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1 ．はじめに
　医療や薬事規制に携わる意思決定者は，患者の
健康状態を改善する治療と，悪影響をもたらす可
能性のある治療を適切に見極めるために，確かな
因果推論を必要としている．この目的において，
ランダム化比較試験（RCT）が標準的なアプロー
チとして位置づけられてきた．理想的な RCT で
は，明確に定義された因果的な問いに基づき，被
験者をランダムに治療戦略へ割り付け，完全な治

療アドヒアランスと追跡を実現することで，因果
効果の精確な推定を可能にする．しかしながら，
倫理的配慮，高額な費用，運営上の障壁，あるい
は長期追跡の必要性といった諸事情から，RCTの
実施が非現実的な状況は少なくない1）．その結果，
多くの意思決定が実験的エビデンスを欠く中で行
われざるをえない．RCTの枠組みでは対応しきれ
ない複雑な臨床疑問や，迅速な判断を要する公衆
衛生上の課題に取り組むために，観察研究の重要
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性は近年ますます高まっている．
　一方で，観察研究はランダム化の欠如による交
絡に加え，不適切な研究デザインがもたらす選択
バイアスや不死時間（immortal time）など，効果
推定を容易に歪めかねない脆弱性を内包してい
る2）3）．このため，観察研究は伝統的に因果推論の
ための最適手段とは見なされてこなかった．こう
した課題に対処するための有効なフレームワーク
として，「標的試験エミュレーション（target trial 
emulation）」が近年注目を集めている4）．これは，
関心のある因果的な問いに答えうる仮想のプラグ
マティック RCT（標的試験）を，利用可能な観察
データを用いて明示的に模倣（エミュレート）す
るアプローチを指す．このパラダイムを導入する
ことで観察研究における因果推論を強化しようと
する取り組みは，国際的な研究コミュニティにお
いて急速に普及しつつある5）．
　本稿ではまず第 2 章において，標的試験エミュ
レーションの概念的基盤を整理する．続く第 3 章
では，このアプローチの方法論的側面と実装上の
考慮事項を詳細に検討する．最後に第 4 章では，
標的試験エミュレーションの適用事例を紹介す
る6）．本稿を通じて，標的試験エミュレーション
の最大の貢献が，因果的な問いに内在する曖昧さ
を大幅に解消し，観察研究を介した効果推定の妥
当性を高める点にあることを論証する．

2 ．標的試験エミュレーションの概念的基盤
　標的試験エミュレーションは，因果推論におけ
る反事実理論（counterfactual theory）に立脚し
ている．反事実理論における因果効果は，同一集
団が異なる介入を受けた場合の潜在アウトカム

（potential outcomes）の比較として定義される．
つまり，ある集団がある介入を受けた場合の結 
果と，同一集団が別の介入を受けた場合の結果 
の差として因果効果が概念化される．適切に設
計・実施されたRCTにおいては，ランダム割り付
けによって介入群と対照群の間の交換可能性

（exchangeability）が保証され，観察された群間
差を因果効果として解釈することが正当化される．
　反事実理論に基づく因果効果の概念化と推論は

観察研究の文脈にも拡張される．観察研究では対
象者に対する実験的な介入を伴わないため，ラン
ダム割り付けが保証する比較群間の交換可能性を
一般に期待することはできない．さらに，実験的
環境で観察が行われるわけではないことから，必
要な情報が必要な精度で測定されるとも限らな
い．それにもかかわらず，標的試験エミュレー
ションは観察研究の目的を実験研究（人を対象と
する場合には臨床試験）の目的と揃えることを原
理とし，また後述するようにデータの扱い方も実
験研究に整合させることで，因果推論を目的とし
た実験研究での結果を疑似的に再現することを目
指している．このような標的試験エミュレーショ
ン，あるいはそれと理論的に等価な概念は，20 世
紀半ばの統計学や計量経済学に起源を持ち，その
後の因果推論の発展において重要な役割を果たし
てきた7）．1986年，反事実理論はJames Robinsに
よって持続的治療戦略（sustained treatment 
strategies）に拡張される形で一般的な定式化がな
され，現在では“g-methods”として知られる統
計推測理論の基本が完成した8）．標的試験エミュ
レーションはこれらの理論を骨格としながら，
Robins のまとめた複雑な数学理論を巧妙に回避
する形で，2016 年に Miguel Hernán と Robins に
よって観察研究のための体系的なフレームワーク
として提唱された4）．
　標的試験エミュレーションは，2 段階のプロセ
スから構成される4）7）．第 1 段階では，関心のある
因果的な問いに答えるための標的試験プロトコル
を設計する．続く第 2 段階では，このプロトコル
を利用可能な観察データを用いて明示的にエミュ
レートする形で研究を実施する．
　第 1 段階で設計する標的試験プロトコルは，以
下の 3 つのセクションから構成される（表 1）7）9）：
　⑴因果的な推定対象（causal estimands）
　　 　ここでは，次の 6 つの要素を定義すること

によって，因果的な推定対象を明確化する：
ⅰ適格基準，ⅱ治療戦略，ⅲ治療割り付け，
ⅳアウトカム，ⅴ追跡開始と終了，ⅵ因果的
な対比．観察研究に対する批判は，しばしば
交絡やその他のバイアスに集中しがちである
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が，それとは別次元の根本的な問題として，
そもそも何を推定対象とするのかという問い
自体の曖昧さを看過してはならない10）11）．問
いが不明瞭なままでは，得られた推定値の解
釈が困難となり，意思決定への活用を正当化
できなくなる．標的試験プロトコルのフレー
ムワークは，推定対象の要素を一つひとつ意
識的に設定することを通じて，反事実アプ
ローチの数学的記法や概念に精通していない
研究者に対しても，曖昧さのない因果的な問

いを策定するよう導く体系的な方法論といえ
る．

　⑵識別仮定（identifying assumptions）
　　 　因果効果を識別する（観察データの確率分

布で反事実的な量を表現する）ために必要な
仮定を整理し，観察データでの蓋然性を評価
する．単回の治療または介入に対しては，条
件付き交換可能性（conditional exchangeabil-
ity），因果一致性（causal consistency），条件
付き正値性（conditional positivity）の 3 つが

表　1　標的試験の特定とエミュレーション

標的試験の特定a 標的試験のエミュレーションb

因果的な
推定対象

適格基準
各基準を記述する．

適格基準
観察データにおいて各基準をどのように定義するかを記述
する．

治療戦略
各治療戦略を記述する．

治療戦略
観察データにおいて各治療戦略をどのように定義するかを
記述する．

治療割り付け
適格者が非盲検下で治療戦略にランダム割り
付けされることを明示する．

治療割り付け
観察データにおいてランダム割り付けをどのように仮想的
に達成するか，そのアプローチを記述する．

アウトカム
各アウトカムを記述する．

アウトカム
観察データにおいて各アウトカムをどのように定義するか
を記述する．

追跡開始と終了
追跡が治療割り付け時点で開始されることを
明示するとともに，追跡終了の条件を記述す
る．

追跡開始と終了
追跡が治療割り付け時点で開始されることを明示するとと
もに，観察データにおいて追跡終了の条件をどのように定義
するかを記述する．

因果的な対比
関心のある因果的な対比（例えば，intention-
to-treat 効果や per-protocol 効果）を効果指標
とともに記述する．

因果的な対比
関心のある因果的な対比の観察研究におけるアナロジーを
効果指標とともに記述する．

識別仮定 各々の因果的な推定対象の識別仮定を記述す
る．これらの仮定に関与する変数があれば，
それについても記述する．

ベースライン交絡の調整に関する仮定を含め，各々の因果的
な推定対象の識別仮定を記述する．これらの仮定に関与する
変数があれば，観察データにおいてそれをどのように定義す
るかも記述する．

推定量 各々の因果的な推定対象に対する解析手法に
ついて，そのモデリング仮定とともに記述す
る．

各々の因果的な推定対象に対する解析手法について，そのモ
デリング仮定とともに記述する．各種エミュレーションおよ
び識別仮定やモデリング仮定について，潜在的な逸脱がある
場合に実施する，結果の頑健性を評価するための感度解析に
ついても記述する．

a：因果的な問いに答えうる標的試験のプロトコルの要素を特定する．
b： 観察データから標的試験のプロトコルをどのようにエミュレートするかを記述する．ここには，すべての変数を

どのように測定または確認（直接測定できない場合）するかも含む．
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代表的な仮定のセットとして挙げられる12）．
ランダム化が行われていない観察研究におい
ては特に条件付き交換可能性の担保が主要な
課題となるが，観察研究では原理的に介入プ
ロトコル自体が設定されていないことから，
一致性と正値性についても介入研究に比べて
蓋然性は低下する．持続・継続される治療

（sustained treatments）や時間とともに変更
される治療（time-varying treatments）に対
しては，治療時点ごとの逐次的な交換可能性

（sequential exchangeability）とそれに対応し
た一致性・正値性を要する．

　⑶推定量（estimators）
　　 　識別仮定および追加のモデリング仮定のも

とで，標的試験が実施された場合に得られう
る因果的な推定対象の推定値（estimates）を
導出するための解析手法（データを代入する
公式や計算アルゴリズム）を提示する．

　標的試験エミュレーションの第 2 段階では，第
1 段階で設計したプロトコルの 3 つのセクション
を，実際の観察データを用いて明示的にエミュ
レートする．標的試験は「理想としての RCT」で
あると同時に，「利用可能な観察データを用いて
合理的にエミュレート可能な試験」でなければな
らないため，第 1 段階のプロトコル設計と第 2 段
階のエミュレーションは相互に行き来する反復的
なプロセスを経て洗練されていく13）．この過程を
通じて，「どこまで理想的な RCT に近づけるか」
と「どこまで観察データに起因する制約を許容す
るか」の間にある妥協点が明確化される．こうし
た構造化されたアプローチこそが標的試験エミュ
レーションの核心をなし，RCTが本来備える望ま
しい特長―すなわち因果的な問いを厳密に定義し
たうえで効果推定を行う枠組み―を観察研究にお
いても最大限維持するための方法論的基盤となる
のである．なお，観察データを前提とする以上，
プラセボ対照や盲検化，現実には存在しない介入
を設定することは不可能である．また，患者のモ
ニタリング頻度も，利用可能なデータの粒度に合
わせる必要がある．

3 ．標的試験エミュレーションの方法論的側面と
実装上の考慮事項

　第 2 章で示した概念的基盤を踏まえ，本章では
標的試験プロトコルをエミュレートする際に直面
する課題と考慮事項について論じる．標的試験エ
ミュレーションの実践においては，理想と現実の
バランスを取りながら，プロトコルの各構成要素
を利用可能な観察データにいかに忠実に反映させ
るかが鍵となる．
　エミュレーションは，標的試験プロトコルの各
要素　―　適格基準，治療戦略，治療割り付け，アウ
トカム，追跡開始と終了，因果的な対比　―　を，利
用可能な観察データでどのように定義するか検討
することから始まる7）．このプロセスの質が，エ
ミュレーション全体の妥当性を左右する．すなわ
ち，これらの要素を定義するデータ項目が，仮に
標的試験を実施した場合に生成されうるデータを
どれだけ近似しているかが，エミュレーションの
成否を決定づける．このプロセスを適切に実施す
るには，研究に用いる観察データの構造的特性，
収集方法，および限界についての深い理解が求め
られる．表 1のエミュレーションの欄には，因果
的な推定対象の各要素を観察データからどのよう
に定義するかを明示するとともに，一部の要素が
エミュレート不可能または不完全である場合に
は，その逸脱内容を記述することが求められ
る7）9）．このようなプロトコル要素の逸脱に対して
は，感度解析を行い，因果効果の推定に与える影
響を多角的に検討することが推奨される13）．感度
解析は標的試験プロトコルの一種のバリエーショ
ンと見なすことができ，研究結果の頑健性を評価
するうえで不可欠である．なお，標的試験プロト
コルに含まれる識別仮定は，治療戦略や治療割り
付け，解析手法に応じて異なりうるため，これら
のエミュレーションに関する議論全般にわたって
言及されることを申し添えておく．標的試験エ
ミュレーションの各要素は独立したものではな
く，相互に関連し影響し合う有機的な全体を形成
していることを理解することが，このアプローチ
の本質を把握するうえで重要である．
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3.1　適格基準のエミュレーション
　適格基準のエミュレーションは，標的試験プロ
トコルで規定された選択・除外基準を観察データ
に適用する過程である．この段階では，各種基準
を十分な精度で反映できる観察データを，その特
性と限界を綿密に検討したうえで選択することが
肝要である．適格基準の適切な設計と適用は，エ
ミュレーションの内的妥当性と外的妥当性の均衡
を保持するための礎石となる．
　レセプトデータや電子カルテデータなどの二次
利用データを用いる場合，診断コードの妥当性や
臨床情報の完全性といったデータの質が適格性判
定の精度に直接影響する．特定の基準に関するバ
リデーション研究が存在する場合は14），その知見
を参照することで判定精度を向上させることがで
きる．例えば，特定の疾患の診断コードに関する
バリデーション研究から得られる感度，特異度，
陽性的中率，陰性的中率の情報は，適格基準の構
築において貴重な指針となる．しかしながら，実
際の観察データにおいては，標的試験の適格基準
を完全にエミュレートできないことも少なくな
い．例えば，禁忌や重篤な併存疾患に関する除外
基準は，既存の観察データで利用可能な変数のみ
では完全に表現できない場合がある．このような
状況では，利用可能なデータを最大限に活用しつ
つも，基準の不完全な適用が最終的な結果に与え
る影響を評価する必要がある．さらに，研究に
よっては適格性判定に特定の検査値や詳細な臨床
評価が必要となるが，これらの測定値が観察デー
タに含まれていない，あるいは選択的に欠測して
いるケースも珍しくない．こうしたデータ上の制
約に直面した場合，研究者は以下のような選択肢
から適切なアプローチを選択しなければならな
い：検査値や臨床所見以外の代替基準を用いる，
外部データとのリンケージによって不足情報を補
完する13），あるいは追加の情報収集のための資源
を投入する．
　適格基準の設定は，得られた結果の一般化可能
性（generalizability）や移送可能性（transportabil-
ity）の概念にも密接に関連する15）．一般化可能性
は研究対象集団が標的集団の厳密な部分集合であ

る場合に関係し，移送可能性は研究対象集団と標
的集団が部分的に重なるまたは完全に異なる場合
に関係する．いずれの場合も，効果修飾因子の分
布が研究対象集団と標的集団で異なっていると，
推定された効果は標的集団での効果としてはバイ
アスを含む推定値となってしまう．したがって，
適格基準を設計する際には，研究対象集団と最終
的な標的集団の効果修飾因子の分布の類似性を考
慮するか，効果修飾因子のデータを用いて統計的
に対処することが重要である．
　観察研究では往々にして，最適とはいえない選
択肢の中から選択・除外の判断を下さざるをえな
い状況に直面する．適格基準を厳密に設定して研
究対象集団を限定すれば内的妥当性は向上するも
のの，その代償として，除外された集団に対する
結果の外的妥当性は低下する恐れがある．しか
し，薬剤疫学研究が医療や薬事規制の意思決定に
与える影響の重大性を考慮すれば，たとえ外的妥
当性をある程度犠牲にしてでも，まずは内的妥当
性を確保することが望ましいであろう16）．研究者
はこうしたトレードオフを十分に認識したうえ
で，最終的な選択とその根拠を明示する必要があ
る．
3.2　治療戦略のエミュレーション
　治療戦略のエミュレーションの成否は，因果効
果の識別仮定の 1 つである（因果）一致性の成立
に依拠している．一致性は 2 つの要素から構成さ
れる：ⅰ十分に明確化された介入（sufficiently 
well-defined interventions）と ⅱ介入とデータの
リンケージ（linkage between interventions and 
the data）である17）．第一の構成要素「十分に明
確化された介入」とは，その介入を受けた場合と
受けなかった場合それぞれの潜在アウトカムが一
意に定義されるよう，介入が詳細に指定されてい
ることを意味する．例えば「スタチンの効果」と
いう表現を考えてみよう．この表現は曖昧であ
る――スタチンの種類，用法，用量，使用期間に
よって治療戦略に複数のバージョン（multiple 
versions of treatment）が存在し，それぞれが異
なる「スタチンを投与された場合に観察されるで
あろうアウトカム」と対応することで，求めたい
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効果が一意に定まらないからである．治療戦略に
複数のバージョンが存在する状況では，それらを
単一の治療戦略として統合するか，あるいは区別
して扱うかという判断を求められる．バージョン
間の相違が定義される効果に実質的な違いを与え
ないという仮定（treatment-variation irrelevance 
assumption）が成立する場合に限り18），複数の
バージョンを同一の治療戦略として扱うことが正
当化される．最終的に，何が「十分に明確化され
た介入」であるかという判断は，当該領域の専門
家間の合意と科学的知見に基づくものとなる．
　一致性の第二の構成要素「介入とデータのリン
ケージ」は，第一の構成要素「十分に明確化され
た介入」が実際の観察データに存在することを要
求する．逆に言えば，「十分に明確化された介入」
が定義できたとしても，その介入自体が観察デー
タに実在しない場合，当然ではあるが，推定され
た効果の解釈は困難になる．例えば，「5 年間にわ
たり1日 10 mgのプラバスタチンを2回に分けて
経口投与する効果」を推定したいという状況を想
定しよう．しかし，解析対象のデータセットに「5
年間にわたり1日 10 mgのプラバスタチンを1回
で経口投与」した記録しか存在しない場合，得ら
れた推定値を関心のある介入の効果として解釈す
ることは不可能である．
　治療戦略のエミュレーションにおいては，さら
に治療の時間的特性に着目し，時間固定治療

（time-fixed treatments）と時間依存性治療（time- 
varying treatments）の 2 つに大別して考える必
要がある．時間固定治療は一時的介入（point 
interventions）とも称され，単回のワクチン接種
や外科的処置のように，研究期間内の単一時点で
実施される介入を指す．対照的に，時間依存性治
療は持続的治療戦略（上述）とも呼ばれ，薬剤の
定期的服用など，時間経過に伴う複数回の連続的
介入からなる．時間依存性治療はさらに，静的治
療戦略（static treatment strategies）と動的治療
戦略（dynamic treatment strategies）に分類され
る．静的治療戦略は，治療開始後の個人の臨床経
過にかかわらず，対象集団全体に対して一律に適
用される治療方針を指す（例えば，治療継続，治

療非実施，一定期間のみ治療実施など）．しかし，
このような治療戦略は「治療開始以降の副作用発
現後も治療を継続する」といった非現実的な設定
を含むため，必ずしも臨床的な関心を集めるとは
限らない．一方，動的治療戦略は，治療開始後に
時間とともに変化する個人の特性や臨床経過に応
じて治療内容を変更する治療方針またはルールで
あり，臨床実践により即した設定といえる．例え
ば，「副作用発現時には治療中止，それ以外は継
続」という治療戦略では，副作用のために治療を
中止した個人は，この治療戦略からの逸脱とは見
なされないことに留意すべきである19）．
　静的・動的を問わず，時間依存性治療のエミュ
レーションは時間固定治療と比較してより複雑で
ある．この複雑性は，時間経過に伴う治療へのア
ドヒアランスの変動に対処するために，時間依存
性交絡変数（time-varying confounders）の調整
が不可欠になることに起因する．特に重要なの
は，過去の治療が現在の交絡変数に影響を及ぼ
し，その交絡変数がさらに未来の治療選択にも影
響するという，治療・交絡変数フィードバック

（treatment-confounder feedback）の存在である．
このように複雑な因果構造を適切に扱うには，識
別仮定を拡張し（治療時点ごとの「逐次」交換可
能性および対応する一致性・正値性），“g-meth-
ods”と総称される解析手法が必要になる（第 3.7
節参照）．もちろん，治療アドヒアランスに関連す
る時間依存性交絡変数に関する十分に詳細な情報
が観察データから得られない場合，g-methods を
用いたとしても時間依存性治療を含む標的試験の
妥当なエミュレーションは困難になる．また，時
間依存性治療におけるアドヒアランス（開始，継
続，中止を含む20））の操作的定義にも不確実性が
伴う．レセプトデータや電子カルテデータから得
られる処方・調剤記録は比較的完全性が高いもの
の，患者の実際の服薬行動との対応関係を検証す
ることはできない．このような不確実性に対処す
るために，治療中止を定義する猶予期間（grace 
periods）を変更するなど，複数の感度解析を実施
することが推奨される21）22）．
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3.3　治療割り付けのエミュレーション
　RCT と観察研究のデータを本質的に区別する
ものは主に2つである．RCTではⅰランダム化に
よりベースライン交絡が平均的には存在しないこ
とを理論的に期待できること，ⅱ治療割り付け確
率が既知であることである．しかし，観察研究に
おいて条件付き交換可能性または逐次交換可能性
を仮定することはⅰ十分な共変量セット（suffi-
cient set of covariates）を条件付けた中で，実質
的に（潜在アウトカムとは独立に）ランダムに治
療が決まっていると宣言することにほかならず，
また ⅱその共変量セットごとの治療割り付け確
率は正確に特定されたモデルから推定することが
できる．この 2 点においてそれぞれ仮定（条件付
き/逐次交換可能性と治療確率モデルの正しい特
定）が必要になるものの，観察研究において標的
試験のランダム化の要素をエミュレートすること
が可能になる12）．
　十分な共変量セットを特定するには，研究対象
に関する専門的知見（subject-matter knowledge）
が不可欠である．因果有向非巡回グラフ（causal 
directed acyclic graph, causal DAG）は，変数間
の因果関係に関する知見や仮定を矢線によって可
視化するツールであり23）‒25），因果効果の推定にお
いて調整すべき変数と調整を避けるべき変数を体
系的に検討することを可能にする．理論的には，
バックドア基準（backdoor criterion）は，因果
DAG における治療戦略間の交換可能性を成立さ
せるのに十分な共変量セットを特定するための
ゴールドスタンダードとされる．しかし実践にお
いては，関連するすべての変数間の因果関係を網
羅した完全な因果 DAG を構築することは容易で
はなく，バックドア基準の適用に限界がある場合
がある．この理論と実践のギャップを埋めるため
に提案された共変量選択基準が，modified dis-
junctive cause criterion である26）27）．この基準で
は，治療に先行して測定され，治療，アウトカム，
またはその両方に影響を与える任意の共変量

（disjunctive causes）を調整対象とする．ただし，
治療にのみ関連するような操作変数（instrumen-
tal variables）は調整から除外し，治療とアウトカ

ムの共通原因との相関の大きな代理変数（proxy 
variables）は含めるという「修正」された指針を
与える．このアプローチは，詳細な因果 DAG の
構築が困難な状況においても，十分な共変量セッ
トを確からしく選定できる可能性の高い実用的な
戦略として評価されている．
　このように選択した共変量セットを用いて，共
変量の組み合わせごとの治療確率やアウトカムの
平均をモデル化することで標的試験での群間比較
をエミュレートする．サンプルサイズが無限大で
あれば，モデルに関する仮定を最小限に治療割り
付け確率を推定できるが，実際のサンプルサイズ
は常に有限であるため，バイアス・分散トレード
オフ（bias-variance tradeoff）を考慮する必要が
ある．複雑なモデルは効果推定量のバイアスを減
少させる可能性がある一方で，分散を増加させる
ことも少なくない．また，高次項や交差項などを
含む柔軟なモデルの推定値は，スパースデータバ
イアス（統計的には有限標本バイアスの一種）の
影響を受けるかもしれない．したがって，サンプ
ルサイズに比して共変量の数が十分少ない場合以
外は，modified disjunctive cause criterionを適用
した後に，治療確率モデルまたはアウトカム回帰
モデルに含む項を制限したり，共変量の数自体を
統計的観点から削減したりする必要があるかもし
れない．そのような状況における共変量選択の汎
用的な統計的アプローチはいまだ確立されてはい
ないが，論点は引用文献を参照されたい26）27）．
　観察研究における交絡調整には，層別，回帰モ
デリング，共変量マッチング，傾向スコアモデリ
ング，g-methods（第 3.7 節参照）などさまざま
な手法が利用可能である．これらの手法はいずれ
も，同一の識別仮定（条件付き/逐次交換可能性，
一致性，正値性）および（層別以外は）相異なる
モデリング仮定に依拠している（表 2）．識別仮定
を直接検証することは不可能であるが，モデルの
誤特定がない（no model misspecification）という
仮定については，モデル診断やモデル比較を通じ
て部分的に評価することが可能である．交絡調整
手法の選択によって異なる推定対象が定義される
ことがあるため，研究者は手法を選択する前に関
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心のある因果効果を明確にする必要がある．ここ
で，条件付き効果（conditional effect）と周辺効
果（marginal effect）の区別が重要となる．条件
付き効果は特定の共変量レベルにおける因果効果
を指し，特定の患者サブグループに対する治療効
果の理解に有用である．一方，周辺効果は対象集
団全体における平均因果効果に関心がある場合に
適している．ただし，これらは相対的な定義であ
るため，条件付きか周辺かの名称よりも「どの集
団における，どのような仮定を含む効果か」を明
確にすべきである．
　他に注意すべきこととしては，標的試験エミュ
レーションを適用したとしても，交絡を調整する
ための情報が欠如しているといった，データ自体
の限界から生じるバイアスを除去することはでき
ないことが挙げられる．そのため，バイアス解析

（bias analysis）の実施が重要となる．治療割り付
けのエミュレーションの質を評価するアプローチ
の1つとして，ネガティブコントロール（negative 
controls）の活用が挙げられる28）．ネガティブコン
トロールには主に 2 種類ある．1 つ目のネガティ
ブコントロール「治療」はアウトカムと因果関係
を持たないが，未測定交絡変数が本来の治療と類
似している変数である．もう 1 つのネガティブコ
ントロール「アウトカム」は治療と因果関係を持
たないが，未測定交絡変数が本来のアウトカムと
類似している変数である．ネガティブコントロー
ル解析において見かけ上の関連が検出された場
合，未測定交絡によりランダム化をエミュレート
できていない可能性が示唆される．しかし，同時
に未測定交絡によるバイアスの程度を推定するこ
ともできるため，得られた因果効果の推定値に対
する一種のストレステストとして見ることもでき
る．
3.4　アウトカムのエミュレーション
　観察データ，特にレセプトデータや電子カルテ
データ等からアウトカムをエミュレートする際，
研究者はアウトカム同定のためのアルゴリズムを
駆使する．こうしたアルゴリズムは，臨床ワーク
フローの知見と利用可能なデータに基づき，診
断，診療行為，医薬品処方，臨床検査結果，医療

提供環境などから 1 つ以上の要素を組み合わせて
構築される29）．しかし，このようなアルゴリズム
の妥当性は，患者の受診行動パターン，医療アク
セスの格差，医療の質的相違，鑑別診断の複雑性，
あるいは除外診断のための暫定的コーディングな
ど，諸要因に影響を受ける30）．これらの要因が複
雑に交錯するため，アルゴリズムが関心のあるア
ウトカムを正確に捕捉できる保証はない．した
がって，バリデーション研究を通じてアルゴリズ
ムの診断性能（感度，特異度，陽性的中率，陰性
的中率など）を適切に評価することが重要となる．
　これらの評価の重点をどこに置くかは，推定し
たい効果指標のスケールに依存することがある．
特に，アルゴリズムが関心のあるアウトカムの絶
対リスクやリスク差の推定に使用される場合，低
感度のアルゴリズムはこれらの推定値にバイアス
をもたらす．アウトカムが治療関連有害事象であ
る場合，不適切な安全性保証や誤った警告を避け
るために，高感度のアルゴリズムが概して望まし
い．リスク比に関しては，理論的には，アウトカ
ム測定の特異度が完全で，感度が比較群間で非差
異的であり，さらに曝露の測定誤差が他の誤差と
独立している場合に限り，推定値にバイアスが生
じない31）32）．この理論的背景から，リスク比の推
定においては，特異度を優先すべきという見解が
存在する．しかし，実際の観察研究においてこれ
らの条件が完全に満たされることは稀であり，そ
の検証も極めて困難である．したがって，リスク
比が主要な関心事であるという理由だけで，高特
異度を確保する代償として感度を意図的に低下さ
せることは推奨されない14）．
　既に検証されたアルゴリズムであっても，その
検証が行われた集団が，アルゴリズム適用対象集
団の部分集団に過ぎない場合，あるいは本質的に
異なる特性を持つ集団である場合には，アルゴリ
ズムの移送可能性を慎重に吟味する必要があ
る29）．さらに，基盤となる医療システム，診療ガ
イドライン，データ生成メカニズム等の相違によ
り，ある特定のデータソースにおいて妥当性が確
認されたアルゴリズムが，異なるデータソースに
おいても同等の性能を発揮する保証はない33）‒35）．
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同様に，特定の期間において検証されたアルゴリ
ズムが，異なる期間において同等の診断性能を維
持するという仮定も，医療実践の進化や診断基準
の変遷を考慮すれば，常に成立するとは限らな
い14）29）．
3.5　追跡開始と終了のエミュレーション
　標的試験エミュレーションにおいて，アウトカ
ムの追跡ルールの適切な設定は結果の妥当性に重
大な影響を与える．本節では，追跡開始時点であ
るタイムゼロ（time zero）の設定と追跡終了の決
定に関する考慮事項を，関連する重要概念ととも
に整理する．
　タイムゼロを設定するうえで最も重要な原則
は，追跡開始時点を，研究への適格性の判定およ
び治療割り付けのタイミングと同期させることで
ある2）．RCT では，被験者の適格性判定とほぼ同
時に治療割り付け（ランダム化）が行われ，割り
付け群間の比較可能性が保たれているランダム化
時点を追跡開始時点とすることで，3 つの時点を
意図的に同期させる．観察研究においても同様の
原則を適用し，タイムゼロを定義する必要があ
る．しかし，因果推論を目的とした観察研究では，
タイムゼロのエミュレーションの失敗が頻発す
る．これらの失敗は主に次の 2 つの問題から生じ
る：ⅰタイムゼロが一意に定まらないこと，ⅱタ
イムゼロで治療戦略を一意に割り付けできないこ
と．タイムゼロの不適切な設定は，選択バイアス
や不死時間を誘発する2）3）．これらが生じるメカニ
ズムと，その回避のためのアプローチである逐次
試験エミュレーション（sequential trial emula-
tion）および clone-censor-weight アプローチにつ
いては，『薬剤疫学』31 巻 1 号に掲載予定の別稿
で詳述する．
　追跡終了は，関心のある因果的な対比（第 3.6
節参照）に応じて異なる形で決定される．Inten-
tion-to-treat 効果を推定する場合，追跡終了は関
心のあるアウトカムの発生，競合イベント（com-
peting events）の発生，追跡不能（loss to fol-
low-up），または追跡の管理的終了（administra-
tive end of follow-up）によって決まる．Per-pro-
tocol効果を推定する場合には，これらに加えて個

人が割り付けられた治療戦略から逸脱した時点も
追跡終了とすることがある．
　特に注意を要するのが競合イベントの取り扱い
である．競合イベントとは，関心のあるアウトカ
ムの発生を不可能にするイベントを指す．例え
ば，心血管死をアウトカムとする研究では，他の
原因による死亡は競合イベントとなる．競合イベ
ントの取り扱いによって異なる推定対象が定義さ
れるため，研究者は関心のある効果を明示する必
要がある．多くの観察研究における推定値の妥当
性に関する議論では，推定対象を十分に検討せず
に解析手法の議論に終始しているが，推定対象の
選択なくして適切な解析手法を決定することはで
きない．競合イベントの存在下における主な推定
対象は次の 3 つに整理することができる：ⅰ複合
アウトカムに対する効果，ⅱ総合効果（total 
effect），ⅲ制御された直接効果（controlled direct 
effect）36）．1 つ目の複合アウトカムは，競合イベ
ントをアウトカムの構成要素として包含するアプ
ローチであり，データの取り扱いは単純で分かり
やすい．しかし，この方法では当初の因果的な構
成要素（第 3.4 節）そのものを変質させ，推定値
は関心のあるアウトカムへの効果よりも競合イベ
ントの発生パターンに左右される可能性がある．
2 つ目の総合効果は，競合イベントをそれ以降の
アウトカム発生を妨げるイベントとして解釈し，
競合イベントを経験した個人はアウトカム発生な
しとして管理的終了まで追跡される．この方法で
は，治療戦略からアウトカムに至るまでのすべて
の因果経路（競合イベントを経由してアウトカム
発生を「予防」する間接経路を含む）を捉えてい
ると見ることができる．これは集団全体が異なる
治療戦略を受けた場合のアウトカム分布の比較と
なり，明確に定義された（well-defined）因果効果
として解釈可能である．ただし，治療戦略が競合
イベントを増加させる場合，アウトカムへの総合
効果は保護的になりうるなど，因果効果としては
明確に定義されていたとしても解釈に注意を要す
る場合がある．3 つ目の制御された直接効果は，
競合イベントをアウトカム発生

4 4

ではなくアウトカ
ム観察

4 4

を妨げる「打ち切り」イベントとして解釈
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する．競合イベントを打ち切りとして扱うこと
は，競合イベントを排除するような介入により，
競合イベントが発生しない状態に制御した下で
の，治療戦略からアウトカムへの直接効果と見る
ことができる．この推定対象はすべての競合イベ
ントを防ぐという介入を想定するため，現実には
達成困難な仮想的介入に依存している可能性があ
る．その場合には，この制御された直接効果は明
確に定義されない（ill-defined）因果効果となる．
各推定対象の臨床的意義に加えて，それぞれの妥
当性を判断するには研究対象に関する深い専門的
知見が不可欠である．
3.6　因果的な対比のエミュレーション
　因果推論の研究では，それが RCT であれ観察
研究であれ，異なる治療戦略間の因果的な対比を
定量化することを目的とする．標的試験エミュ
レーションにおいては，intention-to-treat 効果と
per-protocol 効果という 2 つの対比がよく取り上
げられる．本節では，これらの因果的な対比の概
念を RCT の文脈で整理し，観察研究においてど
のようにエミュレートできるかを論じる．
　RCT において，intention-to-treat 効果は治療戦
略への割り付け効果であり，その後の実際の治療
アドヒアランスとは無関係に定義される．この効
果の解釈には複数の論点が存在する．第一に，二
重盲検下ではどの対象者に対しても真の治療効果
が存在しなければ intention-to-treat 効果も存在し
ないことが期待されるが，非盲検下では治療割り
付けそのものが医師や患者の行動変容を通じてア
ウトカムに影響を与えうるため，真の治療効果が
存在することが intention-to-treat 効果が存在する
ことに含意されない可能性がある．第二に，
intention-to-treat 効果は一般に per-protocol 効果
よりも保守的（効果が小さい）と考えられている
が，これは必ずしも正確ではない．治療に非単調
効果が存在する場合（つまり一部の患者には有益
だが他の患者には有害である場合）intention-to-
treat効果はper-protocol効果より大きくなったり
逆方向になったりすることがある12）．結果とし
て，介入を伴う 2 つの治療戦略を比較するオープ
ンラベルの試験では，各群におけるアドヒアラン

スパターンの違いにより，intention-to-treat 効果
は治療戦略に従った場合の per-protocol 効果を過
大または過小評価する可能性がある．例えば，治
療戦略Aと治療戦略Bの比較において，副作用の
ために治療戦略 B へのアドヒアランスが低い場
合，intention-to-treat 効果は治療戦略 A に従った
場合の効果を過大評価するだろう．逆に，治療戦
略 A が安全性のアウトカムではない有害事象を
引き起こし，被験者の早期脱落を招く場合，
intention-to-treat効果は治療戦略Aに従った場合
の安全性アウトカムを過小評価しかねない．第三
に，intention-to-treat 効果は不完全な治療アドヒ
アランスを組み込んでいるため，実臨床での治療
効果を反映すると主張されるが，その根拠は弱
い．特定の RCT で観察されたアドヒアランスパ
ターンは，他の RCT や臨床現場のそれとは異な
る可能性が高い19）．以上の理由から，RCT であっ
ても特に安全性試験や非劣性試験において inten-
tion-to-treat 効果のみに依拠することは，リスク
を過小評価したり臨床的に重要な差異を覆い隠し
たりする可能性があるため，正当化しにくい37）．
一方で，per-protocol 効果は，割り付けられた治
療戦略を遵守した場合の効果を意味し，治療戦略
の実際の効果を知りたい医師や患者にとって，よ
り直接的な関心の対象となる．しかしながら，治
療・交絡変数フィードバックの存在下において
per-protocol 効果をバイアスなく精確に推定する
には，RCTであっても治療アドヒアランスを予測
する共変量のデータを収集し，g-methods を原理
にもつ適切な解析手法が必要となる（第 3.7 節参
照）38）．
　観察研究では特定の治療戦略へ実際に割り付け
ているわけではないため，intention-to-treat 効果
をエミュレートできることは稀である．代わり
に，intention-to-treat 効果の観察研究におけるア
ナロジー（observational analog）として，「異な
る治療戦略を開始すること」の効果が定義され
る12）．これはベースライン後の治療アドヒアラン
スパターンを問わない点で intention-to-treat 効果
の概念的特性を継承している．また，per-protocol
効果の観察研究におけるアナロジーは，開始され
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た治療戦略を遵守した場合の効果として定義され
る．観察研究における intention-to-treat 効果の推
定には治療開始とアウトカムに影響を与える共変
量の調整が，それに加えて per-protocol 効果の推
定には RCT と同様に，治療アドヒアランスに影
響を与える共変量の適切な測定と調整を必要とす
る．
　因果効果の解釈においては，理想的な実験条件
下の効果（efficacy）と現実的条件下の効果（effec-
tiveness）という二分法がしばしば用いられるが，
この分類は一貫性を欠くことが多い12）．同一の
RCT内で intention-to-treat効果をeffectiveness，
per-protocol 効果を efficacy と呼ぶ場合がある一
方で，不完全な治療アドヒアランスを伴う RCT
の intention-to-treat 効果を efficacy，アドヒアラ
ンスを予測する共変量を適切に調整した観察研究

4 4 4 4

のper-protocol効果をeffectivenessとする解釈も
存在する．特に後者においては，RCT の inten-
tion-to-treat 効果と観察研究の per-protocol 効果
のどちらがより efficacy と呼ぶにふさわしいかを
判断するのは多くの条件が異なるために困難であ
る．このようなefficacy/effectivenessという単純
化された用語の二分法よりも，すべての因果効果
が何らかの制約を課された現実的条件下での
effectiveness の連続体上に位置づけられると理解
し，具体的な治療戦略とともに因果効果を明示的
に定義する方が意思決定者にとって有用である38）．
3.7　解析手法のエミュレーション
　標的試験エミュレーションにおいて，適切な解
析手法の選択は効果推定の妥当性を左右する．本
節では，まず RCT における intention-to-treat 解
析と per-protocol 解析を振り返り，第 3.6 節で見
た intention-to-treat 効果および per-protocol 効果
との関係性を整理する．次に観察研究において
も，ベースライン交絡の調整という差異を除け
ば，これらの効果を求めるための解析方針をRCT
と本質的に同じように実装できることを説明す
る．最後に「アウトカム発生までの時間に対する
治療効果」を対象とした因果的な問いに対して，
従来の生存時間解析に内在する課題とその代替と
なるアプローチについても考察する．

　RCTにおいて，実際の治療アドヒアランスにか
かわらず，ランダム割り付けされた治療戦略に基
づいてすべての対象者を含めて比較することを
intention-to-treat 解析と呼ぶ．この方法は，すべ
ての対象者を追跡できる状況では，intention-to-
treat 効果に対してバイアスのない推定値を提供
する．ただし，追跡不能により解析対象から脱落
する個人が生じ，この追跡不能が社会的・臨床的
要因（ランダム化後まで含めたアウトカムの予測
変数）によって非ランダムに，かつ割り付け群間
で異なるパターンで発生する場合，打ち切られた
個人と追跡が継続された個人との間でアウトカム
の交換可能性が崩れることから選択バイアスが発
生しうる．RCTのintention-to-treat解析において
も，このバイアスに対処しながら intention-to-
treat 効果を求めるためには，追跡不能に影響を
与えるランダム化前とランダム化後の共変量を，
逆確率重み付け（inverse probability weighting）
によって適切に調整する必要がある12）．
　RCT における per-protocol 解析は，割り付けら
れた治療戦略を遵守した per-protocol 集団のみに
限定した解析を指す．このような per-protocol 解
析（“naïve”per-protocol 解析）からは妥当な
per-protocol 効果の推定値を得られないことがあ
り，その原因は 2 つの潜在的なバイアスに分類で
きる19）．第一に，非ランダムな追跡不能による選
択バイアスである．上記のような“naïve”per-pro-
tocol 解析は，実のところ per-protocol 集団に限定
した intention-to-treat 解析と見なせる．したがっ
て，intention-to-treat解析が必ずしもintention-to-
treat 効果をバイアスなく求められないのと同様
に，追跡不能に影響を与えるランダム化前後の共
変量は適切な方法で調整される必要がある．第二
に，治療戦略への不完全なアドヒアランスによる
交絡である．アドヒアランスも追跡不能と同様
に，ランダム化後の諸要因に影響される可能性が
あり，さらにこれらの要因は治療の影響を受けう
ることから，ランダム化後の交絡（post-random-
ization confounding）と呼ばれる現象が生じる．
このような不完全なアドヒアランスに対処して
per-protocol 効果を求めるためには，まず個人が
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治療戦略から逸脱した時点で追跡を打ち切り（動
的治療戦略では，副作用などの臨床的理由で治療
を中止した場合は逸脱と見なさず，追跡を打ち切
らないこともある）39），次にアドヒアランスを予
測するランダム化前とランダム化後の共変量を適
切に調整する必要がある．ランダム化後の共変量
が過去の治療の影響を受けない場合は，層別，回
帰モデリング，共変量マッチング，傾向スコアモ
デリングなどの従来の統計手法で対応できる．ラ
ンダム化後の共変量が割り付け後の治療の影響を
受ける場合には（多くの状況でこの可能性は否定
できないはずである），治療・交絡変数フィード
バックを調整するために g-methods が必要とな
る12）．G-methods には　ⅰparametric g-formula，
ⅱ逆確率重み付け（必要に応じて周辺構造モデル
の特定），ⅲ構造ネストモデルの g-estimation，お
よびⅳそれらを拡張した二重ロバスト推定法が含
まれる12）40）．これらの手法は実質的に同じ識別仮
定に依拠するが（g-estimation のみ正値性の仮定
を一部緩和できる），互いに異なるモデリング仮
定を必要とする（表 2）．実際の適用においては，
推定対象および利用可能なデータの性質を考慮し
たうえで，各手法の特性を踏まえて適切な方法を
選択するか，複数手法を適用してモデリング仮定
の頑健性を確認すべきである．G-methods の実装
にあたっては，RやSASなどの標準的な統計ソフ
トウェアで利用可能な専用パッケージがあ
る41）‒43）．なお当然ではあるが，いずれの手法を用
いるとしても，測定された共変量の調整が効果推
定値から未測定変数によるすべてのバイアスを除
去する保証はなく，これは RCT から per-protocol
効果を求める場合でも例外ではない．
　ベースラインのランダム化を，治療開始時の交
絡の適切な調整に必要な仮定（交絡変数がすべて
測定され，解析に用いるモデルが正しく特定され
ている）に置き換えることを除けば，RCT と観察
研究とで解析方針に本質的な違いはない．観察研
究における intention-to-treat 解析では，条件付き
交換可能性および正値性の仮定とベースライン共
変量の調整を通じて層内でのランダム化をエミュ
レートする．追跡不能が非ランダムである場合，

それに影響を与えるベースラインおよびベースラ
イン後の共変量を逆確率重み付けにより調整して
選択バイアスに対処する必要性は，RCTと観察研
究の両方に共通する．同様に，RCTと観察研究の
いずれにおいても，per-protocol 効果を推定する
には，追跡不能による選択バイアスへの対処に加
え，治療戦略からの逸脱を予測するベースライン
およびベースライン後の共変量をg-methodsによ
り適切に調整することで，不完全なアドヒアラン
スによる交絡に対処する必要がある．その他，交
絡変数の明示的な調整を必要としない方法とし
て，操作変数法（instrumental variable methods）
や回帰不連続デザイン（regression discontinuity 
design）が挙げられるが，その適用範囲は時間固
定治療の比較的単純な因果的な問いに限られるこ
とが多く，また大半の状況で正当化の難しい別の
識別仮定が必要となる．
　多くの因果的な問いは「アウトカム発生までの
時間に対する治療効果」に関わるため，生存時間
解析が必要となる．Cox 比例ハザードモデルは長
年にわたり RCT と観察研究での標準的手法とさ
れてきたが，このモデルから得られるハザード比
の推定値には解釈上の限界が存在し，因果的な対
比として十全ではない．ハザード比に関する第一
の問題は，それが時間依存的に変化することであ
る44）45）．比例ハザードモデルを用いた研究で報告
される単一のハザード比は，実際に各時点でのハ
ザード比が変化する（比例ハザード性が成立しな
い）場合であっても時間変化するハザード比の時
点を通した（ある種の）加重平均として解釈でき
るが，追跡期間の設定や（本来興味の対象外であ
る）打ち切り時間分布によって異なる値をとりう
る．第二の問題は，ハザード比にはハザードに内
在する選択バイアスが構造的に組み込まれている
ことである（built-in selection bias）44）．時点 t（t
＝0，1，2，…は任意の単位の時間区間）における
ハザード比は，時点 t－1まで生存した条件付き集
団での比較となる．治療がアウトカムに効果を持
つ場合，治療初期にイベントを経験しやすい（sus-
ceptible）対象者が選択的に除外されることで，治
療群ごとのハザードには選択バイアスが生じ
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（depletion of susceptibles），因果的な解釈が難し
くなる．第三の問題は，周辺ハザード比が条件付
きハザード比の重み付け平均として表現できない
併合不能性（non-collapsibility）である46）．この現
象は交絡の有無や効果修飾の存在とは無関係に生
じるため，交絡変数でない共変量を調整した場合
でもハザード比の推定値は変化する（しかも第一
の問題と組み合わさり，そのハザード比の推定値
は「平均」ハザード比に過ぎない）．
　これらの課題に対処するために，絶対リスク

（累積発生率）に基づく生存時間分布の比較が推奨
される47）．この手法は，ハザード比が追跡期間全
体を通じて一定であるという仮定を要さず，また
因果的な解釈も可能な妥当な対比となる．時間固
定治療の研究では，Kaplan‒Meier 法や，競合リ
スク存在下の総合効果（第 3.5 節）を求める場合
は累積発生関数（cumulative incidence function）
により，打ち切りがなかった場合の累積発生率を
推定できる．非ランダムな追跡不能（RCT と観察
研究）と交絡（観察研究）の調整には，それぞれ
打ち切られない条件付き確率と条件付き治療確率
に基づく逆確率重み付けを利用することができ，
重み付け Kaplan‒Meier 推定量や累積発生関数に
よって打ち切りのない標的試験で得られるであろ
う累積発生率曲線をエミュレートできる．また，
離散時間に対する Cox 比例ハザードモデルとほ
ぼ同等のパラメトリックモデルである pooled 
logistic 回帰モデルによる標準化（parametric 
g-formula）は，時間固定および時間依存性治療の
双方に適用可能なアプローチである12）．この方法
では，データを人時間形式（person-time format）
に構成し，治療と共変量で条件付けた離散時間ハ
ザード（discrete-time hazards）を時点ごとにパ
ラメトリック推定し，その累積から個人ごとに異
なる共変量の値ごとに生存曲線を算出する（この
際，回帰モデルの説明変数に治療と時点の交差項
を含むことで比例ハザード性の制約を緩和するこ
とができるが，これは同じ交差項を時間依存性共
変量として用いる時間依存性 Cox モデルとほぼ
同等のモデルとなる）．最後に，生存確率（または
累積発生率）を時点ごとに集団全体で平均するこ

とで，調整生存曲線（または調整累積発生率曲線）
を得る．時間依存性治療の場合には，離散時間ハ
ザードに加えて時間依存性共変量のモデリング
と，推定したモデルからのモンテカルロ・シミュ
レーションによる数値近似が必要となるが，パッ
ケージで簡便に実行できる41）‒43）．または，時点ご
との治療確率に基づく逆確率重みを累積した重み
付け pooled logistic 回帰モデルを用いることで，
周辺構造 Cox モデルの近似的な推定を通してモ
ンテカルロ・シミュレーションを経由せずに反事
実の生存確率を指定することもできる．
　このように，よく用いられる交絡調整手法は，
アウトカム回帰（治療・共変量ごとのアウトカム
平均）のモデリングに基づく標準化と，傾向スコ
ア（共変量ごとの治療確率）のモデリングに基づ
く逆確率重み付けの 2 つのアプローチに大別でき
る．両者とも「追跡が完全な標的試験での累積発
生率曲線」を共通の推定対象とする調整累積発生
率曲線を提供するが，異なるモデリング仮定に依
拠している．両方のモデルを用いるが，少なくと
も一方のモデリングが正しければバイアスなく累
積発生率曲線の推定値を得られる方法として，二
重ロバスト推定量を用いることもできる12）．

4 ．標的試験エミュレーションの適用事例
　標的試験エミュレーションのフレームワークに
基づいた研究の事例を紹介する．題材は，骨粗鬆
症を併存する維持透析患者を対象に，デノスマブ
と経口ビスホスホネート製剤の心血管安全性およ
び骨折予防効果を比較した観察研究である6）．
DeSC ヘルスケア株式会社が提供するレセプト
データを用い48），2014 年 4 月 1 日から 2022 年 10
月31日までのデータを解析対象とした．標的試験
の特定とエミュレーションの対応表は表 3のとお
りである．
4.1　適格基準のエミュレーション
　維持透析導入から 90 日以上が経過した 50 歳以
上の骨粗鬆症患者を対象とした．この集団から，
骨粗鬆症の治療目的でデノスマブ60 mgの皮下投
与または経口ビスホスホネート製剤を新規に開始
した患者を特定した．いずれか最も早い調剤日を
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表　3　 維持透析患者の骨粗鬆症に対するデノスマブと経口ビスホスホネート製剤を比較する標的試験の特定と
エミュレーション

標的試験の特定 標的試験のエミュレーション
因果的な
推定対象

適格基準
選択基準：

（1）2015年 4月 1日から2021年 10月 31日の期間に，
日本国内で骨粗鬆症と診断された 50 歳以上の患者

（2）90 日以上の維持透析歴を有する患者
除外基準：

（1）追跡開始以前に悪性腫瘍，骨巨細胞腫，または骨
パジェット病の既往を有する患者

（2）追跡開始以前に腎移植の既往を有する患者
（3）追跡開始の前日までにデノスマブまたは経口・静

注ビスホスホネート製剤の調剤記録を有する患者
（4）追跡開始日にデノスマブと経口ビスホスホネート

製剤の両方の調剤記録を有する患者
（5）追跡開始以前の90日間に急性心筋梗塞，脳卒中，

または心不全で入院した患者

適格基準
選択基準：

（1）‒（2）標的試験と同じ

除外基準：
（1）‒（3）標的試験と同じ（データベース内で遡及可能な

限りの期間において判定）
（4）‒（5）標的試験と同じ
（6）追跡開始以前のデータベースへの登録期間が 365 日

未満の患者

治療戦略
（1）デノスマブ 60 mg の皮下投与の開始
（2）経口ビスホスホネート製剤の開始
開始後の治療期間の決定は，臨床医の裁量に委ねる

治療戦略
標的試験と同じ（調剤記録に基づき投与開始を定義し
た）

治療割り付け
患者は非盲検下でベースライン時にいずれかの治療戦
略にランダム割り付けされる

治療割り付け
患者は観察されたデータと一致する治療戦略に分類さ
れ，ベースライン共変量の層内でのランダム化が想定さ
れた

アウトカム
安全性のアウトカム：
　 MACE（急性心筋梗塞，脳卒中，入院を伴う心不

全，または心血管死）
有効性のアウトカム：
　 骨折（椎体，股関節，骨盤，大腿，下腿，足首，肩，

前腕，手首の骨折を含む）

アウトカム
安全性のアウトカム：
　 標的試験と同じ（診断コードと医薬品または診療行為

コードの組み合わせにより操作的に定義した）
有効性のアウトカム：
　 標的試験と同じ（診断コードと診療行為コードの組み

合わせにより操作的に定義した）
追跡開始と終了
追跡は治療割り付け時点で開始され，関心のあるアウ
トカムの発生，追跡不能，追跡の管理的終了（追跡開
始から 3 年時点または 2022 年 10 月 31 日）のいずれか
早い日に終了する

追跡開始と終了
標的試験と同じ（追跡不能は，データベースからの脱落
として定義した）

因果的な対比
Intention-to-treat 効果：
効果指標は，3 年リスク，リスク差，リスク比とする

因果的な対比
Intention-to-treat効果の観察研究におけるアナロジー：
効果指標は，標的試験と同じ

識別仮定 Intention-to-treat 効果：
ランダム割り付けによる交換可能性

Intention-to-treat効果の観察研究におけるアナロジー：
ベースライン共変量の調整による条件付き交換可能性
ベースライン共変量は以下の通り：人口統計学的特性，
追跡開始年，骨粗鬆症の初回診断からの期間，初回適格
性（維持透析と骨粗鬆症の両方）を満たしてからの期
間，骨折歴および骨折手術歴，併存疾患の既往歴，骨粗
鬆症治療薬の使用歴，他の薬剤の使用歴，医療利用，透
析の種類およびデータベース上の初回透析からの期間

推定量 Intention-to-treat 解析：
各治療戦略における累積発生率曲線から 3 年リスク

（累積発生率），リスク差，およびリスク比を推定する

Intention-to-treat 解析：
標的試験と同じ

MACE，主要心血管イベント
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追跡開始時点（タイムゼロ）と定義し，2015 年 4
月 1日から2021年 10月 31日の期間に限定した．
経口ビスホスホネート製剤を比較対照薬として選
択したのは，日本では維持透析患者への使用が承
認されており，腎疾患患者に広く用いられている
ためである．
　以下のいずれかに該当する患者は研究対象から
除外した：ⅰ追跡開始以前に悪性腫瘍，骨巨細胞
腫，または骨パジェット病の既往を有する患者

（デノスマブおよびビスホスホネート製剤が骨粗
鬆症に対して投与されていることを確実にするた
め）；ⅱ追跡開始以前に腎移植の既往を有する患
者；ⅲ追跡開始の前日までにデノスマブまたは経
口・静注ビスホスホネート製剤の調剤記録を有す
る患者；ⅳ追跡開始日にデノスマブと経口ビスホ
スホネート製剤の両方の調剤記録を有する患者；
ⅴ追跡開始以前の 90 日間に急性心筋梗塞，脳卒
中，または心不全で入院した患者；ⅵ追跡開始以
前のデータベースへの登録期間が 365 日未満の患
者．
4.2　治療戦略のエミュレーション
　治療戦略は時間固定治療であり，ⅰデノスマブ
の投与を開始する，またはⅱ経口ビスホスホネー
ト製剤の投与を開始する，の 2 つであった．開始
後の治療期間の決定は，臨床医の裁量に委ねられ
た．
4.3　治療割り付けのエミュレーション
　交絡調整のためのベースライン共変量として，
既報や専門的知見に基づき，modified disjunctive 
cause criterion を満たす以下の変数を選択した：
人口統計学的特性，追跡開始年，骨粗鬆症の初回
診断からの期間，初回適格性（維持透析と骨粗鬆
症の両方）を満たしてからの期間，骨折歴および
骨折手術歴，併存疾患の既往歴，骨粗鬆症治療薬
の使用歴，他の薬剤の使用歴，医療利用，維持透
析の種類およびデータベース上の初回維持透析か
らの期間．
　交絡変数によるベースラインの不均衡を調整す
るために，逆確率重み付けを適用した．この方法
により，患者は観察されたデータと一致する治療
戦略に分類され，ベースライン共変量の層内での

ランダム化が仮想的に達成された．
4.4　アウトカムのエミュレーション
　安全性のアウトカムは，急性心筋梗塞，脳卒中，
入院を伴う心不全，または心血管死を含む主要心
血管イベント（major adverse cardiovascular 
events, MACE）とした．冠動脈疾患が心不全入
院の最も一般的な原因であるため，MACEには心
不全も含めた．MACEは，循環器専門医の臨床的
知見に基づき，診断コードと医薬品または診療行
為コードの組み合わせによりイベント別に定義し
た．日本でのバリデーション研究に照らし合わせ
ると49），これらの定義の陽性的中率は 100％に近
いことが期待された（ただし，心血管死について
はバリデーション研究は実施されていない）．
　有効性のアウトカムは骨折（椎体，股関節，骨
盤，大腿，下腿，足首，肩，前腕，手首の骨折を
含む）とした．骨折は，米国のバリデーション研
究を参照しつつ50），整形外科専門医の臨床的知見
から日本の実態に即すように，骨折部位の診断
コードおよび特異的な診療行為コードの組み合わ
せによって定義し，陽性的中率は 90％を超えるこ
とが期待された．
4.5　追跡開始と終了のエミュレーション
　追跡はデノスマブまたは経口ビスホスホネート
製剤のいずれか最も早い調剤日に開始し，関心の
あるアウトカムの発生，追跡不能（データベース
からの脱落），追跡の管理的終了（追跡開始から 3
年時点または 2022 年 10 月 31 日）のいずれか早い
日に終了した．推定対象は総合効果であったた
め，競合イベントである死亡（MACE に対する解
析では他の原因による死亡）では追跡を打ち切ら
ず，アウトカム発生なしとして管理的終了まで追
跡を継続した36）．
4.6　因果的な対比のエミュレーション
　エミュレーションは，intention-to-treat 効果の
観察研究におけるアナロジーに焦点を当て，デノ
スマブまたは経口ビスホスホネート製剤の治療戦
略を開始することの効果を推定した．治療戦略へ
のアドヒアランスを合理的に評価できなかったた
め，当該原稿の Methods Editor であった Hernán
の助言もあり，per-protocol 効果の観察研究にお
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けるアナロジーは推定しなかった．
4.7　解析手法のエミュレーション
　Intention-to-treat 解析では，各治療戦略におけ
る累積発生率曲線から 3 年リスク（累積発生率），
リスク差，およびリスク比を推定した．95％信頼
区間は，500 個のブートストラップサンプルから
のパーセンタイルブートストラップ法により算出
した．
　結果の頑健性を確認するために，以下の 5 つの
感度解析を実施した：ⅰ日本でのみ承認されてい
るミノドロン酸を経口ビスホスホネート製剤から
除外；ⅱ維持透析を血液透析に限定；ⅲ患者の追
跡を競合イベントの発生時に打ち切る；ⅳ追跡開
始以前の 365 日間に急性心筋梗塞，脳卒中，また
は心不全で入院した患者を除外；ⅴ研究対象者を
骨粗鬆症治療薬の使用歴のない患者に限定．ま
た，効果修飾を評価するために，性別，年齢（80
歳未満vs. 80歳以上），MACEの既往歴，骨折歴，
初回適格性（維持透析と骨粗鬆症の両方）を満た
してからの期間（18 カ月未満 vs. 18 カ月以上）で
層別したサブグループ解析も実施した．

5 ．おわりに
　本稿では，標的試験エミュレーションの概念を
整理するとともに，方法論的側面と実装上の考慮
事項を詳細に検討し，さらにはその応用事例を紹
介した．標的試験エミュレーションの最大の貢献
は，因果的な問いに内在する曖昧さを大幅に解消
することにある．問いが不明瞭なままでは，解釈
困難な効果推定値を生み出すだけであり，その推
定値から科学的・臨床的意思決定への活用を正当
化することはできない．標的試験エミュレーショ
ンは，研究デザインに起因するバイアスを防止す
ることはできるが，交絡および選択バイアスを調
整するための情報の欠如や測定誤差といったデー
タそのものの限界から生じるバイアスを排除する
ものではない．しかし，デザインバイアスを回避
することで，標的試験フレームワークは，研究者
にデータバイアスに焦点を当てさせ，それらの制
約が将来の研究においていかに緩和できるかを検
討する機会を提供する．このように，標的試験フ

レームワークは研究デザインおよびデータ解析に
おける優れた実践を促すためのアプローチと見な
すことができる．また，このアプローチは研究成
果を完全かつ透明性をもって報告するうえでも大
きな価値を持つと考えられるが，本稿執筆時点に
おいて，標的試験エミュレーションの報告ガイド
ラインは開発段階にある51）．因果的な問いに真摯
に向き合う日本の疫学者が，標的試験の明示を通
してその問いを洗練された形で具体化し，観察研
究に基づく因果推論の質を高め，より確かな科学
的根拠に立脚した意思決定へと進むことを期待し
たい．
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〈Abstract〉
When a randomized controlled trial（RCT）is infeasible, unethical, or untimely, causal inference from 
observational data can serve as an effective alternative for scientific and clinical decision-making. How-
ever, observational studies harbor methodological vulnerabilities―not only confounding due to lack of 
randomization, but also selection bias or immortal time, arising from flawed study designs―that can fun-
damentally distort effect estimates. Target trial emulation has gained prominence as a framework for 
addressing these challenges. This approach has two steps：⑴　specifying the protocol of a hypothetical 
pragmatic RCT（the target trial）that would answer the causal question of interest, and　⑵　explicitly emu-
lating that trial with existing observational data. Its greatest contribution is the elimination of ambiguous 
causal questions in observational studies, transforming them into well-defined causal estimands. In this 
article, we synthesize the conceptual foundations of target trial emulation and detail methodological con-
siderations for its implementation. As an illustrative example, we describe an observational study that 
compared denosumab with oral bisphosphonates for cardiovascular safety and fracture-prevention effec-
tiveness in maintenance dialysis patients with osteoporosis. The target trial framework offers a struc-
tured approach that prevents design-induced biases and clarifies the limitations inherent in observational 
data, thereby enabling epidemiologists who grapple with causal questions to draw more valid inferences.
 （Jpn J Pharmacoepidemiol 2025 ;  30（2）: 53‒73）
Keywords :  causal inference, epidemiology, observational studies, target trial emulation, randomized con-
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