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Y HỌC THỰC CHỨNG VÀ ĐẠI DỊCH COVID-19 
Nguyễn Văn Tuấn* 

TÓM TẮT:  
Đại dịch Covid-19 cùng những vấn đề liên quan 

đã là đề tài của hàng vạn nghiên cứu trên thế giới. 
Nhưng bên cạnh một số rất ít nghiên cứu có phẩm 
chất tốt và tầm ảnh hưởng cao, đa số nghiên cứu 
không có đóng góp gì quan trọng, thậm chí gây 
nhiễu y văn. Rất nhiều nghiên cứu có vấn đề về 
phương pháp và phương pháp luận, kể cả thiết kế, 
phân tích và diễn giải. Trong bối cảnh như thế, các 
nguyên lý của Y học Thực chứng (Evidence Based 
Medicine) có thể giúp cho việc đánh giá nghiên cứu 
và diễn giải kết quả nghiên cứu đầy đủ hơn. Trong 
bài này, tôi sẽ bàn qua việc áp dụng các nguyên lý 
này trong việc thẩm định nghiên cứu Covid-19. Các 
nghiên cứu Covid-19 sẽ được dùng để minh hoạ 
cho các khái niệm sai lệch (bias), độ nhạy của 
nghiên cứu, ý nghĩa trị số P, kiểm định nhiều giả 
thuyết và phát hiện dương tính giả, và ứng dụng 
phương pháp Bayes trong diễn giải kết quả nghiên 
cứu trái ngược nhau. Những tiêu chí đề ra trong bài 
này sẽ giúp cho việc đánh giá một công trình nghiên 
cứu có hệ thống hơn, và giúp rút ngắn hơn khoảng 
cách giữa nghiên cứu khoa học và ứng dụng lâm 
sàng. 

1.  ĐẠI DỊCH COVID-19 VÀ NGHIÊN CỨU KHOA 

HỌC  
Một cách chánh thức, dịch Covid-19 bộc 

phát vào cuối tháng 12 năm 2019. Tuy nhiên, 
chứng cứ khoa học cho thấy dịch có thể đã xảy 
ra trước đó 3 tháng. Số liệu từ Vũ Hán cho thấy 
bệnh nhân đầu tiên được nhập viện là tháng 
11/2019. Nguyên nhân của đại dịch là một virus 
trong chủng coronavirus và được định danh là 
SARS-CoV-2 (severe acute respiratory 
syndrome coronavirus 2). Thoạt đầu, dịch 
Covid-19 được giới khoa học đánh giá là 
epidemic, nhưng sau một thời gian theo dõi qui 
mô và tác động của dịch, ngày 12/3/2020 Tổ 
chức Y tế Thế giới (WHO) chánh thức tuyên bố 
pandemic (đại dịch).  

Đại dịch Covid-19 và những vấn đề liên quan 
trở thành một đề tài cho hàng vạn nghiên cứu 
khoa học trên thế giới. Như là một qui luật, bất 
cứ đại dịch mới nào cũng đặt ra nhiều câu hỏi 
khoa học. Trong đại dịch Covid-19, chúng ta 
chưa biết rõ cơ chế bệnh sinh, chưa biết đường 
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lan truyền của virus, và ngay cả yếu tố nguy cơ 
cũng chưa rõ ràng. Bên cạnh đó, y học chưa có 
thuốc đặc trị và cũng chưa có vaccine phòng 
ngừa. Đối với nhà chức trách, vấn đề dự báo sự 
lan toả và ảnh hưởng đến kinh tế của dịch đặt ra 
nhiều thách thức cho các nghiên cứu dịch tễ học 
định lượng. Do đó, không ngạc nhiên khi có 
hàng vạn nhóm nghiên cứu và 'tập đoàn khoa 
học' trên thế giới tập trung vào nghiên cứu về 
Covid-19. Ngay cả những labo không có kinh 
nghiệm về các bệnh truyền nhiễm cũng chuyển 
sang nghiên cứu Covid-19 với hi vọng đóng góp 
một phần vào việc chinh phục đại dịch.  

Sự hợp tác giữa các nhóm nghiên cứu trên 
thế giới thật là ngoạn mục và đã cung cấp một 
lượng thông tin phong phú và nhanh chưa từng 
có trong lịch sử khoa học. Theo Science, nếu chỉ 
tính từ đầu tháng 1/2020 đến giữa tháng 5/2020, 
đã có 23,000 bài báo khoa học liên quan đến 
Covid-19 được công bố, và cứ mỗi 20 ngày, con 
số này tăng gấp đôi.1 Vẫn theo Science, chỉ 
trong đầu tuần tháng 5/2020, số bài báo khoa 
học liên quan đến Covid-19 lên đến 40001!  

Đa số (trên 60%) các bài báo công bố trên 
những thư khố khoa học như bioRxiv, medRxiv, 
ChemRxiv và ChinaXiv;2 Thư khố bioRxiv cho 
biết họ nhận bài báo về dịch Covid-19 đầu tiên 
vào ngày 19/1/2020, nhưng đến tháng 2/2020 
thì con số lên đến 281 bài, và đến giữa tháng 
4/2020 con số đã hơn 6000! Thư khố là một 
hình thức công bố do chuyên ngành vật lý khởi 
xướng hơn 30 năm trước, nhưng chỉ mới phổ 
biến trong chuyên ngành y sinh học trong thời 
gian gần đây. Theo mô thức này, tác giả chỉ đơn 
giản tải bản thảo bài báo (và có khi cả dữ liệu) 
lên một thư khố. Bản thảo có thể chưa hoàn 
chỉnh, và cũng chưa qua bình duyệt. Mục tiêu 
của việc công bố kết quả trên các thư khố là tạo 
điều kiện để kết quả nghiên cứu đến với cộng 
đồng khoa học nhanh, và để các nhà khoa học 
khác có thể bình luận trước khi bài báo được 
nộp cho một tập san có bình duyệt.  

Tuy nhiên, một số khác được công bố trên 
những tập san y sinh học "chánh thống", hiểu 
theo nghĩa thuộc các hiệp hội y khoa và xuất bản 
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bởi các nhà xuất bản có uy tín cao. Giới y khoa 
trên thế giới chứng kiến nhiều bài báo liên quan 
đến Covid-19 được công bố trên những tập san 
có tầm ảnh hưởng cao (như New England 
Journal of Medicine, Lancet, JAMA, BMJ) có 
thể nói là từng phút!  

Như là một qui luật chung, số lượng nghiên 
cứu có tương quan nghịch với phẩm chất nghiên 
cứu. Giới nghiên cứu ước tính rằng khoảng 85% 
các nghiên cứu y khoa là phung phí, vì tác giả 
đặt câu hỏi nghiên cứu sai, vì thiết kế nghiên 
cứu không đúng, vì phân tích sai và diễn giải 
chủ quan.3 Tính đến nay đã có hơn 1000 thử 
nghiệm lâm sàng được đăng ký với Thư viện 
Quốc gia về Y khoa của Hoa Kỳ. Nhưng theo 
một số tác giả, các nghiên cứu đó được thiết kế 
không đạt chuẩn hay cỡ mẫu quá nhỏ để có thể 
cung cấp thông tin có ích. Một ví dụ tiêu biểu là 
có đến 145 thử nghiệm về thuốc 
hydroxychloroquine, nhưng 32 trong số này có 
cỡ mẫu dưới 100 người, 10 nghiên cứu không 
có nhóm chứng, và 12 nghiên cứu có mục tiêu 
so sánh nhưng lại không dùng mô hình ngẫu 
nhiên hoá.3  

Theo nhận định của Tập san BMJ, những 
công trình và bài báo được công bố trên những 
tập san 'chánh thống' hàng đầu trên thế giới, nếu 
bình thường chỉ có thể công bố trên những tập 
san "dỏm".4 Ngay cả thời gian từ lúc nộp bản 
thảo đến lúc công bố thường chỉ 1 tuần (trong 
khi đó trong điều kiện bình thường phải mất từ 
6 tháng đến 12 tháng), chứng tỏ quá trình bình 
duyệt các nghiên cứu liên quan đến Covid-19 có 
vấn đề.  

Một ví dụ tiêu biểu về vấn đề trong quá trình 
bình duyệt là một lá thư trên New England 
Journal of Medicine vào tháng 3/2020.5 Trong 
thư, một nhóm nghiên cứu bên Đức cho rằng 
SARS-CoV-2 có thể lan truyền từ người sang 
người mà không có triệu chứng. Ngay cả BS 
Anthony Fauci (cố vấn y tế cho Chánh phủ 
Trump) cũng cho rằng đây là chứng cớ thuyết 
phục về sự lây truyền của virus từ người sang 
người. Nhưng vài ngày sau thì một nhóm 
nghiên cứu cũng từ Đức công bố một lá thư 
khác chỉ ra cái sai lầm của lá thư đầu. Trong 
thực tế, bệnh nhân lây truyền đã có triệu chứng. 
Tuy lá thư này5 không rút lại, nhưng kết luận 
của lá thư thì hoàn toàn sai. 

Tình trạng bình duyệt không thấu đáo, vội vã 
công bố kết quả nghiên cứu dẫn đến hiện tượng 
bất tái lập (irreproducibility) trong nghiên cứu 
và một số bài báo khoa học phải bị rút xuống. 
Chẳng hạn như nghiên cứu về hiệu quả của 
steroids trong việc điều trị bệnh nhân Covid-19 
công bố trên New England Journal of Medicine 
cho thấy dexamethasone giảm nguy cơ tử vong 
17% (tỉ số nguy cơ 0.83; khoảng tin cậy 95% 
dao động từ 0.75 đến 0.93),6 nhưng chỉ 1 tháng 
sau, một thử nghiệm lâm sàng khác cho thấy 
thuốc không có hiệu quả giảm tử vong.7 Một ví 
dụ tiêu biểu khác là nghiên cứu quan sát chỉ ra 
rằng những người có nhóm máu O có nguy cơ 
nhiễm SARS-Cov-2 thấp hơn 35% so với 
những người thuộc nhóm máu khác,8 nhưng 
một nghiên cứu sau đó cho thấy nhóm máu 
không có liên quan đến nguy cơ nhiễm SARS-
Cov-2.9 Những kết quả thiếu nhất quán như trên 
dẫn đến một số bài báo bị thu hồi, và số lượng 
càng ngày càng nhiều. Tính đến nay 
(30/8/2020), theo Retraction Watch, đã có 32 
bài báo khoa học liên quan đến Covid-19 đã bị 
rút lại (retractionwatch.com/retracted-
coronavirus-covid-19-papers). Đó là một con số 
kỉ lục trong một thời gian rất ngắn, và đặt ra 
nhiều câu hỏi làm cách nào để nâng cao phẩm 
chất nghiên cứu y học.  

2.  Y HỌC THỰC CHỨNG VÀ ĐÁNH GIÁ CHỨNG 

CỨ KHOA HỌC  
Y học thực chứng là một phương pháp thực 

hành y khoa dựa vào các chứng cứ khoa học một 
cách sáng suốt và có ý thức, cùng với kĩ năng 
lâm sàng, nhằm nâng cao chất lượng chăm sóc 
bệnh nhân.10 Các chứng cứ là kết quả nghiên 
cứu y khoa đã được công bố trên các tập san y 
học chuyên môn.  Sử dụng chứng cứ một cách 
“sáng suốt và có ý thức” có thể hiểu là người 
thầy thuốc phải cân nhắc, đánh giá, phân loại 
các dữ liệu nghiên cứu y học, kết hợp cùng kinh 
nghiệm lâm sàng và thông tin từ bệnh nhân. 
Tóm lại, 'giáo lý' căn bản của y học thực chứng 
là bác sĩ cùng làm việc với bệnh nhân, trang bị 
bằng các dữ liệu khoa học, để đi đến một quyết 
định, một sự lựa chọn tối ưu cho bệnh nhân. 

Do đó, thực hành y học thực chứng bắt đầu 
bằng việc thẩm định giá trị khoa học của chứng 
cứ và kết thúc bằng áp dụng chứng cứ trong lâm  
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Bảng 1: Những tiêu chí chính để đánh giá một 
nghiên cứu y khoa  

Tiêu chí  Chỉ số cụ thể (ví dụ)  

Mô hình nghiên cứu  

Mô hình thiết kế là 
gì  

Xem danh sách mô hình nghiên 
cứu (vd cắt ngang, đoàn hệ, 
bệnh-chứng, thử nghiệm lâm 
sàng, v.v.)  

Có nhóm chứng  Có / Không  

Cỡ mẫu  Xem phần phương pháp và giả 
định về cách tính   

Ngẫu nhiên hoá  Có / Không 

Đánh giá kết cục 
'blinded' 

Có / Không 

Phương pháp 
phân tích đúng 

Xem phần phương pháp  

Kết quả / chứng cứ  

Mức độ ảnh 
hưởng  

Khoảng tin cậy 95%  

Do yếu tố ngẫu 
nhiên? 

Trị số P  

Do sai lệch? Xem xét yếu tố nào có thể ảnh 
hưởng đến can thiệp và kết cục 
(outcome)  

Do yếu tố nhiễu? Xem xét yếu tố nào có thể ảnh 
hưởng đến kết cục, và tác giả 
có hiệu chỉnh trong phân tích  

Do hậu quả đến 
nguyên nhân  

Có phải kết quả báo cáo là do 
mối liên quan nghịch đảo, tức 
hậu quả dẫn đến nguyên nhân  

Do nguyên nhân 
đến hậu quả  

Nếu các yếu tố ngẫu nhiên, sai 
lệch, nhiễu bị loại bỏ, kết quả có 
thể là do mối liên hệ nhân quả  

 
sàng. Có thể đề ra 2 tiêu chí để thẩm định một 
nghiên cứu: đánh giá mô hình nghiên cứu và 
đánh giá chứng cứ thực tế (Bảng 1).  

Dĩ nhiên, nguyên lý học thực chứng còn tiêu 
chí thứ ba về áp dụng chứng cứ. Sau khi thậm 
định giá trị của kết quả một nghiên cứu, câu hỏi 
kế tiếp là kết quả này có thể áp dụng trong thực 
tế. Để trả lời câu hỏi này, người thầy thuốc phải 
so sánh đặc điểm của đối tượng nghiên cứu 
(Giới tính, tuổi, tiền sử lâm sàng, v.v.) có giống 
như bệnh nhân đang được điều trị; bệnh viện có 
phương tiện xét nghiệm hay đo lường như mô 
tả trong công trình nghiên cứu; phương pháp 
can thiệp có sẵn, chuyên gia có kinh nghiệm có 
sẵn, chi phí can thiệp có thể chấp nhận được hay 
không; và Xem xét và cân bằng giữa lợi ích và 
tác hại (có thể).  

2.1 Đánh giá mô hình nghiên cứu  
Chứng cứ khoa học được đúc kết từ những 

công trình nghiên cứu. Các công trình nghiên 

cứu thường được thiết kế theo nhiều mô hình 
khác nhau, và giá trị khoa học của các mô hình 
nghiên cứu cũng khác nhau. Theo hệ thống phân 
loại của y học thực chứng, giá trị của chứng cứ 
khoa học được đánh giá theo thứ tự, cao nhất 
đến thấp nhất như sau (xem Hình 1): 

Các phân tích tổng hợp (meta-analysis) và 
tổng quan có hệ thống các công trình thử 
nghiệm lâm sàng có đối chứng ngẫu nhiên 
(RCT hay randomized controlled trials).  

Các công trình thử nghiệm RCT riêng lẻ. 
Đây là các công trình nghiên cứu có số đối 
tượng lên đến hàng ngàn, thậm chí hàng vạn, để 
làm tiêu chuẩn vàng cho việc đánh giá mức độ 
an toàn và hiệu quả của một can thiệp.   

Các nghiên cứu đoàn hệ, theo dõi đối tượng 
nghiên cứu theo thời gian (cohort studies). Đây 
là các nghiên cứu quan sát (không can thiệp), có 
theo dõi đối tượng theo thời gian, và thường có 
nhóm chứng để so sánh. Nhưng vì các nhóm đối 
tượng hình thành 'tự nhiên' (không có chia 
nhóm ngẫu nhiên), nên kết quả thường chịu ảnh 
hưởng của thiên lệch và yếu tố nhiễu.  

Các nghiên cứu bệnh – chứng (case-control 
studies). Các nghiên cứu theo mô hình này cũng 
không có can thiệp theo thời gian, nhưng có 
nhóm chứng. Mục tiêu chủ yếu của nghiên cứu 
bệnh chứng là nhằm xác định và đánh giá yếu 
tố nguy cơ của một bệnh lý. Vì nghiên cứu theo 
mô hình bệnh chứng phải truy cập dữ liệu ngược 
thời gian (retrospective) nên kết quả thường bị 
sai lệch nếu nhóm chứng không được chọn cẩn 
thận.  

Các nghiên cứu 'cắt ngang' (cross-sectional 
studies). Các nghiên cứu theo mô hình này chỉ 
đo lường đối tượng nghiên cứu tại một thời 
điểm, thường có mục tiêu ước tính qui mô bệnh 
qua tỉ lệ hiện hành (prevalence).  

Các thử nghiệm trên động vật và dòng tế bào. 
Đây là các nghiên cứu sơ khởi để kiểm định một 
giả thuyết khoa học, thường được thiết kế chặt 
chẽ, có nhóm chứng, và có theo dõi các đối 
tượng theo thời gian. Nhưng vì là nghiên cứu cơ 
bản, nên khi áp dụng trên người thì đa số kết 
quả không mang tính tái lập hoặc thất bại.  

Các báo cáo ca lâm sàng (case reports), bài 
xã luận, ý kiến chuyên gia. Các ca lâm sàng là 
những báo cáo rất có ích cho kinh nghiệm lâm 
sàng, nhưng không giúp tìm ra một qui luật hay 



TỔNG QUAN  

8  THỜI SỰ Y HỌC 11/2020  

một mối liên quan. Ý kiến chuyên gia tuy quan 
trọng, nhưng thường hay chịu sự chi phối của 
yếu tố cá nhân và mâu thuẫn lợi ích.  

 

 

Hình 1: Phân biệt giá trị khoa học của các mô hình 
nghiên cứu y học  

Những gì xảy ra cho thấy một lần nữa rằng 
các nghiên cứu quan sát, dù là có can thiệp, 
nhưng nếu không có nhóm chứng thì rất khó 
diễn giải. Đó cũng chính là lý do tại sao các 
nghiên cứu quan sát có can thiệp hay không can 
thiệp không thể có giá trị khoa học cao như 
nghiên cứu RCT.  

Ngoài việc đánh giá qua mô hình nghiên cứu 
theo hình tháp trên, giá trị khoa học của một 
nghiên cứu còn được xem xét qua chi tiết về 
phương pháp nghiên cứu. Những chi tiết này 
bao gồm những vấn đề liên quan đến thiết kế 
như ước tính cỡ mẫu, các yếu tố thiên lệch và 
yếu tố nhiễu, và phương pháp phân tích.  

2.2 Cỡ mẫu   
Giáo sư Karl Pearson, triết gia và người sáng 

lập ra Khoa học Thống kê hiện đại, từng nói 
rằng "Sự hữu dụng của khoa học chỉ ở phương 
pháp, chứ không phải chất liệu".13 Mặc dù một 
phương pháp có thể áp dụng cho nhiều nghiên 
cứu khác nhau, nhưng chi tiết về phương pháp 
luận và phương pháp đo lường và phân tích mới 

Trường hợp 1: Hydroxychloroquine (HCQ) and 
azithromycin.  
Gautret và đồng nghiệp11  công bố kết quả nghiên 
cứu về hiệu quả của HCQ và azithromycin trong điều 
trị các bệnh nhân nhiễm SARS-cov-2. Đây là một 
nghiên cứu theo dạng ca lâm sàng. Nhóm nghiên cứu 
tuyển chọn 80 bệnh nhân được xác định là nhiễm 
SARS-cov-2 vào công trình nghiên cứu. Trong số 80 
người, gần phân nửa (42) là nam giới. Tuổi trung 
bình là 52 (min - max: 18 đến 88). Thời gian từ lúc có 
triệu chứng đến nhập viện là ~5 ngày (min - max: 1 - 
17). Tất cả điều được điều trị bằng HCQ và 
azithromycin ít nhứt là 3 ngày. Bệnh nhân được theo 
dõi 14 ngày. Tiêu chí lâm sàng là: (a) số bệnh nhân 
cần oxygen trị liệu hoặc chuyển sang ICU sau 3 ngày 
điều trị; (b) mức độ truyền nhiễm qua xét nghiệm 
PCR; và (c) thời gian nằm viện. Kết quả có thể tóm 
lược như sau: dựa trên tiêu chí lâm sàng đề ra, tác 
giả báo cáo rằng có 65 bệnh nhân (81%) 'đạt'. Chỉ có 
15% cần oxygen trị liệu; 3 bệnh nhân chuyển sang 
ICU (và trong số này 2 người về lại khoa truyền 
nhiễm). Có 1 bệnh nhân 86 tuổi tử vong. Đánh giá 
bằng qPCR cho thấy số ca âm tính giảm hẳn: ngày 7 
có 83%; ngày 8 là 93%.  
Tuy nhiên, nghiên cứu này thu hút rất nhiều phê 
bình gay gắt từ các chuyên gia bệnh truyền nhiễm 
trên thế giới. Ngoài vấn đề tác giả sử dụng sai 
phương pháp trong phân tích dữ liệu, các nhà 
nghiên cứu chỉ ra rằng đây là nghiên cứu không có 
nhóm chứng. Vì thiếu nhóm chứng để so sánh, nên 
những kết quả tác giả trình bày rất ư khó diễn giải.  
Khoảng 4 tháng sau, một công trình thử nghiệm 
RCT được công bố trên Tập san New England 
Journal of Medicine,12 nhưng kết quả thì hoàn toàn 
khác với kết luận của Gautret và đồng nghiệp.11 
Nghiên cứu RCT trên 667 bệnh nhân, được chia 
ngẫu nhiên thành 3 nhóm: nhóm được điều trị theo 
phác đồ hiện hành (nhóm chứng), nhóm được cho 
dùng HCQ 400 mg 2 lần / ngày, và nhóm dùng HQC 
400 mg 2 lần/ngày cộng với azithromycin 500 mg / 
ngày. Thời gian điều trị là 7 ngày. Sau 15 ngày theo 
dõi, các nhà nghiên cứu không phát hiện khác biệt 
về các chỉ số lâm sàng giữa 3 nhóm. Các tác giả kết 
luận rằng ở những bệnh nhân nhập viện vì Covid-19 
trong tình trạng nhẹ đến trung, HCQ hoặc HCQ + 
azithromycin không tốt hơn so với phác đồ điều trị 
hiện hành.12 

chính là những yếu tố quyết định phẩm chất 
khoa học của một công trình nghiên cứu. Các 
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chi tiết về thiết kế và phân tích có thể tìm trong 
các bản hướng dẫn như CONSORT14 cho các 
nghiên cứu RCT, STROBE15 cho các nghiên 
cứu quan sát, và ARRIVE16  cho các nghiên cứu 
liên quan đến động vật và tế bào.  

Một trong những chi tiết quan trọng của các 
bản hướng dẫn này là ước tính cỡ mẫu. Như là 
một qui luật, các nghiên cứu với cỡ mẫu không 
đủ hay quá ít sẽ có độ nhạy (power) thấp để phát 
hiện một mối liên quan. Nhiều nhà khoa học 
không nhận ra rằng các nghiên cứu với độ nhạy 
thấp (power thấp hơn 80% chẳng hạn) thường 
cho ra những kết quả rất lạc quan và có ý nghĩa 
thống kê, nhưng đó có thể là những kết quả 
dương tính giả và có khả năng tái lập 
(reproducibility) rất thấp.17  

 
Trường hợp 2: Nghiên cứu hiệu quả của 

remdesivir trong điều trị bệnh nhân nhiễm 
SARS-Cov-2 

Wang và đồng nghiệp thực hiện một thử 
nghiệm RCT19 trên 237 bệnh nhân nhiễm SARS-
Cov-2, trong đó 158 người được điều trị bằng 
remdesivir và 79 người trong nhóm chứng 
(placebo). Tỉ lệ bệnh nhân bình phục (sau 14 
ngày) là 27% ở nhóm can thiệp và 23% ở nhóm 
chứng. Mức độ khác biệt không có ý nghĩa thống 
kê (khoảng tin cậy 95% dao động từ -8.1 đến 
15.1 ngày).  

Trong phần phương pháp, tác giả cho biết 
nghiên cứu cần quan sát 325 biến cố của 2 nhóm 
để có độ nhạy (power) 80% và sai số loại I là 
2.5%. Thế nhưng trong thực tế, nghiên cứu quan 
sát được 148 ca bình phục sau 28 ngày. Có thể 
nói đây là một nghiên cứu có kết quả 'âm tính', 
nhưng có thể lý do là số cỡ mẫu (trong trường 
hợp này là số biến cố) không đủ.  
 
Phương pháp ước tính cỡ phụ thuộc vào mô 

hình nghiên cứu, đặc điểm của biến phụ thuộc, 
giả định về mức độ ảnh hưởng. Không có một 
công thức ước tính cỡ mẫu cố định. Do đó, mô 
tả đầy đủ về phương pháp ước tính cỡ mẫu, như 
đặc điểm của biến phụ thuộc, mức độ ảnh 
hưởng, độ dao động, sai sót loại I và sai sót loại 
II rất cần thiết để độc giả có thể đánh giá độ tin 
cậy của nghiên cứu.18 Tuy nhiên, rất tiếc là tuyệt 
đại đa số các nghiên cứu liên quan đến Covid-
19 không báo cáo các chi tiết đó. Do đó, độc giả 

không biết tại sao tác giả đi đến cỡ mẫu mà họ 
báo cáo. Ngoài ra, đa số các nghiên cứu trên 
chuột thường có số cỡ mẫu rất thấp, và tác giả 
không giải thích về số cỡ mẫu đó. Do đó, người 
đọc rất khó đánh giá kết quả trong bối cảnh cỡ 
mẫu và những giả định đằng sau của công trình 
nghiên cứu.  

2.3  'Biases' và yếu tố nhiễu 
Kết quả của các nghiên cứu can thiệp không 

có nhóm chứng và nghiên cứu quan sát thường 
chịu sự chi phối của các yếu tố bias (tôi tạm dịch 
là thiên lệch) và confounders (yếu tố nhiễu). 
Thiên lệch xảy ra khi kết quả quan sát được 
khác hay lệch so với giá trị thật. Nếu giá trị thật 
của tỉ số odds (OR) là 1.0, nhưng kết quả nghiên 
cứu cho ra OR 1.2, thì đó là bias. Yếu tố nhiễu 
được định nghĩa là có ảnh hưởng đến cả yếu tố 
nguy cơ (risk factor) và biến phụ thuộc 
(outcome). Một dạng 'nhiễu' khác có tên là 
collider và tôi tạm dịch là sai lệch đồng căn. Khi 
cả yếu tố nguy cơ và biến phụ thuộc có ảnh 
hưởng đến biến Z, thì Z được gọi là collider hay 
sai lệch đồng căn.  

Danh sách về thiên lệch rất dài,20 và những 
thiên lệch này gần như chỉ xảy ra ở các nghiên 
cứu quan sát và thiếu nhóm chứng. Trong danh 
sách đó, thiên lệch lựa chọn (selection bias) là 
một mối đe doạ thường xuyên cho nghiên cứu 
khoa học. Thiên lệch lựa chọn xảy ra trong các 
nghiên cứu khi đối tượng được chọn từ một mẫu 
khác biệt với quần thể (population). Vì sự khác 
biệt, mối liên quan quan sát trong mẫu nghiên 
cứu có thể rất lệch so với mối liên quan trong 
quần thể.  

Hình 2 minh hoạ một trường hợp giả tưởng về 
mối liên quan giữa yếu tố phơi nhiễm và biến phụ 
thuộc trong một quần thể, với hệ số tương quan 
r = -0.29 (P < 0.0001; biểu đồ bên trái). Tuy 
nhiên, nếu một mẫu nhỏ được tuyển chọn từ 
quần thể đó được chọn (biểu dồ bên phải) thì mối 
liên quan không còn có ý nghĩa thống kê (r = -
0.05; P = 0.72). Do đó, những nghiên cứu trên 
một nhóm nhỏ, được chọn một cách thiên lệch từ 
quần thể, có nguy cơ cao cho kết luận sai. 
Sai lệch đồng căn21  là một đe doạ đối với các 
nghiên cứu quan sát. Cần phải nhấn mạnh rằng 
sai lệch đồng căn khác với yếu tố nhiễu (Hình 
3). Giả dụ như trong thực tế, không có mối liên 
quan giữa hút thuốc lá và nhiễm Covid-19. Để  
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Hình 2: Mối liên quan giữa exposure và outcome hiện hữu trong quần thể (hình trái), nhưng nếu một nhóm nhỏ được 
chọn không đại diện từ quần thể có thể không phát hiện được mối liên quan (hình phải).  

  

 

 Hình 3: Yếu tố nhiễu là 
yếu tố có ảnh hưởng 
[nhân quả] đến yếu tố 

nguy cơ và outcome (hình 
trái), nhưng yếu tố sai 

lệch đồng căn thì chịu sự 
ảnh hưởng của cả yếu tố 
nguy cơ và outcome. Cả 
hai yếu tố nhiễu và sai 

lệch đồng căn đều có thể 
làm sai lệch mối liên quan 

nhân quả giữa yếu tố 
nguy cơ và outcome, nếu 
không được hiệu chỉnh 

đúng. 

tìm hiểu xem có thể quan sát một mối liên quan 
giữa hút thuốc lá và nhiễm virus do vấn đề chọn 
mẫu, các nhà nghiên cứu dùng mô phỏng. Kết quả 
mô phỏng cho thấy nhà nghiên cứu có thể quan 
sát hút thuốc lá tăng nguy cơ nhiễm gầp 2 lần, 
hoặc giảm nguy cơ lây nhiễm gần 50%22! Có thể 
giải thích hiện tượng này như sau: thoạt đầu, đa số 
người được xét nghiệm là nhân viên y tế, và đa số 
nhân viên y tế không hút thuốc lá. Nói cách khác, 
những người hút thuốc là bị 'loại bỏ' khỏi chương 
trình xét nghiệm. Hệ quả là trong số những người 
được xét nghiệm có nhiều người không hút thuốc 
lá, làm cho phân tích thống kê phát hiện không hút 
thuốc lá tăng nguy cơ nhiễm virus! Tóm lại, khi 
đọc một nghiên cứu quan sát (không can thiệp), 
chúng ta cần phải cảnh giác với các loại thiên lệch, 
đặc biệt là sai lệch đồng căn. Những mối liên  

Trường hợp 3: Sai lệch đồng căn và đánh giá yếu 
tố nguy cơ COVID-19  
Để đánh giá ảnh hưởng của cách chọn mẫu có ảnh 
hưởng đến khả năng xét nghiệm Covi-19 (không cần 
biết dương tính hay âm tính), các nhà nghiên cứu 
dùng dữ liệu của UKBiobank (có khoảng 500,000 đối 
tượng nghiên cứu). Họ phân tích 2556 yếu tố và phát 
hiện có 32% trong số các yếu tố đó có tham gia xét 
nghiệm. Một trong những mối liên quan đó là giữa 
ACE2 và tử vong ở bệnh nhân Covid-19, rất có thể 
cũng chỉ do sai lệch đồng căn, chứ không phải mối liên 
hệ nhân quả. Nguồn: Griffith G, et al. Collider bias 
undermines our understanding of COVID-19 disease 
risk and severity. MedRxiv 8/5/2020. 
https://doi.org/10.1101/2020.05.04.20090506 

quan giữa yếu tố phơi nhiễm và biến phụ thuộc có 
thể không phải là thật mà do ảnh hưởng của yếu 
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tố sai lệch đồng căn. Nếu không là yếu tố sai lệch 
đồng căn, thì phải nghĩ ngay đến yếu tố nhiễu. 
Nếu cả hai yếu tố đều loại trừ, thì lúc đó chúng ta 
mới đặt niềm tin vào kết quả nghiên cứu.   

Các mô hình hồi qui là một phương pháp tốt 
để hiệu chỉnh cho các yếu tố thiên lệch, và giúp 
suy luận về mối liên hệ nhân quả chính xác hơn. 
Tuy nhiên, một số nhà khoa học có xu hướng 
hiệu chỉnh cho tất cả các biến số, với ý định sẽ 
giảm thiểu tối đa sự ảnh hưởng của yếu tố thiên 
lệch. Chẳng hạn như một số tác giả có xu hướng 
hiệu chỉnh cho các yếu tố như cân nặng, chiều 
cao, tỉ trọng cơ thể (body mass index) Và độ 
tuổi trong một mô hình hồi qui logistic. Nhưng 
cách phân tích đó phản tác dụng, bởi vì mô hình 
hiệu chỉnh sẽ dẫn đến tình trạng hiệu chỉnh thái 
quá (over-adjustment) và over-fitting. Đó là 
chưa đề cập đến tình trạng đa cộng tuyến (các 
yếu tố nguy cơ có liên quan với nhau).  

Do đó, hiệu chỉnh cho yếu tố nhiễu đòi hỏi 
một sự cân nhắc và xem xét cẩn thận dựa trên 
kiến thức chuyên ngành, chứ không phải thống 
kê. Cũng cần phải nhắc lại rằng không phải mối 
liên quan nào cũng cần phải hiệu chỉnh. Chẳng 
hạn như nếu một yếu tố không ảnh hưởng đến 
mối liên quan giữa yếu tố nguy cơ và biến phụ 
thuộc thì không cần phải hiệu chỉnh.23   

2.4  Phương pháp phân tích  
Phương pháp phân tích dữ liệu tuỳ thuộc vào 

mô hình nghiên cứu và bản chất của dữ liệu. 
Chẳng hạn như các nghiên cứu theo thời gian, 
đối tượng được theo dõi và đo lường nhiều lần, 
rất có ích để nhà nghiên cứu có thể đánh giá sự 
biến chuyển của các yếu tố bệnh sinh theo thời 
gian. Nhưng phân tích dữ liệu từ các nghiên cứu 
thời gian đặt ra nhiều thách thức mang tính 
phương pháp luận. Lý do là vì: (i) các đo lường 
trong mỗi cá nhân có liên quan với nhau; (ii) 
khoảng cách giữa 2 đo lường khác nhau giữa 
các bệnh nhân; và (iii) thường có giá trị trống 
(missing data).  

Một số tác giả dùng phương pháp phân tích 
phương sai (ANOVA) để phân tích dữ liệu từ 
nghiên cứu theo thời gian. Tuy nhiên, phương 
pháp ANOVA đơn giản không thích hợp cho 
nghiên cứu theo thời gian và xử lý dữ liệu trống. 
Nếu sự tương quan trong mỗi đối tượng không 
được hiệu chỉnh, thì kết quả phân tích có thể sai 
lệch, thậm chí cho ra kết quả có ý nghĩa thống 

kê nhưng là dương tính giả.24  
Phân tích dữ liệu từ nghiên cứu theo thời 

gian cần đến những phương pháp 'hiện đại' như 
GEE (generalized estimating equations)25 mô 
hình ảnh hưởng hỗn hợp (linear mixed effects 
model).26 Một lợi điểm của các phương pháp 
này là có thể xử lý các giá trị trống mà vẫn có 
thể hiệu chỉnh cho những dao động và tương 
quan trong mỗi đối tượng nghiên cứu.  

 
Trường hợp 4: Nghiên cứu về hiệu quả của HCQ 

và azithromycin trong điều trị các bệnh nhân nhiễm 
SARS-cov-2 do Gautret và đồng nghiệp.11  thực hiện 
theo dõi kết quả xét nghiệm RT-PCR ngày 2, 4 và 6. 
Sau đó, họ phân tích sự khác biệt về tỉ lệ âm tính 
RT-PCR giữa 2 bệnh nhân từng ngày. Đây là một sai 
sót tiêu biểu trong phân tích dữ liệu theo thời gian, 
bởi vì phương pháp phân tích từng ngày không 
phản ảnh được sự dao động trong mỗi bệnh nhân, 
và dễ dẫn đến kết quả sai lệch. Khi chúng tôi phân 
tích lại dữ liệu bằng mô hình ảnh hưởng hỗn hợp 
thì kết quả cho thấy thuốc HCQ không có hiệu quả 
giảm tỉ lệ RT-PCR (P = 0.355) như tác giả kết luận.27  

Một vấn đề phổ biến liên quan đến phân tích 
dữ liệu theo thời gian (như thí nghiệm trước – 
sau) là cách tính phần trăm biến đổi. Chẳng hạn 
như một nghiên cứu đo lường chỉ số nhiễm 
trước (ký hiệu là 𝑥 ) và sau (𝑥 ) khi can thiệp, 
đa số các nhà khoa học tính phần trăm biến đổi 
bằng cách lấy hiệu số chia cho giá trị trước khi 
can thiệp theo công thức 

(𝑥 − 𝑥 )/𝑥 × 100 
và dùng số phần trăm đó cho các phân tích 

tiếp theo. Mặc dù đây là cách tính rất phổ biến, 
nhưng cách tính đó sai vì sự mất cân đối28  và 
có thể dẫn đến kết quả sai lệch.29 Nếu một cá 
nhân có giá trị đo lường ban đầu là 1.0 và đo 
lường lần 2 là 0.80, phương pháp trên sẽ cho ra 
kết quả giảm 20%; nhưng nếu lấy giá trị ban đầu 
chia cho giá trị lần 2 thì tăng 25%! Một cách 
tính cân đối nên dùng số trung bình ở mẫu số:  

(𝑥 − 𝑥 )/𝑡𝑟𝑢𝑛𝑔 𝑏ì𝑛ℎ (𝑥 , 𝑥 ) × 100 
Với mẫu số là số trung bình sẽ tránh tình 

trạng mất cân đối. Trong ví dụ trên, giá trị lần 2 
giảm 22%, hay giá trị lần đầu tăng 22% so với 
giá trị trung bình. Tuy nhiên, một phương pháp 
tốt hơn nữa là dùng mô hình phân tích hiệp 
phương sai hay còn gọi là analysis of 
covariance.30  
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Phân nhóm trên biến liên tục  
Một trong những 'thói quen' trong phân tích 

dữ liệu là chia biến liên tục thành nhiều nhóm 
nhỏ. Chẳng hạn như chia độ tuổi thành từng 
nhóm tuổi 10-năm hay 5-năm, chia mật độ 
xương thành 3 nhóm 'bình thường', 'thiếu 
xương', và 'loãng xương', hay chia tỉ trọng cơ 
thể thành 4 nhóm 'thiếu cân', 'bình thường', 'quá 
cân', và 'béo phì'.31 Nói cách khác, cách làm này 
biến một biến số liên tục thành một biến phân 
loại, và dùng biến phân loại cho các phân tích 
khác. Cách làm này tuy hợp lý trên phương diện 
lâm sàng (chẩn đoán), nhưng hoàn toàn không 
thích hợp cho mục tiêu khoa học.  

Trong nghiên cứu khoa học, chia biến liên 
tục thành 2 hay nhiều nhóm là một cách làm 
không cần thiết và có thể dẫn đến kết quả sai 
lệch.32 Nếu lấy ngưỡng 1.0 để chia nhóm, 2 
bệnh nhân với giá trị 0.50 và 1.50 cũng thuộc 
hai nhóm khác nhau, nhưng 2 bệnh nhân với giá 
trị 1.05 và 0.98 thuộc về 2 nhóm khác nhau, dù 
mức độ khác biệt chỉ có 0.07! Ví dụ đơn giản 
này cho thấy chia biến liên tục dẫn đến hiện 
tượng mất thông tin (loss of information). 
Ngoài ra, một biến liên tục thường được đo 
lường với sai số đo lường (measurement error), 
và việc chia nhóm sẽ dẫn đến sai nhóm. Một cá 
nhân có thể có giá trị 1.05 hôm nay, nhưng nếu 
đo một lần nữa có thể là 0.98, và do đó nếu dựa 
vào đo lường tại một thời điểm thì rất dễ dẫn 
đến sai lầm trong chia nhóm.  

Về phương diện phân tích, tất cả các cá nhân 
trên hay dưới ngưỡng phân nhóm được xem là 
tương đương nhau, nhưng trong thực tế giá trị 
đo lường rất khác nhau, và kết quả cũng khác 
nhau. Do đó, chia nhóm càng đơn giản (như 2 
nhóm) sẽ dẫn đến sự mất thông tin càng nhiều 
so với chia nhiều nhóm (như 10). Quan trọng 
hơn nữa, chia nhóm tuỳ tiện làm cho việc hiệu 
chỉnh bằng mô hình hồi qui trở nên kém hiệu 
quả. Trong mô hình hồi qui tuyến tính, một biến 
phân nhóm chỉ giảm mức độ thiên lệch 67% so 
với một biến liên tục.33  

Do đó, nếu mục tiêu là nghiên cứu khoa học 
(không phải lâm sàng), việc chia nhóm từ biến 
liên tục là không khuyến khích. Trong thực tế, 
có một số biến liên tục không tuân theo luật 
phân bố chuẩn (và nhiều người lấy lý do đó biện 
minh cho việc chia nhóm), nhưng trong tình 

huống này, các mô hình hồi qui dạng splin hay 
'non-parametric smoother' có thể ứng dụng rất 
hữu hiệu. 

Phương pháp chọn yếu tố liên quan 
Nhiều nghiên cứu đo lường nhiều hay rất 

nhiều yếu tố (như 𝑥 , 𝑥 , 𝑥 , . . . , 𝑥 ), và câu hỏi 
nghiên cứu thường là trong số đó, biến số nào 
có liên quan đến biến phụ thuộc (y). Biến phụ 
thuộc có thể là biến liên tục hay biến nhị phân. 
Trong điều kiện có quá nhiều biến tiên lượng 
(tức p có thể hàng trăm, thậm chí hàng triệu), 
câu hỏi đó rất quan trọng, và là chủ đề của rất 
nhiều người cứu trong quá khứ.  

Nếu nghiên cứu chỉ có 2 biến tiên lượng hay 
2 yếu tố nguy cơ (p = 2), thì số mô hình khả dĩ 
là 2 = 4. Nếu nghiên cứu có 30 biến tiên 
lượng, thì số mô hình khả dĩ lên đến 
1,073,741,824. Và, xác định mô hình nào hay 
yếu tố nào có liên quan đến y là một thách thức 
lớn và đòi hỏi đầu tư về thời gian và suy nghĩ. 
Vấn đề càng trở nên phức tạp khi các biến x có 
liên quan với nhau (hiện tượng đa cộng tuyến). 
Nhà nghiên cứu đối phó với thách thức này 
bằng nhiều cách, nhưng 2 cách phổ biến nhất có 
lẽ là:  

- Cách thứ nhất là kiểm tra mối liên quan 
từng biến một với y, và nhận ra biến nào có ý 
nghĩa thống kê. Sau đó, những biến có ý nghĩa 
thống kê sẽ đưa vào mô hình đa biến.  

- Cách thứ hai là dùng thuật toán 'stepwise' 
có sẵn trong các chương trình máy tính (như 
SPSS, SAS, Stata) để chọn các biến liên quan.  

Cả hai cách đều có nhiều vấn đề. Cách thứ 
nhất về căn bản là phân tích đơn biến, tức đánh 
giá từng biến một. Do đó, vấn đề có thể xảy ra 
khi biến 𝑥  có thể có ý nghĩa thống kê trong mô 
hình đơn biến, nhưng trở nên không có ý nghĩa 
thống kê khi có sự hiện diện của 𝑥 . Ngoài ra, 
sai sót loại I (alpha) trong điều kiện kiểm định 
nhiều mối liên quan cũng sẽ cao bất thường, dẫn 
đến tỉ lệ dương tính giả tăng. Do đó, cách làm 
thứ nhất là rất phi khoa học và dễ dẫn đến nhiều 
kết quả sai.  

Phương pháp stepwise34  cũng dẫn đến nhiều 
sai sót. Nhiều nhà nghiên cứu không hay chưa 
nhận thức rằng phương pháp stepwise ít khi nào 
cho ra một mô hình tốt nhất, nếu có những biến 
thừa (redundant predictors). Do đó, những biến 
số thật sự có liên quan với ý nhưng phương pháp 
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stepwise không phát hiện, vì không đạt ngưỡng 
trị số P để có ý nghĩa thống kê.35 Hệ quả là mô 
hình mà phương pháp stepwise nhận ra thường 
không có độ tái lập cao.  

Phương pháp thích hợp nhất, nếu không 
muốn nói là 'chuẩn', trong việc nhận dạng các 
yếu tố liên quan trong mô hình đa biến là 
Bayesian Model Averaging (BMA)36,37 hoặc 
LASSO.38 Cả hai phương pháp BMA và 
LASSO đã được chứng minh tốt hơn phương 
pháp stepwise trong việc tìm mô hình tối ưu, và 
rất có ích cho dữ liệu lớn.  

Tuy nhiên, điều quan trọng cần nhấn mạnh 
là các phương pháp thống kê là công cụ. Tìm 
mô hình tối ưu hay yếu tố liên quan đòi hỏi kiến 
thức chuyên ngành. Kiến thức chuyên ngành 
bao gồm lâm sàng, sinh học, dịch tễ học, và thực 
tiễn. Phương pháp thống kê không thể thay thể 
kiến thức chuyên môn về vấn đề nghiên cứu.  

Over-fitting   
Over-fitting (có thể hiểu là 'mô hình quá cỡ') 

đề cập đến tình trạng dùng mô hình phức tạp để 
giải thích một liên quan. Chẳng hạn như mối 
liên quan trong thực tế chỉ cần 2 biến tiên lượng, 
nhưng nhà nghiên cứu dùng mô hình với hơn 2 
biến tiên lượng, và trường hợp đó chính là over-
fitting. Có thể ví von hiện tượng over-fitting 
như người mặc trang phục bó sát người.  

Các mô hình đa biến (multivariable model) 
lúc nào cũng có nguy cơ over-fitting. Đối với 
các nghiên cứu có nhiều biến số, nhà nghiên cứu 
thường có xu hướng đưa vào mô hình tất cả các 
biến số đo lường được. Mô hình như thế rất có 
thể cho ra giá trị tiên lượng gần với giá trị quan 
sát, và nhà nghiên cứu có thể hài lòng vì thấy 
mô hình tốt. Tuy nhiên, khi mô hình đó áp dụng 
cho một quần thể khác thì hoàn toàn thất bại. Lý 
do là vì mô hình quá cỡ cố gắng giải thích phần 
ngẫu nhiên hơn là mối liên quan trong dữ liệu; 
do đó, mô hình quá cỡ có thể rất tốt cho một 
nghiên cứu này nhưng hoàn toàn thất bại cho 
một nghiên cứu độc lập.  

Mô hình quá cỡ còn xảy ra khi số biến cố 
(events) thấp hơn số biến số trong mô hình. 
Chẳng hạn như nghiên cứu quan sát được 10 ca 
tử vong, nhưng nhà nghiên cứu phân tích bằng 
một mô hình có 15 biến tiên lượng, mô hình 
trong trường hợp này cũng là quá cỡ. Trong quá 
khứ, nhiều nhà khoa học giả định rằng mỗi biến 

tiên lượng trong mô hình cần phải có ít nhất 10 
biến cố;39 và theo đó, nếu mô hình có 5 biến tiên 
lượng thì nghiên cứu cần quan sát 50 biến cố. 
Tuy nhiên, trong vài năm gần đây, giả định này 
đã được chỉ ra là quá đơn giản và có thể sai. 
Nghiên cứu lý thuyết cho thấy số biến cố cần 
thiết cho một mô hình đa biến tuỳ thuộc vào: (i) 
tỉ lệ phát sinh hay incidence của bệnh, (ii) số 
yếu tố nguy cơ hay số biến tiên lượng, (iii) phần 
trăm phương sai mà mô hình giải thích được, và 
(iv) yếu tố shrinkage.40  

 
Trường hợp 5: Mô hình tiên lượng dịch 

COVID-19  
Dịch COVOD-19 và những vấn đề liên quan 

dẫn đến rất nhiều nhóm nghiên cứu trên thế giới 
xây dựng các mô hình tiên lượng. Các mô hình 
này tập trung vào việc dự báo diễn biến của dịch, 
mô hình phát hiện cá nhân có nguy cơ nhiễm 
cao, tiên lượng nguy cơ tử vong, tiên lượng 
'outcome' trong điều trị, v.v. Wyants và đồng 
nghiệp thực hiện một phân tích tổng quan trên 
145 mô hình tiên lượng đã được công bố trên 
các tập san y khoa,42 với chỉ số c khá cao (từ 0.73 
đến 0.99). Tuy nhiên, tác giả nhận xét rằng tất cả 
các mô hình tiên lượng đều có yếu tố thiên lệch, 
bởi vì đối tượng nghiên cứu không mang tính đại 
diện cho nhóm chứng, hoặc loại bỏ những biến 
cố lâm sàng quan trọng. Nhiều mô hình có số 
biến cố thấp hay số biến tiên lượng quá nhiều 
dẫn đến tình trạng over-fitting hay nguy cơ over-
fitting cao. Ngoài ra, đa số mô hình tiên lượng 
không được kiểm định độ chính xác 
(calibration). Nhóm tác giả kết luận rằng không 
một mô hình nào có thể sử dụng trong thực tế.42 
 
Các phương pháp hiện đại như LASSO38  hay 

ridge regression41 có thể giúp giảm tình trạng 
mô hình quá cỡ. Đặc biệt là với phương pháp 
LASSO, các tham số trong mô hình được 'co' 
(shrinkage) về 0 bằng cách áp đặt một yếu tố 
hạn chế tổng số giá trị của ước số. Sự áp đặt này 
giúp loại bỏ những biến không quan trọng trong 
mô hình và tránh tình trạng over-fitting. 

2.5  Diễn giải kết quả nghiên cứu: Yếu tố 
ngẫu nhiên và trị số P  

Có thể nói rằng trong đa số trường hợp, việc 
diễn giải và kết luận của một công trình nghiên 
cứu đều qui về trị số P. Kể từ lúc phát kiến vào 
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thập niên 1920, trị số P đã trở nên vô cùng phổ 
biến trong khoa học, đến nổi giới khoa học xem 
trị số P như là một "giấy thông hành cho công 
bố khoa học."  

Rất nhiều nhà khoa học có xu hướng diễn 
giải trị số P theo mô thức nhị phân, với ngưỡng 
0.05 là chuẩn để tuyên bố khám phá. Một kết 
quả với P < 0.05 được xem là 'có ý nghĩa' 
(significant), và một kết quả với P > 0.05 'là 
không có ý nghĩa'. Trong nhiều trường hợp cực 
đoan, một kết quả với P = 0.04 được cho là có ý 
nghĩa, còn một kết quả với P = 0.055 thì được 
diễn giải như là không có liên quan, không có 
ảnh hưởng. Tuy nhiên, ít người trong giới khoa 
học nhận ra rằng trị số P dao động rất lớn giữa 
các mẫu nghiên cứu.43 Chỉ cần loại bỏ 1 giá trị 
hay thêm một đối tượng nghiên cứu thì 'ý nghĩa 
thống kê' có thể thay đổi theo, dù bản chất của 
mối liên quan không hề thay đổi. Điều này nói 
lên rằng việc phân định giữa "có ý nghĩa" và 
"không có ý nghĩa" dựa vào một ngưỡng như 
0.05 không nên phải là cách diễn giải tốt. Kết 
luận về một mối liên quan hay ảnh hưởng phải 
dựa vào chứng cứ đầy đủ (kể cả lâm sàng, sinh 
học, và thực tiễn) chứ không phải chỉ dựa vào 
trị số P.  

Trị số P là 'sản phẩm' của kiểm định giả 
thuyết vô hiệu (null hypothesis significant 
testing hay NHST). Tuy nhiên, nhiều người 
không hiểu rằng NHST thật ra là một sự giao 
thoa giữa hai mô thức khoa học: kiểm định 
thống kê (test of significance) và kiểm định giả 
thuyết (test of hypothesis). Chính sự giao thoa 
này gây ra nhiều lẫn lộn và diễn giải sai ý nghĩa 
thật của trị số P. Do đó, có lẽ cần phải có vài 
dòng tổng quan về hai trường phái làm nên 
NHST.  

Mô thức kiểm định thống kê bắt đầu bằng 
một phát biểu về giả thuyết vô hiệu (null 
hypothesis). Nếu giả thuyết chính là có mối liên 
quan giữa x và y, thì giả thuyết vô hiệu là không 
có mối liên quan. Sau khi thu thập dữ liệu, bước 
kế tiếp là ứng dụng một phương pháp kiểm định 
(như t-test, Chi-squared test, hệ số tương quan 
Pearson, v.v.), và kết quả sẽ là một chỉ số T tóm 
tắt dữ liệu. Bước sau cùng là tính xác suất giá 
trị T (hay cao hơn T) xảy ra nếu giả thuyết vô 
hiệu là đúng -- và đây chính là trị số P. Theo qui 
trình này, chúng ta thấy trị số P là một chỉ số đo 

lường khoảng cách giữa T và giả thuyết vô hiệu: 
nếu khoảng cách này xa, trị số P sẽ thấp; nếu 
khoảng cách gần, trị số P sẽ cao. Ronald Fisher, 
người đề xướng lý thuyết kiểm định thống kê, 
đề nghị rằng một phát hiện với trị số P-value 
bằng hay thấp hơn 0.05 có thể xem là 
"statistically significant", tức có ý nghĩa thống 
kê.44 Fisher còn khuyến cáo rằng các nhà nghiên 
cứu nên báo cáo chính xác trị số P (như P = 
0.031), chứ không nên viết theo cách "P < 
0.04".  

Mô thức kiểm định giả thuyết do Jerzy 
Neyman and Egon Pearson phát kiến vào thập 
niên 1930,45 cũng bắt đầu bằng một phát biểu 
giả thuyết vô hiệu, nhưng còn thêm một 'giả 
thuyết phụ'. Nếu giả thuyết vô hiệu là hệ số 
tương quan r = 0, thì giả thuyết phụ là r khác 0. 
Hai xác suất sai sót được phát biểu: sai sót loại 
I (alpha) và sai sót loại II (beta). Xác suất sai sót 
I là tỉ lệ dương tính giả, tức là kết quả dương 
tính nhưng thật ra không có mối liên quan. Xác 
suất sai sót II là tỉ lệ âm tính giả, tức là kết quả 
nghiên cứu âm tính nhưng thật ra là có mối liên 
quan. Do đó, 1 trừ cho beta là độ nhạy (power) 
của nghiên cứu, tức xác suất quan sát được mối 
liên quan nếu trong thực tế có mối liên quan. 
Thông thường, các nhà nghiên cứu xác định 
alpha = 5% và beta = 20%. Sau khi dữ liệu đã 
được thu thập và tóm tắt bằng một chỉ số thống 
kê T, nhà nghiên cứu sẽ so sánh T với các gía trị 
kì vọng (T0) từ sai sót I và sai sót II. Nếu T thấp 
hơn T0, thì nhà nghiên cứu sẽ chấp nhận giả 
thuyết vô hiệu; nếu T cao hơn T0, giả thuyết vô 
hiệu sẽ bị bác bỏ. Lý thuyết kiểm định giả thuyết 
không có trị số P. 

Mô thức NHST như đề cập trên là một 'hôn 
phối' giữa trường phái kiểm định thống kê của 
Ronald Fisher và kiểm định giả thuyết của 
Neyman và Pearson.46 Qua NHST, trị số P từ 
kiểm định thống kê được so sánh với alpha 
trong kiểm định giả thuyết. Nếu P thấp hơn 
alpha, nhà nghiên cứu bác bỏ giả thuyết vô hiệu; 
nếu P > alpha, chấp nhận giả thuyết vô hiệu. 
Đây là một cuộc 'hôn phối' không hợp lí, bởi vì 
trị số P là một thước đo cho một nghiên cứu đơn 
lẻ, còn alpha là một xác suất về lâu dài chứ 
không phải cho một nghiên cứu đơn lẻ. Thế 
nhưng trong thực tế, khoa học hiện nay đều vận 
hành theo mô thức NHST.  
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Cuộc 'hôn phối' bất xứng giữa kiểm định 
thống kê và kiểm định giả thuyết đã dẫn đến rất 
nhiều hiểu lầm về ý nghĩa của trị số P.47,48 Đa số 
các nhà khoa học nghĩ hay hiểu rằng trị số P là 
xác suất giả thuyết vô hiệu đúng (không có liên 
quan, không có ảnh hưởng), và do đó 1 trừ cho 
trị số P là xác suất có liên quan hay có ảnh 
hưởng. Nhưng đó là một hiểu lầm. Trị số P là 
xác suất mà dữ liệu xảy ra nếu giả thuyết vô 
hiệu đúng. Do đó, trị số P là một xác suất có 
điều kiện. Chẳng hạn như nếu một nghiên cứu 
cho ra tỉ số odds (OR) bằng 1.20 với có trị số P 
= 0.06, thì điều này có nghĩa là: nếu giả thuyết 
vô hiệu đúng, thì xác suất quan sát được OR 1.2 
hay cao hơn là 6% trong tất cả các mẫu nghiên 
cứu. Kết quả đó không có nghĩa là xác suất 
không có liên quan là 6%.  

Bởi vì ngưỡng trị số P để tuyên bố có ý nghĩa 
thống kê là 0.05, và P ≤ .05 được xem là giấy 
thông hành cho công bố khoa học, nên một số 
nhà khoa học đã có những phân tích hay thực 
hành đáng nghi ngờ, đặc biệt là thói quan "P-
hacking",49 có thể hiểu là 'chặt chém trị số P' 
hay tra tấn dữ liệu. P-hacking là hành 'vặn vẹo' 
dữ liệu một cách vô ý thức hay cố ý để đạt được 
trị số P nhưng mong muốn (P < 0.05).  

Những hành động đó bao gồm, nhưng không 
hẳn giới hạn trong, kiểm định nhiều giả thuyết, 
so sánh nhiều nhóm, phân chia biến số thành 
nhiều nhóm, hoán chuyển dữ liệu, và chọn 
phương pháp phân tích. Bằng những cách vặn 
vẹo như thế, một kết quả hoàn toàn âm tính hay 
hoàn toàn không có mối liên quan có thể trở 
thành dương tính và có ý nghĩa thống kê. Một 
nghiên cứu mô phỏng cho thấy cứ 100 dữ liệu 
hoàn toàn vô hiệu, với những vặn vẹo trên thì 
61 dữ liệu sẽ trở thành có ý nghĩa thống kê.49  

Kiểm định nhiều giả thuyết và xác suất phát 
hiện dương tính giả  

Vài năm gần đây, một mô hình nghiên cứu 
tương đối mới xuất hiện trong y văn: dùng dữ 
liệu từ các trung tâm ghi danh bệnh (registry). 
Ở một số nước như Thuỵ Điển, Na Uy, và Đài 
Loan, chánh phủ thiết lập những cơ sở dữ liệu 
để theo dõi diễn biến bệnh, lịch sử chẩn đoán, 
xét lịch dùng thuốc, gen, v.v. từng cá nhân trong 
nước. Những người này được theo dõi từ lúc 
mới sanh đến lúc qua đời, và tất cả những thông 
tin về bệnh lý và y khoa đều được ghi nhận. Do 

đó, nguồn dữ liệu chẳng những phong phú mà 
còn rất lớn. Dữ liệu registry thường có vài chục 
triệu cá nhân, và mỗi cá nhân có hàng triệu 
thông tin. Dữ liệu dạng registry cung cấp cho 
giới nghiên cứu cơ hội nghiên cứu về diễn biến 
tự nhiên của bệnh tật. Và, nhà nghiên cứu có cơ 
hội kiểm định nhiều triệu giả thuyết.  

Như là một qui luật, khi chúng ta càng chịu 
khó đi tìm thì sẽ có cơ hội phát hiện những điều 
bất ngờ. Tương tự, kiểm định càng nhiều giả 
thuyết, thì xác suất cao là nhà nghiên cứu sẽ 
phát hiện nhiều kết quả dương tính giả. Chẳng 
hạn như với alpha 5%, và nếu một nghiên cứu 
kiểm định mối liên quan giữa 50 biến số với 
biến phụ thuộc (và giả định rằng tất cả 50 biến 
số đều không có liên quan đến biến phụ thuộc), 
thì xác suất quan sát được ít nhất 1 kết quả có ý 
nghĩa thống kê lên đến 92%. Do đó, đối với các 
nghiên cứu kiểm định nhiều giả thuyết, ngưỡng 
0.05 của trị số P không còn hợp lý nữa.  

 
Trường hợp 6: Hiệu quả của khẩu trang và 

trị số P  
Leung và đồng nghiệp54  thực hiện một 

nghiên cứu quan trọng để đánh giá hiệu quả của 
khẩu trang trong việc phòng chống lây nhiễm 
coronaviruses và virus cúm mùa. Trong nghiên 
cứu này, tác giả kiểm định hơn 30 giả thuyết về 
sự khác biệt giữa hai nhóm (đeo và không đeo 
khẩu trang), và phát hiện rằng 4 khác biệt có giá 
trị P từ 0.01 đến 0.02. Tuy nhiên, nếu áp dụng 
phương pháp hiệu chỉnh Bonferroni (trị số P 
phải thấp hơn 0.05 / 30 = 0.0017 thì mới tuyên 
bố có ý nghĩa thống kê) thì tất cả phát hiện của 
tác giả đều không có ý nghĩa thống kê. Một cách 
khác là ứng dụng phương pháp Benjamini-
Hochberg55  sẽ có ra kết quả xác suất dương tính 
giả (FDR) lên đến 78%.  

Nhiều nhà nghiên cứu hiểu lầm trị số P là xác 
suất phát hiện dương tính giả (false positive 
finding hay false discovery rate hay FDR). Theo 
quan điểm này, một kết quả với P = 0.05 là 
tương đương với xác suất dương tính giả 5%; 
tuy nhiên, cách hiểu này sai. Có thể chứng minh 
dễ dàng rằng nếu trị số P = 0.05, xác suất phát 
hiện sai hay FDR là 30% (50). Cũng có thể chỉ 
ra rằng nếu P = 0.001 thì FDR bằng 1.8%.51 Do 
đó, hiện nay, có nhiều tập san y khoa kêu gọi 
giảm ngưỡng trị số P xuống 0.00552  hay 0.00153  
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(thay vì 0.05) để tối thiểu hoá FDR. Nói cách 
khác, theo lời kêu gọi mới, các nhà nghiên cứu 
không nên tuyên bố một khám phá nếu trị số P 
> 0.005.  

2.6  Diễn giải kết quả nghiên cứu: Mức độ 
ảnh hưởng và khoảng tin cậy  

Trị số P không cung cấp thông tin về mức độ 
ảnh hưởng. Hai kết quả OR = 1.1 và OR = 2.0 
có thể có cùng trị số P. Khoảng tin cậy cung cấp 
thông tin về mức độ ảnh hưởng khả dĩ nhất quán 
với dữ liệu quan sát. 'Khả dĩ' ở đây thường là 
95%.   

Chẳng hạn như công trình nghiên cứu về 
hiệu quả của dexamethasone trong điều trị bệnh 
nhân Covid-19, các tác giả báo cáo thuốc giảm 
nguy cơ tử vong với trị số P < 0.001.6 Tuy 
nhiên, trị số P thấp không có nghĩa là mức độ 
ảnh hưởng cao. Dữ liệu thực của nghiên cứu cho 
thấy tỉ số nguy cơ tử vong 28 ngày là 0.83 với 
khoảng tin cậy 95% dao động từ 0.75 đến 0.93. 
Như vậy, theo kết quả này, dexamethasone 
giảm nguy cơ tử vong 17% (tính trung bình), 
nhưng hiệu quả có thể thấp như 7% đến cao cỡ 
25%. Qua ví dụ này, chúng ta thấy trị số khoảng 
tin cậy 95% cung cấp thông tin về mức độ ảnh 
hưởng có giá trị thực tế hơn là trị số P.  

Tuy nhiên, nhiều nhà nghiên cứu diễn giải 
khoảng tin cậy 95% (KTC95) như là một kiểm 
định giả thuyết thống kê. Theo cách hiểu này, 
nếu KTC95 không bao gồm giá trị vô hiệu, thì 
được xem là 'có ý nghĩa thống kê'. Mặt khác, 
nếu KTC95 bao gồm giá trị vô hiệu thì được 
xem là 'không có ý nghĩa thống kê'. Tuy nhiên, 
KTC là kết quả của ước tính (estimation), và do 
đó, không nên diễn giải như là một kiểm định 
thống kê. Theo đó, nếu KTC95 của RR dao 
động từ 0.61 đến 1.02 nên được diễn giải là dữ 
liệu nhất quán với 39% giảm hoặc 2% tăng 
nguy cơ tử vong. Do đó, có lẽ 'confidence 
interval' nên được đổi tên là "Compatibility 
Intervals".56. 

2.7. Suy luận Bayes  
KTC95 từ a đến b thường được diễn giải là 

xác suất 95% giá trị thật dao động từ a đến b; 
tuy nhiên, cách hiểu này sai. Cách diễn giải 
đúng đòi hỏi một suy nghiệm tương đối trừu 
tượng: nếu nghiên cứu được lặp lại rất nhiều lần, 
với mỗi lần là một mẫu khác, và KTC95 được 
ước tính cho mỗi nghiên cứu; thì 95% các giá 

trị KTC95 sẽ bao gồm giá trị thật. Đó là cách 
diễn giải dựa trên trường phái tần số 
(frequentist). Phải ghi nhận rằng đó là cách diễn 
giải khó hiểu.  

 
Trường hợp 7: Hiệu quả của steroids trong 

điều trị bệnh nhân Covid-19  
Hiệu quả của steroids trong điều trị bệnh 

nhân nhiễm SARS-Cov-2 là một chủ đề gây ra 
nhiều tranh cãi. Trên lý thuyết sinh học và chứng 
cứ từ các nghiên cứu quan sát, steroids có thể 
giúp giảm nguy cơ tử vong cho bệnh nhân nhiễm 
SARS-Cov-2 ở mức độ nặng. Trong thời gian qua, 
đã có 2 nghiên cứu RCT cho ra 2 kết quả trái 
ngược nhau. 

Trong nghiên cứu RECOVERY, các nhà nghiên 
cứu chia ngẫu nhiên số bệnh nhân Covid-19 
nhập viện thành 2 nhóm: 2104 người được điều 
trị bằng dexamethasone, và 4321 người trong 
nhóm chứng (theo phác đồ điều trị bình 
thường). Kết quả cho thấy tỉ lệ tử vong (28 ngày) 
trong nhóm can thiệp là 23% (n = 482) và nhóm 
chứng là ~26% (n = 1110). Thuốc 
dexamethasone giảm nguy cơ tử vong 17% (tỉ số 
nguy cơ RR = 0.83; khoảng tin cậy 95% dao động 
từ 0.75 đến 0.93). 

Trong nghiên cứu "Metcovid", có 194 bệnh 
nhân được điều trị bằng methylprednisolone, và 
199 người trong nhóm chứng. Kết quả cho thấy 
tỉ lệ tử vong vào ngày 28 của nhóm điều trị là 
37.1% (n = 72) và nhóm chứng là 38.2% (n = 76). 
Tỉ số nguy cơ là 0.92 (khoảng tin cậy 95%, 0.67 
đến 1.27), tức là sự khác biệt không có ý nghĩa 
thống kê.  

Trong đều kiện này, chúng ta diễn giải kết 
quả như thế nào? Câu hỏi đặt ra là với dữ liệu 
mới nhất của nghiên cứu Metcovid, xác suất mà 
steroids có hiệu quả giảm nguy cơ tử vong là bao 
nhiêu? Phương pháp cổ điển (dựa vào trị số P 
hay khoảng tin cậy) không thể trả lời câu hỏi này. 
Chỉ có phương pháp Bayes trả lời câu hỏi quan 
trọng đó.  

Với phương pháp Bayes, dữ liệu của nghiên 
cứu RECOVERY có thể xem là thông tin tiền định, 
và dữ liệu của Metcovid là thông tin hậu định. 
Tích hợp 2 nguồn thông tin này bằng Định lý 
Bayes, tôi có kết quả như sau: xác suất mà 
steroid giảm nguy cơ tử vong ở bệnh nhân 
Covid-19 là 97.5%.  
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Phương pháp Bayes có lợi thế là cung cấp cho 
chúng ta phân bố của tỉ số nguy cơ sau khi đã 
tích hợp 2 nguồn dữ liệu tiền định và dữ liệu 
hiện tại. Biểu đồ dưới đây (Hình 4) cho thấy tính 
trung bình steroids giảm nguy cơ tử vong (28 
ngày) 15% (với xác suất 95% mức độ ảnh hưởng 
dao động từ 6% đến 23%).59  

 
Hình 4: Phân bố hậu định (posterior distribution) 
của tỉ số nguy cơ tử vong (đường màu đỏ); phân 
bố tiền định của dữ liệu RECOVERY (màu xanh lá 
cây, RR = 0.83, khoảng tin cậy 95% 0.75 đến 0.93) 
và phân bố của dữ liệu từ nghiên cứu Metcovid 
(màu xanh; 72 tử vong trên 194 bệnh nhân được 

điều trị bằng steroid và 76 ca tử vong trên 199 
bệnh nhân nhóm chứng. Tỉ số nguy cơ trung bình 
[hậu định] là 0.85 (xác suất 95% dao động từ 0.77 

đến 0.94).  

 
Phát biểu rằng 'xác suất 95% giá trị thật dao 

động từ a đến b' chỉ có thể đúng với trường phái 
phân tích Bayes. Phân tích theo trường phái 
Bayes dùng Định lý Bayes để tổng hợp thông 
tin tiền định (prior information) và dữ liệu thực 
tế (còn gọi là likelihood) để cho ra thông tin hậu 
định (posterior probability) của một mối liên 
quan.57 Xác suất hậu định có thể cung cấp thông 
tin mà nhà nghiên cứu muốn biết: nếu với dữ 
liệu quan sát, xác suất có mối liên quan thật sự 
là bao nhiêu? Câu hỏi này cũng giống như trong 
chẩn đoán, bệnh nhân và bác sĩ muốn biết với 
kết quả xét nghiệm dương tính, xác suất bệnh 
nhân mắc bệnh là bao nhiêu? Trị số không trả 
lời được câu hỏi này; phân tích Bayes có thể trả 
lời câu hỏi đó.  

Mặc dù trường phái phân tích Bayes được 
xem là mô thức suy luận của thế kỉ 21,58 nhưng 
ứng dụng Bayes trong nghiên cứu y khoa vẫn 
còn khiêm tốn.  Tuy nhiên, với sự phát triển máy 
tính và software tính toán, phương pháp phân 

tích Bayes càng ngày càng trở nên phổ biến 
trong nghiên cứu y khoa.  

Tóm lại, các nguyên lý y học thực chứng có 
thể ứng dụng để đánh giá phẩm chất của một 
công trình nghiên cứu khoa học. Hai nhóm tiêu 
chí quan trọng nhất liên quan đến mô hình 
nghiên cứu và kết quả nghiên cứu. Điểm qua 
một số nghiên cứu Covid-19 trên cho thấy vấn 
đề thiết kế nghiên cứu rất quan trọng. Thiết kế 
tốt là yếu tố quyết định để có dữ liệu phẩm chất 
cao. Một nghiên cứu nếu được thiết kế tốt không 
cần đến các phương pháp phân tích phức tạp, 
mà chỉ những phương pháp đơn giản để kiểm 
định giả thuyết. Dữ liệu là sản phẩm của thí 
nghiệm / nghiên cứu, và phẩm chất của dữ liệu 
là hệ quả của thiết kế nghiên cứu. Dữ liệu có thể 
điều chỉnh, nhưng thiết kế nghiên cứu không thể 
chỉnh sửa khi nghiên cứu đã hoàn tất.  

Do đó, kinh nghiệm từ những nghiên cứu 
Covid-19 cung cấp cho nhà nghiên cứu những 
bài học quan trọng. Đó là vấn đề liên quan đến 
việc lựa chọn mô hình nghiên cứu, đối tượng 
nghiên cứu, ngẫu nhiên hoá, ước tính cỡ mẫu, 
đo lường, v.v. cần phải xem xét cẩn thận trong 
giai đoạn thiết kế nghiên cứu để giảm thiểu sai 
sót về sau. Những sai sót về phương pháp có thể 
xảy ra ở mỗi giai đoạn của một công trình 
nghiên cứu, từ lúc thiết kế nghiên cứu, phân tích 
dữ liệu, đến diễn giải (Bảng 2).  

Diễn giải kết quả nghiên cứu thường qui về 
kiểm định giả thuyết và diễn giải trị số P, vốn 
là hai chủ đề gây ra nhiều tranh luận trong quá 
khứ.60 Nói chung, trị số P có xu hướng phóng 
đại chứng cứ của một mối liên quan, và 
ngưỡng 0.05 mà cội nguồn của nhiều diễn giải 
sai, kết luận sai. Khoảng 25% các phát hiện 
với P = 0.05 có thể xem là dương tính giả hay 
vô ý nghĩa61  hay chỉ là phát hiện ngẫu nhiên.62 
Gần đây, có phong trào 'tẩy chay' trị số P trong 
nghiên cứu khoa học.63,64 Tuy nhiên, trị số P 
sẽ vẫn là một chỉ số quan trọng trong nghiên 
cứu khoa học. Mặc dù trị số P không nói lên 
sự thật. nhưng đó là một thước đo có ích giúp 
nhà nghiên cứu phân biệt giữa tín hiệu và 
nhiểu trong thế giới bất định. Điều cần thiết là 
việc diễn giải trị số P cần phải đặt trong bối 
cảnh của nghiên cứu và khả dĩ sinh học. Hi 
vọng rằng bài tổng quan này  
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Bảng 2: Những sai sót phổ biến liên quan đến 
phương pháp và phương pháp luận trong nghiên 

cứu y học   

Vấn đề  Giải pháp (đề nghị) 

Cỡ mẫu  Nghiên cứu cần có phát biểu 
về ước tính cỡ mẫu và giả 
định đằng sau ước tính. 
Không có một công thức ước 
tính cỡ mẫu cho tất cả nghiên 
cứu; mỗi mô hình nghiên cứu 
có một phương pháp ước 
tính cỡ mẫu đặc thù.  

Thiên lệch (biases) 
và yếu tố nhiễu  

Cân nhắc trong thiết kế, chọn 
đối tượng nghiên cứu. Sau 
khi nghiên cứu hoàn tất, các 
mô hình hồi qui rất có ích cho 
hiệu chỉnh yếu tố thiên lệch 
và nhiễu  

Dùng phân tích 
phương sai cho 
nghiên cứu theo dõi 
bệnh nhân theo thời 
gian  

Nên áp dụng các mô hình ảnh 
hưởng hỗn hợp (mixed-
effects model). Cẩn thận với 
cách tính phần trăm biến 
chuyển (percentage change) 

Phân nhóm dựa trên 
biến liên tục  

Cần phải tránh. Nên phân biệt 
giữa mục tiêu lâm sàng (phân 
nhóm) và mục tiêu khoa học 
(dùng biến liên tục với mô 
hình)  

Chọn biến liên quan 
qua phân tích đơn 
biến hay stepwise  

Cần phải tránh. Nên ứng 
dụng phương pháp 'mới' như 
Bayesian Model Averaging 
và LASSO 

Over-fitting (mô hình 
quá cỡ), số biến tiên 
lượng nhiều hơn số 
biến cố  

Nên tránh over-fitting và xem 
xét cẩn thận số biến cố trên 
mỗi biến tiên lượng. Nên ứng 
dụng phương pháp LASSO 

Diễn giải trị số P 
theo phân nhóm "Có 
ý nghĩa" và "Không 
có ý nghĩa" dựa vào 
ngưỡng 0.05  

Nên tránh. Cần xem xét đến 
bối cảnh của nghiên cứu và ý 
nghĩa lâm sàng  

Kiểm định nhiều giả 
thuyết  

Cần phải hiệu chỉnh bằng 
phương pháp Bonferroni hay 
Benjamini-Hochberg 

Cỡ mẫu rất lớn và trị 
số P < 0.05 

Xem xét hiệu chỉnh bằng 
phương pháp Good.  

Diễn giải khoảng tin 
cậy 95% theo hướng 
xác suất 95% 

Khoảng tin cậy thực chất là 
khoảng giá trị nhất quán với 
dữ liệu quan sát  

Phương pháp Bayes  Nên ứng dụng thường xuyên 
hơn trong nghiên cứu y học, 
nhưng đòi hỏi tư duy cẩn thận  

 
cung cấp cho bạn đọc một số thông tin về phương 
pháp và phương pháp luận y học thực chứng 
giúp cho việc đánh giá một công trình nghiên 
cứu khoa học đầy đủ hơn và rút ngắn hơn 
khoảng cách giữa nghiên cứu khoa học và ứng 
dụng lâm sàng.  
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