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臨床研究における多変量解析
▶ 複数の説明変数をモデル化した多変量モデルによる分析⽅法
▶ アウトカム変数の型ごとに異なるモデルが⽤いられる
▶ 連続アウトカム︓線形回帰モデル
▶ 2値アウトカム︓ロジスティック回帰モデル
▶ ⽣存時間アウトカム︓Cox回帰モデル

▶ STROBE声明，TRIPOD声明などのガイドラインでも、交絡調整
のための多変量モデルによる調整解析は必須とされており、
国際誌の査読をクリアするためには、現在、ほぼ必ず求めら
れる統計解析⼿法となっている
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3JAMA 2016; 315(10): 1014-25.

持続的な脳震盪後症候群
▶ 脳震盪の多くは、⼀過性のものであるが、⼩児の患者の３分
の１ほどは、持続的な脳震盪後の症状に悩まされる
▶ Persistent Postconcussion Symptoms (PPCS)

4

▶ しかし、このPPCSが起こるか否かを予測す
るための、Validateされた実⽤的な予測ツー
ルは開発されていなかった

▶ Zemek et al. (2016) では、カナダのオタワ
⼤学のグループを中⼼に、脳震盪で救急を受
診した⼦どもを対象として、PPCSの発症を
予測するためのリスクスコアを開発した https://ja.wikipedia.org/wiki

/%E8%84%B3%E9%9C%87%E7%9
B%AA
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PPCSのリスクスコアの作製
▶ 研究デザイン︓前向きの多施設共同コホート研究
▶ 対象者︓5歳から18歳の⼩児で、受傷後48時間以内に救急を受
診した患者

▶ プライマリアウトカム︓受傷後、28⽇以内のPPCSの発症

▶ あらかじめ先⾏研究によるエビデンスと専⾨家による意⾒を
もとにして選定した、46個の予後因⼦の候補を収集していた

▶ ⼀定数の変数に絞り込みを⾏った上で、ロジスティック回帰
モデルによる、PPCSの発症を予測するためのリスクスコアを
開発した

5Zemek et al. (2016)

本⽇のお話
▶ 多変量モデルによる解析を⾏う際には、⼀般的に、多くの変数
が候補として上がってくる（先ほどのJAMAの事例でも、46の
候補があった）

▶ どの変数をモデル化すればよいのか︖というのは、臨床研究の
プラクティスの上でも、しばしば問題になる

▶ モデル化される変数の組によって、最終的な結論が変わること
も

▶ どのような⽅法で、モデル化する変数の組を選べばよいのか︖
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多変量モデルによる解析の⽬的
▶ 臨床研究における多変量モデルによる解析には、⼤きく分け
て２つの⽬的がある

▶ 臨床予測モデルの構築のため
▶ 複数の予測に寄与する変数をモデル化して、将来の患者集
団において、正確なアウトカムの予測を⾏うことが⽬的

▶ 交絡によるバイアスを調整するため
▶ 関⼼のある治療法の効果を評価する際に、⽐較群間で分布
の偏りがあるリスク要因がバイアス（交絡）を⽣じさせる
ため、それを調整することが⽬的
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臨床予測モデルの構築
▶ ロジスティック回帰モデル

▶ 説明変数 𝑥ଵ, 𝑥ଶ, … , 𝑥௣ によって、結果変数 𝑌 ሺൌ 0,1ሻを予測す
るモデル

▶ 複数の予測に寄与する変数を組み合わせることによって、よ
り⾼い精度での予測を⾏うことが可能に

8

Pr ሺ𝑌 ൌ 1|𝒙ሻ ൌ
exp ሺ𝛽଴ ൅ 𝛽ଵ𝑥ଵ ൅ 𝛽ଶ𝑥ଶ ൅ ⋯൅ 𝛽௣𝑥௣ሻ

1 ൅ exp ሺ𝛽଴ ൅ 𝛽ଵ𝑥ଵ ൅ 𝛽ଶ𝑥ଶ ൅ ⋯൅ 𝛽௣𝑥௣ሻ

Steyerberg (2019)
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交絡によるバイアス

9

タモキシフェン 再発あり 再発なし 合計

使⽤ 464 2085 2549

⾮使⽤ 424 1928 2352

1980~90年代（⽇本）︓乳がんの外科⼿術後のタモキシフェンの使⽤と再発の関係に
ついて調べた臨床研究（後ろ向きコホート研究︔Sato and Matsuyama, 2003）

タモキシフェン使⽤群の再発割合︓464 2549⁄ ൌ 18.2%
タモキシフェン⾮使⽤群の再発割合︓424 2352⁄ ൌ 18.0%

リスク差（Risk Difference）︓
18.2% െ 18.0% ൌ 0.2% ሺ95%CI:െ2.0%, 2.3%ሻ, P ൌ 0.873

交絡によるバイアス
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リンパ節転移あり リンパ節転移なし
タモキシ
フェン 再発あり 再発なし 合計 再発あり 再発なし 合計

使⽤ 368 847 1215 96 1238 1334

未使⽤ 253 507 760 171 1421 1592

Matsuyama et al. (2000), Sato and Matsuyama (2003)

リスク差︓−3.0% 
(95%CI: − 7.2%, 1.2%), P=0.162

リスク差︓ − 3.5% 
(95%CI: −5.6%, − 1.5%), P < 0.001
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交絡によるバイアス
▶ 重症（⾼リスク）である患者ほど、有望であると思われる治
療を割り付けられやすい傾向がある

▶ 「治療ありグループ」の患者に⾼リスクの患者が多く、「治
療なしグループ」の患者に低リスクの患者が多いならば︖︖

▶ 単純な⽐較（全体の結果）は、純粋な「治療のありなし」の
⽐較ではなく、「背後にある別なリスク要因（交絡要因）に
よる⾼リスク群と低リスク群の⽐較」になってしまう
▶ 真の治療効果 ≠ ⾒せかけの関連
▶ 「交絡（Confounding）」というバイアスとして知られる
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多変量モデルによる交絡調整
▶ イベント発⽣の確率のモデル

▶ 𝑌 ൌ 1（乳がんの再発あり），ൌ 0（再発なし）
▶ 𝑋1 ൌ 1（タモキシフェンの治療あり），ൌ 0（治療なし）
▶ 𝑋2 ൌ 1（リンパ節転移あり），ൌ 0（転移なし）

▶ 乳がんの再発を起こす確率が、「タモキシフェンの治療の有
無」と「リンパ節転移の有無」で説明することができ、上記
のような数式でモデル化できるという仮定を置く

▶ 交絡要因 𝑋2を調整した 𝑋1の効果は、𝛽1によって推定するこ
とができる 12

Pr ሺ𝑌 ൌ 1|𝑋1,𝑋2ሻ ൌ 𝛼 ൅ 𝛽1 𝑋1 ൅ 𝛽2 𝑋2



7

0%

10%

20%

30%

40%

回帰モデルによる交絡調整

13リンパ節転移

タモキシフェンの使⽤ あり

あり

なし

あり

あり

なし

なし

なし

23.1% 22.6%

3.0%

3.5%

30.3%

33.3%

7.2%

10.7%

再発の発⽣率

𝛼
𝛼 ൅ 𝛽ଵ

𝛼 ൅ 𝛽ଵ ൅ 𝛽ଶ
𝛼 ൅ 𝛽ଶ
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モデル構築の原理
▶ 臨床予測モデルの構築
▶ 予測モデルの予測精度の最⼤化（将来の患者のアウトカム
をより精度良く予測できるモデルが良いモデル）

▶ 交絡調整のための回帰モデル
▶ 関⼼のある治療効果のパラメータの推定のバイアスの最⼩
化（真の治療効果をよりバイアスなく推定できるモデルが
良いモデル）

▶ それぞれの⽬的に応じて、いくつかの変数選択のための数学
的な⽅法が開発されている

14
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変数選択のための代表的な⽅法
▶ Stepwise法
▶ 有意性による基準，情報量規準
▶ Forward, Backward法

▶ Univariate Screening
▶ Regularized regression（LASSOなど）
▶ Change-in-estimate criterion
▶ Background Knowledge
▶ Causal graph

15Heinze et al. (2018), Steyerberg (2019)

Stepwise法︓有意性による基準
▶ 数学的な基準で、最も有意性の⼤きな変数の組を、機械的に
選択するためのアルゴリズム

▶ Forward法︓なにも説明変数を加えていないモデルからスター
トして、有意性の⼤きな候補の変数を１つ１つ加えていく

▶ Backward法︓すべての候補変数を含むFull modelからスター
トして、有意性の⼩さな変数を１つ１つ除外していく

16Akaike (1973), Mallows (1973), Schwarz (1978)
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Stepwise法︓Forward法
▶ 1. すべての候補となる共変量を１つずつ含めた単変量モデル
と、なにも説明変数を加えていないモデルとの間に差がある
かどうかを検定し、最もP値が⼩さくなった変数を１つ選ぶ。
そのP値が、0.05未満であれば、その変数を加える。

▶ 2. １つ前のモデルと、そのモデルに対して残りの候補となる
共変量を１つずつ加えたモデルの間に、差があるかどうかを
検定し、最もP値が⼩さくなった変数を１つ選ぶ。そのP値が、
0.05未満であれば、その変数を加える。

▶ 3. 2. のプロセスを繰り返し、P値が0.05を切る変数がなく
なったら終了。

17

Stepwise法︓Backward法
▶ 1. すべての候補となる変数を加えたフルモデルと、１つずつ
の変数を除いたモデルに、差があるかどうかを検定し、最もP
値が⼩さくなった変数を選ぶ。そのP値が、0.05未満であれば、
その変数を除く。

▶ 2. １つ前のモデルと、そのモデルから、残りの候補となる共
変量を１つずつ除いたモデルの間に、差があるかどうかを検
定し、最もP値が⼩さくなった変数を選ぶ。そのP値が、0.05
未満であれば、その変数を除く。

▶ 3. 2. のプロセスを繰り返し、P値が0.05を切る変数がなく
なったら終了。

18
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Stepwise法のアルゴリズム
▶ 有意⽔準は緩めに設定してもよい（e.g., 20％，50％など）
▶ サンプルサイズが⼩さい条件下では、有意⽔準を厳しくし
すぎると（5％など）、予測モデルの性能は悪くなる

▶ ただし、弱い関連しか持たない変数が残ることもある
▶ ⼀般的には、Backward法のほうが好まれる
▶ Full Modelからスタートするので、すべての変数の関連を
同時に評価することができる

▶ 相関のある予測性能の⾼い変数の組が同時にモデルに残る
可能性がある（Forward法ではすべてドロップする可能性
もある）

19Steyerberg (2019)

Stepwise法︓情報量規準による⽅法
▶ Akaike’s Information Criterion (AIC)
▶ AIC = −2 loglikelihood + 2p
▶ p: モデル中のパラメータ数

▶ Bayesian Information Criterion (BIC)
▶ BIC = −2 loglikelihood + p log(n)
▶ n: サンプルサイズ

▶ 「推定されたモデル」と「真の分布」の近さ・遠さを測るた
めの基準スコア

▶ ⼩さいほど、より良いモデルであると判断される
20
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Stepwise法︓Forward法
▶ 1. すべての候補となる共変量を１つずつ含めた単変量モデル
におけるAIC/BICを計算し、最もAIC/BICが⼩さくなった変数
によるモデルを初期モデルとする。

▶ 2. １つ前のモデルに対して、残りの候補となるすべての説明
変数を１つずつ加えたモデルのAIC/BICを計算し、最も
AIC/BICが⼩さくなった変数によるモデルを候補モデルとする。
そのAIC/BICが１つ前のモデルよりも⼩さければ、その変数を
加える。

▶ 3. 2. のプロセスを繰り返し、AIC/BICが⼩さくなる変数がな
くなった時点で終了とする。

21

Stepwise法︓Backward法
▶ 1. すべての候補となる変数を加えたフルモデルを初期モデル
とする。

▶ 2. １つ前のモデルから、候補となる説明変数を１つずつ除い
たモデルのAIC/BICを計算する。その中で、最もAIC/BICが⼩
さくなったモデルを候補モデルとする。そのAIC/BICが１つ前
のモデルよりも⼩さければ、その変数を除く。

▶ 3. 2. のプロセスを繰り返し、AIC/BICが⼩さくなる変数がな
くなった時点で終了とする。

22



12

Stepwise法の問題点
▶ 変数選択の不安定性
▶ 選ばれる「変数の組」が安定しない
▶ 同じコホートから、⼀部の少し違う対象者のサブセットを
除外してStepwise法にかけると、違う変数の組が残るなど

▶ 回帰係数の推定量は不偏性を失う（バイアスが⽣じる）
▶ 標準誤差，信頼区間，P値も不正確なものとなる
▶ 最終モデルは、何度も何度も回帰モデルの分析を⾏い、そ
れぞれの数学的な基準で選定された後のモデルであるため

▶ 交絡調整のためのモデル選択には不適切な⽅法である
23Greenland (1989), Steyerberg et al. (1999, 2000), Steyerberg (2009)

“Noise Variables” の影響
▶ 実際にはアウトカムと関連のない “Noise Variables” は、

Stepwise法でも、かなりのものが選択されることも
▶ Derksen and Keselman (1992) のシミュレーションでは、

30-70％の選ばれた変数がノイズであったとも
▶ Noise Variables が誤って含まれてしまうと、当然ながら、予
測性能も下がる

▶ また、少数の Noise Variables の混⼊はそれほど⼤幅に予測性
能を下げることはなく、重要な予後因⼦が含まれないことの
ほうが予測性能への影響は⼤きい

24Steyerberg (2009)
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Univariate Screening

▶ 単変量解析を⾏って、P < 0.05, 0.1, 0.2, 0.5 などの基準に合
致した変数を残して、多変量モデルを構築する

▶ または、そうして選ばれた変数の組を、Backward Stepwise法
にかけるというアプローチ

▶ あらかじめ、ほとんど関連の認められなかった変数を除いて
検討を⾏うことができる

▶ ⼤規模なデータベースを利⽤した、共変量の多い研究などで
は、計算コストを節減することもできる

▶ 実践的には、よく採⽤される⽅法であるが、Stepwise法全般
と同じ⽋点を有する⽅法である

25Steyerberg (2009)

Regularized Regression
▶ 回帰モデルの推定を⾏う際に、パラメータ間の関係性に制約
を付与して、より安定的な推定を⾏う⽅法

▶ LASSO︓回帰パラメータの絶対値の和が⼀定の値以下になるよ
うに制約をつけた正則化推定法

▶ 制約の数理的な性質により、全体的に回帰係数は⼩さめの値
をとる

▶ ⼀部の変数は、強く縮⼩されて、点推定値が「0」になるため、
⾃動的に変数選択のアルゴリズムにもなる

26Vach et al. (2001), Steyerberg (2000, 2001)
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LASSOの原理

27

▶ 通常の最尤法とは異なる回帰パラメータの推定を
⾏う

▶ ロジスティック回帰にモデル化した説明変数の回
帰係数が、共通の分布（ラプラス分布）に従うと
いう仮定を置き、帰無仮説⽅向への縮⼩を⾏う

▶ バイアスはかかるものの、全体としての回帰パラ
メータの真値との誤差（平均⼆乗誤差）は⼩さく
なる（＝予測精度が改善される可能性）

▶ Shrinkage Factor s が⼩さくなるほど、関連が相
対的に弱い変数の回帰パラメータは０に近づいて
いく（＝変数選択が⾃動的に⾏われる︕）

▶ s は、Cross-validationなどで最適値を求めること
が⼀般的

Hastie, Tibshirani and Friedman (2009)

Change-in-estimate criterion

▶ 𝑋ଵという治療・曝露の変数の効果に関⼼があるケース
▶ 𝑀ଵ:𝛽଴ ൅ 𝛽ଵ𝑋ଵ ൅ 𝛽ଶ𝑋ଶ
▶ 𝑀ଶ: 𝛾଴ ൅ 𝛾ଵ𝑋ଵ
▶ 𝑋ଶという調整変数を加えたモデルと加えなかったモデル

▶ Relative Changeሺ%ሻ ൌ 100 ൈ ሺ𝛾ଵ െ 𝛽ଵሻ 𝛽ଵ⁄
▶ 𝑋ଶを除くことによって、𝑋ଵの回帰係数がどの程度変わるか︖
▶ ⼀定の⽔準（％）以上の変化（e.g., 10％）があるかどうかで、
調整変数 𝑋ଶ を加えるかどうかを決める⽅法

28
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Background Knowledge

▶ Stepwise法やChange-in-estimate criterionなどの完全に数理
的なアルゴリズムのみで変数の選択を⾏うと、数学的な基準
に合致した変数のみが機械的に選ばれてしまう

▶ 最終的に得られる変数の組は、しばしば臨床的・⽣物学的な
知⾒から既知の重要な変数が抜け落ちてしまう

▶ １度１度の研究の統計的なばらつきによって、誤った変数の
組が選ばれることもしばしばある

▶ 臨床的・⽣物学的な知⾒から、モデルに含める変数の候補を
選ぶ（e.g., 肺がんの予後研究では、年齢は必ず調整すべき）

29Greenland (1989), Rothman et al. (2008)

Causal graphs
▶ 治療・曝露，交絡，アウトカム間の原因・結果の関連性を、
⽮印を⽤いたグラフで表したもの
▶ Directed Acyclic Graph (DAG) と⾔われる

30Mansournia et al. (2017)

▶ 統計的因果推論の領域で
発展した⽅法

▶ 交絡調整のための解析の
変数選択の⼿法がいくつ
か開発されている
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Causal graphによる変数選択アルゴリズム
▶ バックドアアルゴリズムなどの⽅法によって、設定された因
果グラフが正しいという仮定のもとで、バイアスのない治療
効果の推定値を得ることができる

▶ より発展的な Disjunctive Causal Criterion などによる変数選
択の⼿法も提案されている

▶ ただし、①測定されていない交絡要因がひとつもない、②設
定されている因果グラフが完全に正しい、という検証不可能
な強い仮定があり、現実的にバイアスのない推定値が得られ
る保証は必ずしもない

31Greenland and Robins (1999), VanderWeele and Shpitser (2011)

Causal graphsの利⽤
▶ 実践において、バックドア法などの変数選択アルゴリズムの
直接的な適⽤は難しいが、変数間の臨床的・⽣物学的な関連
性を要約し、背景知識に基づく変数選択を⾏う際に、Causal 
graphそのものは有⽤なツールになる

▶ 実践においても、交絡調整のための多変量解析の変数選択の
参考ツールとして、広く⽤いられている

32
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交絡要因の必要条件とDAG

▶ 交絡要因の定義（必要⼗分条件）は論理的に与えられないが、
必要条件は与えられる

▶ ① アウトカム変数のリスク要因（予防的要因）である
▶ ② 治療・曝露変数と関連を持つ

33
𝑋

𝐶ଵ

𝑌

𝐶ଶ
𝐶ଵ,𝐶ଶは調整すべき交絡要因

交絡要因の必要条件とDAG

▶ ③ 治療・曝露とアウトカムの間の中間的な変数にはなってい
ない
▶ 中間変数になっている変数は交絡要因にはならない上に、
調整するとバイアスを⽣じさせる

34

𝑋

𝐶ଵ

𝑌

𝐶ଶ

𝑍

𝑍は、中間変数なので、
調整してはいけない
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“Parsimony” の原理

35

▶ 重要性の低い、無駄な情報は、加えても予測
の性能を向上させないだけではなく、悪化さ
せる可能性もある

▶ 少数の⾼い予測能⼒のある変数を⽤いること
が、オーバーフィッティングを防ぎ、予測性
能も⾼くなる傾向がある

▶ 予測モデルの実⽤化の際も、測定するべき必
要な情報が絞られる

https://www.google.co.jp/url?sa=i&source=images
&cd=&cad=rja&uact=8&ved=2ahUKEwj8muvk6aXeAh
XGzLwKHd1zBxYQjRx6BAgBEAU&url=https%3A%2F%2
Fwww.safalniveshak.com%2Flatticework-mental-
models-occams-razor%2F&psig=AOvVaw0fzAf-
z8CDpgRJZs-hAc6S&ust=1540702375243042

Event-per-variable (EPV) の基準
▶ 対象者集団に対して、モデル化する変数の数が多すぎると、
少ないデータの情報量で複雑なモデルを推定しなくてはなら
なくなるため、推定が不安定／不可能に

▶ ロジスティック回帰，Cox回帰モデルによる予測モデルの構築
においては、EPVは10 or 15以上はあることが望ましい
（Harrell et al, 1984; Harrell, 2015）

▶ 条件によっては、それ以下のEPVでもモデルの構築は可能であ
るとの報告もあるが、⼀般的には、変数を多くし過ぎること
は推奨されない（van Smeden, 2016, 2018; Riley et al., 
2018）

36
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モデルに対する格⾔
▶ そもそも現象を単純化したロジスティック回帰，Cox回帰モデ
ルなどの数学的なモデルが完全に正しいケースはある︖

▶ “We do not accept the notion that there is a simple “true 
model” in the biological science.” (Burnham and Anderson, 
2002)

▶ “We recognize that true models do not exist. … A model will 
only reflect underlying patterns, and hence should not be 
confused with reality.” (Steyerberg, 2009)

37

予測モデルによる変数選択
▶ いかなる数学的基準による変数選択アルゴリズムでも、理論上の
「真のモデル」を正確に同定することはできない

▶ そもそも、現実的には「真のモデル」⾃体が存在せず、予測モデ
ルの⽬的は「⾼い予測精度を達成すること」である

▶ 予測モデルは、予測のためのツールとしての便宜上の ”Working 
model”

▶ 組み込む変数は、臨床的・⽣物学的な機序に関する知⾒は不⼗分
でも、予測精度に寄与するものであれば、予測には有⽤な変数と
なる

▶ それぞれの⼿法の⻑短を理解した上で、慎重に活⽤する必要があ
る 38
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39JAMA 2016; 315(10): 1014-25.

Statistical Analysisより
▶ Forty-six variables were selected a priori for assessment based on a national 

planning meeting, recent systematic reviews, previous studies, and clinical 
experience.16

▶ All reliable variables associated with PPCS (P < .20) were entered into a 
multivariable model using forward stepwise binary logistic regression analysis 
(P = .05 included but P = .10 removed). 

▶ 46の変数が、研究計画会議に基づく事前の評価、最近のシステマティックレ
ビュー、先⾏研究、臨床的な経験によって選択された（＝Background 
Knowledge）。

▶ PPCSと相応の関連があったもの（単変量解析で P < .20）から、Forward 
Stepwise法によって、多変量モデルに含める変数の選択を⾏った (P = .05 
included but P = .10 removed)。 40
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Resultsより
▶ The final multivariable model included (1) age, (2) sex, (3) prior concussion 

with symptom duration of longer than 1 week, (4) physician-diagnosed 
migraine history, (5) headache, (6) sensitivity to noise, (7) fatigue, (8) 
answering questions slowly, and (9) abnormal tandem stance (Table 5).

▶ 最終的な多変量モデルには、上記の９つの変数が選ばれた。

41Zemek et al. (2016)

42Zemek et al. (2016)

リスクスコアの計算・解釈のしやすさの
ために、連続変数をカテゴリ化して、
予測モデルを構築する⽅針もよく採られる

この研究では、左記のカテゴリに割り振ら
れたスコアごとに、整数値のスコア（0-12
点）を計算し、リスクスコアを計算するこ
とに（Sullivan et al. (2004) の⽅法による）
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交絡調整モデルの変数選択
▶ 現状では、いかなる変数選択アルゴリズムでも、バイアスの
ない推定値を確実に得るためには、現実的にはまず成⽴する
ことのない強い仮定が必要／バイアスや推測の妥当性の深刻
な問題がある（理想的な答えを与えてくれる数学的な⼿法は
存在しない）

▶ 安易に使⽤すると、臨床上、重要な変数が、数学的な基準に
合致せずに、モデルから除外されるリスクも

▶ 既存のエビデンスから、交絡要因の候補となる変数の選定
（Background Knowledgeの活⽤）を⾏うことは必須

▶ 必要に応じて、数学的なアルゴリズムを補助的に使⽤する
43

疫学の⼀流誌のレビュー①

44Walter and Tiemeier (2009)

交絡調整のための多変量解析が多い疫学の領域では、Prior Knowledgeを利⽤した
変数選択が⾏われることが多い（2008年の疫学上位4誌）
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疫学の⼀流誌のレビュー②

45Talbot and Massamba (2019)

交絡調整のための多変量解析が多い疫学の領域では、Prior Knowledgeを利⽤した
変数選択が⾏われることが多い（2015年の疫学上位4誌）

46https://www.bmj.com/content/370/bmj.m2984



24

Statistical Analysisより
▶ We estimated the risk of suicide or suicide attempt by using proportional 

hazard regression analyses with age as the underlying time scale.
▶ The analyses were adjusted for sex, family type, country of birth, educational 

level, and income, as these types of factors have been found to be associated 
with workplace sexual harassment and risk factors for suicidal behaviour.7 17 18

▶ ⾃殺や⾃殺企図のリスクを評価するために、⽐例ハザード回帰分析（Cox回帰
分析）を⾏った。

▶ 職場でのセクシャルハラスメントと関連し、⾃殺⾏動のリスク要因として、既
存の研究から知られている、性別、家族の種類、出⽣国、教育⽔準、収⼊など
の要因を調整した（＝Background Knowledgeによる変数選択）。

47

48Hanson et al. (2020)

Model 0が単変量解析、Model 1が前⾴の変数による多変量解析、その他、いくつかの
追加のリスク要因を加えた調整解析の結果が、Model 2, 3。このように、複数の変数の
組での解析結果を併記して、考察を⾏う論⽂は増えている。
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Resultsより
▶ In the Cox regression analyses (table 2), the hazard ratio for completed 

suicide was 2.23 (95% confidence interval 1.19 to 4.16) for any workplace 
sexual harassment. The hazard ratio was considerably higher when we 
adjusted for sex. After adjustment for sex, birth country, family type, 
educational level, and income, the hazard ratio was 2.82 (1.49 to 5.34). This 
corresponded to a population attributable fraction of 0.06.

▶ 単変量解析のHRは、2.23 (95%CI: 1.19, 4.16)。性別を調整すると、HRはかなり
⼤きくなる。さらに、Model 1の多変量モデルでの調整解析を⾏うと、HRは
2.82 (95%CI: 1.49, 5.34) となる。集団寄与割合としては、6%ほどとなる。

49

Resultsより
▶ Further adjustment for baseline mental health and working conditions 

resulted in a more than twofold higher risk of suicide among people exposed 
to workplace sexual harassment (hazard ratios 2.51 (1.29 to 4.90) and 2.47 
(1.25 to 4.87), respectively). 

▶ ベースラインでのメンタルヘルスや就労条件による、さらなる調整解析
（Model 3, 4）を⾏っても、2倍以上の⾃殺のリスクが認められた。

▶ このような複数の変数の組み合わせでの解析が⾏われることも⼀般的である。
変数間の真の関係性は未知であるため、調整する変数の組を変えて、結果がど
の程度変わるか（変わらないか）の感度解析を⾏い、補⾜的な情報とする。

50
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まとめ
▶ 多変量モデルによる解析には、予測モデルの作製と交絡調整
という２つの⽬的がある

▶ 変数選択のストラテジーは、⽬的に応じて策定されるべき
▶ いずれの⽬的の解析においても、理想的な答えを与えてくれ
る数学的な⼿法は存在しないため、⼿法ごとの⻑短を理解し
た上で、解析に⽤いる⼿法は選択するべき

▶ 臨床的な背景知識を有効活⽤し、モデル化した変数の組に対
しての感度解析なども⾏うべき

▶ 投稿先のジャーナルの既存研究や最新の類似研究で⽤いられ
ているストラテジーなども参考にするべき

51
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