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2 要旨
[背景と目的]
多種多様なデータが取得される現代において，データの構造自体が複雑化しており，
これに対処した統計的手法の性能評価が重要な課題となっている．特に臨床医学や公
衆衛生の分野では，疾患の有無を正確に判別する「検査の診断性能評価」と，疾患の
発症や予後を予測する「リスク推定値の評価」という二つの主要な応用領域において，
どの統計モデルが最も妥当かつ正確な結論を導き出すかを厳密に検証することが必要
不可欠である．本論文はこれら二つの応用領域に焦点を当て，構造が複雑なデータ環
境下での統計モデルの性能を系統的に比較し，その知見を応用することを目的とする．
疾患の有無を判定する検査の診断性能評価において，完全に正確なゴールドスタン
ダードが存在しないか，倫理的・費用的理由から利用が困難な場合 (有病率が低い集団
スクリーニング等)が少なくない．このような状況下では,従来の検査法では感度・特
異度の客観的かつ安定的な推定が困難であり,統計的妥当性に問題が残ることが指摘さ
れている. 第 5章の研究 (研究 1)では,潜在変数を設定した確率モデルであるベイズ流
潜在クラスモデルに着目し,特に陽性の頻度が稀な診断結果データに対する感度・特異
度の推定性能について,事前分布の強さや有効サンプルサイズといった要因の影響を系
統的に調査し,推定の安定性を評価することを行なった.
公衆衛生政策の取り組みとして重要視される客観的根拠に基づく意思決定は栄養疫
学の分野でも進められているが，タンパク質摂取量と心不全イベントの関連に関する
研究は総タンパク質に着目したものが主であり，組成が異なる動物性・植物性タンパク
質に分けての関連性の詳細な検討は不十分である．また，心不全患者における死亡ま
たは入院イベントは比較的稀ではない (本データでは 10%を超える)ため，単純なオッ
ズ比ではなくリスク比を正確に推定するための回帰モデル (対数二項回帰，修正ポアソ
ン回帰)を選定することが好ましく,そのモデル間の性能を比較することも必要である.
第 6章の研究 (研究 2)では，慢性心不全患者における動物性・植物性タンパク質の摂
取量および総エネルギーに対する割合と死亡または入院イベントとの関連性について,
リスク比を用いて正確に検討した.

[対象と方法]
研究 1: 2種類の検査結果を対象とし，モデルの識別不可能性の課題に対しBeta分布を
事前分布に設定したベイズ流潜在クラスモデルの推定方法を採用した. 事前情報の強さ
(有効サンプルサイズ NES S ),事前情報を与えるパラメータ，有病率の真値 (0.5%, 10%
など),感度の真値を変えた 3種類のシミュレーション実験を設定した. 推定には,パラ
メータ空間の制限した下でのマルコフ連鎖モンテカルロ法 (MCMC)のブロック化メト
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ロポリス・ヘイスティング (M-H)アルゴリズムを適用した. 評価指標は, MCMCの収束
割合,絶対バイアス,平均二乗誤差の平方根 (RMSE)とし,既存の頻度流手法 (Hui-Walter
モデル, Luらのモデル)とも比較した．
研究 2: 国内 10施設に登録された慢性心不全患者 146名の栄養疫学コホートデータ
を用いた．アウトカムは「追跡開始から 1年以内の全死亡または全入院イベント」(イ
ベントAll)および「心血管死亡または心不全増悪による入院イベント」(イベントCHF)
の 2種類とした．解析に先立ち,イベント発生割合が稀ではないことから，リスク比を
推定する対数二項回帰と修正ポアソン回帰の性能を比較するシミュレーションを行っ
た．実データ解析では,欠測値を多重代入法で補完し,交差検証法によるAIC, AUCに
基づくモデル選択結果から調整変数を決定した．各種タンパク質 (総タンパク質,動物
性,植物性)の摂取量および総エネルギーに対する割合とイベントとの関連性について,
制限つき三次スプライン曲線で描画し,その傾きから高摂取群と低摂取群の閾値を設定
した. 最終モデルに修正ポアソン回帰を適用し,リスク比と 95%信頼区間を推定した.

[結果と考察]
研究 1: ベイズ流潜在クラスモデルは，従来の頻度流手法と比較して，陽性の頻度が稀
な状況 (有病率 0.5%)でも推定値が計算できた割合が高く, RMSEも小さく, 推定の安
定性で優れていた．MCMCの収束には NES S が 100以上であることが望ましいことが
示唆された．感度 Se2の推定において，もう一方の検査の感度 Se1のみに情報を入れ
る戦略 (シナリオ 1-2)では NES S をどれだけ大きくしても絶対バイアスが改善されない
という特徴的な振る舞いが確認された. 一方, Se1と特異度 Sp1の両方に事前情報を設
定する戦略 (シナリオ 3)では, NES S の上昇に伴い絶対バイアスがゼロに近づいた．有
病率が低い状況では感度が過小評価される傾向があり,バイアスをゼロに近づけるため
には適切な事前情報の設定が極めて重要であることが示された．
研究 2: 回帰モデルの性能比較シミュレーションの結果，修正ポアソン回帰は，イベ
ント発生割合，共変量間の相関，リスク比の真値に関わらず，対数二項回帰よりも収
束割合や推定値のバイアス・RMSEの点で優れており，小標本かつ共変量間に相関が
ある状況でも頑健な性質を持つことが示された．栄養疫学解析の結果，総エネルギー
に占めるタンパク質の割合の観点では，動物性タンパク質の割合が増加するとイベン
トリスクが上昇傾向にあり，特に高摂取割合群（10.3%以上）ではイベントCHFのリ
スク比が約 1.81～1.93倍と高い傾向が示された．対照的に，植物性タンパク質の割合
が増加するとリスクが下降傾向にあり，低摂取割合群 (6.0%未満)ではイベントCHFの
リスク比が約 1.35～1.41倍と高くなる傾向が示された．また，動物性タンパク質の摂
取割合と炭水化物摂取割合には負の相関が認められ，タンパク質の種類の選択が他の
3大栄養素の摂取バランスと関連していることが示唆された．
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[結論]
研究 1: ゴールドスタンダードがない状況での 2種類の検査の診断精度推定において,
ベイズ流潜在クラスモデルは従来の頻度論的手法と比較して推定値の収束割合が高く,
推定結果が安定しているという利点を示した. 特に,陽性の頻度が稀な疾患を想定した
場合，ベイズ流潜在クラスモデルによる推定を推奨する根拠を提供する．ただし，も
う一方の検査の感度のみに事前情報を入れる戦略はバイアスが改善されないため避け
るべきである. この知見は,今後,別の分野においてゴールドスタンダードがない状況
での検査結果しか計測できない場合においてもベイズ流潜在クラスモデルの使用を推
奨する一助となる．
研究 2: 広範なシミュレーションを通じて，修正ポアソン回帰がリスク比推定におい
て対数二項回帰よりも優れていることを実証した．慢性心不全患者コホートの栄養疫
学データ解析では，総エネルギーにおける動物性タンパク質の割合が多いと心血管死・
心不全入院イベントのリスクが高くなり，植物性タンパク質の割合が大きいとリスク
が低くなる可能性が示された．この結果は，心不全患者に対する栄養指導で，タンパ
ク質の中でも特に植物性タンパク質の割合を増やすといった明瞭な指導を提供する根
拠となり得る．
本研究で得られた知見は，複雑なデータからより信頼性の高い科学的結論を導くた
めの具体的な指針を提供し，医学研究の発展に寄与すると考えられる．
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3 略語表
本文中および図中で使用した略語は以下のとおりである．

略語 正式名称
ACE Angiotensin-converting enzyme
AIC Akaike information criterion
ARB Angiotensin II receptor blocker
AUC Area under the curve
BDHQ Brief-type self-administered diet history questionnaire
BMI Body mass index
BNP B-type natriuretic peptide
COVID-19 Coronavirus disease 2019
CP Convergence of probability
eGFR estimated Glomerular filtration rate
ESS Effective sample size
Hb Hemoglobin
HbA1c Hemoglobin A1c
HFpEF Heart Failure with preserved Ejection Fraction
HFrEF Heart Failure with reduced Ejection Fraction
hs-CRP high-sensitivity C-reactive protein
IQR Interquartile Range
LOOCV Leave-One-Out Cross-Validation
LVEF Left ventricular ejection fraction
MCMC Markov Chain Monte Carlo
MLHFQ Minnesota Living with Heart Failure Questionnaire
MRA Mineralocorticoid receptor antagonist
MSE Mean squared error
NYHA New York Heart Association
PHQ-9 Patient Health Questionnaire-9
QOL Quality of life
RMSE Root mean squared error
ROC Receiver operating characteristic
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4 序文
多種多様なデータが取得されるようになり, データの構造自体が複雑になっている
ケースがある. これに対処した統計的手法が開発される中で,特に臨床医学や公衆衛生
の分野では,二つの応用領域において,モデルの性能評価が不可欠となっている. 一つ
は,疾患の有無を正確に判別するための「検査の診断性能評価」であり,もう一つは疾
患の発症や予後を予測するための「リスク推定値の評価」である. これらの領域では,
わずかな推定誤差やモデルの選択ミスが,患者の診断や治療方針に影響を及ぼす. その
ため,複雑な構造を持つデータに対して,どの統計モデルが最も妥当かつ正確な結論を
導き出すかを厳密に比較・検証することが, 統計学的方法論における重要な課題であ
る. 高度な解析手法の適用が必ずしも最善の結果をもたらすわけではない. 統計モデル
を適用するに先立ち, データにおける変数間の関係性, 欠測値の有無, データのスケー
ルなどデータの構造をあらゆる角度から吟味する姿勢が,妥当な統計的結論を導くため
の前提となる. 本論文はこれら二つの主要な応用領域に焦点を当て,構造が複雑なデー
タに対して統計モデルの性能を系統的に比較し,その知見を応用することを目的とする
ものである.
本稿では,「構造が複雑なデータに対する統計モデルの性能比較」というメインテー
マに基づき,二つのテーマに取り組んだ成果を報告する. 一つ目のテーマは,ゴールド
スタンダードがない状況における診断精度の推定のための統計モデルの性能評価であ
る. ゴールドスタンダードとは,「最も正確で信頼性が高い」と臨床医学や研究で広く
認められている基準のことであり, 疾患や状態が実際に存在するかどうかを判断する
ための絶対的な指標である. 疾患有無のような二値の結果においては,ゴールドスタン
ダードがあるような状況では診断精度の評価として AUCを使うことで評価が可能で
ある. しかし,十分な診断精度を持つ診断方法がない状況や実用性の観点から限定的な
状況でしか使用できない場合では, ゴールドスタンダードを確立することは困難であ
る. こうした状況は,患者からの自己申告が診断の要になっているような分野ではしば
しば見られる問題である (Nelson et al., 2010; DeTure and Dickson, 2019). ゴールドスタ
ンダードな診断がないような状況でも決定論的に診断を行うために, 複数の検査間で
診断結果が異なった時にのみ追加の検査を行う「不一致分析 (discrepant analysis)」や
複数の検査結果を組み合わせて一つの診断結果に統合する「複合参照基準 (composite
reference standards)」といった方法がある (Rutjes et al., 2007; Walsh, 2018). しかし,こ
れらの方法は誤分類の問題があることに加え,統計的な妥当性については問題が残るこ
とが指摘されている (Sun and Zhou, 2025). そのため, 本研究では潜在変数を設定した
確率モデルである潜在クラスモデルを利用し,感度・特異度の推定を行う方針とした.
二つ目のテーマは,慢性心不全患者の死亡または入院イベントの発生と動物性・植物
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性タンパク質の摂取量の関連性の検討である. 公衆衛生政策の取り組みとして重要視
されている考え方の一つに「Evidence-based decision making」という概念がある. これ
は客観的根拠に基づく意思決定のことであり, ここで提示された根拠をもとに公衆衛
生政策の決定や新しい疫学研究の誕生を促す (Jenicek, 1997; Sackett, 1997). 栄養疫学
の分野においてもこの概念に基づいて進められる研究があり, 炭水化物や脂質といっ
た栄養素の摂取量と特定の疾患に関するイベントとの関連性が調査されている (Franz
et al., 2002; Willett, 2012; Apekey et al., 2022). 炭水化物や脂質と並ぶ三大栄養素である
タンパク質の摂取量と心不全イベントに関する研究もいくつかあるが, 多くは総タン
パク質摂取量に着目して研究されている (Streng et al., 2022; Saijo et al., 2023). そのた
め,本研究では単に総タンパク質だけでなく,組成が異なる動物性タンパク質と植物性
タンパク質に分けて,死亡または入院のイベント発生との関連性を詳細に検討した. 栄
養データは,多くの栄養素が互いに複雑に関連しあっており,統計解析においては全エ
ネルギーに対する各種タンパク質の占める割合を回帰モデルに含めることで, 栄養バ
ランスの観点からイベント発生について考察する. さらにこの研究では,イベントの発
生件数が比較的稀ではなく,単純なオッズ比ではなくリスク比を正確に推定するため,
データ解析前の検討として候補となる回帰モデルの性能を推定値のバイアスなどから
比較によって選定を行うことも検討する.
以上で紹介した二つの研究テーマは,根本において「構造が複雑なデータ環境下でど
の統計モデルが高い推定性能を持つか」という共通の問いに基づいている. このとき,
単にモデルの当てはまりの良さが高いだけでなく,「推定のバイアスが小さいこと」や
「結果の解釈性」といった様々な観点から,最適なモデルを選択するための指針を確立
することが極めて重要となる. 一つ目のテーマでは,ゴールドスタンダードの不確実性
という「観測誤差による複雑な構造」を持つ診断評価データに対し,異なる流派の潜在
クラスモデルの推定性能を比較した. 一方,二つ目のテーマでは,栄養データの「組成
的な複雑性」とリスク比推定における「回帰モデルの選択の妥当性」に焦点を当て,推
定値のバイアスを最小限に抑え,より正確な推定性能を持つモデルの選択規準を探求し
た. このように,本論文は二つの異なる臨床的課題を事例としつつも,その根幹におい
て「統計モデルの性能比較」という統一的なテーマを追求し,データ構造の複雑さが統
計的結論に与える影響を多角的に検証することを試みている. 本論文で得られた知見
は,臨床研究や疫学研究において,複雑なデータからより信頼性の高い科学的結論を導
くための具体的な指針を提供するものである. 研究者や臨床家が,直面する複雑なデー
タ構造に対して,どのような統計モデルを適用し,その結果をどのように解釈すべきか
という実践的な問いに対して一つの指針を与える.
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5 陽性の頻度が稀な診断結果データに対するゴールドスタ
ンダードな検査法がない場合の感度・特異度推定

5.1 序文
医療現場における正確な診断は, 適切な治療方針の決定や公衆衛生対策の立案に不
可欠である. 興味のある検査の診断評価は,真の疾患有無の状態あるいはそれらに限り
なく近い「ゴールドスタンダード」と呼ばれる基準に則った結果と興味のある検査の
診断結果の比較によって伝統的に行われてきた. 例えば,疾患の有無を判定する二値検
査では,感度と特異度を算出することで性能が評価される. これはゴールドスタンダー
ドが存在することを前提としている. 同様に,血糖値や腫瘍マーカーのような連続値に
よって判定する検査および疾患重症度カテゴリのような結果に順序性のあるカテゴリ
値によって判定する検査の性能もROC曲線の曲線下面積であるAUCを用いて評価さ
れるが,その際もゴールドスタンダードとの比較が行われる.
一部の疾患や病態において，完全に正確なゴールドスタンダードは存在しないか，あ
るいは倫理的・費用的・技術的な理由から利用が困難な場合が少なくない．例として,
新型コロナウイルス感染症 (COVID-19)における検査を取り上げる．2020年 6月から
7月にかけて,新型コロナウイルス感染者の濃厚接触者と入国者を対象に唾液を用いた
診断法の有用性を確かめる調査が全国の保健所および空港で実施された (Yokota et al.,
021a,b,c). 唾液は自己採取であるために,従来の鼻咽頭液診断法と比較して医療従事者
の二次感染リスクが低くなる上に,検査対象者にとっても採取の負担が軽減されること
が期待されていたことが調査の動機である. もし,鼻咽頭液を用いた診断法をゴールド
スタンダードと見なすことができれば,唾液診断法の感度や特異度が計算可能なので,
診断性能を測ることができる. しかし,曝露から発症までの時間差があるため各検査の
時点で患者が感染していた確証はなく, COVID-19を発症した患者の鼻咽頭液から新型
コロナウイルスが検出されない場合がある. そのため,鼻咽頭液診断法の感度は 100%
と断言できない. このような真の状態を示すゴールドスタンダードが存在しない環境
下では,診断検査の感度および特異度を客観的かつ安定的に推定するための統計学的ア
プローチの確立が喫緊の課題である.
ゴールドスタンダードがない状況における診断性能の評価について, 統計学的アプ
ローチが複数提案されている (Sun and Zhou, 2025). 連続値を使った診断ではROC曲線
の曲線下面積 (AUC)によって性能を測られる場面が多く,そのAUCを推定するための
統計学的手法などが提案されている (Wang et al., 2006; Branscum et al., 2008; Ladouceur
et al., 2011). また,順序性のあるカテゴリによって診断される検査の場合にも変量効果
モデルを利用した手法 (Albert, 2007; Kim et al., 2021)やノンパラメトリック解析によ
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る手法などが存在する (Zhou et al., 2005; Fosgate et al., 2007). 当然ではあるが,単純に
疾患有無を判定するという目的で, 二値の検査に対する統計学的手法も多く研究され
ている. 先述の COVID-19の検査のように,複数の二値検査結果が得られた場合,感度
と特異度を潜在クラスモデルに基づいて推定することができる. 潜在クラスモデルを
利用した先行研究 (Hui and Walter, 1980; Joseph et al., 1995)では,潜在変数を条件とし
て診断が検査間で独立であるという「条件付き独立性の仮定」を置いている. 図 1は,
COVID-19検査における潜在クラスモデルを表している. この例では, 潜在変数 (感染
有無)で分けたときに各状態に当てはまる確率が感度と特異度の単純な積で表現されて
おり,この積で記述する表現が条件付き独立性である. 条件付き独立性は単純な表現で
記述できる一方で,モデルの誤特定には頑健でないという脆弱性もある (Schofield et al.,
2021). 条件付き独立性の仮定を置かない方法として, 二つ以上の潜在クラスを用いる
方法 (Rindskopf and Rindskopf, 1986),変量効果を用いる方法 (Qu et al., 1996),階層モデ
ルを用いる方法 (Dendukuri and Joseph, 2001; Dendukuri et al., 2009; Wang et al., 2020)
なども提唱されている.

図 1: 条件付き独立性の仮定を置いた場合の鼻咽頭液検査と唾液の検査における潜在ク
ラスモデル. (+),(–)はそれぞれ陽性と陰性を表す. p11, p01, p10, p00はそれぞれのセルに
存在する確率を表す.

潜在クラスモデルを利用する上で,パラメータの識別可能性が問題となる (Goodman,
1974; Jones et al., 2010). つまり,モデルの自由度とパラメータの数が一致していない場
合は,パラメータの推定値は一意に決まらない. 先述のCOVID-19の検査の例ではパラ
メータは鼻咽頭液・唾液それぞれの感度・特異度・有病率の 5つであるが,モデルの自
由度は 3であり識別不可能な状態にある. 識別不可能であるため,モデルの尤度関数か
ら一意な最尤推定値を計算することはできない. この状況を打破する方法の一つに,パ
ラメータに情報のある事前分布を与えたベイズ流の推定方法 (以下,ベイズ流潜在クラ
スモデル)が挙げられる (Collins and Huynh, 2014; Kostoulas et al., 2017).
先述の唾液を用いた診断法の有用性を確かめる調査では,鼻咽頭液と唾液による同時
集団スクリーニングのデータを条件付き独立性の下で潜在クラスモデルが適用された
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表 1: 観察人数 (a)と条件付き独立性の下での確率モデル (b).

(a)観察人数
検査 2

検査 1 陽性 陰性
陽性 y11 y10

陰性 y01 y00

(b)条件付き独立性の下での確率モデル.
感染 非感染
検査 2 検査 2

検査 1 陽性 陰性 陽性 陰性
陽性 S e1S e2 S e1(1−S e2) (1−S p1)(1−S p2) (1−S p1)S p2
陰性 (1−S e1)S e2 (1−S e1)(1−S e2) S p1(1−S p2) S p1S p2

(Yokota et al., 2020). このスクリーニングでは,鼻咽頭液および唾液の検査の両方で,優
れた感度とほぼ完璧な特異度が示された. 新型コロナウイルス感染症スクリーニング
のように有病率が低い場合,陽性頻度は稀である. データがスパースであるため,事前
情報の量がパラメーター推定に比較的大きな影響を与える. 本研究では,一つの集団に
対して二つの独立した検査を適用し,陽性結果の頻度が稀である状況において,潜在ク
ラスモデルにおける感度と特異度の推定に対する事前分布の強さの影響を調査した.

5.2 ベイズ流潜在クラスモデリング
本モデルの適用は,検査が 2種類の場合に限定する. 検査 1の感度と特異度をそれぞ
れ S e1・S p1,検査 2の感度と特異度をそれぞれ S e2・S p2とする. また有病率は pとお
く. ゴールドスタンダードが観察できない状況において,表 1のように感染者と非感染
者に分割することができる. 条件付き独立の仮定が成立する下で,陽性・陰性の組み合
わせはそれぞれ単純な積の形で書き表すことができる. 二つの検査において観察され
る事象が観察される確率をそれぞれ π11,π10,π01,π00とおくと,式 (1)のように感染者・
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非感染者の確率の和で書き表すことができる.

π11 = pS e1S e2+ (1− p)(1−S p1)(1−S p2)

π10 = pS e1(1−S e2)+ (1− p)(1−S p1)S p2

π01 = p(1−S e1)S e2+ (1− p)S p1(1−S p2)

π00 = p(1−S e1)(1−S e2)+ (1− p)S p1S p2

(1)

ここで,実際の観察人数を y11,y10,y01,y00とおくと,対数尤度関数を式 (2)のように構成
することができる.

log L = y11log(π11)+ y10log(π10)+ y01log(π01)+ y00log(π00). (2)

上記の確率モデルにおけるパラメータは S e1,S p1,S e2,S p2, pの 5つであるため,解を
求めるためには少なくとも 5つの独立な方程式が求められる. しかし,

∑
i, j∈(1,0)πi j = 1

であることを考慮すると, 本モデルの自由度は 3である. つまり, パラメータの数が自
由度よりも多いため,パラメータの値を推定するために追加の仮定が必要となる. この
課題はベイズ流推測によって,解決することができる.
本研究で取り上げたベイズ流潜在クラスモデルでは, 5つのパラメータの事前分布と
してBeta分布をそれぞれ設定している. Beta分布は形状パラメータの値で確率の値を
コントロールすることができることに加え,尤度関数が二項分布である場合の共役事前
分布であるため事後分布はBeta分布と決まり,形状パラメータを定めると事後確率が一
意に定まるという特徴を有する (Joseph et al., 1995). ベイズ流潜在クラスモデルの性能
を評価するための三種類のシミュレーションを 5.3節から 5.6節にかけて説明する. こ
れらのシミュレーションでは事後分布を構成するために,マルコフ連鎖モンテカルロ法
(MCMC)のメトロポリス・ヘイスティング (M-H)アルゴリズムを採用した (Metropolis
et al., 1953; Hastings, 1970). M-HアルゴリズムはいくつかあるMCMCのアルゴリズム
の中でも,特に事後分布の形状が解析的に定められない状況において事後平均などの統
計量が求められるという利点がある (Gilks et al., 1995). 本手法では Beta分布と二項分
布が共役の関係にあることから事後分布はBeta分布と決まっているため, M-Hアルゴ
リズムである必要はないが, M-Hアルゴリズムの適用範囲をカバーしているため,この
手法を採用した. MCMCを管理するための設定として burn-in期間, thinningの二つが
あり, 5.3節以降で説明する実験でもこれらの値を固定値で設定している (Gelman and
Rubin, 1992). Burn-in期間とは,初期のサンプルを破棄するための期間である. マルコ
フ連鎖の初期段階では, 定常分布 (目的とする事後分布)に収束せず初期値の影響を強
く受けている可能性があり, 初期の不安定な期間のサンプルを取り除くことで推定の
精度を高めることが期待できる. 一方, thinningとはマルコフ連鎖で生成された連続す
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るサンプルから一定間隔でサンプルを抽出する処理である. MCMCによって得られる
サンプルは,自己相関が高いことが多いため,この相関が高い全サンプルを用いた場合,
実質的なサンプルサイズ (有効サンプルサイズ)が見かけよりも小さくなり, 推定の効
率が低下する可能性がある. そのため, thinningによってサンプル間の自己相関を低減
し,独立なサンプルを得ることで事後分布の推定の効率と精度の向上が期待される.

5.3 シミュレーション実験 1: 事前情報の強さに対する感度・特異度の
推定

5.3.1 実験 1の設定
シミュレーション実験 1では,事前情報の強度およびその与え方が感度および特異度
の推定に及ぼす影響を定量的に調査した. 集団スクリーニングなどの適用場面におい
て,疾患の有病率が低い場合,観測される陽性結果の頻度が極めて稀になる. このよう
なスパースなデータの状況下では,推定量の小標本バイアスが増大する可能性がある.
さらにベイズ推定の性質上,事後分布が事前情報によって相対的に強く影響を受けるこ
とが予想される.
本実験では大きく分けて5つのシナリオを設定した. それぞれのシナリオは表2の通り
である. 説明のために,有効サンプルサイズNESS,感度の真値η,特異度の真値 ζ,有病率の
真値 θを導入する. それぞれのシナリオが表す状況について説明する. シナリオ 1は感度
に事前情報を含む状況を想定したシナリオであり,シナリオ1-1とシナリオ1-2の二通り
に分けられる. シナリオ 1-1では S e1,S e2が形状パラメータ (α,β) = (ηNESS, (1−η)NESS)
であるBeta分布に従うと設定し, S p1,S p2, pは無情報事前分布に従うものとした. シナ
リオ1-2ではS e1にのみ同様の事前情報を仮定し, S e2は他の三つのパラメータと同様に
無情報事前分布を仮定している. シナリオ 1の設定と対照的に,シナリオ 2では特異度に
のみ事前情報を含む状況を想定しており,シナリオ1と同様にシナリオ2-1とシナリオ2-
2に分かれる. シナリオ 2-1では S p1,S p2が形状パラメータ (α,β) = (ζNESS, (1−ζ)NESS)
である Beta分布に従い, S e1,S e2, pは無情報事前分布に従うと設定した. シナリオ 2-2
では S p1にのみ同様の事前情報を仮定し, S p2は無情報事前分布を仮定している. シ
ナリオ 1とシナリオ 2ではそれぞれ感度のみまたは特異度のみに事前情報を入れてい
たが, シナリオ 3では S e1,S p1に事前情報を入れ, 検査 1の感度・特異度の情報をパ
ラメータ推定に全て用いた状況を想定した. また,シナリオ 4では感度・特異度のパラ
メータには事前情報を入れず,有病率にのみ事前情報を入れた. さらにコントロールと
して, 5つのパラメータのどれにも事前情報を入れないシナリオ 0を用意した.
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シナリオ全体を通して,感度の真値 ηおよび特異度の真値 ζを (η,ζ) = (0.7,0.99)と固
定した. 有病率の真値 θについては, 0.1%, 0.5%, 1.0%, 10%の四つのパターンを設定し
た. また,有効サンプルサイズ NESSの値は 0, 5, 10, 20, 30, 50, 100, 200, 300, 500の十通
りのほか, 参照値として NESSを無限大に飛ばした時の極限における状況 (事前情報に
真値を与えるという状況と同等)も設定した. MCMCの設定として,サンプリング数を
50000, burn-in期間を 5000, thinningを 1と設定した. さらに,シミュレーション回数は
10000,サンプルサイズは 2000としている. 実験 1における評価はMCMCの収束割合
の評価と 5つのパラメータの点推定値の評価の 2つに分けられる. MCMCの収束割合
は, 10000回のシミュレーションの中でラグを 500とした自己相関係数の値が 0.1未満
となった割合と定義した. また,点推定値の精度は,絶対バイアスの値および平均二乗
誤差の平方根 (RMSE)で評価した. シミュレーションは SAS®9.4(SAS Institute, Cary,
NC)で実行し,結果の可視化はR(version 4.2.3; R Development Core Team, R Foundation
for Statistical Computing, Vienna, Austria)で行った.
本実験において特に注意を払っている点として,パラメータ空間の制限 (Jones et al.,

2010)とM-Hアルゴリズムのブロック化 (Roberts and Sahu, 1997)がある. 前者につい
ては, パラメータに対する追加条件として同じ検査の感度と特異度の和は 1以上とい
う仮定をすべてのシナリオの事前分布に反映させた. 後者のブロック化はMCMC実行
時にパラメータの更新に関わる問題であり,本実験では 5つのパラメータを感度・特異
度・有病率の三つのブロックに区切り,このブロックごとにパラメータ更新を考えると
いう方針をとった. この工夫については, 5.6節で再度詳しく触れる.

5.3.2 実験 1の結果
シナリオ 1-1とシナリオ 1-2の相違点が S e2への事前情報の有無であることおよびシ
ナリオ 2-1と 2-2の相違点が S p2への事前情報の有無であることから, S e2と S p2にお
ける結果を中心にベイズ流潜在クラスモデルを評価する. 有病率が 0.01%, 0.1%, 1.0%
における結果については,付録 (図 19から図 21)に掲載した.
有病率が 0.5%および 10%における S e2の絶対バイアス,平均二乗誤差, MCMCの収
束割合を図 2に示す. まずは収束割合について結果を比較する. 感度にのみ事前情報を
入れるシナリオ 1と有病率にのみ事前情報を入れるシナリオ 4は,有病率の値・有効サ
ンプルサイズの大きさに関わらず全てのMCMCサンプルが収束した. これに対して,
シナリオ 2とシナリオ 3では有効サンプルサイズが 100未満の状況では収束割合が 1.0
を満たさなかった. 特にシナリオ 2-1に関しては,有効サンプルサイズが 5であるとき
と比べて,有効サンプルサイズが 10と 20の状況の方が収束したMCMCサンプルが少
なかった. 続いて, 絶対バイアスについて評価する. シナリオ 1-2における値は他のシ
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表 2: 各シナリオ別の事前情報の与え方.
シナリオ 事前情報により変化 変化しない
0 S e1,S e2,S p1,S p2, p ∼ Uniform(0,1)
1-1 S e1 ∼ Beta(ηNESS, (1−η)NESS) S p1,S p2, p ∼ Uniform(0,1)

S e2 ∼ Beta(ηNESS, (1−η)NESS)

1-2 S e1 ∼ Beta(ηNESS, (1−η)NESS) S e2 ∼ Uniform(0,1)
S p1,S p2, p ∼ Uniform(0,1)

2-1 S p1 ∼ Beta(ζNESS, (1− ζ)NESS) S e1,S e2, p ∼ Uniform(0,1)
S p2 ∼ Beta(ζNESS, (1− ζ)NESS)

2-2 S p1 ∼ Beta(ζNESS, (1− ζ)NESS) S p2 ∼ Uniform(0,1)
S e1,S e2, p ∼ Uniform(0,1)

3 S e1 ∼ Beta(ηNESS, (1−η)NESS) S e2 ∼ Uniform(0,1)
S p1 ∼ Beta(ζNESS, (1− ζ)NESS) S p2 ∼ Uniform(0,1)

p ∼ Uniform(0,1)
4 p ∼ Beta(θNESS, (1− θ)NESS) S e1,S e2,S p1,S p2 ∼ Uniform(0,1)

ナリオと比較して,有効サンプルサイズを大きくしても絶対バイアスの値が変わらない
という特徴が確認された. つまり,もう一方の検査である検査 1にどれだけ情報を与え
たとしても (真値を入れたとしても), バイアスが改善されなかったということである.
シナリオ 2-1, 2-2における絶対バイアスは,有効サンプルサイズが同じ下で同程度の値
になった. シナリオ 3もシナリオ 2と同様の絶対バイアスの値を持つが,真値を与えた
シナリオについてはシナリオ 2の場合と比較して僅かに大きい値となった. また, S e2
に事前情報を与えていないシナリオ (シナリオ 1-1を除いた状況)では,有病率が低い状
況 (陽性の頻度が低い状況)において, 10%を超える絶対バイアスが観測された. 一方,
シナリオ 1-1では,有病率が低いにもかかわらず,事前情報が強くなるにつれてバイア
スはゼロに近づいた.
次に,有病率が 0.5%および 10%における S p2の絶対バイアス,平均二乗誤差, MCMC
の収束割合を図 3に示す. 収束割合について, S e2における結果と同様に, 感度にのみ
事前情報を入れるシナリオ 1と有病率にのみ事前情報を入れるシナリオ 4は,有病率の
値・有効サンプルサイズの大きさに関わらず全てのMCMCサンプルが収束した. また,
シナリオ 2とシナリオ 3において有効サンプルサイズが 100未満の状況では収束割合
が 1.0を満たさなかった点も S e2と同様の結果である. 続いて,絶対バイアスについて
評価する. 検査 1にのみ事前情報を入れているシナリオ 2-2では,どれだけ S p1に事前
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図 2: シミュレーション実験 1における S e2の結果. 有病率 pが 0.5%の場合 (上パネル)
と 10%の場合 (下パネル)の結果を比較している. 黒色の点は S e2 のバイアスを表し,
実線の長さは S e2の平均二乗誤差の平方根 (RMSE)を表す. 有効サンプルサイズ (ESS)
に応じて色付けされた棒グラフは,マルコフ連鎖モンテカルロ法の収束割合を表してい
る. ESSの “Fixed”は,事前情報に真値を与えた状況を示している.
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情報を入れたとしても S p2の絶対バイアスは改善されなかった. しかし,それ以外のシ
ナリオでは有効サンプルサイズが増えるにつれ,絶対バイアスはゼロに近づいた.
有病率の大きさの観点から S e2,S p2の結果を俯瞰する. 有病率が 0.5%の状況は有病
率が比較的低く,非有病者が多くを占める状況であるため,有病率が 10%の場合と比較
すると S p2の絶対バイアスは全体的に小さい. 対して, S e2に関しては有病率が 0.5%
の時の方が 10%の場合と比較して,絶対バイアスが大きくなる傾向にある. どちらの場
合においても事前情報を入れることで有効サンプルサイズの上昇とともに絶対バイア
スをゼロに近づけることができることが確認できるが, S e2におけるシナリオ 1-2のよ
うに一方の検査の同じパラメータにしか情報を入れていなかった場合にはバイアスが
改善されないという特徴的な振る舞いが確認された.

5.4 シミュレーション実験 2: 感度の真値を与えた下での感度・特異度
の推定

5.4.1 実験 2の設定
5.3.2節で確認したように,シナリオによっては感度の推定精度が NESSを増やすこと
で改善される場合とそうでない場合がある. 実験 1では 2種類の検査の感度・特異度
の真値は等しいと仮定していたが,実験 2では感度の真値を変更することで感度の推定
精度がどの程度変わるか確認する. 実験 2では実験 1における “Fixed”のシナリオ (事
前情報に真値を与えるシナリオ)のみを対象とし,感度の真値 ηについて, 0.5, 0,6, 0.7,
0.8, 0.9, 1.0の 6パターンでの設定を行い,シナリオ 1-2, 2-1, 2-2, 3,4における S e2の精
度を絶対バイアスとRMSEで評価した. MCMCの設定およびサンプルサイズやシミュ
レーション回数は,実験 1と同様の値を設定した.

5.4.2 実験 2の結果
感度の真値を変化させた場合の S e2の絶対バイアスと RMSEを図 4に示す. 有病率
が 0.5%の場合,シナリオ 1-2における絶対バイアスは他のシナリオと比較して大きかっ
た. つまり,陽性頻度が稀な状況ではすべての設定で感度が過小評価されている. 特に,
Se1のみが真の値に固定されているシナリオ 1-2は,従来の方法で観察されたものと比
較して深刻なバイアスを呈した. 有病率が 10%の状況では,特異度 (シナリオ 2)または
有病率 (シナリオ 4)に事前情報が与えられている場合,バイアスは概ね小さかったもの
の, シナリオ 1-2は真の感度に応じて正の方向と負の方向の両方にバイアスがあった.
有病率が 0.1%, 1.0%における結果は,付録 (図 22)に掲載している.
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図 3: シミュレーション実験 1における S p2の結果. 有病率 pが 0.5%の場合 (上パネル)
と 10%の場合 (下パネル)の結果を比較している. 黒色の点は S p2のバイアスを表し,
実線の長さは S p2の平均二乗誤差の平方根 (RMSE)を表す. 有効サンプルサイズ ESS
に応じて色付けされた棒グラフは,マルコフ連鎖モンテカルロ法の収束割合を表してい
る. ESSの “Fixed”は,事前情報に真値を与えた状況を示している.
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図 4: シミュレーション実験 2における S e2の結果. 有病率 pが 0.5%の場合 (上パネル)
と 10%の場合 (下パネル)の結果を比較している. 点は S e2のバイアスを表し,実線の
長さは S e2の平均二乗誤差の平方根 (RMSE)を表す. 真値に応じて色付けしている.
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5.5 シミュレーション実験 3: 既存の頻度流手法との比較
5.5.1 実験 3の設定
シミュレーション実験 1および実験 2では, ベイズ流潜在クラスモデルにおける実
験の設定がパラメータの精度に与える影響に焦点を当てていた. 追加の検討事項とし
て,他の推定方法論との性能比較を行った. シミュレーション実験 3ではHui and Walter
(1980)で提案された推定方法および Lu et al. (2018)で提案された推定方法とベイズ流
潜在クラスモデルを比較した. 1800人と 200人の 2集団に対して, 2つの検査の感度と
特異度のバイアスとRMSEを計算した. 感度の真値は 0.5から 0.9まで設定し,特異度の
真値は 0.99で固定した. ベイズ流潜在クラスモデルにおける推定手法では, NESS = 200
の事前情報を両方の特異度に設定した. この比較は一度目の投稿時に,査読者から頂い
たコメントに沿って追加したシミュレーションである. これらの手法とベイズ流潜在
クラスモデルの比較は,条件付き独立性の仮定が推定結果に与える影響を検証するため
に行われた.

Hui and Walter (1980)では,異なる有病率をもつ二集団に対してゴールドスタンダー
ドがない状況における二つの検査の感度と特異度を推定する問題を取り上げている. 必
要な仮定として条件付き独立性の他に, 二つの検査の感度と特異度は同じであること
が求められる. Lu et al. (2018)の方法は,条件付き独立性の仮定ではなく経験的条件づ
けアプローチによって推定を行なっている. これらの方法の数理的背景は 11.4節に記
した.

5.5.2 実験 3の結果
S e2における絶対バイアス, 平均二乗誤差の平方根 (RMSE),および推定値が計算で
きた割合を図 5に示す. Hui-Walterモデルでは S e2の推定値が [0,1]の区間外に現れる
状況が 90%近くあり,これらは推定不能として扱った. 有病率 0.5%の場合,真値が大き
くなるとベイズ流潜在クラスモデルと Luらのモデルではバイアスの大きさが負の方
向に大きくなるのに対し, Hui-Walterモデルでは 0に近づくという結果が示された. こ
のとき, Hui-Walterモデルで推定した S e2の絶対バイアスは他の手法よりも小さく見
えるが,棒グラフの結果から推定値が計算できた回数自体は少なく,推定値が求められ
た数少ない結果をまとめているだけで正確な性能を測っているとは断言できない. 有
病率 0.5%における結果と有病率 10%における結果を比較すると,陽性例の頻度が高い
10%の有病率の場合においてベイズ流潜在クラスモデルによる推定値の絶対バイアス
の方が小さく抑えられた. Luらのモデルによる推定値も同様のバイアスの傾向を示し
た. しかし,このモデルによる推定ではいずれかのパラメータの推定値が 0または 1の
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時に尤度が最大化されるという状況があり,極端な値をとる推定値が計算される状況が
20%近く確認された. 全体を通して,ベイズ流潜在クラスモデルによる推定値のRMSE
は他の手法のRMSEよりも小さく,バイアスの値だけでなく分散も加味して考えると,
ベイズ流潜在クラスモデルは他の二つのモデルと比較して推定がより安定しているこ
とを示唆している.

図 5: シミュレーション実験 3における S e2の結果. 有病率 pが 0.5%の場合 (左パネル)
と 10%の場合 (右パネル)の結果を比較している. 点は S e2のバイアスを表し,実線の
長さは S e2の平均二乗誤差の平方根 (RMSE)を表す. 推定手法に応じて色付けした棒
グラフは, S e2の推定値が計算できた割合を表している.

5.6 考察
条件付き独立性を仮定した下でゴールドスタンダードがない状況において感度・特
異度・有病率を推定する問題において,ベイズ流潜在クラスモデルはパラメータの数が
自由度よりも多くなる状況においても事前情報を入れることで推定可能であるという
点が利点である. 本研究では事前情報の強さや有効サンプルサイズ,パラメータの真値
などあらゆる観点からベイズ流潜在クラスモデルの性能を確かめた. また,既存の頻度
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流手法とも比較することで,特に推定可能な場面が多いことを示した. 一方で,条件付
き独立性の仮定を入れたとしても,有限標本では絶対バイアスがある程度存在すること
は注目すべき点である.
シミュレーション実験 1の感度 S e2の推定結果について,注目すべき点をまとめる.
一点目に, MCMCの収束割合の結果から事前情報として入れる有効サンプルサイズは
100以上が好ましい点である. シナリオ 2, 3では有効サンプルサイズが 50以下では
MCMCの収束割合が 1に満たない状況があり,限られた推定値で評価することになる.
実際,そのような状況では有病率が 0.5%の場合でも 10%の場合でも比較的バイアスが
大きい. そのため, 100程度の有効サンプルサイズを確保することが感度の推定に重要
であることが示唆される. 二点目に, S e1のみに情報を入れた時 (シナリオ 1-2)には有
効サンプルサイズをどれほど大きくしても絶対バイアスは小さくならないが, S p1と
S e1に情報を入れる (シナリオ 3)と有効サンプルサイズの上昇とともに絶対バイアス
の値はゼロに近づく. 対となる感度 S e1だけでは S e2の推定性能の改善にはつながら
ず,むしろ特異度 S p1が S e2の推定性能を改善するということである. この様相は有病
率が 0.5%の場合と 10%の場合でともに見られるが,有病率が 10%の状況では有効サン
プルサイズの値に関係なく S e1,S p1ともに情報を入れた方が S e1のみに情報を入れる
よりも絶対バイアスが小さくなるのに対して,有病率が 0.5%の状況では有効サンプル
サイズが 300以上の状況でバイアスがより小さくなった. これは先述のMCMCの収束
割合の低さとは別に何らかの理由があると考えられるが,原因は未だ不明である. 有病
率がある程度高い状況においては S e1だけでなく S p1にも事前情報を入れることを推
奨するが,有病率が低い場合においては特に有効サンプルサイズが 300程度確保できな
い状況で S e1と S p1の両方に事前情報を入れて S e2を推定することは,絶対バイアス
の観点からはかえって推定精度が悪化している. 三点目に,シナリオ 2-1, 2-2, 3の比較
によって絶対バイアスの値および変化は類似している点である. これは S e2の推定精
度に対して, S e1や S p2よりも S p1が比較的大きな影響を及ぼしていることを示して
いる. 四点目に,有病率が 10%の状況と比較して 0.5%における絶対バイアスが大きく,
また負の方向に存在している. ここから,陽性の頻度が稀な状況では S e2の値は過小評
価されていることがわかる.
続いて,シミュレーション実験 1の特異度 S p2の推定結果について,注目すべき点を
まとめる. 一点目に, MCMCの収束割合の結果から事前情報として入れる有効サンプ
ルサイズは 100以上が好ましい点である. この点は, S e2において指摘した点と同様で
ある. 二点目に,有病率 0.5%におけるシナリオ 2-1とシナリオ 2-2を比較すると,有効
サンプルサイズが 200未満の状況では S p2にのみ情報を入れる場合よりも S p1,S p2の
両方に情報を入れた方が,バイアスは大きくなるという点である. 一方,有病率 10%の
ときは S p1,S p2の両方に情報を入れた方が S p1のみに入れた時よりもバイアスの大
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きさは小さくなっている. また,有効サンプルサイズが比較的小さい状況に絞ると,シ
ナリオ 2-1では正のバイアスからゼロに向かっているが,シナリオ 2-2では一律に負の
バイアスとなっている. つまり, S p1,S p2ともに事前情報を入れた場合では S p2は過
大評価となっており, S p1のみに情報を入れる場合は過小評価となっている. 三点目に,
シナリオ 1-1, 1-2, 3のバイアスの軌跡および値がほぼ同等であるという点である. これ
は S e2に対する三点目の考察と対照になっており, S p2の推定精度は S e2と S p1と比
較して S e1が与える影響が大きいということがわかる. 四点目に,有病率が 10%の状況
と比較して 0.5%における絶対バイアスが小さくなっている. ここから,陽性の頻度が稀
な状況では S p2の値は精度良く推定されており, シナリオ 2を除いてそれほど有効サ
ンプルサイズの大きさも気にしなくていいことが示唆される.
シミュレーション実験 2では感度の真値を変更したシミュレーションを実施した. も
う一方の検査の感度に情報を入れるシナリオ 1-2では,有病率が 10%の状況では真値を
変化させるとバイアスは正の値から負の値をとった. 極端な状況 (真値が 1.0)を除いて,
推定値は平均値で考えると過大評価になっている可能性が高い. また,特異度や有病率
のパラメータに情報を入れた方がバイアスが小さいという点から, 有効サンプルサイ
ズが十分に用意できる状況であるならば, もう一方の検査の感度だけに情報を入れる
よりも特異度や有病率に入れた方が推定精度は良いということができる. 一方で,有病
率 0.5%におけるシナリオ 1-2では真値が大きくなるとよりバイアスが大きくなる. 真
値の値に限らず負のバイアスになっていったため,推定値は平均値で考えると過小評価
になっている. また,その他のシナリオも多くの場合には負のバイアスで,真値を大き
くするとバイアスは大きくなっているが,シナリオ 1-2の場合と比べると比較的小さい
という点は有病率 10%の場合と同様の傾向であった.
既存の頻度流手法との比較を行ったシミュレーション実験 3では,特に推定値が値と
して計算できるかという点で違いがあった. Hui-Walterモデルを利用した解析で推定値
が計算できなかったのは,二つの検査と二つの集団という状況でパラメータの数がモデ
ルの自由度を上回った影響で Jacobianが計算できなかったことが原因である. ベイズ
流潜在クラスモデルはHui-Walterモデルや Luらのモデルとは異なり,有病率が高い状
況だけでなく低い状況においても全てのシミュレーションで推定値が計算された. 有
病率 10%の状況ではバイアスの値やRMSEの値が有病率の真値の値に関わらずほとん
ど 0であるという点から,陽性の頻度が稀でない疾患に対する感度・特異度推定では,
状況を限定せずベイズ流潜在クラスモデルによる推定を推奨する. 一方,有病率 0.5%の
状況におけるベイズ流潜在クラスモデルのバイアスの大きさは, Luらのモデルと比較
すると真値に関わらず小さいがHui-Walterモデルの値と比べると大きい. しかし, 5.5.2
節でも指摘したように, Hui-Walterモデルから導かれる推定値は 0から 1の範囲に収ま
らないという致命的な欠点があり,統計モデルとしての妥当性が疑われる. 頻度流手法
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では尤度の最大化が推定値を求める方法となっており,このような不安定な推定結果が
導出される懸念がある. 一方,ベイズ流潜在クラスモデルでは尤度に事前情報が掛け合
わされており,事前分布の平均値に縮小されるため安定な推定に繋がっている. 計算可
能な点に加えて, RMSEは他 2つのモデルよりも小さく,推定値の分散という点で考え
たとしてもベイズ流潜在クラスモデルによる推定を強く推奨したい.

5.3.1節で触れたブロック化M-H法とパラメータ領域の制限について取り上げる. 通
常のMCMCではすべてのパラメータを 1つのベクトルとして,採択確率について更新
するか否かを判断する. このときパラメータ同士の相関が高いような組み合わせがある
状況では,自己相関も高くなるために収束したと判定されるMCMCサンプルが少なく
なることが問題点である (Roberts and Sahu, 1997). 実際,研究初期に行ったシミュレー
ション実験 1では,パラメータに対するブロック化は設定せず, S e2と S p2の収束割合
を計上していた. その結果については, 図 14から図 18に掲載している. S e2の有病率
0.5%の結果などをみると,収束割合が大きくないということがわかる. この結果を受け
て,感度・特異度・有病率でそれぞれブロック化を行い,感度の更新と特異度の更新と
有病率の更新を分けて行なった. そのようにして得られた 2では,自己相関の値が改善
したことにより収束割合も上昇した. 次に,感度または特異度の事前分布に対して取り
うる値を制限したことについてであるが,これは推定値の値に関係する. こちらも研究
初期の時点では,事前情報を与えないパラメータに関してはすべて一律に無情報事前分
布を与えたシミュレーションをしていた. その時の各シミュレーションの点推定値の
分布をみると,感度と特異度の和が 1未満の領域に落ちる推定値がいくつか存在した.
そのような領域は,診断能としてはあまり高い診断精度をもつ検査とは言えないという
ことになる. このようなことが起きた原因は,「label-switching」という現象によるもの
である (Jones et al., 2010). これは条件つき独立の仮定が成り立つもとでの尤度 (式 1と
式 2)を考えたとき, pと 1− p, S e1と 1−S p1, S e2と 1−S p2を入れ替えても尤度の式
自体は変わっていないため,推定したいパラメータとは別のパラメータが推定されてし
まう問題である. そのため,事前情報を変化させない S eあるいは S pに対して制限を課
している.
最後に,本研究で新たに得られた 3つの知見と課題についてまとめる. 一つ目の知見
は,感度・特異度の推定においてそのパラメータ自身に事前情報を入れなければ正負に
限らず両方向にバイアスが現れる点である. 二つ目の知見は,もう一方の検査の同じ種
類のパラメータに情報を入れたとき,その情報をどれだけ多く入れたとしてもバイアス
は改善されない点である. 三つ目の知見は,尤度最大化を目的とした頻度流推定では推
定値が計算できない状況があるが, ベイズ流潜在クラスモデルでは推定値が計算可能
であるという長所を持ち合わせている点である. 本研究では 5つの推定パラメータの
うち一つまたは二つにのみ情報的な事前分布を置く限定的な状況しか評価していない.
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また,本研究は二つの検査に対する結果であるため,三つ以上の検査において条件付き
独立性の仮定の有無で,ベイズ流潜在クラスモデルによる推定値のバイアスがどの程度
あるのかという調査もモデルの性能を測る上で重要であろう.
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6 慢性心不全患者における死亡または入院イベントと動物
性・植物性タンパク質摂取量の関連

6.1 序文
心不全はあらゆる心疾患の末期像であり,増悪を繰り返すことによりQOLの低下を
招く. 心不全を抱える患者集団においては,栄養不良の状態が一般的に観察されること
が指摘されている (Lv and Ru, 2021). 例えば,低体重である状態が心不全の進行や生命
予後に影響を及ぼすことが明らかにされており, BMIが高値である集団と比べて低値
である集団の予後が悪いという “肥満パラドックス”と呼ばれる特徴がある (Amundson
et al., 2010; Hamaguchi et al., 2010). 心不全における急激な体重減少は心臓悪液質とし
て知られる低栄養状態であり, 基礎代謝量の上昇と摂取熱量の減少が原因とされてい
る (Akner and Cederholm, 2001). 一方,どのようなものを摂取するかについても関心が
向けられている. 主要な栄養素の 1つである脂肪酸の摂取量と心不全の発症が関連し
ているという報告もあり, 心不全の罹患や心機能低下と関連することが知られている
(Soukoulis et al., 2009). 脂肪酸の興味深い点は, n-3系不飽和脂肪酸の摂取は心不全の
発症抑制効果につながる一方で, n-6系不飽和脂肪酸の摂取が炎症反応の増強を引き起
こしたり,飽和脂肪酸が活性酸素を介してアポトーシスを誘導するなど,脂肪酸の中で
もその種類によって病態への影響が大きく異なっている点である (Mozaffarian and Wu,
2011; Matsui et al., 2012; Wu et al., 2014). 栄養の摂取は主に食事であるが,食事は複数
の栄養素が含まれている複数の食品を組み合わせて摂取するため,栄養状態が臨床状態
とどのように関連しているのかを解明することは容易ではない. さらに厄介な点として,
心不全の合併症である抑うつなどの精神疾患は食事の摂取を妨げることがあり, 精神
状態が交絡因子として働いている可能性が指摘されている (Tsuchihashi-Makaya et al.,
2009; Bauer et al., 2012). 栄養状態と疾患との関係性を評価するためには, 毎日の食事
パターン (何をどれくらい摂取しているか)と心理状態が重要であり, 複雑に絡み合っ
た栄養疫学データを紐解くことで心不全の予防にもつながることが期待される.
ヒトの生命活動の維持, 適切な成長, 発達, 生殖機能の確保, そして生存そのものに
とって, 食事由来のタンパク質を十分量摂取することは, 本質的に極めて重要である
(Wu, 2016; Budhathoki et al., 2019). これまでの栄養疫学的な研究報告では,慢性心不全
の患者においてタンパク質摂取量が低いことは臨床的な経過や予後予測において好ま
しくない結果をもたらすことが報告されている (Streng et al., 2022; Saijo et al., 2023).
心不全患者の病態とタンパク質摂取に関しての研究はいくつかされているが,特定のタ
ンパク質が心不全患者の転帰にどのような影響を及ぼすかという点については,未だ十
分な知見が得られていない. ヒトが日常的に摂取する動物性タンパク質と植物性タン
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パク質は,そのアミノ酸組成が根本的に異なっており (Wu, 2016),食事におけるタンパ
ク質源の選択は同時に摂取される他の主要栄養素,微量栄養素および多様な生理活性物
質の構成にも影響を与える. この複合的な要因が,結果として心臓代謝系の健康に対し
て異なる影響を及ぼし,様々な転帰をもたらすと考えられている (Mariotti, 2019). 本研
究では,慢性心不全を有する日本人患者における動物性タンパク質および植物性タンパ
ク質の摂取と死亡および入院との関連性を明らかにすることを目的として開始した.
特定の要素における数値の大小と興味のあるイベント発生有無の関連性を評価する
際, 最初に検討する統計量の一つにロジスティック回帰モデルから導かれるオッズ比
がある (Cornfield, 1951; Hosmer Jr et al., 2013). オッズ比の特徴は,疾患発生イベントが
稀であるときにリスク比の近似値となることである. イベント発生のような二値アウ
トカムに対して,適用する場面が数多く存在する. しかし, Greenland (1987)でも指摘さ
れているように,オッズ比の値自体が解釈可能な範囲は限定的であり,積極的に使用を
推奨されるものではない. 近年では CONSORTのガイドラインにおいてもリスク比・
リスク差などの直接解釈をすることができる指標を用いることを推奨している (Schulz
et al., 2010). ロジスティック回帰に代わる二値アウトカムに対する回帰モデルとして,
対数二項回帰 (Agresti, 2013)と修正ポアソン回帰 (Zou, 2004)がある. 本研究では,実際
に解析に使用する慢性心不全栄養疫学データと類似した状況で 2つのモデル間の性能
に差がどの程度あるのか. また,どちらの解析手法を選択すべきかということをテーマ
に,データ解析の前に数値シミュレーションを行う.
本研究で取り上げる栄養疫学データを解析する上で, 特に慎重に吟味した点として

「タンパク質の摂取量 (g)の値を用いてイベントに対するリスク比を推定した解析」と
「総エネルギー摂取量に対するタンパク質の摂取割合 (%)の値を用いた場合のイベント
に対するリスク比を推定した解析」の 2つの側面で考察したという点が挙げられる. こ
れには二つの理由がある. 一点目に,各タンパク質の高摂取群と低摂取群を分割する閾
値を絶対量と割合の観点から与えるためである. 栄養データが複雑であることを考慮し
て,単純に中央値などの分位点で設定することはせず,絶対量や割合の値の取りうる範
囲におけるリスク比の変化を見て閾値を設定することを実行した. 二点目に,絶対量・
割合がイベントに与える影響をリスク比の値から考察するためである. 実際,イベント
を予防するという観点からタンパク質の絶対量と全エネルギーに対するタンパク質摂
取割合のどちらに注意を向ければ良いかということに対する一つの指針になるだろう.

6.2 対象コホートの説明
国内十施設 (北見赤十字病院・市立釧路総合病院・帯広協会病院・渓和会江別病院・
北海道大学病院・小樽協会病院・国立病院機構函館病院・彦根市立病院・鳥取大学・
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済生会福岡総合病院)の多施設共同栄養疫学研究に登録された慢性心不全患者を対象
としたコホートである. 2012年 12月から 2014年 9月の間に施設にて心不全の治療を
行っており,前回の心不全による退院から一ヶ月以上経過した 20歳以上の患者 156名
が組み入れられている. ネフローゼ症候群, 肝硬変, 進行性の悪性腫瘍, コントロール
不良の糖尿病 (HbA1cの値が 7%を超える症例)と登録時に診断され, 治療中であった
患者は除外している. 生体試料 (早朝尿の採取と空腹時採血),質問票を用いた情報収集
(BDHQ(Kobayashi et al., 2011), PHQ-9, MLHFQ)がこの研究のために収集された. また,
診療録から疾患情報や服用する薬なども登録されている. 患者は最大 3年間追跡され,
一年追跡するごとに質問票による再調査と予後調査を行った. 予後調査は,全死亡・心
血管死亡・全ての入院・心不全増悪による入院・心血管死疾患による入院が記録された.
また本コホートを用いた既報の研究には,柑橘類の果物を摂取することによる患者の精
神状態への影響を調べた研究 (Kakutani et al., 2022),複数の栄養スコア指標と実際の臨
床症状からスコアの診断性能を調査した研究 (Kinugasa et al., 2022),総摂取カロリー量
と全死亡または入院イベントとの関連性を調べた研究 (Obata et al., 2021)がある.

6.3 稀でないイベント発生に対する回帰モデル
6.3.1 対数二項回帰と修正ポアソン回帰
ロジスティック回帰はリンク関数がロジットの二項回帰モデルであるが, 対数二項
回帰・修正ポアソン回帰はリンク関数が対数の回帰モデルである. 2値アウトカムを
Y1, ...,Ynとし, n人の対象者それぞれの p次元共変量ベクトルを xi = (xi1, xi2, ..., xip), i =
1,2, ...,nとおく. このとき,アウトカムのベクトルYとデザイン行列Xを定義する.

Y = (Y1,Y2, ...,Yn)T , X = (x1,x2, ...,xn)T =


x11 x12 · · · x1p

x21 x22 · · · x2p
...
... · · · ...

xn1 xn2 · · · xnp


ロジスティック回帰は式 (3)で与えられる (対象者 iに対する式か全体に対する式かの
違いで実質同じ). E[Yi|xi]は xiを与えた下での Yiの期待値であるが, Yiは 2値しか取ら
ないので,実質的には Yi = 1となる確率 πと同値である.

logit(E[Y|xi]) = log

 E[Y|xi]

1−E[Y|xi]

 = β0+β1xi1+ ...+βpxip

logit(E[Y|X]) = log

 E[Y|X]

1−E[Y|X]

 = β0+β1x1+ ...+βpxp

(3)
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オッズの定義は両辺の指数を取ることで達成される以下の式 (4)である.

π

1−π =
E[Y|X]

1−E[Y|X]
= exp(β0+β1x1+ ...+βpxp) (4)

ここで,ある定数 aを用いて x1 = a+1と代入した式を x1 = aを入れた式で割ると,

exp(β0+β1(a+1)+ ...+βpxp)

exp(β0+β1a+ ...+βpxp)
= exp(β1)

となり,これがオッズ比である. 一方,対数二項回帰と修正ポアソン回帰は,式 (5)で表
現され,こちらではリスク比が計算される.

log(E[Y|xi]) = β0+β1xi1+ ...+βpxip

log(E[Y|X]) = β0+β1x1+ ...+βpxp
(5)

取り上げた三つの回帰モデルは一般化線形モデルと呼ばれる系の一部である. 一般
化線形モデルの枠組みで回帰係数ベクトル βββ = (β1, ...,βp)の最尤推定値を求めるには,
推定方程式の解を求めればよい (Liang and Zeger, 1986; Agresti, 2013). 推定方程式は

U(β) =
n∑

i=1

DT
i V−1

i (Yi−µi)

=

n∑
i=1

∂µi

∂βββ
v(µi) (Yi−µi) = 0

(6)

で表される方程式である. µi,Viはそれぞれ平均関数,分散関数と呼ばれる. 上記 3モデ
ルの平均関数と分散関数は以下の表 3の通りである. 推定方程式の特徴として,平均関
数と分散関数の二つさえ指定すれば, 確率分布に置かれる仮定 (誤差の正規性など)は
必要なく推定値を求められるという点がある. 推定方程式から計算される推測手法は,
擬似尤度法と呼ばれる (Wedderburn, 1974; Tsiatis, 2006).

表 3: 二値アウトカムに対する回帰モデルごとの平均関数と分散関数.
ロジスティック回帰 対数二項回帰 修正ポアソン回帰

平均関数
exp(βββxi)

1+ exp(βββxi)
exp(βββxi) exp(βββxi)

分散関数 µi(1−µi) µi(1−µi) µ1
i

1 作業モデルとして仮定される分散関数である. あくまでも計算安定のために使用.

βββの推定値は, Newton-Raphsonアルゴリズムによって計算される. その推定手続きは
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1. βββの初期値 βββ0を設定する.

2. Hessian行列 H(βββ(k)) = −
∂U(βββ(k))

∂βββT を計算する

3. 更新式による値の更新を行う: βββ(k+1) = βββ(k)+H(βββ(k))−1U(βββ(k))

4. 収束判定を行う
|βββ(k+1)−βββ(k)| < ϵなら βββ(k+1)が推定値. この不等式を満たさなければ,ステップ 2に
戻って再度更新する. ϵは解析者が設定する十分小さな数 (10−6など).

というように繰り返し計算によって実行される. 対数二項回帰と修正ポアソン回帰では
分散関数の設定が異なるが,これはNewton-Raphsonアルゴリズムの収束に影響を与え
ている. 対数二項回帰の分散関数の設定では, µiが [0,1]の範囲に収まらず βββの推定値が
得られない状況がある,という指摘がある (Wallenstein and Bodian, 1987; McNutt et al.,
2003).
βββの点推定値は上記のアルゴリズムで得られるが, 95%信頼区間をどう構成するか.
分散関数が正しく設定されている場合は, Fisher情報行列の逆行列から推定量の共分散
行列を推定することができる. しかし,修正ポアソン回帰の場合は分散関数が作業モデ
ルとして仮定される分散関数であるため, この指定が誤っていれば Fisher情報から求
められる分散にはバイアスが入る (野間久史 ,宇野慧 ,石井亮太, 2025). そこで,モデル
が誤特定されている場合でも,真の漸近分散に一致するように計算されるサンドイッチ
分散 V̂を使ったWald信頼区間を構成することが標準である.

V̂(β̂ββ) = I
(
β̂ββ
)−1

J
(
β̂ββ
)
I
(
β̂ββ
)−1

I(βββ) = −E
∂U(βββ)

∂βββ

 , J(βββ) = E
[
U(βββ)U(βββ)T

]

6.3.2 回帰モデル間の性能比較 -シミュレーション実験の設定
慢性心不全患者コホートの多施設共同栄養疫学研究データを解析する上で, 対数二
項回帰モデルと修正ポアソン回帰モデルのどちらを採用するべきか. 両者の性能を比
較するため, シミュレーション実験を行った. イベント発生率を p, 共変量の数をCと
する. このCは興味のある変数 X1とC −1個の調整変数 {X2, ...,XC}から成ると想定し
ている. 共変量のシミュレーションデータは平均 0,分散 Σの多変量正規分布から発生
させた. 分散・共分散行列 Σは対角成分を 1とし,興味のある変数 1つと調整変数 1つ
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の間に相関 rを導入した. またC個の共変量のうちランダムに 30%分の変数を選択し,
0以上の値であれば 1, 0未満の値なら 0を返すように設定し,二値共変量として変換し
た. 共変量の集合 {1,X1,X2, ...,XC}に対して,ベクトル {β0,β1, ...,βC}との内積をとり,線
形予測子を構成した. β0には log(p)を設定し, β1にはリスク比の真値RRの対数を入れ
た. {β2,β3, ...,βC}については,一様分布U(−0.5,0.5)から発生させた. 線形予測子を指数
で変換した値を二項確率としたベルヌーイ分布から各個人の観測値を生成した.
生成したデータに対して対数二項回帰モデルと修正ポアソン回帰モデルを適用し, X1

におけるリスク比の点推定値のバイアスと RMSE, そしてモデルの収束割合を評価し
た. シミュレーション回数は 1000回と設定した. pは 10%, 30%, 50%の三種類, rは 0,
0.1, 0.4, 0.8の四種類, Cは 5, 10, 15の三種類, RRは 0.7, 1.0, 2.0の三種類を用意し,そ
れぞれの組み合わせでシミュレーションを実行した. またサンプルサイズは多施設共
同栄養疫学研究データとほぼ同等の 150人とした.

6.3.3 回帰モデル間の性能比較 -シミュレーション実験の結果
共変量を 5個とした場合のシミュレーション実験の結果を表 4に示す. 紙面の都合
上,バイアスについては 100倍した値を掲載している. 注目すべき点はリスク比の推定
値の収束割合 (CP)であり,リスク比の真値,イベント発生割合,二つ変数間の相関に関
わらず,対数二項回帰に当てはめるよりも修正ポアソン回帰に当てはめた場合の方が優
れていた. さらに,修正ポアソン回帰ではどのような状況においても推定値が収束した
割合が 1.0であり,収束性の面では安定していた. また,バイアスの絶対値と RMSEに
ついても一部の状況 (RR=1.0かつ r=0)を除いて,修正ポアソン回帰の方が小さい値と
なっており,推定性能の面でも対数二項回帰と比べて優れていた. リスク比の真値 (RR)
と二変数間の相関の値 rを固定したとき, RR=1.0における修正ポアソン回帰でのバイ
アスの絶対値はイベント発生率 pの上昇とともに小さくなったが,他二つの状況では大
きくなっている. 一方,対数二項回帰においては pの上昇とともにバイアスの絶対値が
概ね上昇していた. RMSEに関しては一定方向の上昇・下降といった特徴的な傾向は
見られなかった. また, pと rを固定してRR間で比較すると,修正ポアソン回帰につい
ては p = 0.1の状況でRRの上昇とともにバイアスが増大した. ところが,その他の状況
ではバイアスは正の値から負の値に転じており,点推定値はRRの値によって過大評価
にも過小評価にもなり得ることが確認された. 次にRRと pの値を固定したもとで rの
値についてバイアスを見ると,バイアスの値が正であるときは rの値が大きくなるほど
バイアスの値は概ね上昇していた. 一方, RR=2.0の時のようなバイアスの値が負であ
る場合は, rの上昇とともに正の方向に受かっていることがわかる. 共変量が 10個の場
合と 15個の場合については, 11.5節 (表 10と表 11)に掲載した. 共変量の個数が増えて
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も上記と同様の傾向が確認された.

6.4 解析の手法
6.4節では実際にタンパク質の摂取量と主要イベントの関連性を調べるために行った
解析手法を順に紹介する. タンパク質は動物性タンパク質・植物性タンパク質・総タ
ンパク質 (動物性タンパク質と植物性タンパク質の和)の三種類を用意し, 主要イベン
トは「追跡開始から一年以内の全死亡または全入院の有無」・「追跡開始から一年以内
の心血管死または心不全増悪による入院の有無」の 2種類を設定した. まずは,修正ポ
アソン回帰モデルに投入する調整変数を決めるため,モデル選択を行った. 候補変数は
「年齢・性別・BMI・NYHA心機能分類・Hb・HbA1c・eGFR・LVEF・空腹時アルブ
ミン・hs-CRP・血漿 BNPの対数値・6分間歩行距離・MLHFQスコア」である. これ
らの変数の選定は,「日本人集団において動物性・植物性タンパク質と全死亡の関連性
を調査した過去の報告」や「エネルギー摂取量が心不全による死亡または入院に及ぼ
す影響を調査した先行研究」をもとに行った (Budhathoki et al., 2019; Obata et al., 2021;
Kinugasa et al., 2022). 候補となる変数群の中には欠測値が含まれているため,モデル選
択の前に多重代入法による数値代入を行った (Rubin, 1987; Little and Rubin, 2019). こ
の多重代入法では, 1データセットあたり 20回の代入を行い, 合計 200データセット
を作成した. このとき,欠測仮定としてMissing at randomを仮定している. 200個ある
多重代入データセットの各データセットに対して,フォールド数 5の交差検証法 (クロ
スバリデーション)を行った (Stone, 1974). 各 foldにおいて訓練データのAIC(Akaike,
2003)とテストデータに対するAUCを計算し,全てのフォールド,そして全ての多重代
入データセットの AICの平均値と AUCの平均値を算出した. つまり 1モデルあたり,
1000個分のAICとAUCが算出され,それら各々の平均値を取ったということである.
候補モデルについては Best subset selection法の適用, つまり考えられる全てのモデル
に対してこの計算を行った. 最終的なモデルの決定は,まずAICが最小となるモデルの
AICの値+2までの範囲のモデルを抽出し,その中でAUCが高いモデルを選んだ. 次に,
各種タンパク質摂取量と主要イベントの関係を捉えるため,摂取量と制限付き三次スプ
ライン曲線を描画した (Gauthier et al., 2020). 制限付き三次スプライン曲線は最終モデ
ルで選ばれた修正ポアソン回帰モデルを当てはめた. 曲線の節点の数は四つで,各種タ
ンパク質の 5%点, 35%点, 65%点, 95%点に配置した. このスプライン曲線の傾きが大き
くなるときのタンパク質摂取量の値を高摂取群と低摂取群を分ける閾値として設定し
た. 最後に,多重代入データセットに対して最終的に選んだモデルを適用して,リスク
比の点推定値と 95%信頼区間を導出した. なお,イベントが欠測していた症例について,
多重代入法による欠測値埋めのステップでは組み入れていたが,スプライン曲線の描画
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表 4: 対数二項回帰と修正ポアソン回帰の性能を比較した結果 (共変量が 5個の場合).
r = 0 r = 0.1 r = 0.4 r = 0.8

RR 指標 p mp lb mp lb mp lb mp lb
0.7 Bias 0.1 0.90 5.29 1.14 20.42 1.60 23.30 3.79 26.18

0.3 2.30 49.15 1.80 48.10 1.92 46.63 2.94 45.62
0.5 5.96 45.67 5.89 45.79 5.74 45.88 6.07 45.91

RMSE 0.1 0.17 0.18 0.17 0.41 0.19 0.46 0.29 0.56
0.3 0.08 0.77 0.08 0.75 0.08 0.73 0.13 0.72
0.5 0.08 0.71 0.08 0.71 0.09 0.71 0.11 0.71

CP 0.1 1.00 0.38 1.00 0.66 1.00 0.74 1.00 0.75
0.3 1.00 0.59 1.00 0.62 1.00 0.63 1.00 0.64
0.5 1.00 0.64 1.00 0.64 1.00 0.64 1.00 0.65

1.0 Bias 0.1 3.08 1.32 3.47 4.37 4.02 4.17 7.16 6.97
0.3 1.38 18.93 1.48 17.29 1.96 17.04 3.11 15.64
0.5 0.09 15.79 0.14 15.88 0.06 15.81 1.00 15.87

RMSE 0.1 0.26 0.26 0.26 0.31 0.28 0.33 0.42 0.44
0.3 0.12 0.60 0.12 0.59 0.13 0.59 0.19 0.57
0.5 0.07 0.57 0.07 0.57 0.08 0.57 0.12 0.57

CP 0.1 1.00 0.58 1.00 0.73 1.00 0.75 1.00 0.77
0.3 1.00 0.62 1.00 0.63 1.00 0.63 1.00 0.65
0.5 1.00 0.64 1.00 0.64 1.00 0.65 1.00 0.65

2.0 Bias 0.1 7.73 -80.22 7.85 -82.46 7.97 -78.74 15.72 -70.14
0.3 -22.82 -81.07 -21.99 -82.71 -21.21 -82.96 -20.00 -84.29
0.5 -43.59 -84.21 -43.37 -84.12 -42.91 -84.19 -41.00 -84.13

RMSE 0.1 0.47 0.93 0.50 0.94 0.53 0.97 0.84 1.03
0.3 0.31 0.99 0.30 1.00 0.32 1.00 0.40 1.01
0.5 0.46 1.00 0.46 1.00 0.46 1.00 0.47 1.00

CP 0.1 1.00 0.58 1.00 0.73 1.00 0.74 1.00 0.78
0.3 1.00 0.62 1.00 0.63 1.00 0.63 1.00 0.65
0.5 1.00 0.64 1.00 0.64 1.00 0.65 1.00 0.65

1 バイアスについては 100倍した値を記載
2 RR:リスク比の真値. CP:リスク比の推定値の収束割合. p: イベント発生率. r: 二変数間の相関の値.

mp: 修正ポアソン回帰, lb: 対数二項回帰.
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および修正ポアソン回帰によるリスク比の推定時点では集団から除いた (Von Hippel,
2007; Austin et al., 2021). また,各種タンパク質の総エネルギーに占める割合について
も上記とほとんど同様の解析を行った. さらに,対数二項回帰モデルを利用して求めた
結果についても検討した. 解析は R(ver.4.4.1; R Development Core Team, R Foundation
for Statistical Computing, Vienna, Austria)で行った.

6.5 結果
6.5.1 各タンパク質摂取量群に対するデータの特性
登録された慢性心不全患者 156名のうち,追跡不能症例 7例と BDHQの欠測があっ
た 3例の合計 10例を除外して, 146例を解析対象者とした. 表 5は,対象集団のベース
ライン特性である. 総エネルギーにおける各タンパク質の割合について,閾値で高摂取
群と低摂取群に分けて集計した. 総タンパク質における閾値は 16.0%,動物性タンパク
質における閾値は 10.3%,植物性タンパク質における閾値は 6.0%と設定した. この閾値
の値は,後述する制限つき三次スプライン曲線の傾きから決定した. 総タンパク質にお
ける低摂取群は 76人,高摂取群は 70人であった. 動物性タンパク質における低摂取群
は 89人,高摂取群は 57人であった. 植物性タンパク質における低摂取群は 61人,高摂
取群は 85人であった. また, LVEF, eGFR, hs-CRP,血漿 BNP, 6分間歩行距離について
は欠測値が見られたが,欠測値は除いて集計した. 集団全体の年齢の中央値 [IQR]は 68
歳 [60歳-77歳]であり,どの各タンパク質群でも高齢者が多くを占めている. 性別を見
ると,女性の総タンパク質高摂取群,動物性タンパク質高摂取群の占める割合は低摂取
群と比較して多く, 15%から 20%近く差があった. LVEFは 144人について集計してお
り,どの群も中央値は 45%であった. NYHA心機能分類では最重度 class IVの患者は 0
人で, class IIIが全体の 10%程度を占めた. また,心不全の主要な原因となる疾患の既往
歴・ベースライン時点の検査値・日常的に服用する薬についても集計した. 心疾患の
中では虚血性心疾患と拡張型心筋症による心不全の症例が多く,どちらも全体で 46症
例観察された. 血漿BNPの中央値 [IQR]は, 156pg/mL[76pg/mL-374pg/mL]であった. 6
分間歩行距離の中央値 [IQR]は 484m[346m-490m], MLHFQスコアの中央値 [IQR]は
15[5-27]であった. 動物性タンパク質の摂取群と植物性タンパク質の摂取群を組み合わ
せた 4群におけるそれぞれのベースライン特性については,表 12に示している.
表6は, 1日あたりの食事摂取量をBDHQの項目に沿って集計した結果である. タンパ
ク質・脂質・炭水化物においては,総エネルギー摂取量に対する割合で集計した. 総エネ
ルギー摂取量の中央値 [IQR]は 1624[1273-1989]であり,動物性タンパク質の高摂取割
合群では 1699[1294-1991],低摂取割合群では 1580[1272-1991]であった. 植物性タンパ
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48
(5

4)
37

(6
5)

37
(6

1)
48

(5
6)

中
央
値

(第
1
四
分
位
数

-第
3
四
分
位
数

)ま
た
は

n(
%

)で
示
す

.
コ
ホ
ー
ト
全
体
を
総
タ
ン
パ
ク
質

(閾
値

:1
6.

0%
),
動
物
性
タ
ン
パ
ク
質

(閾
値

:1
0.

3%
),

植
物
性
タ
ン
パ
ク
質

(閾
値

:6
.0

%
)の
高
摂
取
群
と
低
摂
取
群
に
分
け
た

.す
べ
て
の
閾
値
は
制
限
付
き
三
次
ス
プ
ラ
イ
ン
曲
線
の
傾
き
の
値
に
基
づ
い
て
決
定

し
た

.
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ク質においては高摂取割合群では 1619[1276-1924],低摂取割合群では 1645[1246-2114]
であった. 脂質摂取量の総エネルギー摂取量に対する割合について,集団全体の中央値
[IQR]は 25.2[21.9－ 29.8]であった. また,動物性タンパク質の高摂取割合群と低摂取
割合群ではそれぞれ 29.2[24.9-32.7], 23.3[18.4-26.1]であり, 植物性タンパク質の高摂
取割合群と低摂取割合群ではそれぞれ 25.2[22.0-29.2], 25.2[21.8-29.9]であった. 炭水
化物摂取量の総エネルギー摂取量に対する割合について, 集団全体の中央値 [IQR]は
54.6[49.4－ 59.6]であった. また,動物性タンパク質の高摂取割合群と低摂取割合群で
はそれぞれ 49.6[44.2-54.5], 57.8[53.1-61.7]であり,植物性タンパク質の高摂取割合群と
低摂取割合群ではそれぞれ 55.8[51.2-60.2], 52.2[46.5-58.4]であった. さらに,食品群と
して肉類,魚介類,果物類などについても集計を行った. 中央値で比較すると動物性タ
ンパク質においても植物性タンパク質においても高摂取群の方が低摂取群よりも多く
摂取されており,動物性タンパク質では魚介類や牛・乳製品,植物性タンパク質では大
豆製品や野菜の摂取量が群間で差が大きかった.
追跡開始から 12ヶ月間の有害事象を集計した結果が,表 7である. 集団全体の 4%に
あたる 6例の全死亡が発生した. 6例のうち,心不全の悪化または不整脈による心血管
死が 4例 (全体の 3%), がんまたは脳卒中による非心血管死が 2例 (集団全体の 1%)で
あった. 集団全体の 19%にあたる 28例の患者が何らかの原因で入院した.心不全によ
る入院が 15例 (集団全体の 10%),不整脈・感染症・がん・脳卒中・腎不全などの非心不
全による入院が 13例 (集団全体の 9%)であった. 本研究の主要評価項目について, 31例
の全死亡および全入院 (集団全体の 21%)と 18例の心血管死および心不全による入院
(集団全体の 12%)が記録された. タンパク質摂取量に基づく結果の比較,全死亡および
全入院の割合は,動物性タンパク質の高摂取群が低摂取群と比較して (それぞれ 32%と
15%),また植物性タンパク質の低摂取群が高摂取群と比較して (それぞれ 26%と 18%),
より高かった. 同様に,心血管死および心不全による入院の割合は,動物性タンパク質
の高摂取群が低摂取群と比較して (それぞれ 19%と 8%),また植物性タンパク質の低摂
取群が高摂取群と比較して (それぞれ 15%と 11%),より高かった. 動物性タンパク質と
植物性タンパク質の摂取群を組み合わせた 4群における集計結果については,表 13に
示した.
ここで,各種タンパク質の値と総エネルギー摂取量,脂質摂取量,炭水化物摂取量につ
いて描いた散布図を図 6から図 9に示す. 図 6と図 7では,タンパク質 (4kcal/g)・脂質
(9kcal/g)・炭水化物 (4kcal/g)のカロリー消費量を値として使用して主要評価項目別に
描画しており,図 8と図 9では,タンパク質・脂質・炭水化物については総エネルギー
摂取量との比を値として使用して主要評価項目別に描画している. 省略のため,以降で
は文中における「全死亡または再入院イベント」をイベントAll,「心血管死死亡また
は心不全増悪による入院イベント」をイベント CHFと呼ぶこととする. 図 8と図 9の
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表
6:

B
D

H
Q
に
よ
っ
て
算
出
さ
れ
た

1
日
あ
た
り
の
食
事
摂
取
量

栄
養
素
ま
た
は
食
品
項
目

全
体

総
タ
ン
パ
ク
質

動
物
性
タ
ン
パ
ク
質

植
物
性
タ
ン
パ
ク
質

(N
=

14
6)

低
摂
取
群

(N
=

76
)

高
摂
取
群

(N
=

70
)

低
摂
取
群

(N
=

89
)

高
摂
取
群

(N
=

57
)

低
摂
取
群

(N
=

61
)

高
摂
取
群

(N
=

85
)

総
エ
ネ
ル
ギ
ー

(k
ca

l/日
)

16
24

(1
27

3−
19

89
)

15
58

(1
26

6−
20

01
)

16
63

(1
30

3−
19

68
)

15
80

(1
27

2−
19

85
)

16
99

(1
29

4−
19

91
)

16
45

(1
24

6−
21

14
)

16
19

(1
27

6−
19

24
)

総
タ
ン
パ
ク
質

(%
)

15
.9

(1
3.

7−
18

.4
)

13
.8

(1
2.

5−
14

.6
)

18
.4

(1
7.

2−
20

.7
)

14
.2

(1
2.

7−
15

.5
)

18
.7

(1
7.

5−
21

.0
)

14
.6

(1
2.

8−
16

.9
)

16
.6

(1
4.

5−
18

.5
)

動
物
性
タ
ン
パ
ク
質

(%
)

9.
3

(7
.5
−1

1.
7)

7.
6

(6
.3
−

8.
7)

11
.9

(1
0.

3−
14

.4
)

7.
9

(6
.5
−

9.
1)

12
.4

(1
1.

3−
14

.9
)

9.
1

(7
.6
−1

1.
5)

9.
4

(7
.5
−1

1.
9)

植
物
性
タ
ン
パ
ク
質

(%
)

6.
2

(5
.6
−6

.8
)

6.
0

(5
.5
−6

.5
)

6.
4

(5
.9
−7

.2
)

6.
2

(5
.6
−7

.0
)

6.
2

(5
.5
−6

.5
)

5.
5

(5
.0
−5

.7
)

6.
6

(6
.4
−7

.3
)

総
脂
質

(%
)

25
.2

(2
1.

9−
29

.8
)

22
.9

(1
7.

9-
26

.1
)

28
.4

(2
4.

9−
31

.9
)

23
.3

(1
8.

4−
26

.1
)

29
.2

(2
4.

9−
32

.7
)

25
.2

(2
1.

8−
29

.9
)

25
.2

(2
2.

0−
29

.2
)

動
物
性
脂
質

(%
)

12
.0

(9
.9
−1

5.
4)

10
.2

(7
.6
−1

1.
9)

14
.8

(1
2.

3−
18

.4
)

10
.4

(8
.0
−1

1.
9)

15
.4

(1
3.

4−
18

.9
)

12
.9

(1
0.

2−
16

.3
)

11
.5

(9
.8
−1

4.
7)

植
物
性
脂
質

(%
)

12
.2

(9
.9
−1

5.
3)

11
.1

(9
.0
−1

4.
9)

12
.9

(1
0.

9−
15

.5
)

12
.2

(9
.4
−1

5.
3)

12
.2

(1
0.

5−
15

.3
)

11
.1

(8
.8
−1

4.
3)

12
.9

(1
0.

8−
15

.6
)

飽
和
脂
肪
酸

(%
)

6.
6

(5
.5
−8

.2
)

5.
8

(4
.7
−7

.3
)

7.
3

(6
.2
−8

.7
)

5.
9

(4
.9
−7

.2
)

8.
0

(6
.5
−9

.1
)

7.
2

(5
.8
−8

.6
)

6.
3

(5
.4
−7

.7
)

一
価
不
飽
和
脂
肪
酸

(%
)

8.
8

(7
.4
−1

0.
6)

7.
8

(6
.3
−9

.3
)

9.
9

(8
.3
−1

1.
4)

8.
2

(6
.4
−9

.6
)

10
.0

(8
.4
−1

1.
5)

8.
6

(7
.3
−1

0.
7)

8.
9

(7
.4
−1

0.
4)

多
価
不
飽
和
脂
肪
酸

(%
)

6.
1

(4
.9
−7

.1
)

5.
0

(4
.2
−6

.5
)

6.
8

(5
.9
−7

.9
)

5.
4

(4
.4
−6

.9
)

6.
6

(5
.8
−7

.9
)

5.
6

(4
.7
−6

.9
)

6.
4

(5
.3
−7

.1
)

炭
水
化
物

(%
)

54
.6

(4
9.

4−
59

.6
)

58
.5

(5
3.

0−
63

.0
)

51
.3

(4
6.

2−
55

.5
)

57
.8

(5
3.

1−
61

.7
)

49
.6

(4
4.

2−
54

.5
)

52
.2

(4
6.

5−
58

.4
)

55
.8

(5
1.

2−
60

.2
)

総
食
物
繊
維

(g
/1

00
0

kc
al

)
6.

6
(5

.1
−8

.3
)

5.
8

(4
.5
−6

.8
)

7.
8

(6
.4
−8

.9
)

6.
0

(4
.9
−8

.0
)

7.
5

(5
.5
−8

.6
)

5.
2

(4
.2
−6

.6
)

7.
6

(6
.2
−9

.0
)

水
溶
性
食
物
繊
維
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/1

00
0

kc
al
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1.

6
(1

.2
−2

.1
)

1.
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(1
.0
−1

.7
)

1.
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.5
−2

.3
)

1.
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.1
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.0
)
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(1
.4
−2
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1.
3

(0
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−1

.7
)
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0

(1
.5
−2

.3
)
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性
食
物
繊
維

(g
/1

00
0

kc
al

)
4.

7
(3

.7
−6

.0
)

4.
2

(3
.4
−5

.0
)

5.
5

(4
.6
−6

.4
)

4.
4

(3
.5
−5

.8
)

5.
2

(4
.1
−6

.1
)

3.
8

(3
.1
−4

.6
)

5.
5

(4
.5
−6

.4
)

食
塩

(g
/1

00
0

kc
al

)
5.

9
(5

.0
−6

.8
)

5.
3

(4
.6
−5

.9
)

6.
7

(6
.1
−7

.9
)

5.
5

(4
.7
−5

.9
)

6.
8

(6
.1
−8

.3
)

5.
7

(4
.7
−6

.6
)

6.
0

(5
.3
−6

.8
)

豚
肉
・
牛
肉

(g
/1

00
0

kc
al

)
13

.3
(7

.2
−2

1.
8)

11
.5

(7
.2
−1

8.
9)

16
.8

(7
.6
−2

4.
6)

11
.8

(7
.1
−1

9.
8)

16
.5

(7
.6
−2

7.
5)

13
.4

(7
.6
−2

1.
6)

13
.1

(6
.6
−2

1.
9)

鶏
肉

(g
/1

00
0

kc
al

)
9.

1
(4

.7
−1

8.
6)

8.
0

(4
.4
−1

4.
0)

14
.0

(6
.2
−2

2.
6)

8.
3

(4
.4
−1

4.
5)

15
.1

(6
.8
−2

3.
3)

7.
6

(4
.4
−1

6.
3)

11
.9

(6
.0
−2

0.
6)

加
工
肉

(g
/1

00
0

kc
al

)
2.

6
(1

.4
−5

.6
)

2.
7

(1
.5
−5

.1
)

2.
6

(1
.1
−5

.8
)

2.
9

(1
.5
−5

.8
)

2.
5

(1
.1
−5

.0
)

2.
6

(1
.4
−5

.1
)

2.
7

(1
.4
−5

.8
)

魚
介
類

(g
/1

00
0

kc
al

)
52

.3
(3

5.
3−

75
.9

)
37

.6
(2

3.
8−

50
.1

)
75

.7
(5

4.
9−

94
.9

)
42

.3
(2

4.
7−

52
.9

)
78

.8
(6

6.
3−

10
0.

8)
52

.2
(3

8.
2−

74
.7

)
52

.3
(3

2.
5−

76
.1

)
卵

(g
/1

00
0

kc
al

)
16

.7
(9

.3
−2

7.
7)

14
.6

(6
.9
−2

1.
0)

23
.8

(1
3.

7−
32

.1
)

15
.3

(7
.0
−2

2.
1)

25
.2

(1
3.

7−
31

.6
)

16
.9

(7
.4
−2

8.
7)

16
.5

(1
0.

5−
27

.2
)

牛
乳
・
乳
製
品

(g
/1

00
0

kc
al

)
62

.6
(1

3.
9−

10
2.

3)
46

.4
(5

.2
−9

2.
3)

76
.2

(1
8.

2−
12

1.
3)

40
.8

(0
.0

-−
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.2
)

83
.0

(4
0.

5−
13

2.
2)

57
.8

(1
4.

3−
10

7.
5)

66
.5

(1
0.

4−
10

2.
0)

大
豆
製
品

(g
/1

00
0

kc
al

)
91

.4
(6

2.
8−

13
9.

4)
79

.2
(4

4.
7−

11
5.

4)
99

.9
(8

0.
7−

15
0.

2)
87

.3
(5

2.
6−

12
8.

5)
97

.6
(7

1.
5−

15
0.

3)
76

.3
(4

2.
0−

10
5.

4)
10

0.
0

(7
6.

0−
15

0.
2)
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菜

(g
/1

00
0
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al

)
13

9.
0

(8
7.

6−
18

9.
0)

11
9.

0
(6

1.
9−

16
1.

5)
16

8.
9

(1
18

.8
−2

13
.5

)
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7.
8

(7
3.

6−
18

3.
1)

15
4.

2
(1
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.7
−2

02
.3

)
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8.
3
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9−
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0.
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16
1.

2
(1
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.6
−2
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.9

)
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類
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/1

00
0
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al

)
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.9
(1
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)
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.8
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.5
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)
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.4
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.7
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.0
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2.
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.5
)
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2−
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)

果
物
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)
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.4
(2
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8−
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.9

)
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.9
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3.
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.8

)
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3−
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4.

1)
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.5
(1
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7−
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.5

)
56

.9
(2

9.
6−
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.9

)
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(1
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.6

)
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.9
(2
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除
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表
7:

12
ヶ
月
の
追
跡
期
間
中
の
有
害
事
象

有
害
事
象

全
体

総
タ
ン
パ
ク
質

動
物
性
タ
ン
パ
ク
質

植
物
性
タ
ン
パ
ク
質

(N
=

14
6)
低
摂
取
群

(N
=

76
)
高
摂
取
群

(N
=

70
)
低
摂
取
群

(N
=

89
)
高
摂
取
群

(N
=

57
)
低
摂
取
群

(N
=

61
)
高
摂
取
群

(N
=

85
)

主
要
評
価
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結果から,タンパク質摂取量が増えると,総エネルギー摂取量,炭水化物摂取量,脂質摂
取量も増加傾向にある. 特に,総エネルギー摂取量と炭水化物に関しては,動物性タン
パク質における結果よりも植物性タンパク質における結果でこの傾向が強く見られる.
イベント発生が起きた対象者の分布を確認すると,イベントAllに関しては点在してお
り,特定のタンパク質摂取量で多く発生している様子は見られなかった. 一方,イベント
CHFに関しては植物性タンパク質摂取量が比較的少ないところで大部分が確認された.
次に,総エネルギー摂取量におけるタンパク質摂取量の割合の値を使って描いた散布
図 (図 6と図 7)を評価する. タンパク質摂取割合の増加と総エネルギー摂取量には特徴
的な上昇・下降傾向は見られない. 総タンパク質摂取割合と動物性タンパク質摂取割合
が増加すると,炭水化物摂取割合は減少する傾向にあった. 一方,植物性タンパク質の
摂取割合の上昇とともに炭水化物摂取割合は増加の傾向が見られる. また,総タンパク
質摂取割合と動物性タンパク質摂取割合が増加すると脂質の摂取割合に増加傾向が見
られた. イベントAllについて,植物性タンパク質摂取割合が低く,総エネルギー摂取量
が低い領域に多く集まっていた. この特徴は総エネルギー摂取量だけでなく炭水化物
摂取割合,脂質摂取割合にも見られた. イベントCHFに関しては点在しており,特定の
タンパク質摂取量で多く発生している様子は見られなかった.

6.5.2 解析結果 1: 総エネルギー摂取量に占める特定のタンパク質の割合とイベントの
関連

変数選択によって選ばれた修正ポアソン回帰モデルを使って, 各タンパク質の高摂
取群と低摂取群を分ける閾値を決めた結果を報告する. 総エネルギー量に対するタン
パク質の摂取割合と修正ポアソン回帰に当てはめ推定されたリスク比との関係性を制
限つき三次スプライン曲線で描画した結果を図 10に示す. 総タンパク質の割合は両イ
ベントともにリスク比が 1.0周りでほぼ横ばいになっていた. 動物性タンパク質の割合
が約 10%を超えると, イベント Allに対するリスク比が 1.0を上回り, 約 5-10%程度で
は 1.0を下回るが,約 5%未満になるとまた上昇した. また,イベントCHFについても動
物性タンパク質の割合が約 10%を超えるとリスク比が 1.0を超えた. さらに,植物性タ
ンパク質の割合が約 6%を下回るとリスク比が 1.0を超えており,約 6%以上摂取すると
リスク比は 1.0を下回った. 同じイベント内でタンパク質摂取割合間の結果を比較する
と,動物性タンパク質の割合が増加するとリスク比は上昇傾向にあり,植物性タンパク
質の割合が増加するとリスク比は下降傾向にある. 総タンパク質の割合は増減してもリ
スク比の値を大きく変化させていなかった. 制限つき三次スプライン曲線の傾きが水
平になる点あるいは傾きが最大となる点を参考に,総タンパク質低摂取割合群は 16.0%
未満, 高摂取割合群は 16.0%以上と定義した. また, 動物性タンパク質低摂取割合群は
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図 6: 各種タンパク質の値と総エネルギー摂取量 (Total Energy), 炭水化物摂取量 (Car-
bohydrates),脂質摂取量 (Lipid)の値との散布図. 凡例は全死亡または全入院イベントの
有無を指しており,ある場合はYes,ない場合はNoと色分けしている.
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図 7: 各種タンパク質の値と総エネルギー摂取量 (Total Energy), 炭水化物摂取量 (Car-
bohydrates),脂質摂取量 (Lipid)の値との散布図. 凡例は心血管死または心不全による入
院イベントの有無を指しており,ある場合はYes,ない場合はNoと色分けしている.
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図 8: 各種タンパク質の総エネルギー摂取量 (TE)に対する割合と総エネルギー摂取量
(Total Energy),炭水化物摂取量 (Carbohydrates),脂質摂取量 (Lipid)の値との散布図. 凡
例は全死亡または全入院イベントの有無を指しており,ある場合はYes,ない場合はNo
と色分けしている.
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図 9: 各種タンパク質の総エネルギー摂取量 (TE)に対する割合と総エネルギー摂取量
(Total Energy),炭水化物摂取量 (Carbohydrates),脂質摂取量 (Lipid)の値との散布図. 凡
例は心血管死または心不全によるイベントの有無を指しており,ある場合はYes,ない
場合はNoと色分けしている.
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10.3%未満,高摂取割合群は 10.3%以上と定義した. さらに,植物性タンパク質低摂取割
合群は 6.0%未満,高摂取割合群は 6.0%以上と定義した. これらの閾値は,両イベントと
もに同じ値で設定した.
対数二項回帰に当てはめて推定されたリスク比との関係性を制限つき三次スプライ
ン曲線で描画した結果を図 11に示す. 動物性タンパク質は, 修正ポアソン回帰におけ
る結果と同様に, 割合が約 10%を超えると, イベント Allに対するリスク比が 1.0を上
回り,約 5-10%程度では 1.0を下回るが,約 5%未満になるとまた上昇した. また,イベン
トCHFについても動物性タンパク質の割合が約 10%を超えるとリスク比が 1.0を超え
た. さらに,植物性タンパク質の割合が約 6%を下回るとリスク比が 1.0を超えており,
約 6%以上摂取するとリスク比は 1.0を下回った. この植物性タンパク質に対する結果
も修正ポアソン回帰における結果と同様である. 総タンパク質の割合は両イベントと
もにリスク比が 1.0周りでほぼ横ばいになっていたが,修正ポアソン回帰における結果
と比べると取りうるリスク比の値の範囲が広いという結果が得られた.
表 8は, タンパク質摂取割合の値によって 2群に分けた場合の修正ポアソン回帰分
析および対数二項回帰分析によって推定されたリスク比と 95%信頼区間の結果である.
タンパク質ごとにモデルを 2つ採用しており,各イベントごとに結果をまとめた. まず
はイベントAllの結果を述べる. 動物性タンパク質の低摂取割合群に対する高摂取割合
群のリスク比は, 1.78[95%CI: 0.93−3.40](モデル 1), 1.71[95%CI: 0.90−3.24](モデル 2)
であった. 一方,植物性タンパク質の高摂取割合群に対する低摂取割合群のリスク比は,
1.56[95%CI: 0.79−3.09](モデル 1), 1.82[95%CI: 0.96−3.45](モデル 2)であった. 総タン
パク質の低摂取割合群に対する高摂取割合群のリスク比は, 1.15[95%CI: 0.60−2.20](モ
デル1), 1.18[95%CI: 0.60−2.31](モデル2)であった. 続いて,イベントCHFの結果を述べ
る. 動物性タンパク質の低摂取割合群に対する高摂取割合群のリスク比は, 1.93[95%CI:
0.81−4.56](モデル 1), 1.81[95%CI: 0.81−4.07](モデル 2)であった. 一方,植物性タンパク
質の高摂取割合群に対する低摂取割合群のリスク比は, 1.41[95%CI: 0.62−3.18](モデル
1), 1.35[95%CI: 0.58−3.14](モデル2)であった. 総タンパク質の低摂取割合群に対する高
摂取割合群のリスク比は, 1.13[95%CI: 0.47−2.72](モデル 1), 1.19[95%CI: 0.49−2.92](モ
デル 2)であった.
表 8では, 対数二項回帰に当てはめたリスク比とその 95%信頼区間を推定した結果
も表示した. 多重代入データのうち 1つ以上のデータセットでリスク比の推定ができ
た場合に, “*”のマークをつけた. また,どの多重代入データセットに対してもリスク比
の推定値が収束しなかった場合は, “NA”とした. イベント Allの総タンパク質に対する
結果は全ての多重代入データセットでリスク比の推定値が収束しており, リスク比は
1.00[95%CI: 0.52−1.91](モデル 2)であった. またモデル 1は一部の多重代入データセッ
トだけで計算した結果であるが,リスク比は 0.97[95%CI: 0.52−1.83]であった. イベン
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図 10: 総エネルギー量に占める各種タンパク質の割合に対するリスク比の制限つき三
次スプライン曲線. 修正ポアソン回帰モデルに当てはめている. 点線は 95%信頼区間
の上限値と下限値を表している.左列は全死亡または全入院イベントに対する結果であ
り,右列は心血管死死亡または心不全増悪による入院イベントに対する結果. モデル選
択の結果を受けて, BNPの対数値で調整している.
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図 11: 総エネルギー量に占める各種タンパク質の割合に対するリスク比の制限つき三
次スプライン曲線. 対数二項回帰モデルに当てはめている. 点線は 95%信頼区間の上限
値と下限値を表している.左列は全死亡または全入院イベントに対する結果であり,右
列は心血管死死亡または心不全増悪による入院イベントに対する結果.
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ト CHFについてはモデル 2だけ推定結果が算出され,リスク比 1.12[95%CI: 0.48−2.60]
となった. 動物性タンパク質・植物性タンパク質に対する結果では全ての多重代入デー
タセットで推定不能であった.

6.5.3 解析結果 2: タンパク質の摂取量とイベントの関連
図 12は,タンパク質と修正ポアソン回帰に当てはめ推定されたリスク比との関係性
を制限つき三次スプライン曲線で描画した結果である. 総タンパク質は両イベントとも
にリスク比が 1.0周りでほぼ横ばいになっていた. イベントAllに対する結果は, 60g未
満の範囲においてリスク比はわずかに 1.0を超えていた. イベントCHFでは 1.0周りで
ほぼ横ばいであった. 動物性タンパク質における結果では,約 40gを超えるとイベント
Allに対するリスク比がわずかに上昇したが,イベントCHFに対するリスク比は約 70g
を境にリスク比が 1.0を上回る結果になった. 植物性タンパク質における結果では,両
イベントともに約 25gを超えるとリスク比が 1.0を下回り,タンパク質量の増加ととも
にリスク比は単調に減少した. 制限つき三次スプライン曲線の傾きが最大となる点あ
るいは傾きの符号が変わる点を参考に閾値を設定した,イベントAllについては,総タ
ンパク質低摂取群は 85.5g未満 (85.5g以上を高摂取群),動物性タンパク質低摂取群は
36.0g未満 (36.0g以上を高摂取群),植物性タンパク質低摂取群は 22.6g未満 (22.6g以上
を高摂取群)と定義した. また,イベントHFについては,総タンパク質低摂取群は 81.5g
未満 (81.5g以上を高摂取群),動物性タンパク質低摂取群は 52.6g未満 (52.6g以上を高
摂取群),植物性タンパク質低摂取群は 29.6g未満 (29.6g以上を高摂取群)と定義した.
対数二項回帰に当てはめ推定されたリスク比との関係性を制限つき三次スプライン
曲線で描画した結果を図 13に示す. 動物性タンパク質における結果では, 約 40gを超
えるとイベントAllに対するリスク比がわずかに上昇した. 一方で,イベントCHFにつ
いてはリスク比の値が収束せずリスク比の推移を確認することができなかった. 植物
性タンパク質における結果では,両イベントともに約 25gを超えるとリスク比が 1.0を
下回り,タンパク質量の増加とともにリスク比は単調に減少した. この植物性タンパク
質における結果は修正ポアソン回帰に当てはめた結果と大きな違いはなかった. 総タ
ンパク質については,修正ポアソン回帰に当てはめた時と比較してリスク比の取りうる
範囲が広く, 60gよりも摂取量が少ないとリスク比は 1を上回っているが 60gより多く
摂取しているとリスク比は 1.0を下回った.
表 9は, タンパク質摂取量によって 2群に分けた場合の修正ポアソン回帰分析およ
び対数二項回帰によって推定されたリスク比と 95%信頼区間の結果である. タンパク
質ごとにモデルを 2つ採用しており,各イベントごとに結果をまとめた. まずはイベン
ト Allの結果を述べる. 動物性タンパク質の低摂取群に対する高摂取群のリスク比は,
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図 12: 各種タンパク質の値に対するリスク比の制限つき三次スプライン曲線. 修正ポ
アソン回帰モデルに当てはめている. 点線は 95%信頼区間の上限値と下限値を表して
いる.左列は全死亡または全入院イベントに対する結果であり,右列は心血管死死亡ま
たは心不全増悪による入院イベントに対する結果. モデル選択の結果を受けて, BNPの
対数値で調整している.
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図 13: 各種タンパク質の値に対するリスク比の制限つき三次スプライン曲線. 対数二
項回帰モデルに当てはめている. 点線は 95%信頼区間の上限値と下限値を表している.
左列は全死亡または全入院イベントに対する結果であり,右列は心血管死死亡または心
不全増悪による入院イベントに対する結果. イベントCHFにおける動物性タンパク質
の結果は,リスク比の値が収束しなかったため描画できなかった.
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1.20[95%CI: 0.51−2.80](モデル 1), 1.05[95%CI: 0.44−2.50](モデル 2)であった. 一方,植
物性タンパク質の高摂取群に対する低摂取群のリスク比は, 1.49[95%CI: 0.51−4.40](モ
デル 1), 1.82[95%CI: 0.61−5.43](モデル 2)であった. 総タンパク質の低摂取群に対する
高摂取群のリスク比は, 0.98[95%CI: 0.32−2.99](モデル 1), 0.99[95%CI: 0.32−3.05](モ
デル 2)であった. 続いて, イベント CHFの結果を述べる. 動物性タンパク質の低摂
取群に対する高摂取群のリスク比は, 1.56[95%CI: 0.43−5.67](モデル 1), 1.32[95%CI:
0.42−4.18](モデル 2)であった. 一方, 植物性タンパク質の高摂取割合群に対する低摂
取割合群のリスク比は, 1.56[95%CI: 0.36−6.76](モデル 1), 2.17[95%CI: 0.47−9.96](モ
デル 2)であった. 総タンパク質の低摂取割合群に対する高摂取割合群のリスク比は,
1.34[95%CI: 0.35−5.12](モデル 1), 1.24[95%CI: 0.31−4.91](モデル 2)であった.
表 9では, 対数二項回帰に当てはめリスク比とその 95%信頼区間を推定した結果も
表示した. まずはイベントAllの結果を述べる. 動物性タンパク質の低摂取群に対する
高摂取群のリスク比は, 0.55[95%CI: 0.21−1.44](モデル 1), 0.51[95%CI: 0.20−1.31](モ
デル 2)であった. 一方,植物性タンパク質の高摂取群に対する低摂取群のリスク比は,
1.88[95%CI: 0.75−4.68](モデル 1), 1.70[95%CI: 0.69−4.15](モデル 2)であった. 総タン
パク質の低摂取群に対する高摂取群のリスク比は, 1.51[95%CI: 0.58−3.91](モデル 1),
1.59[95%CI: 0.61−4.13](モデル 2)であった. 続いて,イベントCHFの結果を述べる. 動
物性タンパク質の低摂取群に対する高摂取群のリスク比はモデル2では推定不能であり,
モデル 1では 1.21[95%CI: 0.43−3.42](モデル 2)であった. 一方,植物性タンパク質の高
摂取群に対する低摂取群のリスク比は, 4.05[95%CI: 0.44−37.14](モデル1), 3.92[95%CI:
0.43−35.97](モデル 2)であった. 総タンパク質の低摂取群に対する高摂取群のリスク比
はモデル 1では推定不能であり,モデル 2では 1.84[95%CI: 0.47−7.18](モデル 2)であっ
た.対数二項回帰モデルで推定されたリスク比の統合推定値は,全て推定可能だった多
重代入データセットのみで統合した結果である.

6.6 考察
慢性心不全患者が食生活で摂取する栄養と死亡または入院イベントとの関連につい
て,タンパク質に着目して解析を実施した. これまで総タンパク質の摂取量と死亡・入
院イベントとの関連性については議論されていたが,タンパク質の組成に注目して動物
性タンパク質と植物性タンパク質それぞれについてイベントとの関連性を調査したと
いう点が本研究の重要な貢献である. また,タンパク質の摂取量は単純なタンパク質摂
取量と総エネルギーに対するタンパク質の割合を考慮し,それぞれの観点から高摂取群
と低摂取群を分割する閾値を探索した. さらに,イベント有無という二値アウトカムだ
からと性急にロジスティック回帰によるオッズ比での要約を解析方法として選択する

50



表
9:
タ
ン
パ
ク
質
摂
取
量
を
使
用
し
た
回
帰
分
析
で
推
定
さ
れ
た
リ
ス
ク
比
と
そ
の

95
%
信
頼
区
間

.
回
帰
モ
デ
ル

0
リ
ス
ク
比

(9
5%
信
頼
区
間

)
修
正
ポ
ア
ソ
ン
回
帰
モ
デ
ル

対
数
二
項
回
帰
モ
デ
ル

E
ve

nt
A

ll
E

ve
nt

C
H

F
E

ve
nt

A
ll

E
ve

nt
C

H
F

総
タ
ン
パ
ク
質

:高
(v

s.
低

)
モ
デ
ル

11,
2

0.
98

(0
.3

2−
2.

99
)

1.
34

(0
.3

5−
5.

12
)

1.
51

(0
.5

8−
3.

91
)∗

N
A

モ
デ
ル

23,
4

0.
99

(0
.3

2−
3.

05
)

1.
24

(0
.3

1−
4.

91
)

1.
59

(0
.6

1−
4.

13
)∗

1.
84

(0
.4

7−
7.

18
)∗

動
物
性
タ
ン
パ
ク
質

:高
(v

s.
低

)
モ
デ
ル

15,
6

1.
20

(0
.5

1−
2.

80
)

1.
56

(0
.4

3−
5.

67
)

0.
55

(0
.2

1−
1.

44
)∗

1.
21

(0
.4

3−
3.

42
)∗

モ
デ
ル

27,
8

1.
05

(0
.4

4−
2.

50
)

1.
32

(0
.4

2−
4.

18
)

0.
51

(0
.2

0−
1.

31
)∗

N
A

植
物
性
タ
ン
パ
ク
質

:低
(v

s.
高

)
モ
デ
ル

19,
10

1.
49

(0
.5

1−
4.

40
)

1.
56

(0
.3

6−
6.

76
)

1.
88

(0
.7

5−
4.

68
)∗

4.
05

(0
.4

4−
37

.1
4)
∗

モ
デ
ル

211
,1

2
1.

82
(0

.6
1−

5.
43

)
2.

17
(0

.4
7−

9.
96

)
1.

70
(0

.6
9−

4.
15

)∗
3.

92
(0

.4
3−

35
.9

7)
∗

0
全
て
の
解
析
に
お
い
て

,総
エ
ネ
ル
ギ
ー
摂
取
量
に
よ
る
調
整
を
行
っ
て
い
る

.
∗
が
付
い
た
結
果
は
多
重
代
入
デ
ー
タ
セ
ッ
ト
の
う
ち

,リ
ス
ク
比

が
推
定
で
き
た
デ
ー
タ
セ
ッ
ト
の
み
で
統
合
し
た
結
果
を
表
す

. ま
た

,N
A
は
全
て
の
デ
ー
タ
セ
ッ
ト
で
推
定
で
き
な
か
っ
た
場
合
を
表
す

.
1

E
ve

nt
A

ll
に
対
す
る
調
整
変
数

:年
齢

,H
bA

1c
,B

N
P
の
対
数
値

(修
正
ポ
ア
ソ
ン

);
eG

FR
,L

V
E

F,
ア
ル
ブ
ミ
ン

(対
数
二
項

)
2

E
ve

nt
C

H
F
に
対
す
る
調
整
変
数

:B
M

I,
ア
ル
ブ
ミ
ン

,6
M

W
T,

B
N

P
の
対
数
値

(修
正
ポ
ア
ソ
ン

);
A

ge
,e

G
FR

,L
V

E
F(
対
数
二
項

)
3

E
ve

nt
A

ll
に
対
す
る
調
整
変
数

:B
M

I,
B

N
P
の
対
数
値

(修
正
ポ
ア
ソ
ン

);
eG

FR
,L

V
E

F,
hs

-C
R

P(
対
数
二
項

)
4

E
ve

nt
C

H
F
に
対
す
る
調
整
変
数

:性
別

,B
M

I,
6M

W
T,

B
N

P
の
対
数
値

(修
正
ポ
ア
ソ
ン

);
性
別

,e
G

FR
,L

V
E

F(
対
数
二
項

)
5

E
ve

nt
A

ll
に
対
す
る
調
整
変
数

:年
齢

,B
N

P
の
対
数
値

(修
正
ポ
ア
ソ
ン

);
eG

FR
,L

V
E

F,
ア
ル
ブ
ミ
ン

(対
数
二
項

)
6

E
ve

nt
C

H
F
に
対
す
る
調
整
変
数

:
B

M
I,
ア
ル
ブ
ミ
ン

,6
M

W
T,

B
N

P
の
対
数
値

(修
正
ポ
ア
ソ
ン

);
H

b,
eG

FR
,L

V
E

F,
6M

W
T,

B
N

P
の
対
数

値
(対
数
二
項

)
7

E
ve

nt
A

ll
に
対
す
る
調
整
変
数

:h
s-

C
R

P,
B

N
P
の
対
数
値

(修
正
ポ
ア
ソ
ン

);
eG

FR
,L

V
E

F,
hs

-C
R

P(
対
数
二
項

)
8

E
ve

nt
C

H
F
に
対
す
る
調
整
変
数

:B
M

I,
H

b,
LV

E
F,

6M
W

T,
B

N
P
の
対
数
値

(修
正
ポ
ア
ソ
ン

);
eG

FR
,6

M
W

T,
hs

-C
R

P,
B

N
P
の
対
数
値

(対
数
二
項

)
9

E
ve

nt
A

ll
に
対
す
る
調
整
変
数

:年
齢

,B
N

P
の
対
数
値

(修
正
ポ
ア
ソ
ン

),
LV

E
F(
対
数
二
項

)
10

E
ve

nt
C

H
F
に
対
す
る
調
整
変
数

:B
M

I,
6M

W
T,

B
N

P
の
対
数
値

(修
正
ポ
ア
ソ
ン

);
eG

FR
,ア
ル
ブ
ミ
ン

(対
数
二
項

)
11

E
ve

nt
A

ll
に
対
す
る
調
整
変
数

:B
M

I,
B

N
P
の
対
数
値

(修
正
ポ
ア
ソ
ン

);
hs

-C
R

P(
対
数
二
項

)
12

E
ve

nt
C

H
F
に
対
す
る
調
整
変
数

:B
M

I,
LV

E
F,

B
N

P
の
対
数
値

(修
正
ポ
ア
ソ
ン

);
eG

FR
,6

M
W

T
(対
数
二
項

)

51



のではなく,イベントの発生割合と統計モデルの性能比較の結果から修正ポアソン回帰
によるリスク比での要約を選んだことで,オッズ比よりもさらに直感的に解釈ができる
ようにした. 動物性タンパク質と植物性タンパク質で摂取量に対するリスク比の軌跡
が,異なったことも特筆すべき点である.
回帰モデルの選択のために,対数二項回帰と修正ポアソン回帰の性能比較を行い,収
束割合・バイアス・RMSEの観点から修正ポアソン回帰での解析を選択した. 対数二
項回帰と修正ポアソン回帰の性能を比較した既報はあるが,サンプルサイズが 500から
1000の範囲での検証に留まっており,慢性心不全コホートのように 150程度のサンプ
ルサイズでの検証は実施されていない (Chen et al., 2018). 加えて,本実験では栄養デー
タの複雑性を反映させるため,変数間の相関を変量として加えたが,このような検討も
されていなかった. 本実験では小標本という状況の中で,相関の大きさにも影響を受け
ず頑健な性質を修正ポアソン回帰が有することを示すことができた. 二値の結果変数
に対しての回帰モデルにおいて,ロジスティック回帰を用いてオッズ比で要約している
する研究が未だに多く見られるが,修正ポアソン回帰は推定値の収束の安定性・推定精
度の良さ・リスク比という解釈の容易性のどの観点から見ても今後主流な回帰モデル
の 1つとして採用されるべきである.
各種タンパク質の摂取量と総エネルギー摂取量,炭水化物摂取量,脂質摂取量との比
較では,タンパク質の摂取絶対量が多いほどどの摂取量も増加傾向にあった. 特に炭水
化物摂取量と植物性タンパク質,脂質摂取量と動物性タンパク質については正の強い相
関がある. タンパク質を比較的多く摂取している患者さんは,他の三大栄養素摂取量も
多く摂取しており,総エネルギー摂取量の増大にもつながっていると考えられる. 一方,
タンパク質の摂取割合での観点では,総タンパク質摂取割合,動物性タンパク質摂取割
合が多い患者さんは,炭水化物摂取量が比較的少ない傾向にあった. また,総タンパク
質摂取割合,動物性タンパク質摂取割合の増大が脂質摂取割合にもつながっている傾向
にあった. 一方,植物性タンパク質摂取割合の増加は炭水化物摂取割合を増加と弱い相
関があり,脂質とはほとんど相関がない. このことから,タンパク質摂取割合の増減に
よって影響を受けるのは炭水化物であり,その影響の方向は動物性タンパク質と植物性
タンパク質で反対になることが言える.
候補変数が 13種類あるため,全通りのモデルを考える場合は, 213 = 8192通りのモデ
ルについてAICとAUCを導出することになる. しかし,計算量が莫大である上に,最終
的に選択するモデルは 2つ程度に決めていたため,ほとんどのモデルのAICとAUCの
結果が破棄されるという懸念があった. そこで本実験では当初,試験的に最大 10個まで
変数を入れないモデルを考え, 7個以上の変数を投入したモデルのAICは 6個の変数を
投入したモデルの AICの最小値よりも 2以上大きくなり, 結果的に選ばれなくなると
いう経験的な性質を発見した. そこで,計算負荷の観点から本解析では最終的には最大
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でも 6個の変数を投入するモデルしか対象にしていない. また, 6個までの変数に絞っ
てモデル (

∑6
x=1 13Cx = 4095通り)それぞれについてAICとAUCを計算したとしても,

Rでの実行時間は約 36時間かかった. 本解析では,計算時間の短縮のために並列処理を
行えるよう解析プログラムを構成し,実行時間を 4時間まで短縮させるということも成
功させた. また,本研究におけるモデルの最終決定方法として,二段階の措置をとった.
これは AICの値で最小値からプラス 2までのモデルを第一段階として抽出し, 二段階
目としてそのモデル群の中でAUCが高いモデルを採用している. AICの値が小さいモ
デルではデータへの当てはまりが良いのは確かであるが, AIC最小のモデルが必ずしも
リスク比の推定値の標準誤差が小さいとは限らず,推定結果とは切り離して考えるべき
である. AICの式がパラメータ数と変数の差の 2倍であるという定義から,本解析では
差が 2までは許容することとした (Anderson, 2008).
各イベントに対するリスク比の 95%信頼区間にはどれも 1が含まれ, 統計的有意性
という観点からは帰無仮説 (リスク比=1)を棄却できない. しかし, Amrhein et al. (2019)
でも指摘されているように, 統計的に有意な差が無かったことを関連性がないと結論
づけるのは誤りで,今回の解析でのリスク比と関連性がない (リスク比=1)という状況
が両立することを認めた上で, 点推定値が今回のデータでは最も当てはまりが良いリ
スク比であると解釈すべきである. そのため,点推定値を主軸に考察を述べることとす
る. 総タンパク質摂取割合と動物性タンパク質摂取割合は高摂取群の方がリスクが大
きく,特に動物性タンパク質では 1.7倍から 2.0倍になった. 一方,植物性タンパク質摂
取割合は低摂取群の方が 1.3倍から 1.9倍ほど大きい. 総タンパク質摂取割合はイベン
トAllとイベント CHFであまり大きさに違いがないが,動物性タンパク質ではイベン
ト CHFのリスク比の値がイベント Allの値より大きく,動物性タンパク質摂取割合が
10.3%を超えるとイベント発生リスクが約 2.0倍に上がることがわかる. 反対に植物性
タンパク質摂取割合が 6.0%を切ると,イベントCHFの発生率が約 1.5倍になるため,こ
の閾値を目安に食事バランスを保つことが望ましい. また,摂取量で見ると,動物性タ
ンパク質摂取量の増加よりも植物性タンパク質摂取量の減少がイベント発生リスクを
引き上げている. 総タンパク質摂取量に関しては,イベントAllのリスクは高摂取群と
低摂取群の間であまり変わらず,イベント CHFのリスクは高摂取群の方が上昇してい
る. 総合すると,タンパク質摂取割合の観点から総エネルギー量に対して動物性タンパ
ク質の摂取割合が多くならないよう注意し,摂取量の観点から植物性タンパク質の摂取
量を多くすることを指導すると,イベントの発生予防になると期待できる.
シミュレーション実験だけでなく,対象コホートを使った実データに対しても修正ポ
アソン回帰による解析結果と対数二項回帰による解析結果を比較した. 制限つき 3次ス
プラインの結果を見ると,リスク比の軌跡の変化について両モデルに大きな違いは見ら
れないが,イベントCHFに対する動物性タンパク質摂取量の結果のように,リスク比の
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値が収束しないことによって描画できないような例が存在した. そのため,制限つき 3
次スプラインによる対数二項回帰を用いた閾値探索では,必ずしも閾値が決定できるも
のではない. また統合リスク比を求めた結果では,修正ポアソン回帰の場合ではどの多
重代入データセットでもリスク比の値が収束しており安定して統合推定値を算出でき
たが,対数二項回帰の場合では一部の多重代入データセット (全体の約 5%から約 40%)
でのみリスク比が計算できた事例が多く, そのためリスク比の統合推定値も修正ポア
ソン回帰における結果から得た考察とは真逆の考察になりうる危険性がある. また,制
限つき 3次スプライン描画前のモデル選択の段階において, AICとAUCが算出できな
かったモデルの候補もあった. 対数二項回帰に基づくモデル選択では, AICやAUCに
よる単純なモデル選択規準だけでなく,多重代入データセットのうち何%のデータセッ
トにおいてリスク比の点推定値が求められたかといった別の規準も加えた方が推定安
定性の観点から好ましいと考えられる. この規準をいくらに設定すれば良いかと言う
議論は未だなされていない為に今後の新規研究として検討しても良いが,対数二項回帰
での検討に拘らず修正ポアソン回帰を使えばこのような懸念は払拭されるであろう.
本研究で採用した統計解析手法でも十分新しい知見を得ることができたが, 解析手
法について 2点議論する. まず一点目に,モデル選択時の交差検証法をフォールド数 5
でやった点を取り上げる. フォールド数の設定にエラー率と計算負荷の観点から論じ
た既報は存在するが, 統一的なコンセンサスは得られておらず, フォールド数は 10, 5,
あるいはサンプルサイズと同等 (LOOCV)が経験則として用いられている (Marcot and
Hanea, 2021; Oyedele, 2023). 本研究の初期段階では, データ全体に対する訓練データ
の割合を増やして回帰モデルの精度の向上を図る目的で,フォールド数を 10と設定し
ていた. しかし,その場合にはテストデータに全例イベント発生なしとなるセットがで
き, AUCを計算することができなかったため,フォールド数を 5に変更した. フォール
ド数 5で行った変数選択結果とフォールド数 10で行った結果が変わるか検討するこ
とも重要である. このような状況では,データ全体のイベント発生割合と各フォールド
でのテストデータ内のイベント発生割合を一致させる層化 (10フォールド)交差検証法
による解析が好ましい可能性が高い. 各フォールドのテストデータにイベント有無が
混在していないとAUCは計算できないので,層化交差検証法によるモデル選択も検討
すべきであろう. 二点目に, AICとAUCの要約の仕方である. 本解析では,各フォール
ド・多重代入データを区別せず,計算されたAICとAUCの全平均をモデル選択のスコ
アとした. 現状の方法では 1つのデータセット内で計算されている各フォールドでの
AIC(AUC)とデータセット間のAIC(AUC)を等価に扱っているため,この部分に重み等
の考慮が必要ではないかと指摘される可能性がある. しかし,本解析では各データセッ
トで各フォールドに入る症例の集合をランダムにしているため,系統的なバイアスは生
じないと考えている. 感度解析として, 1つのデータセット内での平均AIC(AUC)の分
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布 (データセット数だけ値がある)を描いて, データセット間で平均 AIC(AUC)の分散
がどの程度あるのかを可視化することも重要である.
本研究の限界点として, 追跡期間の長さ, 対象集団の人種, 心不全の種類の 3点を挙
げる. 本研究では心不全による退院後 1年以内のイベントを対象としているが, NYHA
心不全分類における I度と II度の症例が多くを占めていたため,さらに長く追跡を行う
ことでイベントを観察できた可能性がある. サンプルサイズの観点からも 146と大規
模とは言えない大きさのため,本研究はより大きなサンプルサイズで行うコホート研究
のための足がかりとなるパイロット研究として位置づけられる. また,日本人のみを対
象としていたが,より一般化可能性を求めるのであれば,食習慣が異なると予想される
様々な人種の組み入れを行った研究が望ましい. さらに,本研究ではHFrEFとHFpEF
の両方の患者が含まれていなかったが,これを区別せずに集計・解析を行った. 心臓の
収縮機能の低下 (HFrEF)と心臓の拡張機能の異常 (HFpEF)という意味で病態も治療方
法も異なるため,より大規模な研究であれば区別して議論をすることが好ましい.
最後に,本研究で新たに得られた 2つの知見と将来の展望についてまとめる. 一点目
に動物性タンパク質の総エネルギー量に占める割合に基づいて,高摂取割合群と低摂取
割合群に分割したとき,高摂取割合群の方がイベント発生リスクが大きいこと. そして,
植物性タンパク質の場合は低摂取割合群の方がイベント発生リスクが高いことである.
二点目に,動物性タンパク質摂取量と炭水化物摂取量は正の関係があるが,摂取割合で
見ると負の関係があったことである. 現行の解析では動物性タンパク質と植物性タン
パク質は別々にモデルの構成をしていたが,今後の展望としてタンパク質の組み合わせ
(例えば,植物性タンパク質高摂取群かつ動物性タンパク質高摂取群に入る患者を参照
集団とした群分け)でイベント発生のリスクを議論することで,両タンパク質の複合的
な影響がイベント発生に与えるメカニズムの解明に繋がると期待される.

55



7 全体の結論
本研究では,「ベイズ流潜在クラスモデルを利用したゴールドスタンダードがない状
況に対する 2つの検査精度の推定」という研究と「修正ポアソン回帰モデルを利用し
たタンパク質の摂取量と摂取割合という 2つの側面から考察する心不全に関するイベ
ントのリスクの推定」という研究を扱った. 本研究から得られた新知見は以下の通りで
ある．

第 5章

• ゴールドスタンダードな検査方法がない状況で 2種類の検査の感度と特異度を推
定するにあたり,陽性の頻度が稀な疾患を想定してモデルの性能を検証した.

• ベイズ流潜在クラスモデルは,従来の頻度論による手法と比較して推定値の収束
割合が高く,推定結果が安定していた.

• ベイズ流潜在クラスモデルでの感度推定で,もう一方の検査の感度にのみ情報を
入れるという戦略は,有効サンプルサイズをどれだけ大きくしてもバイアスが改
善されないため避けるべきである.

第 6章

• 広範なシミュレーションにおいて,バイアス・MSE・収束割合の点で修正ポアソ
ン回帰は対数二項回帰よりも優れていた.

• 慢性心不全多施設共同栄養疫学コホートにおいて,動物性タンパク質の摂取量と
炭水化物摂取量は正の相関があったが,総エネルギー摂取量における動物性タン
パク質が占める割合と炭水化物が占める割合には負の相関があった.

• 心血管死と心不全による入院イベントのリスクは,総エネルギーにおける動物性
タンパク質の割合が多いと高くなり,植物性タンパク質の割合が大きいと低くな
る可能性がある.

本研究では複雑なデータ構造を持つ医学データの中で,感染症のデータから 2種類の検
査の診断精度の推定と栄養疫学のデータから心不全イベント発生のリスクとタンパク
質摂取量の関連性の検討を行なった. 前者の研究はベイズ流潜在クラスモデルによる
感度推定の収束安定性と有効サンプルサイズ増加に伴うバイアスの推移について知見
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を提供した. 今後,別の分野においてゴールドスタンダードがないような状況での検査
結果しか計測できない状況であってもベイズ流潜在クラスモデルの使用を推奨する根
拠として,本研究の結果は一助となる. 後者の研究ではこれまで総タンパク質と心不全
イベントとの関連性しかほとんど検討されていなかった中で,動物性タンパク質と植物
性タンパク質それぞれにおいての量と割合の観点からリスクに与える影響を考察した.
将来のより大規模な研究において各タンパク質が心不全イベントに与える影響を考察
するための論拠となること,そして心不全の患者さんに対しての栄養指導で,タンパク
質の中でも特に植物性タンパク質の割合を増やすといた明瞭な指導を提供する根拠と
して,本研究の結果は医学研究の発展に寄与すると考えられる.
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Wang, C, Turnbull, B, Gröhn, Y, and Nielsen, S (2006). Estimating receiver operating
characteristic curves with covariates when there is no perfect reference test for diagnosis
of johne’s disease. Journal of Dairy Science, 89(8):3038–3046.

Wedderburn, R. W (1974). Quasi-likelihood functions, generalized linear models, and the
gauss̶newton method. Biometrika, 61(3):439–447.

Willett, W. C (2012). Dietary fats and coronary heart disease. Journal of internal medicine,
272(1):13–24.

Wu, G (2016). Dietary protein intake and human health. Food and Function, 7(3):1251–
1265.

Wu, J. H, Lemaitre, R. N, King, I. B, Song, X, Psaty, B. M, Siscovick, D. S, and Mozaffarian,
D (2014). Circulating omega-6 polyunsaturated fatty acids and total and cause-specific
mortality: the cardiovascular health study. Circulation, 130(15):1245–1253.

Yokota, I, Sakurazawa, T, Sugita, J, Iwasaki, S, Yasuda, K, Yamashita, N, Fujisawa, S,
Nishida, M, Konno, S, and Teshima, T (2021a). Performance of qualitative and quantita-
tive antigen tests for sars-cov-2 using saliva. Infectious Disease Reports, 13(3):742–747.

66



Yokota, I, Shane, P. Y, Okada, K, Unoki, Y, Yang, Y, Inao, T, Sakamaki, K, Iwasaki, S,
Hayasaka, K, Sugita, J, Nishida, M, Fujisawa, S, and Teshima, T (2020). Mass screen-
ing of asymptomatic persons for sars-cov-2 using saliva. Clinical Infectious Diseases,
73(3):e559–e565.

Yokota, I, Shane, P. Y, Okada, K, Unoki, Y, Yang, Y, Iwasaki, S, Fujisawa, S, Nishida, M,
and Teshima, T (2021b). A novel strategy for sars-cov-2 mass screening with quantitative
antigen testing of saliva: a diagnostic accuracy study. The Lancet Microbe, 2(8):e397–
e404.

Yokota, I, Shane, P. Y, and Teshima, T (2021c). Logistic advantage of two-step screening
strategy for sars-cov-2 at airport quarantine. Travel Medicine and Infectious Disease,
43:102127.

Zhou, X.-H, Castelluccio, P, and Zhou, C (2005). Nonparametric estimation of roc curves
in the absence of a gold standard. Biometrics, 61(2):600–609.

Zou, G (2004). A modified poisson regression approach to prospective studies with binary
data. American Journal of Epidemiology, 159(7):702–706.

野間久史 ,宇野慧 ,石井亮太 (2025). 修正ポアソン回帰・修正最小二乗回帰による 2値
アウトカムデータの多変量解析. 日本統計学会誌, 55(1):137–157.

67



11 付録
11.1 パラメーター空間を制限しない場合のMCMCの結果
研究初期の実験で, label-switchingの影響を加味せずに行ったシミュレーションの

S e2,S p2の結果を図 14から図 18に示す.

11.2 実験 1における他の有病率の設定での結果
有病率が 0.01%, 0.1%, 1.0%における S e2, S p2の結果を図 19から図 21に示す.

11.3 実験 2における他の有病率の設定での結果
有病率が 0.1%, 1.0%における S e2の結果を図 22に掲載する.
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図 14: 有病率 pが 0.01%の場合のシミュレーション実験 1における S e2(上パネル)と
S p2(下パネル)の結果. 黒色の点は S p2のバイアスを表し,実線の長さは S p2の平均二
乗誤差の平方根 (RMSE)を表す. 有効サンプルサイズ ESSに応じて色付けされた棒グ
ラフは,マルコフ連鎖モンテカルロ法の収束割合を表している.
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図 15: 有病率 pが 0.1%の場合のシミュレーション実験 1における S e2(上パネル)と
S p2(下パネル)の結果. 黒色の点は S p2のバイアスを表し,実線の長さは S p2の平均二
乗誤差の平方根 (RMSE)を表す. 有効サンプルサイズ ESSに応じて色付けされた棒グ
ラフは,マルコフ連鎖モンテカルロ法の収束割合を表している.
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図 16: 有病率 pが 0.5%の場合のシミュレーション実験 1における S e2(上パネル)と
S p2(下パネル)の結果. 黒色の点は S p2のバイアスを表し,実線の長さは S p2の平均二
乗誤差の平方根 (RMSE)を表す. 有効サンプルサイズ ESSに応じて色付けされた棒グ
ラフは,マルコフ連鎖モンテカルロ法の収束割合を表している.
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図 17: 有病率 pが 1.0%の場合のシミュレーション実験 1における S e2(上パネル)と
S p2(下パネル)の結果. 黒色の点は S p2のバイアスを表し,実線の長さは S p2の平均二
乗誤差の平方根 (RMSE)を表す. 有効サンプルサイズ ESSに応じて色付けされた棒グ
ラフは,マルコフ連鎖モンテカルロ法の収束割合を表している.
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図 18: 有病率 pが 10%の場合のシミュレーション実験 1における S e2(上パネル)と
S p2(下パネル)の結果. 黒色の点は S p2のバイアスを表し,実線の長さは S p2の平均二
乗誤差の平方根 (RMSE)を表す. 有効サンプルサイズ ESSに応じて色付けされた棒グ
ラフは,マルコフ連鎖モンテカルロ法の収束割合を表している.
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図 19: 有病率 pが 0.01%の場合のシミュレーション実験 1における S e2(上パネル)と
S p2(下パネル)の結果. 黒色の点は S p2のバイアスを表し,実線の長さは S p2の平均二
乗誤差の平方根 (RMSE)を表す. 有効サンプルサイズ ESSに応じて色付けされた棒グ
ラフは,マルコフ連鎖モンテカルロ法の収束割合を表している. ESSの “Fixed”は,事前
情報に真値を与えた状況を示している.
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図 20: 有病率 pが 0.1%の場合のシミュレーション実験 1における S e2(上パネル)と
S p2(下パネル)の結果. 黒色の点は S p2のバイアスを表し,実線の長さは S p2の平均二
乗誤差の平方根 (RMSE)を表す. 有効サンプルサイズ ESSに応じて色付けされた棒グ
ラフは,マルコフ連鎖モンテカルロ法の収束割合を表している. ESSの “Fixed”は,事前
情報に真値を与えた状況を示している.
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図 21: 有病率 pが 1.0%の場合のシミュレーション実験 1における S e2(上パネル)と
S p2(下パネル)の結果. 黒色の点は S p2のバイアスを表し,実線の長さは S p2の平均二
乗誤差の平方根 (RMSE)を表す. 有効サンプルサイズ ESSに応じて色付けされた棒グ
ラフは,マルコフ連鎖モンテカルロ法の収束割合を表している. ESSの “Fixed”は,事前
情報に真値を与えた状況を示している.
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図 22: シミュレーション実験 2における S e2の結果. 有病率 pが 0.1%の場合 (上パネ
ル)と 1.0%の場合 (下パネル)の結果を比較している. 点は S e2のバイアスを表し,実線
の長さは S e2の平均二乗誤差の平方根 (RMSE)を表す. 真値に応じて色付けしている.
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11.4 比較手法の数理的背景
Hui and Walter (1980)で提案された推定方式 (以下, Hui-Walterモデルと記載)と Lu

et al. (2018)で提案された推定方式 (以下, Luモデルと記載)について紹介する. 2集団 2
検査において,集団 sの検査 jの偽陽性率を αs j,偽陰性率を βs j,有病率を πsとおく. ま
た,集団 sの検査 1における結果と検査 2における結果がそれぞれ l,kになった人数を
nslkとおく. 条件付き独立性の仮定が成立するとき,尤度 Lは式 (1), (2)と同様に,

L =
2∏

s=1

({πs(1−βs1)(1−βs2)+ (1−πs)αs1αs2}ns11

×{πsβs1(1−βs2)+ (1−πs)αs1αs2}ns10

×{πs(1−βs1)βs2+πs(1−αs1)αs2}ns01

×{πsβs1βs2+πs(1−αs1)(1−αs2)}ns00)

となる. 推定するパラメータは (αs j,βs j,πs)の合計 10種類であるが,モデルの自由度は
6のため一意に推定できない. Hui-Walterモデルでは,集団間の感度・特異度はそれぞ
れ同値という仮定を入れることで,自由度の問題を解決した. つまり,

αs j = α j, βs j = β j

として,最尤推定量を算出する方法を提案した.
一方, Lu et al. (2018)では条件付き独立性の仮定が現実的でない点について指摘し,
検査の取りうる結果の各確率を条件付き確率を利用して定式化する経験尤度の構成
による推定方法を提案した. 検査 1 と検査 2 の結果を表す変数を T1,T2 とし, 確率
Ps,(u,v), ps(u|v),qs(u|v)を次のように定義する.

Ps,(u,v) = P(T1 = u,T2 = v|s), ps,(u|v) = P(T2 = u|T1 = v, s), qs,(u|v) = P(T1 = u|T2 = v, s)

ただし, u,v ∈ {0,1}である. このとき,集団 sにおける各検査結果の取りうる確率は

Ps,(1,1) = [πs(1−β1)+ (1−πs)α1]ps(1|1)

Ps,(0,1) = [πs(1−β1)+ (1−πs)α1]ps(0|1)

Ps,(0,0) = [πsβ1+ (1−πs)(1−α1)]ps(0|0)

Ps,(0,1) = [πsβ1+ (1−πs)(1−α1)]ps(1|0)

となる. 条件付き独立性の仮定をおいたモデルと比較すると,括弧内の次数が 3から 2
に減ったことが特徴の 1つである. すると,検査 1のみまたは検査 2のみでそれぞれ尤
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度が記述できる.

L1 =

2∏
s=1

[(πs(1−β1)+ (1−πs)α1)ps(1|1)]ns11[(πsβ1+ (1−πs)(1−α1))ps(1|0)]ns01

× [(πs(1−β1)+ (1−πs)α1)ps(0|1)]ns10[(πsβ1+ (1−πs)(1−α1))ps(0|0)]ns00

≈
2∏

s=1

[(πs(1−β1)+ (1−πs)α1)ps(1|1)]ns11+ns10[(πsβ1+ (1−πs)(1−α1))ps(1|0)]ns01+ns00

L2 =

2∏
s=1

[(πs(1−β2)+ (1−πs)α2)qs(1|1)]ns11[(πsβ2+ (1−πs)(1−α2))qs(1|0)]ns01

× [(πs(1−β2)+ (1−πs)α2)qs(0|1)]ns10[(πsβ2+ (1−πs)(1−α2))qs(0|0)]ns00

≈
2∏

s=1

[(πs(1−β2)+ (1−πs)α2)qs(1|1)]ns11+ns10[(πsβ2+ (1−πs)(1−α2))qs(1|0)]ns01+ns00

両方の尤度において,以下のような等式が成立する.

Ps,(1,1) = {πs(1−β1)+ (1−πs)α1}ps(1|1) = {πs(1−β2)+ (1−πs)α2}qs(1|1)

Ps,(1,0) = {πsβ1+ (1−πs)(1−α1)}ps(1|0) = {πsβ2+ (1−πs)(1−α2)}qs(1|0)

Ps,(0,1) = {πs(1−β1)+ (1−πs)α1}ps(0|1) = {πs(1−β2)+ (1−πs)α2}qs(0|1)

Ps,(0,0) = {πsβ1+ (1−πs)(1−α1)}ps(0|0) = {πsβ2+ (1−πs)(1−α2)}qs(0|0)

この等式が成立する場合,次のように ps(.|.),qs(.|.)を混合した表現で書くことができる.

Ps,(1,1) =
1

2

(
{πs(1−β1)+ (1−πs)α1}ps(1|1)+ {πs(1−β2)+ (1−πs)α2}qs(1|1)

)
Ps,(1,0) =

1

2

(
{πsβ1+ (1−πs)(1−α1)}ps(1|0)+ {πsβ2+ (1−πs)(1−α2)}qs(1|0)

)
Ps,(0,1) =

1

2

(
{πs(1−β1)+ (1−πs)α1}ps(0|1)+ {πs(1−β2)+ (1−πs)α2}qs(0|1)

)
Ps,(0,0) =

1

2

(
{πsβ1+ (1−πs)(1−α1)}ps(0|0)+ {πsβ2+ (1−πs)(1−α2)}qs(0|0)

)
これにより,新しい尤度として以下の経験尤度が定義でき,感度・特異度の最尤推定量
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を算出する方法を提案した.

L =
2∏

s=1

Ps,(1,1)Ps,(1,0)Ps,(0,1)Ps,(0,0)

≈
2∏

s=1

(
{πs(1−β1)+ (1−πs)α1}ps(1|1)+ {πs(1−β2)+ (1−πs)α2}qs(1|1)

)
×
(
{πsβ1+ (1−πs)(1−α1)}ps(1|0)+ {πsβ2+ (1−πs)(1−α2)}qs(1|0)

)
×
(
{πs(1−β1)+ (1−πs)α1}ps(0|1)+ {πs(1−β2)+ (1−πs)α2}qs(0|1)

)
×
(
{πsβ1+ (1−πs)(1−α1)}ps(0|0)+ {πsβ2+ (1−πs)(1−α2)}qs(0|0)

)

11.5 対数二項回帰と修正ポアソン回帰の性能比較の結果.

6.3節のシミュレーション実験において,共変量の数が 10個の場合の結果と 15個の
場合の結果を表 10と表 11に示す.

11.6 動物性・植物性タンパク質の摂取量の組み合わせごとの結果
動物性タンパク質と植物性タンパク質の高摂取割合群と低接種割合群の組み合わせ
で群分けした場合のベースライン特性と有害事象を表 12と表 13に示す.
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表 10: 対数二項回帰と修正ポアソン回帰の性能を比較した結果 (共変量が 10個の場合).
r = 0 r = 0.1 r = 0.4 r = 0.8

RR 指標 p mp lb mp lb mp lb mp lb
0.7 Bias 0.1 1.18 53.39 1.00 49.27 1.76 47.23 4.27 47.52

0.3 4.68 45.71 4.60 45.70 4.91 45.67 5.43 45.67
0.5 9.15 45.87 9.50 45.87 9.30 45.87 9.56 45.87

RMSE 0.1 0.17 0.88 0.17 0.81 0.19 0.75 0.31 0.76
0.3 0.09 0.71 0.09 0.71 0.10 0.71 0.13 0.71
0.5 0.11 0.71 0.12 0.71 0.11 0.71 0.13 0.71

CP 0.1 1.00 0.74 1.00 0.68 1.00 0.66 1.00 0.65
0.3 1.00 0.65 1.00 0.64 1.00 0.64 1.00 0.64
0.5 1.00 0.65 1.00 0.65 1.00 0.65 1.00 0.65

1.0 Bias 0.1 2.60 22.43 3.23 17.66 4.05 18.25 9.33 18.43
0.3 0.90 15.70 0.61 15.70 0.57 15.67 1.28 15.67
0.5 0.35 15.79 0.36 15.87 0.30 15.87 1.09 15.87

RMSE 0.1 0.26 0.70 0.26 0.60 0.28 0.61 0.48 0.63
0.3 0.11 0.57 0.11 0.57 0.12 0.57 0.17 0.57
0.5 0.07 0.57 0.07 0.57 0.08 0.57 0.11 0.57

CP 0.1 1.00 0.71 1.00 0.67 1.00 0.66 1.00 0.65
0.3 1.00 0.64 1.00 0.64 1.00 0.64 1.00 0.64
0.5 1.00 0.65 1.00 0.65 1.00 0.65 1.00 0.65

2.0 Bias 0.1 7.89 -77.05 5.54 -80.61 5.66 -80.28 9.05 -78.10
0.3 -30.35 -84.30 -30.56 -84.30 -30.62 -84.33 -30.14 -84.33
0.5 -49.79 -84.13 -49.54 -84.13 -48.34 -84.13 -47.91 -84.13

RMSE 0.1 0.59 1.02 0.54 1.00 0.66 1.00 0.80 1.01
0.3 0.37 1.01 0.38 1.01 0.39 1.01 0.44 1.01
0.5 0.52 1.00 0.52 1.00 0.51 1.00 0.53 1.00

CP 0.1 1.00 0.69 1.00 0.67 1.00 0.65 1.00 0.65
0.3 1.00 0.64 1.00 0.64 1.00 0.64 1.00 0.64
0.5 1.00 0.65 1.00 0.65 1.00 0.65 1.00 0.65

1 バイアスについては 100倍した値を記載
2 RR:リスク比の真値. CP:リスク比の推定値の収束割合. p: イベント発生率. r: 二変数間の相関の値.

mp: 修正ポアソン回帰, lb: 対数二項回帰.
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表 11: 対数二項回帰と修正ポアソン回帰の性能を比較した結果 (共変量が 15個の場合).
r = 0 r = 0.1 r = 0.4 r = 0.8

RR 指標 p mp lb mp lb mp lb mp lb
0.7 Bias 0.1 0.23 51.32 1.86 49.90 2.70 49.81 5.71 50.22

0.3 6.70 45.67 6.78 45.67 6.34 45.67 7.19 45.67
0.5 11.27 45.87 11.06 45.87 10.99 45.87 11.84 45.87

RMSE 0.1 0.17 0.81 0.18 0.77 0.20 0.77 0.30 0.77
0.3 0.11 0.71 0.11 0.71 0.11 0.71 0.15 0.71
0.5 0.13 0.71 0.13 0.71 0.13 0.71 0.15 0.71

CP 0.1 1.00 0.64 1.00 0.61 1.00 0.59 1.00 0.59
0.3 1.00 0.64 1.00 0.64 1.00 0.64 1.00 0.64
0.5 1.00 0.65 1.00 0.65 1.00 0.65 1.00 0.65

1.0 Bias 0.1 4.08 21.28 5.76 20.05 6.42 20.08 13.35 20.25
0.3 0.28 15.67 0.49 15.67 0.37 15.67 1.44 15.67
0.5 0.10 15.87 0.44 15.87 0.61 15.87 0.60 15.87

RMSE 0.1 0.27 0.67 0.31 0.62 0.36 0.62 0.68 0.62
0.3 0.10 0.57 0.11 0.57 0.11 0.57 0.17 0.57
0.5 0.07 0.57 0.07 0.57 0.08 0.57 0.11 0.57

CP 0.1 1.00 0.62 1.00 0.60 1.00 0.59 1.00 0.59
0.3 1.00 0.64 1.00 0.64 1.00 0.64 1.00 0.64
0.5 1.00 0.65 1.00 0.65 1.00 0.65 1.00 0.65

2.0 Bias 0.1 5.44 -79.99 6.63 -79.91 8.52 -79.92 14.84 -79.19
0.3 -37.40 -84.33 -37.17 -84.33 -36.79 -84.33 -35.97 -84.33
0.5 -54.15 -84.13 -54.24 -84.13 -54.14 -84.13 -52.21 -84.13

RMSE 0.1 0.62 0.99 0.61 0.99 0.74 0.99 0.91 0.99
0.3 0.43 1.01 0.43 1.01 0.43 1.01 0.47 1.01
0.5 0.56 1.00 0.56 1.00 0.56 1.00 0.57 1.00

CP 0.1 1.00 0.62 1.00 0.59 1.00 0.59 1.00 0.59
0.3 1.00 0.64 1.00 0.64 1.00 0.64 1.00 0.64
0.5 1.00 0.65 1.00 0.65 1.00 0.65 1.00 0.65

1 バイアスについては 100倍した値を記載
2 RR:リスク比の真値. CP:リスク比の推定値の収束割合. p: イベント発生率. r: 二変数間の相関の値.

mp: 修正ポアソン回帰, lb: 対数二項回帰.
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