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Dự báo kiệt quệ tài chính (KQTC) là một trong những nhiệm vụ quan 
trọng trong đánh giá rủi ro doanh nghiệp. Trong nghiên cứu này, nhóm 
tác giả ứng dụng các thuật toán Machine Learning nhằm dự báo KQTC, 
đồng thời xem xét các yếu tố ảnh hưởng đến nguy cơ KQTC của các 
doanh nghiệp tại Việt Nam. Nghiên cứu này sử dụng dữ liệu của 657 
doanh nghiệp niêm yết trên hai sàn, gồm: (1) Sở Giao dịch Chứng 
khoán TP. Hồ Chí Minh (HOSE), và (2) Sở Giao dịch Chứng khoán Hà 
Nội (HNX), giai đoạn 2009–2022 với sáu thuật toán gồm: Logistic 
Regression, KNN, Decision Trees, Random Forests, AdaBoost, và 
XGBoost. Nghiên cứu đã chỉ ra rằng mô hình XGBoost là phù hợp nhất 
cho dự báo KQTC tại Việt Nam. Từ kết quả nghiên cứu, nhóm tác giả 
cũng đã đề xuất một số hàm ý quản trị và hàm ý chính sách trong việc 
lựa chọn mô hình dự báo KQTC và theo dõi các yếu tố tác động đến 
KQTC để phát triển bền vững doanh nghiệp. 

Abstract 

Forecasting financial distress is one of the important tasks in enterprise 
risk assessment. In this study, the authors apply machine learning 
algorithms to predict the financial distress and consider factors 
affecting financial distress ability of Vietnamese companies. This article 
uses data of 657 listed companies on the HOSE and HNX over the 
period of 2009–2022 with six algorithms, including Logistic Regression, 
KNN, Decision Trees, Random Forests, AdaBoost, and XGBoost. The 
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results show that the XGBoost algorithm is the most suitable for 
forecasting financial distress in Vietnam. From these results, this article 
proposes some management implications and policy implications in 
choosing a financial distress forecasting model and monitoring factors 
affecting financial distress for the sustainable development of the 
company. 

 

1. Giới thiệu 

Kiệt quệ tài chính (KQTC) được hiểu là tình huống trong đó một công ty không thể tạo ra đủ thu 
nhập để trang trải các nghĩa vụ tài chính của mình (Tinoco & Wilson, 2013; Vassalou & Xing, 2004) 
như thanh toán các khoản vay, khoản nợ hay các chi phí khi đến hạn. Kể từ những năm 1960, sự xuất 
hiện các tình huống KQTC hay phá sản của các doanh nghiệp đã làm gia tăng sự quan tâm đến các 
mô hình dự báo (Aziz & Dar, 2006). Beaver (1966) và Altman (1968) là những nghiên cứu tiên phong 
trong lĩnh vực này. Kể từ đó, dự báo KQTC trở thành một chủ đề thu hút sự chú ý của nhiều nhà khoa 
học và các nhà quản lý (Begum, 2022). 

Tại Việt Nam, trải qua giai đoạn COVID-19, số doanh nghiệp không còn đủ tài chính để duy trì 
hoạt động tăng cao. Cụ thể, theo ghi nhận của Tổng cục Thống kê1, trong quý I/2023, số doanh nghiệp 
rút lui khỏi thị trường là 60,2 nghìn doanh nghiệp. Trong khi số doanh nghiệp đăng ký thành lập mới 
và quay trở lại hoạt động chỉ có 57 nghìn doanh nghiệp, giảm 5,4% so với cùng kỳ năm 2022. Qua 
đó cho thấy, đại dịch COVID-19 có ảnh hưởng rất lớn đến các doanh nghiệp. Tình trạng các doanh 
nghiệp ngưng hoạt động, rơi vào tình trạng KQTC, hoặc phá sản có tác động rất lớn đến nền kinh tế. 
Do đó, việc phát hiện kịp thời nguy cơ KQTC tiềm ẩn của doanh nghiệp là rất quan trọng, nhằm đảm 
bảo cho chặng đường phát triển lâu dài của doanh nghiệp, và giúp các nhà hoạch định chính sách có 
những định hướng chính sách hữu hiệu để hỗ trợ doanh nghiệp phục hồi sản xuất. 

Mặc dù nghiên cứu về KQTC đã được quan tâm, tuy nhiên, vẫn còn nhiều tranh luận. Đầu tiên là 
đa phần các nghiên cứu tại thị trường Việt Nam đều sử dụng phương pháp thống kê truyền thống dựa 
trên các mô hình mặc định được các tác giả đề xuất trước đây như: Altman (1968), Ohlson (1980), 
hay Zmijewski (1984) (xem Hoàng Thị Hồng Vân, 2020; Lê Cao Hoàng Anh & Nguyễn Thu Hằng, 
2012; Lê Hoàng Vinh và cộng sự, 2022; Nguyễn Trà Ngọc Vy & Nguyễn Văn Công, 2013). Tuy 
nhiên, việc sử dụng mô hình truyền thống vẫn còn hạn chế khi chưa xem xét tổng quát các chỉ tiêu tài 
chính, mà chỉ mặc định một vài chỉ tiêu dựa trên mô hình gốc. Hơn nữa, các mô hình thống kê đòi 
hỏi nhiều giả định chặt chẽ không có trong đời thực, bao gồm các mối quan hệ tuyến tính, tính đồng 
nhất của phương sai và các giả định về tính độc lập. Vi phạm các giả định này có thể làm giảm khả 
năng dự đoán của các phương pháp thống kê. Tranh luận tiếp theo là các phương pháp dự đoán KQTC 
được sử dụng rộng rãi hơn dựa trên mô hình Z-score và O-score hầu hết được thực hiện ở các nước 
phát triển (Altman, 1968; Beaver, 1966; Ohlson, 1980; Shumway, 2001). Điều quan trọng cần lưu ý 
là các nước phát triển có cơ cấu kinh tế khác nhau, thủ tục phá sản rõ ràng và luật pháp liên quan đến 
phá sản được xác định rõ, trong khi các nước đang phát triển và kém phát triển lại thiếu điều này. Do 
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đó, dự báo KQTC bằng cách sử dụng Z-score của Altman (1968) hoặc O-score của Ohlson (1980) có 
thể không hiệu quả đối với các nước đang phát triển vì những mô hình này được xây dựng dành cho 
các nước phát triển. 

Trong những năm gần đây, thuật toán Machine Learning đã được sử dụng rộng rãi trong lĩnh vực 
dự báo KQTC (Zeng và cộng sự, 2020) và thu hút được nhiều sự chú ý của giới học thuật (Begum, 
2022; Heo & Yang, 2014; Kim & Upneja, 2014; Shetty và cộng sự, 2022; Sun và cộng sự, 2011). Tuy 
vậy, Machine Learning vẫn chưa được sử dụng phổ biến tại thị trường Việt Nam trong các nghiên 
cứu dự báo KQTC. Đó là một phần động lực thúc đẩy nhóm tác giả thực hiện nghiên cứu này nhằm 
mục tiêu dự báo nguy cơ KQTC của các doanh nghiệp Việt Nam. 

Nghiên cứu này đóng góp cho các tài liệu liên quan hiện có trên một số điểm như sau: 

- Đầu tiên, nghiên cứu sử dụng các thuật toán Machine Learning cho dự báo KQTC đối với các 
doanh nghiệp Việt Nam. Đây cũng là một trong những nghiên cứu hiếm hoi sử dụng Machine 
Learning cho dự báo KQTC tại Việt Nam. Bên cạnh đó, nhóm tác giả sử dụng đồng thời nhiều thuật 
toán khác nhau và đánh giá hiệu suất dự báo của các thuật toán để từ đó có đề xuất hữu ích trong việc 
áp dụng thuật toán dự báo tối ưu cho các doanh nghiệp Việt Nam.  

- Thứ hai, nghiên cứu này xem xét khoảng thời gian dài hơn so với các nghiên cứu trước và bao 
gồm cả giai đoạn COVID-19 (từ năm 2009 đến năm 2022) với số lượng mẫu lớn hơn (gồm 657 công 
ty phi tài chính niêm yết trên hai sàn HOSE và HNX). Điều này giúp nhóm tác giả có được số lượng 
các doanh nghiệp gặp tình trạng kiệt quệ lớn hơn và dự báo tốt hơn nguy cơ KQTC của doanh nghiệp. 

- Thứ ba, những phát hiện trong nghiên cứu này sẽ là một cơ sở học thuật đáng tin cậy cho các 
nhà quản lý trong việc điều hành doanh nghiệp, không chỉ giúp các doanh nghiệp chủ động có biện 
pháp phòng ngừa rủi ro thông qua áp dụng phương pháp đề xuất để có thể dự báo được nguy cơ KQTC 
mà còn giúp các công ty xếp hạng tín nhiệm có được phương pháp để dự báo nguy cơ vỡ nợ của các 
tổ chức phát hành trái phiếu trên thị trường, cũng như các tổ chức tín dụng trong việc đánh giá rủi ro 
và ra quyết định cấp tín dụng cho các doanh nghiệp. Nghiên cứu cũng cung cấp công cụ cảnh báo 
sớm cho các nhà hoạch định chính sách về rủi ro của công ty đại chúng nhằm xây dựng các biện pháp 
bảo vệ nhà đầu tư cá nhân trước nguy cơ vỡ nợ trái phiếu. 

Phần còn lại của nghiên cứu cấu trúc như sau, tổng quan nghiên cứu được trình bày ở phần 2. Tiếp 
theo, phần 3 trình bày về dữ liệu và phương pháp nghiên cứu. Kết quả nghiên cứu được trình bày ở 
phần 4, và phần 5 là kết luận. 

2. Cơ sở lý thuyết 

2.1. Quan điểm kiệt quệ tài chính 

KQTC là một khái niệm rộng bao gồm một số tình huống trong đó các công ty gặp khó khăn về 
tài chính. Các quốc gia khác nhau có các thủ tục, quy định kế toán khác nhau và định nghĩa về KQTC 
do các học giả khác nhau đưa ra không phải lúc nào cũng giống nhau (Geng và cộng sự, 2015). Các 
thuật ngữ phổ biến nhất được sử dụng để mô tả những tình huống này là “phá sản”, “thất bại”, và 
“mất khả năng thanh toán”. Altman và Hotchkiss (1993) đã đưa ra một mô tả và định nghĩa đầy đủ 
về KQTC và chỉ ra rằng phá sản gần nhất với định nghĩa pháp lý về KQTC. Zmijewski (1984) định 
nghĩa KQTC là hành động nộp đơn xin phá sản. Tuy nhiên, nhiều công ty gặp khó khăn về tài chính 
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không bao giờ nộp đơn xin phá sản do mua lại hoặc tư nhân hóa, trong khi các công ty khỏe mạnh 
thường nộp đơn xin phá sản để tránh thuế và các vụ kiện tốn kém (Theodossiou và cộng sự, 1996). 
Wruck (1990) cho rằng “KQTC là tình trạng dòng tiền hoạt động của công ty không đủ để đáp ứng 
nghĩa vụ hiện tại (như tín dụng thương mại hoặc chi phí lãi vay) và công ty buộc phải thực hiện hành 
động khắc phục”. Trong nghiên cứu này, nhóm tác giả xác định KQTC là tình huống mà dòng tiền 
hiện tại không đủ để thanh toán cho các nghĩa vụ trước mắt hay không thể đáp ứng hoặc gặp khó khăn 
trong việc thanh toán các nghĩa vụ tài chính. Đây cũng là quan điểm được nhiều nghiên cứu sử dụng, 
chẳng hạn như Geng và cộng sự (2015); Powell và cộng sự (2023); Vu và cộng sự (2023); và  
Wruck (1990). 

2.2.  Tổng quan các nghiên cứu trước 

Dự báo KQTC là vấn đề đã được nghiên cứu trong nhiều thập kỷ (Sun và cộng sự, 2011). Từ 
những năm 1930, Fitzpartrick (1932) đã tiên phong trong việc so sánh các tỷ số tài chính của các 
doanh nghiệp thành công và các công ty thất bại. Từ đó trở đi, dự báo KQTC tiếp tục được nghiên 
cứu rộng rãi do vai trò quan trọng của nó trong việc hỗ trợ ra quyết định. Beaver (1966) đã sử dụng 
phân tích đơn biến để dự báo sự phá sản của doanh nghiệp. Altman (1968) đã phát triển mô hình Z-
score nổi tiếng bằng cách sử dụng phân tích phân biệt đa biến (Multiple Discriminant Analysis – 
MDA) kết hợp năm tỷ số tài chính. Ohlson (1980) đã áp dụng mô hình hồi quy logistic cho dự báo 
KQTC, mô hình này có thể chỉ ra khả năng xảy ra KQTC. Các mô hình dự báo KQTC có thể được 
phân loại thành mô hình dựa trên kế toán (Altman, 1968; Ohlson, 1980; Zmijewski, 1984), mô hình 
dựa trên thị trường (Bharath & Shumway, 2008; Merton, 1974) hoặc mô hình hỗn hợp (Chava & 
Jarrow, 2004; Trabelsi và cộng sự, 2015). 

Dự báo KQTC bước vào giai đoạn bùng nổ vào cuối những năm 1980 nhờ sự tiến bộ nhanh chóng 
của trí tuệ nhân tạo và kỹ thuật khai thác dữ liệu. Frydman và cộng sự (1985) thực hiện dự báo KQTC 
thông qua cây quyết định (Decision Trees – DT). Theo kết quả của họ, kỹ thuật này cho phép dễ dàng 
xác định các đặc điểm quan trọng nhất trong dự báo KQTC. Odom và Sharda (1990) bắt đầu xây dựng 
mô hình mạng nơron (Neural Network – NN) cho dự báo KQTC. Kể từ đó, NN đã trở thành một trong 
những phương pháp Machine Learning được sử dụng rộng rãi nhất cho dự báo KQTC (Odom & 
Sharda, 1990; Serrano-Cinca, 1996). 

Trong một thập kỷ gần đây, nghiên cứu dự báo KQTC bằng Machine Learning lại càng trở nên 
phổ biến. Sử dụng dữ liệu từ năm 1985 đến năm 2013, Barboza và cộng sự (2017) đã so sánh độ chính 
xác của năm mô hình Machine Learning để dự đoán KQTC. Kết quả đã cho thấy các mô hình truyền 
thống có khả năng dự đoán thấp hơn (từ 52% đến 77%) so với các mô hình Machine Learning (từ 
71% đến 87%). Altman và cộng sự (2020) đánh giá hiệu quả của các phương pháp ước tính khác nhau 
trong một mẫu lớn các công ty Phần Lan trong khoảng thời gian 10 năm. Nghiên cứu đã áp dụng năm 
phương pháp khác nhau, bao gồm: DT, GBM (Gradient Boosting Machine), LR (Logistic 
Regression), NN, và SVM (Support Vector Machine), để dự báo KQTC bằng cách sử dụng cả biến 
tài chính và phi tài chính. Kết quả cho thấy hồi quy logistic và NN vượt trội hơn so với các phương 
pháp khác. Begum (2022) sử dụng dữ liệu được lấy từ Tạp chí Kinh tế Đài Loan trong khoảng thời 
gian 10 năm (1999–2009). Nghiên cứu dùng bốn thuật toán phân loại gồm RF (Random Forest), 
XGBoost, LR, và ANN (Artificial Neural Network). Kết quả cho thấy thuật toán RF vượt trội hơn 
các thuật toán khác với điểm chính xác là 96,53%. Mặc dù các nghiên cứu trên đã cho thấy hiệu suất 
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vượt trội của Machine Learning, nhưng vẫn còn hạn chế khi chưa đề cập các yếu tố nào quan trọng 
trong dự báo KQTC. 

Các kỹ thuật Machine Learning ngày càng được phát triển với những kỹ thuật mới mang lại hiệu 
suất dự báo cao. Trong đó, nổi bật nhất phải kể đến là thuật toán XGBoost và đã được sử dụng trong 
các nghiên cứu gần đây, chẳng hạn như trong nghiên cứu của Climent và cộng sự, 2019; Huang & 
Yen, 2019 và Pham & Ho, 2021. Climent và cộng sự (2019) sử dụng dữ liệu của các ngân hàng khu 
vực đồng Euro giai đoạn 2006–2016. Kết quả cho thấy XGBoost có hiệu suất dự báo vượt trội. Độ 
chính xác của các mô hình trong nghiên cứu của Climent dao động từ 70% đến 90%. Huang và Yen 
(2019) đã so sánh XGBoost với các thuật toán khác như SVM, HACT, GA-Fuzzy, DBN, DBN-SVM, 
và cho thấy XGBoost là tốt nhất. Độ chính xác dự đoán của XGBoost trong nghiên cứu này dao động 
từ 82,8% đến 90,6%. Pham và Ho (2021) cho rằng việc sử dụng các thuật toán boosting trong dự báo 
phá sản là một chủ đề quan trọng và cần được nghiên cứu rộng rãi. Nghiên cứu sử dụng ba mô hình 
là Gradient Boosting Machine (GBM), AdaBoost và XGBoost. Kết quả cho thấy XGBoost cung cấp 
hiệu suất dự đoán tuyệt đối, trong khi GBM và AdaBoost vẫn bị sai lệch. 

Tại Việt Nam, dự báo KQTC cũng là vấn đề đã được nhiều học giả nghiên cứu. Nghiên cứu của 
Lê Cao Hoàng Anh và Nguyễn Thu Hằng (2012) dự báo thất bại cho 293 doanh nghiệp niêm yết trên 
sàn HOSE, kết quả cho thấy mô hình Z-score có độ chính xác đạt 91%. Nguyễn Trà Ngọc Vy và 
Nguyễn Văn Công (2013) đã sử dụng mô hình Z-score để dự báo rủi ro phá sản của các công ty dược 
phẩm trên thị trường chứng khoán Việt Nam. Lê Hoàng Vinh và cộng sự (2022) đã đánh giá sự khác 
biệt kết quả đo lường giữa các mô hình Z-score, S-score, O-score, X-score, Z-Taffler, H-score, và G-
score. Kết quả cho thấy S-score là phù hợp nhất với tỷ lệ chính xác đạt 86,24%. Tuy nhiên, các nghiên 
cứu trên vẫn sử dụng mô hình dự báo truyền thống là chính. Gần đây, nghiên cứu của Trương Thị 
Thùy Dương và Lê Hải Trung (2023) đã sử dụng các thuật toán Machine Learning để dự báo phá sản 
cho 300 doanh nghiệp Việt Nam giai đoạn 2017–2019. Kết quả cho thấy mô hình XGBoost có độ 
chính xác cao nhất với 87% và lỗi loại II là 10,81%. Đây cũng là nghiêm cứu hiếm hoi khi sử dụng 
Machine Learning dự báo KQTC tại Việt Nam. Tuy nhiên, nghiên cứu trên vẫn còn hạn chế ở mặt số 
lượng doanh nghiệp và thời gian nghiên cứu. Điều này có thể ảnh hưởng đến kết quả nghiên cứu. Hơn 
nữa, nghiên cứu này cũng chưa chỉ ra được các yếu tố ảnh hưởng nghiêm trọng đến tình trạng KQTC 
của các doanh nghiệp để có cơ sở đề xuất giải pháp tránh KQTC cho doanh nghiệp.  

3. Dữ liệu và phương pháp nghiên cứu 

3.1.  Dữ liệu nghiên cứu 

Dữ liệu cho nghiên cứu được thu thập từ cơ sở dữ liệu Refinitiv Eikon2 gồm các công ty niêm yết 
trên Sở Giao dịch Chứng khoán TP. Hồ Chí Minh (HOSE) và Sở Giao dịch Chứng khoán Hà Nội 
(HNX) giai đoạn 2009–2022. Tiêu chí đầu tiên là, công ty lựa chọn phải niêm yết ít nhất ba năm tính 
đến 2022. Tiêu chí tiếp theo là các công ty thuộc lĩnh vực tài chính/bảo hiểm/ngân hàng bị loại khỏi 
mẫu nghiên cứu vì cơ cấu bảng cân đối kế toán của các công ty này khác với cấu trúc của các ngành 

 
2 Hiện nay, cơ sở dữ liệu Refinitiv Eikon được xem là lớn nhất và đầy đủ nhất, bao gồm một lượng lớn dữ liệu về kinh tế, quản lý 
Nhà nước, dữ liệu doanh nghiệp, quản trị công ty, phân tích tài chính và thị trường. Tham khảo thêm tại https://eikon.refinitiv.com/. 

https://eikon.refinitiv.com/
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khác (Powell và cộng sự, 2023). Cuối cùng, các công ty bị thiếu nhiều dữ liệu cũng bị loại khỏi mẫu. 
Mẫu dữ liệu cuối cùng bao gồm 657 công ty với 8.270 quan sát. 

Hình 1. Phân phối biến phụ thuộc 

Các công ty KQTC được xác định dựa trên tiêu chí tỷ lệ thanh toán lãi vay (Interest Coverage 
Ratio – ICR), đây cũng là tiêu chí được nhiều nghiên cứu sử dụng, như Asquith và cộng sự, (1994); 
Dinh và cộng sự, (2021); Ninh và cộng sự, (2018); Powell và cộng sự, (2023). ICR là tỷ lệ giữa thu 
nhập trước lãi vay và thuế (EBIT), và chi phí lãi vay (IE). Nếu ICR của một công ty thấp hơn 1 thì 
công ty này được phân loại là KQTC và được gán giá trị là “1”; ngược lại, các công ty được phân loại 
là không KQTC và gán giá trị là “0”. 

Dựa trên các nghiên cứu trước (du Jardin, 2015; du Jardin và cộng sự, 2019; Heo & Yang, 2014; 
Inam và cộng sự, 2018; Liang và cộng sự, 2016; Lin và cộng sự, 2014; Powell và cộng sự, 2023), 
nhóm tác giả đã tổng hợp, lựa chọn các chỉ tiêu tài chính phù hợp với nghiên cứu và được phân thành 
bốn nhóm gồm tỷ suất sinh lời, tỷ lệ thanh khoản, đòn bẩy và tỷ lệ tăng trưởng. Việc phân tích theo 
nhóm cho chúng ta biết các khía cạnh khác nhau của tài chính và hoạt động của doanh nghiệp (Lin và 
cộng sự, 2014). Thông tin các chỉ tiêu tài chính sử dụng trong mô hình dự báo được trình bày ở  
Bảng 1. 

Bảng 1. 
Tóm tắt các biến nghiên cứu 

Nhóm tỷ lệ 
tài chính 

TT Ký hiệu Định nghĩa 

Tỷ suất sinh 
lời 

(Profitability 
Ratios) 

N1 EBITTA Thu nhập trước lãi vay và thuế/Tổng tài sản 

N2 NITA Thu nhập ròng/Tổng tài sản 

N3 TSTA Tổng doanh thu/Tổng tài sản 

N4 RETA Lợi nhuận giữ lại/Tổng tài sản 

N5 NITS Thu nhập ròng/Tổng doanh thu 
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Nhóm tỷ lệ 
tài chính 

TT Ký hiệu Định nghĩa 

N6 EBITDATA Thu nhập trước lãi vay, thuế, khấu hao và phí trả dần/Tổng tài sản 

N7 EBITTS Thu nhập trước lãi vay và thuế/Tổng doanh thu 

N8 NISE Thu nhập ròng/Vốn cổ đông 

N9 EBITDATL Thu nhập trước lãi vay, thuế, khấu hao và phí trả dần/Tổng nợ  
phải trả 

Tỷ lệ thanh 
khoản 
(Liquidity 
Ratios) 

N10 CACL Tài sản ngắn hạn/Nợ ngắn hạn 

N11 WCTA Vốn lưu động/Tổng tài sản 

N12 CLTA Nợ ngắn hạn/Tổng tài sản 

N13 QACL Tài sản nhanh/Nợ ngắn hạn 

N14 CATA Tài sản hiện tại/Tổng tài sản 

N15 CTA Tiền mặt và tương đương tiền/Tổng tài sản 

N16 NOCREDINT Tỷ lệ của khoảng thời gian không có tín dụng 

N17 CATL Tài sản ngắn hạn/Tổng nợ phải trả 

N18 QATA Tài sản thanh khoản nhanh/Tổng tài sản 

N19 WCTS Vốn lưu động/Tổng doanh thu 

N20 CLTS Nợ ngắn hạn/Tổng doanh thu 

N21 CLTL Nợ ngắn hạn/Tổng nợ 

N22 CCA Tiền mặt và tương đương tiền/Tài sản ngắn hạn 

N23 ITA Hàng tồn kho/Tổng tài sản 

Đòn bẩy 
(Leverage) 

N24 TLTA Tổng nợ/Tổng tài sản 

N25 CCL Tiền mặt và tương đương tiền/Nợ ngắn hạn 

N26 TLSE Tổng nợ phải trả/Vốn cổ đông 

Tỷ lệ tăng 
trưởng 
(Growth 
Ratios) 

N27 GNI Tăng trưởng thu nhập ròng 

N28 GTA Tăng trưởng tổng tài sản 

N29 GOI Tăng trưởng thu nhập thông thường 

N30 GRTA Tăng trưởng của Tỷ suất sinh lời trên tổng tài sản 

N31 GSE Tăng trưởng vốn cổ đông 

N32 GTS Tăng trưởng tổng doanh thu 
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Tỷ lệ tập huấn luyện và thử nghiệm trong nghiên cứu này là 70:30. Nghiên cứu này sử dụng các 
thuật toán Machine Learning để dự báo KQTC sau một năm (dữ liệu năm t-1 được sử dụng để dự báo 
tình trạng KQTC của công ty ở năm t). 

3.2.  Phương pháp nghiên cứu 

3.2.1. Sử dụng kỹ thuật SMOTE xử lý dữ liệu mất cân bằng 

SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) khắc phục hiện tượng quá khớp của mô 
hình trong tập dữ liệu mất cân bằng bằng cách tạo ra dữ liệu nhân tạo (Shrivastava và cộng sự, 2020). 

 

 

(2a) (2b) 

Hình 2. Dữ liệu trước và sau khi sử dụng SMOTE 
Sau khi sử dụng SMOTE, các thuật toán Machine Learning được áp dụng để dự báo KQTC. 

3.2.2. Mô hình hồi quy logistic (LR) 

Từ những năm 1980, một số nghiên cứu đã phát triển các mô hình xác suất có điều kiện sử dụng 
kỹ thuật hồi quy Logistic (Dimitras và cộng sự, 1996; Keasey & Watson, 1991; Liao, 1994; Ohlson, 
1980; Zavgren, 1983). Hồi quy logistic là phương pháp đầu tiên được sử dụng thay cho MDA để thiết 
kế mô hình phá sản (Ohlson, 1980). Phương trình hồi quy Logistic như sau: 

 𝑙𝑛 # !!
"#	!!

$ = 	𝛼 +	∑ 𝛽%
&
%'" 𝑥(% 		  (1) 

Trong đó, 

pn: Xác suất KQTC của công ty n 

xn = (xi,1, …, xi,J): Vec-tơ J chiều chứa các giá trị mà các biến giải thích J giả định cho công ty n  

𝛼: Tham số đại diện cho phần chặn 

𝛽%:  Hệ số hồi quy thứ j. 

Khi các tham số 𝛼 và 𝛽% được ước tính bằng cách sử dụng dữ liệu có sẵn, xác suất KQTC có thể 
được ước tính bằng cách đảo ngược mô hình hồi quy logistic: 
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 𝑝( =	#1 + 𝑒𝑥𝑝/𝛼 +	∑ 𝛽%
&
%'" 𝑥(%0$

#"
	 (2) 

Thông thường, ngưỡng 0,5 được sử dụng để xác định xem công ty nên được phân loại là KQTC 
(giá trị pn ≥ 0,5) hay không KQTC (giá trị pn < 0,5) (Zavgren, 1983). 

3.2.3. Mô hình K-Nearest Neighbors 

K-Nearest Neighbors (KNN) là một trình phân loại không theo tham số, xác định nhãn lớp cho 
từng phiên bản chưa được nhìn thấy theo k (số lượng lân cận) gần nhất trong tập dữ liệu huấn luyện. 
Ưu điểm của KNN là nó mạnh mẽ ngay cả khi tập dữ liệu huấn luyện bị nhiễu (El Gayar và cộng sự, 
2006). Hạn chế chính của KNN là chi phí tính toán cao vì nó cần tính toán khoảng cách của mọi 
trường hợp chưa được nhìn thấy cho tất cả dữ liệu huấn luyện (Son và cộng sự, 2014). 

3.2.4. Mô hình cây quyết định (Decision Trees) 

Decision Trees (DT) bao gồm một loạt các quyết định logic, được biểu diễn dưới dạng cấu trúc 
cây (Breiman và cộng sự, 1984). Các quyết định này tương tự như các quy tắc nếu-thì, vì ở đây, đầu 
vào là một điều kiện được mô tả bởi một tập hợp các thuộc tính (Hussin Adam Khatir & Bee, 
2022). DT không yêu cầu bất kỳ giả định thống kê nào liên quan đến dữ liệu trong mẫu huấn luyện. 
DT rất hữu ích trong việc khám phá dữ liệu nhằm tìm ra mối quan hệ giữa một số lượng lớn các biến 
đầu vào và biến mục tiêu. 

3.2.5. Mô hình rừng ngẫu nhiên (Random Forests) 

Random Forest (RF) là sự tổng quát hóa của DT, vì RF là một tập hợp các DT (Breiman, 2001). 
RF là một mô hình Machine Learning phổ biến, nó đã được sử dụng rộng rãi trong việc dự báo KQTC. 
RF được phát triển lần đầu bởi Breiman (2001). Kỹ thuật này kết hợp một khung tổng hợp và cây 
quyết định để cải thiện độ chính xác hiệu suất mô hình. Theo Katuwal và cộng sự (2020), hàm đầu ra 
thu được bằng cách lấy trung bình như sau: 

 𝑍 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥 "
)
∑ 𝑝*)
*'" (𝑦|𝑥)  (3) 

Trong đó, pt(y|x) là phân bố xác suất của mỗi cây (t) và x là tập hợp các mẫu thử nghiệm. RF là 
một kỹ thuật hiệu quả để xây dựng khung cây quyết định nhằm xử lý dữ liệu phức tạp và nhiễu. Hơn 
nữa, RF được đề xuất vì khả năng triển khai và diễn giải đơn giản, giúp cải thiện khả năng dự báo. 

3.2.6. Mô hình AdaBoost 

AdaBoost (Adaptive Boosting) là một thuật toán Machine Learning lặp lại để xây dựng một tập 
hợp phân loại (Freund & Schapire, 1997). Nó chỉ sử dụng một thuật toán phân loại để xây dựng các 
bộ phân loại cơ sở yếu đa dạng, được huấn luyện trên các tập dữ liệu được lấy mẫu có chọn lọc từ tập 
dữ liệu huấn luyện ban đầu. Mỗi mẫu được gán một trọng số thể hiện khả năng được chọn làm mẫu 
huấn luyện và tất cả các mẫu đều có trọng số bằng nhau trong vòng lặp đầu tiên. Trong các lần lặp 
tiếp theo, các mẫu được phân loại chính xác bởi bộ phân loại cơ sở của lần lặp cuối cùng sẽ có trọng 
số thấp hơn và các mẫu bị phân loại sai sẽ có trọng số cao hơn. 

3.2.7. Mô hình XGBoost 

Trong những năm gần đây, XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) đã thu hút sự chú ý của các 
nhà nghiên cứu về tài chính, đặc biệt trong các nghiên cứu dự báo KQTC (Climent và cộng sự, 2019; 
Huang & Yen, 2019; Pham & Ho, 2021; Shetty và cộng sự, 2022). Kỹ thuật XGBoost được phát triển 
bởi Chen và Guestrin (2016). XGBoost là một biến thể của phương pháp tăng cường độ dốc với hiệu 
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suất vượt trội sử dụng hình thức hóa mô hình chính quy nhằm kiểm soát overfitting để đạt được hiệu 
suất tốt hơn (Chen & Guestrin, 2016). Khung kết hợp sử dụng sơ đồ lấy mẫu ngẫu nhiên để cải thiện 
khả năng dự đoán và giảm phương sai của mô hình cuối cùng: 

 𝑍 = 𝐹(𝑥+) = 	∑ 𝑓*(𝑥+))
*'" 		 (4) 

Trong đó, xi biểu thị các biến giải thích và ft(xi) là hàm đầu ra của mỗi cây. 

3.3.  Đánh giá hiệu suất mô hình 

Biến phụ thuộc được sử dụng trong nghiên cứu này chứa các công ty không KQTC và KQTC 
được gắn nhãn là 0 và 1. Do đó, nhóm tác giả xây dựng ma trận nhầm lẫn và xác định một số tính 
năng thể hiện hiệu suất phân loại của mô hình. 

Bảng 2. 
Ma trận nhầm lẫn 

 
Giá trị thực tế 

(1) (0) 

Giá trị dự báo 

(1) 
True Positive 

(TP) 

False Positive 

(FP) 

(0) 
False Negative 

(FN) 

True Negative 

(TN) 

Ghi chú: True Positive (dương tính thực): dự báo công ty KQTC và thực tế KQTC; False Positive (dương tính giả): Dự báo 
công ty KQTC và thực tế không KQTC; False Negative (âm tính giả): Dự báo công ty không KQTC và thực tế KQTC; True 
Negative (âm tính thực): Dự báo công ty không KQTC và thực tế không KQTC. 

Độ chính xác (Accuracy) là thước đo phổ biến nhất được sử dụng để đánh giá hiệu suất phân loại 
(Tharwat, 2021). Theo đó, hầu hết các nghiên cứu dự báo KQTC đều sử dụng độ chính xác làm thước 
đo để đánh giá hiệu suất mô hình (Soui và cộng sự, 2020). Accuracy được định nghĩa là tỷ lệ các 
trường hợp được phân loại chính xác (cả doanh nghiệp KQTC và không KQTC). 

Accuracy = 	
TP	 + 	TN

TP	 + 	TN	 + 	FP	 + 	FN																																																		(5)	 

Tuy nhiên, Accuracy là một thước đo không phù hợp cho các vấn đề phân loại không cân bằng. 
Có thể đạt được Accuracy cực cao bằng cách đưa ra dự đoán chính xác về lớp đa số (không KQTC), 
ngay cả khi mô hình hoạt động cực kỳ tệ trong việc dự đoán lớp thiểu số (KQTC). Do đó, cần phải 
xem xét thêm các chỉ tiêu khác gồm Precision, Recall, và F1-score cùng với các số liệu khác. 

Precision cho biết tỷ lệ mà dự báo công ty KQTC và thực tế là kiệt quệ. 

Precision = 	
TP

TP + FP																																																																(6) 

Độ bao phủ (Recall) hay độ nhạy (Sensitivity) tương ứng với tỷ lệ phần trăm doanh nghiệp KQTC 
được dự báo đúng. 

Recall = 	
TP

TP + FN																																																																			(7) 

F1-score là giá trị trung hoà của Precision và Recall. F1-score càng cao thì mô hình càng tốt. 
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F1– score = 2 ×
Precision	 × 	Recall
Precision + Recall 																																															(8) 

Tiếp theo, nhóm tác giả sử dụng lỗi loại I (Type I error) và lỗi loại II (Type II error) cho các mô 
hình dự báo. Lỗi loại I có nghĩa là số công ty hoạt động bình thường được phân loại là KQTC. Lỗi 
loại II có nghĩa là số lượng công ty KQTC được phân loại là bình thường. Trong nghiên cứu này, lỗi 
loại II nghiêm trọng hơn bởi vì chi phí tổn thất khi dự báo nhầm một công ty KQTC là khoẻ mạnh 
cao hơn nhiều so với chi phí dự đoán một công ty KQTC nhưng thực tế khoẻ mạnh (Shrivastava và 
cộng sự, 2020). 

Lỗi	loại	I = 	
FP

FP + TP																																																														(9) 

Lỗi	loại	II = 	
FN

TN + FN																																																										(10) 

Bởi vì bộ dữ liệu sử dụng mất cân bằng đáng kể, cho nên ACC có thể không phù hợp khi đo lường 
hiệu suất mô hình. Có thể đạt được ACC cực cao bằng cách đưa ra dự báo chính xác về nhóm đa số 
(không kiệt quệ tài chính), ngay cả khi mô hình hoạt động cực kỳ kém trong việc dự đoán nhóm thiểu 
số (kiệt quệ tài chính). Do đó, nhóm tác giả tính diện tích dưới đường cong (Area Under the Curve – 
AUC) của từng mô hình. So sánh AUC và Accuracy, người ta thấy rằng các nghiên cứu gần đây có 
xu hướng chọn AUC để xác định độ phù hợp của mô hình (Jabeur và cộng sự, 2021, 2023; Kuizinienė 
và cộng sự, 2022; Pham & Ho, 2021). Mô hình có AUC lớn hơn 0,9 được xem là có hiệu suất vượt 
trội (Cheng và cộng sự, 2014; Tserng và cộng sự, 2011). 

4. Kết quả nghiên cứu và thảo luận 

Bảng 3 trình bày kết quả hiệu suất của các mô hình Machine Learning sử dụng. Accuracy của tất 
cả các mô hình trong nghiên cứu này đều đạt kết quả khá cao, thấp nhất là LR (70,82%) và cao nhất 
là XGBoost (93,67%). Ngoài ra, mô hình RF cũng có Accuracy cao (93,15%), chỉ đứng sau XGBoost. 
Từ kết quả Bảng 3, nghiên cứu đã xác định được 3 mô hình có độ chính xác cao nhất là RF, AdaBoost, 
và XGBoost. 

Bảng 3. 
Kết quả dự báo 

Hiệu suất mô hình Logistic 
Regression 

K-Nearest 
Neighbors 

Decision 
Trees 

Random 
Forests 

AdaBoost XGBoost 

TP 168 203 257 267 283 271 

FN 157 122 68 58 42 54 

FP 567 462 166 112 178 103 

TN 1.589 1.694 1.990 2.044 1.978 2.053 

Accuracy (%) 70,82 76,46 90,57 93,15 91,13 93,67 

Precision (%) 22,86 30,53 60,76 70,45 61,39 72,46 

Recall (%) 51,69 62,46 79,08 82,15 87,08 83,38 
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Hiệu suất mô hình Logistic 
Regression 

K-Nearest 
Neighbors 

Decision 
Trees 

Random 
Forests 

AdaBoost XGBoost 

F1-score (%) 31,70 41,01 68,72 75,85 72,01 77,54 

Lỗi loại I (%) 77,14 69,47 39,24 29,55 38,61 27,54 

Lỗi loại II (%) 8,99 6,72 3,30 2,76 2,08 2,56 

Tiếp theo, các chỉ số đánh giá hiệu suất khác như Precision, Recall và F1-score cũng được đề cập 
trong Bảng 3. Mô hình XGBoost có chỉ số Precision và F1-score cao nhất khi có tỷ lệ lần lượt là 
72,46% và 77,54%. Mô hình AdaBoost có Recall cao nhất (87,08%), mô hình cao thứ hai là XGBoost 
(83,38%). 

Kết quả Bảng 3 còn so sánh về tỷ lệ lỗi loại I và lỗi loại II. Dựa vào Bảng 3, tỷ lệ lỗi loại I của 
XGBoost thấp nhất (27,54%), tiếp theo là RF (29,55%). Ngoài ra, kết quả cũng cho thấy tỷ lệ lỗi loại 
II của mô hình AdaBoost là thấp nhất (2,08%), XGBoost đứng thứ hai (2,567%). Các mô hình còn lại 
gồm LR, KNN, DT, và RF có tỷ lệ lỗi loại II lần lượt là 8,99%; 6,72%; 3,3%; và 2,76%. 

Trong thực tế, cái giá phải trả của lỗi loại II có thể lớn hơn nhiều so với lỗi loại I. Trong kết quả 
trên, AdaBoost cho thấy tỷ lệ lỗi loại II thấp nhất. Tuy nhiên, vẫn chưa kết luận AdaBoost là mô hình 
phù hợp nhất bởi vì các đại lượng đo lường hiệu suất mô hình trước đó đều cho thấy XGBoost vượt 
trội hơn. Ngoài ra, mô hình XGBoost cũng có tỷ lệ lỗi loại II rất thấp. Do đó, nhóm tác giả dã quyết 
định xem xét thêm về chỉ số AUC. 

Trong Hình 3, hầu hết các mô hình đều có AUC cao. Mô hình XGBoost có AUC cao nhất (AUC 
= 97,04%), tiếp theo là RF (AUC = 96,44%) và đứng thứ 3 là AdaBoost (AUC = 96,25%). Ngược lại, 
mô hình LR, KNN và DT lại có kết quả không tốt khi AUC lần lượt là 65,82%; 75,50%; và 85,69%. 

 
Hình 3. So sánh đường cong (Receiver Operating Curve – ROC) giữa các mô hình 
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Từ kết quả trên, có thể thấy mô hình XGBoost là mô hình phù hợp nhất cho dự báo KQTC của 
các doanh nghiệp tại Việt Nam. Kết quả về XGBoost là mô hình phù hợp để nghiên cứu này dự báo 
KQTC cũng đã được tìm thấy ở các nghiên cứu trước (Huang & Yen, 2019; Perboli & Arabnezhad, 
2021; Pham & Ho, 2021; Shetty và cộng sự, 2022). Qua đó, nghiên cứu này cũng cho thấy tính ưu 
việt của các thuật toán Machine Learning khi ứng dụng vào dự báo KQTC. 

  

(4a) (4b) 

Hình 4. Tầm quan trọng của các biến đặc tính trong XGBoost với SHAP 
Cuối cùng, phương pháp (Shapley Additive Explanations – SHAP) được sử dụng để diễn giải kết 

quả đầu ra của mô hình XGBoost. Kết quả cho thấy các biến ảnh hưởng lớn đến KQTC gồm: EBITTA, 
RETA, TLSE, EBITTS, GOI, CLTS, NITS, CLTL, CTA, EBITDATA, và GTA. Kết quả này cũng 
tương đồng với các phát hiện của các nghiên cứu trước đây (xem Jabeur và cộng sự, 2021, 2023; Tian 
và cộng sự, 2015; Tian & Yu, 2017; Tran và cộng sự, 2022; Vu và cộng sự, 2023; Yang và cộng sự, 
2021) và cho thấy phù hợp với thực tế ở các doanh nghiệp Việt Nam với các biến chính ảnh hưởng 
đến KQTC là các biến liên quan đến khả năng tăng trưởng lợi nhuận và mức độ sử dụng đòn bẩy. 

5. Kết luận 

Dự đoán KQTC phần lớn đã được nghiên cứu trong vài thập kỷ qua từ cả quan điểm lý thuyết lẫn 
quan điểm thực nghiệm. Với số lượng doanh nghiệp đóng cửa và không quay trở lại thị trường ngày 
càng tăng sau COVID-19, việc dự báo KQTC là rất cần thiết tại Việt Nam hiện nay. Mục tiêu của 
nghiên cứu này là dự báo KQTC của các doanh nghiệp phi tài chính tại Việt Nam. Sử dụng dữ liệu 
của 657 công ty giai đoạn 2009–2022, kết hợp sáu thuật toán Machine Learning (gồm LR, KNN, DT, 
RF, AdaBoost, và XGBoost) để so sánh hiệu quả của các mô hình dự báo nhằm tìm ra phương pháp 
cảnh báo sớm tốt nhất. Kết quả đã chỉ ra rằng thuật toán XGBoost là tốt nhất cho dự báo KQTC. Các 
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chỉ số đánh giá hiệu suất của XGBoost đều có kết quả tốt như Accuracy rất cao (93,67%), lỗi loại II 
rất thấp (2,56%) và AUC cao nhất trong các mô hình sử dụng (97,04%). 

Việc theo dõi liên tục tình hình tài chính của công ty là vô cùng quan trọng để xác định các dấu 
hiệu KQTC. Do đó, ban lãnh đạo của bất kỳ công ty nào cũng phải liên tục đối mặt với nhiệm vụ tìm 
ra phương pháp dự báo KQTC để đưa ra đánh giá chính xác và kịp thời nhất về tình trạng tài chính 
của doanh nghiệp. Nhìn chung, nghiên cứu về dự báo KQTC sử dụng Machine Learning có tiềm năng 
đóng góp cho lĩnh vực quản lý rủi ro tài chính, đóng vai trò là hệ thống cảnh báo sớm. 

Tuy nhiên, nghiên cứu vẫn còn một số hạn chế nhất định. Trong tương lai, việc đưa thêm nhiều 
dữ liệu kế toán và các biến số vào các nghiên cứu sâu hơn có thể tạo ra các mô hình dự đoán tốt hơn. 
Các biến liên quan đến quản lý công ty và kinh tế vĩ mô cần được xem xét để cải thiện độ chính xác 
của mô hình trong dự báo KQTC. Ngoài ra, nghiên cứu này chưa đề cập đến các yếu tố can thiệp như 
hành vi con người, tâm lý đám đông hay đầu cơ ảnh hưởng đến việc tăng giảm rủi ro KQTC của các 
doanh nghiệp niêm yết tại Việt Nam. 
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