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は　じ　め　に

　本稿は，第 121回日本精神神経学会学術総会における精

神医学奨励賞受賞講演の内容を，講演を聴いていない読者

にも伝わるよう論文化したものである．講演の核心は「因

果か相関か？」であり，観察研究で得られる関連を因果と

して理解するためには，交絡因子への適切な対処が必要で

ある点を強調した．

　また講演では，交絡調整の考え方を体系的に提示した．

さらに，精神医学研究でしばしば重要となる時間とともに

変化する曝露（time‒varying exposure）に対して，古典的

な回帰分析が機能しない理由を，時間依存性交絡と expo-

sure‒confounder feedbackの図解を用いて説明した．

　本稿は講演の構成に沿い，（ⅰ）交絡因子選択と directed 

acyclic graph（DAG），（ⅱ）調整の原則，（ⅲ）時間依存

性交絡下での従来手法の限界，（ⅳ）g‒methodsの順に整

理する．

　本稿は，精神医学領域で研究を行う臨床家・研究者を主

な読者として想定している．そのため，因果推論の基本的

な考え方と，研究デザイン・解析手法を選択する際の判断

枠組みを理解することを目的とする．したがって，理論的

詳細については専門書に譲り，統計学的詳細よりも概念理

解を重視して解説する．

Ⅰ．交絡因子と Table 2 の誤謬

　交絡因子選択に関する代表的な誤りとして「Table 2の
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誤謬」を紹介する4）．さまざまな変数を多変量回帰し，結

果 Table 2に並んだ共変量の係数の情報から，それぞれを

「リスク因子」「保護因子」と見なす解釈は典型的な誤謬で

ある．例えば表のような単一の Table 2から「年齢はうつ

病のリスク因子で，性別・教育・所得は保護因子である」

といった解釈を行うことは，誤りであるということであ

る3）．

　このような誤りをおかさないために，交絡因子の選択と

調整を統計的手続きとしてではなく因果構造の仮定に基づ

く作業として扱う重要性を示す．すなわち，「何を曝露とし

て位置づけ，何を推定したいのか」を先に決めて，そのう

えで必要な調整変数を決めるという順序である．

Ⅱ．Directed acyclic graph（DAG）

　DAG（図 1）を用いて因果関係の仮定を可視化し，交絡

調整の要否を判断する枠組みを示す．

　DAGは，変数間の因果構造を仮定して描くことで，どの

変数を条件づけるべきか検討できる2）．ここで強調してお

きたいのは，DAGは統計解析の代替物ではなく，因果構造

を仮定するための手段であるという点である．DAGはあ

くまで「どの変数を調整すべきか/すべきでないか」を論

理的に整理するために用いる．ここでは DAGを因果構造

を整理するための概念的な道具として理解すれば十分であ

り，背景にある因果モデルなどの詳細には立ち入らない．
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表　Table 2 の誤謬の例
Table 2. Logistic Regression：Odds of Depression

Variable Odds Ratio 95％ CI P—value

COVID—19 infection  2.1 1.8～2.5 ＜0.001

Age 1.05 1.02～1.08 ＜0.001

Sex（Male） 0.75 0.68～0.83 ＜0.001

Education（High）  0.6 0.52～0.70 ＜0.001

Income（High）  0.5 0.42～0.60 ＜0.001

これらすべての係数をそのまま因果的に解釈するのは誤りである．

図 1　Directed Acyclic Graph（DAG）の例
居住形態が自殺に与える因果効果を推定することを想定し，年齢や社会経済的要因などの交絡因子が曝露とアウトカムの双方に影響する因果構
造を示している．
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Living arrangements
at wave 2

Suicide death, non-suicide death, and all-
cause mortality over 14 years after wave 2
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1． 交絡調整の原則

　DAGに基づく交絡調整の要点として，次の原則を提示

する．

【Rule 1：バックドアパスを閉じる】

　第一の原則は，曝露のアウトカムへの因果効果を推定す

るために，曝露のバックドアパスを閉じることである（図

2）．バックドアパスとは，文字通り「DAGを描いたとき

に曝露に後ろ側から入る（バックドア）経路（パス）」で

ある．DAG上でバックドアパスが存在する場合，適切な変

数を条件づけることでその経路を遮断する．このプロセス

を，疫学者は「バックドアパスを閉じる」と表現する．た

だし，その遮断が可能であるためには，未測定交絡がない

という仮定が含まれる．

【Rule 2：コライダーを調整しない（選択バイアスを生

じさせない）】

　第二の原則は，コライダー（collider）を調整しないこと

である（図 3）．コライダーとは，文字通り「2つの変数か

ら出た矢印が衝突（collide）する変数」である．コライ

ダーを条件づけると，真に関連のなかった変数間に見かけ

上の関連が生じる．このようなバイアスを選択バイアスや

コライダーバイアスという．最も有名な選択バイアスであ

る，出生体重パラドックスの例を紹介する．母親の喫煙が

乳児死亡に与える効果を調べるにあたって，低出生体重児

に限ったサンプルで解析すると，喫煙者の母親から生まれ

た低出生体重児の死亡率が低いという，直感に反する結果

が得られる．もちろん母親が喫煙をしたほうが乳児の死亡

率を下げられるなどということはなく，これは母親の喫煙

と未測定交絡のコライダーである低出生体重を条件づけた

ことで生じた見かけ上の関連である．このような選択バイ

アスが生じると，真の効果を知ることができない．

【Rule 3：媒介因子を調整しない】

　第三の原則は，媒介因子（mediator）を調整しないこと

である（図 4）．媒介因子を調整すると，間接効果を除外し

た直接効果しか推定できない．全体効果を求めたい場面で

媒介因子を調整すると，推定対象が変わってしまう．

【Advanced：「古典的交絡因子」が問題となる状況】

　図 5で，古典的な交絡因子の定義（曝露と関連し，曝露

条件下でアウトカムと関連し，曝露→アウトカムの因果経

路上にない）を用いると選択バイアスが生じる場合がある

ことを示す．なお，著者がジョンズホプキンス公衆衛生大

学院に在学していた 2018年時点で，同学においても交絡

因子はこのような古典的な定義に基づいて教えられてい

た．このような誤りをおかさないためにも，上記の原則に

基づいた調整変数の選択が望ましい．知識のアップデート

が重要である．
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図 2　Rule 1 バックドアパスを閉じる
A の Y への効果を知りたいとき，L を調整してバックドアパス
を閉じる必要がある．

YAL

図 3　Rule 2 コライダーを調整しない
A：Smoking（mother），L：Low birth weight（baby），Y：Death（baby），U：Unmeasured confounding
出生体重パラドックスの例．低出生体重児（L）に限って解析する（条件づける）と，母親の喫煙（A）と未測定交絡（U）のコ
ライダーを調整することになり，選択バイアスが生じる．
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Ⅲ．なぜ従来の回帰分析ではダメなのか�
―時間依存性交絡―

　では，なぜ従来の回帰分析ではダメなのか？　ここで鍵

となるのが時間依存性交絡である．図 6と図 7は，図 1で

示したリサーチクエスチョンを扱い，その構造のもとで時

間依存性交絡がどのように問題となるかを示している．居

住形態と自殺の関連を調べたいが，居住形態はライフス

テージのさまざまな時点で変化する（例：結婚，離婚，死

別）ため，時間依存性曝露として解析することに関心があ

る．Wave 2の交絡因子がWave 2の居住形態（曝露）とア

ウトカムに影響するため，上記で紹介したRule 1に沿って

条件づけたくなる（＝バックドアパスを閉じたくなる）．

　しかし，Rule 2を思い出すと，Wave 2の交絡因子は

Wave 1の居住形態とWave 2の未測定要因のコライダーで

あるため，条件づけにより選択バイアスが生じる（図 7）．

　つまり，調整しなければ交絡バイアス，調整すれば選択

バイアスという二重苦の状況になる．このような構造は

exposure‒confounder feedbackと呼ばれ，時間依存性交絡

が存在する場合に，単純に回帰分析で調整することが不適

切ということである．

Ⅳ．ではどうするか―g—methods―�
（逆確率重みづけ，g—formula，二重ロバスト推定）

　このような時間依存性交絡がある場合に適切な手法とし

て g‒methodsを紹介する．G‒methodsとは，時間依存性

交絡やexposure‒confounder feedbackのもとでも因果効果

を推定できるように開発された方法群である．具体的に

は，逆確率重みづけ（inverse probability weighting），g‒

formula，そして二重ロバスト推定である．以下では各手法

の理論的導出には深く立ち入らず，因果推論上どのような

問題に対応する枠組みであるかという観点から概説する．

詳細は専門書に譲る．

1．�逆確率重みづけ―擬似集団を作る―

　逆確率重みづけ（inverse probability weighting：IPW）

（図 8）は，曝露確率の逆数を重みとして用いる方法であ

る1）．この重みづけにより，測定された共変量に関して曝

露が条件付き交換可能となる擬似集団を構成し，標的とす

る介入効果の推定を可能にする．曝露モデルが正しく設定

されている必要がある．

　練習のためのコードも作成したので，よければ参考にし

てほしい（https://github.com/ZuiCNarita/IPW-and-MSM- 
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図 4　Rule�3 媒介因子を調整しない
AからYへの効果を調べたいときに，媒介因子であるMを調整
してしまうと，Mを介さない直接効果しか推定できない．

YMA

図 5　古典的交絡因子が問題となる状況
Aから Yへの真の効果はゼロだが，古典的交絡因子の定義に該当する Lを条件づけるとA→Yへの経路が開き，見かけ上の関連
が生じる．
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for-pedagogical-purpose）．

2．�G—formula―反事実リスクをシミュレートする―

　G‒formula（図 9）は，アウトカムの期待値をモデル化

し，「全員が○○に曝露されたなら」という反事実シナリ

オから因果効果を推定する方法である1）．これは，時間依

存性交絡の存在下で回帰係数が介入効果を直接表さないと

いう問題に対し，反事実アウトカムの期待値を予測するこ

とで因果効果を定義・推定する枠組みとして提案された．

アウトカムモデルが正しく設定されている必要がある．

3．�二重ロバスト推定

　IPWは曝露モデルが正しく設定されている必要があり，

g‒formulaはアウトカムモデルが正しく設定されている必

要がある，という対比を示した．二重ロバスト推定とは，

曝露割り当てモデルとアウトカムモデルの双方を用いる推

定法であり，いずれか一方のモデルが正しく設定されてい

れば推定量が一貫性を保つという性質をもつ方法であ
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図 6　青色で囲んだバックドアパスを閉じるため，Covariates�at�wave�2 を調整したいが…
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at wave 1

Covariates
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Unmeasured variables
at wave 2

Unmeasured variables
at wave 1

Living arrangements
at wave 2

Suicide death, non-suicide death, and all-
cause mortality over 14 years after wave 2

図 7　�Covariates�at�wave�2 は Living�arrangements�at�wave�1 とUnmeasured�variables�at�wave�2 のコライダーであり，条件づ
けると選択バイアスが生じてしまう
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Covariates
at wave 2
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Unmeasured variables
at wave 1

Living arrangements
at wave 2

Suicide death, non-suicide death, and all-
cause mortality over 14 years after wave 2



547

る1）．IPWと g‒formulaがそれぞれ単一のモデルに依存す

ることから生じる誤設定リスクを軽減する目的で発展し

た．Bang and Robinsの推定量や targeted maximum likeli-

hood estimation（TMLE）などが代表例である．

Ⅴ．解析例―時間依存性居住形態と�
自殺死亡（逆確率重みづけの適用）―

　最初に紹介した DAGのリサーチクエスチョンに立ち戻

り，実例を示す2）．本例では，対象は一般住民コホート

（Japan Public Health Center‒based Prospective Study：
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図 8　逆確率重みづけの例
曝露に割り当てられる確率の逆数に応じて，各被検者の重みを変える．

TREATMENT CONTROL
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図 9　G—formula
全員が曝露群となったシナリオ，全員が非曝露群となったシナリオそれぞれを想定し，アウトカムのリスクをそれぞれのシナリ
オでシミュレートする．これらの差と比を取ることで，リスク差とリスク比を得られる．
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JPHC）コホートの 40～69歳 86,749名であり，曝露は時

間依存性（つまり変化する）居住形態，アウトカムは厚生

労働省データによる自殺である．共変量は年齢，性別，地

域，BMI，飲酒，喫煙，雇用，睡眠，がん，心血管疾患，

ならびに野菜・果物・魚・肉の摂取量である．すでに述べ

たように，時間依存性交絡が存在するために古典的な回帰

分析による調整は適切でない．そのために IPWを用いて

関連を解析した．結果，独居を続けた人で自殺率上昇が示

されたが，途中から誰かと暮らした人，途中まで誰かと暮

らした人では影響がさほど大きくないという，異なる結果

だった（図 10）．つまり単時点における居住形態の影響だ

けでなく，変化する居住形態として解析を行ったことに大

いに意義があったともいえる．

お　わ　り　に

　単なる相関ではなく因果を問うためには，適切なバイア

スの対処が必要であることを強調した．リサーチクエス

チョンによっては時間依存性変数を解析すべきである．一

方で古典的な回帰分析が悪であるということではなく，単

純なシナリオにおいては依然として有用な手法である．要

は，リサーチクエスチョンに適した解析手法を選択すべき

である．時間依存性変数を考慮する場合，IPWや g‒formula

などの g‒methodsを用いる必要がある．本稿が，精神医学

研究において適切な解析手法を適用するための助けとなる

ことを期待する．

　なお，本論文に関連して開示すべき利益相反はない．
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図 10　時間とともに変化する居住形態と自殺の関連
独居を続けた人は高いままだが，途中から誰かと暮らした人，途中
まで誰かと暮らした人では比較的影響が小さかった．
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成田：精神医学と因果推論

Causal Inference in Psychiatric Research

Zui C. NARITA

Department of Behavioral Medicine, National Institute of Mental Health, National Center of  

Neurology and Psychiatry

　　This article is a written and expanded version of the award presentation delivered at the 

121st Annual Meeting of the Japanese Society of Psychiatry and Neurology. Herein, I provide a 

structured overview of key methodological considerations central to the causal interpretation of 

observational studies, including underlying assumptions, principles of confounder adjustment, 

and limitations of conventional regression analyses when time‒varying exposures and time‒
varying confounding are present. First, I outline approaches to confounder selection and 

adjustment using directed acyclic graphs. Three principles are described：closing backdoor 

paths, avoiding adjustment for colliders, and avoiding adjustment for mediators. Next, I show 

that conventional regression analyses and propensity score methods are generally not appropri-

ate in the presence of time‒varying confounding. Through an illustrative example, I demon-

strate how exposure‒confounder feedback emerges and induces bias, irrespective of covariate 

adjustment. G‒methods are introduced, including inverse probability weighting, the g‒formula, 

and doubly robust estimation. Finally, an applied example is presented using data from a gener-

al population cohort（the JPHC Study）, in which time‒varying living arrangements were ana-

lyzed in relation to suicide death using inverse probability weighting.

Author’s abstract
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