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Bài nghiên cứu tập trung vào việc sử dụng các chỉ số tài chính để phân 

tích phân cụm các doanh nghiệp, sử dụng phương pháp phân tích dữ 

liệu đa hợp. Với dữ liệu lấy từ báo cáo tài chính của 300 doanh nghiệp 

lớn tại Thái Lan, Indonesia và Việt Nam, bài nghiên cứu hướng đến việc 

phân cụm các doanh nghiệp và từ đó tìm hiểu được đặc tính của từng 

phân cụm cũng như sự dịch chuyển của doanh nghiệp giữa các cụm 

trong giai đoạn 2018–2022. Kết quả thu được cho thấy không có sự 

khác biệt rõ rệt khi sử dụng cả 2 phương pháp tỷ lệ logarit trung tâm 

và tỷ lệ logarit cộng tính, các chỉ số tài chính đều thể hiện tính hiệu quả 

trong việc phân loại doanh nghiệp, phân chia thành 3 phân cụm dựa 

theo hiệu quả kinh doanh và mức độ rủi ro tài chính. Phân tích trong 

giai đoạn trước và sau COVID-19 cũng cho thấy dấu hiệu phục hồi về 

kết quả kinh doanh thông qua sự chuyển dịch phân cụm của một số 

công ty. Đáng chú ý hơn, các doanh nghiệp Việt Nam thể hiện hiệu 

suất hoạt động tốt và duy trì sự hiện diện với số lượng lớn trong nhóm 

có kết quả hoạt động tốt nhất với mức độ an toàn thanh toán cao. 

Abstract 

The study focuses on using financial indicators to analyze the clustering 

of businesses, employing a compositional data analysis method. With 

data taken from the financial reports of 300 large enterprises in 

Thailand, Indonesia, and Vietnam, the study aims to cluster the 

 
* Tác giả liên hệ. 

Biên tập viên: Nguyễn Thị Hồng Cẩm. 

Email: binhdtt@hanu.edu.vn (Đào Thị Thanh Bình), tuanna@hanu.edu.vn (Nguyễn Anh Tuấn), hungpv@hanu.edu.vn (Phạm Văn 

Hùng), binhlt@hanu.edu.vn (Lê Thanh Bình).  

Trích dẫn bài viết: Đào Thị Thanh Bình, Nguyễn Anh Tuấn, Phạm Văn Hùng, & Lê Thanh Bình. (2025). Phân tích phân cụm các doanh 

nghiệp ở Việt Nam, Thái Lan và Indonesia trong giai đoạn 2018–2022: Ứng dụng phương pháp phân tích dữ liệu đa hợp. Tạp chí 

Nghiên cứu Kinh tế và Kinh doanh Châu Á, 36(3), 61-78. 



 
 Đào Thị Thanh Bình và cộng sự (2024) JABES 36(3) 61-78  

62 

 

Business classification; 

COVID-19. 

 

enterprises and thereby understand the characteristics of each cluster 

as well as the movement of enterprises between clusters during the 

period 2018-2022. The results obtained show no significant difference 

when using both CLR and ALR methods, the financial indicators are 

effective in classifying companies, dividing them into three clusters 

based on business efficiency and financial risk levels. Analysis in the 

pre-COVID-19 and post-COVID-19 periods also shows signs of 

recovery in business results through the clustering shifts of some 

companies. Notably, Vietnamese businesses demonstrate good 

operational performance and maintain a significant presence in the 

group with the best performance results and high payment safety. 

 

1. Giới thiệu 

Sau đại dịch COVID-19, cả các quốc gia phát triển và đang phát triển đều gặp khó khăn trong 

phục hồi kinh tế. IMF dự báo tăng trưởng toàn cầu sẽ giảm còn 2,9% vào năm 2024. Tại Đông Nam 

Á, tăng trưởng các nền kinh tế mới nổi chỉ đạt 4,2% năm 2023 và 4,6% năm 2024, giảm 0,3% so với 

dự báo trước1. Trong bối cảnh này, các doanh nghiệp lớn đóng vai trò quan trọng nhờ quy mô, tiềm 

lực tài chính và hiểu biết thị trường.  

Các doanh nghiệp lớn là yếu tố kinh tế then chốt, góp phần nâng cao thu nhập và năng suất lao 

động (Idson & Oi, 1999), đồng thời ảnh hưởng đến doanh nghiệp nhỏ trong chuỗi giá trị thông qua 

sức mạnh thị trường (Kaplan, 1950). Ở các quốc gia đang phát triển, doanh nghiệp lớn niêm yết còn 

thúc đẩy tăng trưởng và giảm nghèo nhờ tiên phong trong đổi mới công nghệ và chuẩn quốc tế. 

Phân loại doanh nghiệp là chủ đề nghiên cứu được quan tâm từ lâu, bắt đầu với những nghiên cứu 

của Beaver (Beaver, 1966) và Altman (Altman, 1968). Từ đó, các mô hình phân loại ngày càng phát 

triển với nhiều phương pháp phân tích dữ liệu, nhưng vẫn tập trung chủ yếu vào phân loại nhị phân, 

ví dụ như doanh nghiệp phá sản hoặc không phá sản. 

Trong nghiên cứu này, phương pháp phân tích phân cụm (Cluster Analysis) được sử dụng để phân 

nhóm doanh nghiệp. Thêm vào đó, dữ liệu đa hợp (Compositional Data – CoDA) được sử dụng để 

phân loại các công ty thay cho việc sử dụng trực tiếp các tỷ số tài chính. Bài nghiên cứu kỳ vọng sẽ 

phân loại được doanh nghiệp với số lượng từ 03 phân cụm trở lên. Với việc phân cụm các doanh 

nghiệp, nhóm nghiên cứu đồng thời đặt mục tiêu phát hiện đặc điểm giữa các phân cụm khác nhau và 

tìm hiểu sự chuyển dịch của các doanh nghiệp giữa các phân cụm. 

Tại Đông Nam Á, Indonesia và Thái Lan là các quốc gia có GDP lớn thứ nhất và thứ hai trong 

khối ASEAN, trong khi đó, Việt Nam có tốc độ tăng trưởng GDP nhanh nhất trong 10 năm (2013–

2023)2. Nghiên cứu này tập trung vào nhóm 100 công ty hàng đầu tại ba quốc gia nêu trên, với tiêu 

chí lựa chọn dựa trên tổng giá trị tài sản. Do đó, mục tiêu của nghiên cứu là phân tích hiệu quả hoạt 

động của các công ty lớn ở những quốc gia này trong giai đoạn trước, trong và sau đại dịch.  

 

 
1 Tham khảo từ IMF: https://www.imf.org/en/Publications/WEO/Issues/2023/10/10/world-economic-outlook-october-2023 
2 Tham khảo từ IMF: https://www.imf.org/en/Publications/WEO/Issues/2023/10/10/world-economic-outlook-october-2023 

https://www.imf.org/en/Publications/WEO/Issues/2023/10/10/world-economic-outlook-october-2023
https://www.imf.org/en/Publications/WEO/Issues/2023/10/10/world-economic-outlook-october-2023
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2. Tổng quan nghiên cứu 

2.1. Phân loại công ty 

Phần lớn các nền kinh tế phát triển đã bắt đầu phân loại hoặc phân cụm các doanh nghiệp trong 

thế kỷ 21. Các phương pháp phân loại được chia thành hai nhóm: (1) dựa trên các khái niệm phổ biến 

trước khi máy tính ra đời, và (2) dựa trên phân tích phân cụm định lượng  (Bailey, 1994). Nhiều nhà 

khoa học từ nhiều lĩnh vực đã ghi nhận lợi ích của phân loại trong các nghiên cứu của họ trong suốt 

quá trình chuyển đổi giữa các phương pháp (Linares-Mustarós và cộng sự, 2018). Phân loại các công 

ty thành các nhóm riêng biệt có hỗ trợ rất nhiều trong việc phân tích chi tiết thuộc tính của doanh 

nghiệp (Rich, 1992). Bên cạnh đó, phân loại tổ chức cũng được coi là cơ sở để dự đoán các quyết 

định hoặc thay đổi của tổ chức và cho phép các nhà nghiên cứu dễ dàng xác định phạm vi mà mẫu tổ 

chức có thể được sử dụng (Carper & Snizek, 1980). 

Nhiều nghiên cứu thực nghiệm đã đề cập đến những lợi ích của việc phân loại doanh nghiệp đối 

với sự thành công của họ, chẳng hạn như: việc thu hút nguồn nhân lực có chuyên môn đặc biệt 

(McCann & Folta, 2008), tiếp cận các yếu tố đầu vào sản xuất chuyên biệt. Do đó, cả giới học thuật 

lẫn quản trị doanh nghiệp đang ngày càng chú ý đến những lợi ích thực tế của việc phân cụm  

doanh nghiệp. 

2.2. Các yếu tố tác động đến việc phân loại doanh nghiệp  

Một trong những nghiên cứu đầu tiên về phân loại doanh nghiệp có thể kể đến là sự xuất hiện của 

chỉ số Altman’s Z-Score năm 1968 (Altman, 1968). Nghiên cứu của Altman và cộng sự (2017) đã lựa 

chọn các chỉ số tài chính khác nhau để thể hiện tính thanh khoản, khả năng trả nợ, hiệu quả vận hành 

và tỷ suất sinh lời của doanh nghiệp. 

2.2.1. Tính thanh khoản 

Tính thanh khoản là một yếu tố phổ biến trong nhiều nghiên cứu liên quan đến mô hình phân loại. 

Các công ty trải qua thua lỗ trong hoạt động cũng sẽ dần bị thu hẹp tài sản ngắn hạn (Altman, 1968). 

Đặc điểm thanh khoản cũng thể hiện khả năng trả nợ của một công ty trong ngắn hạn (Chen, 2011). 

Nhìn chung, các tỷ lệ thanh khoản đã được sử dụng rộng rãi trong việc phát triển mô hình dự đoán 

tình trạng khó khăn tài chính (Chen, 2011; Mselmi và cộng sự, 2017). 

2.2.2. Cấu trúc vốn và khả năng trả nợ 

Nghiên cứu thực nghiệm từ các doanh nghiệp “sống thực vật” tại Nhật Bản đã chỉ ra rằng các ngân 

hàng vẫn có thể tăng cường cho vay đối với các công ty hoạt động kém hiệu quả, ngay cả khi các khoản 

vay này khó có khả năng sinh lời cho các ngân hàng (Peek & Rosengren, 2005). Khi công ty có nguy 

cơ phá sản cao, họ không còn khả năng đáp ứng các nghĩa vụ nợ nữa. Trong nghiên cứu của Laitinen và 

Laitinen (2000), tỷ lệ vốn chủ sở hữu trên tổng tài sản là biến quan trọng nhất trong việc dự đoán ba năm 

trước khi phá sản (Laitinen & Laitinen, 2000). Hơn nữa, các tỷ lệ thanh toán nợ vẫn là các biến dự đoán 

hàng đầu cho mô hình dự đoán đa lớp (Cortés và cộng sự, 2007; Jones & Wang, 2019).  

2.2.3. Tỷ suất sinh lời 

Khi nói đến phân loại công ty, yếu tố lợi nhuận thường được nhấn mạnh. Mức lợi nhuận thấp là 

một trong những chỉ số có thể dự báo sớm cho tình trạng của doanh nghiệp (Chen, 2011; Cortés và 
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cộng sự, 2007; Mselmi và cộng sự, 2017). Trong nghiên cứu của Mselmi và cộng sự (2017), các tỷ lệ 

lợi nhuận là một trong những yếu tố quyết định có thể phân biệt công ty khó khăn hai năm trước khi 

thất bại. Ngoài ra, khi công ty ngày càng tiến gần đến tình trạng thất bại, mức độ thua lỗ sẽ càng  

tăng lên.  

2.3. Các hệ số tài chính dạng dữ liệu đa hợp  

Dữ liệu đa hợp là một dạng dữ liệu mà các thành phần tỷ lệ với nhau và bị ràng buộc bởi một tổng 

cố định (bằng 1 hoặc 100%). Do dữ liệu đa hợp mô tả sự phân chia của một tổng thể, mỗi thành phần 

trong nó thể hiện phần đóng góp của một nhóm hay yếu tố, do đó dữ liệu đa hợp không nhận giá trị 

âm (Greenacre, 2018). Trong lĩnh vực tài chính, dữ liệu đa hợp ngày càng được sử dụng phổ biến, có 

thể kể đến các nghiên cứu về thị trường tài chính (Kokoszka và cộng sự, 2019) và danh mục đầu tư 

(Glassman & Riddick, 1996). Một số nghiên cứu đã sử dụng phương pháp này thay thế cho các chỉ 

số tài chính tiêu chuẩn để phân tích báo cáo tài chính (Coenders & Serrat, 2023; Linares-Mustarós và 

cộng sự, 2022) và từ đó giúp xác định đặc tính của các công ty. 

Việc sử dụng các hệ số tài chính được bắt đầu áp dụng vào cuối thế kỷ 19 và được sử dụng để 

đánh giá hiệu quả quản lý, chấm điểm tín dụng và đánh giá chiến lược (Altman, 1968). Các hệ số tài 

chính tiêu chuẩn đã chứng minh được tác dụng trong việc đánh giá hiệu quả tài chính của doanh 

nghiệp. Tuy nhiên, độ tin cậy của các chỉ số này đã được tính toán và sử dụng không đúng cách, dẫn 

đến kết quả chẩn đoán sai tình trạng tài chính của doanh nghiệp (Lev & Sunder, 1979). 

Việc sử dụng các hệ số tài chính tiêu chuẩn bộc lộ một số hạn chế. Trong phân tích dữ liệu, các 

số liệu kế toán thường bị ràng buộc bởi một tổng cố định (ví dụ tổng tài sản luôn bằng tổng vốn chủ 

sở hữu công với nợ phải trả). Các hệ số tài chính tiêu chuẩn không xử lý trực tiếp được ràng buộc này 

và có thể dẫn đến sai sót trong phân tích nếu các thành phần biến đổi đồng thời. Dữ liệu đa hợp khắc 

phục vấn đề thông qua sử dụng tỷ lệ log-ratio, cho phép phân tích sự phân bổ giữa các thành phần.  

Sử dụng hệ số tài chính đã được biến đổi từ dữ liệu đa hợp có khả năng giảm thiểu tác động của 

giá trị cực đoan và dữ liệu phân tán, giúp phân tích ổn định hơn (Linares-Mustarós và cộng sự, 2022). 

Dữ liệu đa hợp mang tính chất bất biến theo quy mô, tập trung vào mối quan hệ tỷ lệ giữa các thành 

phần mà không phụ thuộc vào quy mô tuyệt đối.  

Việc sử dụng dữ liệu đa hợp yêu cầu các số liệu kế toán trong báo cáo tài chính không nhận giá 

trị âm và không chồng chéo (Coenders & Serrat, 2023). Trong báo cáo tài chính, số liệu kế toán có 

thể âm vì chúng là kết quả của việc trừ các số liệu kế toán lẫn nhau. Ví dụ như các chỉ tiêu kế toán 

như tỷ lệ tài sản, vốn chủ sở hữu, doanh thu, nợ vay không thể mang giá trị âm trong cấu trúc tỷ lệ, vì 

chúng đại diện cho phần đóng góp tích cực vào tổng thể. Không chồng chéo nghĩa là các thành phần 

của dữ liệu đa hợp không được lặp lại hoặc tính trùng nhau, để đảm bảo rằng chúng phản ánh đúng 

tỷ lệ của từng thành phần riêng lẻ trong tổng thể. Nếu ta đang phân tích tỷ lệ tài sản, nợ phải trả, và 

vốn chủ sở hữu, thì ba thành phần này cần phản ánh từng phần riêng biệt của tổng tài sản, không được 

tính trùng nhau. Các số liệu kế toán có thể được chuyển đổi dưới dạng tỷ lệ sử dụng biến đổi logarit 

trung tâm (Aitchison, 1983) hoặc biến đổi logarit theo cặp (Creixans-Tenas và cộng sự, 2019; 

Greenacre, 2019).  
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3. Phương pháp nghiên cứu 

3.1. Số liệu nghiên cứu 

Dữ liệu được sử dụng trong bài nghiên cứu này đến từ nguồn cơ sở dữ liệu ORBIS3. Các công ty 

được lựa chọn đến từ Việt Nam, Thái Lan và Indonesia trong khoảng thời gian 5 năm tính từ năm 

2018 đến năm 2022. Cơ sở dữ liệu được thu thập bao gồm: Thông tin chung của các công ty như: ID, 

mã ISIN (nếu có), trạng thái, quốc gia, loại; và thông tin tài chính gồm: doanh thu, lợi nhuận ròng, lợi 

nhuận trước thuế, tổng tài sản, tài sản ngắn hạn, nợ dài hạn, nợ ngắn hạn, giá vốn hàng hóa, giá trị 

doanh nghiệp và lợi nhuận từ hoạt động kinh doanh. 

Tiêu chí lựa chọn yêu cầu các công ty phải có sẵn tất cả các thông tin tài chính nêu trên trong các 

năm từ năm 2018 đến năm 2022, loại trừ các công ty có giá trị vốn chủ sở hữu âm. Mẫu dữ liệu được 

thu thập từ cơ sở dữ liệu ORBIS bao gồm 730 công ty từ Việt Nam, 1.292 công ty từ Thái Lan và 212 

công ty từ Indonesia. Để đảm bảo tính cân bằng trong dữ liệu giữa ba quốc gia, mỗi quốc gia lọc ra 

100 công ty có tổng giá trị tài sản cao nhất. Dữ liệu cuối cùng bao gồm 300 công ty từ ba quốc gia 

với tổng giá trị tài sản lớn nhất.  

3.2. Lựa chọn biến số 

Dựa theo mục tiêu nghiên cứu đã đề ra, các chỉ số (tỷ số) tài chính liên quan đến khả năng thanh 

toán và các tỷ lệ thành phần trong phân tích DuPont được lựa chọn. Như đã trình bày ở phần cơ sở lý 

thuyết, các dữ liệu thông tin tài chính được thu thập dựa theo các yếu tố có tác động đến việc phân 

loại doanh nghiệp, bao gồm tính thanh khoản, cấu trúc nợ và khả năng sinh lời. Các chỉ số tài chính 

được tính toán là các chỉ số thông dụng đã được sử dụng trong rất nhiều nghiên cứu để đại diện cho 

các nhóm đặc điểm này (du Jardin và cộng sự, 2019). 

Các tỷ lệ này được tính từ dữ liệu thông tin kế toán thu thập được. Đầu tiên, các biến cho thông 

tin kế toán được gán thành các biến 𝑥𝑗, cụ thể như sau: 

𝑥1 = 𝑡à𝑖 𝑠ả𝑛 𝑑à𝑖 ℎạ𝑛 (= 𝑇ổ𝑛𝑔 𝑡à𝑖 𝑠ả𝑛 − 𝑇à𝑖 𝑠ả𝑛 𝑛𝑔ắ𝑛 ℎạ𝑛) 

𝑥2 = 𝑇à𝑖 𝑠ả𝑛 𝑛𝑔ắ𝑛 ℎạ𝑛 

𝑥3 = 𝑁ợ 𝑑à𝑖 ℎạ𝑛 

𝑥4 = 𝑁ợ 𝑛𝑔ắ𝑛 ℎạ𝑛 

𝑥5 = 𝐷𝑜𝑎𝑛ℎ 𝑡ℎ𝑢 

𝑥6 = 𝐶ℎ𝑖 𝑝ℎí (= 𝐷𝑜𝑎𝑛ℎ 𝑡ℎ𝑢 −  𝐿ợ𝑖 𝑛ℎ𝑢ậ𝑛 𝑟ò𝑛𝑔) 

Tiếp theo đó, các chỉ số tài chính tiêu chuẩn sẽ được tính từ các biến x được xác định ở trên. Bảng 

dưới đây cung cấp giải thích cho ý nghĩa của từng chỉ số. 

  

 
3 Nguồn cơ sở dữ liệu ORBIS là cung cấp dữ liệu tài chính của gần 500 triệu tổ chức và doanh nghiệp toàn cầu, được quản lý bởi 

Bureau van Dijk, hiện là một công ty thuộc Moody’s Analytics. 
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Bảng 1. 

Giải thích các biến 

Chỉ số tài chính Phân loại Công thức 

Khả năng thanh toán hiện hành Khả năng 

thanh toán  

𝑥2

𝑥4
 

Tỷ số nợ dài hạn trên tổng nợ 𝑥3

𝑥3 + 𝑥4
 

Cấu trúc vốn (Tổng nợ trên tổng tài sản) 𝑥3 + 𝑥4

𝑥1 + 𝑥2
 

Tỷ lệ vòng quay tổng tài sản Phân tích của 

DuPont 

𝑥5

𝑥1 + 𝑥2
 

Biên lợi nhuận ròng 𝑥5 − 𝑥6

𝑥5
 

Tỷ suất lợi nhuận trên tổng tài sản (ROA) 𝑥5 − 𝑥6

𝑥1 + 𝑥2
 

Hệ số đòn bẩy tài chính 𝑥1 + 𝑥2

(𝑥1 + 𝑥2) − (𝑥3 + 𝑥4)
 

Tỷ suất lợi nhuận trên vốn chủ sở hữu (ROE) 𝑥5 − 𝑥6

(𝑥1 + 𝑥2) − (𝑥3 + 𝑥4)
 

 

3.3. Việc sử dụng phương pháp phân tích dữ liệu đa hợp (CoDA) 

Việc sử dụng phương pháp CoDA để chuyển đổi thông tin tài chính và các bước trong phân tích 

phân cụm của dữ liệu sẽ được mô tả tóm lược ở phần dưới đây: 

3.3.1. Phân tích CoDA  

Vector đa hợp được định nghĩa là một vector với D thành phần có giá trị dương, trong đó các phần 

thông tin được thể hiện bởi tỷ lệ tương đối giữa các thành phần này. Aitchison (1986) đã giới thiệu 

các nền tảng về độ đo Aitchison để xử lý các vector đa hợp.  

(𝑥1, 𝑥2, … . , 𝑥𝐷) 𝑣ớ𝑖 𝑥𝑗  là các chỉ số tài chính có giá trị dương, 𝑗 = 1,2, … . , 𝐷.  

Liên hệ với phân tích báo cáo tài chính, các thành phần nêu trên bao gồm các số liệu kế toán được 

trích xuất từ báo cáo tài chính. Đưa số liệu báo cáo tài chính vào các thành phần trong vector đòi hỏi 

phải loại trừ các số liệu âm (Creixans-Tenas và cộng sự, 2019). Sự tồn tại của các số liệu âm này có 

thể dẫn đến sự gián đoạn, các yếu tố ngoại lai hoặc đảo ngược việc nhận định phân tích, đặc biệt là 

khi số liệu kế toán âm được tìm thấy trong mẫu số (Lev & Sunder, 1979).  

3.3.2. Chuyển đổi dữ liệu đa hợp sử dụng phép chuyển đổi logarit cộng tính và logarit trung tâm 

có trọng số 

Do các thành phần trong vector đa hợp luôn có tổng bằng 1 (hoặc 100%), việc phân tích trực tiếp 

các thành phần có thể gây ra phụ thuộc giả. Để thuận tiện hơn trong việc xử lý và phân tích dữ liệu, 

CoDA sử dụng các phép biến đổi logarit để xử lý vector đa hợp, như phương pháp đã được giới thiệu 
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bởi Aitchison vào năm 1986. Trong nghiên cứu này, tỷ lệ logarit cộng tính (ALR) và tỷ lệ logarit 

trung tâm (CLR) được chọn để sử dụng. Sau khi thực hiện các phép chuyển đổi log-ratio, vector đa 

hợp ban đầu sẽ được đưa vào không gian Euclid mà ở đó các phương pháp thống kê thông thường 

(như hồi quy, phân cụm, phân tích thành phần chính – PCA) có thể được áp dụng một cách chính xác 

và không tạo ra các mối phụ thuộc giả. 

Đối với một tập hợp các D loại tài khoản kế toán thu được từ báo cáo tài chính (các chỉ số tài 

chính được gán là 𝑥𝑗 ), phép biến đổi ALR được biểu diễn như sau: 

 𝑎𝑙𝑟(𝑥) = (𝑎𝑙𝑟1, 𝑎𝑙𝑟2, … , 𝑎𝑙𝑟𝐷−1) = (𝑙𝑜𝑔
𝑥1

𝑥𝐷
, … , 𝑙𝑜𝑔

𝑥𝐷−1

𝑥𝐷
)  (1) 

Phép biến đổi logarit cộng tính (ALR) chuyển đổi các biểu diễn trong đơn hình thành biểu diễn 

trong không gian vector thật. ALR chuyển đổi dữ liệu đa hợp bằng cách chọn một thành phần chuẩn 

và tính log-ratio giữa các thành phần còn lại với thành phần chuẩn này. Như đã thấy từ công thức biểu 

diễn, vector ALR sau phép biến đổi sẽ có D-1 phần tử.  

 Với một tập hợp gồm D loại tài khoản kế toán tương tự, phép biến đổi logarit trung tâm (CLR) 

có thể được biểu diễn như sau: 

 𝑐𝑙𝑟(𝑥) = (𝑐𝑙𝑟1, 𝑐𝑙𝑟2, … , 𝑐𝑙𝑟𝐷) = 𝑙𝑜𝑔 (
𝑥𝑗

𝑥1

1
𝐷𝑥2

1
𝐷…𝑥𝐷

1
𝐷

) = l𝑜𝑔 (
𝑥𝑗

√𝑥1…𝑥𝐷
𝐷 )  (2) 

𝑇𝑟𝑜𝑛𝑔 đó, 𝑗 = 1, … , 𝐷 

Tương tự như ALR, phép biến đổi CLR chuyển đổi biểu diễn đơn hình thành biểu diễn không gian 

vector. CLR chuyển đổi tất cả các thành phần trong vector đa hợp bằng cách so sánh với trung bình 

hình học của toàn bộ các thành phần. Vector CLR sau phép biến đổi sẽ có D phần tử. Sau khi biến 

đổi CLR, khoảng cách Euclid giữa 2 vector trong không gian log-ratio phản ánh đúng sự khác biệt 

tương đối giữa các thành phần của hai vector đa hợp (hay còn gọi là khoảng cách Aitchison).  

Với thuộc tính bảo toàn khoảng cách, CLR thường được ưu tiên sử dụng hơn ALR trong các phân 

tích phân cụm. Tuy nhiên, trong các ứng dụng thông thường của phân tích dữ liệu đa hợp, một số 

nhóm dữ liệu tài chính nhất định có giá trị thường thấp có thể bộc lộ ra giá trị phương sai CLR rất 

lớn, gây ảnh hưởng đáng kể đến kết quả phân loại (Greenacre & Lewi, 2009; Jofre-Campuzano & 

Coenders, 2022). Điểm hạn chế này có thể được giải quyết bằng cách tính toán một biến thể có trọng 

số của phép biến đổi CLR, trong đó trọng số (𝑤𝑗), với tổng tất cả trọng số bằng 1, tỷ lệ thuận với giá 

trị trung bình của 𝑥𝑗: 

 𝑤𝑐𝑙𝑟𝑗 = √𝑤𝑗 𝑙𝑜𝑔 𝑙𝑜𝑔 (
𝑥𝑗

𝑥1
𝑤1𝑥2

𝑤2…𝑥𝐷
𝑤𝐷)  (3) 

3.3.3. Các bước phân tích phân cụm sử dụng phương pháp phân cụm WARD 

Quy trình thực hiện phân tích phân cụm báo cáo tài chính có trọng số được thực hiện theo phương 

pháp tiếp cận của Jofre-Campuzano và Coenders (2022), bao gồm các bước như sau: 

- Bước 1: Trước khi thực hiện biến đổi logarit (ALR hay CLR), cần phải thực hiện gán các giá trị 

bằng 0 (Martín-Ferńandez và cộng sự, 2011). Trong bước này, hàm lrEM trong gói zCompositions 

của R đã được sử dụng để thực hiện thuật toán EM (Palarea-Albaladejo & Martín-Fernández, 2008).  

- Bước 2: Hàm ALR và CLR trong gói easyCODA của R đã được sử dụng để thực hiện phép biến 

đổi ALR và CLR có trọng số.  
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- Bước 3: Phương pháp phân cụm WARD đã được áp dụng bằng cách sử dụng hàm WARD.  

Phân cụm WARD là một phương pháp tiêu chuẩn thường được áp dụng cho dữ liệu báo cáo tài 

chính (Jofre-Campuzano & Coenders, 2022; Linares-Mustarós và cộng sự, 2018; Martín-Oliver và 

cộng sự, 2017). Phương pháp WARD là một trong những phương pháp phân cụm phân cấp 

(Hierarchical Clustering), cụ thể hơn là nhóm phân cụm phân cấp kết hợp (Agglomerative 

Hierarchical Clustering). Đặc điểm nổi bật của phương pháp này nằm ở cách thức đo lường khoảng 

cách giữa các cụm và tiêu chí gộp các cụm sao cho tối ưu. Phương pháp WARD ưu tiên việc giảm 

thiểu sự khác biệt bên trong mỗi cụm, dẫn đến việc tạo ra các cụm đồng nhất, với các điểm dữ liệu 

trong cụm có xu hướng gần nhau về giá trị. Một trong những ưu điểm của phương pháp này là sự phù 

hợp với nhóm dữ liệu nhỏ hoặc trung bình.  

- Bước 4: Phân tích kết quả phân cụm.  

Để giải thích đặc điểm tài chính đặc trưng trong mỗi cụm, các giá trị đa hợp trung tâm trong mỗi 

cụm sẽ được tính toán, từ đó đưa ra liên hệ với các tỷ lệ tài chính tiêu chuẩn được sử dụng từ đầu 

(xem Bảng 1) (Saus-Sala và cộng sự, 2021). Ngoài ra, các biểu đồ khảm (Mosaic Plot) và biểu đồ 

khoảng tin cậy được sử dụng để kiểm tra tính liên quan của các cụm đến các biến phi tài chính 

(Goldstein & Healy, 1995). Nghiên cứu này cũng đồng thời đánh giá động lực giữa các cụm thông 

qua sử dụng ma trận chuyển tiếp. 

4. Kết quả nghiên cứu và thảo luận 

4.1. Thống kê mô tả 

Bảng 2 cung cấp thông tin mô tả bộ dữ liệu gồm 300 doanh nghiệp từ Việt Nam, Thái Lan và 

Indonesia trong giai đoạn 2018–2022. Bảng chia thành hai phần. Phần đầu gồm 6 biến đầu vào (x1–

x6) với giá trị trung bình và độ lệch chuẩn, phản ánh sự biến động lớn do độ lệch chuẩn cao hơn nhiều 

so với trung bình. Phần hai gồm 8 biến tỷ số tài chính tính từ 6 biến đầu, cũng có giá trị trung bình và 

độ lệch chuẩn. Độ lệch chuẩn tương đương trung bình cho thấy mức độ phân tán tương đối. Các tỷ số 

thanh toán ổn định, thể hiện khả năng đáp ứng nghĩa vụ nợ dài hạn tốt. Đặc biệt, tỷ số tài chính ổn 

định giai đoạn 2018–2021 và năm 2022 đạt hiệu suất tốt nhất. 

Bảng 2. 

Thống kê mô tả dữ liệu 

Năm 2018 2019 2020 2021 2022 

Tài sản dài hạn (tỉ USD) 1,51 

(3,43) 

1,74  

(4,20) 

1,98  

(4,58) 

2,16 

(5,05) 

2,18 

(5,14) 

Tài sản ngắn hạn (tỉ USD) 0,80 

(1,80) 

0,85  

(1,73) 

0,86  

(1,73) 

0,99 

(1,87) 

1,09 

(2,20) 

Nợ dài hạn (tỉ USD) 0,68 

(1,56) 

0,80  

(2,01) 

0,99  

(2,50) 

1,05 

(2,65) 

1,07 

(2,85) 

Nợ ngắn hạn (tỉ USD) 0,58 

(1,11) 

0,65  

(1,23) 

0,68  

(1,27) 

0,76 

(1,37) 

0,78 

(1,59) 
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Năm 2018 2019 2020 2021 2022 

Doanh thu (tỉ USD) 1,70 

(4,89) 

1,80  

(5,02) 

1,56  

(3,93) 

1,77 

(4,65) 

2,25 

(6,54) 

Chi phí (tỉ USD) 1,58 

(4,57) 

1,68  

(4,77) 

1,50  

(3,81) 

1,64 

(4,35) 

2,08 

(6,30) 

      

Tỷ số nợ dài hạn trên tổng nợ 0,43 

(0,26) 

0,43  

(0,26) 

0,45  

(0,26) 

0,43 

(0,26) 

0,42 

(0,26) 

Cơ cấu vốn 0,52 

(0,20) 

0,52  

(0,20) 

0,53  

(0,21) 

0,52 

(0,22) 

0,50 

(0,21) 

Hệ số đòn bẩy tài chính 2,79 

(4,46) 

2,41  

(2,76) 

2,63  

(2,29) 

2,60 

(2,32) 

2,37 

(2,77) 

Tỷ lệ vòng quay tổng tài sản 0,80 

(0,83) 

0,80  

(0,82) 

0,70  

(0,75) 

0,71 

(0,71) 

0,80 

(0,82) 

Biên lợi nhuận ròng 0,18 

(0,50) 

0,16  

(0,31) 

0,15  

(0,36) 

0,19 

(0,47) 

3,08 

(50,42) 

Khả năng thanh toán hiện hành 1,89 

(1,88) 

1,87  

(1,84) 

1,83  

(1,47) 

1,90 

(1,52) 

2,03 

(2,13) 

Tỷ suất lợi nhuận trên tổng tài sản (ROA) 0,06 

(0,06) 

0,06  

(0,05) 

0,05  

(0,06) 

0,07 

(0,08) 

0,08 

(0,09) 

Tỷ suất lợi nhuận trên vốn chủ sở hữu 

(ROE) 

0,13 

(0,13) 

0,13  

(0,13) 

0,12  

(0,16) 

0,15 

(0,16) 

0,15 

(0,16) 

Ghi chú: Giá trị trung bình và độ lệch chuẩn (trong ngoặc) của các biến đầu vào và tỷ số tài chính. 

Phân tích Biểu đồ 1 (Boxplot) cho 8 tỷ số tài chính chỉ ra tất cả các tỷ số đều có giá trị ngoại lệ, 

với các tỷ số như: Khả năng thanh khoản hiện hành, cơ cấu vốn, biên lợi nhuận ròng, tỷ lệ vòng quay 

tổng tài sản, ROA và ROE có giá trị ngoại lệ dương. Điều này phản ánh sự biến động lớn và chênh 

lệch trong hiệu suất tài chính giữa doanh nghiệp tại Việt Nam, Thái Lan và Indonesia. 

Các tỷ số đều bất đối xứng, cho thấy sự khác biệt rõ rệt trong phân phối dữ liệu. Điều này nhấn 

mạnh nhu cầu cần một hệ thống phân loại để mang lại cái nhìn rõ hơn cho nhà đầu tư và người làm 

chính sách. 

Phân loại doanh nghiệp dựa trên tính thanh khoản và lợi nhuận sẽ giúp các bên liên quan có cách 

tiếp cận chiến lược hơn, từ đó hỗ trợ ra quyết định và xây dựng chính sách hiệu quả hơn. 
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Tỷ suất lợi nhuận trên tổng tài sản (ROA) Tỷ suất lợi nhuận trên vốn chủ sở hữu (ROE) 

   

Vòng quay tổng tài sản Biên lợi nhuận ròng Tỷ số nợ dài hạn trên tổng nợ 

   

Khả năng thanh toán hiện hành Hệ số đòn bẩy tài chính Cấu trúc vốn 

 

Biểu đồ 1. Boxplot các chỉ số tài chính 

Bảng 3 mô tả sự thay đổi trong trọng số của nợ dài hạn và tài sản dài hạn, 2 biến có trọng số lớn 

nhất so với các biến còn lại. Sử dụng phương pháp ALR, khi lấy chi phí làm chuẩn, trọng số thu được 

cho thấy có sự thay đổi rõ rệt. Trong đó, nợ dài hạn và tài sản dài hạn vẫn giữ vai trò quan trọng nhất, 

với trọng số lớn nhất trong số các biến được phân tích. Biến tài sản dài hạn đã có sự cải thiện đáng kể 

về trọng số, phản ánh tầm quan trọng ngày càng tăng của nó trong mô hình đánh giá chi phí. 
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Bảng 3. 

Trọng số các biến đóng góp trong phương sai tổng (%) 

 Không trọng số Có trọng số 

Tài sản dài hạn/Chi phí 0,19 0,34 

Tài sản ngắn hạn/Chi phí 0,10 0,11 

Nợ dài hạn/Chi phí 0,62 0,46 

Nợ ngắn hạn/Chi phí 0,08 0,06 

Doanh thu/Chi phí 0,02 0,03 

 

4.2. Phân loại có trọng số 

Biểu đồ 2. Đồ thị Scree Plot của các tổng bình phương trong cụm 

Dựa trên thông tin thể hiện trong Biểu đồ 2, cây phân cấp hiển thị hai cụm lớn và một cụm thứ ba 

rất nhỏ. Ngoài ra, biểu đồ Scree cho thấy một điểm uốn ở 3, cho thấy có sự phân tách thành 3 cụm để 

tiếp tục phân tích chi tiết. 

Bảng 4 tổng hợp các giá trị trung bình từ dữ liệu của 1.500 quan sát trong khoảng thời gian 5 năm, 

mỗi năm thu thập từ 300 công ty. Số liệu tổng hợp cho ta thấy một cái nhìn toàn diện về tình hình tài 

chính của các công ty trong suốt giai đoạn này. Phân tích qua nhiều năm và nhiều công ty khác nhau 

giúp đảm bảo tính đại diện và độ chính xác của các kết quả thu được, đồng thời phản ánh được xu 

hướng tài chính. 

Phần lớn các quan sát rơi vào nhóm 1 và nhóm 2, với hơn 95% theo cả hai phương pháp ALR và 

CLR. Nhóm 1 chiếm hơn 50%, trong khi nhóm 2 đóng góp hơn 44%. 8 chỉ số tài chính được chia 

thành hai nhóm chính: (1) Khả năng thanh toán và thanh khoản, và (2) hiệu quả hoạt động. Nhóm 3 

luôn chiếm ưu thế về hiệu quả hoạt động. Chỉ số thanh khoản và thanh toán của nhóm 3 cũng cho 

thấy mức rủi ro thấp hơn so với nhóm 1 và 2, trong khi hiệu quả hoạt động của nhóm này vượt trội 

đáng kể. Điều này được thể hiện qua tỷ lệ vòng quay tài sản cao hơn, dẫn đến ROE ở mức 21–25% 

cho nhóm 3, so với chỉ 10–11% ở nhóm 1. Kết quả này nhấn mạnh vai trò quan trọng của vòng quay 

tài sản trong việc tối ưu hóa lợi nhuận trên vốn chủ sở hữu. 
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Phương pháp nghiên cứu đạt hiệu quả trong khả năng phân loại các công ty theo mức độ rủi ro và 

hiệu quả hoạt động. Ba nhóm được phân tách rõ ràng, đặc biệt là sự khác biệt giữa nhóm tốt nhất và 

yếu nhất. Các công ty có rủi ro cao về thanh toán và thanh khoản thường có hiệu quả hoạt động kém, 

trong khi những công ty có rủi ro thấp lại đạt được hiệu quả hoạt động vượt trội. Điều này cho thấy 

mối quan hệ chặt chẽ giữa quản lý rủi ro và hiệu quả tài chính trong các công ty. 

Bảng 4. 

Đặc điểm các nhóm đã được phân tách 

Các tỷ số tài chính CLR ALR 

Nhóm 1 Nhóm 2 Nhóm 3 Nhóm 1 Nhóm 2 Nhóm 3 

n=796 n=680 n=24 n=750 n=664 n=86 

Khả năng thanh toán hiện hành 1,77 2,04 1,86 1,94 1,88 1,83 

Tỷ số nợ dài hạn trên tổng nợ 0,60 0,25 0,00 0,59 0,30 0,02 

Cơ cấu vốn 0,58 0,46 0,44 0,56 0,48 0,49 

Tỷ lệ vòng quay tổng tài sản 0,32 1,25 1,69 0,28 1,09 2,43 

Biên lợi nhuận ròng 0,16 0,09 0,11 0,18 0,08 0,06 

Tỷ suất lợi nhuận trên tổng tài sản 

(ROA) 

0,04 0,09 0,14 0,04 0,08 0,10 

Hệ số đòn bẩy tài chính 3,02 2,10 2,02 2,91 2,18 2,40 

Tỷ suất lợi nhuận trên vốn chủ sở hữu 

(ROE) 

0,10 0,16 0,25 0,11 0,15 0,21 

Bảng 5. 

Giá trị p-value của các kiểm định sự khác biệt về giá trị các biến trong các cụm được phân loại 

 Phương pháp CLR Phương pháp ALR 

Các cặp 1-2 1-3 2-3 1-2 1-3 2-3 

Khả năng thanh toán hiện hành 0,0054  0,7346  0,3947  0,5505  0,3690  0,6607  

Tỷ số nợ dài hạn trên tổng nợ 0,0000  0,0000 0,0000  0,0000  0,0000 0,0000  

Cơ cấu vốn 0,0000  0,0014  0,5751  0,0000  0,0055  0,5500  

Tỷ lệ vòng quay tổng tài sản 0,0000  0,0000  0,0229  0,0000  0,0000  0,0000  

Biên lợi nhuận ròng 0,0000  0,0089  0,4031  0,0000  0,0000  0,0022  

Tỷ suất lợi nhuận trên tổng tài sản (ROA) 0,0000  0,0000  0,0124  0,0000  0,0000  0,0075  

Hệ số đòn bẩy tài chính 0,0000  0,0001  0,6415  0,0000  0,0100  0,1805  

Tỷ suất lợi nhuận trên vốn chủ sở hữu (ROE) 0,0000  0,0000  0,0058  0,0000  0,0000  0,0002  

Ghi chú: Các giá trị in đậm thể hiện kết quả không có ý nghĩa thống kê ở mức 5%. 
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Bảng 5 trình bày kết quả kiểm định ý nghĩa thống kê của từng cặp nhóm (1-2, 1-3, 2-3) theo hai 

phương pháp ALR và CLR. Kết quả cho thấy, đối với cả hai phương pháp, sự khác biệt giữa nhóm 1 

so với nhóm 2 và nhóm 3 đều đạt mức ý nghĩa thống kê. Điều này phản ánh tính độc lập và sự hợp lý 

trong việc phân loại nhóm 1, đồng thời khẳng định rằng nhóm này có hiệu quả thấp hơn hai nhóm 

còn lại trên cả hai phương diện: sử dụng đòn bẩy tài chính và kết quả kinh doanh. 

Một điểm đáng chú ý là trong cả hai phương pháp ALR và CLR, các biến chỉ số liên quan đến khả 

năng thanh toán, cơ cấu vốn và hệ số đòn bẩy tài chính đều không đạt mức ý nghĩa thống kê (p-value 

> 5%). Điều này cho thấy sự phân cụm không thực sự có ý nghĩa nếu dựa trên các chỉ số này. Tuy 

nhiên, xét về mặt lý thuyết, đây đều là những chỉ số liên quan đến rủi ro tài chính, do đó có thể kết 

luận rằng phương pháp phân cụm theo yếu tố rủi ro tài chính (bao gồm các tỷ số thanh khoản và đòn 

bẩy tài chính) hiện chưa mang lại hiệu quả rõ rệt. 

Ngược lại, các chỉ số phản ánh kết quả kinh doanh đều đạt mức ý nghĩa thống kê cao (p-value < 

1%), cho thấy khả năng phân tách giữa các nhóm là rõ ràng khi sử dụng tiêu chí này. Kết quả này cho 

thấy phương pháp phân cụm dựa trên hiệu quả kinh doanh có tính khả thi và mang lại sự phân biệt có 

ý nghĩa thống kê giữa các nhóm. 

Biểu đồ Mosaic không chỉ cung cấp cái nhìn rõ nét hơn về tỷ lệ phân loại giữa các nhóm (với 

nhóm 1 và nhóm 2 chiếm đa số), mà còn cho thấy cấu trúc phân bố theo quốc gia trong từng nhóm. 

Trong số ba quốc gia được phân tích, Thái Lan chiếm tỷ trọng lớn nhất trong nhóm 1 (trên 40%), tiếp 

theo là Indonesia với 33,3%, và phần còn lại (khoảng 25%) đến từ Việt Nam. Khi áp dụng cả hai 

phương pháp CLR và ALR, kết quả cho thấy sự tương đồng. Nhóm 1 có kết quả kém nhất, các công 

ty Việt Nam chỉ chiếm 25%. Nhóm 3, nhóm được đánh giá là tốt nhất, chủ yếu bao gồm các công ty 

Việt Nam. Cụ thể, với phương pháp CLR, toàn bộ 24 quan sát đều đến từ Việt Nam; với phương pháp 

ALR, các quan sát từ Việt Nam chiếm 79%, tương đương 68 trên tổng số 86 quan sát. 

 

Biểu đồ 5. Biểu đồ khảm (Mosaic) cho 3 nhóm giai đoạn 2018–2023 (CLR) 
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Biểu đồ 6. Biểu đồ khảm (Mosaic) cho 3 nhóm giai đoạn 2018–2023 (ALR) 

Bảng 6. 

Ma trận chuyển đổi nhóm qua các năm 2018–2023  

 2018 2019 2020 2021 2022 

Nhóm 1 155 

(146) 

152 

(145) 

169 

(157) 

165 

(157) 

155 

(145) 

Nhóm 2 140 

(138) 

145 

(139) 

125 

(125) 

129 

(127) 

141 

(135) 

Nhóm 3 5 

(16) 

3 

(16) 

6 

(18) 

6 

(16) 

4 

(20) 

Ghi chú: Trong ngoặc đơn () là kết quả của phương pháp ALR. 

Ma trận chuyển đổi thể hiện sự biến động đáng kể trong giai đoạn 2020–2021, tuy nhiên, sự biến 

động này chủ yếu xuất hiện ở nhóm 1 và nhóm 2, với xu hướng chuyển dịch phần lớn từ nhóm 2 

xuống nhóm 1. Trong khi đó, nhóm 3 cho thấy sự ổn định qua suốt cả 5 năm. Kết quả năm 2022 cho 

thấy một sự phục hồi ổn định, trở lại tình trạng tương tự như giai đoạn 2018–2019. Sự suy giảm trong 

hai năm 2020 và năm 2021 có thể được giải thích bởi tác động của đại dịch COVID-19, khi các doanh 

nghiệp trong giai đoạn này gặp nhiều khó khăn. Tuy nhiên, các công ty thuộc nhóm 3 (nhóm có các 

chỉ số tài chính tốt) dường như ít bị ảnh hưởng bởi những biến động này. 

Kết quả nghiên cứu cũng cho thấy, với dữ liệu được thu thập và phân tích đến năm 2023, tác động 

của đại dịch COVID-19 đối với các nhóm doanh nghiệp trong mô hình phân cụm là không rõ rệt. Cả 

hai phương pháp ALR và CLR đều chỉ ra rằng mức độ biến động trong nhóm 3 – nhóm doanh nghiệp 

có hiệu quả hoạt động cao nhất – là rất nhỏ, thể hiện sự ổn định tương đối của nhóm này bất chấp ảnh 

hưởng của đại dịch. 

Ngược lại, sự biến động chủ yếu tập trung ở nhóm 2, tức nhóm doanh nghiệp có hiệu quả hoạt 

động ở mức trung bình. Kết quả phân tích cho thấy một số doanh nghiệp thuộc nhóm này đã gặp khó 

khăn đáng kể trong giai đoạn hậu COVID-19, dẫn đến suy giảm hiệu quả hoạt động và bị phân loại 

xuống nhóm 1 – nhóm có hiệu quả thấp nhất. Điều này phản ánh sự phân hóa trong khả năng thích 
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ứng của doanh nghiệp trước các cú sốc kinh tế, khi những doanh nghiệp có nền tảng tài chính và khả 

năng quản trị rủi ro tốt (nhóm 3) ít bị ảnh hưởng hơn so với các doanh nghiệp trung bình (nhóm 2), 

vốn có sức chống chịu kém hơn trước những biến động lớn của nền kinh tế. 

Các công ty duy trì vị trí trong nhóm 3 liên tục trong suốt 5 năm trong tổng số hơn 16 công ty qua 

các năm, chỉ có 50% công ty giữ vững vị trí này trong toàn bộ thời kỳ, 50% còn lại có sự chuyển dịch 

qua lại giữa nhóm 2 và nhóm 3. Đáng chú ý, trong số 12 công ty duy trì vị trí ổn định, 8 công ty đến 

từ Việt Nam. Thêm một bằng chứng thống kê cho thấy, Việt Nam chiếm ưu thế rõ rệt trong nhóm 3, 

nhóm được đánh giá là tốt nhất. 

5. Kết luận  

Nghiên cứu phân tích dữ liệu của 300 doanh nghiệp tại Việt Nam, Thái Lan và Indonesia giai đoạn 

2018–2022, dựa trên 6 biến đầu vào và 8 tỷ số tài chính, gồm 3 tỷ số thanh khoản và 5 tỷ số hiệu quả 

hoạt động. Dù diễn ra trong bối cảnh COVID-19, đại dịch không ảnh hưởng rõ rệt đến kết quả  

phân cụm. 

Phân tích bằng phương pháp WARD xác định 3 nhóm doanh nghiệp. Nhóm 3 có hiệu quả hoạt 

động cao nhất, với thanh khoản an toàn, vòng quay tài sản, ROA và ROE vượt trội. Ngược lại, nhóm 

1 có hiệu suất và mức độ an toàn tài chính thấp nhất. 

Phần lớn doanh nghiệp thuộc nhóm hiệu quả cao đến từ Việt Nam. Ba doanh nghiệp giữ vị trí ổn 

định trong 5 năm theo phương pháp CLR, và con số này tăng lên 8 với phương pháp ALR, cho thấy 

khả năng duy trì hiệu suất cao xuyên suốt đại dịch. 

Phân cụm WARD chứng minh hiệu quả khi các nhóm có đặc điểm tài chính nhất quán, phản ánh 

cả tính ổn định và sự thay đổi trong cấu trúc doanh nghiệp do COVID-19. 

Hạn chế chính của nghiên cứu là chỉ tập trung vào doanh nghiệp có tổng tài sản lớn do thiếu dữ 

liệu về vốn hóa. Trong tương lai, nghiên cứu có thể mở rộng về địa lý và tích hợp thêm tiêu chí để 

phân tích sâu hơn các yếu tố tài chính và kinh tế vĩ mô, từ đó nâng cao tính khái quát và hiểu rõ hơn 

động lực tài chính trong khu vực. 
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