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MỞ ĐẦU 

Công tác thanh, kiểm tra thuế là một trong những nhiệm vụ trọng tâm 

nhằm ngăn ngừa, phát hiện và xử lý kịp thời những vi phạm về thuế. Thực hiện 

tốt công tác thanh, kiểm tra thuế sẽ góp phần tăng nguồn thu cho ngân sách, tạo 

sự bình đ ng và công bằng xã hội về ngh a vụ thuế của đối tượng nộp thuế. Hiện 

nay nhu cầu tin học hóa các quy trình nghiệp vụ của ngành Thuế nói chung và 

hiện đại hoá công tác thanh, kiểm tra thuế nói riêng, góp phần nâng cao hiệu quả 

công tác quản lý thuế ngày càng cao. Với tính chất đa dạng và phức tạp của dữ 

liệu trong kho dữ liệu Người nộp thuế, cần thiết phải có hướng nghiên cứu và 

cách tổ chức các kho dữ liệu để trích xuất thông tin phù hợp. Khai phá dữ liệu là 

một trong những hướng nghiên cứu phổ biến hiện nay, và phân cụm là công cụ 

hữu hiệu trong các bài toán khai phá dữ liệu, phân tích thông tin [3]. 

Mục tiêu của phân cụm là chia nhỏ các đối tượng vào các cụm sao cho 

các đối tượng cùng cụm là tương đồng với nhau nhất. Phân cụm có nhiều ứng 

dụng trong thương mại, giúp các nhà cung cấp biết được nhóm khách hàng quan 

trọng có các đặc trưng tương đồng nhau và đặc tả họ từ các mẫu trong cơ sở dữ 

liệu khách hàng. Phân cụm mờ là phương pháp phân cụm dữ liệu mở rộng trong 

đó mỗi điểm dữ liệu có thể thuộc về hai hay nhiều cụm với các giá trị hàm thuộc 

tương ứng. Năm 1969, Ruspini [17] đã giới thiệu khái niệm phân hoạch mờ để 

mô tả cấu trúc của một cụm mờ. Năm 1973, Dunn [18] đã mở rộng phương pháp 

phân cụm và đã phát triển thuật toán phân cụm mờ. Ý tưởng của thuật toán là 

xây dựng một phương pháp phân cụm mờ dựa trên tối thiểu hóa hàm mục tiêu. 

Sau đó, Bezdek [16] đã cải tiến và tổng quát hóa hàm mục tiêu mờ bằng cách 

thêm trọng số mũ. Cho đến nay, có rất nhiều biến thể của phân cụm mờ được 

ứng dụng trong các bài toán khác nhau [16]. 

Mục tiêu của đề tài là ứng dụng thuật toán phân cụm mờ trong phân tích 

thông tin rủi ro quản lý thuế doanh nghiệp. Một cơ sở dữ liệu mẫu về thông tin 

tờ khai thuế, báo cáo tài chính doanh nghiệp, mức độ rủi ro của 644 doanh 

nghiệp được sử dụng để làm đầu vào cho hệ thống phân tích rủi ro sử dụng 

phương pháp phân cụm mờ. Hệ thống phân tích sẽ được triển khai xây dựng và 

thử nghiệm kiểm chứng. 

Các phần chính trong luận văn: 

Chƣơng 1: Tổng quan về phân cụm dữ liệu 
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Chương này giới thiệu tổng quan về khai phá dữ liệu, các giai đoạn của 

khai phá dữ liệu, tổng quan về phân cụm dữ liệu, các mục tiêu, một số yêu cầu 

của phân cụm dữ liệu và một số kỹ thuật tiếp cận trong phân cụm dữ liệu. 

Chƣơng 2: Giới thiệu bài toán phân cụm mờ và các phương pháp xác 

định số cụm trong gom cụm dữ liệu 

Chương này đề cập đến thuật toán phân cụm mờ Fuzzy C-Mean (FCM) 

và các phương pháp xác định số cụm trong gom cụm dữ liệu. 

Chƣơng 3: Ứng dụng phương pháp phân cụm mờ cho bài toán phân tích 

thông tin quản lý rủi ro thuế doanh nghiệp 

Chương này đề cập đến bài toán phân cụm doanh nghiệp dựa trên tập dữ 

liệu mẫu về thông tin tờ khai thuế, báo cáo tài chính doanh nghiệp của 644 

doanh nghiệp. Và đưa ra kết quả khoanh vùng, lựa chọn các nhóm doanh 

nghiệp, các mức rủi ro quản lý thuế. 
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CHƢƠNG 1: TỔNG QUAN VỀ PHÂN CỤM DỮ LIỆU 

1.1. Giới thiệu về khai phá dữ liệu 

1.1.1. Khai phá dữ liệu là gì? 

Cũng giống như khai thác tài nguyên khoáng sản, đào vàng, kim cương. 

Khai phá dữ liệu là quá trình khám phá tri thức có ích từ lượng dữ liệu lớn [25]. 

Việc khai phá dữ liệu có thể được tiến hành trên một lượng lớn dữ liệu có trong 

cơ sở dữ liệu, các kho dữ liệu hoặc trong các loại lưu trữ thông tin khác. Những 

công cụ khai phá dữ liệu có thể phát hiện những xu hướng trong tương lai, các 

tri thức mà khai phá dữ liệu mang lại có thể ra quyết định kịp thời [13]. Ở đây 

chúng ta có thể coi khai phá dữ liệu là cốt lõi của quá trình phát hiện tri thức. 

Quá trình phát hiện tri thức gồm các bước [14]: 

Bước 1: Trích chọn dữ liệu: Là bước chọn ra những tập dữ liệu phù hợp, 

cần được khai phá từ các tập dữ liệu lớn [14] 

Bước 2: Tiền xử lý dữ liệu: Là bước làm sạch dữ liệu như  xử lý dữ liệu 

không đầy đủ, dữ liệu nhiễu, dữ liệu không nhất quán, v.v [14] 

Bước 3: Chuyển đổi dữ liệu: Là bước chuẩn hóa và làm mịn dữ liệu để 

đưa dữ liệu về dạng phù hợp, thuận lợi nhất cho quá trình khai phá dữ liệu [14] 

Bước 4: Khai phá dữ liệu: Đây là bước quan trọng và tốn nhiều thời gian 

nhất của quá trình khám phá tri thức, sử dụng các giải thuật để đưa ra những mô 

hình dữ liệu [14] 

Bước 5: Mô hình biểu diễn tri thức và đánh giá: Dùng các kỹ thuật hiển 

thị dữ liệu để trình bày các mẫu thông tin (tri thức) và mối liên hệ đặc biệt trong 

dữ liệu đã được khai thác biểu diễn theo dạng gần gũi với người sử dụng như đồ 

thị, cây, bảng biểu, luật, v.v. Đồng thời bước này cũng đánh giá những tri thức 

khám phá được theo những tiêu chí nhất định [14], xác định xem liệu mô hình 

dữ liệu mà mình vừa tìm được có chứa thông tin hữu ích hay không, tri thức 

trong đó có đúng hay không? 
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Hình 1.1. Quá trình phát hiện tri thức [27] 

1.1.2. Các giai đoạn của quá trình khai phá dữ liệu 

Các giải thuật khai phá dữ liệu thường được miêu tả như những chương 

trình hoạt động trực tiếp trên tệp dữ liệu. Quá trình khai phá dữ liệu được thể 

hiện bởi mô hình sau: 

 
Hình 1.2. Quá trình khai phá dữ liệu [15] 

- Xác định nhiệm vụ: Xác định chính xác vấn đề cần giải quyết [15] 

- Xác định dữ liệu liên quan: xác định các dữ liệu liên quan dùng để xây 

dựng giải pháp [15] 

- Thu thập và tiền xử lý dữ liệu: Thu thập các dữ liệu có liên quan và xử lý 

chúng thành dạng sao cho giải thuật khai phá dữ liệu có thể hiểu được 

[15] 

- Giải thuật khai phá dữ liệu: chọn thuật toán khai phá dữ liệu thích hợp và 

thực hiện việc khai phá dữ liệu nhằm tìm được các mẫu có ý ngh a, các 

mẫu này được biểu diễn dưới dạng tương ứng với ý ngh a của nó [15] 

1.2. Tổng quan về phân cụm dữ liệu 
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1.2.1. Khái niệm phân cụm dữ liệu 

Phân cụm có ý ngh a rất quan trọng trong hoạt động của con người. Ngay 

từ lúc bé, con người đã học cách làm thế nào để phân biệt giữa mèo và chó, giữa 

động vật và thực vật và liên tục đưa vào sơ đồ phân loại trong tiềm thức của 

mình. Phân cụm được sử dụng rộng rãi trong nhiều ứng dụng, bao gồm nhận 

dạng mẫu, phân tích dữ liệu, xử lý ảnh, nghiên cứu thị trường, v.v. Với tư cách 

là một chức năng khai phá dữ liệu, phân cụm có thể được sử dụng như một công 

cụ độc lập chuẩn để quan sát đặc trưng của mỗi cụm thu được bên trong sự phân 

bố của dữ liệu và tập trung vào một tập riêng biệt của các cụm để giúp cho việc 

phân tích đạt kết quả. 

Phân cụm dữ liệu là một k  thuật trong khai phá dữ liệu nhằm tìm kiếm, 

phát hiện các cụm, các mẫu dữ liệu tự nhiên tiềm ẩn và quan trọng trong tập 

dữ liệu lớn để từ đó cung cấp thông tin, tri thức cho việc ra quyết định [10]. 

Phân cụm dữ liệu là sự phân chia một cơ sở dữ liệu lớn ban đầu 

thành các nhóm dữ liệu trong đó các đối tượng cùng nhóm tương tự như nhau. 

Trong mỗi nhóm, một số chi tiết có thể không quan tâm đến để đổi lấy dữ 

liệu đơn giản hóa. Hay ta có thể hiểu “Phân cụm dữ liệu là quá trình tổ chức 

các đối tượng thành từng nhóm mà các đối tượng ở mỗi nhóm đều tương tự 

nhau theo một tính chất nào đó, những đối tượng không tương tự tính chất sẽ ở 

nhóm khác” [11]. 

Chúng ta có thể thấy điều này với một ví dụ đơn giản như sau: 

 

Hình 1.3. Ví dụ về phân cụm dữ liệu [22] 

Trong trường hợp này, chúng ta dễ dàng xác định dữ liệu được chia 

thành 4 cụm dựa vào các dữ liệu đã cho, các tiêu chí tương tự để phân cụm 

trong trường hợp này là khoảng cách: hai hoặc nhiều đối tượng thuộc nhóm 

được gom lại theo một khoảng cách nhất định. 

1.2.2. Các mục tiêu của phân cụm dữ liệu 
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Mục tiêu của phân cụm dữ liệu là chia nhỏ các đối tượng vào các cụm sao 

cho các đối tượng cùng cụm là tương đồng với nhau. 

 

Hình 1.4. Ví dụ phân cụm các ngôi nhà dựa trên khoảng cách [12] 

Một vấn đề thường gặp trong phân cụm là hầu hết các dữ liệu cần cho 

phân cụm đều có chứa dữ liệu nhiễu do quá trình thu thập thiếu chính xác 

hoặc thiếu đầy đủ, vì vậy cần phải xây dựng chiến lược cho bước tiền xử lí dữ 

liệu nhằm khắc phục hoặc loại bỏ nhiễu trước khi chuyển sang giai đoạn phân 

tích cụm dữ liệu. Nhiễu ở đây được hiểu là các đối tượng dữ liệu không chính 

xác, không tường minh hoặc là các đối tượng dữ liệu khuyết thiếu thông tin 

về một số thuộc tính, v.v. Một trong các kỹ thuật xử lí nhiễu phổ biến là 

việc thay thế giá trị các thuộc tính của đối tượng nhiễu bằng giá trị thuộc 

tính tương ứng. Ngoài ra, dò tìm đối tượng ngoại lai cũng là một trong 

những hướng nghiên cứu quan trọng trong phân cụm, chức năng của nó là xác 

định một nhóm nhỏ các đối tượng dữ liệu khác thường so với các dữ liệu trong 

cơ sở dữ liệu, tức là các đối tượng dữ liệu không tuân theo các hành vi hoặc mô 

hình dữ liệu nhằm tránh sự ảnh hưởng của chúng tới quá trình và kết quả của 

phân cụm [12]. 

 

Hình 1.5. Ví dụ phân cụm các ngôi nhà dựa trên kích cỡ [12] 

Theo các nghiên cứu đến thời điểm hiện nay thì chưa có một phương 

pháp phân cụm tổng quát nào có thể giải quyết trọn vẹn cho tất cả các dạng 
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cấu trúc dữ liệu. Hơn nữa, đối với các phương pháp phân cụm cần có cách thức 

biểu diễn cấu trúc của dữ liệu, với mỗi cách thức biểu diễn khác nhau sẽ có 

tương ứng một thuật toán phân cụm phù hợp [15]. Vì vậy phân cụm dữ liệu 

vẫn đang là một vấn đề khó và mở, vì phải giải quyết nhiều vấn đề cơ bản 

một cách trọn vẹn và phù hợp với nhiều dạng dữ liệu khác nhau, đặc biệt là 

đối với dữ liệu hỗn hợp đang ngày càng tăng trong các hệ quản trị dữ liệu và 

đây cũng là một trong những thách thức lớn trong l nh vực khai phá dữ liệu 

[15]. 

Tóm lại, phân cụm dữ liệu cần phải giải quyết các vần đề cơ bản như sau 

[4]: 

- Biểu diễn dữ liệu 

- Xây dựng hàm tính độ tương tự 

- Xây dựng các tiêu chuẩn phân cụm 

- Xây dựng mô hình cho cấu trúc cụm dữ liệu 

- Xây dựng thuật toán phân cụm và xác lập các điều kiện khởi tạo 

- Xây dựng các thủ tục biểu diễn và đánh giá kết quả phân cụm 

1.2.3. Một số ứng dụng của phân cụm dữ liệu 

Một số ứng dụng của phân cụm dữ liệu cụ thể như sau: 

- Thương mại: Phân loại nhóm khách hàng, dữ liệu khách hàng 

- Sinh học: Phân loại các gen với các chức năng tương đồng 

- Thư viện: Phân loại các cụm sách có nội dung và ý ngh a tương đồng 

nhau 

- Y học: Chuẩn đoán triệu chứng, phương pháp trong điều trị y học 

- Tài chính và thị trường chứng khoán: dùng để phân tích tình hình tài 

chính, phân tích đầu tư, phân tích cổ phiếu. 

- Khai thác dữ liệu web. 

- Trong công nghiệp viễn thông: Phân tích nhu cầu và phân tích các mẫu 

gian lận và xác định các mẫu khác thường. 

1.2.4. Các yêu cầu của phân cụm dữ liệu 
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Theo Hoàng Thị Giao Lan và Trần Tuấn Tài [15], thuật toán phân cụm dữ 

liệu cần phải: 

- Có khả năng mở rộng 

- Có khả năng thích nghi với các kiểu dữ liệu khác nhau: kiểu số, kiểu nhị 

phân, dữ liệu định dạng, hạng mục, hỗn hợp, v.v 

- Khám phá các cụm với hình dạng bất kỳ, do hầu hết các cơ sở dữ liệu có 

chứa nhiều cụm dữ liệu với các hình thù khác nhau như hình lõm, hình 

cầu, hình que, v.v 

- Tối thiểu lượng tri thức cần cho xác định các tham số đầu vào 

- Ít nhạy cảm với thứ tự của dữ liệu vào: cùng một tập dữ liệu, khi đưa vào 

xử lý cho thuật toán phân cụm dữ liệu với các thứ tự đầu vào của dữ liệu ở 

các lần thực hiện khác nhau thì không ảnh hưởng đến kết quả phân cụm 

- Khả năng thích nghi với dữ liệu nhiễu cao: dữ liệu nhiễu là dữ liệu lỗi, 

không đầy đủ, dữ liệu rác 

- Khả năng thích nghi với dữ liệu đa chiều: Thuật toán có khả năng áp dụng 

hiệu quả cho dữ liệu có số chiều khác nhau 

- Dễ hiều, dễ cài đặt và sử dụng 

1.3. Một số kỹ thuật tiếp cận trong phân cụm dữ liệu 

1.3.1. Phương pháp phân cụm phân hoạch 

Với một tập dữ liệu gồm n phần tử và k (k  n) là số cụm được tạo thành. 

Một thuật toán phân hoạch tổ chức các phần tử dữ liệu vào k phân vùng, mỗi 

phân vùng thể hiện một cụm dữ liệu và thỏa mãn: mỗi cụm phải chứa ít nhất một 

phần tử dữ liệu và mỗi phần tử dữ liệu chỉ thuộc vào một cụm. Để đưa ra được k 

phân mảnh, một phương pháp phân mảnh tạo ra một phân mảnh khởi tạo, sau đó 

sử dụng kỹ thuật lặp để cải thiện phân mảnh bằng cách di chuyển các phần tử dữ 

liệu từ cụm này sang cụm khác. Tiêu chuẩn tổng quát của quá trình phân mảnh 

tốt là các phần tử thuộc cùng một cụm thì “gần gũi” hoặc có liên quan đến nhau, 

các phần tử khác cụm thì “xa nhau” hoặc rất khác nhau. Có nhiều tiêu chuẩn 

khác nhau để đánh giá chất lượng của các phân mảnh [8]. 

 Tuy nhiên, phương pháp này không thể xử lí các cụm có hình dạng kỳ dị 

hoặc các cụm có mật độ các điểm dầy đặc. Các thuật toán phân hoạch dữ liệu có 
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độ phức tạp rất lớn khi xác định nghiệm tối ưu toàn cục cho vấn đề phân cụm dữ 

liệu, do nó phải tìm kiếm tất cả các cách phân hoạch có thể được. Chính vì vậy, 

trên thực tế thường đi tìm giải pháp tối ưu cục bộ cho vấn đề này bằng cách sử 

dụng một hàm tiêu chuẩn để đánh giá chất lượng của cụm cũng như để hướng 

dẫn cho quá trình tìm kiếm phân hoạch dữ liệu. Như vậy, ý tưởng chính của 

thuật toán phân cụm phân hoạch tối ưu cục bộ là sử dụng chiến lược ăn tham để 

tìm kiếm lời giải [4]. 

1.3.2. Phương pháp phân cụm phân cấp 

Quá trình thực hiện phân cụm theo phương pháp này được mô tả bởi một 

đồ thị có cấu trúc cây, vì vậy nó còn được gọi là phương pháp phân cụm cây. 

Trong đó, tập dữ liệu được sắp xếp thành một cấu trúc có dạng hình cây gọi là 

cây phân cụm [2]. Có hai cách tiếp cận phổ biến của kỹ thuật này đó là: hòa 

nhập nhóm (hay trộn các cụm), thường được gọi là tiếp cận dưới lên và phân 

chia nhóm (hay phân tách các cụm), thường được gọi là tiếp cận trên xuống. 

Quá trình thực hiện thuật toán được biểu diễn thành cây và quyết định 

phân dữ liệu thành bao nhiêu cụm sẽ do người dùng quyết định. Người dùng 

cũng dựa trên cây này để nhận được kết quả phân cụm. 

Ví dụ về phương pháp phân cụm phân cấp xem tại hình 1.6 dưới đây.   

a

b

c

d

e

f

a, b

d, e

a, b, c

d, e, f

a, b, c, d, e, f

Dưới lên

Trên xuống

Bước 1 Bước 2 Bước 3 Bước 4

Bước 6 Bước 5 Bước 4 Bước 3

Bước 5

Bước 2 Bước 1

Bước 6

 

Hình 1.6.  Ví dụ phương pháp phân cụm phân cấp 

- Phương pháp “dưới lên”: Phương pháp này bắt đầu với mỗi đối tượng 

được khởi tạo tương ứng với các cụm riêng biệt, sau đó tiến hành nhóm 

các đối tượng theo một độ đo tương tự (như khoảng cách giữa hai trung 

tâm của hai nhóm), quá trình này được thực hiện cho đến khi tất cả các 

nhóm được hòa nhập vào một nhóm (mức cao nhất của cây phân cấp) 
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hoặc cho đến khi các điều kiện kết thúc thỏa mãn. Như vậy, cách tiếp cận 

này sử dụng chiến lược ăn tham trong quá trình phân cụm. 

Cụ thể, phương pháp phân cụm phân cấp dưới lên bao gồm các bước sau 

[2]: 

o Khởi tạo mỗi phần tử là một cụm: ci = {xi}, c = n 

Trong đó: c là số cụm, ci biểu diễn cụm thứ i 

        x là phần tử của cụm 

        n là số phần tử của tập dữ liệu 

o Khi c # 1 thực hiện lặp: 

 Chọn hai cụm gần nhất ci và cj theo quy tắc đã chọn 

 Trộn ci và cj thành cij = ci ∪ cj 

 c ← c-1 

Ví dụ trong hình 1.6: quá trình thực hiện phương pháp dưới lên cụ thể như 

sau: 

o Bước 1: Khởi tạo mỗi phần tử a, b, c, d, e, f là một cụm. Như vậy 

có 6 cụm ban đầu là {a}, {b}, {c}, {d}, {e}, {f} 

o Bước 2: Gộp cụm {a}, {b} thành cụm {a, b}. Các cụm thu được là: 

{a, b}, {c}, {d}, {e}, {f} 

o Bước 3: Gộp cụm {a, b} và cụm {c} thành cụm {a, b, c}. Các cụm 

thu được là: {a, b, c}, {d}, {e}, {f} 

o Bước 4: Gộp cụm {d} và cụm {e} thành cụm {d, e}. Các cụm thu 

được là: {a, b, c}, {d, e}, {f} 

o Bước 5: Gộp cụm {d, e} và cụm {f} thành cụm {d, e, f}. Các cụm 

thu được là: {a, b, c}, {d, e, f} 

o Bước 6: Gộp cụm {d, e, f} và cụm {a, b, c} thành cụm {a, b, c, d, e, 

f}. Cụm thu được là: {a, b, c, d, e, f} 

- Phương pháp “trên xuống”: Bắt đầu với trạng thái là tất cả các đối tượng 

được xếp trong cùng một cụm. Mỗi vòng lặp thành công, một cụm được 

tách thành các cụm nhỏ hơn theo giá trị của một phép đo độ tương tự nào 

đó cho đến khi mỗi đối tượng là một cụm, hoặc cho đến khi điều kiện 
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dừng thỏa mãn. Cách tiếp cận này sử dụng chiến lược chia để trị trong quá 

trình phân cụm. 

Phương pháp trên xuống thực hiện theo quy trình ngược với phương pháp 

dưới lên. Phương pháp này phức tạp và lâu hơn phương pháp dưới lên, 

thường chỉ được áp dụng khi người ta có thêm thông tin về phân bố cụm 

để có phương pháp tách phù hợp. 

1.3.3. Phương pháp tiếp cận dựa trên mật độ 

Kỹ thuật này nhóm các đối tượng dữ liệu dựa trên hàm mật độ xác định, 

mật độ là số các đối tượng lân cận của một đối tượng dữ liệu theo một ngh a nào 

đó. Trong cách tiếp cận này, khi một dữ liệu đã xác định thì nó tiếp tục được 

phát triển thêm các đối tượng dữ liệu mới miễn là số các đối tượng lân cận này 

phải lớn hơn một ngưỡng đã được xác định trước. Phương pháp phân cụm dựa 

trên mật độ của các đối tượng để xác định các cụm dữ liệu có thể phát hiện ra 

các cụm dữ liệu với hình thù bất kỳ [4]. Kỹ thuật này có thể khắc phục được các 

phần tử ngoại lai hoặc giá trị nhiễu rất tốt, tuy nhiên việc xác định các tham số 

mật độ của thuật toán là rất khó khăn, trong khi các tham số này lại có tác động 

rất lớn đến kết quả phân cụm. 

 

H nh 1 7. Ví dụ về phân cụm theo mật độ (1) [19] 
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Hình 1.8. Ví dụ về phân cụm theo mật độ (2) [19] 

1.3.4. Phương pháp phân cụm dựa trên lưới 

Kỹ thuật phân cụm dựa trên lưới thích hợp với dữ liệu nhiều chiều, dựa 

trên cấu trúc dữ liệu lưới để phân cụm, phương pháp này chủ yếu tập trung áp 

dụng cho lớp dữ liệu không gian. Mục tiêu của phương pháp này là lượng hóa 

dữ liệu thành các ô tạo thành cấu trúc dữ liệu lưới. Sau đó, các thao tác phân 

cụm chỉ cần làm việc với các đối tượng trong từng ô trên lưới chứ không phải 

các đối tượng dữ liệu. Cách tiếp cận dựa trên lưới này không di chuyển các đối 

tượng trong các ô mà xây dựng nhiều mức phân cấp của nhóm các đối tượng 

trong một ô. Phương pháp này gần giống với phương pháp phân cụm phân cấp 

nhưng chúng không trộn các ô, đồng thời giải quyết khắc phục yêu cầu đối với 

dữ liệu nhiều chiều mà phương pháp phân phân cụm dựa trên mật độ không giải 

quyết được. ưu điểm của phương pháp phân cụm dựa trên lưới là thời gian xử lí 

nhanh và độc lập với số đối tượng dữ liệu trong tập dữ liệu ban đầu, thay vào đó 

là chúng phụ thuộc vào số ô trong mỗi chiều của không gian lưới. [15] 

 

Hình 1.9. Cấu trúc phân cụm dựa trên lưới [19] 

1.3.5. Phương pháp phân cụm dựa trên mô hình 
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Phương pháp phân cụm dựa trên mô hình cố gắng để tối ưu hóa sự phù 

hợp giữa dữ liệu cho trước và một số mô hình toán học. Những phương pháp 

này thường được dựa trên giả định rằng các dữ liệu được tạo ra bởi sự hòa nhập 

của các phân bố xác suất cơ bản. [8] 

 

Hình 1.10. Ví dụ về phân cụm dựa trên mô h nh [19] 

Phương pháp phân cụm dựa trên mô hình cố gắng khớp giữa các dữ liệu 

với mô hình toán học, nó dựa trên giả định rằng dữ liệu được tạo ra bằng hỗn 

hợp phân phối xác suất cơ bản. Các thuật toán phân cụm dựa trên mô hình có hai 

cách tiếp cận chính: mô hình thống kê và mạng nơron. Phương pháp này gần 

giống với phương pháp phân cụm dựa trên mật độ, vì chúng phát triển các cụm 

riêng biệt nhằm cải tiến các mô hình đã được xác định trước đó, nhưng đôi khi 

nó không bắt đầu với một số cụm cố định và không sử dụng cùng một khái niệm 

mật độ cho các cụm. [15] 
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CHƢƠNG 2: GIỚI THIỆU BÀI TOÁN PHÂN CỤM MỜ VÀ CÁC 

PHƢƠNG PHÁP XÁC ĐỊNH SỐ CỤM TRONG GOM CỤM DỮ LIỆU 

2.1. Bài toán phân cụm mờ 

2.1.1. Giới thiệu về phân cụm mờ 

Phân cụm mờ là phương pháp phân cụm dữ liệu mở rộng trong đó mỗi 

điểm dữ liệu có thể thuộc về hai hay nhiều cụm thông qua giá trị hàm thuộc. 

Nhiều vấn đề đã dẫn đến bài toán phân cụm mờ và ứng dụng được nói 

nhiều trong bài toán phân cụm mờ là: nhận dạng ảnh, xử lý thông tin, phân loại 

khách hàng trong ngân hàng, v.v.  

Ưu điểm của phân cụm mờ so với phân cụm rõ được thể hiện trong thực 

tế khi mà không thể chỉ ra ranh giới rõ ràng giữa các cụm. Phân cụm rõ bắt buộc 

các điểm chỉ được phép thuộc vào duy nhất một cụm. Còn phân cụm mờ cho 

phép các điểm dữ liệu linh hoạt hơn, một điểm dữ liệu có thể thuộc vào nhiều 

cụm và ta đưa ra khái niệm độ thuộc để chỉ mức độ liên quan của điểm dữ liệu 

vào cụm mà nó thuộc. Giá trị độ thuộc nằm trong khoảng (0,1), trường hợp điểm 

dữ liệu không thuộc một cụm nào hay chỉ thuộc vào duy nhất một cụm là rất 

hiếm. 

2.1.2. Thuật toán Fuzzy C-Mean (FCM) 

2.1.2.1. Hàm mục tiêu 

Kỹ thuật này phân hoạch một tập n vectơ đối tượng dữ liệu X = 

x1,….,xn  R
s
 thành c các nhóm mờ dựa trên tính toán tối thiểu hóa hàm mục 

tiêu để đo chất lượng của phân hoạch và tìm trung tâm cụm trong mỗi nhóm, sao 

cho chi phí hàm đo độ phi tương tự là nhỏ nhất. Một phân hoạch mờ vectơ điểm 

dữ liệu X = x1,….,xn  R
s
 là đặc trưng đầu vào được biểu diễn bởi ma trận U 

uik sao cho điểm dữ liệu đã cho chỉ có thể thuộc về một số nhóm với bậc 

được xác định bởi mức độ thuộc giữa [0,1]. Như vậy, ma trận U được sử dụng 

để mô tả cấu trúc cụm của X bằng cách giải thích uik như bậc thành viên xk với 

cụm i. [4,8] 

Cho U = (u1, u2, ….uc) là phân hoạch mờ gồm c cụm. Mã trận Ucxn như 

sau: [4, 8] 
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Ucxn = [

          
          
      
          

] 

Dunn định ngh a hàm liên tục mờ như sau: uikd
2
 (xk, vi) 

Jm(U,V) = ∑ ∑     
         

 
   

 
    

Bezdek khái quát hóa hàm mục tiêu mờ bằng cách đưa ra trọng số mũ 

m>1 là bất kỳ số thực nào như sau: 

Jm(U,V) = ∑ ∑     
         

 
   

 
   , 1≤m≤ ∞  (1) 

Trong đó: 

X = [x1,….., xn]  R
s
 là n đối tượng dữ liệu trong không gian R

s
. 

m [1, +] là tham số mờ. 

vi  Rs là trung tâm cụm thứ i. 

d(xk, vi) = dik là khuôn mẫu để đo khoảng cách giữa dữ liệu xk với trung 

tâm cụm thứ i. 

uik  [0,1] là bậc của phần tử dữ liệu xk thuộc về cụm thứ i. 

V = [vij] = [vl,…, vc] Rsxc là ma trận biểu diễn các giá trị đối tượng tâm 

của cụm. 

U = [uik] là ma tra phân hoạch mờ ngẫu nhiên của X trong C phần. 

Một trong các nhân tố chính ảnh hưởng tới quyết định phân cụm hợp lý 

các điểm là vấn đề chọn phép đo độ phi tương tự. Thực vậy, tính toán bậc thành 

viên uik phụ thuộc vào định ngh a của phép đo khoảng cách d ik mà là tích vô 

hướng trên R
s
 . Bình phương khoảng cách giữa vectơ mẫu xk và trung tâm vị trí 

của cụm thứ i được định ngh a như sau: [4, 8] 

d(xk, vi) = ‖xk - vi‖ = √        
           

d
2
(xk, vi) = ‖xk - vi‖

2
 =         

          

Trong đó: 

A là ma trận hữu hạn dương đối xứng (p x p) bất kỳ. 

‖xk - vi‖
2 
biểu diễn độ lệch của dữ liệu xk với vi , d(xk, vi) là tích vô hướng 

trên R
s
. 
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Bậc của thành viên của xk với cụm i thỏa mãn ràng buộc sau: 

{

                                        

  ∑       
                                       

∑       
                                              

          (2) 

Để thuận tiện, coi mảng đối tượng dữ liệu x1,....,xn  là các cột trong ma 

trận đối tượng dữ liệu X = [xjk] = [x1,….,xn]  R
sxc
. Ma trận phân hoạch U là 

một công cụ tiện lợi để mô tả cấu trúc cụm trong dữ liệu {x1,…xn}. Định ngh a 

tập tất cả các ma trận thực không suy biến cấp c x n thực hiện phân hoạch mờ n 

đối tượng c thành cụm dữ liệu trong không gian R
cxn

 là: 

Mfcn = {U               [   ]  ∑         
   }         (3) 

R
cxn

 là không gian của tất cả các ma trận thực cấp c x n 

Thông thường người ta gọi bài toán phân cụm mờ là bài toán tìm các độ 

thuộc uij nhằm tối thiểu hàm mục tiêu ở trên Jm(U,V. 

Định lý 1: Nếu m và c là các tham số cố định và Ik là một tập được định 

nghĩa như sau: [4, 8] 

Với mọi số k thỏa mãn 1 ≤ k ≤ n: Ik = {i|1 ≤ i ≤ c, dik = 0}   (4) 

thì hàm mục tiêu Jm(U,V) đạt giá trị tối thiểu: 

min{Jm(U,V) = ∑ ∑      
  

   
 
            } 

khi và chỉ khi: 

 
                   

: uik = 

{
 
 

 
 

 

∑  
   
   

 
 

    
   

                     

{
                                   
∑                    

 (5) 

     vi = 
∑      

   
 
   

∑      
  

   

        1 ≤ i ≤ c  (6) 

Định lý đã được Bezdek chứng minh (nếu m 1, d
2
ik > 0, 1 ≤ i ≤ c) là 

đúng đắn. 

Như vậy, một phân hoạch được gọi là tối ưu thì hàm mục tiêu phải đạt giá 

trị tối thiểu, điều này tương đương với hai điều kiện (5) và (6) phải thỏa mãn. Từ 
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đó, tiến hành xây dựng thuật toán FCM như sau: 

2.1.2.2. Thuật toán FCM  

Thuật toán FCM cung cấp một quá trình lặp qua lại giữa phương trình (5) 

và (6) để tối ưu (xấp xỉ cực tiểu) hàm mục tiêu dựa trên đo đạc độ tương tự có 

trọng số giữa xk và trung tâm cụm vi, sau mỗi vòng lặp, thuật toán tính toán và 

cập nhật các phần tử ujk trong ma trận phân hoạch U. Phép lặp sẽ dừng khi 

maxij{‖uij
(k+1)

-uij
k
‖} ≤ , trong đó  là chuẩn kết thúc giữa 0 và 1, trong khi k là 

các bước lặp. Thủ tục này hội tụ tới cực tiểu cục bộ hay điểm yên ngựa của 

Im(u,V). Thuật toán FCM tính toán ma trận phân hoạch U và kích thước của các 

cụm để thu được các mô hình mờ từ ma trận này [4, 8]. Các bước thực hiện cửa 

thuật toán FCM như sau: 
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THUẬT TOÁN FCM 

Bắt đầu

- Tập dữ liệu X

- Số cụm c, tham số mờ m

- Ngưỡng ԑ, số lần lặp tối đa jmax

Ma trận V
(j)

= [vi]; (i = [1,c])

Tính ma trận độ thuộc U(j) = [uik] 

theo (5)

Cập nhật tâm cụm V(j) dựa vào (6) 

và U(j)

(‖U(j+1)-U(j)‖)F < ԑ

hoặc j > jmax

j = j + 1

Kết thúc

Đúng

Sai

j = 0

 

H nh 2 1  Thuật toán FCM 

Trong đó ‖*‖F là chuẩn Frobenious được định ngh a như sau: 

    
  ∑∑   

 

  

 

và tham số  được cho trước. 

Việc chọn các tham số cụm rất ảnh hưởng đến kết quả phân cụm. 

Đối với m  1
+
 thì thuật toán FCM trở thành thuật toán rõ. 
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Đối với m   thì thuật toán FCM trở thành thuật toán phân cụm mờ với: 

    
 

 
 . Chưa có quy tắc nào nhằm lựa chọn tham số m đảm bảo cho việc 

phân cụm hiệu quả, nhưng thông thường chọn m = 2. 

2.1.2.3. Đánh giá 

Thuật toán FCM đã được áp dụng thành công trong giải quyết một số lớn 

các bài toàn phân cụm dữ liệu như trong nhận dạng mẫu, xử lý ảnh, y học, … 

Tuy nhiên, nhược điểm lớn nhất của thuật toán FCM là nhạy cảm với các 

nhiễu và phần tử ngoại lai trong dữ liệu, ngh a là các trung tâm cụm có thể nằm 

xa so với trung tâm thực của cụm. Do đó các cụm dữ liệu được khám phá có thể 

nằm rất lệch so với các cụm trong thực tế. Việc khử nhiễu và phần tử ngoại lai là 

một vấn đề cần được giải quyết. 

Tóm lại, phân cụm mờ là một sự mở rộng của phân cụm dữ liệu bằng 

cách thêm vào yếu tố quan hệ giữa các phần tử và các cụm dữ liệu thông qua các 

trọng số trong ma trận U. Bằng cách này, chúng ta có thể khám phá ra các cụm 

dữ liệu phức tạp theo cách mềm dẻo từ một cụm dữ liệu đã cho. Thuật toán phân 

cụm mờ là một cách thức mở rộng cho các thuật toán phân cụm rõ nhằm khám 

phá ra các cụm dữ liệu chồng lên nhau. 

2.2. Các phƣơng pháp xác định số cụm trong gom cụm dữ liệu 

Trong các thuật toán phân cụm mờ thường yêu cầu người dùng xác định 

trước số cụm. Số cụm là một tham số đầu vào quan trọng và ảnh hưởng nhiều tới 

kết quả của quá trình phân cụm, ứng với số lượng cụm khác nhau sẽ cho ra các 

kết quả phân cụm khác nhau, thật khó khăn để quyết định kết quả phân cụm nào 

là tốt nhất. 

Quá trình phân cụm dữ liệu nhằm xác định các nhóm đối tượng dữ liệu 

tương tự, từ đó khảo sát các cụm sẽ giúp khái quát, nhanh chóng rút ra các đặc 

điểm của khối dữ liệu lớn. Tuy nhiên, trong hầu hết các thuật toán phân cụm, 

tham số số cụm không được biết trước và thuật toán thường yêu cầu người dùng 

phải xác định trước số lượng các cụm, ứng với mỗi số lượng cụm khác nhau sẽ 

cho ra các kết quả phân cụm khác nhau [2]. 
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Bao nhiêu cụm      6 cụm? 

 

2 cụm?       4 cụm? 

Hình 2.2. Phân cụm tập dữ liệu với số lượng cụm khác nhau [2] 

2.2.1. Xác định số cụm dựa trên phương pháp truyền thống 

Xác định số cụm k dựa trên phương pháp truyền thống là √
 

 
 với bộ dữ 

liệu có n đối tượng. Phương pháp này được thực hiện nhanh chóng nhưng độ 

chính xác không cao. 

Ví dụ với tập dữ liệu mẫu về thông tin tờ khai thuế, báo cáo tài chính 

doanh nghiệp của hơn 644 doanh nghiệp, ta có: 

-  Số lượng đối tượng: n = 644 

- Dựa trên phương pháp truyền thống, xác định số cụm k = 

√
   

 
   18 cụm 

 - Hình 2.6 dưới đây biểu diễn kết quả phân cụm dữ liệu trên với số lượng 

cụm k = 18. Ta có thể nhìn thấy các cụm nằm gần gốc tọa độ (vùng 

khoanh tròn) có độ chồng nhau rất cao, các cụm phân tách không rõ ràng. 
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Hình 2.3. Minh họa cho phương pháp xác định số cụm dựa trên phương 

pháp truyền thống 

2.2.2. Xác định số cụm bằng phương pháp Eblow 

Xác định số cụm K dựa trên phương pháp Elbow. Phương pháp này thực 

hiện việc xác định số cụm dựa trên độ chính xác của việc thử các giá trị K khác 

nhau. 

Trước tiên, tính tổng bình phương khoảng cách từ các đối tượng thuộc 

cụm đến tâm cụm với một số giá trị của cụm K. SSE được định ngh a là tổng 

của khoảng cách bình phương giữa mỗi điểm của cụm và tâm cụm đó: 

SSE = ∑ ∑        
 

    
 
    

Trong đó: 

o K: số cụm 

o x: đối tượng thuộc cụm i 

o ci: tâm cụm i 

Ý tưởng của phương pháp Elbow là chọn k mà tại đó SSE giảm đột ngột. 

Điều này tạo ra một hiệu ứng, tạm gọi là hiệu ứng “khuỷu tay”, như trong hình 
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2.7 dưới đây: Trong trường hợp này, k = 6 là giá trị mà phương pháp Elbow đã 

chọn. 

 

Hình 2.4  Ví dụ minh họa cách xác định số cụm bằng phương pháp Elbow 

Tuy nhiên, phương pháp này vẫn còn mặt hạn chế, đó là đôi khi có nhiều 

hơn một điểm “khuỷu tay” hoặc không có điểm “khuỷu tay” nào cả.  

2.2.3. Xác định số cụm dựa trên phương pháp phê duyệt chéo 

Phương pháp phê duyệt chéo (cross validation) chia dữ liệu thành m 

phần. Sử dụng m-1 phần cho mô hình gom cụm. Sử dụng phần còn lại cho việc 

kiểm tra chất lượng mô hình gom cụm. Kiểm tra với K>0, lặp lại m lần và tìm ra 

giá trị K phù hợp với dữ liệu. 

Có ba phương pháp phê duyệt chéo phổ biến: 

- Từ bỏ một phần (Holdout): Trong phương pháp từ bỏ một phần, dữ liệu 

được phân chia ngẫu nhiên thành 2 phần là: tập dữ liệu đào tạo và tập dữ 

liệu kiểm tra. Thông thường 2/3 dữ liệu cấp cho tập dữ liệu đào tạo, phần 

còn lại cho tập dữ liệu kiểm tra. Phương pháp này phù hợp với tập dữ liệu 

có kích thước lớn. 

o Toàn bộ tập dữ liệu được chia thành 2 tập con không giao nhau: 
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 Tập huấn luyện – để huấn luyện hệ thống, sử dụng cho mô 

hình gom cụm 

 Tập kiểm thử - để kiểm tra chất lượng mô hình gom cụm 

 Thường lựa chọn tập huấn luyện chiến 2/3 toàn bộ tập dữ 

liệu, 1/3 còn lại dùng để kiểm thử 

o Các yêu cầu:  

 Bất kỳ dữ liệu nào thuộc tập kiểm thử đều không được sử 

dụng trong quá trình huấn luyện hệ thống 

 Bất kỳ dữ liệu nào được sử dụng trong giai đoạn huấn luyện 

hệ thống (thuộc tập huấn luyện) đều không được sử dụng 

trong giai đoạn đánh giá hệ thống. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Hình 2.5. Mô tả phương pháp từ bỏ một phần 

- Phê duyệt chéo K-nếp gấp: Đây là nâng cấp của holdout. Toàn bộ dữ 

liệu được chia thành m tập con không giao nhau có kích thước xấp xỉ 

nhau. Thường lựa chọn m  =10, hoặc 5. Phương pháp này phù hợp với tập 

dữ liệu vừa và nhỏ. 

Tập dữ liệu 

ban đầu 

Chia tập dữ 
liệu 

Tập huấn 
luyện 

Tập kiểm 
thử 

Huấn luyện 

 

Kiểm thử 

Tỷ lệ tính 

lỗi 
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o Mỗi lần lặp, m-1 tập con được sử dụng cho mô hình gom cụm (tập 

huấn luyện), và một tập con còn lại được sử dụng để kiểm tra chất 

lượng mô hình gom cụm (tập kiểm thử) 

o m giá trị lỗi (mỗi giá trị tương ứng với một tập con) được tính trung 

bình cộng để thu được giá trị lỗi tổng thể 

- Phê duyệt chéo từng phần tử (Leave-one-out cross validation): Tương 

tự như phê duyệt chéo K-nếp gấp nhưng tối đa hóa số tập con.  Trong 

phương pháp này, số lượng nhóm các tập con chính bằng kích thước của 

tập dữ liệu (mỗi nhóm chỉ bao gồm một phần tử). Do đó phương pháp này 

có chi phí tính toán rất cao, chỉ phù hợp với một tập dữ liệu rất nhỏ. 

2.2.4. Xác định số cụm dựa trên độ chồng và độ nén của dữ liệu  

Độ nén chỉ ra mức độ tương đồng của các đối tượng dữ liệu trong một 

cụm và được tính toán dựa trên giá trị hàm liên thuộc của các đối tượng dữ liệu. 

Độ chồng nhau chỉ ra mức độ chồng nhau giữa các cụm mờ và thu được bởi tính 

toán tỷ lệ trùng lặp của các đối tượng dữ liệu thuộc ở hai hay nhiều cụm. 

Một phân cụm tốt sẽ có sự sai khác trong mỗi cụm nhỏ (độ nén lớn)  và  

phân  tách  rõ  giữa  các  cụm  (độ chồng nhau nhỏ). Do vậy, các tiêu chí được 

sử dụng để đánh giá chất lượng phân cụm gồm [21, 20]:  

- Độ nén: đo mức độ tương đồng của các đối tượng dữ liệu trong một cụm. 

Bằng trực quan ta thấy, cụm càng tương đồng thì các điểm dữ liệu phân 

phối càng gần tâm cụm; 

- Độ phân tách: đo độ tách biệt giữa các cụm. Thường được đo bằng 

khoảng cách giữa các cụm; 

- Độ chồng nhau: chỉ ra mức độ chồng nhau giữa các cụm. Độ chồng nhau 

càng nhỏ thì các cụm càng phân tách rõ và ngược lại. 

Việc ước lượng số cụm tối ưu thường được thực hiện nhờ xác định cực trị 

một hàm chỉ số đánh giá chất lượng phân cụm chọn trước. Quá trình đi tìm số 

lượng cụm tối ưu thực hiện theo lược đồ sau (được minh họa trong hình 2.6) 

[23, 22]: 

- Thực hiện lặp thuật toán phân cụm với số cụm c lần lượt nhận giá trị trong 

khoảng [cmin , cmax] cho trước; 
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- Tính toán giá trị chỉ số đánh giá phân cụm cho mỗi kết quả phân cụm ở 

bước 1; 

- Chọn số cụm tối ưu c ứng với kết quả phân cụm tốt nhất theo tiêu chí của 

chỉ số đã chọn; 

Tập dữ liệu

Áp dụng thuật 

toán phân cụm 

với số cụm c

Tính F
Số cụm c tối 

ưu khi Fmax

c   [cmin, cmax]

 

Hình 2.6: Quá tr nh ước lượng số cụm tối ưu dựa trên độ chồng và độ nén của 

dữ liệu [2] 

Theo [2], nếu đặt F là hiệu của hai thuộc tính độ nén và độ chồng nhau 

của các cụm thì bài toán trở thành bài toán đi tìm giá trị số cụm c mà tại đó hàm 

F đạt giá trị cực đại: 

F = Compactness (c, U) – Overlap (c,U) 

Trong đó: 

o Compactness (c, U) là độ nén của các đối tượng dữ liệu trong một 

cụm, chỉ số sử dụng hàm đo độ nén xác định bởi [2]: 

Compactness (c, U) = ∑ ∑    
     

 
   

 
   , 

 uM =          ∑    
   

    

o Overlap (c,U) là độ chồng của toàn bộ phân hoạch mờ, được xác 

định bằng tổng các giá trị độ chồng nhau giữa mỗi cặp cụm [2]: 

Overlap (c,U) = ∑ ∑         
 
     

   
    

Trong đó: Oab(c,U) là độ chồng nhau giữa hai cụm Ca  và Cb được 

tính toán từ mức độ chồng nhau Oabj(c,U) của mỗi đối tượng dữ liệu 

xj mà nó liên thuộc đủ mạnh tới cả hai cụm mờ Ca và Cb [2]. 

Oab(c,U) = 
 

 
∑          
 
   ,  a,b = 1,...,c; a≠b 

Oabj(c,U)={
  |       |     |       |            
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(Giá trị 𝑇0 nhỏ cho phép chỉ số càng hiệu lực trong trường 

hợp các cụm chồng nhau) 

2.3. Đề xuất phƣơng án áp dụng thuật toán FCM và phƣơng pháp xác 

định số cụm vào bài toán lựa chọn nhóm doanh nghiệp rủi ro vi 

phạm thuế cao 

Dựa vào lý thuyết bài toán phân cụm mờ và các phương pháp xác định số 

cụm trong gom cụm dữ liệu, luận văn đề xuất phương án áp dụng vào bài toán 

khoanh vùng doanh nghiệp có khả năng rủi ro vi phạm thuế cao đối với tập dữ 

liệu bất kỳ như hình 2.7 sau. Trong đó: 

- Tập các doanh nghiệp có khả năng rủi ro vi phạm thuế cao sẽ thuộc tập dữ 

liệu X’. 

- Tập dữ liệu đầu vào được thu thập từ các giá trị chỉ tiêu thuộc tờ khai thuế 

GTGT và báo cáo tài chính doanh nghiệp. 

Bắt đầu

Áp dụng FCM với số cụm c tối ưu

X’ là ma trận dữ liệu chứa các 

phần tử của cụm i có dmin

Số hàng của X’(số doanh 

nghiệp) ≈ n

Áp dụng FCM trên ma 

trận dữ liệu X1 = X’

Sai

Đúng

Kết thúc

dmin = min {d(ci, gốc tọa độ)}

- Ma trận dữ liệu X0

- n: số doanh nghiệp 

cần thanh, kiểm tra

Danh sách doanh 

nghiệp cần thanh, 

kiểm tra

 

Hình 2.7. Đề xuất phương án lựa chọn nhóm doanh nghiệp rủi ro vi phạm thuế 
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cao 

 Chú giải: 

- X0 là tập dữ liệu ban đầu gồm n1 hàng tương ứng với số doanh nghiệp và 

k cột tương ứng với các giá trị chỉ tiêu thuộc tờ khai khấu trừ thuế GTGT 

và báo cáo tài chính doanh nghiệp 

- Áp dụng thuật toán FCM với tập dữ liệu đầu vào là X0 và các tham số phù 

hợp. Chọn số cụm c sao cho giữa các cụm sự sai khác trong mỗi cụm nhỏ 

(độ nén lớn) và phân tách rõ giữa các cụm (độ chồng nhau nhỏ). 

- ci là tâm cụm thứ i. 

- X’ là ma trận dữ liệu của cụm thứ i, có khoảng cách giữa tâm cụm và gốc 

tọa độ là nhỏ nhất (d nhỏ nhất). 

Ma trận X’ gồm n2 hàng tương ứng với số doanh nghiệp và k cột 

tương ứng với các giá trị chỉ tiêu thuộc tờ khai GTGT và báo cáo tài 

chính doanh nghiệp 

- n là số doanh nghiệp cần thanh tra, kiểm tra được xác định trước. 
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CHƢƠNG 3: ỨNG DỤNG PHƢƠNG PHÁP PHÂN CỤM MỜ CHO BÀI 

TOÁN PHÂN TÍCH THÔNG TIN RỦI RO QUẢN LÝ THUẾ DOANH 

NGHIỆP 

3.1. Mô tả bài toán 

Từ trước đến nay, công tác thanh tra, kiểm tra rủi ro vi phạm thuế doanh 

nghiệp luôn được chú trọng để hạn chế thất thu ngân sách nhà nước, đồng thời 

qua đó cũng phát hiện nhiều thủ đoạn gian lận thuế của các doanh nghiệp. Ngày 

nay, khi tiến hành thanh tra, kiểm tra thuế, Cơ quan thuế có xu hướng chuyển 

đổi từ việc thanh tra, kiểm tra theo diện rộng, nặng tính cảm tính sang thanh tra, 

kiểm tra theo hệ thống tiêu thức lựa chọn khách quan, khoa học, đi vào chiều 

sâu theo mức độ vi phạm rủi ro. Sự thay đổi này, sẽ tăng tính hiệu quả của hoạt 

động thanh kiểm tra, mở rộng số lượng, trường hợp doanh nghiệp được cơ quan 

thuế giám sát việc tuân thủ ngh a vụ thuế. Việc lựa chọn đối tượng thanh tra, 

kiểm tra theo xu hướng ngẫu nhiên, dàn trải và không phụ thuộc vào việc phân 

tích mức độ rủi ro vi phạm thuế của doanh nghiệp, sẽ được thay thế bởi một cơ 

chế lựa chọn đối tượng bị thanh tra, kiểm tra tập trung vào nhóm doanh nghiệp 

có rủi ro vi phạm thuế. 

Hiện nay, Tổng cục Thuế đã ban hành bộ tiêu chí đánh giá rủi ro bao gồm 

20 tiêu chí t nh (áp dụng thống nhất tất cả các cục thuế) và các tiêu chí động (do 

từng Cục thuế tự xây dựng phù hợp với thực tế địa phương theo gợi ý của Tổng 

cục Thuế) nhằm lựa chọn các trường hợp kiểm tra, thanh tra [25]. Tuy nhiên các 

tiêu chí và chỉ số đánh giá mức độ tuân thủ thuế của doanh nghiệp còn có nhiều 

bất cập. Các chuyên gia nghiệp vụ thuế xây dựng bộ tiêu chí phân tích rủi ro có 

công thức phân tích như sau: 

Điểm rủi ro = α1 * Tiêu chí 1 +...+αn * Tiêu chí n. 

Trong đó, chuyên gia nghiệp vụ xác định trọng số α cho từng tiêu chí chủ yếu 

dựa vào kinh nghiệm. Bản chất hệ thống là quản lý rủi ro vì các tham số α1,... αn 

do chuyên gia xác định theo kinh nghiệm mà chưa được "học tự động từ dữ 

liệu” [24]. 

Do đó, trong phạm vi luận văn này, luận văn đề xuất cách tiếp cận phân 

cụm dữ liệu để đưa ra phương án khoanh vùng, lựa chọn các nhóm đối tượng, 

doanh nghiệp có rủi ro vi phạm thuế mà không sử dụng số liệu từ kinh nghiệm 
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của các chuyên gia. Dựa vào các dữ liệu trên tờ khai thuế, báo cáo tài chính của 

các doanh nghiệp, sử dụng thuật toán phân cụm để phân loại, khoanh vùng các 

đối tượng, từ đó giúp tăng cường tính hiệu quả trong việc lựa chọn trường hợp 

thanh tra, kiểm tra. 

3.2. Dữ liệu đầu vào 

Dựa vào bài toán đặt ra tại mục 3.1, luận văn lựa chọn tập dữ liệu đầu vào 

là các giá trị chỉ tiêu trên tờ khai khấu trừ thuế GTGT và báo cáo tài chính doanh 

nghiệp, vì bất kỳ doanh nghiệp nào cũng phải kê khai tờ khai khấu trừ thuế 

GTGT và báo cáo tài chính (các loại tờ khai khác chỉ một số doanh nghiệp phải 

kê khai): 

- Tờ khai khấu trừ thuế GTGT của doanh nghiệp giúp Nhà nước kiểm soát 

được hoạt động, sản xuất, nhập khẩu, kinh doanh hàng hóa nhờ kiểm soát 

được hệ thống hóa đơn, chứng từ, khắc phục được nhược điểm của thuế 

doanh thu là trốn thuế. Qua đó, còn cung cấp cho công tác nghiên cứu, 

thống kê, quản lý những số liệu quan trọng [30]. 

- Báo cáo tài chính là những báo cáo tổng hợp nhất về tình hình tài sản, vốn 

chủ sở hữu và nợ phải trả cũng như tình hình tài chính, kết quả kinh 

doanh trong kỳ của doanh nghiệp. Báo cáo tài chính có ý ngh a quan trọng 

đối với công tác quản lý doanh nghiệp cũng như đối với các cơ quan chủ 

quản và các đối tượng quan tâm [29]. 

Dữ liệu đầu vào được thu thập từ dữ liệu mẫu trên thông tin tờ khai khấu 

trừ thuế GTGT, báo cáo tài chính doanh nghiệp và được lưu trữ trong tệp 

data.csv. Cấu trúc dữ liệu trong tệp data.csv bao gồm: 

- 13 cột tương ứng với các giá trị chỉ tiêu thuộc tờ khai khấu trừ thuế GTGT 

và giá trị chỉ tiêu thuộc báo cáo tài chính của doanh nghiệp. Cụ thể: 

o 7 cột tương ứng với 7 giá trị chỉ tiêu thuộc tờ khai khấu trừ thuế 

GTGT trong kỳ 

o 5 cột tương ứng với giá trị 5 chỉ tiêu thuộc tờ khai khấu trừ thuế 

GTGT kỳ trước 

o 1 cột tương ứng với giá trị vốn đầu tư của chủ sở hữu (số cuối kỳ) 

trên báo cáo tài chính của doanh nghiệp 

-  644 hàng tương ứng với dữ liệu trên tờ khai khấu trừ thuế GTGT và báo 
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cáo tài chính của 644 doanh nghiệp. 

Chi tiết các chỉ tiêu thuộc tờ khai thuế khấu trừ GTGT và báo cáo tài 

chính doanh nghiệp trong tập dữ liệu được thể hiện tại bảng 3.1 như sau: 

Bảng 3.1. Mô tả thông tin các chỉ tiêu các cột dữ liệu thuộc tập dữ liệu data.csv 

STT 
Mã chỉ 

tiêu 
Tên chỉ tiêu 

Kiểu dữ 

liệu 
Ghi chú 

Các cột chứa giá trị chỉ tiêu thuộc tờ khai thuế GTGT 

1.  #34 
Tổng doanh thu của hàng hoá 

dịch vụ bán ra trong kỳ 
Kiểu số 

Lấy giá trị trên tờ 

khai khấu trừ 

thuế GTGT tại kỳ 

kiểm tra và kỳ 

liền trước đó 

2.  #23 
Doanh số hàng hoá dịch vụ 

mua vào trong kỳ 
Kiểu số 

3.  #35 
Tổng số thuế hàng hóa, dịch 

vụ bán ra trong kỳ 
Kiểu số 

4.  #24 
Số thuế GTGT của hàng hóa, 

dịch vụ mua vào 
Kiểu số 

5.  #29 
Doanh số hàng hóa, dịch vụ 

bán ra chịu thuế suất % 
Kiểu số 

6.  #25 
Tổng số thuế GTGT được 

khấu trừ kỳ này 
Kiểu số Lấy giá trị trên tờ 

khai GTGT tại kỳ 

kiểm tra 7.  #43 
Thuế GTGT còn được khấu 

trừ chuyển kỳ sau 
Kiểu số 

Cột chứa giá trị chỉ tiêu thuộc báo cáo tài chính doanh nghiệp 

8.  #411 Vốn đầu tư của chủ sở hữu Kiểu số 
Lấy giá trị số 

cuối kỳ 

Luận văn lựa chọn lấy giá trị của một số chỉ tiêu trên tờ khai khấu trừ thuế 

GTGT kỳ liền trước đó, và các giá trị trên tờ khai khấu trừ thuế GTGT kỳ kiểm 

tra, vốn đầu từ của chủ sở hữu do các chỉ tiêu này có ý ngh a rất quan trọng 

trong việc đánh giá doanh nghiệp: 

o Đánh giá sự biến động của việc kê khai doanh thu và thuế GTGT 
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của hàng hóa, dịch vụ mua vào, bán ra 

o Đánh giá và theo dõi sự biến động về thuế GTGT của hàng hoá bán 

ra giữa các kỳ nhằm phát hiện những bất thường có thể xảy ra 

o Đánh giá và theo dõi sự biến động về thuế GTGT của hàng hoá  

mua vào giữa  các kỳ nhằm phát hiện những bất thường có thể xảy 

ra 

o Đánh giá và theo dõi sự biến động doanh thu hoạt động xuất khẩu, 

xây lắp công trình cho doanh nghiệp chế xuất, vận tải quốc tế... 

giữa các kỳ nhằm phát hiện những bất thường có thể xảy ra 

o Đánh giá và theo dõi sự biến động về kê khai thuế GTGT đầu ra và 

hàng tồn kho 

o Đánh giá mức độ tuân thủ  kê khai thuế GTGT khi phát sinh doanh 

thu hàng hóa dịch vụ bán ra không chịu thuế GTGT và việc phân 

bổ thuế GTGT đầu vào được khấu trừ tương ứng 

o Đánh giá tỷ lệ tăng doanh thu so với vốn chủ sở hữu của đơn vị  

o Đánh giá mức độ tuân thủ về việc kê khai thuế GTGT đầu ra của 

doanh nghiệp 

3.3. Lựa chọn công cụ, môi trƣờng thực nghiệm 

Với bài toán phân cụm các doanh nghiệp rủi ro quản lý thuế theo tập dữ 

liệu đã đặt ra ở mục 3.2, ngôn ngữ được sử dụng trong chương trình là ngôn ngữ 

Matlab. Ngôn ngữ lập trình này hỗ trợ trong rất nhiều ứng dụng như: 

- Xây dựng chương trình giải quyết các bài toán về toán học 

- Xây dựng các chương trình mô phỏng, thống kê 

- Đặc biệt ngôn ngữ lập trình Matlab hỗ trợ hệ logic mờ, cung cấp các thư 

viện về các hàm dữ liệu logic mờ 

Vì vậy, việc lựa chọn ngôn ngữ lập trình Matlab trong phần ứng dụng này 
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sẽ tận dụng được các thư viện sẵn có nhằm hỗ trợ quá trình xây dựng thuật toán. 

3.4. Phƣơng pháp phân cụm và lựa chọn số cụm  

3.4.1. Xác định phương pháp phân cụm 

- Dữ liệu của các doanh nghiệp khá tương đồng, khi phân cụm rủi ro vi 

phạm cho doanh nghiệp không có ranh giới rõ ràng để kh ng định một 

doanh nghiệp là rủi ro vi phạm cao hay không. Ranh giới đó là mờ. Ta chỉ 

có thể nói doanh nghiệp đó rủi ro cao ở mức độ bao nhiêu phần trăm. Do 

đó khi phân cụm doanh nghiệp, sẽ có nhiều đối tượng nằm trong ranh giới 

giữa các cụm, đối tượng có thể thuộc vào nhiều cụm. 

- Khái niệm “rủi ro” về bản chất là mờ, vì: 

o Có nhiều mức độ rủi ro khác nhau: Rủi ro cao, rủi ro vừa, rủi ro 

thấp, hay không rủi ro 

o Có yếu tố bất định, ngẫu nhiên 

o Mức độ rủi ro được xác định tùy theo quan điểm của người đánh 

giá 

Do đó với bài toán phân tích thông tin rủi ro quản lý thuế doanh nghiệp 

nên biểu diễn bằng tập mờ, sẽ cho kết quả tốt hơn, luận văn lựa chọn phương 

pháp phân cụm mờ để ứng dụng vào bài toán đặt ra tại mục 3.1 và tập dữ liệu 

đầu vào đưa ra tại mục 3.2. 

3.4.2. Lựa chọn số cụm 

Quá trình phân cụm dữ liệu nhằm xác định các nhóm đối tượng dữ liệu 

tương tự, từ đó khảo sát các cụm sẽ giúp khái quát, nhanh chóng rút ra các đặc 

điểm của khối dữ liệu lớn. Tuy nhiên, trong hầu hết các thuật toán phân cụm, 

tham số số cụm không được biết trước và thuật toán thường yêu cầu người dùng 

phải xác định trước số lượng các cụm, ứng với mỗi số lượng cụm khác nhau sẽ 

cho ra các kết quả phân cụm khác nhau [2]. 

Khi áp dụng thuật toán phân cụm cho từng bài toán cụ thể, việc ước lượng 

số cụm ảnh hưởng lớn đến chất lượng phân cụm. Một phân cụm tốt sẽ có sự sai 

khác trong mỗi cụm nhỏ (độ nén lớn) và phân tách rõ giữa các cụm (độ chồng 

nhau nhỏ). Do vậy, trong phạm vi bài toán đã nêu tại mục 3.1 và tập dữ liệu mẫu 

data.csv đặt ra tại mục 3.2, luận văn lựa chọn việc xác định số cụm dựa trên độ 
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chồng và độ nén của dữ liệu (phương pháp này đã được trình bày tại mục 2.2.4). 

Cụ thể như sau: 

- Thực hiện lặp thuật toán phân cụm mờ trên tập dữ liệu data.csv với số 

cụm c nằm trong khoảng [3, 7]. Hình 3.1 dưới đây là kết quả thu nhận 

được: 

 

H nh 3 1  Kết quả phân cụm dữ liệu với số cụm c = [3, 7] 

(a) Tập dữ liệu gồm 3 cụm 

(b) Tập dữ liệu gồm 4 cụm 

(c) Tập dữ liệu gồm 5 cụm 

(d) Tập dữ liệu gồm 7 cụm 

- Áp dụng công thức tính độ tương đồng của các đối tượng trong một cụm, 

độ chồng nhau giữa các cụm và F là hiệu của hai thuộc tính độ nén và độ 

chồng nhau của các cụm (công thức được nêu tại mục 2.2.4), luận văn 
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tính độ chồng nhau của mỗi đối tượng xj với T0 = 0.1, tính hàm F tương 

ứng với số cụm c=[3,7],  được kết quả như bảng 3.2 sau: 
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Bảng 3.2. Kết quả tính F với số cụm c=[3,7] 

c Compactness (c, U) Overlap (c,U) F 

3 1,337962 0,266365 1,071597 

4 2,000024 1,151229 0,848795 

5 2,178677 1,768209 0,410468 

6 2,644531 3,049731 -0,4052 

7 2,845703 3,949323 -1,10362 

Số cụm c là tối ưu khi hàm F đạt giá trị cực đại. Dựa vào kết quả bảng 3.2, 

nhận thấy: trong phạm vi bài toán đã nêu tại mục 3.1 và tập dữ liệu mẫu 

data.csv đặt ra tại mục 3.2, số cụm tối ưu là c = 3. 

3.5. Kết quả thực nghiệm 

Trong phần thực nghiệm, luận văn áp dụng thuật toán FCM với các tham 

số: tham số mờ m = 2, sai số   = 0.01, số lần lặp tối đa là 1000, số cụm c = 3. 

Môi trường lập trình là Matlab, với cấu hình máy tính: Ram 4GB, tốc độ 

xử lý của CPU là 2.30 GHz 

3.5.1. Kết quả phân loại doanh nghiệp 

3.5.1.1. Kết quả phân cụm trên tập dữ liệu data csv 

Kết quả phân cụm doanh nghiệp rủi ro vi phạm với tập dữ liệu data.scv 

với số cụm c = 3 được thể hiện tại bảng 3.2 và hình 3.2 dưới đây: 

Bảng 3.3. Kết quả phân cụm doanh nghiệp trên tập dữ liệu data_cum.csv 

STT Thứ tự cụm Số doanh nghiệp thuộc cụm 

1 1 568 

2 2 26 

3 3 50 
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H nh 3 2  Kết quả phân cụm dữ liệu với tập dữ liệu data csv 

3.5.1.2. So sánh kết quả phân cụm doanh nghiệp với mức rủi ro vi phạm 

thuế tương ứng được đánh giá từ kinh nghiệp của chuyên gia 

Theo các chuyên gia nghiệp vụ thuế, doanh nghiệp rủi ro vi phạm thuế 

được chia làm 3 mức: mức 0, mức 1 và mức 2. 

Luận văn đã tiến hành thu thập thông tin rủi ro vi phạm thuế của 644 

doanh nghiệp thuộc tập dữ liệu data.csv (thông tin rủi ro vi phạm này được tính 

toán dựa trên kinh nghiệm của các chuyên gia nghiệp vụ thuế) và tiến hành so 

sánh với kết quả phân cụm doanh nghiệp (bảng 3.2 mục 3.5.1.1) được kết quả 

như bảng 3.3 sau: 

Bảng 3.3. So sánh kết quả phân cụm dữ liệu data.csv với thông tin rủi ro 

vi phạm thuế 

  



45 

 

 

STT Thứ tự cụm 
Số doanh nghiệp thuộc 

cụm 

Tỷ lệ dữ liệu so với 

mức rủi ro vi phạm 

1 1 568 

- Mức 0: 0% 

- Mức 1: 37.68% 

- Mức 2: 62.32% 

2 2 26 

- Mức 0: 80.77% 

- Mức 1: 19.23% 

- Mức 2: 0% 

3 3 50 

- Mức 0: 4% 

- Mức 1: 80% 

- Mức 2: 16% 

 Dựa vào bảng 3.3, nhận thấy các đối tượng trong cùng một nhóm có độ 

tương đồng nhau tương đối cao về mức rủi ro vi phạm thuế, đại đa số các doanh 

nghiệp trong cùng một cụm có cùng giá trị mức rủi ro, cụ thể: 

- Cụm 1: 62.32% doanh nghiệp thuộc mức rủi ro 2 

- Cụm 2: 80.77% doanh nghiệp thuộc mức rủi ro 0 

- Cụm 3: 80% doanh nghiệp thuộc mức rủi ro 1 

3.5.1.3. Xác định doanh nghiệp thuộc cụm 

Tập dữ liệu ban đầu của doanh nghiệp có chứa thông tin chi tiết của doanh 

nghiệp (bao gồm MST, tên doanh nghiệp, địa chỉ, ...), khi trích xuất thông tin 

vào tập data.csv để thực nghiệm chỉ sử dụng các thông tin các giá trị chỉ tiêu 

trên tờ khai khấu trừ thuế GTGT và báo cáo tài chính doanh nghiệp. Do đó sau 

khi có kết quả phân cụm cho tập dữ liệu data.csv, luận văn tiến hành ánh xạ 

thông tin phân cụm trên tập data.csv với thông tin chi tiết ban đầu để xác định 

doanh nghiệp thuộc cụm. 
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Hình 3.3. Xác định doanh nghiệp thuộc cụm 

Lưu ý: Thông tin chi tiết các doanh nghiệp trên hình 3.3 chỉ mang tính chất 

tham khảo. 

3.5.2. Kết luận 

Dựa vào kết quả thực nghiệp, bộ dữ liệu đầu vào, nhận thấy cách chọn các 

tiêu chí, thuộc tính dữ liệu đầu vào và cách phân cụm của luận văn phù hợp với 

mục tiêu bài toán đặt ra là phân tích thông tin rủi ro quản lý thuế. Trong công tác 

quản lý rủi ro vi phạm thuế nên có 3 giá trị mức rủi ro. 

Các chuyên gia nghiệp vụ thuế xác định 3 mức rủi ro vi phạm thuế của 

doanh nghiệp lần lượt là: 

- Mức 0: rủi ro vi phạm thấp – không rủi ro 

- Mức 1: rủi ro vi phạm vừa 

- Mức 2: rủi ro vi phạm cao 

Dựa vào kết quả phân cụm doanh nghiệm tập dữ liệu data.csv,  ta thấy: 

các doanh nghiệp có rủi ro vi phạm cao thường tập trung tại các cụm nằm gần 

gốc tọa độ Oxy, các doanh nghiệp trong các phân cụm càng xa gốc tọa độ thì 

mức rủi ro vi phạm càng giảm (xem chi tiết kết quả phân cụm tại hình 3.2 và 

bảng 3.3). 

Kết quả phân loại, khoanh vùng các đối tượng doanh nghiệp theo mức độ 

rủi ro vi phạm này sẽ giúp tăng tính hiệu quả trong việc lựa chọn, phân tích 

thông tin rủi ro quản lý thuế doanh nghiệp, tăng tính hiệu quả của hoạt động 

thanh tra kiểm tra, mở rộng số lượng, trường hợp doanh nghiệp được cơ quan 

thuế giám sát việc tuân thủ ngh a vụ thuế. 
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3.6. Ứng dụng kết quả thực nghiệm vào bài toán khoanh vùng, lựa chọn 

nhóm doanh nghiệp có khả năng rủi ro vi phạm thuế cao 

Dựa vào kết quả thực nghiệm (mục 3.5.2): các doanh nghiệp có rủi ro vi 

phạm cao thường tập trung tại cụm dữ liệu nằm gần gốc tọa độ Oxy, áp dụng 

phương án khoanh vùng doanh nghiệp có khả năng rủi ro vi phạm thuế cao đối 

với tập dữ liệu bất kỳ được đề xuất tại hình 2.7 (mục 2.3) của luận văn với các 

dữ liệu đầu vào như sau: 

- (1): X0 là tập dữ liệu data.csv (tập dữ liệu data.csv được mô tả tại mục 

3.2) 

Chọn n = [100, 200] 

- (2): Áp dụng thuật toán FCM trên môi trường Matlab với các tham số: 

tham số mờ m = 2, sai số   = 0.01, số lần lặp tối đa là 1000, số cụm c = 3 

- Kết quả mong muốn: Tập dữ liệu doanh nghiệp rủi ro vi phạm X’ với n = 

[100, 200] và số doanh nghiệp rủi ro vi phạm cao chiếm ≥ 70% tập dữ 

liệu X’. 

 Kết quả thực nghiệm: 

- Áp dụng quy trình hình 2.7 lần 1: X’(1) chứa 568 doanh nghiệp và được 

mô phỏng trong hình 3.4 (các đối tượng thuộc tệp có dạng chấm màu 

xanh dương) 
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Hình 3.4  Mô phỏng tập dữ liệu X’(1) 

- Áp dụng quy trình hình 2.7 lần 2 (X1 = X’(1)): X’(2) chứa 425 doanh 

nghiệp và được mô phỏng trong hình 3.5 (các đối tượng thuộc tệp có dạng 

chấm màu xanh dương) 

 

Hình 3.5  Mô phỏng tập dữ liệu X’(2) 
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- Áp dụng quy trình hình 2.7 lần 3 (X’ = X’(2)): X’(3) chứa 255 doanh 

nghiệp và được mô phỏng trong hình 3.6 (các đối tượng thuộc tệp có dạng 

chấm màu xanh lá) 

 

Hình 3.6  Mô phỏng tập dữ liệu X’(3) 

- Tương tự, áp dụng quy trình hình 2.7 lần 4 (X1 = X’(3)), áp dụng thuật 

toán FCM với số cụm c =2 (do lúc này số dữ liệu thuộc tập X1 chỉ còn 

255 doanh nghiệp, nên luận văn lựa chọn chia làm 2 cụm). 

Kết quả thu được: X’(4) chứa 146 nghiệp, thỏa mãn j = [100, 200] 

- Tính tỷ lệ doanh nghiệp rủi ro vi phạm cao trong tập dữ liệu nhận được 

bằng cách ánh xạ tương ứng MST doanh nghiệp với tập dữ liệu data.csv 

ban đầu để lấy ra mức rủi ro. Ta được kết quả như sau: 

Tập X’(4) có chứa: 71.233% (104/146) doanh nghiệp rủi ro vi phạm cao 

và 28.767 % (42/146) doanh nghiệp rủi ro vi phạm vừa. Thỏa mãn kết quả 

mong muốn. 
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KẾT LUẬN VÀ HƢỚNG PHÁT TRIỂN 

KẾT LUẬN 

Ngày nay, khai phá dữ liệu đang là l nh vực thời sự của ngành công nghệ 

thông tin thế giới nói chung và Việt Nam nói riêng. Khai phá dữ liệu đang được 

ứng dụng rất rộng rãi trong nhiều l nh vực của đời sống. Một trong những bài 

toán quan trọng trong l nh vực khai phá dữ liệu là bài toán phân cụm dữ liệu. 

Phân cụm dữ liệu, nói một cách khái quát là việc tự động sinh ra các cụm dựa 

vào sự tương tự của các đối tượng dữ liệu. Trong các kỹ thuật phân cụm dữ liệu, 

kỹ thuật phân cụm dữ liệu theo hướng tiếp cận mờ là một l nh vực nghiên cứu 

rộng lớn và đầy triển vọng. Với đề tài “Ứng dụng phương pháp phân cụm mờ 

cho bài toán phân tích thông tin rủi ro quản lý thuế”, luận văn đã tập trung tìm 

hiểu, nghiên cứu và đạt được một số kết quả sau đây: 

- Nắm bắt các khái niệm liên quan đến khai phá dữ liệu, phân cụm dữ liệu 

- Phân tích một số phương pháp phân cụm dữ liệu như: phương pháp phân 

cụm phân hoạch, phương pháp phân cụm phân cấp, phương pháp tiếp cận 

dựa trên mật độ, phương pháp phân cụm dựa trên lưới và phương pháp 

phân cụm dựa trên mô hình. 

- Tìm hiểu được một số phương pháp xác định số cụm trong gom cụm dữ 

liệu dựa trên phương pháp truyền thống, phương pháp Eblow, phương 

pháp phê duyệt chéo và phương pháp xác định số cụm dựa trên độ chồng, 

độ nén của dữ liệu. 

- Tìm hiểu về thuật toán phân cụm mờ FCM, cài đặt thuật toán trên môi 

trường Matlab và thử nghiệm phân cụm các doanh nghiệp rủi ro vi phạm 

thuộc bộ dữ liệu mẫu về thông tin tờ khai thuế, báo cáo tài chính doanh 

nghiệp của 644 doanh nghiệp. 

- Phân loại, khoanh vùng các đối tượng doanh nghiệp theo mức độ rủi ro vi 

phạm giúp tăng tính hiệu quả trong việc lựa chọn, phân tích thông tin rủi 

ro quản lý thuế doanh nghiệp, tăng tính hiệu quả của hoạt động thanh tra 

kiểm tra, mở rộng số lượng, trường hợp doanh nghiệp được cơ quan thuế 

giám sát việc tuân thủ ngh a vụ thuế. 

Tuy nhiên bên cạnh những kết quả đã đạt được em tự thấy luận văn còn 

nhiều hạn chế như về mặt trình bày những vấn đề đã hiểu, chương trình thử 
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nghiệm chỉ dừng ở một thuật toán phân cụm, dữ liệu đầu vào còn nhiều hạn chế. 

Thời gian nghiên cứu và trình độ của bản thân có hạn nên không thể tránh hỏi 

những thiếu sót, rất mong nhận được những ý kiến đóng góp từ quý thầy cô, anh 

chị và các bạn. 

HƢỚNG PHÁT TRIỂN 

 Trên cơ sở những nghiên cứu và tìm hiểu trong luận văn, trong thời gian 

tới em định hướng sẽ tiếp tục nghiên cứu, mở rộng đề tài bằng cách nghiên cứu 

các kỹ thuật khai phá dữ liệu khác. Nghiên cứu thêm một số kỹ thuật phân cụm 

và đặc biệt là phân cụm mờ ứng dụng vào một số bài toán thực tế. 
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