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.はじめに

まずは次の新聞記事（某有名全国紙2001年４月某

日の朝刊：一部改変）を読んでほしい．

Ｃ型肝炎治療のインターフェロン

効果，遺伝子が左右

○○大教授ら解明

Ｃ型肝炎の治療薬インターフェロンの効果

が，患者の遺伝子のわずかな違いで左右される

ことを○○大の△△教授らが見つけた．この薬

が効きやすい人と，そうでない人がいて，遺伝

情報の個人差が影響すると考えられていたが，

具体的な遺伝子がわかったのは初めてという．

治療方針の判断に使えそうだと期待される．

この薬は免疫を刺激してＣ型肝炎ウイルスが

感染した細胞ごとウイルスを壊すとされる．

△△教授らは，免疫反応に関連した酵素をつ

くる複数の遺伝子を研究．治療効果の差は，

LMP7という遺伝子のタイプで生じていた．タ

イプは２種類あり，塩基配列が１カ所だけ違っ

ている．

インターフェロン治療によってウイルスが消

えた49人と，消えなかった126人を対象にこの遺

伝子を調べた．ウイルスが消えた人の約16％が

持っているタイプは，消えなかった人では約８

％と少なかった．

ウイルスの量が比較的少ない場合，このタイ

プの人だと８割の人でウイルスが消えたのに，

そうでない場合は５割だった．

この遺伝子がつくる酵素は，ウイルス感染を

免疫細胞に知らせるのに関係する．タイプの違

いが働きの差になり，治療効果に影響するよう

だ．

インターフェロンはうつ状態になるなど副作

用がある．△△教授は「治療効果の予測や適切

な治療期間の決定などに応用できる」と話して

いる．

なんら疑問に感じることなく，さらっと読んで納

得してしまってはいないだろうか？

実は，この記事の中には，本来なら言えるはずの

ないことを言っているところがある．それが何なの

か，なぜそれが言えないのか，を正しく理解できる

ようになることは，医学論文を読む者全員にとって

非常に重要なことである．

本稿では，臨床研究の論文を読む際の１つの視点

を提供しつつ，生物統計学の落とし穴ともいうべき

事柄について議論する．まず，２節と３節でここに

示した記事を適切に読み解くための統計的事項につ

いて説明し，その上で，４節でおかしな点を解説す

る．５節では他の記事を例に挙げ，６節と７節でそ

の記事を適切に読み解くための統計的事項について

説明し，８節でおかしな点を解説する．最後に９節

で本稿のまとめを行う．

統計と言っても，テクニカルな話は一切ないし，

特別な事前知識も必要としない．肩の力を抜いて気

軽に読んで頂ければと思う．なお，本稿の内容は拙

著 によるところが大きいことを断っておく．

.前向き研究と後ろ向き研究

さて，前節の新聞記事であるが，何がどう「よろ

しくない」かがわかるためには，研究デザインにつ

いて正しく知っておく必要がある．

飲酒と心疾患との関係を調べることを例に考えて

みよう．この関係を調べる１つの方法として，はじ

めに，飲酒ありグループと飲酒なしグループのよう

に，原因となるものでグループ分けし，その後数年

間追跡調査をして，その間に心疾患を発症したかし

なかったか，というように，対象としているイベン

トが発生したかどうかを調べる方法がある．このよ

うに，調べようとしている方向が原因（現在）から

結果（未来）へと前向きになっている研究デザイン

のことを前向き研究と呼ぶ．
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それに対して，はじめに，心疾患ありの人と心疾

患なしの人のように，対象としている疾患に現在罹

っている人と罹っていない人を集めてきて，それか

ら，飲酒の有無のように，原因となるものがあった

かなかったかを，過去の資料やインタビューに基づ

いて調べる方法もある．前向き研究とは違って，現

在から過去に遡ってデータを収集しようというわけ

である．このように，調べようとしている方向が結

果（現在）から原因（過去）へと後ろ向きになって

いる研究デザインのことを後ろ向き研究と呼ぶ．

研究デザインに関する解説は本誌にもある の

で，詳しくはそちらを参照してほしい．ここで問題

としたいのは，前向き研究か後ろ向き研究かで統計

解析の方法が異なるということである．このことを

見るために，「オッズ比」という指標を考えてみよう．

. オッズ比」という指標

..前向き研究でのオッズ比とリスク比

ある都市で，心疾患発生のリスクが高いと考えら

れる人を全員集めてきて，飲酒ありと飲酒なしの２

つのグループに分けて，５年間追跡調査したとする．

その結果，表１が得られたとしよう．

このデータを使ってオッズ比を計算してみよう．

前向き研究では，オッズ比は曝露（今の場合，飲酒）

ありグループのオッズと曝露なしグループのオッズ

の比と定義される．ここでのオッズは，イベント（今

の場合，心疾患）が起きるリスクとイベントが起き

ないリスクの比のことである．

表１のデータでは，飲酒ありグループでのイベン

ト（心疾患）が起きるリスクが800/10,000，イベン

トが起きないリスクが9,200/10,000なので，飲酒あ

りグループのオッズは

800
10,000

9,200
10,000＝

800
9,200

となる．同様に，飲酒なしグループのオッズは

400
10,000

9,600
10,000＝

400
9,600

となる．よって，オッズ比は

800
9,200

400
9,600＝2.09 ⑴

となる．このように計算されるオッズ比は，実は，

そのままでは解釈不可能な指標なのである．前に述

べたが，オッズは，イベントが起きるリスクとイベ

ントが起きないリスクの比のことである．定義とし

て字面を追うことはできても，その意味するところ

は不明である．意味不明なもの同士の比であるオッ

ズ比も当然意味不明で，解釈不可能なのである．

だったらなぜオッズ比などという解釈不可能な指

標を計算するのだろうか？

この疑問を解消するために，まず，オッズ比とリ

スク比の関連についてみてみよう．表１のデータで

リスク比を計算すると，

800
10,000

400
10,000＝2.00 ⑵

となる．飲酒ありグループでの心疾患発生リスクは

飲酒なしグループの心疾患発生リスクよりも２倍高

かった，ということである．

オッズ比が2.09だったので，オッズ比とリスク比

が近い値をとっていることがわかる．オッズ比の計

算⑴とリスク比の計算⑵を見比べると，「800」と

「400」は同じように分子に配置されているので，分

母の，「9,200」と「10,000」，「9,600」と「10,000」

が近い値をとっていれば，オッズ比の値はリスク比

の値に近くなる．これを表１で見てみると，飲酒あ

り，飲酒なしの各グループで，「合計人数」と「心疾

患なし」の人数が近ければ，オッズ比の値はリスク

比の値に近くなることがわかる．言い換えると，「心

疾患あり」の人数が少なければ，オッズ比の値はリ

スク比の値に近くなる．つまり，発生が稀な疾患で

は，オッズ比はリスク比の近似値となるのである．

..後ろ向き研究でのオッズ比

ここで例に挙げているデータでは，全対象者数が

20,000人であった．20,000人もの多くの人を調査す

るのは大変だし，「心疾患なし」の人が「心疾患あり」

の人の10倍以上もいてバランスも悪いので，「心疾患

なし」の人を1/10の1,880人だけランダムサンプリ

ング（無作為抽出）して後ろ向き研究を行ったとし

よう．そうすると，ランダムサンプリングしている

ので，飲酒ありの人数も1/10，飲酒なしの人数も1/

10となって，表２の結果が得られることが期待され

表 全例を対象とした飲酒と心疾患の仮想的な研究

結果

心疾患
飲酒 合計

あり なし

あり 800 9,200 10,000

なし 400 9,600 10,000

合計 1,200 18,800 20,000

表 飲酒と心疾患の関係を調べる仮想的な後ろ向き

研究の結果

心疾患
飲酒 合計

あり なし

あり 800 920 1,720

なし 400 960 1,360

合計 1,200 1,880 3,080
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る．

表２のデータを使ってオッズ比を計算してみよ

う．後ろ向き研究でのオッズは，前向き研究でのオ

ッズと違って，曝露を受けた割合と曝露を受けなか

った割合の比として定義される．

今の場合，心疾患ありグループでは，飲酒ありの

割合が800/1,200，飲酒なしの割合が400/1,200とな

る．よって，心疾患ありグループのオッズは

800
1,200

400
1,200＝

800
400

となる．同様に，心疾患なしグループのオッズは

920
1,880

960
1,880＝

920
960

となる．だから，オッズ比は

800
400

920
960＝2.09

となる．もともとの全対象者20,000人でのオッズ比

とまったく同じ値になった．これは偶然ではなくて

必ず成立することである．

これまで述べてきたことから，

・後ろ向き研究で定義されるオッズ比の値は前向き

研究で定義されるオッズ比の値に等しい

・前向き研究でのオッズ比は，発生が稀な疾患であ

れば，リスク比の近似値となる

ことがわかった．これらのことから，発生が稀な疾

患であれば，後ろ向き研究でのオッズ比もリスク比

の近似値になると言える．

しかし，所詮近似は近似である．それ自身では解

釈不可能なオッズ比よりも，できるものならはじめ

からリスク比を計算した方が良いのである．では，

後ろ向き研究でリスク比を計算することを考えてみ

よう．表２のデータを用いて，飲酒ありの人たちと

飲酒なしの人たちでリスクを計算してみると

・飲酒ありの人たちでのリスク＝800/1,720＝0.47

・飲酒なしの人たちでのリスク＝400/1,360＝0.29

となる．ところが，もともとの全対象者20,000人で

のリスクは

・飲酒ありの人たちでのリスク＝800/10,000＝0.08

・飲酒なしの人たちでのリスク＝400/10,000＝0.04

である．ぜんぜん違う値になっている．このことか

らわかるように，後ろ向き研究でリスクを計算する

と，間違った値が算出されてしまうことになる．し

たがって，後ろ向き研究ではリスクを計算してはい

けないことになる．リスクが間違った値になるので，

リスクの比であるリスク比やリスクの差であるリス

ク差も間違った値として算出される．後ろ向き研究

ではリスク比やリスク差も計算してはいけないので

ある．一方で，オッズ比はもともとの全対象者20,000

人で計算した場合と同じだった．だから，特別な情

報を用いて特殊な統計解析 をしない限り，後ろ向

き研究ではオッズ比を計算しなければならないので

ある．

ちなみに，前向き研究では，ランダムサンプリン

グしたデータでも適切にリスクを計算できる．例え

ば，飲酒ありグループの人を1/10の1,000人だけラ

ンダムサンプリングしたとすると，飲酒ありの人数

も1/10の80人になることが期待される．よって，飲

酒ありの人たちでのリスクは80/1,000＝0.08とな

り，もともとの全対象者20,000人でのリスクと同じ

になる．

.研究デザインの重要性

ここまでに述べてきたことを踏まえた上で，もう

一度１節で紹介した新聞記事をみてみよう．この研

究では，ある特定の遺伝子のタイプとウイルス消失

の有無の関係を調べている．「ある特定の遺伝子のタ

イプ」が原因で「ウイルス消失の有無」が結果であ

る．

４段落目を見てみると，「インターフェロン治療に

よってウイルスが消えた49人と，消えなかった126人

を対象にこの遺伝子を調べた．」との記載がある．こ

のことから，この研究は，調べようとしている方向

が結果（ウイルスの消失）から原因（遺伝子）へと

後ろ向きになっている後ろ向き研究であることがわ

かる．

ところが，その次の段落を読んでみると，「ウイル

スの量が比較的少ない場合，このタイプの人だと８

割の人でウイルスが消えたのに，そうでない場合は

５割だった．」との記載がある．これより，遺伝子の

タイプごとにウイルスが消えた割合，つまり，リス

クを計算していることがわかる．3.2節で述べたよう

に，後ろ向き研究ではリスクを計算してはいけない

のに，である．これが本来言えるはずのないことで

ある．

この例では，特別な情報を用いて特殊な統計解析

をしない限り，オッズ比を計算するしかない．ウイ

ルスの消失が稀なイベントでなければ，その計算結

果は解釈不可能となるにもかかわらず，である．

臨床研究においては，データをどのように解析す

るかはもちろん重要であるが，それにも増して，デ

ータをどのように取得するか，つまり，研究デザイ

ンをどうするかが非常に重要となる．研究デザイン

によって統計解析の方法が（ある程度）決まる．用

いる統計解析の方法によって導き出せる結果や結論

が決まる．臨床研究においては，研究デザインを考

えることなしに正しい結論を得ることはできないの
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である．

.仮想的なランダム化臨床試験の例

ここまでは研究デザインについて議論してきた．

ここからは臨床研究の結果から正しい結論を得るこ

とについて議論したい．まずは，次の仮想的なラン

ダム化臨床試験の結果報告（一部改変）を読んでほ

しい．

新しい小児用中心静脈カテーテルの有用性評価

目的：新しい小児用中心静脈カテーテルは，従

来品に比べて挿入の成功割合が高いかど

うかを調べた．

方法：100人の小児を２グループにランダム割

り付けし，グループＡで新しい小児用中

心静脈カテーテルＡを，グループＢで従

来からある小児用中心静脈カテーテルＢ

を挿入した．

１回の試みでカテーテル挿入が成功し

た割合を比較した．また，挿入時間と挿

入の容易度も比較した．

挿入成功割合はフィッシャーの直接

法，挿入時間はt検定，挿入の容易度はカ

イ２乗検定で比較した．p＜0.05で有意

差あり，と判定した．

結果：１回の試みでカテーテルを挿入すること

が可能であったのは，グループＡでは50

例中47例，グループＢでは50例中44例で

あった．これらの２グループ間での挿入

成功割合に有意な差はなかった．

挿入時間は，グループＡの方がグルー

プＢに比べ有意に短かった（p＜0.05，差

の95％信頼区間（秒）：－2.8，－1.2）．ま

たカテーテルの挿入が容易と判断された

のは，グループＡでは40例，グループＢ

では36例で有意な差はなかった．

結語：新しい小児用中心静脈カテーテルＡは，

従来からある小児用中心静脈カテーテル

Ｂに比べ，より短時間に挿入できたため，

カテーテルＡはＢに比べてより有用であ

る．

この文章については，何の疑問も感じることなく

読み終えることはないだろう．なぜなら，この研究

の目的が新旧カテーテルの「挿入成功割合」を比較

することであるのにもかかわらず，結論がカテーテ

ルの「挿入時間」に基づいてなされているからであ

る．目的に応じた測定項目である「主要評価項目」

以外の測定項目である「副次的評価項目」で結論付

けがなされてはいけないのである．挿入成功割合で

有意差がなくても，挿入時間で有意差があるのだか

ら，カテーテルＡはＢに比べてより有用であると結

論付けても良いのでは？ と思うかもしれないが，

いけないのである．なぜだろうか？

これがわかるためには，統計的仮説検定の（基本

的な）考え方を知っておかなければならない．

誤解するといけないので一応付け加えておくが，

この文章は，引用文献 中でもよろしくない例とし

て紹介されている．

.統計的仮説検定の方法

..統計的仮説検定の原理

はじめに統計的仮説検定の原理について述べる．

一見関係なさそうであるが，次のことについて考え

てみよう．

2014年６月某日，大阪狭山市で殺人事件が発

生した．近畿大学医学部附属病院で働くＡ氏は

殺人の容疑をかけられてしまった．容疑を晴ら

すためにはどうすればよいだろうか？

一番確実なのは，アリバイがあることを証明する

ことである．推定殺人時刻前後に，出張などで大阪

狭山市にいなかったことを証明すればよい．

この「アリバイを証明する」ということについて，

少し理屈っぽく考えてみると次のようになる．

まず，Ａ氏が殺人を犯したという仮説を立ててみ

よう．この仮説が正しければ，殺人が特殊な遠隔殺

人などでない限り，推定殺人時刻前後にＡ氏は大阪

狭山市にいたはずである．よって，その時刻に大阪

狭山市にいなかったことが証明できれば，殺人を犯

していないことが証明できることになる．つまり，

「殺人を犯していない」ことを証明するために，わざ

わざ逆の「殺人を犯した」という仮説を立てて，そ

れを否定することにより，殺人を犯していないこと

を証明するのである．

注意しなければならないのは，もし仮にアリバイ

がなかったとしても，それが殺人の証拠にはならな

いということである．その時刻に大阪狭山市にはた

くさんの人がいたはずで，アリバイがなかった人も

たくさんいるはずである．唯一言えることは，「犯人

でないとは言えない」ということのみである．

統計的仮説検定は，このアリバイ証明の原理を応

用しているのである．

例えば，かぜ薬を飲むグループと飲まないグルー

プを比較するランダム化研究では，「薬に効果があ

千 葉 康 敬82



る」ことを証明したいはずである．このことを証明

するために，わざわざ逆の「薬に効果がない」，つま

り，「比較するグループの風邪が治った割合に違いが

ない」という仮説（帰無仮説）を立てて，それを否

定しようというわけである．得られたデータで統計

的仮説検定をして帰無仮説を否定できれば，「比較す

るグループの風邪が治った割合（リスク）に違いが

ある」と結論付けられる．しかし，アリバイがなか

ったからと言って即犯人だと断定できないように，

帰無仮説が否定できなかったからといって，「比較す

るグループのリスクに違いがない」（薬の効果はな

い）とは言えない．「比較するグループのリスクに違

いがあるとは言えない」としか結論付けられないの

である．

では，得られたデータからどうやって帰無仮説を

否定できるかどうかを判断すればよいのだろうか？

..たまたまの可能性を考える

仮想的なランダム化研究のシンプルな例を見なが

ら考えてみよう．薬を飲むか飲まないかによって翌

朝に風邪が治るかどうかを調べるランダム化臨床研

究を行ったとする．そうしたら，200人の人が参加し

てくれて，表３の結果が得られた．

リスク差を計算すると，

70/100－60/100＝0.10

となる．

さて，この0.10というリスク差だが，本当に薬に

効果があって出てきた数値なのだろうか？

もしかすると，本当は薬の効果がなくてリスク差

が０のはずなのに，たまたまの偶然の影響によって

出てきた数値なのかもしれない．ランダム割り付け

したとしても，すべての要因が比較するグループ間

でピッタリ等しくなることはなく，たまたま何かし

らの要因が偏る可能性がある．

そこで，リスク差の値が０であると仮定して，先

ほどの結果がたまたまの偶然の影響によって生じて

しまった可能性がどのくらいあるのかを調べてみよ

う．「帰無仮説」という言葉を使うと，帰無仮説（リ

スク差＝０）が正しいと考えたときに，たまたまの

偶然の影響によって，データから推定されたリスク

差以上に極端な値（0.10以上の値）が生じてしまう

可能性がどのくらいあるのか，を調べてみようとい

うことである．

便宜上，薬を飲むグループでも飲まないグループ

でも，ちょうど間をとって，

(70＋60)/(100＋100)＝65％

の割合で風邪が治るはずだと考えよう．薬を飲むグ

ループ100人のうち65人は風邪が治り，同じように，

薬を飲まないグループ100人のうち65人は風邪が治

るはずだと考えるわけである．このとき，リスク差

は

65/100－65/100＝0

になるはずである．

しかし，薬の効果がなかったとしても，たまたま

の偶然の影響によって，２つのグループ間でリスク

に差が生じてしまうことがある．この偶然の影響に

よるリスク差のブレ幅を，コンピュータシミュレー

ションでみてみることにしよう．手順は以下の通り

である．

① 薬を飲むグループの100人が確率65％で１，

確率35％で０が出るように乱数を発生させ

る．

② 薬を飲まないグループの100人が確率65％

で１，確率35％で０が出るように乱数を発

生させる．

③ ①と②で，「１」を「風邪が治った」，「０」

を「治らなかった」と置き換えて，グルー

プごとに風邪が治る人が何％いるかを計算

し，そこからリスク差を計算する．

④ ①～③の作業を1000回繰り返す．

図１はこのシミュレーションの結果を表してい

る．

横軸はリスク差を示し，縦軸は1000回中のその頻

度を示している．例えば，横軸の「0.00」のところ

は，リスク差が－0.01以上0.01未満だった回数が，

1000回中119回あった，ということを意味する．リス

ク差が必ずしもちょうど０にならないのは，コイン

表 仮想的なランダム化研究の結果

風邪
グループ 合計

治った 治らなかった

薬を飲む 70 30 100

薬を飲まない 60 40 100 図 200人でのシミュレーション結果

間違いやすい統計解析 83



トスを100回して表が出る回数がちょうど50回にな

るとは限らないのと同じ原理である．

リスク差がデータから計算されたリスク差である

0.10以上になったのは，1000回中62回だった．本当

は差がないはずなのに，たまたまの偶然の影響によ

ってリスク差が0.10以上になってしまう可能性が

6.2％ある，と解釈することができる．ちなみに，反

対側に帰無仮説から同じくらい離れる，リスク差

が－0.10以下になった回数も，1000回中62回（6.2％）

だった．

..p値と有意差の有無

この6.2％という数値こそが（片側）ｐ値なのであ

る．つまり，ｐ値というのは，帰無仮説が正しい（比

較するグループのリスクに違いがない）と考えたと

きに，たまたまの偶然の影響によって，データから

推定されたリスク差以上に極端なリスク差が計算さ

れる可能性のことなのである．一応付け加えておく

が，リスク差ではなくて，リスク比や他の効果の指

標であっても同様である．また，実際にはシミュレ

ーションではなくて理論式を用いてｐ値を計算す

る．よって，正確に計算したｐ値は若干異なる．

先ほどの例で言うと，

・片側ｐ値＝6.2％

・両側ｐ値＝6.2％＋6.2％＝12.4％

となる．この片側ｐ値は，本当は差がないはずなの

に，たまたまの偶然の影響によってリスク差が0.10

以上になってしまう可能性のことである．両側ｐ値

は，本当は差がないはずなのに，たまたまの偶然の

影響によってリスク差が0.10以上または－0.10以下

になってしまう可能性のことである．

もしもｐ値がとても小さければ，「リスク差が０だ

と仮定したときに，たまたまの偶然の影響によって

リスク差が0.10以上または－0.10以下と計算されて

しまう」可能性がとても低い，と考えられる．そう

だとすれば，「現実のデータで可能性の低いことがた

またま起こった」と考えるよりは，「リスク差が０だ

という仮定（帰無仮説）が間違っている」，すなわち，

「リスク差は０ではない」（薬の効果は０ではない）

と考える方が自然である．

では，ｐ値がどのくらい小さければ「リスク差は

０ではない」と考えればよいのだろうか？

明確な論理的根拠はないが，医学領域では，慣例

的に，しばしば両側で５％（片側2.5％）という基準

が用いられている．両側ｐ値が５％よりも小さけれ

ば，たまたまの可能性は考えにくい，要するに「リ

スク差は０ではない」と判断するのである．本当の

リスク差は０なのに，たまたまの偶然の影響によっ

て誤ってリスク差は０ではないと判断してしまう可

能性が５％あることになるけれども，それぐらいは

許容しましょう，というわけである．この便宜的に

設けた基準値が有意水準である．

この例では，有意水準両側５％で判断するという

ことは，「リスク差が０だと仮定したときに，たまた

まの偶然の影響によってリスク差が0.10以上また

は－0.10以下と計算される可能性」（ｐ値）が５％未

満なら（たまたまの可能性が５％未満だったら）「リ

スク差が０だという仮定（帰無仮説）が間違ってい

る」と判断しましょう，ということになる．しばし

ば，

・ｐ値＜有意水準 なら 「有意差あり」

・ｐ値 有意水準 なら 「有意差なし」

という言い方をする．先ほどの例を見ると，

両側ｐ値＝12.4％ ５％

なので，「有意差なし」ということになる．ただし，

注意してほしいのは，6.1節で述べたように，「リス

ク差は０である（リスクに違いはない）」とは結論付

けられなくて，あくまでも「リスクに違いがあると

は言えない」のである．

.検定すれば良いというものではない

..人数によって変わるp値

6.1節で行ったのと同じシミュレーションを，表４

に示した倍の400人でしてみよう．

リスク差は，この400人の場合でも，140/200－120/

200＝0.10である．

6.1節の200人では，本当のリスク差を65/100－65/

100＝0と仮定してコンピュータシミュレーション

した結果，図１が得られた．同じようにして，400人

の場合でも，本当のリスク差を130/200－130/200＝

0と仮定してコンピュータシミュレーションする

と，図２が得られた．

200人の場合（図１）よりも，400人の場合（図２）

の方が，リスク差が０のあたりに集中しているのが

わかる．

リスク差が0.10以上になった1000回中の頻度等も

比較してみよう．表５を見てほしい．

リスク差が0.10以上になった回数は，200人の場合

には1000回中62回あったのに対して，400人の場合に

は1000回中20回しかなかった．有意水準両側５％で

統計的仮説検定をしてみると，200人の場合は「両側

表 人数を倍にした場合の結果

風邪
グループ 合計

治った 治らなかった

薬を飲む 70×2＝140 30×2＝60 100×2＝200

薬を飲まない 60×2＝120 40×2＝80 100×2＝200
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ｐ値＝12.4％ ５％」だから「有意差なし」だが，

400人の場合は「両側ｐ値＝3.9％＜５％」だから「有

意差あり」となる．つまり，リスク差の値が同じで

あっても，ランダム割り付けされる人数が違うだけ

で，「有意差なし」「有意差あり」の結果が変わって

しまうことがある．極端な話，すごくたくさんの人

でランダム化研究をすると，たとえリスク差が

0.00001だったとしても「有意差あり」ということに

なってしまうことがある．医学的にはまったく何の

意味もないような差であっても，人数が多いだけで

「有意差あり」となってしまうことがあるのだ．逆に

言えば，医学的にはとても意味のあるような差であ

っても，人数が少ないだけで「有意差なし」となっ

てしまうこともある．

では，統計的仮説検定をすることに何の意味があ

るのだろうか？ ｐ値を計算することに何の意味が

あるのだろうか？

実は，ただ漠然とｐ値を計算したり統計的仮説検

定をしたりすることには大きな意義はないのであ

る．大きな意義があるのは，医学的に意味のある差

があるときには「有意差あり」，医学的に意味のない

差のときには「有意差なし」となるように，あらか

じめ研究に参加してもらう人数を正しく計算し，つ

まり症例数設計を行って，その通りの人数で研究を

行ったときのみなのである．

症例数設計の原理や計算は幾分厄介である．文

献 を参照してほしい．ただし，文献５は中級者向

けである．

..複数の測定項目での検定

５節に示した仮想的なランダム化臨床試験の例で

は，「挿入成功割合」「挿入時間」「挿入の容易度」の

３つの測定項目について統計的仮説検定を行ってい

た．このように，複数の測定項目について統計的仮

説検定をすることを考えてみよう．

6.2節でみたように，有意水準両側５％で統計的仮

説検定をするということは，本当は差がないにもか

かわらず，たまたまの偶然の影響で間違って差があ

ると判断してしまう可能性が５％ある，ということ

である．複数の測定項目で統計的仮説検定をすると，

本当は差がないのに間違って差があると判断してし

まう可能性が，測定項目の数の分だけ多くなってし

まうのである．下手な鉄砲も数撃ちゃ当たるし，ノ

ストラダムスの予言も，たくさんあるうちのいくつ

かは当たるのである（図３)．

がむしゃらになんでもかんでもｐ値を計算したり

統計的仮説検定をしたりすることには大きな意義は

ないのである．大きな意義があるのは，原則として，

研究の目的に見合った主要評価項目についてのもの

１つだけなのである．

.研究結果の解釈における注意点

ここまでに述べてきたことを踏まえた上で，もう

一度５節で紹介した仮想的なランダム化臨床試験の

結果報告をみてみよう．この試験では，新しい小児

図 400人でのシミュレーション結果

表 200人の場合と400人の場合のｐ値の比較

リスク差（1000回中の頻度)

0.10以上 －0.10以下 合計

200人の場合 62回 62回 124回

400人の場合 20回 19回 39回

図 ノストラダムスの大予言
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用中心静脈カテーテルの有用性を調べている．主要

評価項目は挿入成功割合である．

この試験では，３つの測定項目（挿入成功割合，

挿入時間，挿入の容易度）について統計的仮説検定

をし，このうち，挿入時間でのみ有意差があった．

7.2節で述べたように，複数の測定項目で統計的仮説

検定をすると，本当は差がないのに間違って差があ

ると判断してしまう可能性が増える．挿入時間につ

いても，本当はグループ間で差がないのに，たまた

ま有意差のある結果になってしまっただけのかもし

れない．

ここで「方法」の項に注目してみよう．「100人の

小児を２グループにランダム割り付けし，…」と記

載されている．7.1節で述べたように，この100人が，

主要評価項目である挿入成功割合について，医学的

に意味のある差があるときには「有意差あり」，医学

的に意味のない差のときには「有意差なし」となる

ように決めた症例数であれば，この統計的仮説検定

の結果には大きな意義がある．「有意差なし」という

結果には大きな意義があって，「カテーテルＡはＢに

比べて有用であるとは言えない」と強く主張できる

のである．

そうではなくて，適当に集めた100人で試験を実施

していたのであれば，医学的に意味のある差がある

ときには「有意差あり」，医学的に意味のない差のと

きには「有意差なし」となっていない可能性が高い．

この場合には，統計的仮説検定の結果には大きな意

義はない．得られた結果の信頼度は低く，仮に有意

差があったとしても，何も強く主張できないことに

なる．ましてや，症例数設計を行っていない副次的

評価項目（挿入時間，挿入の容易度）の統計的仮説

検定の結果に大きな意義がある可能性は極めて低

い．副次的評価項目の統計的仮説検定の結果につい

ては，その信頼性は低いと判断すべきである．基本

的には，参考程度の情報だと考えるのが妥当である．

.おわりに

本稿で述べたことからわかるように，臨床研究の

論文を読む際には，研究の目的，その目的に見合っ

た主要評価項目，研究デザイン，その研究に必要な

症例数が明確に記載されているか否かに注意すると

よい．これらの情報が明記されていないものは，い

い加減に研究を行っていたり，何かやましいことが

あってそれを隠していたりする可能性がある．信頼

度の低い研究だと考えてほぼ間違いないだろう．

臨床研究の質を評価するポイントは他にもある．

具体的なポイントについては紙面の都合上ここでは

述べないが，CONSORT声明 というものが非常に

参考になる．CONSORTというのは，CONsoli-

dated Standards Of Reporting Trialsの略で，「臨

床試験報告に関する統合基準」のことである．25項

目からなるチェックリストがあり，そのチェックリ

ストに基づいてチェックすれば良いわけである．

臨床研究を実施する際には，このチェックリスト

を満たすように計画を立てて，プロトコール（研究

実施計画書）にまとめれば良いことになる．ただし，

これは非常に大変な作業であって，言うほど簡単な

ものではない．具体的にプロトコールに記載する事

項については，がん領域に特化しているが，良い文

献 があるのでそちらを参照してほしい．本学倫理

委員会のホームページからもプロトコールのテンプ

レート をダウンロードすることができる．論文執

筆時にもCONSORTチェックリストは役に立つで

あろう．

近年，impact factorの高い雑誌を中心に，生物統

計学の専門家が査読者に入ることが増えてきた．ｐ

値のとても小さいpositive dataであるといくら主

張しても，その信頼性が低ければ採択される可能性

が低くなってきているのである．

臨床研究を実施する医学研究者のみならず，その

結果報告を見る医療関係者全員にとって，統計学は

避けられないものとなってきている．生物統計学の

基本的な考え方を身に付けることは，医療関係者に

とってますます重要になっていくだろう．
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