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疫 学 研 究 に お け る 生 物 統 計 手 法
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This paper reviews biostatstical inethods in epiderniologic studies for causal inference

between a risk factor and a disease.  After a brief introduction into lneasures of exposure

effect which are of interest in epiderniologic research,classical epiderniologic designs,グ .θ .

cohort and case‐ control studies, for effect estimation are illustrated.  Recent develop‐

ments in biostatistics and epidenliology allow to propose new study designs,such as nestё d

case‐ control, case‐ cohort, and two‐ stage case‐ control studies.  Some aspects of causal

inference in epidenlionlogic observational studies are discussed.  Other important topics,

Inisclassincation errors,ecological bias,and longitudinal studies,are brieny reviewed.

リスク要因と疾病発生との因果関係を調べるための疫学研究で用いる生物統計手法に関する

レビューを行う。疫学研究で興味のある, リスク要因への曝露の効果の指標を導入した後,曝

露効果を推定するための古典的な研究デザインである,コ ホー ト研究,ケ ース・ コントロール

研究とそこで用いる生物統計手法を解説する。最近では,生物統計学の発展にともなって,コ
ホー ト研究,ケース・ コントロール研究に代わる新しい研究デザインがいくつか提案されてい

るが,新 しいデザインのうち代表的なネステッド・ケース・ コントロール研究,ケース 0コ ホ

ー ト研究, 2段階ケース・ コントロール研究の紹介を行う。また,疫学的観察研究から因果推

論を行うための最近の研究成果についても報告する。その他の重要な話題である,誤分類の影

響,Ecological bias,経 時観察研究,に ついても簡単ではあるが文献紹介を行う。

1.  :ま  じ め に

疫学とは「特定の集団内の健康に関連した状態または事象の分布や決定要因に関する研究で

あり,健康問題をコントロールするためにその研究結果を応用する (Last[46])」 研究領域で

ある.疫学研究は具体的には,循環器疾患に影響を与える要因は何か?,がんを予防する生活

習慣は?,現在難病を患っている人はどのくらいいるか ?,な どの具体的な公衆衛生上の問題

に対し回答を与えるための応用科学であり,非常に広い範囲を対象としている.

疫学は歴史的にコンラなどの急性感染症の流行を記述し,原因を明らかにし,流行を防ぐ学

問として誕生した.疫病学,流行病学という疫学の別名がこのことを物語っている.現在でも

予防接種の有効性評価や AIDSの ように,感染症の疫学は重要な分野である.しかし,成人病

と呼ばれる慢性非感染症の増加にともなって,疫学の重点は,がん,循環器疾患,な どの原因

と予防を研究することに移 りつつある。1950年代から60年代にかけて行われた喫煙 と肺がん

に関する多数の疫学研究は,こ の慢性疾患の疫学の確立に貢献した (Breslow and Day[8],p.

9).現在では喫煙が肺がんの非常に強い原因の一つであることを疑う人はいないであろうが,
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当時は喫煙と肺がんの因果関係の判定をめぐっていわゆる「喫煙と肺がん論争」が起こった.

著明な統計学者であるR.A.Fisher,J.BerkSOn,Ho J.Eysenckら は,喫煙と肺がんの因果

関係を立証するためには疫学的観察研究だけでは不十分であると述べた (一般に信じられてい

るように彼らは喫煙と肺がんの因果関係を否定しているわけではない)が,こ の論争は,観察

研究にもとづいてどのように因果推論を行うか, という現在最も重要な話題に直接結びついて

いる。「喫煙と肺がん論争」に興味のある読者は,最近の議論 (VandenbrOucke[96],Greenland

[27],Stolley[87],Eysenck[16])お よびそれらの論文に引用されている文献を参照してほし

い.                                 _

確かに疫学的観察研究だけで因果関係を証明することは不十分であるかもしれない.因果関

係を科学的に判断するためには要因のランダム化が不可欠である.例えばランダム化臨床試験

は,新薬や新治療法の効果を科学的に判定するための手段として,現在では広 く承認されてい

る (広津 [39]).し かし,疫学研究では,一般に健康に悪影響を与える要因, リスク要因,を

研究の対象としているので, リスク要因を対象者にランダムに与えることは倫理的に許されな

い.したがって,疫学的観察研究は多 くの場合 リスク要因と疾病発生の因果関係を調べる唯一

の研究方法である。さらに疫学研究では直接ヒトを研究の対象としている,と いう利点が存在

する.動物実験から得られた結果をヒトヘ外挿するためにはたくさんの障害があるし,「健康問

題をコントロァルする」という疫学研究の最終目的からは人間集団の観察に頼らざるを得ない.

このような点から,疫学研究は「自然の実験」とも呼ばれている.

本論文では,非常に広い範囲の疫学研究の中でも「ある要因に曝露されることが疾病発生の

原因であるかどうか, という因果関係に関する研究」に限定して,その中で用いられている生

物統計手法のレビューを行う.曝露一疾病間の関係を調べるためには,疾病発生の状況をどの

ようにとらえるか,ま た疾病発生に曝露が与える効果の大きさをどうやって量るかが大きな問

題となり,ま ず最初に 2節では疫学研究で用いる疾病発生の指標,曝露の効果の指標について

述べる.続いて 3節, 4節では曝露の効果を推定するための古典的なコホー ト研究,ケース・

コントロール研究という2つ の代表的な研究デザインについてまとめを行う。 5節ではコホー

ト研究やケース・ コントロール研究の利点をミックスした新しい疫学研究のデザインについて

簡単な紹介を行い, 6節で因果推論に関する最近の話題を紹介する.

その他の重要な話題についても7節で簡単に触れるが,本論文だけで「疫学研究における生

物統計手法」を全てカバーすることは不可能である.そ こで,基本的な教科書および関連した

話題のレビュー論文を紹介し,読者の (と いうよりも,こ のレビューの)助けとしたい.急性

感染症 (あ るいはもっと以前)か ら始まる疫学の歴史については丸井 [60]がよくまとまって

いて読みやすい.疫学の教科書としては,入門的なものとして Kelsey et al.[42],Walker

[102],多少専門的なものにKleinbaum et al.[43],Rothman[76]が ある.ま た,Breslow

and Dayの教科書 [7, 8]は たいへん高度な内容を含んでいるが,どちらも第 1章はそれぞ

れケース・ コントロール研究,コ ホート研究のたいへんいい (や さしい)紹介となっている.

疫学研究における生物統計手法の最近の発展をまとめたものには,Breslow[5],Gail[19]
がある.Breslow[5]は 5節で紹介する新しい研究デザインと本論文では触れられなかったグ

ラフィック表示を強調したレビューを行つている.Gail[19]は ロジスティック回帰,Cox回
帰にもとづくモデリングの立場から1980年代の生物統計手法の発展のレビューを行つている.

Gailの レビューは851の論文をテーマ別に分類した文献集にもなっているので,興味のある読

者の参考になるだろう.
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2.疫学研究で興味のある指標

2.1.疾病発生の指標

疾病発生状況をとらえる考え方には2通 りある.あ る時点において,特定個人が研究対象と

している疾病にかかっていることを有病 (prevalence)と いう.集団検診やスクリーニングで発

見された疾病は検診時での有病状況であるし,剖検 (死後に原死因や付随した疾病の確認のた

めに解剖すること)で確診された疾病は死亡時の有病状況である.一方,研究対象としている

疾病に現在かかっていない人で,将来その疾病にかかる可能性のある (at risk)人 を追跡して

新たに疾病にかかった場合,それを疾病発生 (incidence)と いう.(例えば子宮がんの発生を調
べたい場合,男性は当然として,子宮摘出を行った女性も新たに子宮がんにかかる可能性はな
いので,子宮がんの「at risk」 とはならない.)

疾病の有病数を正確に把握することは,例えば医療費補助を行う場合のコスト計算のように

公衆衛生行政の観点から重要な問題である (Walker[lo2]).しかし, リスク要因への曝露と

疾病発生との因果関係を調べる場合には, 1)有病状況は疾病の致命率 (疾病にかかった者が

死亡する割合)や治癒する割合など治療技術の進歩に大きく影響を受ける, 2)疾病発生を把

握するということは疾病発生前後の状況も観察できることにほかならない, といった理由から

有病よりも疾病発生を用いることが好まれる (Rothman[76],pp.33-34).あ る1時点の有病

状況とリスク要因の同時分布を調べる断面研究 (crOss― sectional studies)で は, 3節で述べる

コホー ト研究と同様の手法を用いて,有病割合とリスク要因との関係を調べる場合がある.た
だし,断面研究の主たる目的は同時分布の把握 という実態調査であり,有病割合とリスク要因

との関係は仮説スクリーニングを目的としたあくまでも2次的なものである.

ある集団における疾病発生状況についても,2通 りのとらえ方がある (Elandt‐ Johnson

[15]).一 つは疾病発生割合 (incidence prOportionま たはcumulat市 e incidence rate)で あ

り,研究開始時に将来疾病にかかる可能性のある対象者の集団が一定期間中に疾病を発する割

合の期待値である.以下では「将来疾病にかかる可能性のある対象者の集団 (populatiOn at

risk)」 を「リスク集団」と呼ぶことにする.疾病発生割合は少なくとも転入あるいは登録に関

して閉じた集団でなければ定義することはできない.も う一つは,疾病発生率 (incidence rate)

であり, リスク集団の観察人一時間 1単位当たりの期待疾病発生数である.疾病発生割合は無

次元数であるが,疾病発生率は時間の逆数の次元を持つ。したがって疾病発生率の逆数は平均

生存時間として解釈できるので,生存時間解析 と直接結びつけることができる。疾病発生率は

転入に関して閉じた集団でも,転入,転出などを許す開いた集団 (ダイナミックコホー ト)で
も定義可能である.

2.2.曝露の効果の指標

簡単のためリスク要因への曝露を受けたグループと受けていないグループ間で疾病発生状況

を比較することを考えよう.曝露グループの疾病発生割合をIPl,非曝露グループの疾病発生割

合を IP。 とする。曝露により疾病の発生がどの程度増加するかを定量的に計る指標としては,2
グループの疾病発生割合の単純な対比である,疾病発生割合の差 IPD=IPl― IP。 と疾病発生割

合の比 IPR=IP1/1POが用いられる (Greeniand[26]).疾 病発生割合の差は曝露による疾病発

生割合の絶対的な変化であり,「曝露を受けることで疾病発生が何%増えるか」を表す.ま た疾

病発生割合の比は曝露による疾病発生割合の相対的な変化であり,「曝露を受けることで疾病発

生が何倍になるか」を表す.疾病発生割合は閉じたリスク集団でしか定義できないので,疾病

発生割合の差や比も閉じたリスク集団での曝露効果の指標である.例えば, リスク要因への曝

露が胎児に与える影響を調べる場合や急性中毒のように,一定の期間の間に疾病を発生するか
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どうか (出産時に生存 しているかどうか,短時間に中毒を起 こすかどうか)が重要な場合に有

効な効果の指標 となる.

一方慢性疾患の疫学研究のように観察期間が長期にわたる場合,対象者の登録には長い時間

がかか り,ま た対象者の死亡,転出などの観察打ち切 りが問題になつて くる.こ のように転入 ,

転出,死亡などを許す開いた集団を長期間観察する必要がある場合には,疾病発生割合は定義

できないので曝露グループと非曝露グループ間の疾病発生率を比較する.曝露グループの疾病

発生率を訳 1,非曝露グループの疾病発生率を″ 0と すると,疾病発生割合 と同様に,疾病発生

率の差 ∬D=駅 1-IROと 疾病発生率の比 IR=′ 1/1ROを 曝露の効果の指標 として用いる。慢

性疾患の疫学ではある期間内に疾病を発生するかどうかよりも,疾病が発生するまでの時間が

どのくらいかに興味があるので,疾病発生率と生存解析との関係からJRDや 拓Rが適切な効

果の指標 となる.

次節以降では,さ まざまな疫学研究のデザインから疾病発生割合の差 IPD,疾病発生割合の

比 IPR,疾病発生率の差 ∬D,疾病発生率の比 豚R,を推定する方法を述べる。

3.コ ホー ト研究

説明を簡単にするためリスク要因への曝露状況は曝露を受けたか (E=1),受けなかったか

(E=0),疾病に関しても疾病を発生したか (D=1),し なかったか (D=0),に それぞれ 2分類さ

れた場合を考える。 2節で述べた疾病発生割合や疾病発生率を推定するための自然な研究デザ

インは,曝露を受けたリスク集団と曝露を受けなかったリスク集団を一定期間追跡して,研究

対象としている疾病を発生した数を数え上げることである.こ のような研究デザインはコホー

ト研究 (cohort studies,ま たは前向き研究 prOspective studies)と 呼ばれ, リスク要因への曝

露から疾病発生まで,時間の流れと因果関係を調べる順序が一致していて,実験に最も近い自

然な研究デザインである.コ ホー トとはラテン語で古代ローマの軍隊の一分隊を指すが (Last

[46]),疫学研究では「特定の集団」という意味で用いる.

3.1 単純な解析

曝露グループ,非曝露グループの研究開始時のリスク集団の総数をМ,M,観察期間内の期

待疾病発生数をA,Bで表そう.す ると,疾病発生割合は曝露グループでIPl=4/Nl,非曝露グ

ループで IPO=B/NOと な る。コホー ト研究 で は IPl,IPOと もに推定 す る ことがで きるので,疾

病発生割合の差〃り=IPl― IPOも ,疾病発生割合の比 IPR=IP1/1POも 簡単に推定できる.6節

で詳しく述べる「交絡 (confounding)」 が無視できる場合,グループグ(′ =1:曝露グループ,

グ=0:非曝露グループ)の疾病発生数は独立に2項分布 Bi(」PJ,М)に従うと考えてよいことか

ら(Robins[65]),〃 り およびIPRに関する仮説検定や信頼区間を求めることができる.我々

が知りたい「曝露により疾病発生は増加しない」という帰無仮説は「IPD=0」 または「IPR=

1」 という仮説と同値であり,こ の帰無仮説の検定にはFisherの 正確なρ値,χ
2検

定などを用

いる (Rothman[76]).IPDや IPRの信頼区間にはWald信頼区間 (IPRの場合はlog IPR

に対して)がよく用いられるが,efncient scoreに もとづく信頼区間も提案されている (Gart

and Nam[21,22]).

同じ対象集団に対 し,曝露グループのメンバー全員の「at risk」 の状態で観察できた時間の

合計を必 ,同様に非曝露グループの「at risk」 の合計観察時間を 14と しよう.曝露グループ,

非曝露グループの疾病発生率は′1=A//1,訳 o=3/Zoであり,コ ホート研究では疾病発生割

合と同様に疾病発生率の差拓D=″1-fRO,疾病発生率の比漸R=′1/1POも 推定することが

できる.交絡が無視できる場合には,グループ グの疾病発生数は独立に期待値 Z′ グのポアソ

ン分布に従うと考えてよいので (Breslow and Day[8],pp.131-135),「 曝露により疾病発生
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は増加しない」という帰無仮説検定のための Fisher― p値やχ
2検

定,ま た∬り,拓Rの信頼区

間を求めることができる.拓DおよびIRに 関する推測は (″1,IP。 についても),登録につ

いて閉じたコホー トだけではなく,転入,転出などの人口動態を全て許したダイナミックコホ

ー トでも行うことができる.

3.2.層 別 解 析

疫学的観察研究では実験研究と異なり,曝露―疾病間の因果関係に影響を与えるかも知れな

い他の要因を全てコントロールして観察を行うことは不可能である.曝露状況と関連している

疾病のリスク要因が存在する場合,そ の要因を無視して曝露一疾病間の解析を行うと,効果の

推定にはバイアスが入る(6節参照).例 えば,曝露グループに年齢の高い者が集中していると,

曝露が死亡を増やさなくとも見かけ上非曝露グループよりも死亡割合が高 くなるだろう.こ の

ような現象は「交絡」として疫学では古 くから知られているが,バイアスのない効果の推定を

行うには交絡要因で層別解析を実施したり,モ デルを用いて交絡要因の調整をする必要がある.

層別解析は簡単な交絡要因調整の方法であり,コ ホー トデータを交絡要因のレベルに応じて,

それぞれの層の中では交絡が無視できるような層に分ける.各層ごとには曝露グループと非曝

露グループ間で偏 りのない比較ができるようになるが,も し全ての層で疾病発生割合の差 〃り

や比 〃ア が一定の値であれば共通なIPD,IPRの推定値を求めることが正当化される.

共通 IPD,IPRの推定方法には最尤推定法,重み付き最小 2乗法,Mantel‐ Haenszelの 方法

などがある (Rothman[76]).層別化の方法が「層の数は数個で,各層に十分な大きさの標本

数がある (large‐ strata)」 場合, どの推定法からも共通なIPD,IPRの一致推定量が導かれ,

しかも最尤推定量,重み付き最小 2乗推定量は漸近有効 となる.Mantel‐ Haenszel推 定量は,

large‐ strataでの効率はしばしば最尤推定量に上Lべてずいぶん落ちるものの,「各層の標本数は

少ないが,層の数がたくさんある (sparse― data)」 場合でも共通 IPD,IPRの一致推定量であ

る.例えば,曝露を受けた個人に対し交絡要因と考えられる変数 (年齢,喫煙歴,な ど)をマ

ッチさせて曝露を受けていないコントロールを数名選ぶデザインは,マ ッチをとった一組を 1

つの層とした sparse― dataの典型例である.[Sparse_dataと 小標本を混同してはならない.マ
ッチしたデザインは sparse‐ dataではあっても,全体の標本数は十分大きい]最尤推定量,重み

付 き最小 2乗推定量は sparse‐ dataの もとではもはや一致性を持たない (Greenland and

Robins[34]).共通 IPD,IPRの Mantel‐ Haenszel推 定量には large‐ strata,sparse‐ data両方

で用いることのできる信頼区間の方法が提案されている (Greenland and Robins[34];Sato

[81]).

疾病発生率を問題にしている場合も疾病発生割合と同様に交絡に対処する必要がある.層別

解析で交絡を調整する場合,各層で疾病発生率の差や比 IPD,漸獣 が一定であれば最尤推定

法,重み付き最小 2乗法,Mantel‐ Haenszelの 方法から共通 fRD,拓訳 の推定値を求めること

ができる.た だし,共通 JRD,共通 JRの 重み付き最小 2乗推定量は large‐ strataで は一致推

定量であるが,sparse‐ dataで は一致推定量ではない.共通 IRの 最尤推定量は large‐ strata,

sparse‐ dataと もに一致推定量であるが,共通 拓Dの最尤推定量は sparse‐ dataで一致推定量

とはならない(Sato[83]).一方,共通 ムリ,IPの Mantel―Haenszel推 定量は large‐ strata,

sparse‐ dataと もに一致推定量であり,どちらの場合にも用いることができる信頼区間の方法

が与えられている (Breslow and Day[8];Greenland and Robins[34];Sato[82]).

もし各層で効果の指標が一定とは仮定できない場合,効果の方向が層によってまちまちであ

ればもはや単一の値に要約することはできない(質的な交互作用).しかし,交互作用は存在す

るが効果の方向は全ての層で同方向である場合 (量的な交互作用,ま たは効果の修飾)に は,

交絡の影響をとり除いて全体的な効果を示す意義があり,そ のための方法が SMR(standard_
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ized morbidity/mortality ratiO)な どに代表される「標準化 (standardization)」 という考え
方である (Miettinen[57];Greenland[23,29])。

3。3 疾病発生 リスクのモデル化

層別解析による交絡要因の調整は簡便ではあるが,調整すべき交絡要因が全て 2値変数であ
つたとしても,10変数の交絡要因を調整すると1024の 層ができてしまう.交絡要因でマッチを
とったデザイン以外では,多 くの層で標本がゼロとなり,も はや現実的な交絡の対処方法では
ない.多 くの交絡要因を同時に調整する必要がある場合,連続量の交絡変数を扱う場合,な ど
にはモデルを用いた交絡の調整が不可欠である.疫学研究で用いる代表的なモデルとしては,

個人レベルの疾病発生リスク(疾病発生確率)を モデル化した絶対 リスクモデル (additive risk

model),

P(D=11E,Z)=微 十&E十 豫Z,

相対 リスクモデル (relative risk model),

log P(D=11E,Z)=鉄 十β£ +豫Z,

がある(Wacholder[98]).こ こで,P(D=11E,Z)は曝露Eと交絡要因の組 Zを持つ個人が疾

病を発生する確率,Eは曝露を受けたとき1,受けなかったとき0である.こ れらは曝露と交

絡要因との間に交互作用がない場合のモデルで,一般には交互作用項,例えば DEZ,を含めて
モデル化を行う.曝露の効果を表すパラメータは,絶対 リスクモデルのもとでは疾病発生リス

ク差,

&=P(D=11E=1,Z)一 P(D=11E=0,Z),

相対 リスクモデルのもとでは疾病発生リスク比,

αXの=

であるが,こ れらは集団レベルの疾病発生割合の差 〃り,疾病発生割合の比 IPRと 同じものを

推定している (Greenland[26]).

疾病発生リスクには 0≦ P(D=11E,Z)≦ 1と いう制約があるが,絶対 リスクモデル,相対 リス

クモデルはこの制約を常に満たすとは限らない.疾病発生リスクそのものや対数疾病発生リス

クをモデル化する代わりに対数疾病発生オッズを,

10g互
ギ手乳弄曇暴髪軋下

=銑 +βιE十 んZ,

とモデル化することで,カ テゴリカルデータ解析で最も用いられているロジスティックモデル

を得る.ロ ジスティックモデルでは,0≦ P(D=11E,Z)≦ 1の制約を自動的に満たすが,交絡要

因で調整した効果の指標,

∝ズの =

は疾病発生オッズ比であり,疫学的に簡単な解釈はできない.しかし,研究対象としている疾
病の発生が曝露グループ,非曝露グループともに非常にまれである場合,1-P(D=11E=1,Z),
1-P(D=11E=0,Z)と もにほぼ 1であるから,exp(&)≒ exp(3)と なって近似的に疾病発生
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リスク比 として解釈できる (Cornield[12]).

疾病発生がまれでない場合には,ロ ジスティックモデル自体に疫学的な解釈を行うことはで

きないが,ロ ジスティックモデルが正しければ (データに対して当てはまりがいい場合)層別

解析と同様にロジスティックモデルを用いて,標準化した疾病発生割合の差や比を求めること

ができる (Greenland[29];Greenland and Holland[32]).モ デルが正しいとき,こ のよう

な標準化は層別解析でのノンパラメトリックな標準化よりも精度のいい推定値を与える.

疾病発生率を用いる場合も,多 くの交絡要因を同時に調整したい場合や連続量の交絡変数を

調整する場合,個人の疾病発生率をモデル化する必要が生じる.時刻 tに おける個人レベルの

疾病発生率 γ(′ IE,Z)に ,時間に関係した部分と曝露効果など時間に関係しない部分 との乗法

モデルを仮定した,

log γ(′ IE,Z)=log α(′ )十 βcE+7cZ,

が生存時間解析で用いられるCox回帰 [13]であるe COX回帰はE=0,Z=0の ときの疾病発

生率 α(′)(ベースラインの疾病発生率)に はノンパラメトリックに特別な仮定を置かず,曝露

効果などにはパラメトリックな仮定を置いたセミパラメトリックモデルであるが,推定には部

分尤度 (partial likelihood)|こ もとづいた複雑な計算を必要とする.こ のほか放射線被曝や職

業曝露のモデル化では疾病発生率に加法モデルを仮定した過乗Jリ スク (exess risk)モ デルを用

いる場合もある.共変量データが個人レベルではなく,(E,Z)がカテゴリ化された集団レベル

で得られているときには,疾病発生率のモデル化にはポアソン回帰を用いることができる

(Breslow and Day[8]).

3.4 コホー ト研究の例

おそらく最も有名なコホー ト研究の例は,1948年からBoston郊外の住宅地 Framinghamで

約 4500名の自人を対象に実施された Framingham Heart Studyで あろう (NHLBI[61]).

Framingham Studyで は冠状動脈性疾患発生のリスク要因を探索することを目的に,研究開始

時に冠状動脈性疾患を発症していない対象者の喫煙歴,血圧,血清コンステロールレベルなど

を測定した.引 き続いたフォローアップの結果,研究開始時に血圧及びコンステロールレベル

の高い人は冠状動脈性疾患を発生しやすいことが分かった.し たがって,血圧やコンステロー

ルレベルが高いことは,それまで考えられていたように疾病の結果ではなく冠状動脈性疾患の

病因の一部であることが判明した.疫学的,医学的な知見だけではなく,Framingham研 究で

はリスク要因の解析方法 としてロジスティックモデルが用いられたことでも有名である.

Framingham研 究は,現在では全米 4ヶ 所で黒人を対象に含めた16,000人 の成人を追跡して

いる,動脈硬化症のリスク要因を探るための Atherosclerosis Risk in Communities Study

(ARIC[92])に 受け継がれている。

我が国の大規模コホート研究の例 としては「コホー ト研究による発がん要因の評価に関する

研究班 (文部省がん特別研究総括班内研究班,班長青木國雄)」 が挙げられる.こ のコホー ト研

究は複数のがんのリスク要因を探索する目的で,10万人の対象者を 10年以上追跡することを

目標に 1988年から研究を開始している.そ の中では血清の凍結保存を行うなど,5節で述べる

新しい研究デザインに対応できるように配慮されている.

本節ではコホー ト研究を観察研究として紹介したが,曝露をランダムに割 り付けることが可

能な場合,例えばランダム化臨床試験,も コホー ト研究の一部として考えることができる.ラ

ンダム化臨床試験に関しての統計手法や問題点は広津 [39]の レビューを参照してほしい.ラ

ンダム化臨床試験は比較的コントロール可能な臨床の場で治療を目的として行われるが,地域

集団など実際に公衆衛生対策を行う現場で疾病の予防法をランダムに割 り付けて比較を行う,
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介入研究 (intervention trials)も 広い意味でのコホー ト研究であり,そ のデザイン,解析方法

などは本節の内容を用いることができる.

コホー ト研究は集団を前向きに追跡しているので, 1つ の曝露について広範な健康影響 (複

数の疾病)を調べることができる,疾病発生前の生体の生理的・生化学的情報が得られる (疾

病の自然史を調べられる),く り返し測定ができる,な どの利点がある.ま た,曝露,非曝露別

に対象者をサンプルできるので,曝露がまれな場合 (職業曝露のように集団中の一部だけが曝

露を受けているような状況)でも有効なデザインである.一方,対象としている疾病がまれで

ある場合には,大規模なコホー トを長期間追跡しなければ十分な疾病発生が観察できないので,

時間とコストがかかるという欠点を持っている (Breslow and Day[8]).

4.ケース・ コントロ…ル研究

コホー ト研究では曝露グループと非曝露グループを一定期間追跡して疾病発生状況を調べた

が,同じコホー トについて観察期間が終了した時点で,観察期間中に疾病を発生したコホー ト

メンバーからのランダムサンプル (ケ ースグループ)と観察終了時に疾病を発生していないメ

ンバーからのランダムサンプル (コ ントロールグループ)について過去の曝露状況を上ヒ較する

ことを考えてみよう. これが古典的なケース・コントロール研究 (caes‐ control studies,ま た

は後ろ向き研究 retrOspective studies)の デザインであるが,通常はケース ◆コントロール研

究の背景に現実のコホートを設定することは難しい.し たがって,ケース・ コントロール研究

ではまず収集可能なケースがあり,そのケースが発生するような “base population"は 何か,

を考察することにより適切なコントロールグループを見いだす必要がある (Rothman[76];

Wacholder et al.[99-101]).す でに疾病を発生しているケースが利用できるため,ケース・

コントロール研究は「まれな疾病」に対して有効な研究デザインである.

4.1 単純な解析

ケース・コントロール研究では疾病発生割合を推定することはできないので,外部からの補

助情報がない限り疾病発生割合の差や比を推定することはできない.推定可能なのは曝露オッ

ズ上ヒ,

OEE=辞型%泄部繰零瑞,

であり,こ の曝露オッズ比は観察打ち切 りが曝露とも疾病発生とも独立に起こるときコホー ト

研究から得られる疾病発生オッズ比 ,

"pギ路推響覇鵠謝
=冷

=偽
,

に一致する (Cordeld[12];Greenland and Thomas[36]).し たがって対象としている疾病

の発生がまれであれば,3.3節に示したように,曝露オッズ比 OREを疾病発生割合の比 IPRの

良い近似として用いることができる.ケース・ コントロール研究は「まれな疾病」に対して有

効な研究デザインであるので,「 まれな疾病」のもとでの ORE≒ IPRの関係は疫学的な曝露の

効果の解釈に重要である.

ケースとコントロールの曝露割合の差の検定,

JfO:P(E=11D=1)=P(E=11D=0),

は「ORE=1」 の検定と同値でありORE=αも の関係から,曝露グループと非曝露グループの
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疾病発生割合の差の検定「P(D=11E=1)=P(D=11E=0)」 とも同値 となる.0も の推定には

ケースとコントロールの曝露者数がそれぞれ独立な 2項分布にしたがうと仮定した場合の最尤

法,合計曝露者数を固定した非心超幾何分布にもとづ く条件付 き最尤法などを用いる (Gart

[20];Walter and C∞ k[103]).ま た,OREの信頼区間はWald信頼区間の他,emcient score

にもとづいたCornieldの 方法,ブ巨い超幾何分布にもとづいた正確な方法を用いて求めること

ができる (Breslow and Day[7]).

4.2.層 別 解 析

コホー ト研究 と同様に,交絡が存在する場合にはケース・ コントロール研究でも交絡を無視

した解析 は曝露効果の推定にバイアスが入る。交絡の調整には,層別解析,モデルを用いた調

整,の 2通 りの方法が存在する.層別解析の考え方はコホー ト研究の場合 と全 く同じであり,

交絡要因のレベルに応じて交絡が無視できるような層に分ける.全ての層でオッズ比の値がほ

ぼ一定であれば,共通なオッズ比の推定値を,最尤法,条件付き最尤法,重み付き最小 2乗法,

Mantel‐ Haenszelの 方法からそれぞれ求めることができる.ケース・コントロール研究でも層

別の方法には,層 の数は数個で各層の標本数は十分大きい large‐ strata,ケ ース 1例に対し交絡

要因をマッチさせたコントロールを 1ないし数例選択する sparse‐ dataが存在する.最尤法,条

件付き最尤法,重み付き最小 2乗法による共通オッズ比の推定量は large― strataで一致性を持

ちしかも漸近有効である。しかし,最尤推定量と重み付き最小 2乗推定量はsparse― dataで は一

致性を持たない (Breslow[4])。 条件付 き最尤推定量 とMantel― Haenszel推 定量は large‐

strataで もsparse― dataで も共通オッズ比の一致推定量である.特に Mantel‐Haenszel推 定量

は計算が簡単で,large¨strata,sparse‐ dataと もにパラメータの広い範囲で漸近相対効率が 90

%以上となることから:「全ての層で曝露の効果はない」という帰無仮説の Mantel‐Haenszel検

定とともに疫学研究で最も良く使用されている統計手法となっている (Mantel and Haenszel

[54];Gart[20];BresloW and Day[7];Rothman[76]).

共通オッズ比の信頼区間としては,large― strataで利用できるCornfleldの 方法を拡張したも

の (Gart[20]),large_strata,sparse‐ dataの両方で用いることができる Mantel‐Haenszelの

方法にもとづいた信頼区間 (Robins,et al.[68];Sato[82])力 汁ヒ較的計算が簡単で,中程度

の標本数でも性質のよい方法である.最近ではブ巨い超幾何分布の積にもとづいた正確な信頼区

間を高速に計算するアルゴリズムが提案され,統計パッケージにも組み込まれている (Mehta

et al.[55];Vollset et al.[97];Takagi[89];Mehta and Walsh[56]).正確な信頼区間も

large‐ strata,sparse‐ data,どちらでも用いることができる.共通オッズ比を求めるための前提

である「各層のオッズ比が共通であるかどうか」を調べるための予備検定 として,有名な

Breslow―Day検定を初めとした「オッズ比の均一性検定」が提案されている(Breslow and Day

[7];Liang and Self[48];Tarone[91];Yanagawa and Fui五 [106]).た だし,均一性検定

は一般に検出力が低いことに注意して使用しなければならない (Greenland[24];Jones et al.

[41]).各層でオッズ比が共通であると仮定できない場合には,標準化したオッズ比を曝露効果

の指標として用いることもできる (Miettinen[57]).

4。3. ロジスティックモデル

調整すべき交絡要因の数が多い場合,ま たは連続的な交絡変数を調整する場合にはモデルを

用いた調整を行わなければならない.疾病発生オッズ比と曝露オッズ上ヒが等しいことから,
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が成立し,コ ホー ト研究でのロジスティックモデルとほぼ同じモデル,

10g T曇
讐鶴饗昇テ曇可

=α彦十&E十 んZ,

がケース・コントロール研究からも得られる.&の 推定はケース・ コントロールデータがあた

かもコホー ト研究から得られたかのように扱うことで実行できる (Mantel[53]).

マッチングを行ったケース・ コントロールデータの解析には,条件付きロジスティックモデ

ルを用いて &を推定する必要がある (Breslow and Day[7]).条件付きロジスティックモデ

ルは計算量が多いため,Mantel‐ Haenszelの 方法を拡張した推定方程式を用いるロジスティッ

クパラメータの推定方法が提案されている(Liang[47]).その一方で,条件付きロジスティッ

クモデルで仮説検定を行うためのコンピュータ・インテンシブな正確な方法も提案され,漸近

的な検定方法との比較がなされている (Hirii[38]).

4.4 ケース・ コントロール研究の例

ケース・コントロール研究の有名な例 として,diethylstilbestrol(DES)と 腟がんとの関連を

紹介しよう.思春期の女児に非常にまれな腟がんが同一の病院で 8例続けて発生し,腟がんの

ケース 1例 に対し出生日の近いコントロールを4例マッチさせたケース・ コントロール研究が

実施された (Herbst et al.[37]).対 象者の初経年齢,既往歴,母親の喫煙歴,妊娠時のX線

被曝などさまざまな要因が比較されたが, どれも有意ではなかった.唯一有意な関連が見られ

たのは,妊娠初期のエストロジェン (DES)投与であり,マ ッチした 8組中 7組はケースの母

親が妊娠中にDESを投与されておリコントローノンの母親は全てDES投与なし,残 りの 1組は

ケース,コ ントロールの母親ともにDES投与はなかった.こ のデータからオッズ比の推定値と

上側信頼限界は無限大であるが,正確な下側 97.5%信頼限界は7.5であり(Mehta and walsh

[56]),強 い関連が観察された.

このようにケース・ コントロール研究は,コ ホー ト研究に上ヒベ時間もコストもかからない,

まれな疾病に適している,対象としている疾病の原因と考えられる要因を複数調べることがで

きる, という利点がある.そ の反面,ケース・ コントロール研究では曝露と交絡要因に関する

情報を過去にさかのぼって調べなければならないので情報が不正確になりがちである.コ ホー

ト研究と異なり,ま れな曝露が原因であるような疾病には大量のケースとコントロールを必要

として有効なデザインとはならない.ま た,ケースは過去に原因として思い当たることをよく

記憶しているが,疾病を発生していないコントロールは同じ曝露を受けていても記憶していな

い,と いう思い出しバイアスなどコホー ト研究では起こらないさまざまなバイアスが入りがち

である (Kelsey et al.[42]),と いう欠点がある.

5.新 しい研究デザイン

3節, 4節で述べたコホー ト研究とケース・ コントロール研究の長所,短所は相互に補完的

である (Mantel[53]).こ のためコホー ト研究を実施しながらケース・コントロール研究を行

うというコホー ト内ケース・ コントロール研究の手法が提案されている。ケース・ コントロー
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ル研究で問題となる曝露情報に関する不正確さは対象者を前向きにフォローアップしているこ

とで回避できるし,詳細な情報収集は全コホー トの一部についてのみでいいので曝露効果の推

定効率をあまり落とさずにコホー ト研究で問題 となるコス トを減少させることができる.本節

では最近になって提案された研究デザインである,ネ ステッド・ケース・ コントロール研究

(nested case‐ control studies),ケ ース・コホー ト研究 (case― cohort studies), 2段階ケース・

コントロール研究 (two stage case‐ control studies),を 紹介する.

5。1.ネ ステッド・ケース・ コントロール研究

ネステッド。ケース 0コ ントロール (シ ンセティック0ケース・コントロールとも呼ばれる)

では対象者が疾病を発生しケースとなった時点でコントロールを選択する.最 も一般的なコン

トロール選択の方法は「ケースが発生した時点のリスク集団から1人 またはそ.れ以上のコント

ロールをランダムに選択する」時点マッチングである (Liddell et al.[50];Miettinen[58]).

曝露や交絡要因に関する情報はケースと選ばれたコントロールについてのみ収集すればよいの

で,コ ストの節約が期待できる.こ のデザインは,閉じたコホー ト,ダイナミックコホー トど

ちらでも用いることができる.ケース発生時点でコントロールをマッチさせてデータを収集す

るため,データの解析には4節で述べたマッチングを考慮した解析である Mantel‐Haenszelの

方法や条件付きロジスティックモデル,を用いてオッズ比を推定し信頼区間を求めればよい.

このデザインから得られるオッズ比は正確に疾病発生率の比 漸Rを推定しており,古典的な

ケース・ コントロール研究と異なってオッズ比の解釈に「まれな疾病の仮定」を必要としない

という利点がある (Liddell et al.[50];Greenland and Thomas[36]).

コントロールの選択には,将来疾病を発生する対象者やケース本人もコントロールとして選

ばれる可能性のあることに注意しなければならない.ケースが自分自身のコントロールとして

選ばれるかもしれない, ということは一見奇妙に感じるが生存時間解析の観点から正当化する

ことができる.コ ホー ト研究で曝露グループと非曝露グループに対し生存時間解析,Cox回帰

を実施すると想定しよう.ただし,疾病発生の直前のリスク集団 (生存時間解析では「リスク

セット」と呼ばれる)全体についての部分尤度は大変な計算となるので, リスク集団からのラ

ンダムサンプルをとり,そ のサンプルについてだけ部分尤度を計算することにしよう。Cox回

帰の部分尤度と条件付きロジスティックモデルの条件付き尤度は等しいので,こ れはネステッ

ド・ ケース・ コントロールデザインにほかならない (Thomas[93];Prentice[63]).し たが

って,時点マッチングを行ってもリスク集団全体からのランダムサンプルではなく,例えば,

観察期間を通じて疾病発生がなかった者 (古典的なケース 。コントロール研究でのコントロー

ルの候補)の みからコントロールを選択すると,疾病発生率の比の推定にバイアスが入る

(Lubin and Gail[51]).

「ケースが発生した時点のリスク集団から1人またはそれ以上のコントロールをランダムに

選択する」方法は,一度コントロールとして選ばれた人が別の時点でコントロールとして選ば

れる可能性が何度でもある (リ スク集団を全部用いた生存時間解析では疾病発生や打ち切 りが

起こるまで,全ての時点でコントロールとして選ばれていることになる).こ のことからコント

ロール選択のオプションとして「一度コントロールとして選ばれた人は,それ以降はコントロ

ールに選ばない(ただし,ケースにはなり得る)」 ,「一度コントロールとして選ばれた人は,そ

れ以降は疾病発生や打ち切 りが起 こるまで常にコントロールとして用いる」などが提案され

IRRの推定効率を上げることが期待されたが,複雑なコントロールの選択を行ってもそれほど

の効率の増加は見られないようである (Robins et al.[69,72];Prentice[63];Langholz and

Thomas[45]).ま た,ネ ステッド0ケース・コントロール研究では交絡要因などに関する詳細

な情報はケースとコントロールについてしか収集していないが,曝露と疾病発生に関してはコ
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ホー ト全体のデータが利用できる場合がある.こ のような場合,コ ホート全体のポアソン回帰

の尤度とケースとコントロールの条件付き尤度が直交することから,コ ホート全体の情報を加

えて疾病発生率の比を精度良 く推定する方法が提案されている (Thomas et al.[94]).

5.2. ケース・ コホー ト研究

ネステッド・ ケース・ コントロール研究ではケースにマッチさせてコントロールを選択する

ため, 1つ の曝露と2つ の疾病 との関係を調べたい場合,コ ントロールグループも2つ必要と

なる.コ ホー ト研究では曝露が複数の疾病に影響するかどうかを調べることができたが,コ ホ

ー ト研究の枠のなかでケース・ コントロール研究を実施しているのだから,複数の疾病との関

連を調べる場合でも1つ のコントロールグループですむはずである.ケニス・ コホー ト研究は

このような考え方から提案されたデザインで,コ ントロールグループ (サ ブコホー トと呼ぶ)

は観察開始時のリスク集団 (全 コホー トメンバー)か らあらかじめランダムに選択する(Kupper

et al.[44];Miettinen[59];Prentice[62]).ケ ースグループとしては全てのケースを用いて

も,全ケースからのランダムサンプルを用いてもよい.ケ ース・ コホー ト研究でも,曝露と交

絡要因に関する詳細な情報はケースと全コホー トの一部であるサブコホー トについてのみ集め

ればよいので,コ ホー ト研究に比べてコストの節約が期待できる.

ケース・ コホー トデータでは,閉じたコホー トで観察打ち切 りが曝露とも疾病発生とも独立

な場合,サ ブコホー トからコホー ト全体の曝露割合 P(E)を 推定できる.し たがって,曝露オッ

ズ上ヒは,

"が
=f路諜謂野梶半=IPP,

と正確に疾病発生割合の比に一致 し,こ れには「まれな疾病の仮定」を必要 としない.OR」 の

最尤推定量 とその近似的な分散は closed‐formで与えられている (Sato[85]).ま た層別解析

で交絡要因を調整する場合,各層に共通な αけ は large‐ strataで は最尤法や重み付 き最小 2

乗法,large‐ strata,sparse‐ data両方で禾U用できる Mantel‐ Haenszelの 方法から推定できるし,

効果の修飾がある場合には標準化 した疾病発生割合の上ヒを推定することができる (Greenland

[25];Sato[84])。 これらの方法は競合危険 (competing risk)に よる観察の打ち切 り (研究

対象ではない疾病の発生や死亡によリリスク集団から除かれること)が効果の推定にあまり影

響 を与 えない場合の推定方法であるが,競合危険の影響 を補正する方法 も提案 されている

(Flanders et al.[17]).

ネステッド 0ケ ース・ コントロール研究 と同様に生存時間解析の考え方から,ケースとケー

スが発生した時点のサブコホー ト中のリスク集団とを上ヒ較することで疾病発生率の比を推定す

ることができる.こ の場合にも「まれな疾病の仮定」は必要 とせずに疾病発生率の比を推定で

きるが,推定方法は複雑であり現在のところ統計パッケージには組み込まれていない (Prentice

[62]).

5.3。 2段階ケ…ス・ コン トロール研究

2段階ケース 0コ ントロール研究 は,第 1段階で対象者全体に対 し曝露 と疾病に関してスク

リーニングを行い,第 2段階でその対象者の一部について交絡要因などの詳細な情報を収集す

る研究デザインである.ネステッド・ ケース 0コ ントロール研究やケース・ コホー ト研究 も,

最初に全コホー トメンバーに関する曝露情報を収集して疾病発生をフォローアップし,曝露や

交絡要因などに関する詳細な情報は全コホー トの一部からしか収集 していないので,広い意味

では 2段階デザインと考えることができる(Flanders and Greenland[18];Zhao and Lipsitz

[107]).典型的な 2段階ケース・コントロール研究は,第 1段階で「曝露を受けたケース」,「曝
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露を受けた非ケース」,「曝露を受けていないケース」,「曝露を受けていない非ケース」をスク

リーニング的に同定する。続いて第 2段階では「曝露を受けたケース」にウェートを置いて数

多 くサンプルし詳細な情報を得ることで,曝露も疾病の発生もともにまれである場合に有効な

デザインとすることができる (Miettinen[59];White[104]).コ ホート研究は「曝露がまれ

である場合」,ケース0コ ントロール研究は「疾病発生がまれである場合」に有効なデザインで,

それぞれ逆の場合には不適切であったが, 2段階ケース・ コントロール研究はこの欠点を解消

したデザインである.

第 2段階のサンプリングが古典的なケース・ コントロール研究のようになされた場合,ロ ジ

スティックモデルによる曝露効果 (オ ッズ比)の推定が可能である。ロジスティックパラメータ

の推測に関しては最尤法 (Breslow and Cain[6])が 提案されており,通常のロジステイック

モデルに第 2段階での対象者のサンプル割合を定数項 (olset)と して加えることで,既存の統

計パッケージを使つてバイアスのない推定値,分散共分散行列を得ることができる.こ のほか

にもpseudo‐ likelihoodに もとづ く方法 (Flanders and Greenland[18]),推 定方程式にもと

づく方法 (Zhao and Lipsitz[107])ヵ 提ゞ案されており,第 2段階のデータをネステッド・ケ

ース・コントロールのように時点マッチングを行ってサンプルした場合,pseudo‐ likelihoodに

もとづく推定法はポアソン回帰や Cox回帰モデルのパラメータ (疾病発生率の比)推定に容易

に拡張できる.

ネステッド0ケ ース 0コ ントロール,ケース・コホー ト,第 2段階ケース・ コントロールと

いったデザインは,コ ホートのメンバーに関する曝露情報,交絡要因に関する情報がすでにデ

ータベースに登録されている場合,簡単に実施することができる.ま た,血中の微量成分の測

定が必要な場合,特に測定のコストが高ければ,血液 (ま たは血清)を凍結保存じ選ばれたケ

ースとコントロールについてのみ解凍して測定を行えばよいので,コ ホー ト全体を測定する場

合に比べてかなりのコストを節約できるだろう (Prentice[62];BresloW and Day[8]).実

際に,16,000人のフォローアップを実施しているARIC[92]で はコストを考慮して解析には

ネステッド・ケース・ コントロールデザインを用いているし,デンマークの病院外来登録を用

いて女性を対象に仕事のストンスと妊娠への影響を調べたケース 0コ ホー ト研究も実施されて

いる (Brandt and Nielsen[2]).

6.疫学研究における因果推論

疫学研究の多 くが「ある要因に曝露されることが疾病発生の原因であるかどうか, という因

果関係に関する研究」であるため,因果関係の判定をめぐって古 くからさまざまな議論がなさ

れている。本節では最初に疫学研究における因果関係の考え方についての非統計的な議論を簡

単に述べ,ついで因果関係に関するモデルとその適用例 として交絡の定義について述べる.

6.1.疫学と因果推論

因果関係についての疫学的な議論は誤解されている部分が多い.その代表的なものが「因果

関係判定のための条件」として紹介されている様々な判断基準である.例えばSurgeon General

の 5条件 (Uo S.Department of Health,Education and Welfare[95]),Hillの 9条件

(Rothman[76]),Evansの 12条件 (Last[46])な どが有名である.「 これらの判定条件を満

たしているので因果関係が証明された」と結論する論文を見かけるが,明 らかに観察研究から

因果関係を証明することはできない.仮説的な因果関係を示唆する結果をたくさん集めれば,

研究者が仮説的な因果関係を真実であると信じる度合いは増すかもしれない.しかし因果推論

で重要なことは,個人が仮説を信じるかどうかではなく,仮説が真実であるかどうかである.

因果関係を証明することはできないが, もし仮説的な因果関係から演繹的に導かれる予演Iを
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否定するような観察が行われれば,仮説が誤っていることを示すことができる.因果関係の仮

説に対 して批判的な反証 (refutatiOn)を繰 り返 し試みることによって,それでも否定 しきれな

い仮説は真実である可能性が高い (corroborable)と 考える Popperの立場から科学的な疫学研

究を行おうという試みがなされている (Buck[9];Maclure[52])。 しかし,疫学は科学の一

分野であると同時に公衆衛生活動を伴 う実践的な学問である。したがって,因果関係を証明す

ることはできな くとも,公衆衛生対策をとるための十分な証拠が集まった時点で迅速な対応を

する必要がある.「因果関係判定のための条件」として紹介されている判断基準は,決して「そ

れを満たせば因果関係があると判断してよい条件」ではな く,正 しくは「その一部でも満たせ

ば公衆衛生対策を考えなければならない条件」である.実践科学 としての疫学の立場からは,

観察研究では因果関係を証明できないことを理由に公衆衛生対策が遅れるようなことがあって

はならない (Susser[88]).

Popperianの 主張する科学 としての疫学 と実践家の立場からの公衆衛生 としての疫学 との間

の因果推論についての議論は Rothman[77]を 参照してほしい.

6。 2。  Counterfactualモ デル

これまでの節 と同様に曝露E,疾病Dの発生 ともにあり,な し (1,0)に 2分類されている

としよう.さ らに,曝露は人為的に操作可能なものとする(性,年齢など操作可能でないものは

個人の特性であり曝露 とは考えない).因果関係を考えるモデルとして次のような決定論的なモ

デルを考えよう.あ る個人 iについて曝露状況Eに応 じて疾病を発生するかどうかを,

D(グ,E)=1:曝露状況がEの とき疾病を発生する,

=0:曝露状況がEの とき疾病を発生しない,

で表す.決定論的には,個人 グについて a)曝露を受けたか受けないかにかかわらず疾病を発

生する,b)曝 露を受けたときは疾病を発生するが,曝露を受けないときは疾病を発生 しない,

C)曝露を受けたとき疾病を発生 しないが,曝露を受けないときは疾病を発生する,d)曝 露

を受けたか受けないかにかかわらず疾病を発生 しない,の 4つ の状態が存在する(た だし,我々

は個人 ′が a一 dの どの状態であるかを知 らない).個人レベルの因果関係は,

D(グ,E=1)一 D(グ,E=0),

で表すことができ,個人 グに限ってはこの値が 0な らば曝露の効果なし, 1な らば因果的な効

果あり,-1な らば予防的な効果あり,と 判断できる.

集団レベルの因果推論に関しては,集団内の D(′,E)の割合の差である因果 リスク差 (causal

risk difference),

CRD=P[D(′ ,E=1)=1]一 P[D(グ,E=0)=1],

を用いることができる.因果 リスク差は「集団全体が曝露を受けた場合の疾病発生割合 と,同
じ集団全体が曝露を受けなかった場合の疾病発生割合の差」である.因果 リスク差を因果パラ

メータとして考えることは,ラ ンダム化臨床試験で正当化される.一方,観察研究では集団全

体 についてで はな く曝露 グループに限つた,曝露グループの因果 リスク差 (causal risk

difference in the exposed),

CRDE=P[D(グ,E=1)=11E=1]一 P[D(グ,E=0)=11E=1],

つまり「曝露グループの疾病発生割合 と,曝露グループがもし曝露を受けていなかったら観察

されたであろう疾病発生割合の差」を曝露効果の指標 として用いる.
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明らかに,CRDの場合,E=1の個人では E=0の ときの疾病発生状況,E=0の個人ではE
=1の ときの疾病発生状況を観察することはできない.ま た CRDEで は曝露グループが曝露を

受けなかった場合の疾病発生割合P[D(グ,E=0)=lE=1]を観察することはできない.こ のモ
デルは観察できない仮想的な状況にもとづいているのでcounterfactualモデルと呼ばれ,い く
つかの異なった観点から提案されている.しかし,counterfactualモ デルの基本的な考え方は

ランダム化と関連して Fisher, Neymanに までさかのぼることができる (Rubin[78, 79];
Copas[11];Holland[40]).も し曝露の割 り付けがランダムに行われていれば,我々はCRD
や CRDEのバイアスのない推定値を得ることができる.

6.3.交絡の定義

3節,4節では定義ぬきで交絡を導入したが,こ こではcounterfactualモ デルを使って交絡

を定義しよう.交絡の定義として一般的に用いられてきたのは「 (因果連鎖の中間にない)あ る

要因で調整した場合と調整しない場合で効果の指標の大きさが変わるならば交絡あり」とする

効果の指標の変化にもとづく定義 (change in estimate criterion)で ある.こ の定義では効果

の指標として疾病発生割合の差を用いるか,疾病発生割合の比を用いるか,あ るいはオッズ比

を用いるかで,あ る要因が交絡要因であるかどうかの判断が変わってしまうという欠点がある.

Counterfactualモ デルでは同一個人で E=1と E=0の疾病発生が観察できることを要求し

ているが,現実の世界ではどちらかの結果しか観察できない.我々は曝露グループが曝露を受

けなかった場合の疾病発生割合 P[D(グ,E=0)=11E=1]の代わりに非曝露グループの疾病発

生割合 P[D(ノ,E=0)=11E=0]を観察し,疾病発生割合の差 ,

IPD=P[D(′ ,E=1)=11E=1]― P[D(ノ,E=0)=11E=0],

により曝露の効果を推定する.曝露グループの理想のコントロールグループである「曝露グル

ープが曝露を受けなかった場合」と現実のコントロールグループである「非曝露グループ」の

疾病発生割合が異なる場合,〃り は曝露の効果としてバイアスの入ったものになってしまう.

したがって,

P[D(グ,E=0)=11E=1]≠ P[D(ブ,E=0)=11E=0],

である場合「交絡あり」と定義すると,効果の指標によらないと定義となり「コントロールグ

ループの十分性にもとづく定義 (adequacy of the control group criteriOn)」 と呼ばれる

(Greenland and Robins[35];Wickramaratne and Holford[105]).こ の定義は観察不可能

な量を含んでいるが,経験的に導かれた交絡要因の必要条件 (Rothman[76]),観察されたデ

ータだけから交絡がないことは示せない,な ど交絡の性質を演繹的に導 くことができる.

Counterfactualモ デルはランダム化の概念と密接に結びついており (Rubin[80];Green‐
land[28]),ラ ンダム化臨床試験で Fisherの 正確な沙値を用いることの正当性,時間に依存じ

た共変量や,曝露の結果であり疾病の前駆症状であるような中間変数の取 り扱いなどに応用さ

れている (Greenland[31];Robins[64,66]).ま た,決定論的な疾病発生モデルだけではな

く,確率的な疾病発生モデルや生存時間解析などにも拡張され,観察研究で推定可能な因果パ

ラメータに関する議論もなされている (Robins and Greenland[70];Robins[67]).ラ ンダ
ム化の仮定にもとづかないでバイアスのない因果パラメータの推定を行うための方法もいくつ

か提案されている.例えば prOpensity scoreを 用いる方法では, 2節や 3節で述べた回帰モデ
ルのように疾病発生リスクを曝露変数と交絡変数で直接モデル化する代わりに,交絡変数が与
えられたときの曝露の期待値 E(E=11Z)で あるprOpensity scOreを データから推定する.こ
のpropensity scoreが 等しいサブグループ内では曝露はランダムに割 り付けられているとみ
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なせるので,曝露効果のバイアスのない推定が可能となる (Rosenbaum and Rubin[73]).回

帰モデルとpropensity scoreを 組み合わせて,よ り効率の高い効果の推定を行う試みもなされ

ている (Robins et al.[71]).

7。 その他の話題

本節では,こ れまでの話題に付随した話題ではあるが,なおかつ疫学研究で重要な問題であ

る「曝露効果推定に与える誤分類 (misclassincation)ぁ るいはmeasurement errorの 影響」,

「Ecological bias」 ,「経時観察研究 (longitudinal studies)」 について簡単な文献紹介を行う.

7.1 誤分類,measurement errorの影響

現実の研究では曝露変数,交絡変数,疾病分類などを全て完全に測定することは不可能であ

り,測定には誤分類ないし誤差を伴う.誤分類や measurement errorが 存在すると,も はや曝

露効果を正しく推定することはできない.例えばもっとも単純な,曝露変数の誤分類が疾病の

誤分類には影響しない「独立」な誤分類で,かつ本当に曝露を受けた人が本当に曝露を受けな

か った人 よ りも疾病 の誤分類 が起 こりやすい (ま た は,そ の逆)と い うことがない

「nonditterential」 な誤分類 を考 えてみ よう.曝露 と疾病が 2値変数であって,独立で

nonditterentialな誤分類が起きている場合,効果の指標は必ず「効果がない」という方向に薄

められてしまう.た だし, 2つ以上の変数や 2値以上のカテゴリを含む変数になると独立で

nondiferentialな誤分類であってもその影響は単純ではなく,特別な条件下では効果が強 くな

る方向にバイアスがかかることが起こりうる (Dosemeci et al.[14])。 Measurement errorに

関しても,曝露変数のnondiferential measurement errorは 線形回帰モデルの場合と同様にロ

ジスティックモデル,Cox回帰などで「効果がない」という方向にバイアスがかかった効果の

推定を与える.Byar and Gail[10]に はmeasurement errorに 関するシンポジウムの記録が

収められており,バイアスの方向や大きさ,digerentialな 誤分類,measurement error,対 象

者の一部に対 し正確な測定または繰 り返 し測定を実施することでバイアスを補正する方法

(validatiOn substudies)な どが議論されている.

7.2. Ecological bias

疾病が流行しているかどうか調べるためには,疾病の時間的,地域的な集積性 (disease clus‐

tering)を チェックする必要がある (Tango[90];Rothenberg et al.[75]は 地域集積性に関

するシンポジウムの記録).例 えば疾病の地域集積性が観察されたとき,果たして疾病の発生に

その地域の特性 (気温,降水量など)や固有の生活習慣などが関係しているのかどうか, とい

う疑間が起きてくる.そ の際,コ ストのかかるコホー ト研究やケース・ コントロール研究など

の個人レベルの疫学研究を計画する前に,地域別の疾病発生率と各地域の特性を表す変数との

相関を調べる,地図にプロットして上ヒ較する,と いった ecological studiesが要因のスクリーニ

ングとしてよく行われる.パーソナルコンピュータ,特にグラフィックツールの発達にともな

って,ecological studiesは 簡単に実施することができるようになった.しかし,地域単位での

関連を見るecological studiesで は個人レベルの疫学研究とは異なったバイアスが入ることが

分かってきた.Ecological studiesで は,効果の修飾があると効果の推定にバイアスが入ってし

まう,2値の曝露にnondifferentialな誤分類があると効果を強める方向にバイアスがかかる,

といった個人レベルの疫学研究では起こらないecological biasが存在する (Greenland and

Morgenstern[33];Brenner et al.[3]).し たがつて,ecological studiesの結果の解釈には

十分な注意を払わなければならない (Rosenbaum and Rubin[74];Greenland[30]).

7.3◆ 経時観察研究

コホー ト研究のメリットとして, くり返し測定ができることを挙げたが, くり返し測定する



疫学研究における生物統計手法               509

変数が曝露変数 (曝露が 1時点ではなく生活習慣など長期にわたる場合やコホー トに登録され

てから曝露を受ける可能性がある場合),交絡変数である場合には時間に依存した共変量 (time

dependent∞ variates)と して Cox回帰などのモデルにとり込むことができる.ま た曝露と疾

病の中間変数についてはcounterfactualモ デルを用いた解析方法が提案されている.こ れまで

の例では疾病発生は非可逆的な事象と考えていたが,ぜん息発作のようにくり返しのある事象

や疾病発生のsurrogate measureと して中間変数を用いる場合,結果変数もくり返し測定でき

る場合がある。疾病発生 (ま たはそのsurrogate)に 関してデータをくり返し測定する研究を経

時観察研究と呼び,疾病発生が個人内では独立ではないので特別な扱いを必要とする.Selwyn

[86]に は経時観察研究からのデータ解析に関するシンポジウムの記録がおさめられており,

Liang‐Zegerタ イプの推定方程式 (Liang et al.[49])を 初めとする最近の研究成果が報告さ

れている.ま たAshby et al.[1]に は継続調査だけでなく,cluster sampling, familial

correlationと いった,相関のあるデータ解析全般に関する文献がまとめられている.

8.終 わ り に

本論文では疫学研究で用いられる生物統計手法のレビューを行った.今後の方向として第 1

に挙げられるのは,従来のコホー ト研究9ケース・ コントロール研究の長所を取 り入れた,よ
り効率の高い研究デザイン (5節 )を現実の大規模コホー ト研究に応用することであろう.理
論的にはいかに優れた研究デザインであっても,実際の疫学研究でその実施可能性をチェック

し,有効であることを示さなければ価値がない.こ の点に関しては新しいデザインを用いた疫

学研究がいくつか動き出しているので,改良すべき点などが次第に明らかになると考えている.

第 2に は,疫学的観察研究から因果推論をどのように行うか,ま たそれをサポー トする統計手

法としてどのようなものがあるかを整理し,やはり実際の研究に活かしていくことが挙げられ

る.こ ちらはまだ理論的な枠組み (counterfactualモ デル)が明らかになった段階であり,も
う少し問題の整理に時間がかかるかもしれない.

少し技術的な問題 としては,疾病発生割合の差や比,疾病発生率の差に関する回帰モデルの

開発が,特に sparse一 dataに ついて,望 まれる。ロジスティックモデル,Cox回帰といった疫

学研究で比較的よく使われるモデルに関しては,重要な交絡要因を見落としてしまった場合の

影響,measurement errorの影響,個人差の導入 (変量効果モデル)な ど,よ り現実のデータ

構造を反映した展開がなされている.しかし,疾病発生割合の差や比,疾病発生率の差では回

帰モデル自体の研究がほとんどなされていない.一方で,仮定したモデルが現実のデータと合

わない (model misspecincation)場 合の影響なども研究されているが,ロ ジスティックモデル

や Cox回帰に代わるモデルとして疾病発生割合の差や比,疾病発生率の差をモデル化すること

は自然なので,こ れらの回帰モデルにもとづいたパラメータの推定方法の開発が必要である.

理論的な研究成果が応用に,しかも健康 という我々にとって最も重要な問題の解決に直接結

びつくところが,疫学―生物統計学のすばらしさだと筆者は信じている.
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