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 Xử lý ngôn ngữ tự nhiên (Natural Language Processing - NLP) ngày càng được ứng dụng rộng rãi trong quản 
lý hợp đồng xây dựng. Tuy nhiên, các nghiên cứu hiện nay chưa khảo sát và so sánh một cách hệ thống ảnh 
hưởng của các yếu tố như sử dụng mô hình đã được tiền huấn luyện (pre-trained model), kiến trúc đơn 
nhiệm hay đa nhiệm, cũng như mối quan hệ giữa các yếu tố này, quy mô dữ liệu và hiệu suất mô hình 
(accuracy, F1 score, tỷ lệ hài lòng và tỷ lệ thành công). Khoảng trống này làm hạn chế cơ sở tham khảo định 
lượng cho việc lựa chọn kiến trúc mô hình và chiến lược huấn luyện phù hợp với từng bài toán NLP trong 
quản lý hợp đồng xây dựng. Để giải quyết những giới hạn này, nghiên cứu này tổng quan có hệ thống 124 
bài báo về ứng dụng NLP trong quản lý hợp đồng xây dựng, phân loại theo nhóm tác vụ, loại tài liệu và 
phương pháp, đồng thời xem xét ảnh hưởng của mô hình tiền huấn luyện, quy mô dữ liệu huấn luyện và 
kiến trúc đơn nhiệm/đa nhiệm đến hiệu suất mô hình. Kết quả cho thấy phân loại văn bản là nhóm tác vụ 
phổ biến nhất (60%), điều khoản hợp đồng là loại tài liệu được nghiên cứu nhiều nhất (46%), trong khi các 
mô hình học máy (Machine Learning - ML) chiếm tỷ lệ cao nhất (26%) và Bidirectional Encoder 
Representations from Transformers (BERT) cùng các biến thể đạt hiệu suất trung bình cao nhất (89%). Các 
mô hình tiền huấn luyện có lợi thế rõ rệt khi dữ liệu gán nhãn hạn chế, trong khi mô hình đa nhiệm cho 
thấy hiệu quả tốt hơn ở quy mô dữ liệu trung bình. Bên cạnh đó, nghiên cứu đồng thời chỉ ra các hướng 
nghiên cứu nhằm phát triển mô hình ngôn ngữ chuyên ngành, bộ dữ liệu chuẩn hóa và công khai, dữ liệu 
hợp đồng xây dựng tiếng Việt, cũng như các kiến trúc đa nhiệm để nâng cao khả năng ứng dụng thực tiễn. 
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 Natural language processing (NLP) has been increasingly applied to construction contract management. 
However, existing studies have not systematically investigated the effects of key factors, including the use of 
pre-trained models, single-task versus multi-task models, and the interactions among these factors, training 
data size, and model performance (e.g., accuracy, F1 score, satisfaction rate, and success rate). This gap limits 
the quantitative evidence to guide the selection of appropriate model architectures and training strategies 
for specific NLP tasks in construction contract management. To address these limitations, this study 
systematically reviewed 124 papers on NLP applications in construction contract management and classified 
them according to task types, document types, and methodological approaches. This study further examined 
the effects of pre-trained models, training dataset size, and single-task/multi-task architectures on model 
performance. The results show that text classification was the most prevalent task type (60%), contract 
clauses were the most extensively studied document type (46%), and traditional machine learning models 
accounted for the largest proportion of the applied approaches (26%). Among the applied approaches, 
Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) and its variants achieved the highest 
average performance (89%). Pre-trained models demonstrated clear advantages when labeled training data 
are limited, whereas multi-task architectures tended to perform more effectively with moderate-sized 
datasets. Furthermore, this study identified several research directions, including the development of 
domain-specific language models, standardized and publicly available benchmark datasets, Vietnamese 
construction contract datasets, and multi-task architectures to enhance the practical application of NLP in 
construction contract management. 
 

 
1. Giới thiệu và tổng quan nghiên cứu 
 
 Hợp đồng xây dựng là công cụ pháp lý quan trọng, quy định 

quyền và nghĩa vụ của chủ đầu tư, nhà thầu và các bên liên quan trong 
suốt vòng đời dự án, từ giai đoạn đấu thầu đến thi công và nghiệm thu. 
Tuy nhiên, do đặc thù các dự án xây dựng thường có thời gian thực 
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hiện dài, quy mô lớn, tính phức tạp cao và sự tham gia của nhiều bên, 
hợp đồng xây dựng tiềm ẩn nhiều rủi ro như điều khoản không rõ ràng, 
thiếu sót, mâu thuẫn giữa các tài liệu hoặc thay đổi phạm vi công việc 
trong quá trình thực hiện. Những vấn đề này có thể dẫn đến khiếu nại, 
tranh chấp và kiện tụng, gây tổn thất đáng kể về chi phí và thời gian 
cho các bên tham gia cũng như toàn ngành xây dựng [1]. Mức độ 
nghiêm trọng của vấn đề được thể hiện qua các báo cáo của HKA. Theo 
Fifth Annual CRUX Insight Report công bố năm 2022, tổng giá trị các 
khoản tiền đang tranh chấp vượt 80 tỷ USD, trong khi tổng thời gian 
gia hạn tiến độ được yêu cầu lên tới hơn 840 năm [2]. Một phân tích 
khác của HKA, dựa trên hơn 2.000 tỷ USD giá trị các dự án được thực 
hiện trong giai đoạn từ tháng 3/2020 đến tháng 8/2021, cũng ghi nhận 
tổng giá trị tranh chấp lên tới 73 tỷ USD và tổng thời gian gia hạn tiến 
độ được yêu cầu tương đương 750 năm dự án [3]. Những con số này 
cho thấy các vấn đề phát sinh từ hợp đồng có thể tác động đáng kể đến 
chi phí và tiến độ thực hiện dự án, qua đó khẳng định quản lý hợp đồng 
xây dựng không chỉ là hoạt động mang tính hành chính - pháp lý mà 
còn giữ vai trò quan trọng trong kiểm soát chi phí, tiến độ và rủi ro của 
dự án, đòi hỏi quá trình quản lý và rà soát hợp đồng phải được thực 
hiện một cách chính xác, kịp thời và có hệ thống. 
 Trong thực tiễn cũng như trong phần lớn các nghiên cứu trước 
đây, việc quản lý hợp đồng xây dựng - bao gồm rà soát điều khoản, 
nhận diện rủi ro và phát hiện mâu thuẫn - chủ yếu vẫn được thực hiện 
theo phương pháp thủ công: các chuyên gia pháp lý, kỹ sư hợp đồng 
đọc toàn bộ văn bản, đối chiếu giữa các tài liệu (điều kiện hợp đồng, 
phụ lục, hồ sơ mời thầu, bản vẽ kỹ thuật) và chỉnh sửa dựa trên kinh 
nghiệm cá nhân. Cách tiếp cận này gặp nhiều hạn chế đáng kể do khối 
lượng văn bản hợp đồng xây dựng thường rất lớn và ngôn ngữ pháp lý 
- kỹ thuật phức tạp, khiến việc rà soát thủ công tốn nhiều thời gian, 
nhân lực, dễ bỏ sót các điều khoản rủi ro, đồng thời đòi hỏi kinh nghiệm 
và chuyên môn cao từ người thực hiện [4]. Trong bối cảnh áp lực về 
tiến độ đấu thầu và thi công ngày càng lớn, việc rà soát toàn bộ văn 
bản hợp đồng trong thời gian hạn chế theo cách thủ công gần như là 
bất khả thi, đặc biệt khi khối lượng thông tin cần đối chiếu liên quan 
đến rủi ro và trách nhiệm các bên là rất lớn [5]. Điều này đặt ra yêu 
cầu cấp thiết phải phát triển một phương pháp quản lý hợp đồng xây 
dựng tự động, nhanh chóng và chính xác hơn, có khả năng xử lý khối 
lượng văn bản lớn mà vẫn đảm bảo độ tin cậy tương đương hoặc vượt 
trội so với con người. Trong bối cảnh đó, trí tuệ nhân tạo (artificial 
intelligence - AI) và xử lý ngôn ngữ tự nhiên (Natural language 
processing - NLP) đã ra đời và phát triển mạnh mẽ nhằm đáp ứng nhu 
cầu này, nhờ khả năng tự động đọc hiểu, phân loại và trích xuất thông 
tin từ dữ liệu văn bản của hợp đồng với tốc độ và quy mô vượt xa khả 
năng xử lý thủ công của con người [6]. 
 Nhận thấy tiềm năng đó, gần đây đã xuất hiện một số nghiên cứu 
tổng quan về ứng dụng NLP trong quản lý hợp đồng xây dựng. Cụ thể, 
Soy và cộng sự [7] đã thực hiện một tổng quan hệ thống dựa trên cơ sở 
dữ liệu Scopus, sàng lọc các bài báo liên quan đến việc ứng dụng NLP hỗ 
trợ phân tích hợp đồng xây dựng, tập trung mô tả phương pháp và kết 
quả đạt được của từng nghiên cứu. Một nghiên cứu khác được thực hiện 

bởi Uddin và cộng sự [8] đã khảo sát diện rộng hơn các mô hình NLP 
được áp dụng cho nhiều nhóm điều khoản khác nhau, từ điều khoản hợp 
đồng chung đến hồ sơ tranh chấp. Gần đây nhất, một nghiên cứu bởi 
Aktas và cộng sự [9] đã hệ thống hóa các xu hướng nghiên cứu, phạm vi 
ứng dụng (phân tích hợp đồng, quản lý rủi ro, số hóa và tích hợp quản lý 
dự án) và những thách thức khi triển khai AI trong lĩnh vực hợp đồng 
xây dựng. Tuy nhiên, điểm chung của các nghiên cứu tổng quan nêu trên 
là chủ yếu dừng lại ở mức thống kê mô tả - liệt kê mô hình nào được sử 
dụng cho bài toán nào và đạt hiệu suất (accuracy, F1 score, tỷ lệ hài lòng 
và tỷ lệ thành công) bao nhiêu - mà chưa đi sâu khảo sát, so sánh hiệu 
suất của các mô hình dưới góc độ những yếu tố kỹ thuật quan trọng như: 
việc sử dụng mô hình tiền huấn luyện hay huấn luyện từ đầu, kiến trúc 
đơn nhiệm (single-task) hay đa nhiệm (multi-task), và đặc biệt là mối 
quan hệ giữa các yếu tố này và quy mô dữ liệu với hiệu suất mô hình. 
Những khoảng trống này khiến các nhà nghiên cứu và người thực hành 
thiếu một cơ sở tham khảo định lượng, có hệ thống để lựa chọn kiến trúc 
mô hình và chiến lược đào tạo phù hợp khi triển khai một bài toán NLP 
cụ thể trong quản lý hợp đồng xây dựng. Để giải quyết vấn đề này, nghiên 
cứu này đề xuất khảo sát có hệ thống 124 bài báo khoa học về ứng dụng 
NLP trong quản lý hợp đồng xây dựng thông qua việc phân loại theo 
nhóm tác vụ, loại tài liệu, phương pháp và còn xét đến ảnh hưởng của 
việc sử dụng mô hình tiền huấn luyện, quy mô dữ liệu huấn luyện, và 
kiến trúc đơn nhiệm/đa nhiệm đến hiệu suất mô hình, nhằm cung cấp cơ 
sở tham khảo thực tiễn cho việc lựa chọn kiến trúc AI và chiến lược đào 
tạo phù hợp trong các nghiên cứu và ứng dụng NLP trong quản lý hợp 
đồng xây dựng. 
 Cấu trúc của bài báo được trình bày như sau: Mục 2 trình bày 
phương pháp nghiên cứu, bao gồm quy trình thu thập, sàng lọc và phân 
tích nội dung của 124 bài báo được lựa chọn. Mục 3 trình bày kết quả 
phân loại các nghiên cứu theo ba nhóm tác vụ NLP, gồm phân loại văn 
bản, trích xuất thông tin và tạo sinh văn bản; đồng thời phân tích loại 
tài liệu và điều khoản hợp đồng được nghiên cứu, các phương pháp 
NLP được áp dụng và phương pháp biểu diễn văn bản. Mục 4 phân tích 
các yếu tố ảnh hưởng đến hiệu suất của các mô hình NLP, tập trung vào 
việc sử dụng mô hình tiền huấn luyện, quy mô dữ liệu huấn luyện và 
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2. Phương pháp nghiên cứu 
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Hình 1. Phương pháp nghiên cứu. 

 
2.1. Tìm kiếm tài liệu 
 
 Quá trình tìm kiếm tài liệu được thực hiện trên nhiều cơ sở dữ 
liệu khoa học, bao gồm ScienceDirect, ASCE Library, IEEE Xplore, 
MDPI, arXiv, SpringerLink và Google Scholar. Các từ khóa kết hợp với 
toán tử Boolean AND/OR được sử dụng để đảm bảo bao quát tài liệu 
liên quan, với chuỗi tìm kiếm dạng: (“artificial intelligence” OR 
“machine learning” OR “deep learning” OR “natural language 
processing” OR “large language model”) AND (“construction contract” 
OR “construction claim” OR “construction dispute” OR “contract 
management” OR “construction specification”). Phạm vi tìm kiếm giới 
hạn ở các bài báo khoa học công bố bằng tiếng Anh trong giai đoạn từ 
năm 2017 đến năm 2026. Các bài báo trùng lặp được xác định và loại 
bỏ dựa trên tiêu đề. Sau quá trình sàng lọc ban đầu, tổng cộng 386 bài 
báo được giữ lại để tiếp tục thực hiện các bước sàng lọc tiếp theo. 
 
2.2. Sàng lọc theo tiêu đề và tóm tắt 
 
 Giai đoạn này nhằm xác định các nghiên cứu có liên quan trực 
tiếp đến lĩnh vực quản lý hợp đồng xây dựng và ứng dụng NLP. Các tài 
liệu thu được từ bước tìm kiếm được rà soát thủ công thông qua tiêu 
đề và tóm tắt; những bài báo không đề cập đến các khái niệm liên quan 
đến hợp đồng xây dựng hoặc không ứng dụng NLP đều bị loại bỏ khỏi 
danh sách. Sau quá trình sàng lọc này, tổng cộng 168 bài báo được giữ 
lại để tiếp tục thực hiện các bước sàng lọc tiếp theo. 
 
2.3. Sàng lọc theo nội dung toàn văn 
 
 Các tài liệu còn lại sau bước sàng lọc trước tiếp tục được kiểm 
tra bằng cách đọc toàn văn, nhằm loại bỏ những nghiên cứu tuy có 
chứa các từ khóa liên quan trong tiêu đề hoặc tóm tắt nhưng không 
thực sự tập trung vào ứng dụng NLP trong quản lý hợp đồng xây dựng 
(ví dụ: các bài chỉ đề cập đến “hợp đồng” hoặc “xây dựng” nhưng không 
ứng dụng AI/NLP). Sau ba vòng sàng lọc liên tiếp, 124 bài báo được 
giữ lại để tiến hành phân tích chuyên sâu. 
 Hình 2 cho thấy bức tranh khá rõ nét về sự phân bố 124 bài báo 
nhằm thể hiện sự phát triển của hướng nghiên cứu NLP qua thời gian. 
Cụ thể, số lượng công bố về ứng dụng NLP trong quản lý hợp đồng xây 
dựng tăng trưởng rõ rệt trong những năm gần đây. Giai đoạn từ năm 
2019 trở về trước chỉ ghi nhận 17 bài báo, trong khi riêng năm 2025 

đã có 28 bài báo được công bố và cũng là năm có số lượng công bố cao 
nhất trong toàn bộ giai đoạn khảo sát. Tính chung 4 năm gần nhất 
(2023–2026), số bài báo đạt 66 bài, phản ánh sự tăng tốc nghiên cứu 
song hành với sự phát triển của các mô hình ngôn ngữ lớn (large 
language model - LLM) như generative pre-trained transformer 4 (GPT-
4), GPT-4o và large language model meta AI 3 (LLaMA-3). Nhìn chung, 
xu hướng tăng dần qua các năm khẳng định đây là một hướng nghiên 
cứu mới nổi, đang thu hút sự quan tâm ngày càng mạnh mẽ của cộng 
đồng khoa học trong lĩnh vực kỹ thuật xây dựng. 
 

 
Hình 2. Sự phân bố các nghiên cứu ứng dụng NLP 
trong quản lý hợp đồng xây dựng theo thời gian. 

 
 Xét về loại tạp chí, Hình 3 cho thấy Automation in Construction 
là tạp chí dẫn đầu với 20 bài báo, tiếp theo là Journal of Computing in 
Civil Engineering với 11 bài báo. Journal of Construction Engineering 
and Management và Applied Sciences đồng hạng ba với 8 bài báo. Đáng 
chú ý, phần lớn các tạp chí có số lượng công bố cao đều thuộc các nhà 
xuất bản uy tín trong lĩnh vực kỹ thuật xây dựng như Elsevier và 
American Society of Civil Engineers (ASCE), cho thấy độ tin cậy học 
thuật cao của bộ dữ liệu được thu thập. 
 

 
Hình 3. Top 10 tạp chí có số lượng phân bố bài báo nhiều nhất. 

 
2.4. Phân tích nội dung 
 
 Phân tích nội dung được thực hiện dựa trên năm khía cạnh chính: 
(1) phân loại các bài báo theo nhóm tác vụ NLP, gồm phân loại văn bản, 
trích xuất thông tin và tạo sinh văn bản; (2) phân loại các nhóm tài 
liệu/điều khoản hợp đồng, gồm điều khoản hợp đồng, điều luật/văn 
bản pháp lý, hồ sơ mời thầu/đấu thầu, hồ sơ chi phí/dự toán và hồ sơ 
tranh chấp/khiếu nại; (3) tổng hợp kiến trúc mô hình được sử dụng, 
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gồm học máy truyền thống, BERT và các biến thể, học sâu, rule-
based/NLP truyền thống và LLM/GPT/LLaMA/T5; (4) phân tích các 
phương pháp biểu diễn văn bản (text representation) được áp dụng; và 
(5) đánh giá ảnh hưởng của việc sử dụng mô hình tiền huấn luyện, quy 
mô dữ liệu huấn luyện, cũng như loại mô hình (mô hình đa nhiệm và 
đơn nhiệm) đến hiệu suất của các mô hình. Do dữ liệu gốc được thu 
thập dưới dạng văn bản tự do, nhóm nghiên cứu đã chuẩn hóa và phân 
nhóm bằng từ khóa và nội dung để tổng hợp thống kê; chỉ những bài 
báo có công bố hiệu suất định lượng rõ ràng mới được đưa vào tính giá 
trị trung bình và so sánh giữa các nhóm. 
 
3. Ứng dụng NLP trong quản lý hợp đồng xây dựng 
 
 Toàn bộ 124 bài báo được phân loại theo 3 nhóm tác vụ NLP 
chính như được thể hiện ở Hình 4: (1) phân loại văn bản - nhận diện, 
gán nhãn rủi ro, phân loại điều khoản; (2) trích xuất thông tin - trích 
xuất thực thể, quan hệ, điều khoản, dữ liệu có cấu trúc từ văn bản; (3) 
tạo sinh văn bản - soạn thảo, tóm tắt, trả lời câu hỏi tự động. Kết quả 
cho thấy phân loại văn bản là tác vụ chủ đạo với 60 %, phù hợp với 
nhu cầu thực tiễn phổ biến nhất trong quản lý hợp đồng xây dựng là 
nhận diện điều khoản rủi ro, phân loại điều khoản, dự đoán hành động 
xử lý rủi ro. Trích xuất thông tin đứng thứ hai với 29 %, phục vụ cho 
trích xuất nghĩa vụ, phát hiện xung đột điều khoản và xây dựng cơ sở 
dữ liệu hợp đồng có cấu trúc. Tạo sinh văn bản chỉ chiếm 11 %, gắn 
liền với sự xuất hiện gần đây của các LLM (GPT-4o, LLaMA-3) có khả 
năng sinh văn bản, hướng đến mục tiêu tự động soạn thảo và phản hồi 
các nội dung liên quan đến hồ sơ thầu, hợp đồng. 
 

 
Hình 4. Tỷ lệ phân bố các bài báo vào các nhóm tác vụ chính. 

 
 Về loại tài liệu/điều khoản được các nghiên cứu khai thác, Hình 
5 cho thấy nhóm “điều khoản hợp đồng” chiếm tỷ trọng cao nhất với 
57 bài báo. Theo sau là nhóm “điều luật/văn bản pháp lý” với 23 bài 
báo. Nhóm “hồ sơ mời thầu/đấu thầu” gồm 11 bài báo và “hồ sơ chi 
phí/dự toán” gồm 8 bài báo. Đáng chú ý, nhóm “hồ sơ tranh chấp/khiếu 
nại” chiếm tỷ trọng thấp nhất với chỉ 7 bài báo. Tỷ trọng thấp của nhóm 
“hồ sơ tranh chấp/khiếu nại” này so với các loại tài liệu/điều khoản 
khác cho thấy đây vẫn là một khoảng trống nghiên cứu đáng được khai 
thác trong các nghiên cứu tiếp theo. 
 Xét theo kiến trúc mô hình được sử dụng, Hình 6 cho thấy nhóm 
học máy truyền thống (Support Vector Machine - SVM, Random Forest, 
XGBoost, k-Nearest Neighbors - kNN và Decision Tree) chiếm ưu thế 

với 32 bài báo, nhờ tính đơn giản, dễ triển khai và phù hợp với các bộ 
dữ liệu quy mô nhỏ vốn phổ biến trong lĩnh vực hợp đồng xây dựng. 
Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) và các 
biến thể (RoBERTa, DistilBERT, LegalBERT, SciBERT và DeBERTa) 
đứng thứ hai với 29 bài báo, nhờ khả năng sử dụng các mô hình tiền 
huấn luyện linh hoạt cho dữ liệu chuyên ngành xây dựng với chi phí 
tính toán vừa phải. Nhóm rule-based/NLP truyền thống chiếm 25 bài 
báo, phản ánh việc nhiều nghiên cứu giai đoạn đầu vẫn dựa vào cách 
tiếp cận thủ công/bán tự động. Nhóm học sâu (Convolutional Neural 
Network - CNN, Recurrent Neural Network - RNN, Long Short-Term 
Memory – LSTM và Gated Recurrent Unit - GRU) chiếm 20 bài báo. 
Nhóm LLM/GPT/LLaMA/T5 xếp cuối với 18 bài báo nhưng gần như 
toàn bộ tập trung trong giai đoạn 2023–2026, cho thấy đây là làn sóng 
công nghệ mới nhất đang được cộng đồng nghiên cứu tích cực khai 
thác và dự kiến sẽ tiếp tục tăng trưởng trong các năm tới. 
 

 
Hình 5. Phân bố loại tài liệu/điều khoản hợp đồng được nghiên cứu. 
 

 
Hình 6. Mô hình NLP phổ biến trong quản lý hợp đồng xây dựng. 

 
 Về phương pháp biểu diễn văn bản, Hình 7 cho thấy 
BERT/Transformer embeddings chiếm tỷ trọng lớn nhất với 38 % nhờ 
khả năng nắm bắt ngữ nghĩa sâu, phù hợp với văn bản pháp lý hợp đồng 
vốn có cấu trúc câu phức tạp. Nhóm các phương pháp khác (gồm 
FastText, ontology-based và N-gram) đứng thứ hai với 30 % do tính đa 
dạng cao - mỗi nghiên cứu thường tùy biến phương pháp biểu diễn theo 
đặc thù bài toán cụ thể. TF-IDF vẫn được ưa chuộng cho các bài toán 
phân loại truyền thống, chiếm 21 %, nhờ tính đơn giản, dễ áp dụng. 
Word2Vec chiếm 7 % nhờ cân bằng tốt giữa hiệu quả ngữ nghĩa và chi 
phí tính toán. Còn lại các phương pháp khác như Bag-of-Words và GloVe 
chiếm tỷ lệ thấp hơn với 3 % và 1 % do đạt hiệu suất thấp hơn trong việc 
trích xuất các ngữ nghĩa đặc trưng của hợp đồng xây dựng. 
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3.1. Ứng dụng NLP trong phân loại văn bản của hợp đồng xây dựng 
 
 Nhìn chung, các nghiên cứu cho thấy NLP đang chuyển phân tích 
hợp đồng xây dựng từ rà soát thủ công sang tự động phân loại và sàng 

lọc nội dung, với dữ liệu đầu vào chủ yếu là hợp đồng, điều khoản hợp 
đồng, hồ sơ pháp lý và các tài liệu liên quan. Các bài toán phổ biến gồm 
phân loại điều khoản rủi ro, xác định mức độ rủi ro, phân loại trách 
nhiệm/các bên liên quan, kiểm tra tuân thủ, tìm điều khoản tương 
đồng, phân loại nội dung chuyên môn và phát hiện điều khoản thiếu 
(Bảng 1). Các mô hình từ SVM, Random Forest, CNN, RNN đến BERT 
và LLM thường đạt hiệu suất khoảng 70-100 %. Những kết quả này cho 
thấy NLP có tiềm năng giảm thời gian đọc và rà soát hàng nghìn điều 
khoản, hỗ trợ chuyên gia nhanh chóng xác định các nội dung bất 
thường hoặc có rủi ro, đồng thời tạo nền tảng cho các hệ thống tự động 
rà soát, đánh giá rủi ro và hỗ trợ ra quyết định trong quản lý hợp đồng 
xây dựng.

 
Bảng 1. Các nghiên cứu về ứng dụng NLP trong phân loại văn bản của hợp đồng xây dựng. 

Mô hình Tiền huấn luyện Mục tiêu Hiệu suất Số lượng data Trích dẫn 
MatchPyramid, BERT Có Phát hiện điều khoản bị thiếu 93 % (Accuracy) 1.322 [10] 

BERT Có Nhận diện điều khoản rủi ro, phân loại 
mức độ rủi ro 93 % (F1 score) 2.807 [11] 

BERT Có Xác định loại rủi ro, bên chịu trách nhiệm 
và hình thức xử lý rủi ro 90 % (F1 score) 2.586 [6] 

Temporal convolutional 
network (TCN) Không Phân loại các tiêu chuẩn đo lường chi phí 

xây dựng 90 % (F1 score) 50.000 [12] 

BERT Có Danh mục rủi ro 86 % (F1 score) 1.000 [13] 
RNN Có Các hạng mục 93 % (F1 score) 3.000 [14] 
SVM Không Danh mục kiểm tra tuân thủ 100 % (Accuracy) 330 [15] 

XGBOOST Không Phân loại điều khoản yêu cầu báo cáo 99 % (F1 score) 8.943 [16] 

BERT Có Phân loại rủi ro, loại câu, xác định bên 
liên quan 73 % (F1 score) 3.500 [17] 

GPT-2 Có Phân loại điều khoản rủi ro 81 % 3.411 [18] 

BERT Có Phân loại rủi ro hợp đồng, phát hiện điều 
khoản tương đồng, phát hiện bất thường 92 % (Accuracy) 20.000 [19] 

BERT Có Phân loại câu hợp đồng có rủi ro 89 % (Accuracy) 3.485 [20] 
MLP Không Phân loại tranh chấp 87 % (F1 score) 375 [21] 

SVM Không Phân loại câu hợp đồng vào các nhóm 
thời gian, chi phí và chất lượng 88 % (F1 score) 827 [22] 

BERT Có Phân loại điều khoản 77 % (F1 score) 733 [23] 
BERT Có Phân loại điều khoản 98 % (F1 score) 1.277 [24] 

 
 Ứng dụng NLP trong phân loại văn bản hợp đồng xây dựng chủ 
yếu tập trung vào phân loại và đánh giá rủi ro hợp đồng, trong đó các 
điều khoản được phân loại theo loại rủi ro, trách nhiệm của các bên hoặc 
hành động xử lý rủi ro. Cụ thể, Moon và cộng sự [11] sử dụng 2.807 điều 
khoản được thu thập từ 56 bộ hồ sơ kỹ thuật xây dựng để nhận diện và 
phân loại mức độ rủi ro, đạt hiệu suất 93 %. Zhang và cộng sự [18] khai 
thác 3.411 điều khoản hợp đồng để thực hiện phân loại đa nhãn các điều 
khoản liên quan đến rủi ro, với hiệu suất 81 %. Tương tự, Pham và Han 
[6] sử dụng các tập dữ liệu có quy mô khác nhau để xác định rủi ro và 
trách nhiệm của các bên liên quan, qua đó hỗ trợ dự đoán các hành động 

xử lý rủi ro, đạt hiệu suất khoảng 90 %. Bên cạnh đó, Eken [17] sử dụng 
BERT để phân loại rủi ro, loại câu và trách nhiệm trong hợp đồng, đạt 
hiệu suất khoảng 73 %. Nhìn chung, các nghiên cứu cho thấy NLP có khả 
năng tự động hóa việc phân loại nội dung hợp đồng theo nhiều khía cạnh, 
đặc biệt là nhận diện rủi ro và trách nhiệm, qua đó hỗ trợ quá trình đánh 
giá và quản lý rủi ro trong hợp đồng xây dựng. 
 NLP cũng được ứng dụng để phân loại các nhóm nội dung chuyên 
môn trong hợp đồng và hồ sơ xây dựng, qua đó hỗ trợ tìm kiếm, kiểm 
tra tuân thủ và quản lý thông tin. Cụ thể, Hassan và Le [14] sử dụng 
3.000 nội dung từ các hợp đồng thiết kế - thi công để phân loại các yêu 
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cầu phục vụ quá trình soạn thảo hợp đồng, đạt hiệu suất 93 %. Salama 
và El-Gohary [15] khai thác 330 mẫu từ các điều kiện hợp đồng và quy 
định để phân loại các danh mục kiểm tra tuân thủ, đạt hiệu suất 100 %, 
qua đó hỗ trợ tự động xác định các nội dung cần kiểm tra. Trong lĩnh 
vực quản lý chi phí, Deza và cộng sự [12] sử dụng 50.000 mẫu dữ liệu 
chi phí kết hợp với TCN để phân loại các tiêu chuẩn đo lường chi phí 
xây dựng, đạt hiệu suất 90 %, góp phần chuẩn hóa và tổ chức thông tin 
chi phí. Bên cạnh đó, Jafari và cộng sự [16] áp dụng XGBoost trên 8.943 
mẫu dữ liệu từ hợp đồng và hồ sơ kỹ thuật để nhận diện các điều khoản 
liên quan đến yêu cầu báo cáo, đạt hiệu suất 99 %, qua đó hỗ trợ tự 
động hóa việc trích xuất nghĩa vụ báo cáo và dự đoán các yếu tố liên 
quan đến thời gian và chi phí. 
 Một hướng ứng dụng khác của NLP là tự động nhận diện điều 
khoản bị thiếu, qua đó hỗ trợ quá trình rà soát hợp đồng. Chẳng hạn, 
Zhou và cộng sự [10] sử dụng 1.322 hợp đồng xây dựng thực tế để phát 
hiện các điều khoản bị thiếu, thông qua mô hình phân loại đa nhãn kết 
hợp MatchPyramid-BERT, đạt hiệu suất 93 % trong phát hiện điều 

khoản thiếu và 83 % trong so khớp các điều khoản tương đồng. Kết quả 
này cho thấy NLP có tiềm năng hỗ trợ tự động sàng lọc và kiểm tra một 
khối lượng lớn điều khoản hợp đồng, góp phần giảm sự phụ thuộc vào 
quá trình rà soát thủ công. 
 
3.2. Ứng dụng NLP trong trích xuất đặc trưng hợp đồng xây dựng 
 
 Bên cạnh đó, NLP còn được ứng dụng trong tự động trích xuất 
các đặc trưng ngữ nghĩa và cấu trúc, bao gồm điều khoản, thực thể, 
thuộc tính, quan hệ, nghĩa vụ và các yếu tố liên quan đến rủi ro từ văn 
bản hợp đồng (Bảng 2). Các phương pháp đa dạng, từ Rule-based NLP, 
Bi-GRU đến LLM kết hợp Knowledge Graph, cho phép chuyển đổi nội 
dung hợp đồng từ dạng văn bản tự nhiên thành dữ liệu có cấu trúc, với 
hiệu suất trích xuất trong nhiều nghiên cứu đạt khoảng 71-91 %. Kết 
quả này không chỉ hỗ trợ nhận diện rủi ro mà còn tạo nền tảng dữ liệu 
cho các hệ thống tự động rà soát hợp đồng, đánh giá rủi ro và hỗ trợ ra 
quyết định trong quản lý xây dựng.

 
Bảng 2. Các nghiên cứu về ứng dụng NLP trong trích xuất đặc trưng hợp đồng xây dựng. 

Mô hình Tiền huấn luyện Mục tiêu Hiệu suất Số lượng data Trích dẫn 
GPT-4o Có Đánh giá và tóm tắt rủi ro hợp đồng 71 % (F1-score) 335 [25] 

NLP Không Quan hệ khái niệm 90 % (F1-score) 264 [26] 
NER, Phrase-Matcher, 

Rule-based NLP Có Trích xuất điều khoản rủi ro 92 % (Accuracy) 21.683 [27] 

Rule-based NLP,  
Bi-LSTM Không Trích xuất điều khoản rủi ro, xếp hạng 

mức độ rủi ro 86 % (F1-score) 9.520 [28] 

LLM Có Trích xuất điều khoản, đánh giá rủi ro 83 % (Hiệu suất 
trung bình) 155 [29] 

 
 Ứng dụng NLP trong trích xuất đặc trưng hợp đồng xây dựng chủ 
yếu tập trung vào việc tự động nhận diện và trích xuất các thông tin, 
đặc trưng và mối quan hệ quan trọng từ văn bản và điều khoản hợp 
đồng, qua đó giảm thời gian rà soát thủ công và hỗ trợ nhận diện rủi 
ro. Chẳng hạn, Lee và cộng sự [30] sử dụng mô hình Rule-based NLP 
để tự động trích xuất các điều khoản có tính chất bất lợi, đạt hiệu suất 
81 %. trong khi đó, Qady và Kandil [26] khai thác khoảng 264 tài liệu 
để nhận diện các mối quan hệ giữa các khái niệm trong hợp đồng, đạt 
hiệu suất 90 %. Các nghiên cứu này cho thấy NLP có khả năng chuyển 
đổi nội dung hợp đồng từ dạng văn bản tự nhiên thành các đặc trưng 
có cấu trúc như điều khoản, thực thể, thuộc tính và quan hệ, qua đó 
tạo nền tảng cho các bước phân tích và đánh giá tiếp theo. 
 Một hướng nghiên cứu quan trọng khác là tự động trích xuất các 
nghĩa vụ, điều kiện và đặc trưng liên quan đến rủi ro từ các điều khoản 
hợp đồng. Cụ thể, Faraji và cộng sự [31] áp dụng phương pháp NLP 
dựa trên luật để xác định các nghĩa vụ trong Bộ điều khoản chung, đồng 
thời đánh giá mức độ bất định và rủi ro đối với mục tiêu dự án. Choi 
và cộng sự [27] khai thác khoảng 21.683 tài liệu, kết hợp NER, Phrase-
Matcher và Rule-based NLP để tự động nhận diện các điều khoản rủi 
ro, đạt hiệu suất 92 %. Các nghiên cứu này cho thấy NLP có khả năng 

chuyển đổi nội dung câu và điều khoản hợp đồng thành các đặc trưng 
có cấu trúc về nghĩa vụ, trách nhiệm, điều kiện và rủi ro, qua đó hỗ trợ 
tự động hóa quá trình rà soát và đánh giá hợp đồng. 
 
3.3. Ứng dụng NLP trong tạo văn bản của hợp đồng xây dựng 
 
 Nhìn chung, các nghiên cứu cho thấy NLP đang từng bước 
chuyển việc xử lý và tạo văn bản hợp đồng xây dựng từ phương thức 
đọc hiểu, tra cứu thủ công sang tự động hóa các tác vụ như tóm tắt, 
diễn giải, hỏi đáp, truy xuất thông tin và sinh nội dung dựa trên hợp 
đồng, điều khoản và các tài liệu tham chiếu. Các bài toán phổ biến bao 
gồm tóm tắt nội dung hợp đồng, giải thích và diễn giải điều khoản, trả 
lời câu hỏi liên quan đến hợp đồng, truy xuất thông tin và tự động tạo 
nội dung cho hồ sơ xây dựng (Bảng 3). Việc kết hợp các mô hình GPT-
3.5, GPT-4, GPT-4o với RAG, Vector Database và Knowledge Graph cho 
thấy hiệu suất tương đối cao, với độ chính xác đạt khoảng 87-95 %. 
Những kết quả này cho thấy NLP có tiềm năng đáng kể trong việc giảm 
thời gian đọc và tra cứu hợp đồng, hỗ trợ diễn giải các điều khoản phức 
tạp, tự động tạo bản tóm tắt và nội dung hồ sơ, đồng thời cung cấp khả 
năng hỏi đáp dựa trên thông tin có căn cứ. 
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Bảng 3. Các nghiên cứu về ứng dụng NLP trong tạo văn bản của hợp đồng xây dựng. 
Mô hình Tiền huấn luyện Đầu ra Hiệu suất Số lượng data Trích dẫn 

GPT-3.5 Có Giải thích, diễn giải điều khoản hợp đồng 
xây dựng 

88 % (Hiệu suất 
trung bình) 200 [32] 

Dual-graph RAG kết 
hợp GPT-4o Có Câu trả lời được truy xuất và tổng hợp từ 

các điều khoản liên kết với nhau 87 % (F1 score) 93 [33] 
 

Text-to-Text Transfer 
Transformer (T5) Có Dịch thuật và tóm tắt 92 % (F1 score) 17.709 [34] 

GPT-4 Có Bản tóm tắt nội dung hợp đồng, câu trả lời 
cho câu hỏi về điều khoản 

93 % (Tỷ lệ 
hài lòng) 69.000 [35] 

BERT Có Câu trả lời trích xuất từ văn bản 83 % (F1 score) 533 [36] 

LLM Có Câu trả lời cho câu hỏi tri thức hợp đồng 87 % (Tỷ lệ 
thành công) 3.802 [37] 

 
 NLP được sử dụng để tự động tóm tắt, diễn giải và trả lời câu hỏi 
về nội dung hợp đồng, giúp người dùng nhanh chóng tiếp cận các thông 
tin và điều khoản quan trọng mà không cần đọc toàn bộ văn bản. Chẳng 
hạn, Gao và cộng sự [35] sử dụng GPT-4 trên các hợp đồng mẫu FIDIC 
để tóm tắt nội dung và trả lời câu hỏi, đạt tỷ lệ hài lòng 93 %. 
Saparamadu và cộng sự [32] đánh giá chatbot GPT-3.5 trên 200 cặp 
câu hỏi–câu trả lời về hợp đồng xây dựng, cho thấy mô hình kết hợp 
với Vector Database đạt hiệu suất trung bình 88 %. Lyu và cộng sự [37] 
xây dựng Knowledge Graph từ toàn bộ FIDIC Yellow Book 2022 và New 
Engineering Contract, Edition 4 để hỗ trợ truy xuất, hỏi đáp và diễn giải 
tri thức hợp đồng, đạt tỷ lệ thành công trên 87 %. Bên cạnh đó, Zhang 
và cộng sự [38] sử dụng LLM phát triển mô hình hỏi-đáp về hợp đồng 
dành riêng cho lĩnh vực xây dựng. Nhìn chung, các nghiên cứu cho thấy 
NLP có khả năng hỗ trợ hiệu quả việc tóm tắt, tra cứu và diễn giải nội 
dung hợp đồng, qua đó rút ngắn thời gian đọc hiểu và tiếp cận thông 
tin trong quá trình quản lý hợp đồng xây dựng. 
 Bên cạnh đó, NLP cũng được ứng dụng để tự động tạo sinh nội 
dung dựa trên dữ liệu hợp đồng và hồ sơ xây dựng, chẳng hạn như bản 
tóm tắt, nội dung hồ sơ thầu hoặc các đoạn văn phục vụ quá trình rà 
soát hợp đồng. Zhao và Li [39] sử dụng LLM kết hợp RAG để tự động 
sinh nội dung từ các hồ sơ thầu bán cấu trúc. Trong khi đó, Zhou và 
cộng sự [40] khai thác 144 mẫu hồ sơ mời thầu để xây dựng các chuỗi 
template và module nội dung, từ đó tự động tạo nội dung cho hồ sơ 
mới, đạt hiệu suất lên tới 94%. Các kết quả này cho thấy NLP không 
chỉ hỗ trợ trích xuất và phân tích thông tin mà còn có khả năng tái tổ 
chức, tổng hợp và tạo sinh nội dung dựa trên các hợp đồng, điều khoản 
và tài liệu tham chiếu hiện có, qua đó hỗ trợ quá trình soạn thảo, chuẩn 
hóa và quản lý tài liệu xây dựng. 

 
4. Các yếu tố tác động đến hiệu suất các mô hình NLP trong quản 

lý hợp đồng xây dựng 
 
 Nghiên cứu này đánh giá các mô hình NLP thông qua: (1) so sánh 
hiệu suất của các mô hình, (2) khảo sát tầm ảnh hưởng của tiền huấn 

luyện và quy mô dữ liệu đến hiệu suất và (3) so sánh hiệu suất mô hình 
đơn nhiệm và đa nhiệm theo quy mô dữ liệu. 
 
4.1. Hiệu suất các mô hình NLP 
 
 Xét về hiệu suất trung bình giữa các nhóm mô hình, Hình 8 cho 
thấy nhóm BERT & biến thể đạt hiệu suất cao nhất với 89 %, theo sau 
là các nhóm học sâu và LLM/GPT/LLaMA/T5 với 87 %. Các nhóm này 
vượt trội so với nhóm học máy truyền thống đạt 85 % và rule-
based/NLP truyền thống với 84 %. Kết quả này cho thấy các mô hình 
dựa trên kiến trúc Transformer được tiền huấn luyện có ưu thế rõ rệt 
trong việc xử lý ngôn ngữ phức tạp và giàu ngữ cảnh của hợp đồng xây 
dựng so với các phương pháp truyền thống.  
 

 
Hình 8. Hiệu suất trung bình của các mô hình NLP phổ biến. 

 
4.2. Ảnh hưởng của tiền huấn luyện và quy mô dữ liệu đến hiệu suất 
 
 Nghiên cứu này đã điều tra hiệu suất trung bình của các mô hình 
NLP dưới sự tác động của tiền huấn luyện và quy mô dữ liệu, được thể 
hiện ở Hình 9. Ở hầu hết các nhóm quy mô dữ liệu, mô hình có tiền huấn 
luyện cho hiệu suất trung bình cao hơn mô hình không tiền huấn luyện. 
Chênh lệch rõ nhất ở nhóm dữ liệu 1.000-2.000 và 2.000-5.000 mẫu (cao 
hơn lần lượt 12 % và 10 %), cho thấy lợi thế của các mô hình tiền huấn 
luyện khi lượng dữ liệu gán nhãn chuyên ngành còn hạn chế, một tình 
huống rất phổ biến trong lĩnh vực hợp đồng xây dựng nơi việc thu thập 
và gán nhãn dữ liệu đòi hỏi nhiều thời gian và chuyên môn cao. 
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Bảng 3. Các nghiên cứu về ứng dụng NLP trong tạo văn bản của hợp đồng xây dựng. 
Mô hình Tiền huấn luyện Đầu ra Hiệu suất Số lượng data Trích dẫn 

GPT-3.5 Có Giải thích, diễn giải điều khoản hợp đồng 
xây dựng 

88 % (Hiệu suất 
trung bình) 200 [32] 

Dual-graph RAG kết 
hợp GPT-4o Có Câu trả lời được truy xuất và tổng hợp từ 

các điều khoản liên kết với nhau 87 % (F1 score) 93 [33] 
 

Text-to-Text Transfer 
Transformer (T5) Có Dịch thuật và tóm tắt 92 % (F1 score) 17.709 [34] 

GPT-4 Có Bản tóm tắt nội dung hợp đồng, câu trả lời 
cho câu hỏi về điều khoản 

93 % (Tỷ lệ 
hài lòng) 69.000 [35] 

BERT Có Câu trả lời trích xuất từ văn bản 83 % (F1 score) 533 [36] 

LLM Có Câu trả lời cho câu hỏi tri thức hợp đồng 87 % (Tỷ lệ 
thành công) 3.802 [37] 

 
 NLP được sử dụng để tự động tóm tắt, diễn giải và trả lời câu hỏi 
về nội dung hợp đồng, giúp người dùng nhanh chóng tiếp cận các thông 
tin và điều khoản quan trọng mà không cần đọc toàn bộ văn bản. Chẳng 
hạn, Gao và cộng sự [35] sử dụng GPT-4 trên các hợp đồng mẫu FIDIC 
để tóm tắt nội dung và trả lời câu hỏi, đạt tỷ lệ hài lòng 93 %. 
Saparamadu và cộng sự [32] đánh giá chatbot GPT-3.5 trên 200 cặp 
câu hỏi–câu trả lời về hợp đồng xây dựng, cho thấy mô hình kết hợp 
với Vector Database đạt hiệu suất trung bình 88 %. Lyu và cộng sự [37] 
xây dựng Knowledge Graph từ toàn bộ FIDIC Yellow Book 2022 và New 
Engineering Contract, Edition 4 để hỗ trợ truy xuất, hỏi đáp và diễn giải 
tri thức hợp đồng, đạt tỷ lệ thành công trên 87 %. Bên cạnh đó, Zhang 
và cộng sự [38] sử dụng LLM phát triển mô hình hỏi-đáp về hợp đồng 
dành riêng cho lĩnh vực xây dựng. Nhìn chung, các nghiên cứu cho thấy 
NLP có khả năng hỗ trợ hiệu quả việc tóm tắt, tra cứu và diễn giải nội 
dung hợp đồng, qua đó rút ngắn thời gian đọc hiểu và tiếp cận thông 
tin trong quá trình quản lý hợp đồng xây dựng. 
 Bên cạnh đó, NLP cũng được ứng dụng để tự động tạo sinh nội 
dung dựa trên dữ liệu hợp đồng và hồ sơ xây dựng, chẳng hạn như bản 
tóm tắt, nội dung hồ sơ thầu hoặc các đoạn văn phục vụ quá trình rà 
soát hợp đồng. Zhao và Li [39] sử dụng LLM kết hợp RAG để tự động 
sinh nội dung từ các hồ sơ thầu bán cấu trúc. Trong khi đó, Zhou và 
cộng sự [40] khai thác 144 mẫu hồ sơ mời thầu để xây dựng các chuỗi 
template và module nội dung, từ đó tự động tạo nội dung cho hồ sơ 
mới, đạt hiệu suất lên tới 94%. Các kết quả này cho thấy NLP không 
chỉ hỗ trợ trích xuất và phân tích thông tin mà còn có khả năng tái tổ 
chức, tổng hợp và tạo sinh nội dung dựa trên các hợp đồng, điều khoản 
và tài liệu tham chiếu hiện có, qua đó hỗ trợ quá trình soạn thảo, chuẩn 
hóa và quản lý tài liệu xây dựng. 

 
4. Các yếu tố tác động đến hiệu suất các mô hình NLP trong quản 

lý hợp đồng xây dựng 
 
 Nghiên cứu này đánh giá các mô hình NLP thông qua: (1) so sánh 
hiệu suất của các mô hình, (2) khảo sát tầm ảnh hưởng của tiền huấn 

luyện và quy mô dữ liệu đến hiệu suất và (3) so sánh hiệu suất mô hình 
đơn nhiệm và đa nhiệm theo quy mô dữ liệu. 
 
4.1. Hiệu suất các mô hình NLP 
 
 Xét về hiệu suất trung bình giữa các nhóm mô hình, Hình 8 cho 
thấy nhóm BERT & biến thể đạt hiệu suất cao nhất với 89 %, theo sau 
là các nhóm học sâu và LLM/GPT/LLaMA/T5 với 87 %. Các nhóm này 
vượt trội so với nhóm học máy truyền thống đạt 85 % và rule-
based/NLP truyền thống với 84 %. Kết quả này cho thấy các mô hình 
dựa trên kiến trúc Transformer được tiền huấn luyện có ưu thế rõ rệt 
trong việc xử lý ngôn ngữ phức tạp và giàu ngữ cảnh của hợp đồng xây 
dựng so với các phương pháp truyền thống.  
 

 
Hình 8. Hiệu suất trung bình của các mô hình NLP phổ biến. 

 
4.2. Ảnh hưởng của tiền huấn luyện và quy mô dữ liệu đến hiệu suất 
 
 Nghiên cứu này đã điều tra hiệu suất trung bình của các mô hình 
NLP dưới sự tác động của tiền huấn luyện và quy mô dữ liệu, được thể 
hiện ở Hình 9. Ở hầu hết các nhóm quy mô dữ liệu, mô hình có tiền huấn 
luyện cho hiệu suất trung bình cao hơn mô hình không tiền huấn luyện. 
Chênh lệch rõ nhất ở nhóm dữ liệu 1.000-2.000 và 2.000-5.000 mẫu (cao 
hơn lần lượt 12 % và 10 %), cho thấy lợi thế của các mô hình tiền huấn 
luyện khi lượng dữ liệu gán nhãn chuyên ngành còn hạn chế, một tình 
huống rất phổ biến trong lĩnh vực hợp đồng xây dựng nơi việc thu thập 
và gán nhãn dữ liệu đòi hỏi nhiều thời gian và chuyên môn cao. 

 

 

 

 
Hình 9. So sánh hiệu suất theo quy mô dữ liệu 
giữa mô hình có và không có tiền huấn luyện. 

 
 Ở nhóm dữ liệu lớn (≥5.000 mẫu), khoảng cách hiệu suất thu 
hẹp lại còn khoảng 3 %, cho thấy khi có đủ dữ liệu chuyên ngành, các 
mô hình huấn luyện từ đầu có thể tiệm cận hiệu quả như của mô hình 
có tiền huấn luyện. Nhìn chung, kết quả củng cố gợi ý rằng đầu tư bộ 
dữ liệu chuyên ngành xây dựng đủ lớn có thể mang lại hiệu quả dài 
hạn tốt, song việc tận dụng mô hình tiền huấn luyện vẫn là lựa chọn 
hiệu quả khi nguồn dữ liệu gán nhãn còn hạn chế. 
 
4.3. So sánh mô hình đơn nhiệm và đa nhiệm theo quy mô dữ liệu 
 

 
Hình 10. So sánh hiệu suất mô hình đơn 
nhiệm và đa nhiệm theo quy mô dữ liệu. 

 
 Nghiên cứu này cũng so sánh hiệu suất mô hình đơn nhiệm và 
đa nhiệm theo quy mô dữ liệu, được thể hiện ở Hình 10. Kết quả cho 
thấy xu hướng không đồng nhất giữa hai loại mô hình tùy theo quy mô 
dữ liệu. Ở nhóm dữ liệu dưới 2.000 mẫu, hiệu suất hai loại mô hình 
gần như tương đương với 88 % do khi thiếu dữ liệu thì các mô hình đa 
nhiệm không thể cải thiện việc trích xuất thông tin chia sẻ và đặc trưng 
chung giữa các tác vụ liên quan. Ở nhóm dữ liệu 2.000-5.000 mẫu, mô 
hình đa nhiệm thể hiện lợi thế rõ rệt hơn, đạt 87 % so với 81 %, phản 
ánh khả năng chia sẻ thông tin và học đặc trưng chung giữa các tác vụ 
liên quan (ví dụ đồng thời nhận diện rủi ro và bên chịu trách nhiệm), 
giúp giảm thiểu tình trạng thiếu dữ liệu huấn luyện cho từng tác vụ 
riêng lẻ. Ngược lại, ở nhóm dữ liệu lớn (≥5.000 mẫu), hiệu suất hai 
loại mô hình gần như tương đương với 89 % do cả hai mô hình đều có 
thể tối ưu hóa sâu, chuyên biệt cho một tác vụ cụ thể khi đã có đủ dữ 
liệu huấn luyện. 
 

5. Những thách thức và hướng nghiên cứu trong tương lai 
 
 Kết quả tổng hợp và phân tích cho thấy lĩnh vực ứng dụng NLP 
vào quản lý hợp đồng xây dựng đang phát triển nhanh nhưng vẫn còn ở 
giai đoạn tương đối sơ khai xét trên nhiều khía cạnh: phạm vi tài liệu 
được khai thác, khả năng thích ứng của mô hình ngôn ngữ lớn với miền 
dữ liệu chuyên ngành hẹp, quy mô và chất lượng dữ liệu huấn luyện, 
cũng như tính đa dạng về ngôn ngữ và cấu trúc tác vụ. Từ đó, bốn nhóm 
thách thức chính được phân tích lần lượt trong các mục 5.1-5.4, bao gồm: 
(1) mất cân đối trong phạm vi tài liệu và bài toán nghiên cứu, đặc biệt ở 
các mảng còn ít được khai thác như tranh chấp và khiếu nại; (2) hạn chế 
trong khả năng thích ứng của mô hình ngôn ngữ lớn với miền dữ liệu 
chuyên ngành hẹp; (3) thiếu bộ dữ liệu chuẩn hóa, quy mô lớn và công 
khai phục vụ đánh giá mô hình; và (4) hạn chế về lệch pha ngôn ngữ và 
tính đa nhiệm. Trên cơ sở đó, các giải pháp được đề xuất tương ứng bao 
gồm: (i) mở rộng xây dựng bộ dữ liệu “hồ sơ tranh chấp/khiếu nại”, (ii) 
xây dựng các mô hình ngôn ngữ được tiền huấn luyện trên kho dữ liệu 
hợp đồng xây dựng đa dạng, (iii) xây dựng và công bố các bộ dữ liệu 
chuẩn hóa dùng chung cho cộng đồng nghiên cứu quản lý hợp đồng xây 
dựng, và (iv) xây dựng và mở rộng các bộ dữ liệu hợp đồng xây dựng 
tiếng Việt và phát triển các kiến trúc đa nhiệm. 
 
5.1. Mất cân đối trong phạm vi tài liệu và bài toán nghiên cứu 
 
 Như đã trình bày ở Hình 5, trong số các nhóm tài liệu/điều khoản 
hợp đồng được khảo sát, nhóm “hồ sơ tranh chấp/khiếu nại” chiếm tỷ 
lệ thấp nhất trong toàn bộ tập dữ liệu (6 %), thấp hơn nhiều so với 
nhóm “điều khoản hợp đồng” (46 %) hay “điều luật/văn bản pháp lý” 
(19 %). Đây là một nghịch lý đáng chú ý: tranh chấp và khiếu nại là 
giai đoạn tốn kém, kéo dài và có tác động tài chính - pháp lý lớn trong 
vòng đời một dự án xây dựng, nhưng lại là mảng dữ liệu ít được khai 
thác nhất bằng NLP. Nguyên nhân sâu xa đến từ việc hồ sơ tranh chấp 
thường mang tính bảo mật cao (do liên quan đến lợi ích thương mại, 
uy tín doanh nghiệp và các thỏa thuận không tiết lộ), khiến việc thu 
thập dữ liệu công khai gặp nhiều rào cản pháp lý. Hướng nghiên cứu 
đề xuất cho khoảng trống là hợp tác với các công ty, tổ chức xây dựng 
hoặc các hiệp hội nghề nghiệp để xây dựng bộ dữ liệu “hồ sơ tranh 
chấp/khiếu nại” được ẩn danh hóa nhưng vẫn giữ được cấu trúc ngữ 
nghĩa cần thiết cho huấn luyện mô hình. 
 
5.2. Hạn chế của các mô hình ngôn ngữ lớn đã được tiền huấn luyện khi 

áp dụng trên miền dữ liệu hợp đồng xây dựng  
 
 Dữ liệu khảo sát cho thấy phần lớn nghiên cứu ứng dụng mô 
hình ngôn ngữ lớn trong quản lý hợp đồng xây dựng hiện vẫn dừng ở 
việc sử dụng mô hình đã được tiền huấn luyện trên kho ngữ liệu tổng 
quát (văn bản báo chí, hội thoại, bách khoa thư) và được tinh chỉnh 
trên dữ liệu xây dựng. Cách tiếp cận này tuy tiết kiệm chi phí và dễ 
triển khai, nhưng lại phụ thuộc nhiều vào chất lượng của cơ sở tri thức 
bổ sung và có thể không ổn định khi gặp các điều khoản có cấu trúc 
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mới lạ ngoài phạm vi tri thức đã cung cấp. Văn bản hợp đồng xây dựng 
có đặc điểm ngôn ngữ riêng biệt - câu dài, cấu trúc lồng ghép nhiều 
mệnh đề điều kiện, thuật ngữ pháp lý - kỹ thuật chuyên ngành, và mức 
độ mơ hồ có chủ đích trong một số điều khoản. Do đó, khi áp dụng trực 
tiếp một mô hình ngôn ngữ lớn đã được huấn luyện tổng quát vào bài 
toán chuyên ngành hẹp với bộ dữ liệu huấn luyện/tinh chỉnh nhỏ, số 
lượng siêu tham số khổng lồ của mô hình có thể dẫn đến hiện tượng 
không tận dụng hết được ưu thế biểu diễn ngữ nghĩa sâu. Để giải quyết 
vấn đề này, một hướng nghiên cứu quan trọng cho giai đoạn tới là xây 
dựng các mô hình ngôn ngữ được huấn luyện trước trên kho dữ liệu 
hợp đồng xây dựng đa dạng - bao gồm các mẫu hợp đồng chuẩn quốc 
tế, quy chuẩn kỹ thuật, hồ sơ mời thầu và án lệ tranh chấp - trước khi 
tinh chỉnh cho từng bài toán cụ thể (nhận diện rủi ro, trích xuất nghĩa 
vụ, soạn thảo tự động). 
 
5.3. Thiếu bộ dữ liệu chuẩn hóa, quy mô lớn và công khai phục vụ đào tạo 

và đánh giá mô hình 
 
 Rào cản tiếp cận dữ liệu hợp đồng xây dựng thực tế vẫn còn rất 
lớn, chủ yếu do tính bảo mật thương mại và sự phân mảnh giữa các 
doanh nghiệp, quốc gia và loại hình dự án. Hệ quả trực tiếp là: (1) khó 
so sánh khách quan hiệu suất giữa các phương pháp khác nhau khi mỗi 
nghiên cứu dùng một bộ dữ liệu riêng với quy mô, ngôn ngữ và tiêu 
chí gán nhãn khác nhau; và (2) các mô hình được huấn luyện trên dữ 
liệu nhỏ, đặc thù cho một loại hợp đồng hoặc một quốc gia cụ thể có 
nguy cơ không được tổng quát hóa tốt khi áp dụng cho loại hợp đồng 
hoặc khu vực pháp lý khác. 
 Để giải quyết khoảng trống này, hướng nghiên cứu tương lai cần 
tập trung vào việc xây dựng và công bố các bộ dữ liệu chuẩn hóa dùng 
chung cho cộng đồng nghiên cứu quản lý hợp đồng xây dựng. Một bộ 
dữ liệu chuẩn hóa như vậy cần đảm bảo: quy mô đủ lớn để huấn luyện 
và đánh giá công bằng cả mô hình học máy truyền thống lẫn mô hình 
sâu và LLM; đa dạng về loại hợp đồng và loại tác vụ; có quy trình gán 
nhãn được chuẩn hóa và kiểm định bởi chuyên gia trong ngành để đảm 
bảo chất lượng nhãn; đồng thời cần có cơ chế ẩn danh hóa hoặc tổng 
hợp hóa phù hợp để dung hòa giữa nhu cầu chia sẻ dữ liệu phục vụ 
nghiên cứu và yêu cầu bảo mật thương mại của các bên liên quan. 
 
5.4. Hạn chế về lệch pha ngôn ngữ, tính đa nhiệm 
 
 Một hạn chế đáng chú ý khác là sự lệch pha về ngôn ngữ: đa số 
các nghiên cứu được khảo sát sử dụng dữ liệu tiếng Anh, trong khi các 
bộ dữ liệu hợp đồng xây dựng bằng tiếng Việt - hoặc các ngôn ngữ khác 
có nguồn tài nguyên NLP còn hạn chế. Điều này tạo ra một khoảng trống 
lớn đối với các quốc gia đang phát triển, nơi phần lớn hợp đồng xây 
dựng nội địa được soạn thảo bằng ngôn ngữ bản địa và chịu sự chi phối 
của hệ thống pháp luật riêng, khiến các mô hình tiền huấn luyện trên 
dữ liệu tiếng Anh khó có thể áp dụng trực tiếp mà không qua một bước 
phiên dịch và tinh chỉnh đáng kể. Bên cạnh đó, kết quả phân tích ở Mục 
4.3 cho thấy mô hình đa nhiệm có ưu thế rõ rệt ở quy mô dữ liệu vừa 

phải nhờ khả năng chia sẻ đặc trưng giữa các tác vụ liên quan, nhưng 
phần lớn nghiên cứu hiện nay vẫn tập trung xây dựng mô hình đơn 
nhiệm chuyên biệt cho một bài toán cụ thể (ví dụ chỉ phân loại rủi ro 
hoặc chỉ trích xuất điều khoản), dẫn đến sự phân mảnh trong kiến trúc 
hệ thống và khó tích hợp thành một quy trình xử lý hợp đồng toàn diện, 
từ đầu đến cuối. Do đó, các hướng nghiên cứu tương lai cần được mở 
rộng: (1) xây dựng và mở rộng các bộ dữ liệu hợp đồng xây dựng tiếng 
Việt, kết hợp nghiên cứu các kỹ thuật chuyển giao tri thức liên ngôn 
ngữ để tận dụng các mô hình đã huấn luyện trên dữ liệu tiếng Anh cho 
bối cảnh tiếng Việt; và (2) phát triển các kiến trúc đa nhiệm thống nhất 
có khả năng đồng thời thực hiện nhận diện rủi ro, trích xuất điều khoản, 
phát hiện bất thường và hỗ trợ soạn thảo trong một quy trình liền mạch, 
thay vì các mô hình rời rạc cho từng tác vụ. 
 
6. Kết luận 
 
 Nghiên cứu này đã tổng hợp và phân tích 124 nghiên cứu về ứng 
dụng NLP trong quản lý hợp đồng xây dựng, tập trung phân tích xu 
hướng nghiên cứu trong quản lý hợp đồng xây dựng thông qua việc 
phân loại theo nhóm tác vụ, loại tài liệu và phương pháp, đồng thời 
đánh giá ảnh hưởng của việc sử dụng mô hình tiền huấn luyện, quy mô 
dữ liệu huấn luyện và kiến trúc đơn nhiệm/đa nhiệm đến hiệu suất mô 
hình. Kết quả cho thấy phân loại văn bản là nhóm nhiệm vụ phổ biến 
nhất (60 %), tiếp theo là trích xuất thông tin (29 %) và tạo sinh văn bản 
(11 %). Trong số các tài liệu hợp đồng, “điều khoản hợp đồng” chiếm 
tỷ trọng cao nhất (46 %). Các mô hình học máy truyền thống chiếm tỷ 
lệ cao nhất (26 %), trong khi BERT và các biến thể đạt hiệu suất trung 
bình cao nhất (89 %). Phân tích theo quy mô dữ liệu cho thấy các mô 
hình được tiền huấn luyện có lợi thế rõ rệt khi dữ liệu gán nhãn hạn 
chế, nhưng khoảng cách này thu hẹp khi quy mô dữ liệu tăng. Tương 
tự, mô hình đa nhiệm có xu hướng đạt hiệu suất tốt hơn ở quy mô dữ 
liệu trung bình, trong khi mô hình đơn nhiệm trở nên cạnh tranh hơn 
khi có nhiều dữ liệu. 
 Về hạn chế và hướng nghiên cứu, các nghiên cứu hiện nay còn 
mất cân đối về phạm vi tài liệu và nhiệm vụ, đặc biệt thiếu các nghiên 
cứu về tranh chấp và khiếu nại; khả năng thích ứng của mô hình ngôn 
ngữ lớn với miền hợp đồng xây dựng còn hạn chế; thiếu các bộ dữ liệu 
chuẩn hóa, quy mô lớn và công khai; đồng thời còn hạn chế về dữ liệu 
tiếng Việt và kiến trúc đa nhiệm. Do đó, các nghiên cứu tương lai cần 
mở rộng xây dựng bộ dữ liệu về tranh chấp và khiếu nại; phát triển các 
mô hình ngôn ngữ được huấn luyện trước trên dữ liệu hợp đồng xây 
dựng chuyên ngành; xây dựng, phát triển và công bố các bộ dữ liệu hợp 
đồng xây dựng tiếng Việt cũng như các kiến trúc đa nhiệm nhằm nâng 
cao khả năng ứng dụng NLP trong quản lý hợp đồng xây dựng. Với sự 
phát triển nhanh chóng và mức độ tích hợp ngày càng gia tăng của NLP 
trong lĩnh vực hợp đồng xây dựng, nghiên cứu này cung cấp những 
hiểu biết có giá trị về các chiến lược ứng dụng NLP phù hợp trong lĩnh 
vực này, đồng thời định hướng cho các nghiên cứu trong tương lai. 
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mới lạ ngoài phạm vi tri thức đã cung cấp. Văn bản hợp đồng xây dựng 
có đặc điểm ngôn ngữ riêng biệt - câu dài, cấu trúc lồng ghép nhiều 
mệnh đề điều kiện, thuật ngữ pháp lý - kỹ thuật chuyên ngành, và mức 
độ mơ hồ có chủ đích trong một số điều khoản. Do đó, khi áp dụng trực 
tiếp một mô hình ngôn ngữ lớn đã được huấn luyện tổng quát vào bài 
toán chuyên ngành hẹp với bộ dữ liệu huấn luyện/tinh chỉnh nhỏ, số 
lượng siêu tham số khổng lồ của mô hình có thể dẫn đến hiện tượng 
không tận dụng hết được ưu thế biểu diễn ngữ nghĩa sâu. Để giải quyết 
vấn đề này, một hướng nghiên cứu quan trọng cho giai đoạn tới là xây 
dựng các mô hình ngôn ngữ được huấn luyện trước trên kho dữ liệu 
hợp đồng xây dựng đa dạng - bao gồm các mẫu hợp đồng chuẩn quốc 
tế, quy chuẩn kỹ thuật, hồ sơ mời thầu và án lệ tranh chấp - trước khi 
tinh chỉnh cho từng bài toán cụ thể (nhận diện rủi ro, trích xuất nghĩa 
vụ, soạn thảo tự động). 
 
5.3. Thiếu bộ dữ liệu chuẩn hóa, quy mô lớn và công khai phục vụ đào tạo 

và đánh giá mô hình 
 
 Rào cản tiếp cận dữ liệu hợp đồng xây dựng thực tế vẫn còn rất 
lớn, chủ yếu do tính bảo mật thương mại và sự phân mảnh giữa các 
doanh nghiệp, quốc gia và loại hình dự án. Hệ quả trực tiếp là: (1) khó 
so sánh khách quan hiệu suất giữa các phương pháp khác nhau khi mỗi 
nghiên cứu dùng một bộ dữ liệu riêng với quy mô, ngôn ngữ và tiêu 
chí gán nhãn khác nhau; và (2) các mô hình được huấn luyện trên dữ 
liệu nhỏ, đặc thù cho một loại hợp đồng hoặc một quốc gia cụ thể có 
nguy cơ không được tổng quát hóa tốt khi áp dụng cho loại hợp đồng 
hoặc khu vực pháp lý khác. 
 Để giải quyết khoảng trống này, hướng nghiên cứu tương lai cần 
tập trung vào việc xây dựng và công bố các bộ dữ liệu chuẩn hóa dùng 
chung cho cộng đồng nghiên cứu quản lý hợp đồng xây dựng. Một bộ 
dữ liệu chuẩn hóa như vậy cần đảm bảo: quy mô đủ lớn để huấn luyện 
và đánh giá công bằng cả mô hình học máy truyền thống lẫn mô hình 
sâu và LLM; đa dạng về loại hợp đồng và loại tác vụ; có quy trình gán 
nhãn được chuẩn hóa và kiểm định bởi chuyên gia trong ngành để đảm 
bảo chất lượng nhãn; đồng thời cần có cơ chế ẩn danh hóa hoặc tổng 
hợp hóa phù hợp để dung hòa giữa nhu cầu chia sẻ dữ liệu phục vụ 
nghiên cứu và yêu cầu bảo mật thương mại của các bên liên quan. 
 
5.4. Hạn chế về lệch pha ngôn ngữ, tính đa nhiệm 
 
 Một hạn chế đáng chú ý khác là sự lệch pha về ngôn ngữ: đa số 
các nghiên cứu được khảo sát sử dụng dữ liệu tiếng Anh, trong khi các 
bộ dữ liệu hợp đồng xây dựng bằng tiếng Việt - hoặc các ngôn ngữ khác 
có nguồn tài nguyên NLP còn hạn chế. Điều này tạo ra một khoảng trống 
lớn đối với các quốc gia đang phát triển, nơi phần lớn hợp đồng xây 
dựng nội địa được soạn thảo bằng ngôn ngữ bản địa và chịu sự chi phối 
của hệ thống pháp luật riêng, khiến các mô hình tiền huấn luyện trên 
dữ liệu tiếng Anh khó có thể áp dụng trực tiếp mà không qua một bước 
phiên dịch và tinh chỉnh đáng kể. Bên cạnh đó, kết quả phân tích ở Mục 
4.3 cho thấy mô hình đa nhiệm có ưu thế rõ rệt ở quy mô dữ liệu vừa 

phải nhờ khả năng chia sẻ đặc trưng giữa các tác vụ liên quan, nhưng 
phần lớn nghiên cứu hiện nay vẫn tập trung xây dựng mô hình đơn 
nhiệm chuyên biệt cho một bài toán cụ thể (ví dụ chỉ phân loại rủi ro 
hoặc chỉ trích xuất điều khoản), dẫn đến sự phân mảnh trong kiến trúc 
hệ thống và khó tích hợp thành một quy trình xử lý hợp đồng toàn diện, 
từ đầu đến cuối. Do đó, các hướng nghiên cứu tương lai cần được mở 
rộng: (1) xây dựng và mở rộng các bộ dữ liệu hợp đồng xây dựng tiếng 
Việt, kết hợp nghiên cứu các kỹ thuật chuyển giao tri thức liên ngôn 
ngữ để tận dụng các mô hình đã huấn luyện trên dữ liệu tiếng Anh cho 
bối cảnh tiếng Việt; và (2) phát triển các kiến trúc đa nhiệm thống nhất 
có khả năng đồng thời thực hiện nhận diện rủi ro, trích xuất điều khoản, 
phát hiện bất thường và hỗ trợ soạn thảo trong một quy trình liền mạch, 
thay vì các mô hình rời rạc cho từng tác vụ. 
 
6. Kết luận 
 
 Nghiên cứu này đã tổng hợp và phân tích 124 nghiên cứu về ứng 
dụng NLP trong quản lý hợp đồng xây dựng, tập trung phân tích xu 
hướng nghiên cứu trong quản lý hợp đồng xây dựng thông qua việc 
phân loại theo nhóm tác vụ, loại tài liệu và phương pháp, đồng thời 
đánh giá ảnh hưởng của việc sử dụng mô hình tiền huấn luyện, quy mô 
dữ liệu huấn luyện và kiến trúc đơn nhiệm/đa nhiệm đến hiệu suất mô 
hình. Kết quả cho thấy phân loại văn bản là nhóm nhiệm vụ phổ biến 
nhất (60 %), tiếp theo là trích xuất thông tin (29 %) và tạo sinh văn bản 
(11 %). Trong số các tài liệu hợp đồng, “điều khoản hợp đồng” chiếm 
tỷ trọng cao nhất (46 %). Các mô hình học máy truyền thống chiếm tỷ 
lệ cao nhất (26 %), trong khi BERT và các biến thể đạt hiệu suất trung 
bình cao nhất (89 %). Phân tích theo quy mô dữ liệu cho thấy các mô 
hình được tiền huấn luyện có lợi thế rõ rệt khi dữ liệu gán nhãn hạn 
chế, nhưng khoảng cách này thu hẹp khi quy mô dữ liệu tăng. Tương 
tự, mô hình đa nhiệm có xu hướng đạt hiệu suất tốt hơn ở quy mô dữ 
liệu trung bình, trong khi mô hình đơn nhiệm trở nên cạnh tranh hơn 
khi có nhiều dữ liệu. 
 Về hạn chế và hướng nghiên cứu, các nghiên cứu hiện nay còn 
mất cân đối về phạm vi tài liệu và nhiệm vụ, đặc biệt thiếu các nghiên 
cứu về tranh chấp và khiếu nại; khả năng thích ứng của mô hình ngôn 
ngữ lớn với miền hợp đồng xây dựng còn hạn chế; thiếu các bộ dữ liệu 
chuẩn hóa, quy mô lớn và công khai; đồng thời còn hạn chế về dữ liệu 
tiếng Việt và kiến trúc đa nhiệm. Do đó, các nghiên cứu tương lai cần 
mở rộng xây dựng bộ dữ liệu về tranh chấp và khiếu nại; phát triển các 
mô hình ngôn ngữ được huấn luyện trước trên dữ liệu hợp đồng xây 
dựng chuyên ngành; xây dựng, phát triển và công bố các bộ dữ liệu hợp 
đồng xây dựng tiếng Việt cũng như các kiến trúc đa nhiệm nhằm nâng 
cao khả năng ứng dụng NLP trong quản lý hợp đồng xây dựng. Với sự 
phát triển nhanh chóng và mức độ tích hợp ngày càng gia tăng của NLP 
trong lĩnh vực hợp đồng xây dựng, nghiên cứu này cung cấp những 
hiểu biết có giá trị về các chiến lược ứng dụng NLP phù hợp trong lĩnh 
vực này, đồng thời định hướng cho các nghiên cứu trong tương lai. 
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