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 ỜI C M ĐO N 

Tôi xin cam đoan kết quả đạt đƣợc trong luận văn là sản phẩm của riêng 

cá nhân tôi, không sao chép lại của ngƣời khác. Trong toàn bộ nội dung của luận 

văn, những điều đã trình bày là của cá nhân tôi hoặc đƣợc tôi tổng hợp từ nhiều 

nguồn tài liệu. Tất cả các nguồn tài liệu tham khảo có xuất xứ rõ ràng và đƣợc 

trích dẫn hợp pháp. 

Tôi xin chịu toàn bộ trách nhiệm và chịu mọi hình thức kỷ luật theo quy 

định cho lời cam đoan của tôi. 
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 ỜI C M ƠN 

Lời đầu tiên tôi xin gửi lời cảm ơn và lòng biết ơn sâu sắc đến PGS TS     

Hữ   ậ , ngƣời đã giúp tôi chọn đề tài, định hình hƣớng nghiên cứu, tận tình 

hƣớng dẫn và chỉ bảo tôi trong suốt quá trình thực hiện luận văn tốt nghiệp.  

Tôi xin bày t  lòng biết ơn trân thành tới các thầy, cô giáo trong trƣờng Học 

viện Công nghệ và Bƣu chính Viễn thông. Các thầy, cô giáo đã dạy bảo và truyền 

đạt cho tôi rất nhiều kiến thức, giúp tôi có đƣợc một nền tảng kiến thức vững chắc 

sau những ngày tháng học tập tại trƣờng. Và xin gửi lời cảm ơn đến Ban Lãnh đạo 

và các đồng nghiệp tại Khối công nghệ thông tin – Ngân hàng thƣơng mại cổ phần 

Sài Gòn – Hà Nội (SHB  đã hết sức tạo điều kiện thuậ n lợi cho tôi trong suốt quá 

trình học tập và thực hiện luận văn. Tôi xin gửi sâu sắc các bạn khóa 2018 đợt 1 đã 

ủng hộ khuyến khích tôi trong suốt quá trình học tập tại trƣờng.  

Cuối cùng, tôi muốn gửi lời cảm ơn sâu sắc nhất đến gia đình và bạn bè – 

những ngƣời thân yêu luôn kịp thời động viên và giúp đỡ tôi vƣợt qua những khó 

khăn trong học tập cũng nhƣ trong cuộc sống. 

  

H  N i   h  g 12   m 2019 
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 ỜI MỞ ĐẦU 

1.  ý do chọ  đề   i 

Một trong những hoạt động chính của ngân hàng thƣơng mại là hoạt động 

cho vay nên rủi ro tín dụng là một nhân tố hết sức quan trọng, đòi h i các ngân 

hàng phải có khả năng phân tích, đánh giá và quản l  rủi ro hiệu quả vì nếu ngân 

hàng chấp nhận nhiều khoản cho vay có rủi ro tín dụng cao thì ngân hàng có khả 

năng phải đối mặt với tình trạng thiếu vốn hay tính thanh khoản thấp. Điều này 

có th  làm giảm hoạt động kinh doanh thu lợi nhuận của ngân hàng, thậm chí phá 

sản. Đã có nhiều giải pháp về mặt nghiệp vụ nhằm hạn chế rủi ro tín dụng ngân 

hàng. Tuy nhiên, khi CNTT đƣợc ứng dụng rộng rãi thì ngƣời ta trông chờ vào 

một giải pháp quản l  rủi ro trong qua trình cho vay tín dụng một cách hiệu quả 

hơn. Một trong những phƣơng pháp đó chính là ứng dụng khai phá dữ liệu vào 

lĩnh vực quản l  rủi ro nói chung và rủi ro tín dụng nói riêng nhằm giảm thi u 

tình trạng nợ quá hạn, nâng cao chất lƣợng tín dụng, giảm thi u khả năng mất 

vốn của các ngân hàng. Từ l  do đó đề tài luận văn:  Nghi    ứ   h i  h   ữ 

 iệ    o g       ý   i  o      ụ g  g   h  g  có   nghĩa về mặt khoa học và 

thực tiễn. 

2. T  g       ề đề   i  ghi    ứ  

Rủi ro tín dụng là một đề tài nghiên cứu quan trọng và rộng khắp trong 

ngành ngân hàng liên quan đến những quyết định cho vay và khả năng sinh lời. 

Đối với tất cả ngân hàng, tín dụng đƣợc coi là rủi ro lớn nhất và rất khó có th  

đƣợc bù đắp. Việc áp dụng những kỹ thuật tiên tiến và có tính thống kê trong 

việc đánh giá rủi ro tín dụng và dự đoán phá sản đã trở thành một lĩnh vực nghiên 

cứu k  từ thập niên 70. Xếp hạng tín dụng đã trở thành một phƣơng thức phân 

tích chủ yếu trong những trụ sở kinh tế có liên quan đến rủi ro tín dụng. Mục đích 

chính của xếp hạng tín dụng là phân chia những ứng viên thành hai nhóm: ứng 

viên tín dụng tốt và ứng viên với tín dụng xấu. Tính chính xác của xếp hạng tín 

dụng đóng vai trò rất quan trọng đối với lợi nhuận của tổ chức tài chính. Thậm 
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chí 1% độ chính xác trong việc xếp hạng tín dụng của các ứng viên sẽ giảm tổn 

thất lớn cho các tổ chức tài chính. 

Ngân hàng SHB là một trong những ngân hàng có nợ xấu tăng khá mạnh 

trong 6 tháng đầu năm 2018, với mức tăng 1 nghìn tỷ đồng, lên hơn 5,6 nghìn tỷ 

đồng (tƣơng đƣơng với mức tăng 21,7% so với 31/12/2017 . Trong đó, nợ có khả 

năng mất vốn ở mức 3.273 tỷ đồng, tăng 14,2% và chiếm 58,2% tổng nợ xấu. Tỷ 

lệ nợ xấu của ngân hàng theo đó cũng tăng khá mạnh, từ mức 2,33% đầu năm lên 

2,7%/tổng cho vay. Và cũng là ngân hàng có tỷ lệ nợ xấu cao thứ ba trong số 17 

ngân hàng. Ở đây học viên chọn giải pháp khai phá dữ liệu đ  giải quyết bài toán 

xác định mức độ rủi ro tín dụng của ngân hàng. 

3. Mụ  đ  h  ghi    ứ   

Mục đích của đề tài ứng dụng khai phá dữ liệu nhằm nâng cao chất lƣợng 

của hệ thống xếp hạng tín dụng của Ngân hàng SHB, đ  hệ thống xếp hạng tín 

dụng thực hiện phân loại khách hàng tốt hơn, phản ánh thực chất hơn tình trạng 

tín dụng của khách hàng. 

4. Đ i  ư  g     h m  i  ghi    ứ  

- Dữ liệu khách hàng tại SHB. 

- Ứng dựng khai phá dữ liệu vào việc đánh giá thông tin của khách hàng. 

- Kho dữ liệu của ngân hàng SHB 

5. Phư  g  h    ghi    ứ  

- Nghiên cứu l  thuyết 

- Thực nghiệm và phân tích kết quả 

6. C              ậ    n 

Luận văn ngoài phần mở đầu và kết luận gồm 3 chƣơng chính: 

- Chƣơng 1: Rủi ro tín dụng và quản l  rủi ro tín dụng tại ngân hàng 

- Chƣơng 2: Khai phá dữ liệu và bài toán phân lớp dự báo rủi ro tín dụng 

- Chƣơng 3: Thử nghiệm và đánh giá rủi ro tín dụng tại ngân hàng SHB 

Trong đó, luận văn tập trung vào chƣơng 2 và chƣơng 3 với mục đích 

nghiên cứu khai phá dữ liệu trong bài toán phân lớp dự báo rủi ro tín dụng, sau 
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đó thực nghiệm nhằm đánh giá mô hình này. Mặc dù có nhiều cố gắng nhƣng do 

thời gian có hạn. Luận văn chắc chắn còn nhƣng hạn chết khiếm khuyết. Kính 

mong các thầy cô và đồng nghiệp thông cảm và góp  . Xin trân trọng cảm ơn !. 

 

 T   gi  
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CHƯƠNG 1: R I RO TÍN D NG V  QU N    R I RO TÍN 

D NG TẠI NG N H NG 

Đ  có th  ứng dụng công nghệ khai phá dữ liệu và quản l  rủi ro tín dụng 

của ngân hàng, trƣớc hết chúng ta cần phải rõ các khái niệm trong hoạt động tín 

dụng, phân loại tín dụng,xem xét đánh giá nguyên nhân dẫn đến rủi ro tín dụng, 

phƣơng pháp quản l  của các ngân hàng nói chung và đặc biệt là ngân hàng SHB 

nơi tác giả đang công tác. 

1.1. Ho   đ  g      ụ g  

1.1.1.                         ? 

Tín dụng ngân hàng là một giao dịch vay mƣợn tài sản giữa ngân hàng 

(bên cho vay  và khách hàng (bên đi vay , trong đó bên đi vay đƣợc sử dụng tài 

sản của bên cho vay trong một khoảng thời gian đƣợc th a thuận trƣớc và phải 

hoàn trả vô điều kiện vốn gốc và lãi cho bên cho vay khi đến hạn thanh toán. Nói 

một cách khác, tín dụng ngân hàng là quan hệ chuy n nhƣợng quyền sử dụng vốn 

giữa ngân hàng và khách hàng trong một thời hạn nhất định với một khoản chi 

phí nhất định. 

1.1.2.                       

Bản chất của tín dụng là một giao dịch về tài sản trên cơ sở hoàn trả và có 

các đặc trƣng sau: 

- Tài sản giao dịch trong quan hệ tín dụng ngân hàng bao gồm hai hình thức 

là cho vay (bằng tiền  và cho thuê (bất động sản và động sản). 

- Xuất phát từ nguyên tắc hoàn trả, vì vậy ngƣời cho vay khi chuy n giao tài 

sản cho ngƣời đi vay sử dụng phải có cơ sở đ  tin rằng ngƣời đi vay sẽ trả 

đúng hạn.  

- Giá trị hoàn trả thông thƣờng phải lớn hơn giá trị lúc cho vay, hay nói 

cách khác là ngƣời đi vay phải trả thêm phần lãi ngoài vốn gốc.  

- Trong quan hệ tín dụng ngân hàng, tiền vay đƣợc cấp trên cơ sở bên đi 

vay cam kết hoàn trả vô điều kiện cho bên cho vay khi đến hạn thanh toán. 
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1.1.3.                      

Thứ nh t: Đáp ứng nhu cầu vốn đ  duy trì quá trình sản xuất đƣợc liên tục 

đồng thời góp phần đầu tƣ phát tri n kinh tế. 

- Việc phân phối vốn tín dụng đã góp phần điều hoà vốn trong toàn bộ nền 

kinh tế, tạo điều kiện cho quá trình sản xuất đƣợc liên tục. Tín dụng còn 

là cầu nối giữa tiết kiệm và đầu tƣ. Nó là động lực kích thích tiết kiệm 

đồng thời là phƣơng tiện đáp ứng nhu cầu về vốn cho đầu tƣ phát tri n. 

- Trong nền kinh tế sản xuất hàng hoá, tín dụng là một trong những nguồn 

vốn hình thành vốn lƣu động và vốn cố định của doanh nghiệp, vì vậy tín 

dụng đã góp phần động viên vật tƣ hàng hoá đi vào sản xuất, thúc đẩy 

tiến bộ khoa học kỹ thuật đẩy nhanh quá trình tái sản xuất xã hội. 

Thứ hai: Thúc đẩy quá trình tập trung vốn và tập trung sản xuất. 

- Hoạt động của ngân hàng là tập trung vốn tiền tệ tạm thời chƣa sử dụng, 

trên cơ sở đó cho vay các đơn vị kinh tế. Mặt khác quá trình đầu tƣ tín 

dụng đƣợc thực hiện một cách tập trung, chủ yếu là cho các xí nghiệp 

lớn, những xí nghiệp kinh doanh hiệu quả. 

Thứ ba: Tín dụng là công cụ tài trợ cho các ngành kinh tế kém phát tri n và 

ngành kinh tế mũi nhọn. 

- Trong thời gian tập trung phát tri n nông nghiệp và ƣu tiên cho xuất 

khẩu … Nhà nƣớc đã tập trung tín dụng đ  tài trợ phát tri n các ngành 

đó, từ đó tạo điều kiện phát tri n các ngành khác. 

Thứ  ư: Góp phần tác động đến việc tăng cƣờng chế độ hạch toán kinh tế 

của các doanh nghiệp. 

- Đặc trƣng cơ bản của vốn tín dụng là sự vận động trên cơ sở hoàn trả và 

có lợi tức, nhờ vậy mà hoạt động của tín dụng đã kích thích sử dụng vốn 

có hiệu quả. Bằng cách tác động nhƣ vậy, đòi h i các doanh nghiệp khi 

sử dụng vốn tín dụng phải quan tâm đến việc nâng cao hiệu quả sử dụng 

vốn, giảm chi phí sản xuất, tăng vòng quay của vốn, tạo điều kiện nâng 

cao doanh lợi của doanh nghiệp. 
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Thứ   m: Tạo điều kiện đ  phát tri n các quan hệ kinh tế với nƣớc ngoài. 

- Trong điều kiện kinh tế “mở”, tín dụng đã trở thành một trong những 

phƣơng tiện nối liền các nền kinh tế các nƣớc với nhau. 

1.1.4.                        

Chức năng của tín dụng bao gồm 3 chức năng chính nhƣ sau: 

- Phân phối lại nguồn vốn nhàn r i trên nguyên tắc hoàn trả lại cả gốc cả lãi 

- Tạo điều kiện và lƣu thông giá trị góp phần tiết kiệ đƣợc tiền mặt và chi 

phí lƣu thông xã hội 

- Ki m soát đồng tiền với mọi hoạt động của kinh tế 

1.2. Ph    o i      ụ g   o g  g   h  g 

Công tác phân loại tín dụng dựa trên một số tiêu thức nhất định tùy theo 

yêu cầu của khách hàng và mục tiêu quản l  của ngân hàng. Có th  phân loại tín 

dụng trong ngân hàng theo nhiều cách nhƣ căn cứ vào thời hạn tín dụng, phân 

loại căn cứ theo đối tƣợng tín dụng, mục đích sử dụng vốn, căn cứ vào đối tƣợng 

trả nợ…Tuy nhiên do khuôn khổ luận văn tập trung vào phần dự báo rủi ro tín 

dụng nên luận văn chỉ dƣa ra cách phân loại tín dụng dựa vào rủi ro, cách phân 

loại này giúp ngân hàng thƣờng xuyên đánh giá lại tính an toàn của các khoản tín 

dụng, trích lập dự phòng tổn thất kịp thời, đƣợc phân loại thành 5 nhóm[8]: 

- Nhóm 1: Nợ đủ tiêu chuẩn, Các khoản nợ trong hạn mà tổ chức tín dụng 

đánh giá là có đủ khả năng thu hồi đầy đủ cả gốc và lãi đúng thời hạn. 

- Nhóm 2: Nợ cần chú  , bao gồm nợ quá hạn dƣới 90 ngày và nợ cơ cấu 

lại thời hạn trả nợ. 

- Nhóm 3: Nợ dƣới tiêu chuẩn, bao gồm nợ quá hạn từ 90 ngày đến 180 

ngày và nợ cơ cấu lại thời hạn trả nợ quá hạn dƣới 90 ngày.  

- Nhóm 4: Nợ nghi ngờ, bao gồm nợ quá hạn từ 181 ngày đến 360 ngày và 

nợ cơ cấu lại thời hạn trả nợ quá hạn từ 90 ngày đến 180 ngày.  

- Nhóm 5: Nợ có khả năng mất vốn, gồm nợ quá hạn trên 360 ngày, nợ cơ 

cấu lại thời hạn trả nợ trên 180 ngày và nợ khoanh chờ Chính phủ xử l . 
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1.3. R i  o      ụ g  

Đây là rủi ro lớn nhất và thƣờng xuyên xảy ra, có th  khiến ngân hàng rơi 

vào trạng thái tài chính khó khăn nghiêm trọng. “Rủi ro tín dụng trong hoạt động 

ngân hàng của tổ chức tín dụng là khả năng xảy ra tổn thất trong hoạt động ngân 

hàng của tổ chức tín dụng do khách hàng không thực hiện hoặc không có khả 

năng thực hiện nghĩa vụ của mình theo cam kết.” [8]. 

1.3.1.                                

a.                 

Rủi ro tín dụng là khả năng xảy ra tổn thất trong hoạt động ngân hàng của 

tổ chức tín dụng do khách hàng không thực hiện hoặc không có khả năng thực 

hiện nghĩa vụ của mình theo cam kết. 

Rủi ro tín dụng là khả năng tiềm ẩn có th  gây tổn thất về vốn và thu nhập 

cho Ngân hàng phát sinh khi đối tác không đáp ứng đƣợc một phần hoặc toàn bộ 

các điều khoản của Hợp đồng tín dụng hay không thực hiện đầy đủ nhƣ đã th a 

thuận theo các điều khoản của Hợp đồng tín dụng. 

Rủi ro tín dụng xuất hiện trong quá trình cho vay, chiết khấu giấy tờ có 

giá, cho thuê tài chính, bảo lãnh ngân hàng, bao thanh toán và các hình thức cấp 

tín dụng khác của ngân hàng. 

b.                                             

Trong quan hệ tín dụng có hai đối tƣợng tham gia là ngân hàng cho vay và 

ngƣời đi vay. Ngân hàng và ngƣời đi vay hoạt động tuân theo sự chi phối với 

những điều kiện cụ th  của môi trƣờng kinh doanh. Môi trƣờng kinh doanh là đối 

tƣợng thứ ba có mặt trong quan hệ tín dụng. Rủi ro tín dụng xuất phát từ môi 

trƣờng kinh doanh gọi là rủi ro do nguyên nhân khách quan. Rủi ro xuất phát từ 

ngƣời vay và ngân hàng cho vay gọi là rủi ro do nguyên nhân chủ quan. Sự tiếp 

cận các yếu tố, nguyên nhân gây rủi ro sau đây giúp chúng ta nhìn nhận một cách 

đầy đủ, toàn diện, khách quan hơn, từ đó sẽ đƣa ra đƣợc những đề xuất phòng 

ngừa, giảm thi u rủi ro trong kinh doanh của NHTM một cách hữu ích, thiết thực 

hơn. 
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1.3.2.                                                               

a.                     

- Hệ thống ngân hàng có mối quan hệ chặt chẽ với nền kinh tế, là kênh thu 

hút và cung cấp tiền cho các tổ chức, doanh nghiệp và cá nhân trong nền 

kinh tế. Do đó, rủi ro tín dụng có ảnh hƣởng trực tiếp đến nền kinh tế.  

- Ở mức độ thấp, rủi ro tín dụng khiến cơ hội tiếp cận vốn mở rộng hoạt 

động sản xuất kinh doanh hoặc tiêu dùng của các khách hàng bị hạn chế, 

ảnh hƣởng xấu đến khả năng tăng trƣởng của nền kinh tế. 

- Ở mức độ cao hơn, khi có một ngân hàng lâm vào tình trạng khó khăn dẫn 

đến phá sản, thì hiệu ứng dây chuyền rất dễ xảy ra trong toàn bộ hệ thống 

ngân hàng, gây nên khủng hoảng đối với toàn bộ nền kinh tế, ảnh hƣởng 

tiêu cực đến đời sống xã hội và sự phát tri n của đất nƣớc. 

b.                   

- Việc không thu hồi đƣợc nợ (gốc, lãi và các khoản phí  làm cho nguồn 

vốn của các NHTM bị thất thoát, trong khi đó, các ngân hàng này vẫn phải 

chi trả tiền lãi cho nguồn vốn hoạt động, làm cho lợi nhuận bị giảm sút. 

Nếu lợi nhuận không đủ thì ngân hàng còn phải dùng chính vốn tự có của 

mình đ  bù đắp thiệt hại. Điều này có th  làm ảnh hƣởng đến quy mô hoạt 

động của các NHTM. 

- Mặt khác, tỷ lệ nợ quá hạn cao làm cho uy tín, niềm tin vào tiềm lực tài 

chính của ngân hàng bị suy giảm, dẫn đến làm giảm khả năng huy động 

vốn của ngân hàng, nghiêm trọng hơn nó có th  dẫn đến rủi ro thanh 

khoản, đẩy ngân hàng đến bờ vực phá sản và đe dọa sự ổn định của toàn 

bộ hệ thống ngân hàng. 

c.                    

- Đối với bản thân chủ th  không có khả năng hoàn trả vốn (lãi  cho ngân 

hàng thì họ gần nhƣ không có cơ hội tiếp cận với nguồn vốn ngân hàng và 

thậm chí là cả những nguồn khác trong nền kinh tế do đã mất đi uy tín. 



9 

 

- Cơ hội tiếp cận vốn ngân hàng của các chủ th  đi vay khác cũng bị hạn 

chế hơn khi rủi ro tín dụng buộc các NHTM hoặc thắt cho vay hay thậm 

chí phải thu hẹp quy mô hoạt động. 

- Các chủ th  gửi tiền vào ngân hàng có nguy cơ không thu hồi đƣợc khoản 

tiền gửi và lãi nếu nhƣ các ngân hàng lâm vào tình trạng phá sản. 

1.4. Đ  h gi   hư  g  h         ý   i  o      ụ g   i  g   h  g 

SHB hiệ    y 

- Đặc đi m chung của các ngân hàng thƣơng mại Việt Nam hiện nay là 

danh mục tín dụng vẫn chiếm phần lớn trong tổng tài sản (từ 60% đến 

70% tổng tài sản của ngân hàng . Do vậy, việc thu thập thông tin về khách 

hàng vay đ  đánh giá khả năng thu hồi vốn, dự báo rủi ro là nhu cầu cần 

thiết của các ngân hàng nói chung và ngân hàng SHB nói riêng.  

- Hệ thống xếp hạng tín dụng nội bộ có th  đƣợc sử dụng trong các quy 

trình quản l  rủi ro tín dụng sau: Ban hành chính sách tín dụng, Quy trình 

cho vay, Giám sát rủi ro danh mục tín dụng, Lập báo cáo quản trị rủi ro, 

Chính sách dự phòng rủi ro tín dụng, Xác định mức vốn an toàn tối thi u, 

Phân tích hiệu quả sinh lời của danh mục tín dụng và Xác định khung lãi 

suất tiêu chuẩn… Tóm lại, hệ thống xếp hạng tín dụng nội bộ là một cấu 

phần quan trọng và là một công cụ đắc lực trong quản trị kinh doanh ngân 

hàng. 

- Bƣớc đầu thì SHB đã thiết lập đƣợc hệ thống đánh giá xếp hạng tín dụng 

CSS nhằm giúp cán bộ quản l  tín dụng cũng nhƣ ban điều hành trong 

việc quản l  vận hành hoạt động tín dụng tại ngân hàng. Nhƣng nó mới 

chỉ dừng ở mức thu thập thông tin liên quan về khách hàng vay vốn và 

tính đi m và xếp hạng theo một mô hình xếp hạng sẵn và xếp hạng khách 

hàng theo số đi m tính đƣợc một cách cứng nhắc. Việc đánh giá kết quả từ 

hệ thống vẫn dựa vào kinh nghiệm và trình độ đánh giá và phân tích của 

cán bộ tín dụng vì vậy trong thực tế chƣa sát với thực tế của khách hàng. 

Ví dụ với các khách hàng đã đƣợc xếp hạng đôi khi đƣợc xếp hạng AAA, 
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AA… (hạng cao nhất trong thang xếp hạng  thì việc trả nợ lại gặp khó 

khăn hoặc mặc dù có khách hàng đi m xếp hạng thấp nhƣng lại trả nợ rất 

đúng hạn. Chính vì vậy việc khai thác triệt đ  những thông tin thu thập 

đƣợc từ khách hàng và dữ liệu thực tế thì hệ thống chƣa đáp ứng đƣợc. 

Chính vì l  do đó mà việc áp dụng khai phá dữ liệu đ  thu đƣợc những 

thông tin hữu ích trong việc quản trị rủi ro và h  trợ việc ra quyết định là 

cần thiết. 

1.5.       ận Chư  g 1 

Căn cứ vào tình hình thực tế tại các ngân hàng Việt Nam nói chung và 

ngân hàng SHB nói riêng thì ngoài các phân tích về mặt nghiệp vụ cùng với các 

hệ thống đánh giá xếp hạng tín dụng thì cần tiếp tục nghiên cứu các giải pháp 

nhằm dự báo rủi ro tín dụng một cách hiệu quả hơn.Trong chƣơng tiếp theo luận 

văn sẽ trình bày phƣơng pháp khai phá dữ liệu nhằm quản l  rủi ro tín dụng ngân 

hàng.  
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CHƯƠNG 2:  H I PH  DỮ  IỆU V  B I TO N PH N  ỚP 

DỰ B O R I RO TÍN D NG 

2.1. T  g       ề  h i  h   ữ  iệ  

2.1.1.                                                         

a.                        

Đị h  ghĩ : Khai phá dữ liệu là một tập hợp các kỹ thuật đƣợc sử dụng 

đ  tự động khai thác và tìm ra các mối quan hệ lẫn nhau của dữ liệu trong một 

tập hợp dữ liệu khổng lồ và phức tạp, đồng thời cũng tìm ra các mẫu tiềm ẩn 

trong tập dữ liệu đó 

Khai phá dữ liệu đƣợc dùng đ  mô tả quá trình phát hiện ra tri thức trong 

CSDL. Quá trình này kết xuất ra các tri thức tiềm ẩn từ dữ liệu giúp cho việc dự 

báo trong kinh doanh, các hoạt động sản xuất,... Khai phá dữ liệu làm giảm chi 

phí về thời gian so với phƣơng pháp truyền thống trƣớc kia (ví dụ nhƣ phƣơng 

pháp thống kê . Có nhiều thuật ngữ đƣợc dùng tƣơng tự nhƣ Datamining nhƣ 

Knowledge Mining (khai phá tri thức), knowledge extraction (chắt lọc tri thức), 

data/parttern analysis (phân tích dữ liệu/mẫu), data archaeology (khảo cổ dữ 

liệu), data dredging (nạo vét dữ liệu) [9],… 

b.                                                                     

Trong ngành công nghiệp dịch vụ tài chính trên toàn thế giới, phƣơng thức 

liên lạc truyền thống của khách hàng mặt đối mặt (face-to-face  đang đƣợc thay 

thế bằng phƣơng thức điện tử đ  giảm thời gian và chi phí xử l  các áp dụng cho 

sản phẩm khác nhau, và cuối cùng là cải thiện hiệu quả của việc sử dụng tài 

chính. Tin học hoá quá trình hoạt động tài chính, sử dụng internet và phần mềm 

tự động hoàn toàn có th  làm thay đổi các khái niệm cơ bản của kinh doanh và 

cách hoạt động kinh doanh đang đƣợc thực hiện. Hi n nhiên, lĩnh vực ngân hàng 

không phải là một ngoại lệ. K  từ những năm 1990 toàn bộ khái niệm ngân hàng 

đã đƣợc chuy n sang cơ sở dữ liệu tập trung, giao dịch trực tuyến và máy ATM 

đƣợc thực hiện trên thế giới, đã làm cho hệ thống ngân hàng mặt mạnh mẽ hơn 

về mặt kỹ thuật và định hƣớng khách hàng tốt hơn. Dữ liệu có th  là một trong 
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những nguồn tài nguyên có giá trị nhất của bất kỳ ngân hàng nào, tuy nhiên nó 

chỉ thực sự có giá trị khi nó biết cách tiếp cận với thông tin có giá trị ẩn chứa 

trong dữ liệu thô. Khai phá dữ liệu cho phép triết suât các thông tin từ các dữ liệu 

lịch sử, và dự đoán kết quả các tình huống trong tƣơng lai. Nó giúp cho việc tối 

ƣu hóa các quyết định kinh doanh, tăng giá trị của từng khách hàng và thông tin 

kết nối, đồng thời cải thiện sự hài lòng của khách hàng. 

Số lƣợng dữ liệu đƣợc thu thập bởi các ngân hàng đã tăng nhanh chóng 

trong những năm gần đây. Với những kỹ thuật phân tích số liệu thống kê hiện 

khó có th  quản l  tốt với khối lƣợng lớn dữ liệu hiện có nhƣ hiện tại. Sự tăng 

trƣởng bùng nổ này đã dẫn đến sự cần thiết của kỹ thuật phân tích dữ liệu mới và 

các công cụ mới đ  tìm ra các thông tin thực sự có ích ẩn chứa trong dữ liệu này. 

Ngân hàng là lĩnh vực mà tại đây một lƣợng lớn dữ liệu đƣợc thu thập. Dữ liệu 

này có th  đƣợc tạo ra từ các giao dịch của các tài khoản ngân hàng, hồ sơ vay 

vốn, trả nợ, thẻ tín dụng, v.v... Ngƣời ta cho rằng thông tin có giá trị về các hồ sơ 

tài chính của khách hàng đƣợc ẩn chữa trong các cơ sở dữ liệu hoạt động lớn và 

các thông tin này có th  đƣợc sử dụng đ  cải thiện hiệu suất kinh doanh của các 

ngân hàng. Tại thời đi m ban đầu tại các trung tâm tin học đầu mối của các ngân 

hàng, nhiều gói phần mềm đang đƣợc sử dụng cho các giao dịch hàng ngày. Từ 

đó, nếu nhƣ thiết kế mới một Hệ thống thông tin (MIS: Management Information 

System) mới hoặc cơ cấu lại những cơ sở hạ tầng hiện sẽ khó th  thực hiện đƣợc 

bởi không chỉ đơn giản là cần thay thế các gói phầm mềm tại các trung tin học 

đó. Giải pháp cho vấn đề này là đ  thực hiện các khái niệm về kho dữ liệu và 

khai phá dữ liệu (Data Warehouse and Data Mining). 

2.1.2.                                        

Khai phá dữ liệu là một bƣớc trong bảy bƣớc của quá trình KDD 

(Knowleadge Discovery in Database  và KDD đƣợc xem nhƣ 7 quá trình khác 

nhau theo thứ tự sau (Hình 2.1 : 
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     2.1:                          [9] 

-   m s ch dữ liệu (data cleaning): ở bƣớc này các nhiễu và dữ liệu 

không nhất quán sẽ đƣợc loại b . 

- T  h h p dữ liệu (data intergation): dữ liệu từ nhiều nguồn khác nhau 

có th  đƣợc tổ hợp lại. 

- Lựa chọn dữ liệu (data selection): những dữ liệu thích hợp với nhiệm vụ 

phân tích sẽ đƣợc trích rút ra từ cơ sở dữ liệu 

- Chuyể  đ i dữ liệu (data tranform): dữ liệu sau khi đƣợc chọn lọc sẽ 

đƣợc chuy n đổi hay hợp nhất về dạng thích hợp cho việc khai phá. 

-  h i  h   ữ liệu (data mining): đây là quá trình cốt lõi, tất yếu trong đó 

các phƣơng pháp thông minh sẽ đƣợc áp dụng nhằm trích rút ra các mẫu 

dữ liệu. 

- Đ  h gi  mẫu (pattern evaluation): các nhà phân tích dữ liệu sẽ dựa trên 

một số độ đo nào đó đ  xác định lợi ích thực sự, độ quan trọng của các 

mẫu bi u diễn tri thức. 
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- Biểu diễn tri thức (Knowledge presentation): ở giai đoạn này các kĩ 

thuật bi u diễn và hi n thị tri thức sẽ đƣợc sử dụng đ  đƣa tri thức đã lấy 

ra đến ngƣời dùng. 

Từ những bƣớc cơ bản trong khai phá dữ liệu, kiến trúc mẫu của một hệ 

thống khai phá dữ liệu có th  có những thành phần chính sau: 

 

H  h 2.2: C    h  h  h     o g hệ  h  g D    Mi ing[9] 

T o g đó: 

 Database, D    w  eho se  Wo    Wi e Web     Information 

repositories: Đây là các nguồn dữ liệu đầu vào cho quá trình khai phá 

dữ liệu, nguồn dữ liệu sử dụng trong khai phá dữ liệu rất đa dạng nhƣ 

có th  từ cơ sở dữ liệu quan hệ, từ một kho dữ liệu hoặc từ dữ liệu trên 

web….Trong những tình huống cụ th , thành phần này là nguồn nhập 

(input) của các kỹ thuật tích hợp và làm sạch dữ liệu. 
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 Data warehouse server: Thành phần chịu trách nhiệm chuẩn bị dữ 

liệu thích hợp cho các yêu cầu khai phá dữ liệu.  

 Knowledge base: Thành phần chứa tri thức miền, đƣợc dùng đ  

hƣớng dẫn quá trình tìm kiếm, đánh giá các mẫu kết quả đƣợc tìm 

thấy. Tri thức miền có th  là các phân cấp khái niệm, niềm tin của 

ngƣời sử dụng, các ràng buộc hay các ngƣỡng giá trị, siêu dữ liệu, … 

 Data mining engine: Thành phần chứa các khối chức năng thực hiện 

các tác vụ khai phá dữ liệu. 

 Pattern evaluation module: Thành phần này làm việc với các độ đo 

(và các ngƣỡng giá trị) h  trợ tìm kiếm và đánh giá các mẫu sao cho 

các mẫu đƣợc tìm thấy là những mẫu đƣợc quan tâm bởi ngƣời sử 

dụng. Thành phần này có th  đƣợc tích hợp vào thành phần Data 

mining engine. 

 User interface: Thành phần h  trợ sự tƣơng tác giữa ngƣời sử dụng 

và hệ thống khai phá dữ liệu. 

- Ngƣời sử dụng có th  chỉ định câu truy vấn hay tác vụ khai phá 

dữ liệu. 

- Ngƣời sử dụng có th  đƣợc cung cấp thông tin h  trợ việc tìm 

kiếm, thực hiện khai phá dữ liệu sâu hơn thông qua các kết quả 

khai phá trung gian. 

- Ngƣời sử dụng cũng có th  xem các lƣợc đồ cơ sở dữ liệu/kho 

dữ liệu, các cấu trúc dữ liệu; đánh giá các mẫu khai phá đƣợc; 

trực quan hóa các mẫu này ở các dạng khác nhau. 

2.1.3.                                   

Các các phƣơng pháp KPDL có th  đƣợc phân chia theo chức năng hay 

lớp các bài toán khác nhau. Sau đây là một số phƣơng pháp phổ biến: 

 Ph    ớ      ự đo   (   ssifi   io  &   e i  io ): xếp một đối tƣợng 

vào một trong những lớp đã biết trƣớc. Ví dụ: phân lớp vùng địa l  theo 

dữ liệu thời tiết. Hƣớng tiếp cận này thƣờng sử dụng một số kỹ thuật của 
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machine learning nhƣ cây quyết định (decision tree), mạng nơron nhân tạo 

(neural network , v.v. Phân lớp còn đƣợc gọi là học có giám sát (học có 

thầy – supervised learning). 

 Luật k t h p (association rules): là dạng luật bi u diễn tri thứ ở dạng 

khá đơn giản. Ví dụ: “60 % nam giới vào siêu thị nếu mua bia thì có tới 

80% trong số họ sẽ mua thêm thịt bò khô”. Luật kết hợp đƣợc ứng dụng 

nhiều trong lĩnh vực kinh doanh, y học, tin-sinh, tài chính & thị trƣờng 

chứng khoán, v.v.  

  h i  h   h ỗi theo thời gian (sequential/temporal patterns): tƣơng tự 

nhƣ khai phá luật kết hợp nhƣng có thêm tính thứ tự và tính thời gian. 

Hƣớng tiếp cận này đƣợc ứng dụng nhiều trong lĩnh vực tài chính và thị 

trƣờng chứng khoán vì nó có tính dựbáo cao. 

 Ph    ụm (clustering/segmentation): xếp các đối tƣợng theo từng cụm 

(số lƣợng cũng nhƣ tên của cụm chƣa đƣợc biết trƣớc. Phân cụm còn đƣợc 

gọi là học không giám sát (học không có thầy – unsupervised learning). 

 Mô     h i  iệm (concept description & summarization): thiên về mô 

tả, tổng hợp và tóm tắt khái niệm. Ví dụ: tóm tắt văn bản. 

2.2.   g  ụ g      h i  h   ữ  iệ    o g hệ  h  g  hô g  i   g   

h  g 

Hiện tại, các ngân hàng và tổ chức tài chính trên khắp thế giới đang phải 

duy trì những kho dữ liệu khổng lồ với nhiều thông tin có giá trị. Quy mô khổng 

lồ của các kho dữ liệu này gây khó khăn cho con ngƣời trong việc phân tích đ  

đƣa ra những thông tin hữu ích trong quá trình ra quyết định. Nhiều công ty 

thƣơng mại đã nhanh nhạy nắm bắt đƣợc tình hình này, nhờ đó đã tạo nên một thị 

trƣờng phần mềm về khai phá dữ liệu (data mining) rất phong phú nổi bật lên là 

các sản phẩm khai phá dữ liệu của Oracle (Oracle Dataminer , IBM, SAP… 

Khai phá dữ liệu ra đời nhƣ một xu hƣớng tất yếu đ  h  trợ việc khai thác 

chắt lọc thông tin, và giờ đây khai phá dữ liệu đã và đang trở thành những hƣớng 

nghiên cứu chính của lĩnh vực máy tính và khoa học tri thức. Hiện nay khai phá 
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dữ liệu là một phần không th  thiếu trong hệ thống doanh nghiệp thông minh 

(Business Intelligence) 

Business Intelligence tập trung vào việc tim kiếm kiến thức từ nhiều kho 

dữ liệu điện tử cả trong và ngoài đ  h  trợ quá trình ra quyết định. Các kỹ thuật 

data mining đã trở nên quan trọng cho việc tìm kiếm kiến thức từ các cơ sở dữ 

liệu. Trong những năm gần đây, Business Intelligence đóng vai trò nòng cốt 

trong việc h  trợ các doanh nghiệp trong việc xây dựng các mục tiêu kinh doanh 

nhƣ giữ lại khách hàng, thâm nhập thị trƣờng, tăng lợi nhuận và hiệu suất. Trong 

phần lớn các trƣờng hợp, những tri thức này có đƣợc từ việc phân tích các dữ liệu 

lịch sử. 

 

H  h 2.3:  h i  h   ữ liệ    m  i m tri thức từ  ư ng dữ liệu kh ng lồ[13] 

Sự cạnh tranh toàn cầu, thị trƣờng năng động và những chu kỳ đổi mới 

công nghệ càng ngày càng đƣợc rút ngắn đã tạo ra nhiều thách thức quan trọng 

cho ngành tài chính và ngân hàng. Việc có mặt nhanh chóng của thông tin ở 

phạm vi toàn cầu giúp làm tăng sự linh hoạt của các doanh nghiệp. Sự phát tri n 
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nhanh chóng về công nghệ thông tin trong các tổ chức tài chính đã tạo ra những 

nhu cầu lớn về việc liên tục phân tích dữ liệu. 

 

H  h 2.4:  ng dụ g      mi i g   o g  g   h  g [14] 

Data mining góp phần giải quyết các vẫn đề kinh doanh trong nganh ngân 

hàng và tài chính bằng cách tìm ra các dạng mẫu (patterns , nguyên nhân và mối 

tƣơng quan trong các thông tin kinh tế, giá cả thị trƣờng mà các nhà quản l  

không th  dễ dàng nhận ra do khối lƣợng dữ liệu quá lớn hoặc xuất hiện quá 

nhanh. Cấp quản l  của các ngân hàng có th  tìm hi u thêm về giai đoạn, chu kỳ 

của các diễn biến giao dịch của khách hàng nhằm phân khúc, xác đinh mục tiêu, 

thu hút và giữ nguồn khách hàng mang lại lợi nhuận. Business Intelligence và 

Data mining còn có th  giúp nhận diện các tầng lớp khách hàng khác nhau, đ  

đƣa ra các giải pháp về sản phẩm và giá cả phù hợp cho từng lớp khách hàng, 

góp phần tăng hiệu quả trong kinh doanh. 

2.2.1.                 

Quản trị và đo lƣờng rủi ro là một vấn đề trọng tâm của tất cả các tổ chức 

tài chính. Thử thách chính của ngành tài chính ngân hàng là sự vận hành hệ 

thống quản trị rủi ro nhằm nhận diện, đo lƣờng, và ki m soát khả năng tổn thất. 

Rủi ro tín dụng và rủi ro thị trƣờng là các thử thách chính. Có nhiều giải thuật 
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thống kê đƣợc áp dụng đ  h  trợ công tác dự báo, đo lƣờng rủi ro tín dụng nhƣng 

chúng là chƣa đủ, vì vậy xu hƣớng hiện nay ngƣời ta thƣờng áp dụng các kỹ 

thuật học máy, kỹ thuật khai phá dữ liệu đ  đƣa ra các mô hình phân tích, dự báo, 

mô tả lại các tri thức, mối quan hệ giữa các thông tin đƣợc thu thập từ các hệ 

thống khác nhau trong m i doanh nghiệp, ngân hàng, ứng dụng khai phá dữ liệu 

trong quản trị rủi ro ngân hàng thƣờng sử dụng trong đánh giá rủi ro thị trƣờng 

tài chính và rủi ro tín dụng. 

a.                                   

Với m i công cụ tài chính nhƣ chỉ số chứng khoán, lãi suất, ngoại tệ, rủi 

ro thị trƣờng đƣợc đo lƣờng, dự báo bằng các mô hình khai phá dữ liệu tạo nên từ 

một bộ các yếu tố rủi ro phụ thuộc nhƣ lãi suất, chỉ số chứng khoán và chỉ số 

phát tri n kinh tế. Ngƣời ta quan tâm đến mối liên hệ giữa giá cả hoặc mức độ rủi 

ro của các công cụ và các yếu tố rủi ro phụ thuộc cũng nhƣ sự phụ thuộc của 

chính các yếu tố rủi ro đó. 

V   ụ: Chúng ta có th  xây dựng mô hình dự báo chứng khoán, tỷ giá 

ngoại tệ … bằng cách áp dụng các kỹ thuật khai phá dữ liệu đ  đƣa ra mô hình 

dự báo chỉ số chứng khoán, tỷ giá ngoại tệ đ  có th  quyết định các chính sách 

trong quản trị kinh doanh. 

b.              ng 

Đánh giá rủi ro tín dụng là môt bƣớc quan trọng trong hoạt động cho vay 

trong ngành tài chính ngân hàng. Thiếu bƣớc này ngƣời cho vay sẽ không th  

đƣa ra quyết định khách quan về việc có nên cho vay khách hàng hay không, hay 

đƣa ra lãi suất bao nhiêu là hợp l . 

Trong lĩnh vực cho vay thƣơng mại, đánh giá rủi ro thƣờng là sự cố gắng 

định lƣợng độ rủi ro mất mát của ngƣời cho vay khi thực hiện một quyết định cho 

vay nhất định. Ở đây, rủi ro tín dụng có th  đƣợc định lƣợng bằng sự thay đổi giá 

trị của tài sản thế chấp hoặc, các yếu tố thông tin về ngƣời vay, của yếu tố khả 

năng mất vốn, và tỷ lệ thu hồi của công cụ trong trƣờng hợp không có khả năng 

trả nợ. Vì vậy, việc áp dụng các kỹ thuật khai phá ở đây chủ yếu là phân lớp, hồi 
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quy hoặc các kỹ thuật mô tả nhƣ phân cụm, mô tả quy luật của tập dữ liệu khách 

hàng bằng luật kết hợp… 

Quản trị rủi ro sử dụng nhiều phƣơng pháp, mô hình dự đoán. Các phƣơng 

pháp hữu dụng có th  đƣợc phân loại rộng theo hai cách tùy thuộc vào vào loại 

thông tin dự đoán hoặc biến số dự đoán, còn có th  gọi là những biến số mục 

tiêu. Nếu một loại giá trị dự đoán là giá trị phân lớp, kỹ thuật phân lớp đƣợc ƣu 

tiên dùng.  

V   ụ: 

 P                   : 

Theo cách này, các mức độ rủi ro được phân vào hai nhóm dựa 

trên lịch sử mất vốn. Ví dụ, những khách hàng đã từng không trả nợ có 

thể được phân vào nhóm “rủi ro”, trong khi số còn lại là nhóm “an 

toàn”. Thông tin phân loại là mục tiêu của việc dự đoán, kỹ thuật cây 

quyết định và nguyên tắc quy nạp được dùng để xây dựng những mô hình 

dự đoán mức độ rủi ro mất vốn của đăng ký vay vốn mới. 

 P            ự            : 

Ví dụ, cách này thử dự đoán lượng vốn mất ước tính của những 

khoản cho vay mới thay cho việc phân loại các khoản vay. Giá trị dự đoán 

là giá trị bằng số và như vậy nó yêu cầu những kỹ thuật tạo mô hình có 

thể sử dụng dữ liệu bằng số làm biến số mục tiêu (hoặc dự đoán). Các 

thuật toán thường dùng trong phương pháp này là mạng noron (Neutral 

Network) và phương pháp hồi quy. Các kỹ thuậtkhai phá dữ liệu phổ biến 

nhất được sử dụng cho quản trị rủi ro là: 

- Phân cụm (mô tả) 

- Phân lớp (dự báo) và hồi quy (dự báo) 

- Khai phá luật kết hợp... 

2.2.2. P                   

Các ngân hàng mất hàng triệu đô la m i năm bởi các hành vi gian lận. 

Phát hiện các giao dịch gian lận có th  giúp ngân hàng đ  hành động sớm và hạn 
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chế thiệt hại. Phát hiện gian lận là quá trình xác định các hành vi sử dụng các 

phƣơng tiện bất hợp pháp đ  có đƣợc tiền, thông tin của ngân hàng hoặc của 

khách hàng sử dụng dịch vụ của ngân hàng. Thông thƣờng gian lận trong ngân 

hàng thƣờng đƣợc thực hiện trên thẻ tín dụng bởi tính chất đặc thù và tiện ích của 

nó. Việc áp dụng khai phá dữ liệu trong phát hiện gian lận thẻ tín dụng thƣờng sử 

dụng các thuật toán phân cụm đ  phân loại các giao dịch hợp pháp và các giao 

dịch bất thƣờng 

Ngoài ra, gian lận cũng thƣờng gặp trong trong các báo cáo tài chính của 

khách hàng cung cấp cho ngân hàng. Một trong các chỉ tiêu đ  ngân hàng quyết 

định cho vay hay không là chỉ tiêu về báo cáo tài chính của khách hàng (khách 

hàng doanh nghiệp . Các báo cáo tài chính mà khách hàng cung câp có th  phóng 

đại, doanh số bán hàng và lợi nhuận có th  không chính xác mặc dù báo cáo có 

th  đã đƣợc ki m toán, các loại gian lậnrất khó phát hiện bằng cách sử dụng thủ 

tục ki m toán bình thƣờng. Phƣơng phápphân lớp dựa trên mạng nơron, hồi quy 

và cây quyết định đƣợc sử dụng đ  phân phân lớp xác định tỷ lệ gian lận trong 

các báo cáo từ các dữ liệu không gian lận (Sharma và Panigrahi, 2012 . 

2.2.3.                      

Phƣơng pháp đánh giá rủi ro ở mức độ tổng th , quản l  danh mục vốn sẽ 

xác định độ rủi ro của một nhóm công cụ hoặc khách hàng. Mô hình dự báo sẽ 

đƣa ra mô hình dự báo về thu nhập hoặc giá cả, chi phí, lợi nhuận ƣớc tính từ các 

danh mục đầu tƣ đ  h  trợ quản l  trong việc đƣa ra chiến lƣợc trong kinh doanh 

Với việc Data mining và kỹ thuật tối ƣu hóa, nhà đầu tƣ có th  phân bổ 

vốn vào các hoạt động giao dịch đ  tối đa hóa lợi nhuận hoặc tối thi u hóa rủi ro. 

Tính năng này h  trợ khả năng đƣa ra các khuyến cáo trong giao dịch và trong cơ 

cấu danh mục đầu tƣ. 

Kỹ thuật Data mining tạo điều kiện cho việc phân tích tình huống liên 

quan đến đánh giá ƣớc tính của tài sản hoặc thu nhập và rủi ro một cách thấu đáo. 

Với chức năng này, có th  dùng các mô hình thị trƣờng giả định (ví dụ nhƣ giả 

định về lãi suất và tỉ giá hối đoái  đ  đánh giá tác động của giá trị và rủi ro của 
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danh mục, đối tác kinh doanh, hoặc phòng kinh doanh. Nhiều tình huống có th  

đƣợc chú trọng thông qua việc xem xét tính hình thị trƣờng. Phân tích lợi nhuận 

tổn thất sẽ giúp ngƣời dùng đánh giá các lớp tài sản, các vùng, các đối tác, và các 

ti u danh mục có th  đƣợc so sánh với các mức chuẩn chung quốc tế. 

2.2.4.                   h 

Một trong những chủ đề nghiên cứu quan trọng trong những năm gần đây 

là việc xây dựng các công cụ định lƣợng trong kinh doanh sử dụng các phƣơng 

pháp Data mining lấy dữ liệu quá khứ làm đầu vào đ  dự đoán những biến động 

ngắn hạn của tỷ giá hối đoái, lãi suất hay chứng khoán thƣờng gọi là diễn biến thị 

trƣờng. 

Mục đích của kỹ thuật này là nhằm phát hiện ra những thời đi m thị 

trƣờng mất giá hoặc tăng giá bằng cách nhận diện các nhân tố quan trọng quyết 

định đến lợi nhuận thị trƣờng. Kỹ thuật khai phá dữ liệu nghiên cứu mối quan hệ 

giữa các thông tin thị trƣờng từ đó giúp nhà quản l  đƣa ra các chiến lƣợc phù 

hợp với thị trƣờng. Ví dụ tăng lãi suất, tăng vốn huy động, thúc đấy cho vay… 

Các giao dịch đƣợc thực hiện dựa trên việc dự đoán những biến động 

trong ngắn hạn của giá cả trên thị trƣờng (ngoại tệ/chứng khoán/lãi suất v.v. . 

Hoạt động giao dịch đƣợc thực hiện dựa trên bản năng của ngƣời giao dịch. 

Ngƣời đó có th  mua hoặc bán nếu nghĩ sản phẩm đang không đƣợc đánh giá 

đúng giá trị, bản năng nay thƣờng đƣợc dựa trên kinh nghiệm trong quá khứ hoặc 

qua một số phân tích về điều kiện thị trƣờng. Tuy nhiên, số lƣợng các nhân tố mà 

ngƣời giao dịch, k  cả các chuyên gia, có th  dựa vào thƣờng là hạn chế. Vì thế, 

các dự đoán này thƣờng là sai lầm. 

Giá cả của các tài sản tài chính bị tác động bởi nhiều yếu tố, có th  đƣợc 

phân loại thành các nhóm lớn bao gồm các yếu tố kinh tế, chính trị và các yếu tố 

thị trƣờng. Những ngƣời tham gia thị trƣờng quan sát mối quan hệ giữa các yếu 

tố này và giá của tài sản, xem xét cả giá trị hiện tại và tƣơng lai của các yếu tố 

này đ  định giá tài sản trong tƣơng lai và dựa vào đó mà thực hiện các giao dịch. 

Thông thƣờng, tại thời đi m một nhà giao dịch nhiều kinh nghiệm phát hiện ra 
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những yếu tố có lợi này thì nhiều ngƣời khác cũng đã khám phá ra cơ hội đó, vì 

vậy lợi nhuận có th  mang về từ giao dịch cũng giảm đi. Ngoài ra, những nhân tố 

này cũng có th  liên quan đến nhiều yếu tố khác, khiến cho việc dự đoán trở nên 

khó khăn hơn. 

Kỹ thuật khai phá dữ liệu đƣợc dùng đ  khám phá ra các kiến thức ẩn, các 

dạng mẫu (patterns  chƣa biết và những quy tắc mới từ một bộ dữ liệu lớn. 

Những thông tin này có th  có ích trong nhiều quyết định. Trong điều kiên kinh 

tế toàn cầu hóa cùng với những tiến bộ của công nghệ thông tin, một khối lƣợng 

lớn dữ liệu tài chính đƣợc tạo ra và lƣu trữ. Khối lƣợng dữ liệu này có th  đƣợc 

khai thác nhằm phát hiện ra những dạng mẫu (patterns) ẩn và dự đoán về xu 

hƣớng trong tƣơng lai và các động thái của thị trƣờng tài chính. Với sự nhanh 

nhạy của kỹ thuật khai phá dữ liệu, các dữ liệu mới nhất có th  đƣợc sử dụng đ  

tạo ra các thông tin quan trọng trong thời gian nhanh nhất. Điều này sẽ giúp cải 

thiện phản ứng thị trƣờng và nhận thức thị trƣờng, góp phần làm giảm chi phí va 

tăng doanh thu. 

Những tiến bộ trong lĩnh vực kỹ thuật đã tạo điều kiện cho sự ra đời của 

những hệ thống dự báo nhanh nhạy và chính xác hơn. Những hệ thống này kết 

hợp giữa kỹ thuật Data mining và Business Intelligence nhƣ Case Based 

Reasoning (CBA  và mạng noron - Neutral Networks (NN). Sự kết hợp các hệ 

thống dự báo này với nhau cùng với một chiến lƣợc giao dịch tốt tạo rất nhiều cơ 

hội kiếm lợi nhuận khổng lồ. 

Giá trị của một sản phẩm tài chính phụ thuộc vào cả các yếu tố kinh tế vĩ 

mô và vi mô. Những thông tin này tồn tại dƣới nhiều định dạng khác nhau. Data 

mining sẽ giúp khám phá ra những thông tin và dạng mẫu (patterns) ẩn từ những 

khối lƣợng dữ liệu lớn và dƣới nhiều định dạng. Kỹ thuật NN và CBR có th  

đƣợc áp dụng rộng rãi cho việc dự báo các nhân tố tài chính. 

Mạng nơron đƣợc biết đến bởi khả năng học h i và khả năng cải thiện 

hiệu suất, tính năng qua thời gian. Mạng nơron cũng có khả năng khái quát hóa, 

tức là nhận biết đƣợc các vật th  mới tƣơng tự nhƣng không hoàn toàn giống nhƣ 
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các vật th  trƣớc. Với khả năng rút ra đƣợc   nghĩa từ các thông tin chƣa chính 

xác, NN cũng đƣợc dùng đ  phát hiện ra các dạng mẫu (patterns  quá phức tạp 

đối với con ngƣời. NN đóng vai trò chuyên gia trong lĩnh vực mà con ngƣời đƣợc 

đào tạo đ  làm, có th  đƣợc dùng đ  dự báo về tình hình mới và hoạt động tại 

thời gian thực. Vì vậy, dữ liệu lịch sử về thị trƣờng tài chính và những biến liên 

quan có th  đƣợc dùng đẻ huấn luyện NN trong việc mô ph ng thị trƣờng. Dựa 

vào giá trị của các biến trên thị trƣờng, NN có th  dự đoán trạng thái của ngày 

tiếp theo hoặc có th  dùng đ  đƣa ra các khuyến cáo mua hay bán. 

Phƣơng pháp CBR dựa vào suy luận từ diễn biến lịch sử. Phƣơng pháp 

này sử dụng một kho dữ liệu lớn dƣới dạng các trƣờng hợp (case) bao gồm nhiều 

biến số. Khi một case mới đƣợc đƣa vào, thuật toán CBR sẽ dự đoán kết quả của 

case này dựa vào các case tồn tại trong kho lƣu trữ. Kỹ thuật Data mining có th  

đƣợc dùng đ  tìm ra các dạng mẫu (patterns) ẩn trong các case này h  trợ cho 

việc ra quyết định. Phƣơng pháp CBR có th  đƣợc dùng trong thời gian thực đ  

phân tích nhanh và giúp đƣa ra quyết định tạo ra lợi nhuận kịp thời. 

Vì vậy, kỹ thuật Data mining có th  đƣợc dùng kết hợp với thị trƣờng tài 

chính đ  dự đoán diễn biến thị trƣờng và h  trợ việc ra quyết định kinh doanh. 

2.2.5.                                  

Trong môi trƣờng tài chính cạnh tranh cao, những quyết định thông minh 

về marketing đang trở nên quan trọng hơn bao giờ hết nhằm thu hút, giữ khách 

hàng và cải thiện quan hệ khách hàng. Sự quan tâm khách hàng và các chiến lƣợc 

marketing là cần thiết cho sự sống còn và thành công của doanh nghiệp. Data 

mining và phƣơng pháp phân tích dự báo có th  h  trợ doanh nghiệp đƣa ra các 

chiến lƣợc này. 

Các tổ chức tài chính gặp khó khăn trong việc tìm kiếm khách hàng không 

chủ động tiếp cận, vì thế các tổ chức này đang tích cực tiến hành các biện pháp 

marketing nhằm lôi kéo khách hàng từ các đối thủ cạnh tranh. Sự thiếu chắc chắn 

về khách hàng khiến việc lên kế hoạch cho các dịch vụ mới và việc sử dụng các 

phƣơng tiện truyền thông gần nhƣ là điều không th . Một phƣơng pháp thƣờng 
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dùng là áp dụng kiến thức chuyên môn chủ quan của con ngƣời làm quy tắc. Cho 

đến gần đây, việc thay thế con ngƣời bằng công nghệ kỹ thuật vẫn còn gặp nhiều 

khó khăn. 

Một công cụ thú vị đƣợc sử dụng trong các tổ chức tài chính và marketing 

là công cụ phân tích thông tin khách hàng. Những phân tích và tính toán về chỉ 

báo chính giúp cho ngân hàng nhận diện những yếu tố ảnh hƣởng đến nhu cầu 

của khách hàng trong quá khứ và tƣơng lai. 

Thông tin dữ liệu cá nhân của khách hàng cũng có th  đƣa ra những dấu 

hiệu nhận tác động đến nhu cầu trong tƣơng lai. Trong những trƣờng hợp phân 

tích về các bên cho vay cá nhân và các doanh nghiệp nh , những nhiệm vụ 

marketing thƣờng bao gồm các yếu tố về chính khách hàng, hồ sơ tín dụng và 

xếp hạng của các tổ chức xếp hạng tín dụng bên ngoài. 

Với những tiến bộ trong các công cụ Data mining và Business 

Intelligence, các ngân hàng đã có th  tăng cƣờng thu hút khách hàng qua hình 

thức marketing trực tiếp hoặc thiết lập nhiều kênh tiếp xúc khách hàng, cải thiện 

phát tri n khách hàng thông qua việc bán chéo hoặc bán thêm (up sell  sản phẩm 

và tăng độ thu hút khách hàng thông qua việc quản l  hành vi. Các ngân hàng có 

th  dùng dữ liệu sẵn có đ  giữ các khách hàng tốt nhất và đ  nhận diện các cơ hội 

có th  bán thêm dịch vụ. Có th  xây dựng hồ sơ của tất cả các tài khoản có giá trị 

và 5-10% tài khoản tốt nhất có th  đƣợc giao cho các quản l  khách hàng. Những 

ngƣời này sẽ nhận diện những cơ hội bán các sản phẩm cho các khách hàng này. 

Cũng có th  nhóm nhiều nhiều sản phẩm vào thành gói đáp ứng nhu cầu 

của những khách hàng lớn. Data mining cũng có th  giúp ngân hàng điều chỉnh 

những phƣơng pháp chào hàng khác nhau tùy trƣờng hợp. Ví dụ, ngƣời ta có th  

điều chỉnh các bức thƣ trực tiếp theo từng phân khúc của những ngƣời có tài 

khoản tại ngân hàng, Các ngân hàng cũng có th  nhận diện những khách hàng 

gặp vấn đề nhiều khả năng không trả đƣợc nợ trong tƣơng lai thông qua tìm hi u 

các hồ sơ trả nợ trong quá khứ và các mẫu thực tế trong dữ liệu sẵn có. Việc này 
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cũng giúp các ngân hàng điều chỉnh mối quan hệ với các khách hàng này đ  hạn 

chế rủi ro tƣơng lai đến mức tối thi u. 

Data mining làm tăng tỷ lệ phản hồi trong chiến dịch gửi thƣ trực tiếp 

trong khi thời gian yêu cầu cho việc phân loại khách hàng giảm xuống. Điều này 

sẽ làm tăng thu nhập, cải thiện hiệu quả đội ngũ bán hàng trong nhóm mục tiêu. 

Data mining cũng giúpcác ngân hàng tối đa hóa danh mục dịch vụ và kênh phân 

phối của họ. Một sao kê các giao dịch trong quá khứ có th  cung cấp những 

thông tin hữu ích cho ngân hàng, và các chi nhánh/địa đi m khác nhau trong 

cùng một chi nhánh cũng có th  xuất hiện những mẫu mà nếu phát hiện ra có th  

dùng dữ liệu quá khứ đ  học h i và làm cơ sở cho những hành động trong tƣơng 

lai. 

Kỹ thuật Data mining có th  trở nên vô cùng hữu ích cho các ngân hàng 

và tổ chức tài chính trong việc nhắm mục tiêu và giành đƣợc khách hàng một 

cách tốt hơn, phát hiện gian lận nhanh chóng (real time , cung cấp sản phẩm dựa 

trên các phân khúc đ  nhắm khách hàng mục tiêu tốt hơn, phân tích về diễn biến 

mua của khách hàng qua thời gian đ  giữ khách hàng và tạo mối quan hệ với 

khách hàng tốt hơn, phát hiện những xu hƣớng mới xuất hiện đ  chủ động hành 

động trong một thị trƣờng có tính cạnh tranh cao, đ  bổ sung thêm giá trị vào 

những sản phẩm và dịch vụ hiện có và tung ra những gói sản phẩm và dịch vụ 

mới. 

2.3. B i  o    h    ớ   ự b o   i  o      ụ g 

Nhƣ đã trình bày ở chƣơng 1, hoạt động tín dụng trong ngành ngân hàng 

là đặc biệt quan trọng vì vậy việc đánh giá và phân loại rủi ro là nhiệm vụ hàng 

đầu trong quản trị vận hành ngân hàng. Chính vì thế hiện nay hầu hết các ngân 

hàng trên thế giới nói chung và Việt Nam nói riêng đều có những hệ thống h  

trợ việc đánh giá và phân loại rủi ro. Hầu hết các ngân hàng hiện nay đều sử 

dụng mô hình chấm đi m tín dụng đ  h  trợ đánh giá rủi ro và xếp hạng tín dụng 

từ đó có quyết định cho khách hàng vay hay không. Các đặc đi m về cấu trúc, 

thiết kế và vận hành của hệ thống xếp hạng tín dụng có th  khác nhau giữa các 
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ngân hàng, ví dụ nhƣ: cơ cấu của các chỉ tiêu đánh giá, trọng số của các chỉ tiêu, 

số lƣợng các mức xếp hạng, ƣớc tính mức rủi ro gắn liền với các mức xếp hạng, 

các chính sách khách hàng, chính sách tín dụng áp dụng cho từng mức xếp hạng. 

Nhƣng nhìn chung thì cách tiếp cận chung là đều sử dụng các thông tin khách 

hàng cung cấp đ  đƣa ra một giá trị đi m từ đó ứng với từng thang đi m m i 

khoản vay sẽ đƣợc xếp hạng theo từng thang đi m. Có th  thấy rằng đây là một 

mô hình khá phổ biến đang đƣợc thực hiện tại các NHTM Việt Nam, bởi lẽ mô 

hình này có nhiều lợi thế và khá phù hợp với các NHTM trong điều kiện Việt 

Nam hiện nay, cụ th  là: 

 Tận dụng đƣợc kinh nghiệm và kiến thức chuyên sâu của các cán bộ tín 

dụng, các chuyên gia tài chính đ  phân tích các chỉ tiêu tài chính. Việc phân 

tích dựa trên công nghệ giản đơn, hệ thống lƣu trữ thông tin ổn định, sử dụng 

hồ sơ sẵn có, dễ dàng thu thập thông tin 

 Đây là mô hình tƣơng đối đơn giản, song hạn chế của mô hình này là nó phụ 

thuộc vào trình độ phân tích, đánh giá của cán bộ tín dụng. 

 Mô hình này có th  áp dụng cho các khoản vay riêng lẻ, mang tính đặc thù 

chịu ảnh hƣởng các yếu tố vùng miền, phong tục, tập quán thì việc dựa trên 

các yếu tố định lƣợng, không đƣa ra đƣợc quyết định chính xác mà phải dựa 

trên   kiến và kinh nghiệm của cán bộ tín dụng. 

 Các NHTM sử dụng mô hình này sẽ chịu chi phí cao do tốn nhiều thời gian 

đ  đánh giá và đòi h i cán bộ tín dụng phải có tính chuyên nghiệp, có thâm 

niên, kỹ năng. 

 Mô hình này rất khó khăn đo lƣờng vai trò của các yếu tố đến hạng tín nhiệm 

của khách hàng 

 Đặc biệt là mô hình chấm đi m này chƣa có khả năng dự báo đƣợc rủi ro mà 

mới chỉ đánh giá đƣợc phần nào rủi ro nhờ đi m xếp hạng  

Chính vì những hạn chế của mô hình chấm đi m xếp hạng tín dụng hiện 

tại tôi xin đề xuất phƣơng pháp áp dụng thuật toán phân lớp trong khai phá dữ 

liệu đ  dự báo khả năng hoàn vốn của các khách hàng dựa vào các thông tin sử 
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dụng trong mô hình chấm đi m và dữ liệu lịch sử của các khách hàng đã vay 

vốn tại ngân hàng. 

2.3.1. P                   

 ầ     : 

- Tập thông tin khách hàng và lịch sử trả nợ của các khách hàng 

nhằm mục đích xây dựng mô hình (tập training) 

- Tập thông tin khách hàng và lịch sử trả nợ nhằm mục đích kiểm 

chứng mô hình (tập dữ liệu test) 

- Tập thông tin khách hàng mới cần dự báo 

 ầ    : 

Đưa ra mô hình phân lớp dự báo, các chỉ số đánh giá mô hình, các luật 

rút ra từ mô hình giúp phân loại các khách hàng mới. 

     : 

Đ     o: 

Thông tin khách hàng về khách hàng vay vốn: Mục đích vay mua nhà, có 

thu nhập trên 10 triệu, đang ở cùng với bố mẹ, làm tại công ty cổ phần, chức 

vụ chuyên viên, thời gian công tác trong lĩnh vực chuyên môn dưới 3 năm 

Đ     : Dự báo khách hàng có khả năng rơi vào nhóm nợ cần chú   

(Nhóm nợ 2 . 

Mục tiêu của bài toán là phân loại khách hàng theo khả năng hoàn 

vốn dựa vào các thông tin đầu vào ban đầu khách hàng phải cung cấp từ đó 

dự báo đƣợc khách hàng này là khách hàng mục tiêu hay không. Việc dự 

báo chính xác sẽ giúp ngân hàng giảm thi u các rủi ro có th  có từ các 

khách hàng có khả năng không trả đƣợc  nợ.    

 

2.3.2. P                               

a.                

Cuối những năm 70 đầu những năm 80, J. Ross Quinlan đã phát tri n một 

thuật toán sinh cây quyết định. Đây là một tiếp cận tham lam, trong đó nó xác 
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định một cây quyết dịnh đƣợc xây dựng từ trên xuống một cách đệ quy theo 

hƣớng chia đ  trị. Hầu hết các thuật toán sinh cây quyết định đều dựa trên tiếp 

cận top-down trình bày sau đây, trong đó nó bắt đầu từ một tập các bộ huấn 

luyện và các nhãn phân lớp của chúng. Tập huấn luyện đƣợc chia nh  một các đệ 

quy thành các tập con trong quá trình cây đƣợc xây dựng [15]. 

 

H  h 2.5: V   ụ  ề   y   y   đị h 

b.                                   

 Ư  điểm 

C y   y   đị h  ư  g đ i dễ hiểu: Cây quyết định có th  dễ dàng sinh 

ra các quy tắc dạng If…Then… Else…. Hoặc các câu lệnh SQL. Đây chính là ƣu 

đi m của phƣơng pháp này. Với tập dữ liệu lớn khiến hình dạng của cây quyết 

định có th  phức tạp nhƣng việc xây dựng các quy tắc là không khó  

Đòi hỏi tiền xử  ý  ữ liệ  đ   gi n: Yêu cầu của các thuật toán phân lớp 

sử dụng cây quyết định không đòi h i xử l  dữ liệu đầu vào phức tạp 

Kh     g xử  ý    thu      h  i    ụ      ời r c: Cây quyết định xử l  

“tốt” nhƣ nhau với thuộc tính liên tục và thuộc tính rời rạc. Tuy rằng với thuộc 

tính liên tục cần nhiều tài nguyên tính toán hơn. Những thuộc tính rời rạc đã từng 

gây ra những vấn đề với mạng neural và các kỹ thuật thống kê lại thực sự dễ 

dàng thao tác với các tiêu chuẩn phân chia (splitting criteria  trên cây quyết định: 
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m i nhánh tƣơng ứng với từng phân tách tập dữ liệu theo giá trị của thuộc tính 

đƣợc chọn đ  phát tri n tại node đó. Các thuộc tính liên tục cũng dễ dàng phân 

chia bằng việc chọn ra một số gọi là ngƣỡng trong tập các giá trị đã sắp xếp của 

thuộc tính đó. Sau khi chọn đƣợc ngƣỡng tốt nhất, tập dữ liệu phân chia theo test 

nhị phân của ngƣỡng đó. 

Thể hiệ   õ    g  hững thu      h   t nh t: Các thuật toán xây dựng 

cây quyết định đƣa ra thuộc tính mà phân chia tốt nhất tập dữ liệu đào tạo bắt 

đầu từ node gốc của cây. Từ đó có th  thấy những thuộc tính nào là quan trọng 

nhất cho việc dự đoán hay phân lớp. 

Dễ    g    h  o     o g  hi  h    ớp: Mặc dù nhƣ chúng ta đã biết, cây 

quyết định có th  chứa nhiều định dạng, nhƣng trong thực tế, các thuật toán sử 

dụng đ  tạo ra cây quyết định thƣờng tạo ra những cây với số phân nhánh thấp và 

các test đơn giản tại từng node. Những test đi n hình là: so sánh số, xem xét 

phần tửcủa một tập hợp, và các phép nối đơn giản. Khi thực thi trên máy tính, 

những test này chuy n thành các toán hàm logic và số nguyên là những toán 

hạng thực thi nhanh và không đắt. Đây là một ƣu đi m quan trọng bởi trong môi 

trƣờng thƣơng mại, các mô hình dự đoán thƣờng đƣợc sử dụng đ  phân lớp hàng 

triệu thậm trí hàng tỉ bản ghi. 

 Như   điểm  

Dù có những sức mạnh nổi bật trên, cây quyết định vẫn không tránh kh i 

có những đi m yếu. Đó là cây quyết định không thích hợp lắm với những bài 

toán với mục tiêu là dự đoán giá trị của thuộc tính liên tục nhƣ thu nhập, huyết 

áp hay lãi suất ngân hàng, … Cây quyết định cũng khó giải quyết với những dữ 

liệu thời gian liên tục nếu không b  ra nhiều công sức cho việc đặt ra sự bi u 

diễn dữ liệu theo các mẫu liên tục. 

Dễ x y     ỗi  hi  ó      hiề   ớ : Một số cây quyết định chỉ thao tác với 

những lớp giá trị nhị phân dạng yes/no hay accept/reject. Số khác lại có th  chỉ 

định các bản ghi vào một số lớp bất kỳ, nhƣng dễ xảy ra l i khi số ví dụ đào tạo 
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ứng với một lớp là nh . Điều này xẩy ra càng nhanh hơn với cây mà có nhiều 

tầng hay có nhiều nhánh trên một node. 

Chi  h     h  o   đắ  để đ o   o: Điều này nghe có vẻ mâu thuẫn với 

kh ng định ƣu đi m của cây quyết định ở trên. Nhƣng quá trình phát tri n cây 

quyết định đắt về mặt tính toán. Vì cây quyết địnhcó rất nhiều node trong trƣớc 

khi đi đến lá cuối cùng. Tại từng node, cần tính một độ đo (hay tiêu chuẩn phân 

chia  trên từng thuộc tính, với thuộc tính liên tục phải thêm thao tác xắp xếp lại 

tập dữ liệu theo thứ tự giá trị của thuộc tính đó. Sau đó mới có th  chọn đƣợc 

một thuộc tính phát tri n và tƣơng ứng là một phân chia tốt nhất. Một vài thuật 

toán sử dụng tổ hợp các thuộc tính kết hợp với nhau có trọng số đ  phát tri n cây 

quyết định. Quá trình cắt cụt cây cũng “đắt” vì nhiều cây con ứng cử phải đƣợc 

tạo ra và so sánh. 

c.                ự                   

Quá trình xây dựng cây quyết định gồm hai giai đoạn:  

 Gi i đo    hứ  h    h     iể    y   y   đị h: Giai đoạn này phát 

tri n bắt đầu từ gốc, đến từng nhánh và phát tri n quy nạp theo cách 

thức chia đ  trị cho tới khi đạt đƣợc cây quyết định với tất cả các lá 

đƣợc gán nhãn lớp. 

 Gi i đo    hứ h i  ắ    ỉ  bớ         h  h  h        y   y   đị h: 

Giai đoạn này nhằm mục đích đơn giản hóa và khái quát hóa từ đó 

làm tăng độ chính xác của cây quyết định bằng cách loại b  sự phụ 

thuộc vào mức độ l i (noise . Nghiên cứu các thuật toán phân lớp dữ 

liệu dựa trên cây quyết định của dữ liệu đào tạo mang tính chất thống 

kê, hay những sự biến đổi mà có th  là đặc tính riêng biệt của dữ liệu 

đào tạo. Giai đoạn này chỉ truy cập dữ liệu trên cây quyết định đã 

đƣợc phát tri n trong giai đoạn trƣớc và quá trình thực nghiệm cho 

thấy giai đoạn này không tốn nhiều tài nguyên tính toán, nhƣ với phần 

lớn các thuật toán, giai đoạn này chiếm khoảng dƣới 1% tổng thời 

gian xây dựng mô hình phân lớp. 
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d.                           

Giải thuật cơ bản (giải thuật tham lam  đƣợc chia thành các bƣớc nhƣ sau: 

 Phát tri n cây quyết định: đi từ gốc, đến các nhánh, phát tri n quy nạp 

theo hình thức chia đ  trị. 

 Chọn thuộc tính “tốt” nhất bằng một độ đo đã định trƣớc 

 Phát tri n cây bằng việc thêm các nhánh tƣơng ứng với từng giá trị 

của thuộc tính đã chọn 

 Sắp xếp, phân chia tập dữ liệu đào tạo tới node con 

 Nếu các ví dụ đƣợc phân lớp rõ ràng thì dừng. 

 Ngƣợc lại: lặp lại bƣớc 1 tới bƣớc 4 cho từng node con 

 Cắt tỉa cây: nhằm đơn giản hóa, khái quát hóa cây, tăng độ chính xác 

Điều kiện đ  dừng việc phân chia: 

 Tất cả những mẫu huấn luyện đối với một nút cho trƣớc thuộc về cùng 

một lớp.

 Không còn thuộc tính còn lại nào đ  phân chia tiếp.

 Không còn mẫu nào còn lại.

Trên cơ sở giải thuật cơ bản nhƣ đã nêu trên, đã có nhiều nghiên cứu đ  

xây dựng cây quyết định mà nổi bật là các thuật toán CART, ID3, C4.5 [15]. Các 

thuật toán này chấp nhận sự tham lam (greedy  cách tiếp cận cây quyết định 

đƣợc xây dựng từ trên xuống một cách đệ quy, bắt đầu với một bộ dữ liệu huấn 

luyện tập và các nhãn lớp của họ. Hầu hết giải thuật cây quyết định đều theo 

cách tiếp cận từ trên xuống. Tập dữ liệu huấn luyện đƣợc phân vùng một cách đệ 

quy thành tập hợp con nh  hơn trong lúc cây đƣợc xây dựng. 

Đi m khác biệt chính giữa các thuật toán này chính là tiêu chuẩn (hay còn 

gọi là thuộc tính phân chia  và độ đo đ  chọn lựa. 

Có 3 loại tiêu chuẩn hay chỉ số đ  xác định thuộc tính tốt nhất phát tri n 

tại m i node: 
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 Gini-index [15]: Loại tiêu chuẩn này lựa chọn thuộc tính mà làm cực 

ti u hóa độ không tinh khiết của m i phân chia. Các thuật toán sử dụng 

tiêu chuẩn này là CART, SLIQ, SPRINT. 

 Information–gain [15]: Khác với Gini-index, ti u chuẩn này sử dụng 

entropy đ  đo độ không tinh khiết của một phân chia và lựa chọn thuộc 

tính theo mức độ cực đại hóa chỉ số entropy. Các thuật toán sử dụng 

tiêu chuẩn này là ID3, C4.5. 

 χ
2
 -                   ự                       : χ

2
 đo độ tƣơng quan 

giữa từng thuộc tính và nhãn lớp. Sau đó lựa chọn thuộc tính có độ 

tƣơng quan lớn nhất. CHAID là thuật toán sử dụng tiêu chuẩn này. 

Do số lƣợng thuật toán về cây quyết định khá nhiều nên trong khuôn khổ 

luận văn chỉ trình bày về thuật toán C4.5 đƣợc sử dụng rộng rãi trong các ứng 

dụng tài chính ngân hàng. 

e.                 

C4.5 là sự kế thừa của của thuật toán học máy bằng cây quyết định dựa 

trên nền tảng là kết quả nghiên cứu của HUNT và các cộng sự của ông trong nửa 

cuối thập kỷ 50 và nửa đầu những năm 60 (Hunt 1962 . Phiên bản đầu tiên ra đời 

là ID3 (Quinlan, 1979 - 1 hệ thống đơn giản ban đầu chứa khoảng 600 dòng lệnh 

Pascal, và tiếp theo là C4 (Quinlan 1987 . Năm 1993, J. Ross Quinlan đã kế thừa 

các kết quả đó phát tri n thành C4.5 với 9000 dòng lệnh C chứa trong một đĩa 

mềm. Mặc dù đã có phiên bản phát tri n từ C4.5 là C5.0 - một hệ thống tạo ra lợi 

nhuận từ Rule Quest Research, nhƣng nhiều tranh luận, nghiên cứu vẫn tập trung 

vào C4.5 vì mã nguồn của nó là sẵn dùng. 

Tƣ tƣởng phát tri n cây quyết định của C4.5 là phƣơng pháp. Chiến lƣợc 

phát tri n theo độ sâu (depth-first strategy  đƣợc áp dụng cho C4.5. 
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FormTree(T) 

(1) ComputerClassFrequency(T); 

(2) if OneClass or FewCases 

return a leaf; 

Create a decision node N; 

(3) ForEach Attribute A 

ComputeGain(A); 

(4) N.test=AttributeWithBestGain; 

(5) if N.test is continuous 

find Threshold; 

(6) ForEach T' in the splitting of T 

(7) if T' is Empty 

Child of N is a leaf 

else 

(8) Child of N=FormTree(T'); 

(9) ComputeErrors of N; 

return N 

 

f.                           

Quinlan (1983  là ngƣời đầu tiên đề xuất việc sử dụng l  thuyết thông tin 

đ  tạo ra các cây quyết định và công trình của ông là cơ sở cho phần trình bày ở 

đây. L  thuyết thông tin của Claude Shannon (1948) cung cấp khái niệm entropy 

đ  đo tính thuần nhất (hay ngƣợc lại là độ pha trộn) của một tập hợp [9]. Một tập 

hợp là thuần nhất nếu nhƣ tất cả các phần tử của tập hợp đều thuộc cùng một 

loại, và khi đó ta nói tập hợp này có độ pha trộn là thấp nhất. Trong trƣờng hợp 

của tập ví dụ, thì tập ví dụ đƣợc gọi là thuần nhất nếu nhƣ tất cả các ví dụ đều có 

cùng giá trị phân loại. 

Khi tập ví dụ là thuần nhất thì có th  nói: ta biết chắc chắn về giá trị phân 

loại của một ví dụ thuộc tập này, hay ta có lƣợng thông tin về tập đó là cao nhất. 

Khi tập ví dụ có độ pha trộn cao nhất, nghĩa là số lƣợng các ví dụ có cùng giá trị 

phân loại cho m i loại là tƣơng đƣơng nhau, thì khi đó ta không th  đoán chính 

xác đƣợc một ví dụ có th  có giá trị phân loại gì, hay nói khác hơn, lƣợng thông 
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tin ta có đƣợc về tập này là ít nhất. Vậy, điều ta mong muốn ở đây là làm sao 

chọn thuộc tính đ  h i sao cho có th  chia tập ví dụ ban đầu thành các tập ví dụ 

thuần nhất càng nhanh càng tốt. Vậy trƣớc hết, ta cần có một phép đo đ  đo độ 

thuần nhất của một tập hợp, từ đó mới có th  so sánh tập ví dụ nào thì tốt hơn. 

 E                  ầ                     

Khái niệm entropy của một tập S đƣợc định nghĩa trong l  thuyết thông 

tin là số lƣợng mong đợi các bit cần thiết đ  mã hóa thông tin về lớp của một 

thành viên rút ra một cách ngẫu nhiên từ tập S. Trong trƣờng hợp tối ƣu, mã có 

độ dài ngắn nhất. Theo l  thuyết thông tin, mã có độ dài tối ƣu là mã gán –log2p 

bits cho thông điệp có xác suất là p [9]. 

Trong trƣờng hợp S là tập ví dụ, thì thành viên của S là một ví dụ, m i ví 

dụ thuộc một lớp hay có một giá trị phân loại. 

 Entropy có giá trị nằm trong khoảng [0...1].

 Entropy(S  = 0: tập ví dụ S chỉ toàn ví dụ thuộc cùng một loại, 

hay S là thuần nhất.

 Entropy(S  = 1: tập ví dụ S có các ví dụ thuộc các loại khác nhau 

với độ pha trộn là cao nhất.

 0 < Entropy(S  < 1: tập ví dụ S có số lƣợng ví dụ thuộc các loại 

khác nhau là không bằng nhau.

Đ  đơn giản ta xét trƣờng hợp các ví dụ của S chỉ thuộc loại âm (-) hoặc 

dƣơng (+ . 

Hình sau minh họa sự phụ thuộc của giá trị entropy vào xác suất xuất 

hiện của ví dụ dƣơng: 
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H  h 2.6: Sự  hụ  h        E   o y 

Cho trƣớc: 

Tập S là tập dữ liệu huấn luyện, trong đó thuộc tính phân loại có hai giá trị, 

giả sử là âm (-) và dương (+). Trong đó: 

p+ là xác suất các ví dụ dương trong tập S. 

p_ là xác suất các ví dụ âm trong tập S. 

Khi đó, entropy đo độ pha trộn của tập S theo công thức sau: 

Entropy(S) = -p+ log2 p+ - p- log2 p- 

Một cách tổng quát hơn, nếu các ví dụ của tập S thuộc nhiều hơn hai loại, 

giả sử là có c giá trị phân loại thì công thức entropy tổng quát là: 

 c 

Entropy(S)   pi log 2 pi 

i1 

 Information gain 

Entropy là một số đo đo độ pha trộn của một tập ví dụ, bây giờ chúng ta sẽ 

định nghĩa một phép đo hiệu suất phân loại các ví dụ của một thuộc tính. Phép đo 
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này gọi là lƣợng thông tin thu đƣợc (hay độ lợi thông tin , nó đơn giản là lƣợng 

giảm entropy mong đợi gây ra bởi việc phân chia các ví dụ theo thuộc tính này. 

Một cách chính xác hơn, Gain (S, A) của thuộc tính A, trên tập S, đƣợc định 

nghĩa nhƣ sau: 

Gain (S, A)  Entropy(S)  
|Sv| 

Entropy(SV ) 
|S| 

 VValue(A)   
     

Giá trị Value (A  là tập các giá trị có th  cho thuộc tính A, và Sv là tập con 

của S mà A nhận giá trị v. 

  ỷ              G          

Khái niệm độ lợi thông tin Gain có xu hƣớng ƣu tiên các thuộc tính có số 

lƣợng lớn các giá trị. Nếu thuộc tính D có giá trị riêng biệt cho m i bản ghi, thì 

Entropy (S, D  = 0, nhƣ vậy Gain (S, D) sẽ đạt giá trị cực đại. Rõ ràng, một phân 

vùng nhƣ vậy thì việc phân loại là vô ích. 

Thuật toán C4.5, một cải tiến của ID3, mở rộng cách tính Information Gain 

thành Gain Ratio đ  cố gắng khắc phục sự thiên lệch. 

Gain Ratio đƣợc xác định bởi công thức sau: 

GainRatio (S, A) 
Gain (S, A) 

SplitInformation(S, A)  

Trong đó, SplitInformation (S, A  chính là thông tin do phân tách của A trên 

cơ sở giá trị của thuộc tính phân loại S. Công thức tính nhƣ sau: 

 

g.                                         

Thông thƣờng, cây quyết định sẽ đƣợc chuy n về dạng các luật đ  thuận tiện 

cho việc cài đặt và sử dụng. Tuy nhiên việc tạo ra tập luật từ tập dữ liệu lớn và 

nhiều giá trị sai là vô cùng lớn. Vì vậy trong quá trình chuy n đổi từ cây quyết 

định sang luật cần phải cắt tỉa đ  thu đƣợc tập luật tối ƣu 

 

c S    S  

SplitInformation(S, A)  i 
log 2 

 i 

| S | | S | i1   
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Việc chuy n đổi từ cây sang tập luật đƣợc thực hiện qua 4 bƣớc 

-  ắ   ỉ : Luật khởi tạo ban đầu là đƣờng đi từ gốc đến lá của cây quyết 

định. Một cây quyết định có một lá thì tƣơng ứng tập luật sản xuất sẽ có một 

luật khởi tạo. Từng điều kiện trong luật đƣợc xem xét và loại b  nếu không 

ảnh hƣởng tới độ chính xác của luật đó.  

- Lự      : Các luật đã cắt tỉa đƣợc nhóm lại theo giá trị phân lớp, tạo 

nên các tập con chứa các luật theo lớp. Sẽ có k tập luật con nếu tập training 

có k giá trị phân lớp. Từng tập con trên đƣợc xem xét đ  chọn ra một tập con 

các luật mà tối ƣu hóa độ chính xác dự đoán của lớp gắn với tập luật đó. 

- Sắ     : Sắp xếp K tập luật đã tạo ra từ trên bƣớc theo tần số l i. Lớp 

mặc định đƣợc tạo ra bằng cách xác định các case trong tập training không 

chứa trong các luật hiện tại và chọn lớp phổ biến nhất trong các case đó làm 

lớp mặc định. 

-          ,         : Tập luật đƣợc đem ƣớc lƣợng lại trên toàn bộ 

tập training, nhằm mục đích xác định xem liệu có luật nào làm giảm độ chính 

xác của sự phân lớp. Nếu có, luật đó bị loại b  và quá trình ƣớc lƣợng đƣợc 

lặp cho đến khi không th  cải tiến thêm. 

2.3.3. P                S   –                  

SVM –Support vector machine là một mô hình học có giám sát trong lĩnh 

vực học máy, SVM thƣờng đƣợc dùng trong phân lớp dữ liệu (classification  và 

phân tích hồi quy (regression analysis . SVM là nền tảng cho nhiều thuật toán 

khai phá dữ liệu, SVM đƣợc giới thiệu bởi Vladimir Vapnik và các đồng sự vào 

năm 1995 [10].   tƣởng chính của SVM là phân chia dữ liệu bằng các siêu ph ng 

(hyperlane). Từ   tƣởng chính nhiều phƣơng pháp cải tiến đƣợc tùy biên từ 

phƣơng pháp nguyên thủy cho nhiều cách sử dụng khác nhau 

Xét bài toán phân lớp đơn giản nhất – phân lớp hai phân lớp với tập dữ liệu 

mẫu: 

{𝑥𝑖, 𝑦𝑖|𝑖 = 1,2,3…𝑁|𝑥𝑖 ∈ 𝑅𝑚} 
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Trong đó mẫu là các vector đối tƣợng đƣợc phân lớp thành các mẫu dƣơng 

và mẫu âm: 

 Các mẫu dƣơng là các mẫu xi thuộc lĩnh vực quan tâm và đƣợc gán nhãn 

yi=1. 

 Các mẫu âm là các mẫu xi không thuộc lĩnh vực quan tâm và đƣợc gán 

nhãn yi=-1. 

 

H  h 2.7: Si    h  g  h      h 

Trong trƣờng hợp này, bộ phân lớp SVM là mặt siêu ph ng phân tách các 

mẫu dƣơng kh i các mẫu âm với độ chênh lệch cực đại, trong đó độ chênh lệch 

này gọi là lề (margin  xác định bằng khoảng cách mẫu dƣơng và mẫu âm gần mặt 

siêu ph ng nhất. Mặt ph ng này đƣợc gọi là mặt siêu ph ng lề tối ƣu.   

 

H  h 2.8: Kho  g    h  ừ si    h  g đ   điểm g   si    h ng nh t 

Các mặt siêu phẳng trong không gian đối tượng có phương trình là:  

f(x) = wx +b = 0 
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Trong đó w là vector trọng số, b là độ dịch. Khi thay đổi w và b thì hƣớng và 

khoảng cách từ gốc tọa độ đến mặt siêu ph ng thay đổi.  

Bộ phân lớp nhị phân đƣợc xác định thông qua dấu của f(x):  

𝑦𝑖  {
         𝑥𝑖     

         𝑥𝑖     
 

- Nếu yi = 1 thì xi thuộc vào lớp dƣơng  

- Nếu yi = -1 thì xi thuộc vào lớp âm  

Học máy SVM là một họ các mặt siêu ph ng phụ thuộc vào các tham số w, 

b. Mục tiêu của SVM là ƣớc lƣợng w, b đ  cực đại lề hóa giữa lớp dƣơng và lớp 

âm. Các giá trị của lề cho chúng ta các mặt siêu ph ng khác nhau 

a. P                   

 

H  h 2.9: Tập dữ liệ   ó  hể    h   y      h 

Bộ phân lớp tìm ra mặt siêu ph ng với lề cực đại đƣợc xác định bởi khoảng 

cách giữa các mẫu âm và mẫu dƣơng gần mặt siêu ph ng nhất 

Gọi d+ và d- là khoảng cách ngắn nhất từ siêu ph ng đến đi m dữ liệu dƣơng 

và âm gần nhất. Khi đó lề siêu ph ng là margin =        

Giả sử 2 đi m (𝑥 , 1  và (𝑥 , -1  là đi m gần siêu ph ng nhất. Khi đó chúng 

ta xác định đƣợc hai đƣờng song song    và   . Thay đổi tỷ lệ w, b ta đƣợc: 

    𝑥
        

    𝑥
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Các ràng buộc: 

 𝑥          ́𝑖     𝑦      

 𝑥           ́𝑖     𝑦      
 

Không có dữ liệu huấn luyện nào nằm giữa    và H 

Gọi 𝑥  là một đi m thuộc mặt siêu ph ng và    là khoảng cách từ    tới mặt 

siêu ph ng. 

Khi đó w𝑥 + b = 0. Do vậy, ta có công thức sau:  

   
  𝑥          

     
 

 

     
 

Trong đó ||w|| là độ dài vector w: 

      √  
    

        
   

Do vậy lề siêu ph ng đƣợc tính nhƣ sau: 

𝑚𝑎𝑟𝑔𝑖  =      
 

     
 

Vấn đề cực đại lề (margin  đƣợc chuy n thành bài toán cực ti u        với 

các điều kiện: 

C với i = 1, 2, 3, …n 

Vector w sẽ đƣợc tính theo công thức:   

W= ∑ 𝑥 
 
   𝑦    

Đ  xác định độ dịch chuy n b ta chọn mẫu xi sao cho mọi    >0 sau đó sử 

dụng điều kiện Karush–Kuhn–Tucker (KKT  nhƣ sau: 

  [𝑦   𝑥        ]    

Các mẫu 𝑥  tƣơng ứng    là những mẫu nằm gần siêu ph ng và đƣợc gọi là 

vector h  trợ. Support vector chính là cái mà ta quan tâm trong quá trình huấn 

luyện của SVM. Việc phân lớp cho một đi m dữ liệu mới sẽ chỉ phụ thuộc vào 

các support vector. 

b. P                       

Trƣờng hợp không tách đƣợc tuyến tính chúng ta có th  giải quyết theo 2 

phƣơng pháp. 
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 Phư  g  h    ự  đ i hó  bi   mềm: Năm 1995, Corinna Cortes và 

Vladimir N. Vapnik đề xuất một   tƣởng mới cho phép thuật toán gán 

nhãn sai cho một số ví dụ luyện tập Nếu không tồn tại siêu ph ng nào 

phân tách đƣợc hai lớp dữ liệu, thì thuật toán biên mềm sẽ chọn một 

siêu ph ng phân tách các ví dụ luyện tập tốt nhất có th , và đồng thời 

cực đại hóa khoảng cách giữa siêu ph ng với các ví dụ đƣợc gán đúng 

nhãn. Phƣơng pháp này sử dụng các biến bù    dùng đ  đo độ sai lệch 

của ví dụ 𝑥 : 

𝑦   𝑥                

Hàm mục tiêu có thêm một số hạng mới đ  phạt thuật toán khi 𝜉𝑖 khác 

không, và bài toán tối ƣu hóa trở thành việc trao đổi giữa lề lớn và mức 

phạt nh . Nếu hàm phạt là tuyến tính thì bài toán trở thành: 

         
 

 
|   |

 
  ∑   

 
   } 

Với điều kiện: 

𝑦   𝑥                   

Phư  g  h   sử dụng th  thuậ  h m h t  h  : Phƣơng pháp này sử 

dụng một ánh xạ phi tuyến Φ đ  ánh xạ các đi m dữ liệu đầu vào từ 

không gian ban đầu sang một không gian F mới có số chiều cao hơn. 

Trong không gian này các đi m dữ liệu có th  phân tách tuyến tính, 

hoặc có th  phân tách ít l i hơn so với không gian ban đầu. Siêu ph ng 

phân tách tuyến tính trong không gian mới sẽ tƣơng ứng với mặt phân 

tách phi tuyến trong không gian ban đầu 

Φ:X   F 

X  Φ(x) 
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H  h 2.10: Chuyể  đ i  hô g gi   bằ g h m  h   

Việc chuy n đổi sang không gian mới bằng cách sử dụng hàm nhân 

Sau khi giải bài toán tuyến tính trong không gian đặc trƣng ta có siêu ph ng 

phân lớp trong không gian đặc trƣng. Dựa vào phƣơng trình siêu ph ng ta 

xác định đƣợc các đi m support vector trong không gian đặc trƣng. Sau đó 

ánh xạ các vector này về không gian ban đầu. Cuối cùng từ các support 

vector này ta xác định đƣợc đƣờng phân lớp trong không gian ban đầu. 

C   h m  h    hườ g sử  ụ g: 

Đa thức:  

 K(x, z) =   𝑥 𝑧      Trong đó   ∈ 𝑁,   ∈ 𝑁 

Gaussian RBF: 

K(x, z  = exp(−𝛾        ), với 𝛾 do ngƣời dùng định nghĩa. 

Xích ma:  

K(x, z)= tan(x.z+ θ) 
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c. P           

 

H  h 2.11: Ph   đ   ớ  

Bây giờ xét đến trƣờng hợp phân nhiều lớp K > 2. Chúng ta có th  xây dựng 

việc phân K-class dựa trên việc kết hợp một số đƣờng phân 2 lớp. Tuy nhiên, 

điều này sẽ dẫn đến một vài khó khăn (theo Duda and Hart, 1973 . 

Hƣớng one-versus-the-rest, ta sẽ dùng K-1 bộ phân lớp nhị phân đ  xây 

dựng Kclass. 

Hƣớng one-versus-one, dùng K(K-1)/2 bộ phân lớp nhị phân đ  xây dựng 

Kclass. 

Cả 2 hƣớng đều dẫn đến vùng mập mờ trong phân lớp (nhƣ hình vẽ). 

Ta có th  tránh đƣợc vấn đề này bằng cách xây dựng K-Class dựa trên K 

hàm tuyến tình có dạng: 

𝑦   𝑥    
 𝑥       

Và một đi m x đƣợc gán vào lớp    khi 𝑦  𝑥 > 𝑦 (𝑥) với mọi j ≠k. 
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2.4.                   ự       i ro 

 

H  h 2.12: Mô h  h  h    ớp dự b o   i ro 

Quá trình phân lớp thực hiện nhiệm vụ xây dựng mô hình các công cụ phân 

lớp giúp cho việc gán nhãn phân loại cho các dữ liệu. Ví dụ nhãn “An toàn” hoặc 

“Rủi ro” cho các yêu cầu vay vốn; “Có” hoặc “Không” cho các thông tin thị 

trƣờng… Các nhãn dùng phân loại đƣợc bi u diễn bằng các giá trị rời rạc trong đó 

việc sắp xếp trùng là không có   nghĩa. Phân lớp dữ liệu gồm hai quá trình. Trong 

quá trình thứ nhất một công cụ phân lớp sẽ đƣợc xây dựng đ  xem xét nguồn dữ 

liệu. Đây là quá trình học, trong đó một thuật toán phân lớp đƣợc xây dựng bằng 

cách phân tích hoặc “học” từ tập dữ liệu huấn luyện đƣợc xây dựng sẵn bao gồm 

nhiều bộ dữ liệu. Một bộ dữ liệu X bi u diễn bằng một vector n chiều, X = (x1, x2, 

…, xn , đây là các giá trị cụ th  của một tập n thuộc tính của nguồn dữ liệu {A1, 

A2, …, An}. M i bộ đƣợc giả sử rằng nó thuộc về một lớp đƣợc định nghĩa trƣớc 

với các nhãn xác định. 
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H  h 2.13: Q y     h  h    ớ  

Có nhiều thuật toán phân lớp đã đƣợc nghiên cứu và phát tri n nhƣ: 

 Navie Bayes: nhanh đơn giản 

 Supper Vector Machine: H  trợ khai phá dữ liệu text và dữ liệu rộng 

 Cây quyết định (Decision tree  

 Mạng nơron 

 … 
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Trong khuôn khổ luận văn có giới hạn nên luận văn trình bày trình bày 2 kỹ 

thuật phân lớp: Phân lớp sử dụng cây quyết định bằng  h ậ   o   C4 5     h    ớ  

sử  ụ g SVM. 

2.5.                   

Qua tìm hi u cơ sở l  thuyết về khai phá dữ liệu và ứng dung thực tiễn của 

khai phá dữ liệu trong hệ thống các công ty tài chính và ngân hàng cụ th  là áp dụng 

bài toán phân lớp dự báo rủi ro tín dụng, chúng ta đã hi u đƣợc tầm quan trọng của 

việc ứng dụng khai phá dữ liệu vào công tác quản l  rủi do tại ngân hàng.Trong 

chƣơng tiếp theo luận văn sẽ thử nghiệm Phân lớp sử dụng cây quyết định áp dụng 

 h ậ   o   C4 5     h    ớ  sử  ụ g SVM vào giải quyết bài toán phân lớp dự 

báo rủi ro tín dụng với tập dữ liệu mẫu là tập dữ liệu khách hàng tại SHB. 
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CHƯƠNG 3: THỬ NGHIỆM V  Đ NH GI  R I RO TÍN D NG 

TẠI NG N H NG SHB 

3.1.  ho  ữ  iệ      SHB 

Kho dữ liệu của SHB là giải pháp về kho dữ liệu lƣu trữ các thông tin từ các 

hệ thống khác nhau trong ngân hàng nhƣ Core Banking(Intellect Polaris , 

Thẻ(Smart Vista , Kế toán nội bộ(IAS , CRM (Quản l  quan hệ khách 

hàng ,Internet Banking, Mobile Banking,… và cung cấp dữ liệu tập trung từ nhiều 

nguồn dữ liệu của SHB phục vụ cho công tác khai thác và phân tích dựa trên các 

các chủ đề(Subject Areas) phần tích theo nghiệp vụ của ngân hàng nhƣ: 

 Model dữ liệ   h  h H  g 

 Tiền Gửi 

 Cho Vay 

 Thẻ 

 Th  h To   (Th  h  o     o g  ướ   Th  h  o      c t ) 

 Nguồn V n 

 Dịch vụ 

 Th  Ph  

 … 
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H  h 3.1: Mô h  h     i         ho  ữ  iệ      SHB 

Dự    o  i                  ó  hể  h y  ữ  iệ  đư    hi      h  h 3  ớ   õ 

   g:  

- V  g   m    h h    ữ  iệ  (Data Intergration): Là vùng dữ liệu đƣợc đƣa 

về từ tác hệ hệ thống nguồn hiện có của SHB đã đƣợc nêu trên bao gồm hệ 

thống xếp hạng tín dụng CSS.  

- V  g  ư   ữ  ữ  iệ  (Data Repository): Dữ liệu đƣợc xử l  sạch tính toán 

và chuẩn hóa đ  đƣa lên vùng dữ liệu chia theo chủ đề tiếp theo và lƣợng dữ 

liệu này sẽ đƣợc giải phóng và cuối ngày hôm sau. 

- V  g  ữ  iệ   heo  h  đề (Sem   i    ye ): Tại đay dữ liệu sẽ đƣợc chia 

theo các nghiệp vụ mà ngân hàng SHB hiện tại kinh doanh bao gồm:  

 Dữ liệu Khách Hàng 

 Tiền Gửi 

 Cho Vay 

 Thẻ 

 Thanh Toán (Thanh toán trong nước, Thanh toán quốc tế) 

 Nguồn Vốn 

 Dịch vụ 
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 Thu Phí 

 … 

Hiện tại giải pháp hệ thống Kho dữ liệu của SHB đƣợc xây dựng trên nền 

tảng của hãng Oracle với hạ tầng là Exadata X7-2 chuyên dụng với khả năng tối ƣu 

cho việc phần tích và lƣu trữ dữ liệu. Công cụ tích hợp dữ liệu dùng Oracle Data 

Intergration đ  tích hợp dữ liệu đ  thực hiện chuy n dữ liệu từ nguồn vào các lớp 

theo thiết kế tổng th . Do dó hiện tại hệ thống kho dữ liệu của SHB đáp ứng đủ điều 

kiện đ  thực hiện bài toán phân lớp dự báo rủi ro đƣợc nêu ở Chƣơng số 2. Cùng 

với lƣợng dữ liệu lịch sử đã đƣợc tổng hợp dài (Trên 5 năm . 

3.2. Thử  ghiệm      h ậ   o    h    ớ   ho  ự b o   i  o      ụ g 

    SHB 

Trƣớc khi đi vào thử nghiệm bài toán phân lớp và dự báo rủi ro tín dụng của 

SHB. Chúng ta sẽ định nghĩa về bộ dữ liệu thông tin khách hàng cá nhân bao gồm 

những thông tin nhƣ sau: 

- Thông tin về cá nhân khách hàng 

- Thông tin về khả năng trả nợ của khách hàng 

- Thông tin về quan hệ của khách hàng với SHB cũng nhƣ các tổ chức tín 

dụng khác 

- Thông tin về phƣơng án đầu tƣ của khách hàng 

B    3 1:                                                      

S  

 hứ 

 ự 

Chỉ Ti   

I. Thô g  i   ề     h    h  h h  g 

1 Tuổi 

2 Trình độ học vấn 

3 L  lịch tƣ pháp 

4 Tình trạng sở hữu nhà ở/BĐS 

5 Thời gian lƣu trú tại địa chỉ hiện tại 

6 Tình trạng hôn nhân 
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7 Số ngƣời trực tiếp phụ thuộc về kinh tế vào khách hàng 

8 Giá trị hợp đồng bảo hi m nhân thọ mà SHB là ngƣời thụ hƣởng so 

với dƣ nợ hiện tại của khách hàng 

9 Cơ cấu gia đình dựa trên tình trạng thực tế 

10 Đánh giá mối quan hệ của KH vay với cộng đồng (uy tín trong công 

tác, kinh doanh, khu phố địa phƣơng…  

11 Đánh giá mối quan hệ của khách hàng với các thành viên trong gia 

đình khách hàng 

12 Năng lực hành vi dân sự của ngƣời thân trong gia đình 

13 Đánh giá gia cảnh khách hàng so với mặt bằng chung của vùng 

14 Tình trạng sức kh e của khách hàng 

II. Thô g  i   ề  h     g             h  h h  g 

15 Loại hình cơ quan đang công tác  

16 Tri n vọng phát tri n của cơ quan ngƣời tham gia trả nợ đang công 

tác 

17 Thời gian làm trong lĩnh vực chuyên môn hiện tại 

18 Thời giancông tác tại cơ quan hiện tại 

19 Rủi ro nghề nghiệp (thất nghiệp, tai nạn nghề nghiệp, nhân mạng, …  

20 Vị trí công tác 

21 Trả lƣơng hoặc chuy n thu nhập qua SHB 

22 Hình thức hợp đồng lao động 

23 Tổng thu nhập hàng tháng của những ngƣời tham gia trả nợ 

24 Mức thu nhập ròng ổn định hàng tháng của những ngƣời tham gia trả 

nợ 

25 Tỷ lệ giữa tổng số tiền phải trả còn lại (gốc+lãi  và nguồn thu nhập 

trả nợ cho SHB 

26 Đánh giá của cán bộ tín dụng về khả năng trả nợ của khách hàng 

III. Thô g  i   ề      hệ      h  h h  g  ới SHB    g  hư     

    hứ       ụ g  h   

27 Số lần cơ cấu lại nợ hoặc nợ quá hạn trên 10 ngày trong 12 tháng gần 

nhất 

28 Tỷ trọng nợ (nợ gốc, lãi  cơ cấu lại hoặc quá hạn từ 10 ngày trở lên 

trên tổng dƣ nợ của khách hàng vay tại SHB tại thời đi m đánh giá 

cấp tín dụng 

29 Tình trạng dƣ nợ hiện tại  

30 Tỷ trọng tiền gửi tiết kiệm tại SHB so với dƣ nợ hiện tại của khách 

hàng 
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31 Tình hình cung cấp thông tin của khách hàng theo yêu cầu của SHB 

trong 12 tháng gần nhất 

32 Tình hình trả nợ gốc và lãi với các tổ chức tín dụng trong 12 tháng 

gần nhất (tính đến thời đi m đánh giá  

33 Thời gian khách hàng quan hệ với SHB 

34 Số các Tổ chức tín dụng mà khách hàng đang có quan hệ tín dụng 

hiện tại 

IV. Thô g  i   ề  hư  g    đ    ư      h  h h  g 

35 Tỷ lệ vốn tự có của KH vay tham gia vào phƣơng án đầu tƣ 

36 Chiều hƣớng biến động của giá cả sản phẩm khách hàng đang tham 

gia đầu tƣ trong 6 tháng vừa gần nhất 

37 Đánh giá phƣơng án đầu tƣ của khách hàng  

38 Đánh giá rủi ro gián đoạn hoạt động kinh doanh của khách hàng do 

tác động của môi trƣờng kinh doanh 

39 Tính ổn định của thị trƣờng đầu ra 

40 Quan hệ của khách hàng đối với các cá nhân tổ chức khác 

a.                                    

Hiện tại dữ liệu trong hệ thống kho dữ liệu của SHB bao gồm có các thông 

tin sao kê về các khoản vay của khách hàng và các giao dịch của khách hàng liên 

quan đến khoản vay nhƣ thời gian giải ngân, thời gian đáo hạn, lãi suất, tình trạng 

nhóm nợ của khách hàng. Với bài toán phân lớp dự báo rủi ro đã đề cập tại chƣơng 

số 2 thì chỉ cần sử dụng dữ liệu lịch sử về tình trạng nhóm nợ của khách hàng. Dữ 

liệu tình trạng nhóm nợ của khách hàng đƣợc ghi nhận trên 5 giá trị rời rạc tƣơng 

ứng với 5 nhóm nợ mà khách hàng có th  rơi vào căn cứ trên thời gian khách hàng 

trả nợ. Trong đó: 

 Nhóm 1: nhóm nợ đủ tiêu chuẩn, nhóm khách hàng trả trả nợ đúng hạn 

trƣớc khi tất toán khoản vay.  

 Nhóm 2: nhóm nợ cần chú  , nhóm khách hàng đã trả nợ nhƣng quá hạn 

dƣới 90 ngày  

 Nhóm 3: nhóm nợ dƣới tiêu chuẩn, bao gồm các khách hàng đã trả nợ 

nhƣng quá hạn từ 90 ngày đến 180 ngày.  
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 Nhóm 4: nhóm nợ nghi ngờ, khách hàng đã trả nợ nhƣng quá hạn từ 180 

ngày đến 360 ngày. Việc thu hồi nợ từ những khách hàng này rất khó khăn  

 Nhóm 5: nhóm khách hàng có khả năng mất vốn khi mà nợ quá hạn trên 

360 ngày.  

Phạm vi của luận văn cũng nhƣ bài toán đã đƣợc nêu ở chƣơng số 2 chỉ thực 

hiện trên tập dữ liệu của khách hàng cá nhân không phải khách hàng cá nhân kinh 

doanh nên các chỉ tiêu về phƣơng án đầu tƣ là không có giá trị. Vì vậy trƣớc khi 

thực hiện thực nghiệm phải loại b  các trƣờng không cần thiết này. Ngoài ra trong 

tập dữ liệu thực tế có một số trƣờng có tỷ lệ các mẫu không có giá trị là cao nên 

cũng loại b  không tham gia vào quá trình xây dựng mô hình phân lớp.  

Sau loại b  các trƣờng không cần thiết, các trƣờng có tỷ lệ r ng cao thì còn 

24 thuộc tính và có tổng cộng 10000 mẫu nhƣ trong hình dƣới đây: 

 

        3.2:                              

Đ  trực quan hơn về các thông tin của một số thuộc tính trong tập dữ liệu 

mẫu, chúng ta công cụ Weka Explore cho phép xem các thông tin mô tả dữ liệu nhƣ 

tỷ lệ phân bổ chi tiết của của dữ liệu trên thuộc tính, đƣợc th  hiện bằng đồ thị rất 

dễ quan sát và đánh giá: 
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     3.3:                                                                   

 

        3.4:                                                                 

b. P                                                       

Đ  ki m nghiệm thuật toán phân lớp sử dụng cây quyết định C4.5 trên dữ 

liệu mẫu đã nêu ta thực hiện trên công cụ Weka Explore phiên bản 3.8.2 bằng cách 

chọn thuật toán J48 nhƣ sau:  
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        3.5:                                   We   E     e 

                                : Trong giải thuật cây quyết định C4.5 hay J48 

đƣợc cung cấp bởi Weka có 3 tham số quan trọng: 

 confidenceFactor: Nhân tố sử dụng cho việc cắt tỉa (Nếu giá trị này càng 

nhỏ thì cây sinh ra sẽ được cắt càng nhiều).  

 minNumObj: Số thể hiện tối thiểu trên một nút lá trong cây. 
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 unPruned: nếu là True thì cây sinh ra sẽ được cắt tỉa và ngược lại. 

Sau khi điều chỉnh thông số và nghiên cứu ta chọn các giá trị tham số cho kết 

quả tốt nhất nhƣ sau: 

 Chọn phƣơng pháp test: Cross Validation  

 Tham số thuật toán: minNumObj=10  

 confidenceFactor=0.2  

 unpruned=False 

Kết quả của xây dựng mô hình phân lớp bằng cây quyết định áp dụng thuật toán 

C4.5 trên tập dữ liệu 10000 mẫu nhƣ sau:  

B ng 3.2:                   ự                                          

Thời gian xây dựng mô hình (Time taken to 

build model) 

0.28 seconds 

Số lá của cây (Number of Leaves) 81 

Số nút của cây (Size of the tree) 104 

Số mẫu phân lớp đúng (Correctly Classified 

Instances) 

9667(Tỷ lệ: 96.67%) 

Số mẫu phân lớp sai (Incorrectly Classified 

Instances) 

333(Tỷ lệ: 3.33 %) 

 

        3.5:                                          We   E     e 
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Ma trận th  hiện kết quả xây dựng trên tập 10000 mẫu là: 

B ng 3.3: K t qu                       p m u 

classified as a b c d e 

a = Nhom 2 0 0 205 62 2 

b = Nhom 1 8   0 9036 0 2 

c = Nhom 3 9 0 1919 0 55 

d = Nhom 4 13 17 16 0 2 

e = Nhom 5 496 0 72 1 0 

 

Từ những bảng kết quả trên ta rút ra một số luật (IF - THEN) chú   nhƣ: 

+ If khách hàng “Luôn trả nợ đúng hạn”AND “Học vấn là Đại học ” AND “Số tiền 

vay lớn hơn 50 triệu ” AND “Loại hình công ty đang làm việc: Cơ quan nhà nƣớc” 

AND “Vị trí công tác: Cấp quản l ” AND “Giá trị vay < 140000000 ” AND “Thời 

gian quan hệ với SHB <= 1” AND “Xếp hạng tín dụng AAA” THEN luôn trả đúng 

hạn (Nhom 1)  

+ If khách hàng “Xếp hạng tín dụng C” AND “Tinh trang suc khoe khong tot, tuy 

nhien khong anh huong nhieu den hieu qua cong viec khach hang” AND “Học vấn 

trung cấp” THEN Thuộc nhóm nợ không tiếp nhận duyệt hồ sơ (nhóm 5)  

c. P                           S   

Với cùng tập dữ liệu đã đƣợc sử dụng với thuật toán phân lớp cây quyết định 

áp dụng thuật toán C4.5 tuy nhiên đối với phân lớp áp dụng thuật toán SVM ta phải 

thêm một bƣớc xử l  dữ liệu đối với các thuộc tính ki u Nominal. Phải chuy n đổi 

dữ liệu ki u Nomial sang ki u Numeric. Xử l  dữ liệu ki u Nominal sang ki u 

Numeric đ  phù hợp với bài toán phân lớp SVM bằng cách mở tệp dữ liệu traning 

và sử dụng chức năng chuy n đổi dữ liệu từ Nominal sang Binary nhƣ sau:  

Sử dụng chức năng Filter dữ liệu trên Weka Explore chọn Nominal to 

Binary, Sau khi chuy n đội từ bộ dữ liệu với 24 thuộc tính trở thành bộ dữ liệu có 

155 thuộc tính với duy nhất ki u Numeric đ  sử dụng trong thuật toán SVM 
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     3.6:                                           

Sau khi điều chỉnh thông số và nghiên cứu ta chọn các giá trị tham số cho kết 

quả tốt nhất nhƣ sau: 

Chọn phƣơng pháp test: Cross Validation =10  

Tham số thuật toán: SVM type= C-SVM (Classification)  

   Sử dụng hàm nhân: Gaussian RBF  

       gama=0.5  

       cost(C) =0.5 

Kết quả của xây dựng hình phân lớp bằng cây quyết định trên tập dữ liệu 

training 10000 mẫu 
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B ng 3.4:                   ự                      p SVM 

Thời gian xây dựng mô hình (Time taken to 

build model) 

5.67 seconds 

Số mẫu phân lớp đúng (Correctly Classified 

Instances) 

9519 (Tỷ lệ: 95.19 %) 

Số mẫu phân lớp sai (Incorrectly Classified 

Instances) 

481 (Tỷ lệ: 4.81%) 

 

 

     3.7: K t qu          S        We   Explore 

Ma trận th  hiện kết quả xây dựng trên tập 10000 mẫu là: 

B ng 3.5: K t qu         p SVM        p m u 

classified as a b c d e 

a = Nhom 2 4 0 266 0 0 

b = Nhom 1 8 9038 0 0 0 

c = Nhom 3 20 0 266 0 0 

d = Nhom 4 27 0 8 0 0 

e = Nhom 5 481 0 88 0 0 
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3.3. So s  h         đ  h gi     đề x    ứ g  ụ g 

Đ  đánh giá đƣợc hiệu quả của 2 phƣơng pháp phân lớp và dự báo của 2 mô 

hình đã đƣợc thử nghiệm đánh giá ở trên phải dựa trên nhiều tiêu chí đ  đánh giá 

nhƣ độ chính xác (precision , độ hồi tƣởng (recall , … các tiêu chí đƣợc đánh giá 

nhƣ dƣới đây: 

B ng 3.6:                                         

Lớp    Dữ liệu thực 

Thuộc lớp    Không thuộc lớp    

Dự đoán Thuộc lớp         𝑁  

Không thuộc lớp         𝑁  

Trong đó: 

-     (true positives): số lượng ví dụ dương được thuật toán phân đúng 

vào lớp   . 

-     (true negatives): số lượng ví dụ âm được thuật toán phân đúng 

vào lớp   . 

-      (false positives): số lượng ví dụ dương được thuật toán phân sai 

vào lớp   . 

-      (false negatives): số lượng ví dụ âm được thuật toán phân sai 

vào lớp   . 

Độ chính xác Precision của lớp   là tỷ lệ số ví dụ dƣơng đƣợc thuật toán 

phân lớp cho giá trị đúng trên tổng số ví dụ đƣợc thuật toán phân lớp vào lớp   : 

   
   

       

 

Độ chính xác Recall của lớp    là tỷ lệ số ví dụ dƣơng đƣợc thuật toán phân 

lớp cho giá trị đúng trên tổng số ví dụ đƣợc thuật toán phân lớp vào lớp   : 

   
   

       

 

Kết quả của các mô hình đƣợc đánh giá qua công thức trên đƣợc th  hiện qua 

các bảng kết nhƣ sau: 
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 Với mô hình xây dựng bằng cây quyết định C4.5: 

B ng 3.7:            ỉ                                       

Class TP Rate FP Rate Precision Recall 

Nhom 5 0.872 0.003 0.943 0.872 

Nhom 4 0.486     0.000 1.000 0.486 

Nhom 1 0.999 0.312 0.968 0.999 

Nhom 2 0.233 0.000 0.984 0.233 

Nhom 3 0.688 0.000 0.932 0.688 

Weighted Avg. 0.967 0.283 0.967 0.967 

Kết quả ở trên đƣợc đánh giá trên tập dữ liệu mẫu bảo gồm 10000 

 Với mô hình dựa trên thuật toán SVM 

B    3  :            ỉ                                  SVM 

Class Recall Precision FP Rate TP Rate 

Nhom 5 0.845 0.891   0.006 0.845 

Nhom 4 0.000 0.000 0.000 0.000 

Nhom 1 0.999 0.955     0.442 0.999 

Nhom 2 0.000 0.000 0.000 0.000 

Nhom 3 0.000 0.000 0.000 0.000 

Weighted Avg. 0.952   0.977 0.401 0.952 

 

So s  h 2  h ậ   o  : 

Với m i thuật toán đều có kết quả tƣơng tự về tổng số mẫu dự đoán đúng 

xấp xỉ 63877 mẫu so với tổng 65411 mẫu training tƣơng đƣơng hơn 97% phân lớp 

đúng  

Về thời gian xây dựng mô hình và training thì thuật toán sử dụng cây quyết 

định áp dụng thuật toán C4.5 cho kết quả vƣợt trội khi mà chỉ cần sử dụng hơn 2.02   

giây đ  cho kết quả xây dựng mô hình trong khi thuật toán sử dụng SVM thì mất 

hơn 400 giây đ  xây dựng mô hình từ tập dữ liệu  
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Kết quả cho thấy thuật toán SVM cho kết quả phân lớp tốt hơn trong các lớp 

so với thuật toán cây quyết định. Cụ th  trong kết quả thuật toán SVM có 3 lớp có 

độ tin cậy tƣơng đối cao phù hợp với phân bố dữ liệu trong khi thuật toán cây quyết 

định chỉ có 2 lớp có độ tin cậy cao. 

3.4.       ậ   hư  g 3 

Đây là chƣơng cuối và cũng là một trong những chƣơng quan trọng nhất của luận 

văn đã th  hiện đƣợc ứng dụng của khai phá dữ liệu ứng vào bài toán phân dự báo 

rủi ro tín dụng tại ngân hàng SHB dựa vào kiến trúc kho dữ liệu liệu của SHB. Thử 

nghiệm bài toán với 2 thuật toán phân lớp là: 

- Phân lớp sử dụng cây quyết định áp dụng thuật toán C4.5 

- Phân lớp sử dụng thuật toán SVM 

Đánh giá và so sánh ƣu nhƣợc đi m chi tiết trên thông số kỹ thuật của 2 thuật toán 

trên sử dụng cùng 1 bộ dữ liệu mẫu đƣợc mô ph ng dựa trên 10000 thông tin khách 

hàng. 
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 ẾT  UẬN  

1.               ậ      

Luận văn đã giới thiệu những khái niệm và l  thuyết cơ bản hoạt động tín 

dụng của ngân hàng, tầm quan trọng của tín dụng trong ngân hàng và những rủi ro 

của hoạt động tín dụng. Cũng nhƣ ảnh hƣởng của rủi ro tín dụng đến các ngân hàng 

thƣơng mại và hệ thống ngân hàng ở Việt Nam. Đồng thời nêu ra hiện trạng tại 

ngân hàng SHB và nhu cầu cần thiết phải áp dụng công nghệ vào trong quản l  rủi 

ro tín dụng. 

Trình bày các bƣớc trong quá trình khai phá dữ liệu và các phƣơng pháp khai 

phá dữ liệu hiện nay. Chính từ   nghĩa thực tế của khai phá dữ liệu nên luận văn đã 

đƣa ra các bài toán, các lĩnh vực mà ngành ngân hàng có th  áp dụng nhƣ áp dụng 

khai phá dữ liệu trong quản trị rủi ro ngân hàng, áp dụng trong phát hiện gian lận, 

trong kinh doanh, …  

  Với sự ứng dụng rộng rãi của khai phá dữ liệu trong ngành tài chính ngân 

hàng đó. Đ  chứng minh sự tính thực tế, luận văn đã đề xuất bài toán phân lớp dự 

báo đ  dự báo rủi ro tín dụng. Việc áp dụng các thuật toán phân lớp vào bài toán 

thực tế này thì có rất nhiều thuật toán song do thời lƣợng luận văn có hạn luận văn 

chỉ đề cập 2 phƣơng pháp phân lớp thƣờng đƣợc sử dụng là sử dụng cây quyết định 

áp dụng thuật toán C4.5 và phân lớp dựa trên thuật toán SVM. Từ đó đi sâu tìm hi u 

về 2 thuật toán này. 

Song song với nghiên cứu và tìm hi u l  thuyết luận văn đã tìm hi u về quy 

định quy trình về tín dụng và hệ thống đang có tại ngân hàng SHB đ  áp dụng các 

l  thuyết đã tìm hi u trong việc khai phá dữ liệu áp dụng vào bài toán phân lớp dự 

báo rủi ro tín dụng tại ngân hàng SHB. 

Kết quả thực nghiệm chỉ ra rằng thuật toán SVM cho kết quả phân lớp tốt 

hơn trong các lớp so với thuật toán cây quyết định.  

2. Đị h hướ g  h     iể  

Với rất nhiều ứng dụng thực tiễn của khai phá dữ liệu trong ngành tài chính 

ngân hàng, đặc biệt trong việc phân tích dự báo rủi ro tín dụng. Với thời gian có hạn 
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luận văn mới chỉ nghiên cứu và thực nghiệm phân lớp dựa trên 2 thuật toán, vì vậy 

yêu cầu với bài toán trong tƣơng lai là áp dụng các thuật toán khác nhƣ hồi quy dự 

báo, áp dụng mạng noron xây dựng các mô hình dự báo…Với sự ứng dụng rộng rãi 

của khai phá dữ liệu trong ngành tài chính ngân hàng nhƣ đã trình bày thì còn rất 

nhiều bài toán có th  tìm hi u và nghiên cứu thêm trong tƣơng lai.   
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