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TÓM TẮT
Chậm tiến độ là rủi ro phổ biến trong các dự án xây dựng, làm tăng chi phí, kéo dài thời gian và ảnh 
hưởng hiệu quả đầu tư cũng như phối hợp giữa các bên; tuy nhiên, kiểm soát tiến độ trong thực tiễn 
vẫn chủ yếu dựa trên so sánh kế hoạch - thực tế và kinh nghiệm nên khó phát hiện sớm dấu hiệu trễ 
và thiếu cơ sở định lượng để cảnh báo kịp thời. Trước xu hướng số hóa, dữ liệu dự án ngày càng sẵn 
có (kế hoạch tiến độ, báo cáo hiện trường, nhật ký thi công,...), tạo nền tảng cho ứng dụng Machine 
Learning (ML) trong dự báo nguy cơ chậm tiến độ. Bài báo nghiên cứu ML dự báo chậm tiến độ, 
tập trung vào loại dữ liệu đầu vào, cách thiết kế bài toán theo chu kỳ tuần/tháng, các mô hình thường 
dùng và phương pháp đánh giá, cho thấy ML có thể khai thác dữ liệu đa biến, nhận diện quan hệ phi 
tuyến và cung cấp dự báo xác suất rủi ro để hỗ trợ cảnh báo sớm cho điều hành thi công. Dù vậy, 
việc triển khai thực tế vẫn gặp thách thức về tính nhất quán và chuẩn hóa dữ liệu, khả năng khái quát 
giữa dự án và mức độ diễn giải kết quả phục vụ ra quyết định, từ đó gợi mở các hướng nghiên cứu 
tiếp theo nhằm nâng cao tính khả thi và hiệu quả ứng dụng ML trong quản lý tiến độ dự án xây dựng.
Từ khóa: chậm tiến độ, dự án xây dựng, chi phí, học máy, rủi ro

ABSTRACT
Schedule delay is one of the most common risks in construction projects, increasing costs, extending 
project duration, and undermining investment efficiency as well as coordination among stakeholders. 
However, in practice, schedule control often relies on comparing planned versus actual progress and 
expert judgement, making it difficult to detect early signs of delay and providing limited quantitative 
basis for timely warnings. With the ongoing digital transformation of the construction industry, 
project data are increasingly available-such as baseline schedules, site reports, construction logs, 
etc. creating a solid foundation for applying ML to predict delay risk. This paper reviews ML-based 
approaches for forecasting schedule delays, focusing on input data types, problem formulation on 
weekly/monthly time cycles, commonly used ML models, and performance evaluation methods. The 
reviewed studies indicate that ML can leverage multivariate data, capture non-linear relationships, 
and generate probabilistic forecasts of schedule-delay risk to support early-warning mechanisms for 
construction operations management. Nevertheless, practical implementation remains challenging 
due to inconsistent data quality, difficulties in standardizing data across projects, limited model 
generalizability, and the interpretability of results for decision-making, thereby motivating future 
research directions to enhance the feasibility and effectiveness of ML applications in construction 
schedule management.
Keywords: schedule delay, construction projects, costs, Machine Learning, risks

1.  GIỚI THIỆU
Trong quản lý dự án xây dựng, tiến độ là 

một trong ba mục tiêu cốt lõi bên cạnh chi phí 

và chất lượng. Tuy nhiên, chậm tiến độ vẫn là 
hiện tượng phổ biến ở nhiều loại hình dự án, 
gây kéo dài thời gian hoàn thành, làm tăng chi 
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phí gián tiếp, ảnh hưởng đến kế hoạch khai 
thác công trình và gia tăng nguy cơ tranh chấp 
hợp đồng. Chậm tiến độ thường không xuất 
hiện do một nguyên nhân đơn lẻ mà là kết quả 
tích lũy của nhiều tín hiệu suy giảm hiệu suất 
trong quá trình thi công. Trong thực tiễn, kiểm 
soát tiến độ chủ yếu dựa vào các công cụ lập 
kế hoạch và theo dõi truyền thống như biểu đồ 
Gantt, CPM/PERT, cập nhật kế hoạch thực tế 
theo kỳ báo cáo và đánh giá kinh nghiệm của 
người quản lý. Cách tiếp cận này có vai trò nền 
tảng nhưng thường mang tính “phản ứng”, tức 
phát hiện sự cố sau khi sai lệch tiến độ đã hình 
thành rõ rệt. Khi đó, việc điều chỉnh thường 
tốn kém, khó điều chỉnh, và đôi khi không 
điều chỉnh được, bỏ qua các mốc quan trọng. 
Bên cạnh đó, các phương pháp truyền thống 
khó tận dụng đầy đủ dữ liệu phát sinh liên 
tục trong thi công như nhật ký hiện trường, 
năng suất tổ đội, tình trạng vật tư, hồ sơ RFI, 
shopdrawing, sự cố an toàn lao động và tiến 
độ thanh toán. Điều này đặt ra nhu cầu về các 
phương pháp dự báo sớm rủi ro chậm tiến độ 
dựa trên dữ liệu, giúp nhà quản lý chuyển từ 
điều hành bị động sang chủ động.

Những năm gần đây, chuyển đổi số trong 
ngành xây dựng tạo ra điều kiện thuận lợi cho 
việc thu thập và lưu trữ dữ liệu dự án theo thời 
gian. Dữ liệu tiến độ từ phần mềm quản lý 
(MS Project, Primavera), dữ liệu chất lượng, 
an toàn, hồ sơ vật tư, nhật ký thi công, báo 
cáo tuần/tháng và trao đổi giữa các bên ngày 
càng được số hóa. Đồng thời, việc áp dụng 
BIM, đặc biệt là BIM 4D, góp phần liên kết 
mô hình công trình với tiến độ thi công, hỗ 
trợ trực quan hóa và theo dõi mức độ hoàn 
thành theo thời gian. Sự sẵn có của dữ liệu đa 
nguồn và đa dạng mở ra cơ hội áp dụng các 
kỹ thuật phân tích hiện đại, trong đó học máy 
(Machine Learning) nổi bật nhờ khả năng học 
từ dữ liệu lịch sử, xử lý quan hệ phi tuyến, 
khai thác tương tác giữa nhiều biến đầu vào và 
đưa ra dự báo xác suất rủi ro.

Trong bối cảnh đó, nhiều nghiên cứu đã 
ứng dụng học máy để dự báo chậm tiến độ 
dưới các dạng bài toán khác nhau như phân 
loại: chậm, không chậm; mức rủi ro thấp, 
trung bình, cao hoặc hồi quy. Dữ liệu đầu vào 
được khai thác từ các nhóm yếu tố như kế 
hoạch, thực tế tiến độ, chỉ số hiệu suất, nguồn 
lực nhân công, thiết bị, vật tư và logistics, phê 

duyệt thiết kế, tài chính, thời tiết và điều kiện 
hiện trường. Tuy nhiên, kết quả nghiên cứu 
vẫn phân tán theo loại dữ liệu, phạm vi dự án, 
cách gắn nhãn chậm tiến độ, lựa chọn thuật 
toán và tiêu chí đánh giá. Ngoài ra, các thách 
thức về chất lượng dữ liệu, thiếu nhất quán 
giữa dự án, tính tổng quát của mô hình, cũng 
như khả năng diễn giải để hỗ trợ ra quyết định 
quản lý vẫn là rào cản lớn đối với triển khai 
thực tế.

Vì vậy, bài báo này thực hiện tổng quan 
có hệ thống về ứng dụng máy học trong dự 
báo chậm tiến độ dự án xây dựng, nhằm (i) 
khái quát các hướng tiếp cận và bài toán dự 
báo thường gặp; (ii) tổng hợp các loại dữ liệu 
và nhóm biến đầu vào được sử dụng; (iii) phân 
tích xu hướng lựa chọn mô hình, quy trình xây 
dựng dữ liệu và tiêu chí đánh giá hiệu suất; 
và (iv) chỉ ra các thách thức then chốt và định 
hướng nghiên cứu tương lai để nâng cao tính 
khả thi ứng dụng trong môi trường quản lý dự 
án. Về cấu trúc, bài báo lần lượt trình bày tổng 
quan nền tảng về chậm tiến độ và dữ liệu dự 
án; các hướng tiếp cận máy học và thiết kế bài 
toán dự báo theo chu kỳ; tổng hợp, so sánh xu 
hướng nghiên cứu; thảo luận thách thức triển 
khai; và đề xuất hướng phát triển, bao gồm 
tăng cường dữ liệu theo chuỗi thời gian, nâng 
cao khả năng diễn giải và tích hợp mô hình dự 
báo vào quy trình quản lý tiến độ.

2.  PHƯƠNG PHÁP NGHIÊN CỨU
Bài báo được thực hiện theo phương pháp 

tổng quan hệ thống nhằm tổng hợp có hệ thống 
các nghiên cứu về ứng dụng học máy trong dự 
báo chậm tiến độ dự án xây dựng, đồng thời 
nhận diện xu hướng phát triển và các thách 
thức triển khai. 

Các tiêu chí lựa chọn được xác định vào: 
(1) là bài báo tạp chí hoặc hội nghị; (2) tập 
trung vào dự báo chậm tiến độ hoặc vượt thời 
gian trong dự án xây dựng; (3) sử dụng mô 
hình học máy/AI để dự báo (phân loại hoặc hồi 
quy); và (4) mô tả tối thiểu về dữ liệu đầu vào 
và cách đánh giá mô hình. Ngược lại, các tài 
liệu bị loại nếu: (i) không thuộc lĩnh vực xây 
dựng hoặc không liên quan đến tiến độ; (ii) chỉ 
phân tích nguyên nhân chậm mà không xây 
dựng mô hình dự báo; (iii) không có toàn văn 
hoặc thiếu thông tin phương pháp khiến không 
thể trích xuất dữ liệu; hoặc (iv) trùng lặp.



39

Tạp chí Khoa học và Công nghệ Trường Đại học Xây dựng Miền Tây (ISSN: 3030-4806) Số 16 (03/2026)

Quy trình sàng lọc tài liệu được thực hiện 
theo các bước PRISMA, gồm: (1) nhận diện 
tài liệu từ kết quả tìm kiếm và loại bỏ trùng 
lặp; (2) sàng lọc tiêu đề và tóm tắt theo tiêu chí 
lựa chọn/loại trừ; (3) đánh giá toàn văn để xác 
định mức độ phù hợp; và (4) chốt danh mục 
nghiên cứu cuối cùng đưa vào tổng hợp.

3.  KẾT QUẢ VÀ THẢO LUẬN
3.1. Tổng quan nghiên cứu
Các nghiên cứu nền tảng trong lĩnh vực 

quản lý xây dựng đã tiếp cận vấn đề chủ yếu 
theo hướng nhận diện nguyên nhân và phân 
nhóm yếu tố gây trễ. Assaf chỉ ra các nhóm 
nguyên nhân nổi bật trong dự án quy mô lớn, 
bao gồm thay đổi thiết kế, phạm vi, năng lực 
quản lý, điều phối, nguồn lực và phối hợp giữa 
các bên [1]. Al-Momani tiếp cận theo hướng 
định lượng và cho thấy sự liên hệ giữa trễ tiến 
độ với khâu ra quyết định, phê duyệt và hiệu 
quả kiểm soát trong giai đoạn thực hiện [2]. 
Kumaraswamy hệ thống hóa các tác nhân gây 
trễ theo nhóm chủ thể (chủ đầu tư, tư vấn, nhà 
thầu) và nhấn mạnh yếu tố bối cảnh dự án 
chi phối mức độ ảnh hưởng của từng nhóm 
nguyên nhân [3]. Ở cấp độ tổng hợp, nghiên 
cứu [4] cho thấy các nhóm nguyên nhân phổ 
biến có xu hướng lặp lại trên phạm vi toàn cầu, 
song mức độ ảnh hưởng thay đổi theo điều 
kiện thị trường, thể chế hợp đồng và năng lực 
quản trị. Các kết quả này tạo nền tảng quan 
trọng cho việc xây dựng khung yếu tố, biến 
đầu vào trong các nghiên cứu tiếp theo, nhưng 
phần lớn vẫn tập trung vào “giải thích” hơn là 
“dự báo”.

Trong những năm gần đây, chuyển đổi số 
trong ngành xây dựng đã tạo điều kiện để dịch 
chuyển từ cách tiếp cận dựa trên khảo sát sang 
hướng phân tích dữ liệu và dự báo rủi ro tiến 
độ. Dữ liệu dự án ngày càng được ghi nhận 
có hệ thống từ kế hoạch, thực tế tiến độ, nhật 
ký công trường, hồ sơ vật tư, thiết bị, quản 
lý chất lượng, an toàn và các thay đổi thiết 
kế, phê duyệt. Tổng quan về dữ liệu lớn trong 
xây dựng nhấn mạnh tiềm năng của phân tích 
dữ liệu và học máy trong hỗ trợ ra quyết định 
quản lý dự án, đồng thời chỉ ra các thách thức 
cốt lõi liên quan đến chuẩn hóa, tích hợp và 
chất lượng dữ liệu [5]. Là vấn đề có ý nghĩa 
đặc biệt đối với bài toán dự báo chậm tiến độ, 

bởi dữ liệu thường mang tính phân tán, không 
đồng nhất theo dự án và chịu ảnh hưởng của 
cách thức ghi nhận tại hiện trường.

Song song với số hóa dữ liệu quản trị, các 
hướng tiếp cận dựa trên dữ liệu hiện trường 
và mô hình số cũng phát triển mạnh. Nghiên 
cứu tích hợp dữ liệu đám mây điểm với mô 
hình BIM theo chuẩn IFC cho thấy khả năng 
tự động hóa theo dõi tiến độ và phát hiện sai 
lệch kế hoạch, thực tế [6]. Những hệ thống 
giám sát tiến độ dạng này không chỉ phục vụ 
kiểm soát sau sự kiện, mà còn góp phần tạo ra 
dữ liệu có cấu trúc hơn cho mô hình dự báo 
theo thời gian. Ngoài ra, việc kết hợp các chỉ 
báo điều hành thi công với học máy đã được 
nghiên cứu nhằm dự báo hiệu suất tiến độ dựa 
trên chuỗi quan sát theo giai đoạn thực hiện, 
qua đó tăng khả năng cảnh báo sớm trong 
điều hành công trường [7]. Các kết quả này 
cho thấy xu hướng chung là tăng cường dữ 
liệu theo chu kỳ (tuần/tháng) và sử dụng các 
chỉ báo vận hành thay vì chỉ dựa trên các đặc 
trưng tĩnh của dự án.

Trên nền tảng dữ liệu ngày càng sẵn có, 
học máy được xem là một hướng tiếp cận phù 
hợp cho dự báo rủi ro chậm tiến độ nhờ khả 
năng xử lý dữ liệu đa biến, mô hình hóa quan 
hệ phi tuyến và tạo dự báo dạng xác suất. Các 
nghiên cứu hiện hữu thường mô hình hóa bài 
toán theo hai dạng chính: (i) phân loại nguy 
cơ chậm (chậm/không chậm hoặc theo mức 
rủi ro), và (ii) hồi quy mức độ trễ (số ngày 
trễ hoặc tỷ lệ vượt tiến độ). Egwim và cộng 
sự cho thấy các mô hình AI, ML có thể cải 
thiện hiệu năng dự báo so với tiếp cận truyền 
thống, đặc biệt khi sử dụng các cấu trúc tổ hợp 
để tăng tính ổn định trong điều kiện dữ liệu 
dự án không đồng nhất [8]. Trong nhóm mô 
hình hiện đại, các thuật toán boosting được 
quan tâm do hiệu năng tốt trên dữ liệu dạng 
bảng. Alsulamy thực hiện so sánh CatBoost, 
XGBoost và LightGBM trong dự báo rủi ro trễ 
và ghi nhận sự khác biệt hiệu năng theo cách 
thiết kế bài toán, chất lượng dữ liệu và tiêu 
chí đánh giá [9]. Nhìn chung, kết quả của các 
nghiên cứu này cho thấy việc lựa chọn thuật 
toán chỉ là một phần; hiệu quả dự báo còn phụ 
thuộc mạnh vào thiết kế biến, cách gắn nhãn, 
chiến lược chia dữ liệu và cách đánh giá mô 
hình theo mục tiêu quản trị.
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Về mặt nền tảng thuật toán, XGBoost 
được giới thiệu như một hệ thống cây quyết 
định có khả năng mở rộng và tối ưu hóa tốt, 
phù hợp với dữ liệu có nhiều tương tác phi 
tuyến [10]. Trong bối cảnh dự án xây dựng, lợi 
thế của nhóm mô hình này nằm ở khả năng xử 
lý tập biến hỗn hợp và khai thác tương tác giữa 
các nhóm yếu tố (nguồn lực, gián đoạn vật tư, 
thay đổi thiết kế, điều kiện thi công…). Tuy 
nhiên, một vấn đề then chốt khi triển khai mô 
hình dự báo trong quản lý dự án là khả năng 
diễn giải: nhà quản lý không chỉ cần biết dự 
án “có nguy cơ chậm”, mà còn cần biết yếu tố 
nào đang làm tăng rủi ro để ưu tiên can thiệp. 
Do đó, xu hướng gần đây dịch chuyển sang 
các mô hình dự báo có tính giải thích cao hơn. 
Nghiên cứu về phương pháp kết hợp trong bối 
cảnh xây dựng lắp ghép cho thấy việc kết hợp 
mô hình tổ hợp với cơ chế giải thích giúp làm 
rõ vai trò của các yếu tố đầu vào, tăng tính 
minh bạch và hỗ trợ quyết định quản trị rủi 
ro tiến độ [11]. Đây là hướng phát triển quan 
trọng để rút ngắn khoảng cách giữa kết quả 
mô hình và hành động quản lý tại hiện trường.

Đối với bài báo tổng quan hệ thống, việc 
trình bày minh bạch quy trình tìm kiếm, sàng 
lọc và tổng hợp bằng chứng là yêu cầu bắt 
buộc trong chuẩn mực quốc tế. Các hướng dẫn 
PRISMA 2020 được sử dụng rộng rãi nhằm 
chuẩn hóa cách báo cáo tổng quan hệ thống, 
giúp đảm bảo tính nhất quán, khả năng lặp lại 
và giảm sai lệch lựa chọn tài liệu [12], [13]. 
Trong khung tổng quan về ứng dụng học máy 
dự báo chậm tiến độ, các tiêu chí lựa chọn 
thường tập trung vào: bối cảnh dự án, loại dữ 
liệu đầu vào, phương pháp tiền xử lý, thuật 
toán/mô hình, chiến lược đánh giá và khả năng 
triển khai thực tế. Đồng thời, các nghiên cứu 
định lượng về nguyên nhân chậm tiến độ cũng 
cung cấp cơ sở tham chiếu quan trọng để đánh 
giá tính phù hợp theo bối cảnh và để lý giải sự 
khác biệt kết quả giữa các thị trường [14].

Tại Việt Nam, nghiên cứu về chậm tiến 
độ vẫn chủ yếu dựa trên khảo sát, phân tích 
nhân tố và xếp hạng mức độ ảnh hưởng, qua 
đó cung cấp nền tảng quan trọng để xây dựng 
bộ biến đầu vào cho mô hình dự báo. Thịnh 
khảo sát các dự án sử dụng vốn Nhà nước và 
chỉ ra các nguyên nhân tác động mạnh như 
năng lực tài chính nhà thầu, khó khăn nguồn 

vốn của chủ đầu tư, thiếu vật tư, lao động và 
tổ chức thi công kém; đồng thời rút trích các 
nhóm nhân tố đại diện [15]. 

Ở góc độ lập tiến độ, Linh nhấn mạnh hạn 
chế thực hành khi bố trí thời gian dự phòng 
tại Việt Nam và đề xuất cách ước lượng dự 
phòng theo mô phỏng để giảm rủi ro chậm 
tiến độ do yếu tố ngẫu nhiên [16]. Các yếu 
tố vận hành tại công trường cũng được xem 
xét: Hưng và Khánh (2017) nghiên cứu hiện 
tượng công nhân “ngừng việc hoặc không có 
việc làm” và rút ra các nhóm nguyên nhân liên 
quan năng lực chủ đầu tư–tư vấn, năng lực tổ 
chức thi công của nhà thầu, quản lý tài nguyên 
và chính sách/tiến độ chưa phù hợp [17]. 

Về tối ưu hóa tiến độ, Học (2019) tiếp cận 
bài toán cân bằng thời gian–chi phí trong các 
dự án có công tác lặp lại và đề xuất cơ chế 
tối ưu đa mục tiêu, góp phần làm rõ quan hệ 
đánh đổi giữa rút ngắn thời gian và gia tăng 
chi phí [18]. Bên cạnh đó, thay đổi thiết kế 
là một tác nhân quan trọng làm phát sinh trễ 
tiến độ: Khánh (2020) đánh giá các yếu tố gây 
thay đổi thiết kế trong dự án nhà, cho thấy tác 
động đáng kể đến thời gian và chi phí và cung 
cấp nhóm biến nền cho các mô hình dự báo 
rủi ro [19].

Tổng hợp các kết quả cho thấy ba xu thế 
nổi bật gồm: dịch chuyển từ mô tả nguyên 
nhân sang dự báo dựa trên dữ liệu; gia tăng 
sử dụng dữ liệu theo chu kỳ và dữ liệu hiện 
trường, BIM để nâng chất lượng tín hiệu; và 
tăng cường khả năng diễn giải nhằm hỗ trợ ra 
quyết định. Tuy nhiên, vẫn tồn tại thách thức 
về không đồng nhất dữ liệu giữa dự án, thiếu 
chuẩn hóa định nghĩa “chậm” và quy tắc gắn 
nhãn theo kỳ, mất cân bằng lớp, cũng như 
dịch chuyển phân phối khi áp dụng mô hình 
giữa các bối cảnh khác nhau.

3.2. Thiết kế bài toán dự báo chậm tiến độ 
và quy tắc gắn nhãn theo chu kỳ

Kết quả tổng hợp cho thấy hiệu quả dự 
báo phụ thuộc đáng kể vào cách định nghĩa 
“chậm tiến độ” và cách gắn nhãn. Trong thực 
tiễn quản lý, “chậm” có thể được hiểu theo 
nhiều mức: chậm mốc trung gian, chậm hoàn 
thành, vượt thời gian hợp đồng, hoặc suy giảm 
hiệu suất ở một giai đoạn thi công. Sự khác 
biệt định nghĩa dẫn đến khác biệt trong thiết 
kế bài toán học máy và làm giảm tính so sánh 
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giữa các nghiên cứu. Do đó, một xu hướng 
quan trọng là thiết kế bài toán theo chu kỳ cập 
nhật (tuần/tháng) để phục vụ cảnh báo sớm, 
phù hợp với thực tế dữ liệu được cập nhật 
định kỳ từ phần mềm quản lý và báo cáo hiện 
trường [7]. Khi kết hợp thêm dữ liệu theo dõi 
tự động từ BIM và đo đạc hiện trường, việc 
gắn nhãn theo chu kỳ cũng giúp giảm độ trễ và 
phát hiện sai lệch kế hoạch so với thực tế [6].

Các nghiên cứu chủ yếu triển khai theo hai 
hướng. Hướng thứ nhất là phân loại, dự báo 
chậm/không chậm hoặc phân mức rủi ro, phù 

hợp với mục tiêu kích hoạt cảnh báo và quy 
trình kiểm soát theo ngưỡng trong quản lý tiến 
độ [8], [9]. Hướng thứ hai là hồi quy, dự báo 
mức độ trễ (số ngày trễ hoặc tỷ lệ trễ so với 
tiến độ), hữu ích khi cần lượng hóa tác động 
và liên kết với bài toán tối ưu thời gian, chi phí 
[18]. Nhìn chung, cách tiếp cận dự báo theo 
xác suất rủi ro được đánh giá có tính thực hành 
cao vì phản ánh bất định, giúp nhà quản lý ưu 
tiên can thiệp theo mức độ rủi ro, nhưng đồng 
thời đặt yêu cầu cao về lựa chọn thước đo đánh 
giá và hiệu chỉnh mô hình theo bối cảnh.

Hình 1. Khung tổng hợp các thành phần chính trong dự án chậm tiến độ bằng học máy 
(tổng hợp từ các nghiên cứu hướng dẫn [5]–[11])

3.3. Dữ liệu đầu vào và nhóm biến: từ dữ 
liệu tĩnh sang dữ liệu động và dữ liệu hiện 
trường

Kết quả tổng quan cho thấy dữ liệu đầu 
vào thường được tổ chức theo hai lớp. Lớp 
thứ nhất là các biến tĩnh mô tả đặc trưng dự 
án như loại công trình, quy mô, mức độ phức 
tạp, cơ chế hợp đồng, cách tổ chức thi công và 
năng lực các bên. Các biến này thường xuất 
phát từ khung nguyên nhân gây trễ đã được 
ghi nhận trong các nghiên cứu nền tảng và 
tổng quan định lượng [1]–[4], [14], đồng thời 
được nội địa hóa qua các nghiên cứu bối cảnh 
Việt Nam [15], [19]. Lớp thứ hai là các biến 
động theo thời gian phản ánh trạng thái vận 
hành của dự án theo chu kỳ báo cáo, bao gồm 
sai lệch kế hoạch và thực tế, chỉ số hiệu suất, 
biến động nguồn lực nhân công, thiết bị, tình 
trạng cung ứng vật tư, tiến độ phê duyệt thiết 
kế, cũng như các yếu tố ngoại cảnh. Xu hướng 
khai thác dữ liệu động ngày càng rõ, bởi chậm 
tiến độ thường hình thành từ các tín hiệu suy 

giảm hiệu suất lặp lại theo chu kỳ thay vì chỉ 
do đặc trưng tĩnh ban đầu.

Một nhóm dữ liệu đáng chú ý là các chỉ báo 
vận hành ở công trường. Nghiên cứu về hiện 
tượng công nhân nghỉ việc, cán bộ kỹ thuật 
không sắp xếp công việc phù hợp cho công 
nhân, gián đoạn vật tư hoặc vấn đề tổ chức 
thi công, qua đó gợi ý nhóm biến có ý nghĩa 
cho bài toán dự báo [17]. Ngoài ra, dữ liệu về 
dự phòng tiến độ và tính ngẫu nhiên trong lập 
kế hoạch cũng cần được xem xét, vì thiếu dự 
phòng hợp lý làm tăng xác suất trễ trước biến 
động hiện trường [16]. Ở chiều ngược lại, khi 
yêu cầu đánh đổi thời gian – chi phí xuất hiện, 
dữ liệu liên quan tăng cường nguồn lực hoặc 
biện pháp rút ngắn tiến độ cần được mô hình 
hóa để tránh “tối ưu cục bộ” theo thời gian 
nhưng gây tăng chi phí quá mức [18].

Bên cạnh dữ liệu quản trị, tổng quan cũng 
ghi nhận xu hướng gia tăng khai thác dữ liệu 
hiện trường và mô hình số. Dữ liệu đám mây 
điểm kết hợp BIM theo IFC cho phép mô hình 
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hóa mức độ hoàn thành và sai lệch tiến độ 
tương đối khách quan, hỗ trợ hình thành tập 
dữ liệu có cấu trúc và cập nhật tốt hơn [6]. 
Tuy nhiên, về dữ liệu lớn trong xây dựng cho 
thấy thách thức lớn nằm ở chuẩn hóa và tích 
hợp dữ liệu đa nguồn, vốn là điều kiện tiên 
quyết để mô hình học máy đạt hiệu quả ổn 

định khi triển khai [5]. Vì vậy, trong nhiều bối 
cảnh (đặc biệt tại Việt Nam), lộ trình khả thi 
là ưu tiên chuẩn hóa dữ liệu dạng bảng sẵn 
có (tiến độ, nhật ký, vật tư, thay đổi thiết kế, 
nguồn lực) trước, sau đó mở rộng dần sang dữ 
liệu BIM và dự báo.

Hình 2. Phân loại nhóm dữ liệu, biến đầu vào cho mô hình dự báo chậm tiến độ

3.4. Xu hướng lựa chọn mô hình học máy
Trên dữ liệu dự án dạng bảng và có tương 

tác phi tuyến, nhóm mô hình cây quyết định và 
tổ hợp thường cho kết quả dự báo cạnh tranh. 
Các nghiên cứu so sánh cho thấy các mô hình 
AI/ML có giám sát có thể nâng cao độ chính 
xác dự báo so với phương pháp truyền thống, 
đặc biệt khi áp dụng “ensemble of ensembles” 
để tăng tính ổn định trước dữ liệu không đồng 
nhất [8]. Trong nhóm thuật toán hiện đại, 
boosting nhận được nhiều quan tâm nhờ hiệu 
năng tốt trên dữ liệu dạng bảng; nghiên cứu 
đối chiếu CatBoost, XGBoost và LightGBM 
chỉ ra rằng không có thuật toán “tối ưu tuyệt 
đối”, mà hiệu năng phụ thuộc vào quy tắc gắn 
nhãn, chất lượng dữ liệu và tiêu chí đánh giá 
[9]. XGBoost được xem là một nền tảng quan 
trọng của nhóm boosting nhờ cơ chế tối ưu 
hóa và khả năng mở rộng tốt [10].

Tuy nhiên, kết quả tổng hợp cho thấy hiệu 
năng dự báo cao chưa đủ để phục vụ quản lý 
dự án nếu mô hình thiếu khả năng diễn giải. 
Trong quản lý tiến độ, dự báo chỉ thực sự hữu 
ích khi có thể chỉ ra yếu tố nào đang làm tăng 
rủi ro để nhà quản lý ưu tiên nguồn lực và biện 
pháp can thiệp. Do đó, xu hướng gần đây nhấn 

mạnh các tiếp cận “có thể giải thích”, trong đó 
mô hình tổ hợp đi kèm cơ chế giải thích giúp 
tăng minh bạch và hỗ trợ ra quyết định theo 
nhóm yếu tố [11]. Hướng này đặc biệt phù 
hợp với dự án xây dựng, nơi quyết định điều 
hành thường cần căn cứ vào nhóm nguyên 
nhân quen thuộc như vật tư, nguồn lực, thiết 
kế, điều phối đã được ghi nhận rộng rãi trong 
các nghiên cứu nguyên nhân [1]–[4], [14] và 
trong bối cảnh Việt Nam [15], [19].

3.5. Đánh giá mô hình, mất cân bằng lớp 
và tính tổng quát khi triển khai

Tổng hợp các nghiên cứu cho thấy đánh 
giá mô hình dự báo chậm tiến độ cần gắn với 
bối cảnh triển khai thực tế thay vì chỉ tối ưu 
một chỉ số duy nhất. Một thách thức phổ biến 
là mất cân bằng lớp trong bài toán phân loại, 
khi tỷ lệ “chậm” hoặc “không chậm” chênh 
lệch đáng kể tùy theo cách định nghĩa và gắn 
nhãn. Trong bối cảnh đó, việc chỉ dựa vào độ 
chính xác có thể gây sai lệch, và cần lựa chọn 
tiêu chí phản ánh đúng mục tiêu quản trị (ví 
dụ ưu tiên giảm bỏ sót các trường hợp có nguy 
cơ cao) [8], [9]. Ngoài ra, với dữ liệu theo chu 
kỳ, chiến lược chia dữ liệu và đánh giá cần 
tránh rò rỉ thông tin theo thời gian để đảm bảo 
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kết quả phản ánh đúng năng lực dự báo trong 
thực tiễn.

Một vấn đề khác là tính tổng quát khi áp 
dụng mô hình giữa các dự án khác nhau. Các 
phân tích định lượng về nguyên nhân chậm 
tiến độ cho thấy mức độ tác động thay đổi theo 
bối cảnh thị trường, cơ chế hợp đồng và năng 
lực quản trị [4], [14]. Điều này đồng nghĩa mô 
hình học máy có thể gặp dịch chuyển phân 
phối khi chuyển từ dự án này sang dự án khác, 
hoặc từ loại công trình này sang loại công 
trình khác. Vì vậy, các nghiên cứu nhấn mạnh 
tầm quan trọng của mô tả minh bạch quy 
trình tổng quan và lựa chọn nghiên cứu theo 
PRISMA 2020 nhằm bảo đảm tính nhất quán 
báo cáo và tạo điều kiện so sánh/đối chiếu kết 
quả [12], [13]. Về triển khai, thách thức không 
chỉ nằm ở thuật toán mà còn nằm ở quy trình 
dữ liệu, quy tắc gắn nhãn và cơ chế cập nhật 
mô hình theo bối cảnh vận hành.

3.6. Hàm ý cho triển khai trong quản lý 
tiến độ tại Việt Nam

Từ kết quả tổng hợp và đối chiếu với 
nghiên cứu trong nước, có thể thấy triển khai 
học máy dự báo chậm tiến độ tại Việt Nam cần 
tập trung vào ba nội dung. Thứ nhất là chuẩn 
hóa dữ liệu và thống nhất định nghĩa “chậm” 
phù hợp mục tiêu quản trị. Các nghiên cứu 
trong nước về nguyên nhân chậm tiến độ, dự 
phòng tiến độ và thay đổi thiết kế cung cấp 
bộ biến nền quan trọng, nhưng để dùng cho 
dự báo cần chuyển hóa thành dữ liệu có cấu 
trúc và cập nhật theo kỳ [15-16], [19]. Thứ hai 
là ưu tiên dữ liệu động theo chu kỳ, bởi các 
tín hiệu suy giảm hiệu suất thường thể hiện 
qua biến động nguồn lực, gián đoạn vật tư, 
chậm phê duyệt và các hiện tượng vận hành 
như ngừng việc, phân công không phù hợp 
[17]. Việc tổ chức dữ liệu theo tuần/tháng sẽ 
giúp chuyển từ kiểm soát “phản ứng” sang 
cảnh báo sớm và điều hành “chủ động”, phù 
hợp với xu hướng kết hợp LPS và học máy 
[7]. Thứ ba là cân bằng giữa hiệu năng và khả 
năng diễn giải, bởi mô hình dự báo chỉ có giá 
trị khi hỗ trợ ra quyết định can thiệp. Nhóm 
mô hình boosting và ensemble có tiềm năng 
về hiệu năng [9-10], nhưng cần gắn với cơ chế 
giải thích để làm rõ vai trò các yếu tố đầu vào 
và tăng tính chấp nhận của người dùng [11].

Tóm lại, kết quả và thảo luận cho thấy 
nghiên cứu đang dịch chuyển theo hướng dự 
báo rủi ro chậm tiến độ dựa trên dữ liệu, tăng 
cường khai thác dữ liệu theo chu kỳ và dữ liệu 
hiện trường, BIM, đồng thời nhấn mạnh nhu 
cầu diễn giải để phục vụ quyết định quản trị. 
Trong bối cảnh Việt Nam, trọng tâm nên đặt 
vào chuẩn hóa dữ liệu từ các nguồn sẵn có, 
xác lập quy tắc gắn nhãn nhất quán theo mục 
tiêu cảnh báo, và tích hợp mô hình dự báo vào 
quy trình điều hành thi công để tăng tính khả 
thi ứng dụng.

4.  KẾT LUẬN
Bài báo đã tổng quan có hệ thống các 

nghiên cứu về ứng dụng học máy trong dự báo 
chậm tiến độ dự án xây dựng và làm rõ những 
xu hướng nổi bật cũng như các thách thức khi 
triển khai trong thực tiễn. Kết quả tổng hợp 
cho thấy nghiên cứu đang dịch chuyển từ các 
tiếp cận mang tính mô tả nguyên nhân sang 
các mô hình dự báo dựa trên dữ liệu, trong đó 
dữ liệu dạng bảng từ hệ thống quản lý dự án 
vẫn là nguồn chủ đạo, đồng thời xuất hiện xu 
hướng khai thác dữ liệu hiện trường và BIM 
nhằm nâng cao tính kịp thời và độ tin cậy của 
thông tin đầu vào. 

Về phương pháp, các mô hình học máy 
có giám sát, đặc biệt là nhóm mô hình tổ hợp 
và thúc đẩy, được sử dụng phổ biến do khả 
năng mô hình hóa quan hệ phi tuyến và tương 
tác biến trong dữ liệu dự án; tuy nhiên hiệu 
quả dự báo phụ thuộc mạnh vào chất lượng dữ 
liệu, quy tắc gắn nhãn và chiến lược đánh giá. 

Bên cạnh các kết quả tích cực, tổng quan 
cũng chỉ ra những hạn chế cốt lõi gồm: dữ 
liệu dự án phân tán và thiếu chuẩn hóa, định 
nghĩa “chậm tiến độ” và quy tắc gắn nhãn 
chưa thống nhất, hiện tượng mất cân bằng lớp, 
dịch chuyển phân phối khi áp dụng mô hình 
giữa các bối cảnh dự án, và khoảng cách giữa 
kết quả dự báo với quy trình ra quyết định tại 
công trường. Do đó, các hướng nghiên cứu 
tiếp theo cần tập trung vào chuẩn hóa dữ liệu 
theo chu kỳ (tuần/tháng), xây dựng quy tắc 
gắn nhãn nhất quán gắn với mục tiêu quản trị 
rủi ro, phát triển mô hình dự báo có khả năng 
thích nghi theo bối cảnh, tăng cường tích hợp 
yếu tố diễn giải để hỗ trợ xác định ưu tiên. 
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