûi, khi n = 1 ta có mô hình h÷i qui logistic 

đơn. Sử dụng phương pháp hợp lý cực đäi, các hệ 

sø i  trong phương trình (1) cò ước lượng là   ̂ 

được xác đðnh bởi hệ phương trình sau: 
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(2) 

Trong đò pi nhên giá trð bìng 1 nếu biến cø 

A xây ra và nhên giá trð bìng 0 nếu ngược läi:

i


là ước lượng cþa i; xij là dữ liệu thứ j cþa 

biến đûc lêp xi. Khi tìm được các hệ sø cþa 

phương trình h÷i quy, ta có xác suçt thành công 

cþa phæn tử có biến quan sát x = (x1,x2, …, xn) là: 

)exp(1

)exp(

1

0

1

0














n

i

ii

n

i

ii

x

x

p









 

Khi đò, nếu p >0,5 thì ta sẽ xếp phæn tử 

này vào lớp xây ra A, ngược läi ta sẽ xếp nó vào 

lớp không xây ra A (Vô Vën Tài và cs.).  

2.2.3. Máy vecto hỗ trợ  

Máy vecto hú trợ (SVM - Support Vector 

Machine) là mût khái niệm trong thøng 

kê và khoa hõc máy tính cho mût têp hợp các 

phương pháp hõc có giám sát liên quan đến 

nhau để phân loäi và phân tích h÷i quy. Thuêt 

toán SVM ban đæu được tìm ra bởi Vapnik 

(1995) và däng chuèn hiện nay sử dụng lề mềm 

được tìm ra bởi Vapnik và Corte (1995). SVM 

däng chuèn nhên dữ liệu vào và phân loäi 

chúng vào hai lớp khác nhau. Mût mô hình 

SVM là mût cách biểu diễn các điểm trong 

không gian và lựa chõn ranh giới giữa hai lớp 

sao cho khoâng cách lề từ các ví dụ huçn luyện 

tới ranh giới là xa nhçt có thể. Trong nhiều 

trường hợp, khöng thể phån chia các lớp dữ liệu 

mût cách tuyến tính trong mût khöng gian 

thuûc tính ban đæu. Vì vêy, nhiều khi cæn 

phâi ánh xä các điểm dữ liệu trong không gian 

ban đæu vào mût không gian mới nhiều chiều 

hơn, để việc phân tách chúng trở nên dễ dàng 

hơn trong không gian mới. Ánh xä sử dụng 

trong SVM chî đñi hói biết tích vö hướng cþa các 

vecto dữ liệu trong khöng gian mới, tích vö 

hướng này được xác đðnh bìng mût hàm hät 

nhân K(x,y) phü hợp. Mût sự mô tâ đơn giân cho 

thuêt toán SVM được cung cçp dưới đåy (Min et 

al., 2005): 

Cho trước mût têp huçn luyện   {     }   
  

với đæu vào là các vecto       
   
     

   
      

và têp nhãn    {     }, máy phân loäi vecto 

hú trợ SVM theo công thức gøc cþa Vapnik, thóa 

mãn các điều kiện sau đåy: 

{
                       

                      
 (3) 

Điều này tương đương với   [ 
        ]  

          (4) 

Ở đò w là vecto trõng sø và b là khuynh 

hướng. Ánh xä phi tuyến ɸ           ánh xä 

không gian thuûc tính đæu vào đo được vào 

không gian thuûc tính có sø chiều cao, hoặc vô 

hän chiều (   là sø chiều cþa không gian 

thuûc tính). Phương trình (3) xác đðnh hai 

siêu phîng lề song song (có cùng vecto pháp 

tuyến) nìm hai bên (theo hướng xác đðnh bởi 

vecto pháp tuyến) siêu phîng phân tách 

           trong không gian thuûc tính 

với đû rûng lề giữa hai siêu phîng bìng 

   ‖ ‖  . Hàm phân loäi dựa trên giá trð 

thuûc tính ban đæu xác đðnh bởi:  

              (5) 

Hæu hết các bài toán phân lớp là không 

phân tách tuyến tính. Vì vêy, mût cách tùng 

quát để tìm vecto trõng sø ta sử dụng biến giâm 

   để cho phép phân loäi sai. Bài toán tøi ưu lề 

trở thành: 

        
 

 
 
 
     ∑   

 
    (6) 

Tùy thuûc vào 

{
    

                      
             

     (7) 

Ở đò các    là các biến giâm cæn thiết để cho 

phép phân loäi sai méu thứ i, và      là mût 

siêu tham sø điều chînh mức đû phån đû sai để 

cân bìng với đû rûng lề. Từ các điều kiện tøi ưu 

và hàm mục tiêu, thu được mût bài toán qui 

hoäch toàn phương (QP), cò thể giâi bìng 

phương pháp nhån tử Lagrange. Hệ sø nhân 

Lagrange    t÷n täi tương ứng với múi méu 

trong dữ liệu huçn luyện. Các méu tương ứng 

với các    khác không chính là các vecto hú trợ. 

Khi đò, bài toán trên cò thể chuyển đùi thành 

bài toán đøi ngéu với hàm mục tiêu (8) và ràng 

buûc (9) như sau: 

https://vi.wikipedia.org/wiki/Khoa_h%E1%BB%8Dc_Th%E1%BB%91ng_k%C3%AA
https://vi.wikipedia.org/wiki/Khoa_h%E1%BB%8Dc_Th%E1%BB%91ng_k%C3%AA
https://vi.wikipedia.org/wiki/Khoa_h%E1%BB%8Dc_m%C3%A1y_t%C3%ADnh
https://vi.wikipedia.org/wiki/H%E1%BB%8Dc_c%C3%B3_gi%C3%A1m_s%C3%A1t
https://vi.wikipedia.org/w/index.php?title=Ph%C3%A2n_lo%E1%BA%A1i_(h%E1%BB%8Dc_m%C3%A1y)&action=edit&redlink=1
https://vi.wikipedia.org/wiki/Ph%C3%A2n_t%C3%ADch_h%E1%BB%93i_quy
https://vi.wikipedia.org/wiki/%C3%81nh_x%E1%BA%A1
https://vi.wikipedia.org/wiki/T%C3%ADch_v%C3%B4_h%C6%B0%E1%BB%9Bng
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          (8) 

Với ràng buûc {
              

     
     (9) 

Trong bài toán đøi ngéu ở trên, e là vecto 

đơn vð g÷m toàn sø 1, Q là ma trên bán xác đðnh 

dương,                  và  (     )  

     
       là hät nhân. Ở đåy, các vecto    

được ánh xä vào không gian có sø chiều cao hơn 

bởi hàm  . Sau đò xåy dựng SVM phân loäi cuøi 

cüng như sau: 

   (∑           

 

 

  )      

3. KẾT QUẢ VÀ THẢO LUẬN 

Để xây dựng hàm phân loäi trong việc 

cânh báo sớm nguy cơ vỡ nợ cþa các ngân hàng 

thương mäi cù phæn Việt Nam, nhóm chúng tôi 

tiến hành xây dựng và cài đặt trên ngôn ngữ 

lêp trình Matlab, sử dụng máy tính Intel Core 

i3, 2.1 GHz, 2GB Ram. Dữ liệu thử nghiệm 

được chia mût cách ngéu nhiên nhờ hàm 

cvpartition, thực hiện 5 læn theo k-fold = 5, 

múi læn thành 2 têp con: Mût têp dữ liệu huçn 

luyện chiếm 80% và mût têp dữ liệu kiểm tra 

chiếm 20% trong tùng sø 136 dữ liệu cþa các 

ngån hàng đøi với 2 mô hình phân tích khác 

biệt và h÷i qui SVM, cñn đøi với h÷i qui logistic 

chúng tôi chia têp dữ liệu læn lượt theo k-fold 

= 1, 2, 3, 4, 5. Kết quâ phân loäi thu được đøi 

với các phương pháp phån tích khác biệt tuyến 

tính (LDA), h÷i qui logistic và SVM được thể 

hiện trong bâng 3. 

 

Hình 1. Ví dụ về siêu phẳng với lề cực đại trong không gian R2 

Bảng 3. Độ chính xác trung bình của các mô hình 

Mô hình 
Độ chính xác trung bình của dự đoán (%) 

Dữ liệu huấn luyện Dữ liệu kiểm tra 

LDA 88,26 85,19 

Logistic 95,05 83,07 

SVM 79,08 80,74 
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Bảng 4. Giá trị p-value cho so sánh hiệu suất của các cặp mô hình 

 LDA Logistic SVM 

LDA  0,6250 0,5000 

Logistic   1 

Bảng 5. Giá trị các sai lầm của các mô hình 

Sai lầm loại I (%) Sai lầm loại II (%) Sai lầm chung (%) 

LDA Logistic SVM LDA Logistic SVM LDA Logistic SVM 

43,33 11,68 84,67 6,48 31 1,86 14,81 16,03 19,26 

 

Đû chính xác cþa mô hình phân loäi được 

tính bìng tỷ sø giữa sø méu được phân loäi đýng 

trên tùng sø méu cþa têp dữ liệu kiểm thử. 

Kết quâ ở bâng 3 cho thçy trong bài toán 

này, đû chính xác cþa ba mô hình LDA, h÷i qui 

logistic, SVM trên têp dữ liệu huçn luyện læn 

lượt là 88,26; 95,05; 79,08% và trên têp dữ liệu 

kiểm tra læn lượt là 85,19; 83,70; 80,74%. Như 

vêy, mô hình h÷i qui logistic cò đû chính xác cao 

nhçt ở câ têp dữ liệu huçn luyện còn LDA läi là 

phương pháp cò đû chính xác cao nhçt ở têp dữ 

liệu kiểm tra. 

Ngoài ra để kiểm đðnh sự khác nhau trong 

xác suçt thành công cþa ba mô hình,chúng tôi 

cñn đưa ra giá trð p-value trong kiểm đðnh phi 

tham sø    nhưở bâng 4, theo đò thì hiệu suçt 

dự đoán cþa các mô hình LDA, Logistic, SVM 

không quá khác biệt. 

Để đánh giá hiệu quâ cþa các mô hình 

trên thöng qua đû chính xác dự báo, chúng tôi 

cñn đánh giá thöng qua tî lệ phân loäi sai hay 

nói cách khác là các loäi sai læm míc phâi. 

Bâng 5 chî ra tî lệ sai læm loäi I, sai læm loäi 

II và sai læm nói chung cþa ba mô hình. Nhíc 

läi, sai læm loäi I (   )míc phâi khi phân loäi 

mût ngån hàng cò nguy cơ vỡ nợ thành ngân 

hàng khöng cò nguy cơ vỡ nợ và sai læm loäi II 

(   ) míc phâi khi phân loäi mût ngân hàng 

khöng cò nguy cơ vỡ nợ thành ngân hàng có 

nguy cơ vỡ nợ. Sai læm nói chung (ER) míc 

phâi khi phân loäi sai, và nó có công thức tính 

như sau:                     . Trong đò,        

læn lượt là xác suçt bð phá sân và xác suçt 

không bð phá sân. Trong thực tế, chi phí sai 

læm loäi I gæn như cao hơn sai læm loäi II. 

Sinkey (1975) đã chî ra rìng mût tî lệ sai læm 

chung nhó với mût sai læm loäi I lớn sẽ hao 

tøn chi phí nhiều hơn mût tî lệ sai læm chung 

lớn với sai læm loäi I nhó. 

Theo kết quâ ở bâng 5, tî lệ các loäi sai læm 

loäi I cþa phương pháp h÷i qui logistic thçp 

nhçt trong baphương pháp, tî lệ sai læm chung 

thì cþa LDA là thçp nhçt, tiếp đò đến h÷i qui 

logistic và cuøi cùng là SVM, cụ thể tî lệ sai læm 

nói chung cþa các phương pháp này læn lượt là 

14,81%; 16,03% và 19,26%. 

Như vêy, từ các kết quâ thực nghiệm ở trên, 

có thể thçy rìng câ ba phương pháp được áp 

dụng g÷mphân tích khác biệt tuyến tính LDA, 

h÷i qui logistic, SVM đều đät đû chính xác trong 

dự báo rþi ro cþa ngân hàng là khá cao (lớn hơn 

70%). Trong đò, phương pháp h÷i qui logistic và 

phân tích khác biệt tuyến tính thể hiện được ưu 

thế hơn so với mô hình máy vecto hú trợ SVM, do 

cò đû chính xác cao hơn và tî lệ sai læm thçp hơn 

mô hình máy vecto hú trợ SVM. 

4. KẾT LUẬN VÀ KIẾN NGHỊ 

Nghiên cứu đề xuçt mût sø phương pháp 

xây dựng hàm phân loäi trong việc cânh báo 

sớm nguy cơ vỡ nợ cþa các ngån hàng thương 

mäi cù phæn Việt Nam, cụ thể ba phương pháp 

là phân tích khác biệt tuyến tính LDA, h÷i qui 

logistic và SVM. Các kết quâ thực nghiệm với 

mức đû chính xác tương đøi tøt, cho thçy việc áp 

dụng mô hình này trong thực tế là hoàn toàn có 

triển võng.  



Ứng dụng một số phương pháp xây dựng hàm phân loại trong cảnh báo sớm nguy cơ vỡ nợ của các ngân hàng 
thương mại cổ phần Việt Nam 

706 

Đåy là mö hình cò tính ứng dụng cao trong 

thực tiễn bởi ngân hàng là mût trong các tù chức 

trung gian tài chính quan trõng cþa nền kinh 

tế. Vì thế trong tương lai cæn phát triển tiếp 

ứng dụng này, tiếp tục thu thêp thêm nhiều dữ 

liệu cþa các ngån hàng khác nhau qua các nëm 

khác nhau, câi tiến phương pháp phån loäi 

SVM, tìm hiểu thêm các phương pháp phån loäi 

khác như mäng nơron, cåy quyết đðnh, trí tuệ 

nhân täo (AI) để đät được kết quâ phân loäi tøt 

hơn. Đ÷ng thời cæn tìm hiểu chuyên såu hơn 

nữa mô hình phân loäi áp dụng cho các lïnh vực 

thực tiễn khác như đðnh giá bçt đûng sân, 

chuèn đoán bệnh trong y tế,„ 
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