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最近の論⽂報告ガイドラインにおいて
▶ New England Journal of Medicine誌の2019年版の統計ガイド
ライン︓”Odds ratios should be avoided, as they may 
overestimate the relative risks in many settings and be 
misinterpreted.”

▶ CONSORT2010のチェックリスト︓” For binary outcomes, 
presentation of both absolute and relative effect sizes is 
recommended.”

2Schulz et al. (2010)
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代表的な統計解析⼿法
⽣存時間 Survival連続 Continuous2値 Binary変数の型

解析の⽬的

Kaplan-Meier曲線ヒストグラム
平均・SD・相関係数

頻度集計
分割表分布の記述

Logrank検定
⼈-時間法

t検定，Wilcoxon検定
平均値の差

カイ⼆乗検定
Fisherの正確検定
リスク差・リスク⽐の
推定

単純なグループ⽐較

Cox回帰線形回帰分析
単回帰・重回帰モデルロジスティック回帰多変量解析／回帰モデ

ル（交絡調整）

3

本⽇のお話
▶ 結果変数が2値変数（0 or 1）のデータの多変量解析で使われ
る回帰モデル

▶ ロジスティック回帰から推定される治療効果・曝露効果の指
標はオッズ⽐であり、稀な疾病のもと、リスク⽐の近似にな
る以外の解釈ができない

▶ より直接的な解釈ができるリスク⽐・リスク差を直接的に推
定することができる修正ポアソン回帰・修正最⼩⼆乗回帰と
いう⽅法が、近年、臨床研究の実践において、急速に普及し
ている

4
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5https://academic.oup.com/aje/article/159/7/702/71883引⽤回数︓8,436回
（2024年5⽉12⽇現在）

6
https://academic.oup.com/aje/pages/100-years

疫学⼀般のトップ誌のひとつである
American Journal of Epidemiology誌
の100年の歴史の中で、最も引⽤され
た論⽂のひとつにもなっている︕
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ロジスティック回帰分析
▶ 結果変数が2値変数（0 or 1）のデータの多変量解析で使われ
てきた回帰モデル

▶ log
୔୰ ሺ௒ୀଵሻ

ଵି୔୰ ሺ௒ୀଵሻ
ൌ 𝛽଴ ൅ 𝛽ଵ𝑥ଵ ൅ ⋯൅ 𝛽௣𝑥௣

▶ 回帰係数の 𝛽ଵ, … ,𝛽௣ は、対応する説明変数 𝑥ଵ, … , 𝑥௣ が 1 増加
するごとのイベント発⽣確率の対数オッズ⽐（オッズ⽐を対
数変換したもの）に対応する

▶ 回帰係数の推定値・信頼区間を指数関数で変換し、オッズ⽐
の推定値・信頼区間を報告することが⼀般的である

7

オッズ⽐とは︖
▶ オッズとは︖
▶ ギャンブルで、勝つ確率と負ける確率の「⽐」をとったも
ので、何倍くらい勝てる⾒込みが⾼いかを⽰す指標

▶ イベント発⽣確率のオッズ⽐（odds-ratio）

▶ OR ൌ
୔୰ ሺ௒ୀଵ|௑ୀଵሻ ଵି୔୰ ሺ௒ୀଵ|௑ୀଵሻ⁄

୔୰ ሺ௒ୀଵ|௑ୀ଴ሻ ଵି୔୰ ሺ௒ୀଵ|௑ୀ଴ሻ⁄

▶ 「治療を受けたときのイベント発⽣確率のオッズ」と「治
療を受けなかったときのイベント発⽣確率のオッズ」の⽐

8
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リスク⽐とは︖
▶ リスク（Risk）
▶ 疫学の⽤語としては、「（好ましくない）イベントの起こ
る確率」

▶ リスク⽐（risk-ratio）

▶ RR ൌ
୔୰ ሺ௒ୀଵ|௑ୀଵሻ

୔୰ ሺ௒ୀଵ|௑ୀ଴ሻ

▶ 「治療を受けたときのイベント発⽣確率」と「治療を受け
なかったときのイベント発⽣確率」の⽐

▶ イベント発⽣の相対リスクの指標として、直接的に解釈する
ことができる

9

リスク差とは︖
▶ リスク差（risk-difference）
▶ RD ൌ Pr 𝑌 ൌ 1 𝑋 ൌ 1 െ Pr ሺ𝑌 ൌ 1|𝑋 ൌ 0ሻ
▶ 「治療を受けたときのイベント発⽣確率」と「治療を受け
なかったときのイベント発⽣確率」の差

▶ イベント発⽣の絶対リスクの指標として、直接的に解釈する
ことができる

10
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オッズ⽐の意味・解釈とは︖
▶ 「オッズの⽐」は、その定義⾃体、疫学的に意味のある指標
として解釈を与えることは難しい

▶ 1980年代頃に、Sander Greenland教授を中⼼に、あらゆる観
点から、オッズ⽐の意味を⾒出すための研究が⾏われた（そ
れこそ、反事実モデルに基づく因果推論などを使って）

▶ しかし、結論として、治療・曝露効果の⼤きさを測る指標と
して、直接的な解釈はできない指標であるとされてきた

11Greenland (1987), Nurminen (1995)

唯⼀、解釈ができるのは
▶ イベントの発⽣リスクが⼩さく、稀な疾病を対象とした研究
の場合には、
▶ OR ൌ

୔୰ ሺ௒ୀଵ|௑ୀଵሻ ଵି୔୰ ሺ௒ୀଵ|௑ୀଵሻ⁄

୔୰ ሺ௒ୀଵ|௑ୀ଴ሻ ଵି୔୰ ሺ௒ୀଵ|௑ୀ଴ሻ⁄

ൎ
୔୰ ሺ௒ୀଵ|௑ୀଵሻ

୔୰ ሺ௒ୀଵ|௑ୀ଴ሻ

▶ オッズ⽐とリスク⽐が似たような値になる
▶ リスク⽐の近似として、オッズ⽐を⽤いることができる︕
▶ Greenland (1987) では、オッズ⽐には、それ以外の効果の指
標としての解釈はないと結論づけている

12

分⺟のほうがほぼ1に︕
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んん︖だとすると、おかしいのでは︖
▶ それならば、オッズ⽐ではなく、リスク⽐をすべての研究で
使えばよいのではないか︖

▶ まさにその通り︕
▶ 問題点①︓しかし、リスク⽐・リスク差の回帰モデルを実装
しようとすると、{0, 1} のデータをモデル化する確率分布（2
項分布）の数学的な性質上、ロジスティック回帰モデル以外
の回帰モデルの多くは、最尤推定値が定義できないという問
題がある︕

13McNutt et al. (2003), Wallenstein and Bodian (1987)

リスク⽐・リスク差を推定する回帰モデル
▶ ロジスティック回帰モデル
▶ log

୔୰ ሺ௒ୀଵሻ

ଵି୔୰ ሺ௒ୀଵሻ
ൌ 𝛽଴ ൅ 𝛽ଵ𝑥ଵ ൅ ⋯൅ 𝛽௣𝑥௣

▶ 2項回帰モデル（対数リンク・恒等リンク）
▶ logሼPr ሺ𝑌 ൌ 1ሻሽ ൌ 𝛽଴ ൅ 𝛽ଵ𝑥ଵ ൅ ⋯൅ 𝛽௣𝑥௣
▶ Pr ሺ𝑌 ൌ 1ሻ ൌ 𝛽଴ ൅ 𝛽ଵ𝑥ଵ ൅ ⋯൅ 𝛽௣𝑥௣
▶ それぞれ、回帰係数は、リスク⽐（対数変換したもの），
リスク差に対応する

▶ これらを使えばよいのでは︖︖

14
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Simple counter examples

▶ 1つだけ連続な説明変数があるケースにおいて
▶ リスク⽐の回帰モデル
▶ Pr 𝑌 ൌ 1 ൌ exp ሼ𝛽଴ ൅ 𝛽ଵ𝑥ଵሽ

▶ リスク差の回帰モデル
▶ Pr 𝑌 ൌ 1 ൌ 𝛽଴ ൅ 𝛽ଵ𝑥ଵ

▶ ロジスティック回帰モデル
▶ Pr 𝑌 ൌ 1 ൌ

ୣ୶୮ ሼఉబାఉభ௫భሽ 
ଵାୣ୶୮ ሼఉబାఉభ௫భሽ 

15

リスク⽐の回帰モデル
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exp(XXXX) という関数になるので、下限は 0 より
⼤きな値になるが、上限は 1 よりも⼤きくなる。
[0, 1] の範囲に、関数の値は⼀般的に収まらない。
もともとは、「確率」をモデル化するものなので、
[0, 1] に収まらないと、論理的定義が成り⽴たない
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リスク差の回帰モデル
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普通の１次関数になるので、下限・上限ともに、
[0, 1] の範囲を超えてしまう。
もともとは、「確率」をモデル化するものなので、
[0, 1] に収まらないと、論理的定義が成り⽴たない

ロジスティック回帰モデル
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ロジスティック関数という関数を使うため、
下限・上限は、[0, 1] の範囲に必ず収まる。
「確率」をモデル化する関数モデルとして、
望ましい性質を備えている。
これにより、ロジスティック回帰の最尤推
定値は、原則として、必ず求められる。
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現代的⾒地からはそんなに重要でないが
▶ 問題点②︓歴史的には、コホート研究とケースコントロール
研究が、疫学研究の２つの主要な研究デザインであった

▶ ケースコントロール研究では、原則として、リスク差・リス
ク⽐を直接的に推定することはできない

▶ しかし、オッズ⽐のみは推定することができる（ロジス
ティック回帰も使える︔もちろん、稀な疾病のときのみ）

▶ どちらのデザインでも、共通の指標として使える、オッズ⽐
が、学問体系の発展途上では「簡単であるため」好まれてき
たという経緯もあるようである

19

修正ポアソン回帰分析
▶ リスク⽐を推定するための２項回帰（対数リンク）の代替的
な⽅法として、Zou ሺ2004ሻ によって開発された⽅法

▶ 単純に、２値アウトカムのデータに、ポアソン回帰モデルを
あてはめて回帰係数を推定するというだけの⽅法
▶ logሼ𝐸 ሺ𝑌ሻሽ ൌ 𝛽଴ ൅ 𝛽ଵ𝑥ଵ ൅ ⋯൅ 𝛽௣𝑥௣

▶ ポアソン分布は、もともとカウントデータや率データの解析
に使われる分布（0, 1, 2, ...という⾮負の整数値をとる分布）
であり、{0, 1} の2値にしか値をとらないデータとはまったく
異なる分布をとるので、的外れなモデルになるのでは︖︖

20
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修正ポアソン回帰分析
▶ まさにその通り︕（なので、なぜこれで、リスク⽐の推定が
うまくいくのかがわかりにくい︕）

▶ 種明かし︓回帰モデルとは、もともと、「説明変数の組 x が
与えられたときのアウトカム Y の条件付き平均 E[Y|x] 」のモ
デルのことである

▶ 回帰モデルとは、この条件付き平均が、1次関数のモデルで表
されるというモデルのこと
▶ logሼ𝐸 ሺ𝑌ሻሽ ൌ 𝛽଴ ൅ 𝛽ଵ𝑥ଵ ൅ ⋯൅ 𝛽௣𝑥௣

▶ 我々が回帰分析で推定しているのは、この「平均」のみで
あって、「分布全体」ではない︕ 21

線形回帰モデルでも...
▶ 線形回帰モデルでは、誤差項の分布

が正規分布に従うという仮定を置い
ている

▶ しかし、実際は、最尤法（普段、
我々が使っている、線形回帰の推定
⽅法）で求められる回帰係数の推定
値は、誤差項の分布が正規分布でな
くても（誤っていても）、バイアス
のない推定値になることが数学的に
証明されている

▶ 「平均」を正しく推定したいとき、
「分布全体」の正しい仮定は必要な
い。「平均」についてだけ正しい仮
定を置いていればよい。

22https://mobiledevmemo.com/when-why-and-how-you-
should-use-linear-regression/
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参考︓Gauss-Markovの定理
▶ 線形回帰モデルにおいて、最⼩⼆乗法（正規分布を仮定した
もとでの最尤法）から得られる推定量は、最良線形不偏推定
量（Best Linear Unbiased Estimator; BLUE）となる

▶ 回帰係数の推定をバイアスなく⾏いたいのであれば、誤差
項・アウトカムの正規分布の仮定はまったく必要ない

▶ 平均（回帰関数）の関数形さえ正しく仮定できていれば、
左右⾮対称な歪んだ確率分布でも、２項分布のような離散分
布であっても、回帰係数はバイアスなく推定できる（平均の
推定の不偏性は、分布形の誤特定によって崩れないという頑
健性がある）

23

修正ポアソン回帰分析
▶ ポアソン回帰でも、線形回帰モデルのGauss-Markovの定理の
同様、平均（回帰関数）のモデルが正しければ、それ以外の
仮定は間違えていても、回帰係数の推定値はバイアスのない
ものが得られる
▶ logሼ𝐸 ሺ𝑌ሻሽ ൌ 𝛽଴ ൅ 𝛽ଵ𝑥ଵ ൅ ⋯൅ 𝛽௣𝑥௣

▶ ざっくりと、回帰関数の関数形が「１次関数のモデルとなっ
ており、変数の組が正しく選択されて」いれば、

▶ 真の分布が「２項分布」であっても、「ポアソン分布」のモ
デルをあてはめて、回帰係数（対数リスク⽐）はバイアスな
く推定できる︕ 24
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修正最⼩⼆乗回帰
▶ リスク差の回帰モデルも同様、真の「平均の関数モデル」が
以下のものであるときに
▶ Pr ሺ𝑌 ൌ 1ሻ ൌ 𝛽଴ ൅ 𝛽ଵ𝑥ଵ ൅ ⋯൅ 𝛽௣𝑥௣

▶ 線形回帰モデル（最⼩⼆乗回帰）をあてはめると
▶ E ሺ𝑌ሻ ൌ 𝛽଴ ൅ 𝛽ଵ𝑥ଵ ൅ ⋯൅ 𝛽௣𝑥௣

▶ 「平均の関数モデル」さえ正しければ、確率分布の型は間違
えていても（２項分布→正規分布）、回帰係数はバイアスの
ない推定値が得られる

▶ これがそのままリスク差の推定値と解釈することができる︕
25Cheung (2007)

信頼区間の計算︓ロバスト分散
▶ ⼀般的な回帰分析では、モデル分散という分散の推定公式を
使って、信頼区間を計算している

▶ 修正ポアソン回帰・修正最⼩⼆乗回帰では、確率分布の型を
敢えて誤ったものとして分析を⾏っているので、普通の分散
の公式で正しい信頼区間を計算することができない

▶ 代わりに、ロバスト分散という、別な分散の公式を使えばよ
い（ここを置き換えるので、「修正」とされている）

▶ 普通のポアソン回帰・線形回帰の関数（Rのglmなど）で信頼
区間を計算すると、間違えたものが出⼒されるので、絶対に
使ってはいけない︕

26
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ロッテルダムの乳がん臨床研究
▶ Lampelj et al. (2015) は，オランダのロッテルダムにおいて，
乳がんの外科⼿術を受けた患者2,982⼈の予後を評価したコ
ホート研究の結果を報告している

▶ ここでは，5年以内に再発を起こしたかどうかを2値アウトカ
ムとしたデータ解析を⾏う

▶ 1,181⼈（39.6%）に対して，5年以内の再発イベントが観察さ
れており，オッズ⽐によるリスク⽐の近似がうまくいかない
と考えられる条件となっている

27

28https://cran.r-project.org/web/packages/rqlm/index.html

簡単なコマンドで、修正ポアソン回帰，
修正最⼩⼆乗回帰を実⾏することができ
る Rライブラリ “rqlm” を作成しました。
信頼区間の計算も、ロバスト分散のものに
なっています。
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事例コマンド

29

ロジスティック回帰分析

30

ロジスティック回帰分析は、オッズ⽐を推定する⽅法であり、基本的に、推定値が
得られないということはない（まず確実にオッズ⽐の推定値は得られる）
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リスク⽐・リスク差の２項回帰分析

31

２項回帰によるリスク⽐・リスク差を推定する⽅法（対数リンク・恒等リンクに
よる２項回帰）は、解析プログラムが収束せず、推定値が定義できないことが多
い。
この乳がんの臨床研究のケースでも、リスク⽐・リスク差は求められない。プロ
グラム上では、このように、エラーが出る。

32
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修正ポアソン回帰分析

33

修正ポアソン回帰分析。2項回帰（対数リンク）では、推定値が得られなかったのに、
推定値はしっかりと得られている。これらが、バイアスのないリスク⽐の推定値と
信頼区間になっている。エラーが出ることはほぼあり得ない。

修正最⼩⼆乗回帰分析

34

修正最⼩⼆乗回帰分析。2項回帰（恒等リンク）では、推定値が得られなかったのに、
やはり、推定値は得られている。これらが、バイアスのないリスク差の推定値と
信頼区間になる。こちらも、エラーが出ることはほぼあり得ない。



18

35
オッズ⽐は、この事例でも、リスク⽐を過⼤に評価してしまっている（バイアス⼤）。
ロジスティック回帰は、こういうケースではNG。修正ポアソン回帰を使いましょう。

落穂拾い
▶ 臨床予測モデルの多変数予測モデルなどでは、効果の指標の
推定が最終的な⽬的ではないため（正確な予測モデルを作る
ことが⽬的）、数学的な特性の優れたロジスティック回帰モ
デルがスタンダードな⽅法として⽤いられる

▶ 傾向スコアなどを使った因果推論の枠組みでは、別なアプ
ローチによって、交絡によるバイアスを調整したリスク⽐・
リスク差を推定することができる⽅法が提案されている（付
加的な仮定を⽤いることで、セミパラメトリック有効な推定
量を構成することもできる）

36Steyerberg (2019), Imbens and Rubin (2015)
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おわりに
▶ ロジスティック回帰分析は、⻑らく２値アウトカムの回帰分
析のスタンダードな⽅法として使われてきたが、オッズ⽐は
効果の指標としての直接的な解釈ができないため、リスク
⽐・リスク差が推定できる条件下で、使う意義はそれほどな
い

▶ 簡便な計算⽅法で、リスク⽐・リスク差の多変量解析を⾏う
ことができる修正ポアソン回帰・修正最⼩⼆乗回帰は、今後、
臨床研究・疫学研究の実践において、より普及していくもの
と思われる

37

⽂献
▶ Cheung, Y. B. (2007). A modified least-squares regression approach to the estimation of risk

difference. Am J Epidemiol 166, 1337-1344.
▶ Greenland, S. (1987). Interpretation and choice of effect measures in epidemiologic analysis.

Am J Epidemiol 125, 761-768.
▶ Imbens, G. W., and Rubin, D. B. (2015). Causal Inference for Statistics, Social, and Biomedical

Sciences. Cambridge: Cambridge University Press.
▶ Lampelj, M., Arko, D., Cas-Sikosek, N., et al. (2015). Urokinase plasminogen activator (uPA)

and plasminogen activator inhibitor type-1 (PAI-1) in breast cancer - correlation with traditional
prognostic factors. Radiol Oncol 49, 357-364.

▶ McNutt, L. A., Wu, C., Xue, X., and Hafner, J. P. (2003). Estimating the relative risk in cohort
studies and clinical trials of common outcomes. Am J Epidemiol 157, 940-943.

▶ Nurminen, M. (1995). To use or not to use the odds ratio in epidemiologic analyses. Eur J
Epidemiol 11, 365-371.

38



20

▶ Schulz, K. F., Altman, D. G., Moher, D., and Group, C. (2010). CONSORT 2010 statement:
updated guidelines for reporting parallel group randomised trials. BMJ 340, c332.

▶ Steyerberg, E. W. (2019). Clinical Prediction Models: A Practical Approach to Development,
Validation, and Updating, 2nd edition. New York: Springer.

▶ Wallenstein, S., and Bodian, C. (1987). Epidemiologic programs for computers and calculators.
Inferences on odds ratios, relative risks, and risk differences based on standard regression
programs. Am J Epidemiol 126, 346-355.

▶ Zou, G. (2004). A modified Poisson regression approach to prospective studies with binary data. 
Am J Epidemiol 159, 702-706.

39



R example code

1   ララララララララララララ# (1) 
2   
3   install.packages("rqlm")
4   
5   
6   ララララララ読み込み# (2) 
7   
8   library("rqlm")
9   
10   
11   デラデデデララ読み込み# (3) 
12   
13   rot <- read.csv("JJSS2024.csv")
14   
15   
16   アアラアア変変ラ分分が「２項分分」でででで仮仮しし回回分回# (4) 
17   
18   glm(y ~ size + nodes + grade + age + pgr, data=rot, family=binomial(link="logit"))

ロロラロロデロ回回分回# 
19   glm(y ~ size + nodes + grade + age + pgr, data=rot, family=binomial(link="log"))

ララロ比ラ 項回回分回# 2
20   glm(y ~ size + nodes + grade + age + pgr, data=rot, family=binomial(link="identity"))

ララロ差ラ 項回回分回# 2
21   
22   
23   修修ポアポラ回回（ララロ比ラしのラ回回分回）# (5) 
24   
25   rqlm(y ~ size + nodes + grade + age + pgr, data=rot, family=poisson, eform=TRUE)
26   
27   
28   修修修修修修回回（ララロ差ラしのラ回回分回）# (6) 
29   
30   rqlm(y ~ size + nodes + grade + age + pgr, data=rot, family=gaussian)
31   
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